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摘要：重大突发事件的事后处置已经愈加无法满足当前社会的迫切需求，急于需要向事前异常行为

的预警预测转型。传感器网络与定位技术的快速发展与普及，为时空轨迹数据挖掘奠定了基础。围

绕异常轨迹预警预测挖掘这一核心目的，对异常轨迹聚类识别与轨迹预测的国内外研究现状和进展

进行了理论梳理、剖析，综述了相关算法在城市异常轨迹数据预警预测中的应用，指出了所面临的

挑战和进一步的发展方向,为该领域的进一步研究提供参考。 
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mining spatial-temporal trajectory data. With the key objective of prediction and precaution of abnormal 
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引言1 

当前，各类恐怖事件和突发事件频发，通过事
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作者简介：仇功达 1(1992-)，男，浙江余姚，硕士，

研究方向为时空轨迹数据挖掘、公共安全。 

件发生后产生的损失与危害触发的事后处置已经

愈加无法满足当前社会稳定的迫切需求，急于需要

向事前异常行为的预警预测转型。与此同时，随着

视频监控网络、全球定位系统(GPS)、手持移动设

备和射频识别(RFID)等设备的普遍应用。大数据在

给人们带来大量信息的同时，也面临着从中深度性

地、关联性地发现有用知识的挑战。实现基于时空

轨迹数据的异常行为发现与预警预测，将有助于提

1
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高社会治安防控能力。 

(1)基于轨迹聚类识别的异常行为预警技术 

暴恐突发事件嫌疑对象在预谋、实施、藏匿等

不同阶段所产生的行为多具有异常性，但轨迹又往

往隐藏在众多繁杂的轨迹之中。当前研究重点围绕

轨迹相似度描述、轨迹聚类算法，实现对异常行为

轨迹的高效提取，为危险人员的精准识别提供支

撑，做到有效的事前识别与预警。 

(2)基于历史或近似行为的轨迹预测技术 

暴恐份子在预谋、实施、藏匿等不同阶段所产

生的行为具有行为相似性、目的一致性。当前的轨

迹预测重点围绕从历史轨迹[1]，或相似轨迹中建立

概率模型、机器学习模型实现预测，或通过轨迹聚

类，从相似轨迹中检索出相关信息进行预测，研究

者们改进并设计出了一系列的预测模型。但暴恐轨

迹的异常性导致其难以从普通轨迹中获得较多的

类似轨迹，有限的历史轨迹与近似轨迹集，制约了

轨迹预测的准确性。 

本文对时空轨迹数据的聚类识别预警、轨迹预

测两个关键技术展开讨论，轨迹聚类不仅能识别模

式识别异常，也能为预测圈定相应的学习数据，而

轨迹预测能对轨迹进行补全，提高轨迹聚类的质

量，两者之间存在密不可分的关系。框架图如图 1

所示。 

 

图 1  异常轨迹数据预警预测框架图 
Fig.1  Frame of prediction and precaution of abnormal spatial-temporal trajectory 

1  异常轨迹识别 

轨迹异常检测[2]能对隐藏在众多正常模式中

的异常行为进行识别。Zhu 等[3]将当前轨迹与历史

轨迹对比，提出了一个基于轨迹孤立点分析的热门

路径(TPRO)发现方法，该方法中与相应时段热门

路径进行对比，将存在较大差异的轨迹视为异常；

Chawla 等[4]提出了一个两阶挖掘优化框架，通过检

测与历史轨迹偏离程度定义异常，不仅关注异常路

径，并推断导致异常出现的路径；LEE 等[5]提出了

基于分段与分组密度聚类框架的检测算法，以“与

大多数轨迹不存在最小要求相似距离”作为异常轨

迹划分的判定标准。 

以上可概括为在某一个距离描述下聚类，计算

与热门轨迹的相异程度，识别离群轨迹。但在轨迹

聚类上聚类精度有限，另外离群轨迹涵盖范围太宽

泛，直接作为异常轨迹说服力不强，缺乏相关异常

2
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信息挖掘补充。而其中的关键技术轨迹聚类识别研

究的热点在于：相似度计算[6-7]与聚类算法。 

早期对轨迹的平面几何曲线进行聚类，以发现

热点区域，Masciari[8]提出了一种基于空间分割的

聚类算法，根据移动目标的点位置、轨迹将搜索空

间划分为合适的粒度。 

但时间与位置的结合才有利于发现更加丰富

的运动模型，因此希望尽可能的将各种轨迹信息包

含起来，Mitsch 等[9]总结到：时间维度中的取样时

间瞬时值在很多研究只是用来发现线性模式，而其

他时间属性，如循环时间模式或间隔在大多数情况

下未处理的。Birant 和 Kut[10]包括循环时间模式，

Nanni 等[11]考虑了时间间隔。 

在这一过程中发现，许多的轨迹特征最后会被

汇总到一个整体相似度上，导致掩盖了特征信息。

Lee 等[5]提出了一个分段与分组的轨迹聚类的框

架。在他的研究中，提出了一个基于最小分割长度

的正式轨迹分割以及子轨迹聚类算法。为了简化处

理，yuan 等[12]提出了根据实现设置的转向阈值实

现拐角检测，来对轨迹进行分段。该类算法的优点

在于可以对复杂高维轨迹有效检测出特征轨迹，然

而，也容易受到分段结果的影响。 

1.1 轨迹相似度测量 

对不同属性的数据的相似度描述，以及不同需

求下的聚类要求，产生了一系列的相似度描述方

式，即距离计算公式。每个点的各维度或者说属性

之间，是否有相关性，可以将距离分做闵可夫斯基

距离与马氏距离。闵可夫斯基距离在指数参数的取

值上，又可以获得欧氏距离、曼哈顿距离、切比雪

夫距离，若将数据进行标准化，则获得的就是兰氏

距离。当前轨迹相似度的计算大部分还是以欧式距

离为基准，探索轨迹的结构，从结构上，结合欧式

距离进行相似度描述。如豪斯多夫距离是计算了两

条轨迹所有点间的欧式距离，取了两个单向距离中

那个较大的值；DTW(Dynamic Time Warping)距离

同样计算了两条轨迹所有点间的欧式距离，是通过

动态规整，进行了最小代价对齐。最小外包矩形，

则是外轮廓的欧式距离。 

(1)以局部相似情况作为相似度 

豪斯多夫距离先求一个轨迹中的点到另一个

轨迹中的所有点的最小距离，然后在所有的最小距

离中找到最大值。豪斯多夫距离即为轨迹间两个单

向距离中那个较大的值。 

Chen Jing-yang等[13]提出了一种基于改进的豪

斯多夫距离的轨迹聚类算法。该算法贫先豪斯多夫

距离给出了种新的轨迹子段距离度量方法，以消除

轨迹字段之间的公共偏差。然后利用特征点将轨迹

划分成轨迹子段集，并计算轨迹子段之间的相似

度，并由此实现聚类。 

(2)以整体相似情况作为相似度 

DTW 距离可较好地应对轨迹在时间维度上进

行局部伸缩变化，解决了采样频率不稳定造成的轨

迹数据时间尺度不统一的问题。另外，在计算动态

时间封装距离时，在进行轨迹间的记录点映射时，

要求轨迹具有连续性。因此总体上既具有一定的鲁

棒性又对于离群值敏感。 

Sankoff 等[14]提出了一种针对时间扭曲、字符

串编辑的序列比较方法，该方法中使用 DTW 距离

来度量序列的相似性。但该方法的计算量过大。

Little 等[15]对轨迹数据的时空结构进行了分析，他

们通过路径和速度曲线来表示轨迹，再用 DTW 方

法来度量轨迹之间的距离。还有学者将轨迹引入极

坐标空间，通过角度与长度来表示轨迹，再计算轨

迹间的 DTW 距离。 

(3)最快速、低精度且抗噪的距离计算 

最小外包矩形可以用于简化时空轨迹。在处理

轨迹数据的过程中，可以先将整条轨迹划分成若干

子轨迹，再将每条子轨迹用最小的外包矩形来表

示，这样每条轨迹就变成了一个最小外包矩形的序

列，最后通过比较最小外包矩形序列即可度量时空

轨迹间的相似性。郑宇等[16]提到在大量轨迹处理

时为显著提升处理效率时会以牺牲一定精度的代

价来获得更快的处理速度。 

3
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(4)可处理数值化属性与语义属性的距离描述 

当应用最长公共子序列[17]描述轨迹间相似度

时，如果是语义属性，则以是否相同为依据，若是

数值型，以差值阈值作为依据，不要求整条轨迹相

似，重点寻找不重叠的多个相似子区间，并将所有

子区间的相似性汇总成轨迹间的相似性度量。针对

轨迹数据的相似性度量，常用的是两条轨迹中的最

长的相似子轨迹来衡量轨迹间的相似性，如下： 

,

,

,

( )=

0; 0

1 Head( ),Head( ) ; ,
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,
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(
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其中： 和分别表示 x 轴和 y 轴上的距离阈值。

当两段轨迹的长度都为零时，轨迹间的最长公共子

序列距离为零；当两者的起点在相似范围内时，轨

迹间的最长公共子序列距离为除起点外剩下轨迹

的最长公共子序列长度加 1；否则，在个轨迹与另

一个轨迹的剩下部分中求一个最大的最长公共子

序列长度作为最长公共子序列距离。 

编辑距离(edit distance)[18]指两个序列之间，由

一个转成另一个所需的最少编辑操作次数。轨迹数

据是由一个一个的染点组成的时间序列，因此可以

很容品地将编辑距离的计算方法扩展到时空轨迹

间的相似性度量上。两条轨迹 iT 和 jT 之间的编辑

距离采用递归的方式进行计算，公式如下： 

ED( iT 、 )jT = 

1 1
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(2) 

其中：m 和 n 分别代表时空轨迹 iT 和 jT 中含有的

记录点的个数； 1
ip 和 1

jp 分别表示轨迹 iT 和 jT 之上

的第一个点间；R(T)则表示轨迹中除去第一个点后

剩余的轨迹。当其中一条轨迹的记录点数目为零

时，它们之间的编辑距离就是另一条轨迹中记录点

的个数；如果存在相同的起点，则它们之间的编辑

距离就是剩下的轨迹的编辑距离；如果没有相同的

起点，则编辑距离增加，通过递归的方式求取最小

值作为两条轨迹之间的编辑距离。 

1.2 轨迹聚类算法 

(1)密度聚类算法 

Palma 等[19]用基于密度的聚类算法发现了轨

迹中的兴趣点。在他的研究中，通过应用基于改进

的 Eps 线性近邻距离函数的 DBSCAN 算法对目标

的移动与静止进行了删除。LEE 等[5]提出了一个分

段与分组的轨迹聚类的框架。在他的研究中，先是

提出了一种轨迹分割方法，将轨迹表示为众多子轨

迹的集合，最后对子轨迹段进行聚类，其中所采用

的聚类算法正是 DBSCAN 算法。 Nanni 与

Pedreschi[11]提出了将 OPTICS 算法应用到轨迹数

据聚类中的 T-OPTICS 算法。OPTICS 算法与

DBSCAN 算法具有相似的理论，轨迹聚类结果的

基础上，时间主要是勾勒出时间维度的内在语义，

以便提高轨迹聚类的质量。 

(2)其他密度聚类算法 

CFSFDP[20](clustering by fast search and find of 

density peaks)则可视作是 DBSCAN 的改良版，通

过密度与可达距离分离密度类峰值点，实现快速

聚类。 

DENCLUE(density based clustering)算法[21]则

是基于一个全局密度分布函数的聚类算法，聚类可

以通过确定全局密度函数的局部最大点来梯度可

达。设定统一的路径阈值 a，以及峰值阈值 E，对

于阈值需精心选择，这些参数会显著影响聚类的情

况。并且当面对多密度聚类时，稀疏与密集区域的

阈值的选择会发生显著冲突。 

这些算法在应对多密度情况下数据分布时均

会显得局促。为绝对多密度数据分布问题，主要的

算法有 Chameleon[22]、共享近邻 SNN 算法[23]、多

4

Journal of System Simulation, Vol. 29 [2017], Iss. 11, Art. 2

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol29/iss11/2
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.201711002



第 29 卷第 11 期 系统仿真学报 Vol. 29 No. 11 

2017 年 11 月 Journal of System Simulation Nov., 2017 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 2612 • 

阶段等密度线算法等[24]。 

(3)针对大数据集改良的快速聚类 

陈黎飞等[25]针对在大型数据集上计算效率欠

佳问题，提出了基于层次划分的最佳聚类数确定方

法。构建了一条关于不同层次划分的聚类质量曲

线，曲线极值点所对应的划分用于估计最佳的聚类

数目。CF Tsai, ZC Chen, CW Tsai 等[26]结合多重搜

索遗传算法(MSGA)与 K-means 算法提出了一种新

的多重搜索遗传 K 均值算法(MSGKA)，可以将给

定数据的全局最优分割发现到指定数量的簇中。王

莉等人[27]针对Lingras提出的粗K均值聚类算法中

存在的易受随机初始聚类中心和离群点的影响而

出现一致性和无法收敛的问题，对此提出一种改进

的粗 K 均值算法。 

2  路径推演与轨迹预测技术 

路径推演与轨迹预测从最典型的概率图模型

出发，根据状态转移预测时是否可逆，即有向无向

性将概率图模型分做两类，如图 2 所示。无向性代

表有马尔科夫随机场，仅与各维度变量邻近状态有

关。而在贝叶斯体系下，状态转换概率具有有向性。

在贝叶斯体系下又分为静态贝叶斯与动态贝叶斯。

静态指基础模型、转换概率并不发生改变，主要有

混合模型、自回归。而动态贝叶斯网络中主要包括：

隐马尔科夫模型、马尔科夫链模型、卡尔曼滤波模

型，转换概率或模型结构会根据输入的动态变化而

进行变化。 

 

图 2  概率预测模型分类图 
Fig. 2  Classification of probability prediction model 

从预测内容上可分为两类，一是关注位置状态

转移的语义预测，二是基于具体坐标的经纬度预

测。图 3 所示为该分类下目前大多数的预测文章所

采取的模型，在此基础上展开进行改良，或结合实

际中众多限制改良。从路网限制上可以分为路网下

预测与非路网限制预测，路网下轨迹存在突变转

向，在轨迹连续性上的突变会使得一般模型难以准

确预测，但是优点在于结合路网信息，可以对轨迹

进行修正。从数据源上分，则可分为基于历史轨迹

与基于相似轨迹的轨迹预测。 

 

图 3  常见轨迹预测方法 
Fig. 3  Common trajectory prediction methods 

2.1 基于马尔可夫性质的轨迹预测 

在轨迹预测中具有众多基于马尔科夫性质的

预测模型：马尔科夫链(针对离散时间、离散状态)，

马尔科夫过程，隐马尔科夫模型(状态不直接可

见)。鉴于马尔科夫性质：未来状态仅与当前状态

有关，而轨迹预测中并非全是仅基于当前状态的轨

迹预测，因此衍生出了保留 n 步历史状态的 n 阶马

尔科夫链。 

Gambs等[28]把马尔科夫链拓展为融合 n步历史

状态的 MMC 模型(Mobility Markov Chain)，基于历

史轨迹采样点对移动对象的下一个位置进行预测，

但在路网限制下，历史轨迹的效用发挥有限。 

Marmasse 和 Schmand[29]在研究中也使用了隐

马尔科夫模型来预测用户的下一个位置，并将其与

贝叶斯分类器进行对比，发现统计模型的预测结果

5
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具有更好的效果。通过深入分析得出如下结论，在

训练数据量较少的情况下，统计模型得出的效果将

稳定且优于比其他方法。 

2.2 基于其他概率模型的轨迹预测 

朴素贝叶斯推理预测模型，主要由训练阶段和

轨迹预测阶段两部分组成。训练阶段，将历史轨迹

或横向类似行为轨迹作为训练数据集，对预测模型

进行学习，构造出模型；预测阶段，基于训练得到

的模型，对查询轨迹进行分析和预测。可以给出形

式化的公式，如下： 
P( | )q

n jl c T = 

1

P( | ) ( )

P( | ) ( )k

q
n j n j

c q
n j n jk NumC

l c T P l c

l c T P l c

 

  ≤ ≤         

(3) 

这里的先验概率 ( )n jP l c 可以用数据库中包

含 nl 的轨迹数目除以数据库中所有轨迹数目。当历

史数据库中没有包含某位置 nl 的轨迹时，求得的先

验概率将变为零。即无法实现对未知或未曾走过的

路段的轨迹预测。 

Jeung 等 [30]提出了一个混合预测模型，对

Apriori 算法进行改进并且通过对移动对象运动模

式的挖掘，把移动对象的运动行为抽象成复杂的数

学公式，并结合这个行为函数进行未来轨迹的预

测。但是如何在公式中融入人的意图，且基于路网

的轨迹并非连续可导函数，因为路口选择，轨迹具

有突变性。函数构建存在困难。 

Roland Assam 和 Thomas Seidl[31]提出了一个

采用条件随机场(CRF)的预测模型。基于前后信息

聚类和社交关系来预测下一个位置。首先基于用户

相似性和时间段的相似性的评价准则计算任意两

个重要位置(即由相邻的驻足点组成的地区)的相

似度。运用谱聚类构造图模型，将相似度比较大的

重要位置相连构成一个聚类。最后基于条件随机场

模型使用上述构建的位置集群和用户移动性行为

预测下一个位置。 

2.3 基于聚类查询的轨迹预测 

轨迹聚类识别技术，将有助于为目标轨迹删选

相关合适的数据集作为统计学习、神经网络学习等

的基础数据集。在处理后数据集的基础上实现对异

常轨迹的下一步轨迹预测。在横向上选择在限定属

性下的相似轨迹作为补充，纵向上对目标历史轨迹

进行聚类删选，寻找当前条件下的历史近似行为，

作为数据集的补充。 

Morzy 等[32]提出了 Traj-PrefixSpan 算法，对移

动对象轨迹的频繁模式进行挖掘构建概率模型以

预测未来轨迹。但该方法没有考虑轨迹时间等相关

特性。Ozer 等[33]增加了通话日志记录数据，他们

首先对通话数据进行聚类处理以增大数据粒度、减

少数据量，然后他们提出基于时空数据的频繁模式

挖掘的预测算法，该算法预测位置的变化，而不再

是预测个别对象的下一个位置，在执行效率和精度

上有着优势，且较为适合路网下的预测。 

Zhengyu 等[34]提出了一种 TBHG 模型，用于

模拟多个用户的历史位置。TBHG 模型由具有基于

树的层次结构Ｈ，以及树中每一层次的图模型 G，

这两个结构的整合。树结构代表着重要位置之间的

父子级别关系，同时图模型表达的是节点之间的对

等关系。基于这个结构，运用连接分析算法(HITS)

推断用户的经验旅行路线，以及对各轨迹点的兴趣

度。以出行时间轨迹序列为输入，进行下一个轨迹

位置预测。 

2.4 基于神经网络的轨迹预测 

斯坦福 AlexandreAlahi 等[35]借鉴递归神经网

络(RNN)模型在序列预测上的成功，提出了一个

social-LSTM 模型来学习一般人体运动轨迹并预测

他们在未来时刻的路径选择问题。不仅考虑了单个

轨迹在时序上的演变过程，还关注了当几条轨迹同

时发生时，周围轨迹对某一轨迹的影响。

AlexandreAlahi 等的工作对当前许多的时序预测问

题具有较好的启迪作用。 

JianmingLv 等[36]则是利用卷积神经网(CNN)

6
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提出了 T-CONV 模型，通过构建不同精度的网格

化的多尺度空间，采用卷积神经网络提取特征，实

现对出租车轨迹进行精确的坐标预测。 

2.5 各种针对性改良下的轨迹预测 

针对干扰消除问题，陈凌等[37]提出了 CRPM

算法通过对连续路径模式挖掘来避免其他轨迹对

目标轨迹预测的干扰，在此基础上进行未来轨迹的

预测。但是没有在预测中考虑其他属性，例如时间

属性和运输方式。Pelekis 等[38]考虑轨迹数据库中

固有的不确定性对轨迹数据挖掘的影响，基于直觉

模糊基对 C 均值算法进行改进提出了用于处理不

确定性轨迹的聚类方法 CenTR-I-FCM，该方法有

效的解决了对不确定性轨迹的聚类，但是考虑的对

比参数仅是空间上的相似性度量。 

针对精度低、信息利用率低、开销大等问题，

Lei P R 等[39]提出了 STT 模型以获取移动对象的运

动行为，还可以减少用于存储轨迹模式的大小，并

基于 STT 模型提出了 STT 轨迹预测算法，对未来

轨迹的位置进行估计，不仅可以利用空间信息来进

行预测，而且还可以利用时间信息来估计目标位

置，进一步提高了轨迹预测的准确性。 

针对轨迹数据采样频率低的情况，Chiang M F

等[40]提出了基于轨迹点可达性预测模型的受时间

限制的移动图，用以预测采样频率低并且要求预测

未来很长时间的轨迹。Doug Cox 等[41]提出了一种

改良马尔科夫链蒙特卡洛方法算法针对低采样频

率、低精度运动传感器网络来进行轨迹推理。并计

划对马尔科夫链返回的一系列结果构建一个信心

指标，并用一个期望最大化算法来完善初步环境模

型，以在线更新的方式获得更准确的传输矩阵与时

间分布模型。 

3  未来研究展望 

3.1 现有问题的分析与展望 

时空轨迹数据具有十分重要的应用价值，已成

为世界范围的研究热点。从目前国内外研究现状分

析发现，国外已开发出用于实践验证的移动对象轨

迹预警预测系统，但是在大规模实际应用还存在一

定的距离。与国外发达国家相比，国内对时空轨迹

数据方面的研究成果无论从数量还是深度，都尚有

差距。异常轨迹的预警方面，尚停留在热点模式的

识别，对异常的挖掘能力不足，另外关于时空轨迹

数据的预测问题，国内研究也更多停留在马尔科夫

链的改进，对新的预测模型的探索不足。现有的这

些方法不能完全满足行业应用的需求，目前的研究

存在以下几点不足。 

1)异常轨迹识别问题。 

①当前轨迹聚类主要关注于频繁模式的挖掘，

实现路线规划提示。在聚类中重点完成大类即频繁

行为的识别，而对小类轨迹的识别缺少进一步的提

升，如何尽可能精确的识别出更多的轨迹类，提升

聚类算法在应对复杂数据分布时的识别精度与识

别速度。 

②距离描述缺少突破。轨迹相似性的度量较多

基于欧式空间下的距离度量，更多从轨迹结构进行

探索，构造相似度描述方式。没有从维度相关性、

高维信息融入、整体相似度与局部特征矛盾等角度

开展。缺少对属性的进一步分析。包括属性的重要

性、属性相关性等等，信息属性增加难。 

③异常的定义不够充分。较多研究均将离群值

作为了异常，缺乏对所有离群值的进一步异常信息

挖掘。可以将静态一次聚类识别转换为多种代表距

离下的动态轨迹聚类，通过在不同信息侧重下的聚

类结果获得多层次的理解，生成更加丰富的信息。

例如从时间维度，当轨迹阶段性增长后，聚类结果

的动态变化中进行识别分析。 

2)轨迹预测问题 

①轨迹预测模型缺少突破。当前轨迹预测尤其

国内非常多是基于马尔科夫链或其他改良模型的

改良，或是通过历史轨迹相似轨迹的查询补充。对

基于目标主体喜好行为习惯、环境信息的学习模型

研究较少。基于概率模型的预测在少量轨迹下的预

测较为占优，深度学习模型又缺少数据及其他信息
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的支撑。 

②缺少精度上的突破。也正是由于精度预测的

问题，更多实用的预测是基于语义状态转移预测。

对基于具体坐标的位置预测研究不少，但成效不

显著。 

③路网的限制。在无路网下的轨迹，其行为与

目的具有连贯性，在轨迹一开始就会表现出意图，

预测上精度更高。而基于路网的轨迹，速度方向等

状态存在突变，正是由于路网的限制，其轨迹意图

与行为并不连续。导致众多预测模型在路网未修正

前精度较差。 

④信息利用少。当前众多时序状态的预测仅是

基于坐标信息，从历史坐标点中去解读下一步的行

为意图。忽略了移动目标主体的实时决策属性。可

以尝试结合更多的信息，如路网拥堵系数、转向频

率习惯，还可以辅以相似路径对历史轨迹进行模糊

化，以消除局部异常导致的误差。 

3.2 其他的可能方向 

除上述所述不足外，基于时空轨迹数据的预警

预测研究还可以在以下几个方面进行尝试： 

(1)高维轨迹聚类验证难。高维轨迹无法直接

观测，对于一定精度以上的聚类存在验证难等问

题。在实际应用过程中，人对实验结果的监督理解，

至关重要，将对决策提供支持与辅助。可进一步探

索将高维数据向低维的映射过程，投影到人能理解

的二三维空间，亦可从多个维度进行切片投影，以

反映某些属性下的数据分布。数据维度变化对聚类

挖掘具有重要意义。 

(2)轨迹聚类缺乏尺度探索。轨迹预警作为辅

助决策技术，不仅包括核心聚类异常识别，包括聚

类结果展示。而不同尺度上，轨迹的各个特性比重

并不相同，面对时间跨度短、轨迹自身较短。分布

地域广的轨迹聚焦数据，更多呈现的是轨迹的重心

分布引起的差别，而不是轨迹形状特性带来的差

距。不同时间跨度，轨迹起始时刻引起的差异也将

不同。等等当前众多轨迹聚类算法并未考虑尺度信

息，直接进行距离，这将导致不同的数据集将带来

完全不同的聚类效果。 

(3)路网限制下的转向预测。路网下的轨迹预

测可以尝试通过对路口信息、历史路口信息等的学

习实现转向预测，当转向与路网结合，实际上已经

完成了轨迹。路网下路口的状态与直行行驶的状态

重要性并不等价。 

(4)轨迹相互影响模型下的预测问题。众多的

轨迹预测模型将训练集轨迹一条条地单独输入模

型中，或增加环境信息进行训练，斯坦福的 Alahi A

在其 social-LSTM模型中不仅考虑了轨迹自身性质

及所处环境信息，还考虑了周围轨迹对其产生的影

响。启示了我们不应仅关注对轨迹单独的训练学

习，也应关注轨迹间的相互影响，建立更加全面的

模型。 

4  结论 

时空轨迹数据研究正处于发展阶段，是计算机

学科与交通、环境、经济、能源、社会安全和城市

规划等多个学科的交汇。本文重点关注在异常轨迹

预警预测方面应用，系统性地总结了预警预测关键

技术的国内外研究现状和发展情况；对目前的研究

进行了分析和问题总结并对未来研究方向进行了

展望，希望为基于时空轨迹数据的异常行为预警预

测研究提供新思路。 
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