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第１１期 王培晓，等：ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ：快速搜索密度峰值的时空聚类算法

　　近年来，室内外定位技术迅猛发展，如北斗、

ＧＰＳ、ＷｉＦｉ、蓝牙、ＵＷＢ（ｕｌｔｒａ－ｗｉｄｅｂａｎｄ）等，海量
移动终端不断普及，如ＰＤＡ、智能手机、平板电脑
等，网络技术不断进步，室内外位置服务应用不断
增多，如在线导航、基于位置的社交网络、基于位
置的广告推送、商业物流调度与管理等，时空轨迹
数据爆发式增长［１－２］，为人类出行模式及人类移动
性、城市计算、社会计算、交通管理、城市规划、人
口流动监测、公共安全保障等研究提供了重要
支撑［３－４］。

聚类算法是发现时空模式、探寻移动规律的
关键技术之一，旨在将实体划分为一系列具有一
定分布模式的簇集，同一簇集中的实体具有较大
的相似度，不同簇集中的实体具有较大差别［５－８］，
已广泛应用于犯罪热点分析［９］、地震空间分布模
式挖掘［１０］、制图自动综合［１１］、遥感影像处理［１２］、
公共设施选址［１３］、地价评估［１４］、用户停留区域识
别［１５］等研究。

目前，聚类算法大致分为［６，１６］：基于划分、基
于层次、基于密度、基于格网的聚类算法。基于划
分聚类算法使用聚类中心（位于簇集中心附近的
一个 对 象）来 表 示 每 个 簇 集，如 经 典 的 ｋ－
ｍｅａｎｓ［１７］算法和 Ｋ－Ｍｅｄｏｉｄ［１８］算法，具有计算逻
辑简单、运算效率高等优点；基于层次聚类算法使
用逐步合并或分裂的策略来实现聚类，如改进的

ＣＵＲＥ［１９］算 法，不 仅 能 发 现 球 形 的 空 间 簇
集［２０－２１］，也能够发现较为复杂结构的空间簇集，
但过多的超参数增加了算法的不确定性；基于密
度聚类算法，如 ＤＢＳＣＡＮ［２２］将簇定义为密度相
连的点的最大集合，但由于采用固定阈值聚类，难
以适应空间实体密度的变化［２３］，ＯＰＴＩＣＳ［２２，２４］算
法为聚类分析生成一个增广簇排序，解决了

ＤＢＳＣＡＮ算法全局密度阈值的缺点；基于格网的
聚类算法［２５］其聚类效果依赖于网格的大小，如果
网格划分过细，则时间复杂度会显著增加，如果网

格划分过粗，则聚类质量难以得到保证。
此外，许多研究学者在经典聚类算法基础之

上，提出了时空聚类算法，文献［２６—２７］在基于密
度聚类的基础上提出了时空密度 聚 类 ＳＴ－
ＤＢＳＣＡＮ和ＳＴ－ＯＰＴＩＣＳ算法，在时空密度聚类
中，使用时间距离将空间邻域扩展到时空邻域，从
而寻找时空邻域下密度相连的区域。文献［１０，

２８］采用时空距离（时间距离与空间距离的函数）
度量任意两个时空事件的差异，后将时空距离应
用到传统的聚类算法中挖掘时空事件的模式；文
献［２９—３０］在空间扫描统计的基础上提出了时空
扫描统计算法，通过滑动扫描窗口（空间半径和时
间间隔定义的圆柱体）揭示时空事件随时间聚类
模式；文献［３１］通过窗口距离与时空最近邻的概
念重新定义了时空密度，从而提出了ＳＴＳＮＮ算
法；文献［３２］从统计学的视角提出了 ＷＮＮ算法，
将时空邻域中的实体分为特征与噪声两个时空泊
松点过程，使用密度相连（ｄｅｎｓｉｔｙ－ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｅ）的
概念将特征分为多个簇集；文献［３３—３４］分别在
基于划分和基于层次聚类基础上提出了 ＷＫＭ
和ＳＴ－ＡＧＮＥＳ算法，将其分别应用于人类行为
和用户停留区域识别中，并取得了较好的聚类
效果。

经典的ＣＦＳＦＤＰ［３５］（ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｂｙ　ｆａｓｔ　ｓｅａｒｃｈ
ａｎｄ　ｆｉｎｄ　ｏｆ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｐｅａｋｓ）算法结合了基于划分
和基于密度聚类算法的优点，不仅可以发现多密
度任意形状的簇集，还可以通过决策图辅助识别
聚类中心的个数。但该算法无法很好地应用于时
空数据聚类研究之中，究其原因在于ＣＦＳＦＤＰ算
法未考虑时间约束，如图１所示，并没有正确识别
簇集。如错误地将簇集Ａ（ｔ５，ｔ６，ｔ７，ｔ８）、Ｃ（ｔ１５，

ｔ１６，ｔ１７，ｔ１８）合并为一个簇集，且并不能发现簇集
之间的顺序关系。此外，在单簇集中存在多个密
度峰值点时，该算法将会产生错误的时空聚类
结果。

图１　是否考虑时间约束的两种聚类结果

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｗｉｔｈ　ａｎｄ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ｔｉｍｅ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
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　　鉴于此，本文提出一种快速搜索密度峰值的
时空聚类算法 （ｓｐａｔｉａｌ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｂｙ
ｆａｓｔ　ｓｅａｒｃｈ　ａｎｄ　ｆｉｎｄ　ｏｆ　ｄｅｎｓｉｔｙ　ｐｅａｋｓ，ＳＴ－
ＣＦＳＦＤＰ），在ＣＦＳＦＤＰ算法的基础上引入了时间
约束，修改了样本属性值的计算策略。采用模拟
数据和真实数据案例进行算法有效性的验证。模
拟数据试验结果表明，与ＣＦＳＦＤＰ算法相比，ＳＴ－
ＣＦＳＦＤＰ算法不仅可以克服单簇集中可能存在多
密度峰值的不足，且可以区分并识别相同位置不
同时间的簇集。以移动对象轨迹中停留点识别为
例，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ 算法较经典的 ＳＴ－ＤＢＣＳＡＮ、

ＳＴ－ＯＰＴＩＣＳ和ＳＴ－ＡＧＮＥＳ算法识别正确率分
别可提高５．２％、４．２％和７．６％。

１　ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法

１．１　ＣＦＳＦＤＰ算法

ＣＦＳＦＤＰ算法的核心思想在于聚类中心的计
算。聚类中心同时具有两个特点：①局部密度最
大，被不超过自身密度的邻居包围；②与局部密度
更大的样本点之间的距离相对较大。为识别数据
集中Ｘ＝ ｘｉ｛ ｝Ｎｉ＝１的聚类中心，针对每一个样本点

ｘｉ 定义了局部密度ρｉ 和距离δｉ 两个量。其计算
方法如式（１）和式（２）所示

ρｉ＝∑ｊ
χ（ｄｉｊ－ｄｃ） （１）

δｉ＝ ｍｉｎ
ｊ：ρｊ＞ρｉ

ｄ（ｉｊ） （２）

式中，ｄｉｊ为样本点ｉ和样本点ｊ之间的空间距离；

ｄｃ 是人为指定的超参数，称为截断距离；χ（ｘ）表
示０～１函数，当ｘ＜０时，χ（ｘ）＝１，当ｘ≥０时，
χ（ｘ）＝０，即局部密度ρｉ 表示落在以样本点ｘｉ 为
圆心，截断距离ｄｃ 为半径的圆形区域中样本点个
数；δｉ 表示局部密度大于ｘｉ 的所有样本点中，距
离ｘｉ 最近的样本点与ｘｉ 之间的距离，由于式（２）
无法计算密度最大的样本点，因此密度最大的样
本点δｉ＝ｍａｘ（ｄｉｊ）。

ＣＦＳＦＤＰ算法通过各样本点的局部密度ρｉ
和距离δｉ 确定聚类中心（ρｉ 和δｉ 均相对较大的
样本点）。如图２（ａ）所示，对于数据集Ｘ 中每一
个样本点ｘｉ，计算其局部密度ρｉ 和距离δｉ，生成
相应的三元组（ρｉ，δｉ，λｉ），λｉ 表示δｉ 对应的节点
编号，用于非聚类中心样本点的类别分配，使用

ρｉ 和δｉ 构 造 数 据 集 Ｘ 的 决 策 图 （ｄｅｃｉｓｉｏｎ

ｇｒａｐｈ），如图２（ｂ）所示。容易发现，标号为①和

⑩的样本点同时具有较大的ρ值和δ值，因此被

确定为数据集Ｘ 的两个聚类中心。为了更加方
便地确定数据集Ｘ 中的聚类中心，文献［３５］提出
了一个综合考虑ρ和δ的量γ。

γｉ＝ρｉδｉ （３）

式中，ρｉ 表示样本点ｘｉ 的局部密度；δｉ 表示样本
点ｘｉ 的距离。显然γ值越大，越有可能是聚类中
心，因此将 γｉ｛ ｝Ｎｉ＝１进行降序排列，如图３所示。
可见非聚类中心的γ值比较平滑，并且非聚类中
心过渡到聚类中心存在一个明显的跳跃，此跳跃
可以辅助识别聚类中心的个数。聚类中心找到
后，剩余样本点根据局部密度降序依次归属到距
离其最近邻的且拥有高密度值样本点所在的簇集
中，比如非聚类中心样本点中密度最大的是③号
样本点，因此③号首先被分配类别，首先获取③号
样本点的三元组（ρｉ，δｉ，λｉ），将ｘλｉ的类别分配给

③号。
非聚类中心点经分配后都将具有类别，为识

别数据集Ｘ 中的离群点，ＣＦＳＦＤＰ算法为每一个
簇集Ｃｋ 引入了平均密度上界ρ

ｂ
ｋ 的概念。ρ

ｂ
ｋ 的

定义如式（４）所示

ρ
ｂ
ｋ＝ ｍａｘ

ｄｉｊ＜ｄｃ
ｘｉ∈Ｃｋ ｏｒ　ｘｊ∈Ｃｋ

ρｉ＋ρｊ
２（ ） （４）

式中，Ｃｋ 表示聚类结果后的第ｋ个簇集；ｘｉ 表示
数据集Ｘ 中的第ｉ个样本点，ｘｉ 与ｘｊ 有且仅有
一个样本点属于簇集Ｃｋ；ρｉ 表示样本点ｘｉ 的局
部密度；ｄｃ 表示截断距离；ｄｉｊ表示样本点ｘｉ 与样
本点ｘｊ 的空间距离。依据平均密度上界ρ

ｂ
ｋ 将

Ｃｋ 内部的样本点分为核心部分（ｃｌｕｓｔｅｒ　ｃｏｒｅ）和
边缘部分（ｃｌｕｓｔｅｒ　ｈａｌｏ），Ｃｋ 内部样本点的局部密
度大于ρ

ｂ
ｋ 称为核心部分，小于ρ

ｂ
ｋ 称为边缘部分，

边缘部分即为数据集Ｘ 中的离群点。

１．２　基于时空约束的ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ聚类算法

ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法首先在ＣＦＳＦＤＰ算法的基
础上引入了第２个超参数ｔｃ，针对时间序列数据
集Ｘ，修改了ρ与δ的计算策略。其中时间约束
下的局部密度ρ计算方法如式（５）所示

ρｉ＝∑ｊ
χ（ｄｉｊ－ｄｃ，ｔｉｊ－ｔｃ） （５）

式中，ｄｉｊ为样本点ｉ与样本点ｊ之间的空间距离；

ｔｉｊ为样本点ｉ与样本点ｊ之间的时间距离；ｄｃ 和

ｔｃ 是人为指定的超参数；ｄｃ 为空间截断距离；

ｔｃ 为时间截断距离；χ（ｘ，ｙ）表示０～１函数，当ｘ
和ｙ同时小于０时，χ（ｘ，ｙ）＝１，否则，χ（ｘ，ｙ）＝
０，即时间约束下的局部密度ρｉ 表示同时小于空
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间邻域ｄｃ 和时间邻域ｔｃ 的样本点个数。其次，
采用样本点的时间距离计算δ，如图４（ａ）所示，簇
集Ａ（ｔ３，ｔ４，ｔ５，ｔ６）、Ｂ（ｔｎ－４，ｔｎ－３，ｔｎ－２，ｔｎ－１）虽然
在空间距离上相距很近，但是两个簇集的时间距
离却很远，因此采用时间距离即可将两个簇集区
分，从而产生两个聚类中心。针对单簇集可能存
在多密度峰值的不足，本文将样本点的局部密度

ρｉ｛ ｝
Ｎ
ｉ＝１降序排列，获取其降序排列的下标序列

ｑｉ｛ ｝Ｎｉ＝１，即ρｑ１≥ρｑ２≥…≥ρｑＮ，使用下标序列

ｑｉ｛ ｝Ｎｉ＝１重新对δ作了定义，其中δ的计算方法如
式（６）所示

δｑｉ＝

ｍｉｎ
ｑｊ
ｊ＜ｉ

ｔｑｉｑｊ｛ ｝　ｉ≥２

ｍａｘ
ｊ≥２
δｑｊ｛ ｝　ｉ＝１

烅

烄

烆

（６）

式中，ｔｑｉｑｊ表示样本点ｘｑｉ与样本点ｘｑｊ的时间距
离，即修改后的δ根据样本点的局部密度降序依
次计算，即使单簇集中存在多个密度峰值，依旧仅
有一个样本点被选做聚类中心。然而当单簇集的
时间跨度过长时，仅使用时间距离计算δ同样会
将单簇集分裂成多个小簇集。如图４（ｂ）所示，假
设簇集Ｃ内部的样本点４、ｋ具有较高的局部密
度ρ，由于两样本点的时间跨度较大，两点都将具
有较大的δ，依据本文的计算策略γｉ＝ρｉδｉ，簇集

Ｃ将产生两个聚类中心。为解决这个问题，本文
添加了聚类中心合并的过程，将识别的聚类中心
按时间顺序链接，分别计算相邻两聚类中心的距
离，若小于距离邻域ｄｃ，将相邻两个聚类中心合
并，经聚类中心合并后，聚类中心的个数将与簇集
的个数一一对应。

在ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法中，剩余样本点的分配
沿时间轴进行。如图５所示，针对时间顺序分布
的数据集Ｘ，首先识别数据集中的聚类中心（红
色样本点为合并后的聚类中心），然后每个聚类中
心沿时间轴向前、后搜索本簇集中的剩余样本点，

以聚类中心ＣＰ２ 向前搜索为例，寻找ＣＰ２ 前一时
刻的样本点ｔ１５，计算样本点与ＣＰ１ 和ＣＰ２ 的距
离，如果距离ＣＰ２ 近，则将样本点ｔ１５归属于ＣＰ２，
否则聚类中心ＣＰ２ 向前搜索完毕，以同样的策略
向后搜索最终确定该簇集包含的所有样本。所有
聚类中心依次搜索完毕后，未被分配类别的样本
点为离群点，以图５黄色样本点为例，聚类中心

ＣＰ２ 延时间轴向后搜索时，由于黄色样本点 ＯＰ１
距离聚类中心ＣＰ３ 较近，因此聚类中心ＣＰ２ 向后

搜索结束，当聚类中心 ＣＰ３ 延时间轴向前搜索
时，黄色样本点 ＯＰ２ 距离聚类中心ＣＰ２ 较近，因
此聚类中心ＣＰ３ 向前搜索结束，此时黄色样本点

ＯＰ１ 与 ＯＰ２ 之 间 的 样 本 点 为 离 群 点。ＳＴ－
ＣＦＳＦＤＰ算法整体实现流程如下。

算法　快速搜索密度峰值的时空聚类算法

输入：序列数据ｓｅｑｕｅｎｃｅ＝＝｛ｔｉ，ｐｉ｝，距离阈值ｄｉｓｔｈｒ，时

间阈值ｔｔｈｒ
输出：每一个样本点的聚类类别ｌａｂｅｌｓ＝｛ｃｉ｝

　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ＳＴ＿ＣＦＳＦＤＰ（ｓｅｑｕｅｎｃｅ，ｄｉｓｔｈｒ，ｔｔｈｒ）

　　∥计算样本点的空间距离矩阵

　　ｓｔＤｉｓＭａｔ＝ｃｏｍｐｕｔｅＳｐａｔｉａｌＤｉｓＭａｔ（ｓｅｑｕｅｎｃｅ）

　　∥计算样本点的时间距离矩阵

　　ｔｉｍｅＤｉｓＭａｔ＝ｃｏｍｐｕｔｅＴｉｍｅＤｉｓＭａｔ（ｓｅｑｕｅｎｃｅ）

　　∥计算样本点在时空约束下的局部密度

　　ｄｅｎｓｉｔｙＡｒｒ＝ｃｏｍｐｕｔｅＤｅｎｓｉｔｙ（ｓｔＤｉｓＭａｔ，ｄｉｓｔｈｒ，

ｔｉｍｅＤｉｓＭａｔ，ｔｔｈｒ）

　　∥获得局部密度降序排列的下标序列

　　ｄｅｎｓｉｔｙＳｏｒｔＡｒｒ＝ａｒｇｓｏｒｔ（ｄｅｎｓｉｔｙＡｒｒ）

　　∥初始化数组，用于存放每个轨迹点的属性δ

　　ｃｌｏｓｅｓｔＤｉｓ＝［］

　　ｆｏｒ　ｉ＝０→ｌｅｎ（ｄｅｎｓｉｔｙＳｏｒｔＡｒｒ）ｄｏ

　　　∥获得当前样本点的索引

　　　ｎｏｄｅ＝ｄｅｎｓｉｔｙＳｏｒｔＡｒｒ［ｉ］

　　　∥获得比当前样本点局部密度更大的索引集合

　　　ｎｏｄｅＩｄＡｒｒ＝ｄｅｎｓｉｔｙＳｏｒｔＡｒｒ［ｉ＋１；］

　　　∥计算每一个样本点的属性δ

　　　ｃｌｏｓｅｓｔＤｉｓ［ｎｏｄｅ］＝ｃｏｍｐｕｔｅ（ｎｏｄｅ，ｎｏｄｅＩｄＡｒｒ，

ｓｔＤｉｓＭａｔ，ｔｉｍｅＤｉｓＭａｔ）

　　ｅｎｄ　ｆｏｒ

　　∥计算每一个样本点的属性γ

　　ｇａｍｍａ＝ｃｌｏｓｅｓｔＤｉｓ＊ｄｅｎｓｉｔｙＡｒｒ

　　∥通过决策图得到聚类的数目

　　ｃｌａｓｓＮｕｍ＝ｇｅｔＮｕｍＦｒｏｍＤｅｃｉｓｉｏｎＧｒａｐｈ（ｇａｍｍａ）

　　∥获取样本点的聚类类别

　　ｌａｂｅｌｓ＝ｅｘｔｒａｃｔ＿ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ｇａｍｍａ，ｃｌａｓｓＮｕｍ，

ｓｔＤｉｓＭａｔ，ｔｉｍｅＤｉｓＭａｔ）

　　ｒｅｔｕｒｎｌａｂｅｌｓ

　ｅｎｄ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

１．３　算法时间复杂度分析

ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法的时间复杂度定性描述了
该算法的运行时间。ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法的时间复
杂度主要由两部分组成：计算样本点的局部密度

ρ和距离δ，其中ρ和δ的计算都涉及样本点之间
的距离计算。在数据集规模为ｎ的情况下，①计
算任意两个样本点之间的距离，时间复杂度为

Ｏ（ｎ２）；②计算ｎ个样本点的局部密度δ，时间复
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杂度为Ｏ（ｎ２）；③计算ｎ个样本点的距离δ，时间
复杂度同样为Ｏ（ｎ２）。因此，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法

的时间复杂度为Ｏ（ｎ２）。

图２　数据集Ｘ 及其决策图

Ｆｉｇ．２　Ｄａｔａｓｅｔ　Ｘａｎｄ　ｉｔｓ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ　ｇｒａｐｈ

图３　递减顺序排列的γ
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｖａｌｕｅ　ｏｆγｉｎ　ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ　ｏｒｄｅｒ

图４　ＣＦＳＦＤＰ算法改进

Ｆｉｇ．４　Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ　ｏｆ　ＣＦＳＦＤＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图５　ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法剩余点分配

Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｎｏｎ－ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ　ｃｅｎｔｅｒ　ｐｏｉｎｔｓ　ｏｆ　ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　试验结果与讨论

２．１　试验数据
为分析ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法的性能，分别采用

模拟数据集和真实用户轨迹进行试验。采用模拟
数据集进行试验的主要目的是以二维图形的方式
直观地展示聚类结果，采用真实用户轨迹进行试
验的主要目的是使用相关指标定量地评价聚类算
法的性能。

本文共模拟４组数据量不同的时序数据集

Ｘ。每组模拟数据集的生成过程如下：首先生成
指定的具有时间约束的几何形状，然后根据指定
的几何形状等时间间隔采样而成，其中一组数据
如图６（ａ）、（ｂ）所示。

真实数据来源于济南市某广场移动用户的

ＷｉＦｉ定位数据。用户移动定位数据是一种典型
的时空数据，在一定程度反映了用户的个人生活
习惯和日常行为模式。时空聚类算法常用于从用
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户移动定位数据识别用户的停留区域，从而进一
步挖 掘 用 户 的 兴 趣 爱 好，因 此 本 文 将 ＳＴ－
ＣＦＳＦＤＰ算法应用于停留区域识别并定量的评价
该算法的性能。移动用户定位数据覆盖广场５个
楼层，平均采样为１～１０ｓ不等，定位精度约为

３ｍ。由于定位数据难以获取用户停留区域的标
注数据，因此本文采用爬虫技术从百度地图上获
取了该广场的商铺数据，借助商铺数据标注用户
轨迹中的停留信息。标注过程如下：首先对商铺
数据与蓝牙定位数据求交，然后统计某用户在商
铺内部的持续停留时间，若用户在商铺内部的持
续停留时间超过一定阈值，则将相应的轨迹点标
注为停留点。依据上述规则，本文共标注４７２条
用户轨迹（当用户轨迹中停留区域过少时，本文认
为该轨迹价值不高，删除该轨迹），轨迹点总记录
量为９３５　６３９个。经标注后的某用户轨迹数据如

表１所示，每条记录包括用户唯一标识ＩＤ、记录
时间、用户位置（Ｘ、Ｙ 坐标及所在楼层ＩＤ）、停留
的商铺ＩＤ（－１代表用户未停留）。

图６　模拟数据集

Ｆｉｇ．６　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ｄａｔａ　ｓｅｔｓ

表１　单用户轨迹数据实例

Ｔａｂ．１　Ｓａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ｕｓｅｒ’ｓ　ｒｅｃｏｒｄｓ　 ｍ

用户ＩＤ 时间 Ｘ　 Ｙ 所在楼层ＩＤ 停留的商铺ＩＤ

００００ＣＥ＊＊＊ ２０１７１２２０１０４６４５　 １３０２１９＊＊＊ ４３９０４＊＊＊ １ －１
００００ＣＥ＊＊＊ ２０１７１２２０１０４６５７　 １３０２１９＊＊＊ ４３９０３＊＊＊ １　 １
００００ＣＥ＊＊＊ ２０１７１２２０１０４７０５　 １３０２１９＊＊＊ ４３９０４＊＊＊ １　 １

… … … … … …

００００ＣＥ＊＊＊ ２０１７１２２０１９２０３３　 １３０２１９＊＊＊ ４３９０４＊＊＊ ４ －１
００００ＣＥ＊＊＊ ２０１７１２２０１９２０４５　 １３０２１９＊＊＊ ４３９０４＊＊＊ ４ －１

２．２　算法评价指标及对比试验选择
本文以准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）作

为停留区域识别的定量评价指标。用户停留区域
可理解为时间约束下用户轨迹中的簇集，进一步
可抽象为［３６］Ｓ＝（ｕｓｅｒＩＤ，Ｌｎｇ，Ｌａｔ，ａｒｒＴ，ｌｅｖＴ），
（Ｌｎｇ，Ｌａｔ）表示停留区域内的某个点坐标，其应
最大概率出现在停留区域内部，一般为区域内所
有轨迹点的均值坐标，本文为聚类中心坐标；ａｒｒＴ
表示用户抵达停留区域的时间；ｌｅｖＴ表示用户离
开停留区域的时间。停留区域识别结果是否正确
主要依赖３个方面：①识别的停留区域和标注的
停留区域数量是否一致；②识别的停留区域
（Ｌｎｇ，Ｌａｔ）坐标是否处于标注商铺内部；③识别
的停留区域起止时间（ａｒｒＴ，ｌｅｖＴ）是否与标注数
据一致。结合上述３个方面，本文ａｃｃｕｒａｃｙ和

ｒｅｃａｌｌ计算方法如式（７）、式（８）所示。

ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＳＣｃｏｒｒｅｃｔ
ＳＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（７）

ｒｅｃａｌｌ＝
ＳＣｃｏｒｒｅｃｔ
ＳＣｌａｂｅｌ

（８）

式中，ＳＣｌａｂｅｌ表示标注的停留区域个数；ＳＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ表
示算法识别的停留区域个数；ＳＣｃｏｒｒｅｃｔ表示算法判

断正确的停留区域个数，本文采用ＳＯ和 ＴＯ［１５］

两个函数共同判断某个停留区域是否识别正确
（ＳＯ函数判断识别结果和标注数据在空间上是
否邻近，ＴＯ函数判断识别结果和标注数据在时
间上 是 否 重 合）。本 文 将 ＳＴ－ＤＢＳＣＡＮ、ＳＴ－
ＯＰＴＩＣＳ、ＳＴ－ＡＧＮＥＳ、ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ时空聚类算
法进行对比，探讨４种时空聚类算法在不同阈值
下准确率和召回率的变化情况。

２．３　模拟数据集上的测试结果分析

ＣＦＳＦＤＰ与ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法在模拟数据集
上的聚类结果如图７（ｅ）、７（ｆ）所示：①对于区域

Ａ，由于存在两个聚类中心，使用ＣＦＳＦＤＰ算法，
分裂成两个小簇集，产生了错误的聚类结果，而使
用ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法，依据改进的属性计算策略，
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只聚类成一个簇集，从而得到更合理的聚类结果；

②对于区域Ｂ，由于ＣＦＳＦＤＰ算法未考虑数据的
时间约束，因此只 聚 类 出 一 个 簇 集，而 ＳＴ－
ＣＦＳＦＤＰ算法考虑数据的时间约束，所以可以聚
类出相同位置但不同时间的两个簇集；③对于区
域Ｃ，使用ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法识别出两个聚类中
心，但仅产生一个簇集，原因是其中一个小簇集时
间跨度过长，在该簇集中识别出两个聚类中心，但

ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法最终会将这两个聚类中心合并
（相邻聚类中心的距离小于距离阈值ｄｃ），因此最
终只产生一个簇集。综上所述，与ＣＦＳＦＤＰ算法
相比，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法不仅克服了单簇集中可
能存在多密度峰值的不足，且实现了考虑时间约
束 的 时 空 聚 类。ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ 算 法 与 ＳＴ－
ＤＢＳＣＡＮ、ＳＴ－ＯＰＴＩＣＳ、ＳＴ－ＡＧＮＥＳ算法的聚类
结果如图８所示，进一步说明ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法
具有发现时空簇集的能力。

由上文分析可知，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法具有良
好的聚类性能，不仅解决了单簇集存在多密度峰
值的问题，还能正确发现时空数据集的簇分布特
征。进一步分析算法的运行时间，表２为两种聚
类算法在４组模拟数据集上运行时间的对比。试
验结果可以看出，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法的时间开销
要略大于 ＣＦＳＦＤＰ 算法，这主要是因为 ＳＴ－
ＣＦＳＦＤＰ算法在计算样本点局部密度时增加了时
间开销。但是这两种算法的时间复杂度的均为

Ｏ（ｎ２）。 与 ＳＴ－ＤＢＳＣＡＮ、ＳＴ－ＯＰＴＩＣＳ、ＳＴ－
ＡＧＮＥＳ算法的运行时间相比，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ的
运行时间较小，能够较快地得到聚类的运行
结果。

表２　时空聚类算法运行时间在模拟数据集对比分析

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅ　ｒｕｎｎｉｎｇ　ｔｉｍｅ　ｏｆ　ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｏｎ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ｄａｔａ　ｓｅｔ　 ｓ

数据集Ｘ
记录数 ＣＦＳＦＤＰ

ＳＴ－
ＣＦＳＦＤＰ

ＳＴ－
ＤＢＳＣＡＮ

ＳＴ－
ＯＰＴＩＣＳ

ＳＴ－
ＡＧＮＥＳ

３１４　 ０．００４　５　 ０．００４　８　 ０．００５　２ 　０．０３１　２　０．００３　３
３４５４　 ０．２１５　９　 ０．２９８　２　 ０．８０５　８　 １．９７２　３　０．２３２　４
６３６３　 ０．６８３　９　 ０．８４２　０　 ３．１２２　１　 １０．６７１　 ０．７９１　８
１５　６２３　 ４．００９　４　 ５．８７９　１　１５．６２７　６　 ２６．５１５　 ４．８９１　７

２．４　真实数据集上的测试结果分析
为评价ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法性能，本文参考室

内房间宽度将初始距离阈值设置为１ｍ，并以

０．５ｍ步长递增；初始时间阈值设置为５０ｓ，以２０ｓ
步 长 递 增；以 启 发 式 的 方 法［２２］ 设 置 ＳＴ－

ＤＢＳＣＡＮ、ＳＴ－ＯＰＴＩＣＳ 算 法 中 ｍｉｎＰｔｓ 参 数，

ｍｉｎＰｔｓ＝ｌｎ（Ｎ），Ｎ 为某用户轨迹点数量。算法
识别结果的准确率对比如图９所示。４种算法的
识别准确率变化趋势在整体上较为相似，在时间
阈值固定的情况下，准确率均随着距离阈值的增
加呈现先增加后下降的趋势。综合４种算法在不
同阈值下的表现可以发现：①ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法
对参数敏感度低，ＳＴ－ＤＢＳＣＡＮ 与 ＳＴ－ＯＰＴＩＣＳ
算法对参数敏感度较高（准确率随着超参数的改
变 波 动 较 大 ）；② 相 较 ＳＴ－ＤＢＳＣＡＮ、ＳＴ－
ＯＰＴＩＣＳ、ＳＴ－ＡＧＮＥＳ算法，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法准
确率较高，在时间阈值９０ｓ时最为明显，ＳＴ－
ＣＦＳＦＤＰ算法准确率最高可达８２．４％，与现有算
法相比，最高可提升７．６％；③ＳＴ－ＤＢＳＣＡＮ、ＳＴ－
ＯＰＴＩＣＳ算法本质上是一种算法，所以两种算法
的准确率高度一致；④ＳＴ－ＡＧＮＥＳ算法隐含时间
约束，仅需要距离阈值即可完成聚类，因此算法准
确率不受时间阈值的影响。

算法识别结果的召回率对比如图１０所示。

４种算法的召回率均随距离阈值增加呈现先增加
后下降的趋势，与算法准确率一致。当时间阈值
为９０ｓ时，４种算法的召回率较高，原因在于人工
标注时用户的停留时间阈值与９０ｓ较接近。在
此阈值下４种算法将会得到较精确的识别结果。
与此同时ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法的召回率略高于其余

３种算法且准确率与召回率波动最小，原因为

ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法采用聚类中心作为用户最可能
的停留位置，而聚类中心作为局部范围内密度最
大的点，受阈值影响较小。本文将４种算法最高
准确率相应的运行时间进行对比，结果如表３所
示。ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法与ＳＴ－ＡＧＮＥＳ算法相比，

ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法的运行时略高，但算法的识别
正确率却可提升７．６％；与ＳＴ－ＤＢＳＣＡＮ算法相
比，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法的运行时间略有降低且识
别准确率提升了５．２％；与ＳＴ－ＯＰＴＩＣＳ算法相
比，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法的运行时间得到了大幅度
提升且识别准确率也有一定程度的提高。

表３　４种算法运行时间对比分析

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅ　ｒｕｎｎｉｎｇ　ｔｉｍｅ　ｏｆ　ｆｏｕｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法名称 最高准确率／（％） 运行时间／ｓ

ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ　 ８２．４　 ８４．６５８
ＳＴ－ＤＢＳＣＡＮ　 ７７．２　 １２９．４６４
ＳＴ－ＯＰＴＩＣＳ　 ７８．２　 ２８５．１５２
ＳＴ－ＡＧＮＥＳ　 ７４．８　 ６５．３２６
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图７　ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法与ＣＦＳＦＤＰ算法的对比结果

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｎｄ　ＣＦＳＦＤＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图８　时空聚类算法聚类结果在模拟数据集对比分析

Ｆｉｇ．８　Ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｎ　ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ｄａｔａ　ｓｅｔｓ
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图９　不同算法识别结果的准确率对比

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图１０　不同算法识别结果的召回率对比

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｒｅｃａｌｌ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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３　结论与展望

ＣＦＳＦＤＰ算法是一种新颖的空间聚类算法，
通过计算样本点的属性值γ，能够快速发现数据
集中的密度峰值点。然而当数据集的某簇集存在
多密度峰值点时，该算法易产生错误的聚类结果，
且ＣＦＳＦＤＰ算法无法实现考虑时间约束的时空
聚类。针对以上两点不足，本文提出了时空聚类算
法ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ。ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法在 ＣＦＳＦＤＰ
算法基础上加入时间约束，并修改了样本属性值
的计算策略。为验证算法的有效性，首先采用模
拟数据进行定性试验。结果表明，与原有的

ＣＦＳＦＤＰ算法相比，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法不仅可以
克服单簇集中可能存在多密度峰值的不足，且可
以区分并识别相同位置不同时间的簇集。最后本
文将ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法应用于用户的停留区域识
别，结果表明，ＳＴ－ＣＦＳＦＤＰ算法在时间阈值９０ｓ、
距离阈值５ｍ的识别正确率高达８２．４％，较经典
的ＳＴ－ＤＢＣＳＡＮ、ＳＴ－ＯＰＴＩＣＳ和ＳＴ－ＡＧＮＥＳ算
法分别提高了５．２％、４．２％和７．６％。

本文尚在以下方面存在不足，需在后续工作
中进一步研究：受试验数据采样间隔的限制，现有
算法仅采用秒级时间粒度的数据进行验证，当定
位数据的采样间隔增大时，算法识别准确率及可
靠性需要进一步探究。

致谢：感谢上海图聚智能科技股份有限公司
为本研究提供室内定位轨迹试验数据！
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