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摘要:采用聚类算法和异常值检测算法进行车辆轨迹信息的提取与挖掘,在交通控制与管

理、道路拥堵时空分析与治理、用户出行线路规划与推荐,以及自动驾驶决策规划等应用中具

有重要意义.针对现有聚类算法和异常值检测算法参数难以控制、算法存在随机性的不足,提
出基于K-Medoids与DBSCAN组合的聚类算法.通过对模拟十字交叉路口数据集的训练,得
到一个交叉路口最佳聚类模型,并用真实轨迹数据集验证、优化该模型.然后,将交叉路口区

域内一段时间内的轨迹聚类数据流进行可视化再现,取得了异常轨迹少、聚类速度快的聚类

效果,同时比较选择出算法各个参数的最优值.最后,通过参数传递使DBSCAN算法能够更

精确地识别出异常轨迹,为交通治理与自动驾驶决策提供指导.
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0 引 言

随着社会经济与科技的快速发展,国民生活

质量正在不断提高.汽车保有量的快速增长,虽然

给人们带来了出行上的便利,但也给城市带来了

日益严重的交通拥堵以及环境污染等问题.近年

来,伴随着人工智能(AI)、机器视觉、物联(车辆)
网、5G等大数据采集与传输技术的日益完善,可
以对大量车辆行驶自然轨迹数据进行分析[1],挖
掘特征参数,帮助人们理解轨迹数据中隐含的规

律与趋势,给城市道路交通管理与规划提供指导,
对于缓解城市交通拥堵发挥了重要作用[2].

聚类是挖掘轨迹数据最常用的手段之一[3-5],
轨迹聚类可以较为精确地识别目标轨迹的行为方

式,并对于异常的噪声轨迹进行识别与剔除[6].轨
迹聚类一方面可以为研究如潮汐交通的内在规律

提供帮助,为大车流的规划、控制提供决策性指

导[7];另一方面,对于无人驾驶汽车来说,异常轨

迹的识别也可以降低事故发生的概率,提高安全

性[8].郝美薇等[9]提出一种改进的基于密度的K-
Means算法.该算法基于轨迹数据增加轨迹数据

关键点密度权值和分布密度选取高密度的轨迹数

据点作为初始聚类中心进行K-Means聚类.张玉

西等[10]提出一种改进主成分分析和基于密度的

改进K-Means聚类组合方法,消除了 K-Means
算法对初始聚类中心的敏感性及噪声点的干扰.
何月等[11]采用了一种基于网格的聚类算法,通过

对出租车GPS轨迹数据进行处理和聚类分析,最
后得到了出租车轨迹热力图并确定了出租车的运

营规律.郭景华等[12]通过马尔可夫链蒙特卡罗模

拟预测未来时刻的车辆状态,有效解决了不能准

确表征前车人类驾驶员驾驶车辆随机运动的问

题.
轨迹的相似性度量是轨迹聚类方法的基础,

冯琦森[13]与Zheng等[14]基于最长公共子序列的

轨迹相似度测量方法,并结合DBSCAN(density-
based spatial clustering of application with



noise)算法设计了一种可以识别居民出行热点路

线的出租车轨迹数据聚类算法.马占宇[15]通过计

算轨迹间的双向距离,提高了相似性计算的准确

性,使其适用于从不等长的轨迹数据中提取热点.
异常轨迹检测作为轨迹聚类的目标,切实应

用于日常的交通运输规划、智能汽车避障等场景.
蒋恩源等[16]利用三帧差法、最小二乘法、自适应

分段直线拟合算法等通过结合轨迹转向和速度变

化率两个参数建立车辆异常行为检测模型.朱宪

飞[17]基于FCM轨迹聚类算法并通过卷积神经网

络学习,建立了异常轨迹识别模型.浩欢飞[18]在

无监督轨迹模型上引入了增量式EM 算法,提出

一种增量式轨迹模型,并将该模型应用到车辆轨

迹的异常识别上.
虽然研究人员提出并改进了多种聚类算法,

并实现了较好效果,但值得注意的是,目前所采用

的大部分轨迹数据集是高速公路等直道数据集,
轨迹形状较为单一,针对城市十字交叉路口以及

环形交叉路口等的轨迹聚类研究相对较少,相关

聚类算法与异常值检测方法对于城市交叉路口轨

迹数据集的兼容性较差.为了解决这个问题,本文

提出一种基于K-Medoids算法与DBSCAN算法

的组合聚类算法,通过模拟十字交叉路口数据集

的训练,得到一个交叉路口的最佳聚类模型,再用

全景相机所采集的真实环形交叉路口的轨迹数据

集加以验证,从而为实现车辆监管、轨迹异常识

别、缓解交通拥堵等应用提供理论指导.

1 轨迹相似度分析

轨迹相似度函数作为聚类算法的底层函数,
可为聚类算法服务,相似度系数与轨迹间的某种

距离度量密不可分.通常情况下,采用轨迹距离函

数来代替相似度系数函数,也可获得较好的聚类

效果.选择合理的轨迹距离函数,对于后面聚类算

法的效率与准确性至关重要.一方面,轨迹距离函

数的适用性会影响数据的完备性,使数据样本间

的差别不够明显,导致聚类簇数不足;另一方面,
轨迹距离函数的选择还会影响到聚类算法的索引

结构,进而影响聚类效率.
因此,本文从时、空两个维度入手,首先通过

“时间戳”将轨迹点集按照时间顺序排列并存储为

元胞形式;然后根据 Hausdorff距离对形状敏感

的特点,求得形状差异较大的城市交叉路口车辆

轨迹距离,从而得到轨迹间相似度系数;最后实现

轨迹聚类的目标.
Hausdorff距离是描述两组实数点集之间相

似程度的一种量度,假设有两组集合A=(a1 a2
… ap),B=(b1 b2 … bq),则这两个点集合

之间的Hausdorff距离 H(A,B)定义为

H(A,B)=min
a∈A
{min

b∈B
{d(a,b)}} (1)

或

H(A,B)=max{h(A,B),h(B,A)} (2)
其中

h(A,B)=max
a∈A
min
b∈B

a-b (3)

h(B,A)=max
b∈B
min
a∈A

b-a (4)

式中:· 是集合A 和集合B 间的距离范式.由
于地球是一个近似的球体,计算球面上两点间的

距离时,使用常用的欧几里得距离(度量)会带来

较大的误差,所以本文采用球面距离公式来代替

欧几里得距离以减小误差.
由式(1)、(2)可知,Hausdorff距离是一种极

大极小函数,具有方向性,或是说存在不对称性,
即h(A,B)≠h(B,A),所以将h(A,B)称为单向

Hausdorff距离,将 H(A,B)称为双向 Hausdorff
距离.下文若无特殊说明,Hausdorff距离均指的

是双向Hausdorff距离 H(A,B).
简而言之,Hausdorff距离是从一个集合到

另一个集合中最近点的最大距离,这种距离的度

量 方 式 克 服 了 最 近 距 离 算 法 (closest-pair
distance,CPD)在相对位置改变时距离也会受到

影响的缺点.因此,这种算法对形状敏感而被广泛

应用于计算机的视觉识别.考虑到非完全直线道

路(十字交叉路口、环形交叉路口等)上车辆轨迹

形状差异很大,使用 Hausdorff距离可以有效地

识别不同方向的车辆并提供相似度系数.该算法

的时间复杂度是O(p,q),其中p和q分别为集合

A和集合B 中点的个数.所以,如果一条轨迹中存

在较多点则会线性增加该算法的时间复杂度,降
低运算效率.

2 聚类算法分析

由于轨迹聚类分析的数据集规模往往十分庞

大,选择合适的聚类算法至关重要.DBSCAN算

法是一种典型的基于密度的聚类算法,它将簇定

义为密度相连的点的最大集合,能够把具有足够
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密的区域划分为簇,并可以在有噪声的空间数据

集中发现任意形状的簇.因此该算法聚类速度快,
异常值识别准确,但存在参数难以控制的缺点.
K-Medoids算法仅需输入一个参数,但算法存在

随机性.因此将两者以参数传递的方式相结合,提
出一种组合聚类算法,可以较好地达到聚类与异

常轨迹检测的目的.
2.1 K-Medoids算法

设在m 维欧式空间中有n 个点所构成的数

据点集X=(X1 X2 … Xn),其中Xi=(xi1 
xi2 … xim),i=1,2,…,n.在这个空间中的某

个范围内选取k个中心位置Vi(i=1,2,…,k),使
这n个点到各自所在簇的中心位置的某种距离度

量最小,这是一种基于优化思想的目标函数,一般

可定义如下:

E=∑
k

i=1
∑
Xi∈Ci

Xi-Vi m (5)

式中:E 是所有点与其归属的簇的中心之间的偏

差总和;Xi 是Rm 空间中的点,表示给定的数据

点;Vi 是簇Ci 的中位数(设Xi 和Vi 都是同维度

的);Xi-Vi m 表示Xi 和Vi 之间的一种m 阶度

量.通过求E 的最小值使得生成的簇尽可能地紧

凑且相对独立.
K-Medoids算法用簇的中位数计算使离群噪

声点对于聚类的影响减小,避免较小簇的形成,鲁
棒性高.但中心点的寻找采取了轮换的思想,需要

遍历所有的点,时间复杂度大,为O(n2kt),其中n
是所有数据点的数目,k是簇的数目,t是迭代的

次数.K-Medoids算法通常使用贪婪优化过程来

实现:
(1)初始化簇中心点V1,V2,…,Vk

(2)重复以下步骤直到函数收敛

①确定簇

Ck={Xi Xi-Vk
2≤ Xi-Vλ

2} (6)

②更新簇的中心点

mk=Xj=argmin
Xl∈Ck

1
nk∑Xi∈Ck

Xl-Xi
2 (7)

K-Medoids中的Vk 一定与数据点重合,因此

K-Medoids聚类完全依赖于数据点之间的距离.
因 为 Vk 与 Xj 重 合,那 么 Xi-Vk

2 ≡
Xi-Xj

2.在K-Medoids聚类过程中评估的所

有距离都可以预先计算并存储在一个距离矩阵D
中,不难看出,这是一个对角线为0,且ai,j=aj,i

的大型矩阵,矩阵大小则为轨迹条数.这样,事先

计算距离矩阵可以大幅提高聚类速度,尤其当参

数改变或反复聚类以求最佳聚类效果时尤为重

要.所以,式(6)和式(7)可以更新为

Ck={iDi,V[k]≤Di,V[λ]} (8)

mk=argmin
l∈C[k]

1
nk ∑i∈C[k]

Dl,i (9)

2.2 实验分析

本文使用 LISA(LaboratoryforIntelligent
andSafeAutomobiles,UCSanDiegoDatasets)
轨迹数据集为基准轨迹聚类算法提供数据[19].

如图1所示,该数据集包含6个不同场景:3
条模拟公路、1条真实公路、1个模拟十字路口和

1个类似环形交叉路口.前期使用模拟数据集进

行训练,后期使用多个摄像头收集的真实轨迹数

据加以验证.

图1 环形交叉路口K-Medoids轨迹聚类

Fig.1 K-Medoidsclusteringtrajectoryatroundabout

intersection

该场景有5个出入口,中间是一个圆形障碍

物,是一个类似环形交叉路口的场景.考虑到出入

量的不同,忽略了行走人数较少的行走方案以及

折返回头等规模较小的簇,所以这种场景的聚类

是在k=12时进行的.并且通过后续的实验表明:
在极端情况下(聚类超过10000次),k=12存在

一个轮廓系数高达0.76的聚类结果,这表明,若
想追求最佳聚类效果,可以选择k=12并反复训

练模型,保存最佳的一个.结果表明,该方法能较

好地对轨迹进行聚类,且各簇间的差别较大,符合

人们的认知习惯,效果较好.但是在图像右侧,算
法陷入了局部最优解,这与此部分轨迹质量低、噪
声点多以及k值的选取有直接联系.

图2中,在模拟十字交叉路口的场景下,不考
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虑调头(U-turn)的情况发生,理论上存在A24=12
种可能簇,所以选择k=12进行 K-Medoids聚

类.事实证明,簇的聚类标准与十字交叉路口的起

点和终点有关.由于存在交通规则的约束,车辆不

被允许在十字交叉路口中反复徘徊,这既方便了

相似度系数的计算,也为k值的选择提供了参考.
不同的起点与终点可以被归结为不同的簇中.簇
之间差异明显且规模较大,说明聚类效果很好.

图2 十字交叉路口K-Medoids轨迹聚类

Fig.2 K-Medoidsclusteringtrajectoryatfour-exit
intersection

3 聚类效果分析

为了能够更科学地评估聚类效果,本文引入

轮廓系数S(silhouettecoefficient)作为评价指

标.它将聚类效果分为凝聚度与分离度两个方面

进行评价,可以用来评价不同聚类算法对同一原

始数据的聚类效果,也可以评价运行环境对于聚

类效果的影响,是一种评估聚类算法效果的科学

客观的手段,在现实生产应用中存在着重要的指

导价值.
3.1 单点轮廓系数

首先,对于簇中的每个样本,分别计算它的轮

廓系数,对于其中的一个样本i来说,其轮廓系数

为

a(i)=
∑

s∈Cn,i≠s
dis(i,s)

Cn -1
(10)

b(i)= min
Cm:1≤m≤k,m≠n

∑
s∈Cm

dis(i,s)

Cm
(11)

S(i)= b(i)-a(i)
max{a(i),b(i)}

(12)

式中:i代表簇Cn 中的对象,凝聚度a(i)代表i与

Cn 中剩余对象的均值,分离度b(i)代表i与Cm

中其他点的平均距离,S(i)代表轮廓系数.
所有样本的轮廓系数的均值称为聚类效果的

轮廓系数,定义为S,是该聚类是否合理、有效的

一种度量.聚类效果轮廓系数的取值在[-1,1],
值越大,说明同类样本相距越近,不同样本相距越

远,则聚类效果越好.
3.2 DBSCAN算法

DBSCAN算法对参数很敏感但却不易控制

选择,略微改变参数就有可能得出完全不同的聚

类效果,而参数的选择目前无规律可循,只能靠反

复实验确定.聚类半径愈大,聚类的簇数就越少;
最少点越多,识别出的噪声点就越多.
3.3 异常轨迹的分析

在模拟场景中使用DBSCAN算法对不同参

数聚类效果进行模拟,图3为环形交叉路口的聚

类效果,其中图3(a)、(b)取簇数为5,图3(c)取簇

  (a)簇数为5,聚类半径为150
 
  (b)簇数为5,聚类半径为100

 
  (c)簇数为6,聚类半径为80

图3 不同参数下的DBSCAN异常轨迹检测

Fig.3 DBSCANabnormaltrajectorydetectionunderdifferentparameters
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数为6.表1为 在 环 形 交 叉 路 口 场 景 中 使 用

DBSCAN算法与 K-Medoids算法于不同参数条

件下聚类效果的比较.

表1 DBSCAN与K-Medoids参数对比

Tab.1 ComparisonofDBSCANandK-Medoids

parameters

来源 参数 簇数 轮廓系数

图3(a) 聚类半径=150,最少点=10 5 0.7069

图3(b) 聚类半径=100,最少点=10 5 0.7265

图3(c) 聚类半径=80,最少点=5 6 0.6631

K-Medoids
k=4
k=5
k=6

4
5
6

0.6968
0.6860
0.6452

由于 K-Medoids算法每次聚类时会在n 个

样本点中任意选取k 个点作为中心点,结果具有

一定偏差.因此,具体操作流程如下:
(1)在总体n个样本点中任意选取k 个点作

为中心点.
(2)按照与中心点就近原则,将剩余的n-k

个点分配到当前最佳中心点的类中.
(3)对于第i个类中除对应中心点外的所有

其他点,按顺序计算当前簇中所有其他点到该中

心点的距离之和,选取最小距离时对应的点作为

新的中心点.
(4)重复(2)、(3)的过程,直到所有的中心点

不再发生变化或已达到设定的最大迭代次数.
(5)最终确定k个类.
本场景中,通过K-Medoids算法传递的函数

可知,簇数应为4或5.从图3与表1看出,当簇

数为5(图3(a)、(b))时,聚类的效果较好,异常检

测较为准确,异常轨迹基本聚集在右侧;而当簇数

为6(图3(c))时,轮廓系数直线下降,使得聚类效

果大幅下降.
在十字交叉路口模拟场景下,使用DBSCAN

算法进行模拟,观察其异常轨迹如图4所示.
从图4可以看出,轨迹异常的主要原因是异

常变道,一方面是因为轨迹数据点较少,导致连接

数据点形成折线;另一方面转向异常轨迹较少,说
明该模拟数据集对转向轨迹部分模拟较为谨慎,
异常值较少.

图4 十字交叉路口异常轨迹检测

Fig.4 Four-exitintersectionabnormaltrajectory
detection

4 聚类算法的改进

4.1 K-Medoids的改进

根据K-Medoids算法的特点,聚类初始需要

对随机种子进行选择,容易导致每次的运行训练

结果大不相同.所以,统一以1000次聚类为基

准,测试不同值下的聚类效果.以轮廓系数为判断

依据,分别记录 K-Means与 K-Medoids的最大

轮廓系数与1000次平均轮廓系数,见表2、3.最
大轮廓系数代表了这种算法的最好聚类效果,平
均轮廓系数则表达了聚类效果的总体水平.

表2 K-Means轮廓系数

Tab.2 K-Meanssilhouettecoefficient

k 最大轮廓系数 平均轮廓系数

9 0.549789192 0.381925524

10 0.569332637 0.372777093

11 0.591295699 0.361867228

12 0.627745135 0.341413586

13 0.608983982 0.320250119

14 0.581951705 0.306494351

15 0.578180944 0.270147162

表3 K-Medoids轮廓系数

Tab.3 K-Medoidssilhouettecoefficient

k 最大轮廓系数 平均轮廓系数

9 0.691851210 0.467300725

10 0.707256006 0.466050869

11 0.700612598 0.454678437

12 0.705240965 0.440911568

13 0.691733109 0.438290216

14 0.693499715 0.398094902

15 0.690114559 0.388829766
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通过对比表2与表3的轮廓系数可知,K-
Medoids算法的聚类效果普遍优于 K-Means算

法.同时由表3可知,随着k值的提高,最大轮廓

系数基本保持在0.7左右,但是,平均轮廓系数却

在降低,说明初始随机种子越多,聚类效果越不稳

定,容易陷入局部最优解,造成聚类效果下降.综
合考虑时间复杂度以及运算成本,当k在9~11
时,既节约了计算成本,同时也可以取得较好较稳

定的聚类效果.值得一提的是,在极端情况下(聚
类超过10000次),k=12存在一个轮廓系数高达

0.76的聚类结果,这表明若想追求最佳聚类效

果,可以选择k=12并反复训练模型,保存最佳的

一个.
4.2 DBSCAN算法的改进

与 K-Means 及 K-Medoids 算 法 不 同,

DBSCAN算法具有较好的稳定性,实验的可重复

性高,所以在获取轮廓系数的时候,并没有进行过

多次的聚类,其轮廓系数如表4所示.

表4 DBSCAN轮廓系数

Tab.4 DBSCANsilhouettecoefficient

簇数 聚类半径 最少点 轮廓系数

16 250 10 0.656902085

16 300 10 0.665892783

15 350 10 0.696143983

14 400 10 0.715396944

12 450 10 0.732157376

13 500 10 0.735170657

12 550 10 0.716214347

关于DBSCAN轮廓系数各种参数的调整需

要注意的是:簇数与聚类半径参数直接相关,但并

不意味着改变聚类半径参数一定会改变簇数,同
时两者之间大致呈负相关,但绝非标准负相关;基
于预处理后的轨迹数据,通过 Alteryx软件计算

轨迹的标准差,筛选出比标准差大的轨迹点记为

噪声点,最少点参数的修改只影响最终噪声点的

识别与剔除,通过软件计算得出噪声点所占比例

小于1%,所以对于轮廓系数的影响可以忽略不

计,故本数据未更改最少点参数,但为了数据的完

整性记录下来;同一参数与原始数据多次实验,轮
廓系数差别在1×10-5量级上,故不记录平均轮

廓系数,以最大轮廓系数代替.
结果表明,DBSCAN算法的聚类效果普遍优

于K-Means与 K-Medoids算法,且聚类速度更

快,轮廓系数随着聚类半径的增大先增后降,最佳

聚类效果应当出现在聚类半径为450~500时,这
时聚类 的 簇 数 为12或13,与 K-Means和 K-
Medoids最佳聚类效果簇数相符.两者相互验证,
证明了前期假定的簇数为12是正确的.

综上所述,由于 K-Medoids算法参数少,使
用K-Medoids算法可以确定最佳聚类簇数,再将

最佳聚类簇数传递给DBSCAN算法,使其可以确

定自身的相关参数,从而达到精确聚类并识别异

常轨迹的目的.

5 结 论

(1)针对交叉路口轨迹形状差异大、交叉点类

型多、轨 迹 异 常 等 特 点,提 出 了 一 种 基 于 K-
Medoids和DBSCAN算法相结合的聚类算法.分
别使用模拟数据集和真实交通数据集进行训练.
最后,根据轮廓系数评价聚类效果.结果表明,K-
Medoids算法由于自身的局限性,在聚类速度上

比DBSCAN算法慢,但它仍然是目前可用的最快

的聚类算法之一,最佳聚类效果更好.K-Medoids
算法具有随机性,需要大量重复训练才能得到最

佳模型,而DBSCAN算法则更稳定.K-Medoids
只需要为集群指定一个k值,该方法为DBSCAN
算法提供了参数参考,进而得到高轮廓系数的模

型参数.实验结果表明,两者的有机结合可以获得

更好的聚类效果和异常轨迹识别效果.
(2)面对海量数据,K-Medoids算法的运算时

间随着数据量的增加而线性增加.因此,在处理大

量数据时,聚类效率不容忽视;如果样本集的密度

不均匀,且聚类间距相差很大,DBSCAN算法的

聚类质量较差,这就需要对数据进行一定的规范

化.同时,该算法对高维数据的聚类效果不是很

好.对于三维数据,应进行降维变换或使用相应的

高维相似度系数函数.
(3)对于轨迹异常检测,需要提高DBSCAN

算法检测局部异常的准确性.这些异常状态表现

为由于设备测量误差导致的轨道曲率异常,但整

个轨道仍在正常车道上.
(4)对于动态轨迹聚类,需要在轨迹完全驱动

之前预测聚类结果,这就需要对静态轨迹进行分段

聚类,并对每个类别进行可能性分析.动态预测在实

际无人驾驶中具有较高的实用价值和研究价值,本
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实验可为后续的动态预测提供一些基础数据.
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detectionbasedonimprovedK-Medoids
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Abstract:Theextractionandminingofvehicletrajectoryinformationusingclusteringalgorithmand
anomalydetectionalgorithmareofgreatsignificanceinapplicationssuchastrafficcontroland
management,spatialandtemporalanalysisandmanagementofroadcongestion,usertravelroute
planningandrecommendation,andautonomousdrivingdecisionplanning.Aclusteringalgorithm
basedonacombinationofK-MedoidsandDBSCANisproposedtoaddresstheshortcomingsof
existingclusteringalgorithmsandanomalydetectionalgorithms,whicharedifficulttocontrolthe
parametersandhaverandomness.Throughtrainingonsimulatedfour-exitintersectiondatasets,an
optimalclusteringmodelforintersectionsisobtained,andthemodelisvalidatedandoptimizedwith
realtrajectorydatasets.Then,thetrajectoryclusteringdataflowintheintersectionareaoversome
timeisreproducedvisually,andtheclusteringeffectoffewerabnormaltrajectoriesandfaster
clusteringisachieved,whiletheoptimalvaluesofeachparameterofthealgorithmareselectedby
comparison.Finally,theparametertransferenablestheDBSCANalgorithmtoidentifytheabnormal
trajectoriesmoreaccuratelyandprovideguidancefortrafficmanagementandautonomousdriving
decisions.

Keywords:vehicletrajectory;clusteranalysis;anomalydetection;similaritymeasure;DBSCAN
algorithm
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