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摘　要　　随着基于位置的社交网络的发展，时空文本等轨迹数据量呈指数式增长，与此同时数据低质的问题
日益显著。高质的签到数据可以使研究人员更好地从中挖掘丰富且有意义的知识，因此为了更有效地使用签到

大数据，数据预处理必不可少。签到数据具有冗余度高、同时签到、时空签到跨度大等低质问题，导致不能直接使

用现有的数据预处理流程和方法。针对签到数据特性，提出一套具有针对性的数据预处理流程。通过平均化处

理消除了签到轨迹中存在的同时签到数据；通过学习基于熵的时间戳间隔阈值划分签到轨迹，解决签到轨迹时间

跨度大的问题；利用基于密度聚类的方法实现签到轨迹分层，解决空间跨度大的问题。实验采用真实的签到轨迹

数据，从离群点和分层效果两个方法对预处理效果进行评价，实现不同空间粒度的签到轨迹分离预处理，为后续

的轨迹分析与挖掘奠定基础。
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０　引　言

受数据获取手段、数据传输、数据存储等诸多因素

的限制，数据“脏”的问题难以根治。数据质量优化的

问题已成为分析数据、挖掘知识等研究的瓶颈，为研究

人员带来了新的挑战。基于位置的社交网络 ＬＢＳＮ
（Ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｏｃｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ）广受欢迎，随之产生的
时空文本等高维数据呈指数式增长［１］。通过签到数

据预处理技术，可以挖掘人类活动规律、兴趣爱好和行

为特征等信息，研究人员可以据此为用户做推荐［２］。

然而轨迹数据的数据量大、高维异构、多粒度性、不确

定性、高冗余等特点［１］，不可避免地对数据分析工作造

成了困扰，因此亟待有一套完整的针对轨迹数据的数

据预处理流程和方法。我们分析了一组由知名移动社

交网站四方（Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ）抓取的真实签到数据集［３－４］。

在分析过程中发现，签到数据除了具有上述特点外，还

具有同时签到和时空跨度大等问题，导致不能直接使

用现有的数据预处理流程和方法。

本文对于以上问题，提出了针对签到数据的基于

密度聚类的数据分层预处理框架，能够使签到轨迹更

好地为后续的挖掘工作所使用。具体来说，首先，对数

据集中的属性值进行筛选，并滤除空数据，将签到数据

依照用户编号和时间戳进行排列生成用户的签到轨

迹；其次，通过平均化处理消除了签到轨迹中存在的同

时签到数据；再次，学习基于熵的时间戳间隔阈值划分

签到轨迹，解决了签到轨迹时间跨度大的问题；最后，

使用基于密度聚类的方法对签到轨迹分层处理，解决

了空间跨度大的问题。

１　相关工作

在轨迹数据上通用的数据预处理的典型流程包含

异常点检测，轨迹压缩［５］以及轨迹分段等步骤。

轨迹数据的异常点检测是为了找出由于传感器错

误或用户特殊行为导致的轨迹中明显不同的点，已经

有许多的国内外学者对异常点检测技术进行综述，如

Ｈｏｄｇｗ［６］、Ｃｈａｎｄｏｌａ［７］、Ａｇｇａｒｗａｌ［８］、Ｚｈａｎｇ［９］及Ｇｕｐｔａ［１０］

等。典型检测方法有：均值平滑异常点方法，该方法规

定一个尺寸为ｎ的滑动窗口，将待测量点的前ｎ－１个
点的均值作为该点的估计值。粒子滤波方法［１１］，该方

法首先初始化粒子ｘｉ
（ｊ），ｊ＝１，２，…，Ｐ，使得粒子具有０

初始速度并且以高斯分布聚集在初始位置周围，然后

以动态模型Ｐ（ｘｉ｜ｘｉ－１）来概率地模拟粒子在一个时间

步长内的变化。再根据测量模型计算所有粒子的权重

ωｉ
（ｊ），权重越大则说明该粒子对测量的支持度越大。

将这些重要粒子的权重归一化后，选择与归一化后权

重成比例的一组粒子重复进行初始化，最终计算这些

重要粒子的权重和，得到被修正后的轨迹。基于启发

式的异常点检测方法［１２］，根据邻近轨迹点间的距离或

根据轨迹点的行进速度，判断该距离或行进速度是否

满足距离阈值ｄ或速度阈值ｖ，找到轨迹中的异常点并
删除。异常点检测方法也可以分为对静态轨迹的检测

和对动态轨迹的检测。对静态轨迹的检测可以对轨迹

进行特征建模［１３］，从而将轨迹片段与特征库进行匹

配，比较判决阈值。对动态轨迹的检测通常是基于历

史轨迹挖掘所有的频繁模式，从而据此识别异常轨迹，

Ｌｅｉ等［１４］提出的ＭＴＭＡＤ方法可用于海量航海船只轨
迹数据的异常检测，Ｚｈｕ等［１５］提出的 ＴＰＲＯ方法可以
应用于出租车轨迹数据，从而检测是否有司机欺诈绕

路的异常轨迹。本文采用一种基于统计的四分位异常

点检测方法处理签到数据。

轨迹压缩的目的是节省不必要的存储空间、通信、

计算开销。现有的两种轨迹压缩策略为离线压缩和在

线压缩。离线压缩（批量模式）是在轨迹完全生成后，

减小轨迹大小的方法。该方法通过丢弃具有可忽略误

差的点得到与原始轨迹近似的轨迹，这与计算机图形

学和制图学研究领域的线简化问题相似［１６］。利用垂

直的欧氏距离，以首尾轨迹点作为压缩点，通过其连线

与其他各个轨迹点的垂线距离，找到误差最大的轨迹

点作为压缩点，并使用新的压缩点集合递归上述方法，

直到找到的最大误差值小于指定的阈值则停止递

归［１７］。在线压缩，即在对象移动时实时进行轨迹压

缩［１８］。不同于离线压缩方法，在线压缩方法不需要得

到整条轨迹，而是在轨迹
!

长的过程中，计算垂线距

离，得到最大误差值，当轨迹增长到出现某个最大误差

值超过指定阈值时，将尾轨迹点作为压缩点，并将其作

为新的首压缩点，继续寻找新的压缩点，最终在轨迹完

全生成后得到以所有压缩点形成的压缩轨迹。

轨迹分段的提出是由于整体轨迹的计算复杂性

高，轨迹分段后能减小计算量，并且可以挖掘出更丰富

的知识。现有的轨迹分段方法大致可分为三种：基于

时间间隔的轨迹分段［１９］，该方法根据给定的时间间隔

经验阈值划分轨迹；基于轨迹形状的轨迹分段，该方法

通过轨迹中的转向点来划分轨迹，或使用线条简化算

法（如ＤｏｕｇｌａｓＰｅｕｃｋｅｒ算法）确定保持轨迹形状的关
键点；基于语义的轨迹划分，该方法考虑数据的应用场

景［２０］或者不同的交通模式［２１］，根据轨迹点的速度和

加速度判断移动物体的运动方式（步行／骑行／公交／
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驾车……），从而据此划分轨迹，旅游者的经验和 ＰＯＩ
（ＰｏｉｎｔＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ）停留点的学习也可以作为语义的一
种，从而划分原始轨迹［２２－２３］。本文采用基于时间间隔

的轨迹分段方法，其中轨迹点间的时间间隔的划分阈

值通过基于熵的学习获得。

２　签到轨迹的生成

在本节中，我们对 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集的格式与内
容，以及签到轨迹的生成方法进行介绍。

２．１　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ网站是目前流行的 ＬＢＳＮ之一。本文

使用的实验数据集是微软研究院发布的从 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
网站上抓取的真实签到数据［３－４］。该数据集分别包括

洛杉矶和纽约用户的签到数据，统计信息如表１所示。

表１　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集的统计信息

统计信息 洛杉矶 纽约

用户数 ３１５３９ ４９００５

签到地点数 ２１５６１４ ２０６４１２

签到数据时间范围
２００９／０２／０６
－２０１１／０７／１２

２００８／０５／０６
－２０１１／０７／０４

地点类别总数 ３２０ ３２０

地点类别个数取值范围（单条） ［０，１８］ ［０，１８］

数据集中共包含５个文件：
（１）Ｖｅｎｕｅ（地点）　Ｖｅｎｕｅ文件中描述的是用户

签到地点的相关信息，文件中包括地点编号、名称、创

建时间、经纬度和地点类别编号，我们在生成签到轨迹

时使用了该文件中“地点编号”、“经度”和“纬度”，形

式化地表示为关系ｖｅｎｕｅ（ｖ＿ｉｄ，ｌａｔ，ｌｏｎ）。
（２）Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ（类别）　Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ文件是地点所

属类别的信息，包括类别编号和类别名称。我们使用

各个类别名称，作为签到位置的语义，形式化地表示为

关系ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ（ｃ＿ｉｄ，ｃ＿ｎａｍｅ）。
（３）Ｔｉｐｓ　Ｔｉｐｓ文件中记录的是每个用户的签到

数据。Ｔｉｐｓ文件中的一条记录无时序地包含一个用户
的所有签到数据，其中每一条签到数据包含签到时间、

地点编号、地点类别编号等信息。其中一条签到数据

形式化地表示为关系 ｔｉｐｓ（ｕ＿ｉｄ，ｖ＿ｉｄ，ｃｒｅａｔｅｄＴｉｍｅ，ｃ＿
ｉｄ０，ｃ＿ｉｄ１，…，ｃ＿ｉｄｎ）。

（４）Ｕｓｅｒ（用户）和 Ｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐ（朋友）　用户文件
包含用户编号、名字、姓氏、头像、性别和籍贯。朋友关

系文件中存储了用户间的好友关系，包含 ｕ＿ｉｄ１和 ｕ＿
ｉｄ２两列。本文对签到轨迹的预处理不涉及这两个

文件。

２．２　签到数据特点
通过对上述数据集分析发现，签到数据具备数据

冗余、数据缺失、同时签到、时空跨度大等特点。

（１）数据冗余　数据冗余是指数据重复存储的现
象。例如，Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据集中的 Ｖｅｎｕｅ文件记录了
洛杉矶和纽约用户访问过的地点编号、名称、经纬度、

地点类别等信息。Ｔｉｐｓ文件是用户的签到数据文件，
包含用户编号、地点编号、签到文本、签到时间与地点

类别等信息。很明显，两个文件都重复存储了地点类

别信息，可能会导致数据的不一致。

（２）数据缺失　数据集中存在值缺失的现象。例
如，Ｖｅｎｕｅ文件中经度和纬度（ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ，ｌａｔｉｔｕｄｅ）两列，
如图１所示，缺失值占０．８７％。Ｕｓｅｒｓ数据文件中的姓
名、性别和家乡等列缺失值占１．９４％。

图１　Ｖｅｎｕｅ文件中地点编号及其对应经纬度

（３）同时签到　签到服务允许用户同时在多个地
点连续签到。因此，存在用户在相同时间在多个地点

签到的现象。如图２所示，ｕ＿ｉｄ是用户编号，时间戳
（ｃｒｅａｔｅｄＴｉｍｅ）是从１９７０年１月１日００：００：００开始以
秒计算的时间偏移量。图２中共有５条签到记录，这５
条记录中地点编号（ｖ＿ｉｄ）是不同的，但是后三条签到
数据的时间戳是相同的。用户的实际位置可能仅是其

中的某一个签到地点，或是与签到地点临近的某一

个点。

图２　用户１６９９６１的同时签到数据

（４）时空跨度大　签到数据跨度大主要表现在时
间和空间两个方面。时间方面，数据集中包含了２００８
年５月６日０５：４７：２７至２０１１年７月１２日０６：０７：３０
的用户签到记录。我们将同一用户相邻签到数据的时

间戳跨度分布进行统计，见表２（ＬＡ：洛杉矶 ＮＹＣ：纽
约）。可以发现将近３／４的相邻签到数据时间跨度在
半个月内，剩余１／４的相邻签到数据时间跨度在半个
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月至两年半不等。

表２　相邻签到数据时间戳跨度分布表

时间戳

跨度

签到数据

个数（ＬＡ）
累积百分比

（ＬＡ）
签到数据

个数（ＮＹＣ）
累积百分比

（ＮＹＣ）

０－０．５个月 １６４４９０个 ７４．７６％ ２７８５９８个 ７４．１７％

０．５－１个月 ２０６３２个 ８４．１３％ ３５６４５个 ８３．６５％

１－６个月 ２９３６５个 ９７．４８％ ５１１４４个 ９７．２７％

６－１２个月 ５０５７个 ９９．７８％ ９３０２个 ９９．７５％

＞１２个月 ４８７个 １００．００％ ９５５个 １００．００％

空间方面，数据集中的签到数据几乎覆盖全球，在

以这些签到数据中最小和最大的经纬度所形成的矩形

范围内，对角跨度约为３９８．２０度，约４．４万公里。而

根据不同用户形成的签到轨迹的对角跨度分布不均，

统计签到轨迹空间跨度分布见表３。图３中记录了某

用户的２７条签到数据，图中左侧的签到数据共３条与

其余的签到数据距离较远。放大图３中右侧的签到数

据到图４，其中有２４条签到数据，可以看到签到轨迹

中被圈出来的１条签到数据与其余２３条签到数据不

在同一个城市而且相距很远。

表３　签到轨迹空间跨度分布表

签到轨迹

空间跨度

／ｋｍ

签到

轨迹数

（ＬＡ）

累积

百分比

（ＬＡ）

签到

轨迹数

（ＮＹＣ）

累积

百分比

（ＮＹＣ）

０～５５５０ ２８８７７条 ９１．５６％ ４３６０９条 ８８．９９％

５５５０～１１１００ ７９３条 ９４．０７％ ２５１０条 ９４．１１％

１１１００～１６６５０ ７４２条 ９６．４３％ ９４８条 ９６．０５％

１６６５０～２２２００ １７８条 ９６．９９％ ９８８条 ９８．０６％

２２２００～２７７５０ ６０５条 ９８．９１％ ６８１条 ９９．４５％

２７７５０～３３３００ ２７９条 ９９．７９％ ２４１条 ９９．９４％

３３３００～３８８５０ ６２条 ９９．９９％ ２７条 １００．００％

３８８５０～４４４００ ３条 １００．００％ １条 １００．００％

图３　用户１００１４０的签到轨迹（共２７条签到数据）

图４　用户１００１４０的部分签到轨迹（共２４条签到数据）

２．３　签到轨迹
将关系ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ、ｖｅｎｕｅ和 ｔｉｐｓ，通过 ｖ＿ｉｄ连接得

到签到数据的经纬度信息，通过 ｃ＿ｉｄ连接得到签到数
据的文本信息以便于生成签到轨迹后计算轨迹的文本

相似性，可获得用户的一条签到数据，定义如下。

定义１　签到数据。一条签到数据ｐ＝（ｕ＿ｉｄ，ｃｒｅ
ａｔｅｄＴｉｍｅ，ｌｏｎ，ｌａｔ，ｃ＿ｎａｍｅ０，ｃ＿ｎａｍｅ１，…，ｃ＿ｎａｍｅｎ），其
中，根据表１统计信息，ｎ＝０，１，…，１８。

利用用户签到数据生成用户签到轨迹，即，将同一

用户的签到数据按时间戳排序形成一个序列，以用户

编号命名该用户的签到轨迹，定义如下。

定义２　签到轨迹。一条签到轨迹 Ｔｕ＿ｉｄ＝（ｕ＿ｉｄ，
ｌｏｃ＿ｌｉｓｔ，ｗｏｒｄ＿ｌｉｓｔ），其中 ｌｏｃ＿ｌｉｓｔ＝｛（ｐ１．ｌｏｎ，ｐ１．ｌａｔ），
（ｐ２．ｌｏｎ，ｐ２．ｌａｔ），…，（ｐｍ．ｌｏｎ，ｐｍ．ｌａｔ）｝是同一个用户
的所有签到数据按时间顺序排列的地理坐标对序列，

且ｐｉ．ｃｒｅａｔｅｄＴｉｍｅ－ｐｉ－１．ｃｒｅａｔｅｄＴｉｍｅ≥０。签到轨迹的
ｗｏｒｄ＿ｌｉｓｔ是所有签到位置的类别名称的并集，并以空
格隔开形成的一个字符串。

３　签到数据预处理

３．１　签到数据预处理总流程
签到数据的预处理主要包括：数据清理与数据转

换、签到轨迹划分、签到轨迹分层，其流程见算法１。
算法１　签到数据预处理流程
输入：原始签到数据

输出：分层的签到轨迹集

１　选择有用属性，减少冗余

２　选择完整信息，滤除含有缺失值的数据

３　生成签到轨迹

４　ＦＯＲｅｖｅｒｙ签到轨迹｛

５　　平均化同时签到点

６　　检测并删除每条轨迹的离群点

７　｝ＥＮＤＦＯＲ

８　学习时间戳阈值，划分签到轨迹
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９　计算签到轨迹间的相似性，聚类并分层签到轨迹

对于签到数据因被存储在多个文件所造成的数据

冗余以及数据缺失的问题，首先进行初步数据清理，然

后将签到数据转换为签到轨迹，并对每一条轨迹中同

时签到数据和离群签到数据进行清理。由于签到轨迹

数据时间、空间跨度大的特性，还要对签到轨迹进行划

分和分层，采用基于熵的方法学习用于划分签到轨迹

的时间间隔阈值，分层采用基于密度的 ＤＢＳＣＡＮ聚类
算法聚类签到轨迹。

（１）选择有用属性和完整信息　Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ数据
集中存在数据冗余和缺失。对于冗余，选择各个文件

中的有用维度生成签到轨迹，避免同一信息多处存储；

对于缺失值，选择使用包含完整信息的数据。

（２）生成签到轨迹　将 Ｔｉｐｓ文件中各用户的签
到数据按签到时间排序，并与 ｖｅｎｕｅ连接得到签到数
据的经纬度信息、与ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ连接得到签到数据的文
本信息，以方便后续计算签到轨迹的时空和文本相

似性。

（３）平均化同时签到　数据中存在很多如图２所
示的同时签到数据。具有多条同时签到数据的用户可

能只在其中一个地点或者都不是。为了使签到轨迹更

合理，本文将这些相同时间戳的签到数据进行平均化

处理。

具体来讲，对于每一个用户的签到轨迹，若用户的

ｎ个签到数据的时间戳相同，则将这 ｎ个签到数据的
经度和纬度分别取均值，以得到的新经纬度作为该时

间戳的签到地点。对于 ｎ个签到数据的文本，将其去
重后以空格分隔合为一个字符串，作为该时间戳的文

本。例如用户１６９９６１在同一时刻对６个地点进行签
到，基本信息如表 ４所示，各个地点的经纬度都不相
同。计算得到经度和纬度的平均值分别为 －７９．０２８９
和３６．１４６３，最终得到该用户在这一时刻的签到数据
如表５所示。

表４　用户１６９９６１的部分签到数据

地点经度 地点纬度 签到时间 签到文本类别

－７３．６２０７ ４１．０２０１ １３００１６６５３７ Ｐａｒｋ

－８０．１１９５ ２６．７８５６ １３００１６６５３７ Ｐｌａｙｇｒｏｕｎｄ

－８０．１７５２ ２６．９３３９ １３００１６６５３７ ＯｔｈｅｒＧｒｅａｔＯｕｔｄｏｏｒｓ

－７８．７８２７ ３５．７２３４ １３００１６６５３７ ＨｉｋｉｎｇＴｒａｉｌＰａｒｋＯｔｈｅｒ
ＧｒｅａｔＯｕｔｄｏｏｒｓ

－７４．０８４９ ３９．８７１５ １３００１６６５３７ ＰａｒｋＢｅａｃｈ

－８７．３９０６ ４６．５４３０ １３００１６６５３７ Ｐａｒｋ

表５　用户１６９９６１的部分签到数据平均化结果

地点经度 地点纬度 签到时间 签到文本类别

－７９．０２８９ ３６．１４６３ １３００１６６５３７
ＰａｒｋＰｌａｙｇｒｏｕｎｄＯｔｈｅｒ
ＧｒｅａｔＯｕｔｄｏｏｒｓＨｉｋｉｎｇ

ＴｒａｉｌＢｅａｃｈ

（４）检测并处理签到轨迹离群点　根据统计知
识，一个序列上如果有值在序列上所有值的上下四分

位的１．５倍四分位距以外的范围，这样的值是离群的。
将用户签到轨迹可视化后，我们发现用户的轨迹存在

如图３、图４的情况。对于这样的签到轨迹我们提出
一种基于统计的四分位检测离群签到数据的方法处理

用户的签到轨迹，算法基本思想是将每条待处理签到

轨迹的经度和纬度分别排序并计算分别的四分位数

（Ｑ１，Ｑ２，Ｑ３）、四分位距（ＩＱＲ＝Ｑ３－Ｑ１）和内限（Ｑ３＋
１．５×ＩＱＲ，Ｑ１－１．５×ＩＱＲ），并分别找到并标注经度和
纬度上的离群值，最后将签到轨迹上被标注为离群的

签到数据删除。

（５）划分签到轨迹　签到轨迹的相邻签到数据中
约１／４的时间戳跨度分布在半个月至两年半不等，这
使得在原始签到轨迹上直接计算的结果没有意义。基

于时间阈值的轨迹划分将一条轨迹划分为了几条轨迹

使相邻签到数据的时间戳跨度在一定合理范围内。我

们通过基于熵的方法学习适用于划分签到轨迹的时间

间隔阈值，从而划分签到轨迹，具体方法见３．２节。
（６）分层签到轨迹　签到轨迹分层用以解决签到

轨迹空间跨度大的问题。通过计算签到轨迹间的相似

性，对签到轨迹根据轨迹的时空文本相似性进行聚类，

并通过调整聚类参数，得到不同层次粒度的签到轨迹

集合。

３．２　基于熵的签到轨迹划分
轨迹划分中最常用的方法是按时间阈值将轨迹分

段，但该方法中时间间隔阈值难以确定，这也是签到数

据预处理流程中的一个难点。我们使用Ｃｕｉ［２４］提出的
基于熵的轨迹时间阈值学习方法，确定一个较客观的

轨迹划分阈值，具体方法如下。

统计一条轨迹上连续签到点的时间间隔，设有 ｎ
个不重复的时间间隔（ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ），其中 ｓｉ＝Ｔ．ｐｉ＋１．
ｃｒｅａｔｅｄＴｉｍｅ－Ｔ．ｐｉ．ｃｒｅａｔｅｄＴｉｍｅ，令 ｆ１，ｆ２，…，ｆｎ是 ｓ１，

ｓ２，…，ｓｎ的频数，即Ｎ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｆｉ为所有轨迹中相邻签到

数据的间隔总数。任意一个时间间隔 ｓｉ的频率为 ｑｉ，
公式如下。

ｑｉ＝
ｆｉ
Ｎ　∑

ｎ

ｉ＝１
ｑｉ＝１，ｉ＝１，２，…，ｎ （１）
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设ｔ是时间间隔阈值，则小于ｔ的间隔分布的熵的
定义如下：

Ｅ１ ＝－∑
ｔ

ｉ＝１

ｑｉ

∑
ｔ

ｊ＝１
ｑｊ
ｌｎ
ｑｉ

∑
ｔ

ｊ＝１
ｑｊ

（２）

大于ｔ的时间间隔分布的熵的定义如下：

Ｅ２ ＝－∑
ｎ

ｉ＝ｔ＋１

ｑｉ

∑
ｎ

ｊ＝ｔ＋１
ｑｊ
ｌｎ
ｑｉ

∑
ｎ

ｊ＝ｔ＋１
ｑｊ

（３）

签到轨迹划分的目标是在多个ｔ中找到使得熵Ｅ１
和熵Ｅ２的和最大的阈值 θ，公式如下，当两个连续的
签到轨迹时间间隔大于阈值 θ时，则将划分该签到轨
迹为两条签到轨迹。

θ＝Ａｒｇ ｍａｘ
ｔ＝１，２，…，ｎ

（Ｅ１＋Ｅ２） （４）

４　基于密度聚类的签到轨迹分层

在本节中，将对签到轨迹的分层处理做详细说明，

包括对用户签到轨迹进行相似性定义和基于时空文本

相似性的聚类方法。

４．１　签到轨迹的时空文本相似性
签到轨迹相似性包含三个方面：空间、时序和关键

字（即类别名称）。离散弗雷歇距离是目前被广泛用

于计算不同多边形轨迹曲线间距离的方法，它动态地

考虑了轨迹点的时序和空间相似性，因此本文选用离

散弗雷歇距离计算用户签到轨迹间的时空距离。同

时，在关键字相似度方面，Ｊａｃｃａｒｄ系数是基于字符串
语义相似性度量中常用的方法之一，其对于两个用于

计算相似性的向量的维度没有限制。因此，本文结合

二者优点提出了签到轨迹的时空文本相似性度量

方法。

定义３　离散弗雷歇距离。设任两条签到轨迹
Ｔ１、Ｔ２，Ｔ１有 ｍ个签到点，Ｔ２有 ｎ个签到点生成。Ｔ１
和Ｔ２的离散弗雷歇距离为：

ＤＦＤ（Ｔ１，Ｔ２）＝ｍａｘ

Ｄｉｓｔ（Ｔ１．ｐｍ，Ｔ２．ｐｎ）

ｍｉｎ

ＤＦＤ（Ｔ１．ｐｍ－１，Ｔ２．ｐｎ）

ＤＦＤ（Ｔ１．ｐｍ，Ｔ２．ｐｎ－１）

ＤＦＤ（Ｔ１．ｐｍ－１，Ｔ２．ｐｎ－１
{










）

（５）

当ｍ＝０，ｎ＝０时，ＤＦＤ计算方法如下：
ＤＦＤ（Ｔ１．ｐ０，Ｔ２．ｐ０）＝Ｄｉｓｔ（Ｔ１．ｐ０，Ｔ２．ｐ０） （６）
当ｍ＞０，ｎ＝０时，ＤＦＤ计算如下：

ＤＦＤ（Ｔ１．ｐ０，Ｔ２．ｐｊ）＝ｍａｘ
Ｄｉｓｔ（Ｔ１．ｐ０，Ｔ２．ｐｊ）

ＤＦＤ（Ｔ１．ｐ０，Ｔ２．ｐｊ－１{ ）
（７）

当ｍ＝０，ｎ＞０时，ＤＦＤ计算如下：

ＤＦＤ（Ｔ１．ｐｉ，Ｔ２．ｐ０）＝ｍａｘ
Ｄｉｓｔ（Ｔ１．ｐｉ，Ｔ２．ｐ０）

ＤＦＤ（Ｔ１．ｐｉ＝１，Ｔ２．ｐ０{ ）
（８）

式中：Ｄｉｓｔ（ｐｉ，ｐｊ）是任意两个签到数据 ｐｉ与 ｐｊ间的欧
氏距离。

下面用一个简单的例子解释离散弗雷歇距离的定

义。现有两条签到轨迹 Ｔ１ ＝｛（０，０），（１，０），（２，
－１０），（３，０），（４，０），（５，０）｝，Ｔ２＝｛（０，０），（１，０），
（２，０），（３，０）｝。轨迹 Ｔ１和 Ｔ２的 ＤＦＤ值根据定义３
可以得到一个如图５所示的二维矩阵，签到轨迹Ｔ１和
Ｔ２的离散弗雷歇距离为１０。若两条签到轨迹的离散
弗雷歇距离越大则说明它们在时空上距离越远。

图５　签到轨迹Ｔ１和Ｔ２的ＤＦＤ二维矩阵

定义４　基于 Ｊａｃｃａｒｄ系数的文本相似性。签到
轨迹Ｔ１和Ｔ２的类别集合的文本相似性定义如下：

　ＳｉｍＪＣＤ（Ｔ１，Ｔ２）＝
Ｔ１．ｗｏｒｄ＿ｌｉｓｔ∩Ｔ２．ｗｏｒｄ＿ｌｉｓｔ
Ｔ１．ｗｏｒｄ＿ｌｉｓｔ∪Ｔ２．ｗｏｒｄ＿ｌｉｓｔ

（９）

可见ＳｉｍＪＣＤ∈［０，１］，越接近于１表示两条轨迹
的文本方面越相似。

定义５　签到轨迹相似性。对于给定的两条签到
轨迹Ｔ１、Ｔ２，签到轨迹相似性形式化的表示为：
ＳＯＴ（Ｔ１，Ｔ２）＝α×ＳｉｍＤＦＤ＋（１－α）×ＳｉｍＪＣＤ （１０）

ＳｉｍＤＦＤ（Ｔ１，Ｔ２）＝１－
ＤＦＤ
ＭａｘＤＦＤ （１１）

式中：ＳｉｍＤＦＤ是基于离散弗雷歇距离的时空相似性，
ＳｉｍＤＦＤ∈［０，１］，越趋近于１表示两条轨迹的时空方
面越相似；参数 α∈［０，１］，为轨迹的时空相似性的权
重。ＳＯＴ∈［０，１］，越趋近于１，则两条签到轨迹在时空
文本方面越相似。在同一个用户签到轨迹集Ｄ内，不同
的α，可以得到不同的ＳＯＴ值和轨迹相似性矩阵Ｍ。

４．２　基于ＤＢＳＣＡＮ的签到轨迹分层
４．１中已经得到签到轨迹间的相似性，现在要据

此对签到轨迹进行聚类，从而得到分层的签到轨迹簇。

算法２的输入包括签到轨迹集 Ｄ，任两条用户签到轨
迹的轨迹相似性矩阵Ｍ，最小簇轨迹数阈值ＭｉｎＴｒｓ和
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聚簇半径Ｅｐｓ。
如算法２所示，初始状态下，任选一个未被访问的

签到轨迹Ｔ，找出与Ｔ间的签到轨迹相似性 ＳＯＴ大于
等于阈值Ｅｐｓ的所有签到轨迹，记为 Ｎ。如果 Ｎ中签
到轨迹数量小于阈值 ＭｉｎＴｒｓ，则 Ｔ被标记作为噪声舍
弃（第２～６行）。如果Ｎ中签到轨迹数量大于等于阈
值ＭｉｎＴｒｓ，则Ｔ与其Ｎ中的签到轨迹形成一个簇 ｃ，并
且Ｔ被标记为已访问（第７～１２行）。以相同的方法
处理该簇内所有未被标记为已访问的签到轨迹，从而

对簇进行扩展（第 １３～１６行）。如果簇充分地被扩
展，即簇内的所有签到轨迹被标记为已访问，则用同样

的算法去处理未被访问的签到轨迹。

算法２　签到轨迹的ＤＢＳＣＡＮ聚类
输入：Ｄ，Ｍ，ＭｉｎＴｒｓ，Ｅｐｓ

输出：簇集合Ｃ

１　初始化簇集合Ｃ＝ｎｕｌｌ

２　ＦＯＲｅｖｅｒｙ没有被访问的轨迹ＴｉｎＤ｛

３　　标记Ｔ为已访问

４　　Ｎ＝｛Ｔ′｜ＳＯＴ（Ｔ，Ｔ′）≥Ｅｐｓ｝

５　　ＩＦ（Ｓｉｚｅ（Ｎ）＜ＭｉｎＴｒｓ）｛

６　　　将轨迹Ｔ标记为噪声

７　　｝ＥＬＳＥ｛

８　　　新建一个簇ｃ加入到簇集合Ｃ中

９　　　扩展以Ｔ为核心对象的簇ｃ｛

１０　　　　将Ｔ加入到ｃ中

１１　　　　ＦＯＲｅｖｅｒｙＴ′ｉｎＮ｛

１２　　　　　标记Ｔ′为已访问

１３　　　　　Ｎ′＝｛Ｔ″｜ＳＯＴ（Ｔ′，Ｔ″）≥Ｅｐｓ｝

１４　　　　　ＩＦ（Ｓｉｚｅ（Ｎ′）≥ＭｉｎＴｒｓ）｛

１５　　　　　　Ｎ＝Ｎ＋Ｎ′

１６　　　　　｝

１７　　　　　ＩＦＴ′不是任何簇的成员｛

１８　　　　　　将Ｔ′加入到簇ｃ中

１９　　　　　｝

２０　　　　｝ＥＮＤＦＯＲ

２１　　　｝

２２　　｝

２３　｝ＥＮＤＦＯＲ

在一个给定的 α下，通过对聚类参数 ＭｉｎＴｒｓ或
Ｅｐｓ的调整可以改变签到轨迹的层次粒度。逐渐减小
参数Ｅｐｓ，形成的簇的层次范围将逐渐扩大（由街区到
城市到国家等）。若Ｅｐｓ较小，则有更多轨迹被认为是
相似的，使得聚簇的结果可能是一个洲上的所有签到

轨迹，层次粒度很大。反之，高相似性要求使得很少有

签到轨迹被认为相似，甚至难以成簇。参数ＭｉｎＴｒｓ的

变化往往影响同一个层次内的签到轨迹簇数，但随着

ＭｉｎＴｒｓ的增大，簇的扩展效果被放大，使得簇的层次粒
度提升。当寻找城市层次的相似签到轨迹时，小的

ＭｉｎＴｒｓ会使得到的结果出现很多个簇，且一个簇中的
签到轨迹很少，反之由于没有足够多的签到轨迹满足

Ｅｐｓ，将会无法成簇。Ｅｐｓ和 ＭｉｎＴｒｓ都对分层效果有一
定的影响，好的分层结果需要通过对两个参数进行多

次调节。

５　实验结果与分析

实验运行于Ｉｎｔｅｒ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７７５００Ｕ＠ ２．７
ＧＨｚ处理器、１２ＧＢ内存的 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０计算机上。实
验程序采用 Ｊａｖａ语言进行编写。由于基于时空文本
相似性的密度聚类的签到轨迹分层方法主要完成了签

到轨迹中离群签到数据的去除以及签到轨迹的分层，

所以实验中对离群签到数据和签到轨迹分层分别进行

了评价。

５．１　离群点检测
在签到数据预处理流程中，要进行两次的离群点

检测：一次是在生成签到轨迹后，对每一条签到轨迹进

行基于四分位的离群点检测；另一次是在签到轨迹分

层阶段，使用 ＤＢＳＣＡＮ算法聚类时，在不同的参数下
得到的噪声轨迹。下式计算了签到轨迹集中的离群率

和分层处理过程的签到轨迹离群率。

离群率＝ 离群点个数

原签到数据总数量
×１００％＋

１－聚类结果中所有的签到轨迹数
待聚类签到轨迹数( )×１００％

（１２）
其中，一个签到数据集生成的签到轨迹是固定的，

对于每条签到轨迹检测出的基于四分位的离群点也是

不变的，因此针对一个签到数据集，其基于四分位离群

率是固定的。图６展示了１０００条签到轨迹的原始分
布和经过基于四分位的离群签到数据检测过滤了离群

签到数据的签到轨迹分布，不同深浅颜色点表示不同

的签到轨迹，整体可见经过处理的签到轨迹集中少了

很多孤立的点，该部分的离群率（即根据式（１２）的前
半部分计算所得）为１３．７６％，如图７网状阴影部分。
分层阶段中ＤＢＳＣＡＮ算法的参数变化时，得到的噪声
签到轨迹数量也相应变化，该部分的离群率如图７斜
线阴影部分，一般情况下，满足参数条件的签到轨迹数

并不多，因此由分层处理过程得到的离群率会较高。
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（ａ）未处理离群点的签到轨迹

（ｂ）去除离群点后的签到轨迹
图６　１０００条签到轨迹分布图

（ａ）α＝０．１

（ｂ）α＝０．５

（ｃ）α＝０．９
图７　签到轨迹数据预处理的离群率

５．２　轨迹分层
该部分对三个参数 α，ＭｉｎＴｒｓ和 Ｅｐｓ进行调节，我

们研究了不同参数在时空文本的影响下对轨迹分层
结果所带来的变化，以下式计算签到轨迹分层的平均

跨度，从空间方面来评价分层效果。

　平均空间跨度 ＝
∑
ｎ

１
每个簇的空间跨度ｋｉ

簇的个数ｎ （１３）

图８展示了不同参数（签到轨迹的时空相似性权
重α，最小簇轨迹数阈值 ＭｉｎＴｒｓ和聚簇半径 Ｅｐｓ）对签
到轨迹的平均空间跨度的影响，平均跨度越大，所划分

的层次就越高（如国家），平均跨度越小，则所划分的层

次越低（如城市）。如图８（ａ）所示，时空和文本的权重
各占一半，聚簇的最小成簇轨迹数为３条，随着聚簇半
径Ｅｐｓ逐渐减小，同一个簇内的签到轨迹在时空文本上
越来越不相似，使得该条件下的平均空间跨度增大。但

实际上当Ｅｐｓ分别为０．６和０．４时，所得到的簇中包含
了一条本身空间跨度就十分大的签到轨迹，使得在这两

个参数下的簇个数ｎ只有一个，其平均空间跨度被高度
影响。如图８（ｂ）所示，在时空和文本的权重各占一半，
聚簇半径Ｅｐｓ为０．５时，随着最小簇轨迹数的增多，聚簇
的最小范围变大，簇的个数减少，使得平均空间跨度有

增大的趋势。如图８（ｃ）所示，当时空相似性占签到轨
迹相似性比重提高时，得到的签到轨迹间的相似性不

同，因此计算得出的平均空间跨度没有相关性。

（ａ）α＝０．５，ＭｉｎＴｒｓ＝３

（ｂ）α＝０．５，Ｅｐｓ＝０．５
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（ｃ）ＭｉｎＴｒｓ＝３，Ｅｐｓ＝０．５
图８　不同参数对签到轨迹的平均空间跨度的影响

６　结　语

随着定位技术的精准与社交软件的普及，人们更

加频繁地在网络上留下自己行走过或者停留过的地点

痕迹，并赋予文本描述。然而，海量数据的质量问题是

所有研究工作的重要前提。本文针对 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ签到
数据集提出了一套数据预处理流程和方法，对签到轨

迹进行基于四分位的离群签到数据检测，通过学习时

间间隔阈值对签到轨迹划分解决了签到轨迹时间跨度

大的问题，通过基于签到轨迹时空文本相似性的密度

聚类方法对签到轨迹进行了分层，解决了空间跨度大

的问题。通过对聚类参数的调整可以将签到轨迹集分

层到洲、国家甚至城市，为将来更富有意义的签到数据

挖掘工作提供了便利。
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ｏｎＲｅｓｅａｒｃｈｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＳｅｃｕｒｉｔｙ（ＥＳＯＲＩＣＳ２０１４）．Ｂｅｒ

ｌｉｎ：Ｓｐｉｎｇｅｒ，２０１４：３１３ ３２６．

［１８］ＡｎｄｒｙｃｈｏｗｉｃｚＭ，ＤｚｉｅｍｂｏｗｓｋｉＳ，ＭａｌｉｎｏｗｓｋｉＤ，ｅｔａｌ．Ｏｎ

ｔｈｅｍａｌｌｅａｂｉｌｉｔｙｏｆＢｉｔｃｏｉｎｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ［Ｃ］／／ＬＮＣＳ８９７６：

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｎａｎｃｉａｌ

ＣｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｙａｎｄＤａｔａＳｅｃｕｒｉｔｙ（ＦＣ２０１５）．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇ

ｅｒ，２０１５：１ １８．

［１９］ＢｉｔｃｏｉｎＳｃｒｉｐｔ［ＯＬ］．［２０１８ ０９ ０９］ｈｔｔｐｓ：／／ｅｎ．ｂｉｔｃｏｉｎ．

ｉｔ／ｗｉｋｉ／ｓｃｒｉｐｔ．

［２０］Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．Ｃｏｉｎｂａｓｅ［ＯＬ］．［２０１８ ０９ ０４］ｈｔｔｐｓ：／／ｅｎ．

ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／Ｃｏｉｎｂａｓｅ．

［２１］Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．Ｍｅｒｋｌｅｔｒｅｅ［ＯＬ］．［２０１８ ０９ ０６］ｈｔｔｐｓ：／／ｅｎ．

ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／Ｍｅｒｋｌｅ＿ｔｒｅｅ．

［２２］Ｂｉｔｃｏｉｎｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ：ｆｉｘｏｐｅｎｓｓｌｌｉｎｋａｇｅｐｒｏｂｌｅｍｓ［ＯＬ］．

［２０１８ ０５ ０３］ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｂｉｔｃｏｉｎ／ｂｉｔｃｏｉｎ／ｃｏｍ

ｍｉｔ／ａ３０ｂ５６ｅｂ．

［２３］Ｂｉｔｃｏｉｎｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ：Ｄｏｎｔｃｏｕｎｔｏｒｓｐｅｎｄｐａｙｍｅｎｔｓｕｎｔｉｌ

ｔｈｅｙｈａｖｅｏｎｅｃｏｎｆｉｒｍａｔｉｏｎ［ＯＬ］．［２０１８ ０９ ０３］ｈｔｔｐｓ：／／

ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｂｉｔｃｏｉｎ／ｂｉｔｃｏｉｎ／ｃｏｍｍｉｔ／ａ７９０ｆａ４６ｆ４０．

［２４］Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．Ｓｃｈｎｏｒｒｓｉｇｎａｔｕｒｅ［ＯＬ］．［２０１８ ０９ ０６］ｈｔ

ｔｐｓ：／／ｅｎ．ｗｉｋｉｐｅｄｉａ．ｏｒｇ／ｗｉｋｉ／Ｓｃｈｎｏｒｒ＿ｓｉｇｎａｔｕｒｅ．

［２５］ＭａｘｗｅｌｌＧ，ＰｏｅｌｓｔｒａＡ，ＳｅｕｒｉｎＹ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｐｌｅｓｃｈｎｏｒｒ

ｍｕｌｔｉｓｉｇｎａｔｕｒｅｓｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏＢｉｔｃｏｉｎ［ＤＢ／ＯＬ］．

［２０１８ ０５ ０３］ｈｔｔｐｓ：／／ｅｐｒｉｎｔ．ｉａｃｒ．ｏｒｇ／２０１８／０６８．ｐｄｆ．

［２６］ＺｈａｏＹＬ．Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｆｇａｍｍａｓｉｇｎａｔｕｒｅｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

ｔｏＢｉｔｃｏｉｎ［ＤＢ／ＯＬ］．［２０１８ ０９ ０４］ｈｔｔｐｓ：／／ｅｐｒｉｎｔ．ｉａｃｒ．

ｏｒｇ／２０１８／４１４．ｐｄｆ．

［２７］ＡｎｄｒｙｃｈｏｗｉｃｚＭ，ＤｚｉｅｍｂｏｗｓｋｉＳ，ＭａｌｉｎｏｗｓｋｉＤ，ｅｔａｌ．

ＨｏｗｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｍａｌｌｅａｂｉｌｉｔｙｏｆＢｉｔｃｏｉｎｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ［ＤＢ／

ＯＬ］．［２０１８ ０９ ０８］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ｐｄｆ／１３１２．３２３０．

［２８］ＣｒｏｍａｎＫ，ＤｅｃｋｅｒＣ，ＥｙａｌＩ，ｅｔａｌ．Ｏｎｓｃａｌｉｎｇｄｅｃｅｎｔｒａｌ

ｉｚｅｄｂｌｏｃｋｃｈａｉｎｓ［Ｃ］／／ＬＮＣＳ９６０４：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｎａｎｃｉａｌＣｒｙｐｔｏｇｒａｐｈｙａｎｄＤａｔａ

Ｓｅｃｕｒｉｔｙ（ＦＣ２０１６）．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１６：



１０６ １２５．

（上接第２８页）
［２３］ＺｈｅｎｇＹ，ＺｈａｎｇＬＺ，ＸｉｅＸ，ｅｔａｌ．Ｍｉｎｉｎｇｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｇｌｏｃａ

ｔｉｏｎｓａｎｄｔｒａｖｅｌｓｅｑｕｅｎｃｅｓｆｒｏｍＧＰＳｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ［Ｃ］／／Ｉｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ．ＡＣＭ，２００９：７９１

８００．

［２４］ＣｕｉＧ，ＬｕｏＪ，ＷａｎｇＸ．Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄｔｒａｖｅｌｒｏｕｔｅｒｅｃｏｍｍｅｎ

ｄａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＧＰＳｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＤｉｇｉｔａｌＥａｒｔｈ，２０１８，１１（１２）：



１ ２４．

（上接第４１页）
［１７］ＬｉｎＭ，ＨｓｕＷ Ｊ，ＬｅｅＺＱ．Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇｍｏｄｅｓｏｆｔｒａｎｓｐｏｒｔ

ｆｒｏｍｕｎｌａｂｅｌｌｅｄｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｓｅｎｓｏｒｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＬｏｃａ

ｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｅｒｖｉｃｅｓ，２０１３，７（４）：１９．

［１８］ＣｈａｏＳｉｍｐｌｅ．常用聚类算法（一）ＤＢＳＣＡＮ算法［ＥＢ／

ＯＬ］．２０１３ ０７ ０１．ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｃｎｂｌｏｇｓ．ｃｏｍ／ｃｈａｏｓｉｍ

ｐｌｅ／ａｒｃｈｉｖｅ／２０１３／０７／０１／３１６４７７５．ｈｔｍｌ．
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