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摘 要：现有的人群聚集区域识别算法主要集中于室外空间，与室外空间相比，室内三维空间结构复杂，室内

人群聚集更易导致安全事故的产生。提出了一种室内人群聚集区域识别方法——室内简化重构聚集方法（in‐
door simplification reconstruction cluster，IndoorSRC）。首先，设计了一种新型的室内时空凝聚层次聚类算法

（indoor spatial‐temporal agglomerative nesting, Indoor‐STAGNES）识别室内用户停留点，简化室内用户移动

轨迹；然后，构建了一种基于卡尔曼滤波的室内轨迹重构方法，实现了室内用户轨迹的对齐与重采样；最后，提

出了一种室内时空密度聚类算法（indoor spatial‐temporal ordering points to identify the clustering structure，In‐
door‐STOPTICS）发现室内三维时空人群聚集区域。采用真实室内轨迹数据进行实验分析，结果表明，与传

统的室外识别方法相比，在运行时间差别不大的情况下，IndoorSRC识别的误识率可降低 23.7%。
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室内空间是人类活动的主要空间，据统计，

人类约有 87%的时间都在室内空间移动［1‐2］。人

群聚集是室内外应急安全事故的主要诱因之一，

也是室内外安全监控的重点任务。与室外空间

相比，室内三维空间结构更复杂［3］，人群聚集程度

较高，较易发生拥挤、踩踏等安全事故。及时、快

速、准确地识别室内空间的人群聚集区域对室内

安全事故的提前预警与应急救援都具有重要

意义［4‐5］。

近年来，随着室内定位技术不断发展，室内

位置服务不断增多，移动终端设备不断普及，室

内移动用户的轨迹数据呈爆发式增长，为室内相

关研究提供了重要的数据源［6‐8］，如文献［9‐10］分

别在传统指纹定位的基础上建立了隐式马尔科

夫模型与置信区间模糊模型提高室内行人的定

位精度；文献［11］结合室内用户轨迹及室内地标

推断室内位置的语义信息；文献［12］利用室内

WiFi定位数据推断用户的性别和年龄；文献［13］
利用室内蓝牙定位数据预测用户下一时刻的位

置；文献［14］提出了一种数据驱动的方法寻找室

内密集区域。上述与室内有关的研究主要集中

于室内位置服务，并未识别室内人群聚集区域。

目前，与人群聚集区域识别相关的研究主要集中

于室外空间。例如文献［15］使用手机定位数据

根据网格聚类探索室外人群聚集与消散模式；文

献［16］利用 GPS定位数据提出了一种基于密度

的聚类算法识别路网级别的人群聚集区域，从而

缓解交通拥堵现象。目前，现有的人群聚集区域

识别算法集中于室外，相较于室外移动轨迹，室

内移动轨迹存在质量差、易缺失、易停留等特点，

传统的室外人群聚集区域识别算法难以发现室

内人群聚集区域。例如，室内轨迹易缺失的特点

将导致一个较大的室内人群聚集区域分裂为若

干小区域，从而忽略了某些潜在的人群密集位

置；室内轨迹易停留的特点将导致室内用户经常

在某个特定区域产生较多轨迹点，从而形成“点

聚集”而非“人聚集”区域，这在一定程度上降低

了室内人群聚集区域识别的准确率。
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本文提出了一种新的室内人群聚集区域识

别方法——室内简化重构聚集方法（ indoor sim‐
plification reconstruction cluster，IndoorSRC）。该

方法主要由 3部分组成：室内移动轨迹简化、室内

移动轨迹重构及室内人群聚集区域识别。其中，

在室内移动轨迹简化阶段，本文提出了一种新的

室 内 轨 迹 简 化 算 法（indoor spatialtemporal ag‐
glomerative nesting，Indoor-STAGNES）；在室内

移动轨迹重构，卡尔曼滤波算法［20-21］被用于简化

轨迹的对齐与重采样；在室内人群聚集区域识别

阶段，本文提出了一种新的室内时空密度聚类算

法（indoor spatialtemporal ordering points to identi‐
fy the clustering structure，Indoor-STOPTICS）。

1 室内简化重构聚集方法

室内人群聚集区域识别流程分为 4个部分：

（1）室内移动轨迹预处理，去除原始轨迹中异常、

错误、无效的数据；（2）室内行人轨迹简化，提出

Indoor‐STAGNES算法简化室内用户移动轨迹，

去除室内用户移动的停留信息；（3）室内行人轨

迹重构，根据室内轨迹采样间隔信息及卡尔曼滤

波算法重构室内用户，简化轨迹点；（4）室内人群

聚集区域提取，提出 Indoor‐STOPTICS算法为

重构轨迹点生成增广簇排序图，依据增广簇排序

图辅助提取室内人群高密度区域。相关定义

见图 1。
定 义 1 原始轨迹点 p=< u id，t，x，y，f >，p

是移动终端采集的记录信息，u id 是用户唯一标

识，t代表记录信息采集的时间，( x，y )代表该用

户在 t时刻的坐标信息，f表示该用户在 t时刻所

处楼层。

定义 2 原始轨迹 T = {pi}n
i= 1

，T为某用户按

时间顺序连接的原始轨迹点序列（见图 1（b）），n
为某用户原始轨迹点记录个数。

定义 3 简化轨迹点 p sim，若干时间连续且位

置移动较小的待简化轨迹点团簇经简化得到

p sim =< u id，t sim，x sim，y sim，f >，如图 1（c）所示，t sim

为待简化团簇平均记录时间，(x sim，y sim，f)代表简

化团簇的位置，( x sim，y sim )为待简化团簇的中心坐

标，f为待简化团簇所在楼层。

定义 4 简化轨迹 T sim = {p simi }
k

i= 1
，T sim为某用

户按时间顺序连接的简化轨迹点序列，k为某用

户简化轨迹点记录个数。

定 义 5 重构轨迹点 p rec =< u id，t，x̂，ŷ，f >，

简化轨迹点经重构后得到重构轨迹点 p rec，如图

1（d）所示，t表示重构轨迹点 p rec 的记录时间，

( x̂，ŷ )表示该用户在 t时刻重构后的坐标信息，f

表示该用户在 t时刻所处楼层。

定义 6 重构轨迹 T rec = {p reci }
m

i= 1
，T rec为某用

户按时间顺序连接的重构轨迹点序列，m 为某用

户重构轨迹点记录个数。

定义 7 重构轨迹点集合 D= {p reci }
N

i= 1
，D为

用于识别室内人群聚集区域的所有轨迹点组成

的集合，N为群体用户所有重构轨迹点的个数。

1.1 室内行人轨迹简化

室内定位轨迹时间间隔存在不均质特性，尤

其是当移动目标在特定地方停留一定时间时，将

导致移动终端在有限区域内记录较多的轨迹点，

图 1 相关定义

Fig.1 Related Definitions
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从而形成轨迹点簇团，若直接使用原始轨迹识别

人群聚集区域，往往得到轨迹点聚集区域而非人

群聚集区域。因此，本文提出 Indoor-STAGNES
算法对用户轨迹进行简化，去除轨迹点停留信

息。 Indoor-STAGNES算法是传统凝聚层次聚

类（agglomerative nesting，AGNES）算法的改进

算法。该算法在AGNES算法的基础上引入了时

间窗口 Δt及楼层约束，通过迭代的方式不断把同

楼层时空邻近的轨迹点（簇集）合并，最终将原始

轨 迹 T = {pi}n
i= 1

划 分 为 k 个 不 相 交 顺 序 簇 集

{C 1，C 2…Ck}，簇集 Ci内的原始轨迹点集经简化得

到 p simi ，k个簇集得到 k个简化轨迹点，即 T sim =

{p simi }
k

i= 1
，其 中 k≤ n。 如 图 2 所 示 ，簇 集

Ci (p1，p2，p3，p4)迭代为一个簇集，最终将简化为

一个简化轨迹点 p simi ，迭代过程中簇集之间空间

距离的计算公式为：

fspatial_dist (Ci,Cj) =  -pi -
-pj

2
,-pi =

1
card (Ci ) ∑pi ∈ Ci pi （1）

式中，fspatial_dist函数计算簇集 Ci与 Cj的空间距离；

card (Ci )表示簇集 Ci包含的轨迹点个数；
-pi、
-pj表

示簇集 Ci、Cj的均值坐标。

簇集 Ci与 Cj的时间距离计算公式为：

f time_dist (Ci,Cj) = |Ci.tave - Cj.tave |,Ci.tave =
1

card (Ci ) ∑pi ∈ Ci pi .t （2）

式中，f time_dist 函数计算簇集 Ci 与 Cj 的时间距离；

Ci.tave、Cj.tave分别表示簇集 Ci、Cj中轨迹点的平均

记录时间。

Indoor-STAGNES算法的具体流程如下：

1）输 入 时 间 连 续 的 室 内 用 户 轨 迹 T =

{pi}n
i= 1

，并将每一个轨迹点初始化为一个簇集。

2）初始化簇集之间的空间距离矩阵M S及时

间距离矩阵M T，M S
ij 表示簇集 Ci和簇集 Cj之间的

空间距离，M T
ij 表示簇集 Ci和簇集 Cj之间的时间

距离，若 Ci与 Cj不属于同一个楼层，则M S
ij 与M T

ij

为无穷大。

3）寻找时间约束 Δt下距离矩阵M S 中的最

小值 dmin，如果 dmin 小于距离阈值 d threh，则将最近

两个簇集合并，同时更新空间距离矩阵M S 与时

间距离矩阵M T，再次寻找 dmin；如果 dmin大于 距离

阈值 d threh，则得到最终的簇集，跳转至步骤 4）。

4）按照时间顺序依次将簇集{C 1，C 2…Ck}简
化为{p sim1 ，p sim2 …p simk }。
1.2 室内行人轨迹重构

经简化的轨迹 T sim大体反映了用户的移动骨

架，但仍不适合识别室内人群聚集区域。简化轨

迹 T sim中包含较多的缺失轨迹点，若直接采用简

化轨迹 T sim识别室内人群聚集区域，在一定程度

上将会影响室内人群聚集区域识别的准确率。

因此，室内移动轨迹重构是室内人群聚集区域识

别的重要环节之一。为补齐简化轨迹中缺失的

轨迹点，本文采用卡尔曼滤波算法重构室内用户

简化轨迹。卡尔曼滤波是一种线性最优估计算

法，综合考虑测量数据与物理运动模型，通过迭

代的方式依次估计某用户每一个时刻的最优位

置，即重构轨迹点 p rec。使用卡尔曼滤波算法重构

室内移动轨迹主要分为如下两个阶段：

1）缺失轨迹点确定。依据简化轨迹 T sim 的

采样间隔确定简化轨迹中缺失轨迹点位置及个

数，如图 3所示，将简化轨迹 T sim上相邻轨迹点采

样间隔超两倍平均采样间隔的轨迹区间视为存

在缺失轨迹区间，当缺失轨迹区间采样间隔小于

采样间隔第 95百分位数时，缺失轨迹点需补齐。

缺失轨迹点个数与时间信息的计算公式为：

c= f (m interval

a interval )+ 1 （3）

p reci+ j.t= p reci .t+ ja interval,1≤ j≤ c （4）
式中，c表示缺失轨迹点个数；m interval表示缺失轨

迹区间的采样间隔；a interval表示简化轨迹点的平均

采样间隔；f ( x )表示向下取整函数；p reci+ j.t表示缺

图 2 Indoor‐STAGNES算法简化室内移动轨迹

Fig.2 Indoor Trajectory Simplification with Indoor‐STAGNES
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失区间第 j个缺失轨迹点的时间信息，如 p reci+ 1.t表
示该缺失区间第 1个缺失轨迹点的时间信息。

2）迭代重构移动轨迹。采用卡尔曼滤波算

法迭代求解每一时刻的重构轨迹点的位置，主要

分为位置预测与位置更新两个阶段：在位置预测

阶段，依据上一时刻的最优位置采用物理运动模

型预测下一时刻的预测位置；在位置更新阶段，

利用当前时刻的测量数据及误差修正当前时刻

的预测位置得到当前时刻的最优位置，最优位置

即为当前时刻重构轨迹点的位置。

1.3 室内人群聚集区域提取

经重构后的重构轨迹点 p rec较精确地反映了

用户位置随时间的移动，将所有用户的重构轨迹

点 p rec组合在一起即可分析室内群体用户位置随

时间的变化，从而识别室内人群聚集区域。本文

将重构轨迹点集合 D（定义 7）中的高密度区域视

为室内人群聚集区域，为此提出了基于密度的室

内时空聚类算法 Indoor-STOPTICS。
定义 8 时空邻域，对于重构轨迹点 p reci ∈D，

其时空邻域表示以 p reci 为中心，以 ε1为空间半径、

以 ε2 为时间窗口所围成的圆柱体，如图 4所示，

Nε1，ε2 ( )p reci 为圆柱体内部所包含的轨迹点子集合，

计算公式为：

Nε1,ε2 ( )p reci = { |p recj ∈D sd ( )p recj ,p reci ≤ ε1

且 td ( )p recj ,p reci ≤ ε2 且 p recj .f == p reci .f } ( 5 )
式中，sd用于度量两轨迹点的空间距离；td用于度

量两轨迹点的时间距离；ε1为空间半径阈值；ε2为
时 间 窗 口 阈 值 。 轨 迹 点 子 集 合 个 数 记 为

|Nε1，ε2 ( )p reci |。
Indoor‐STOPTICS 算 法 是 时 空 密 度 聚 类

（spatial‐temporal ordering points to identify the
clustering structure，ST‐OPTICS）［19‐20］算 法 的 改

进算法，由于室内轨迹具有三维特性，Indoor-
STOPTICS算法在 ST‐OPTICS的基础上添加

了楼层约束（定义 8）。该算法用于寻找时空约束

下同楼层最大密度相连的轨迹点集合。与传统

基于密度的时空聚类算法不同，Indoor‐STOP‐
TICS算法并不显式地生成数据聚类，而是为聚

类分析生成一个有序的对象列表，辅助识别集合

D中的高密度区域（室内人群聚集区域）。Indoor-

STOPTICS算法的具体流程如下：

1）输入重构轨迹点集合 D= {p reci }
N

i= 1
，将每

一个重构轨迹点的可达距离设置为空值，并初始

化有序轨迹点列表 L=∅。
2）从集合 D中寻找未处理的轨迹点 p reci ，若

所有轨迹点均已处理，跳转至步骤 4），否则跳转

至步骤 3）。

3）获取 p reci 时间约束下同楼层的邻居点集合

Nε1，ε2 ( )p reci ，并将 p reci 设置为已处理，添加到列表 L，

若 |Nε1，ε2 ( )p reci | 大 于 最 小 点 个 数 M threh，则 将

Nε1，ε2 ( )p reci 中的轨迹点根据可达距离从小到大依

次加入到种子集合 L seeds中。（1）判断 L seeds是否为

∅，若为∅，跳转到步骤 2），否则，从 L seeds中取出

第一个轨迹点 q，获得其邻居点集合 Nε1，ε2 (q)，并
将 q 设 置 为 已 处 理 ，添 加 到 列 表 L；（2）判 断

Nε1，ε2 (q)是否大于M threh，若小于，跳转到步骤 1），

否则将 Nε1，ε2 (q)中的轨迹点根据可达距离从小到

图 3 包含缺失轨迹点的简化轨迹

Fig.3 Simplified Trajectory Containing Missing Points

图 4 时空邻域

Fig.4 Spatiotemporal Neighborhood
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大依次加入到种子集合 L seeds中。

4）获得集合 D的有序轨迹点列表 L。如图 5

所 示 ，重 构 轨 迹 点 集 合 D= {p reci }
N

i= 1
，经 In‐

door‐STOPTICS算法得到有序轨迹点列表 L=

{p recj }N
j= 1

，以 L的下标索引 j为横轴、p recj 的可达距离

为纵轴可绘制集合 D的增广簇排序图。从图 5中
可得辅助信息如下：

1）当 Indoor‐STOPTICS算法空间半径 ε1 =
r1时，可从集合D中识别两个簇集A cluster和 B cluster。

2）当 Indoor‐STOPTICS算法空间半径 ε1 =

r2时，簇集 A cluster分裂成 3个小簇，即 A 1
cluster、A 2

cluster

和A 3
cluster，此时可从集合D中识别 4个簇集。

3）当 Indoor-STOPTICS算法空间半径 ε1 =
r2时，每一个簇集包含的轨迹点可通过对应横轴

索引序列得到，如 簇集A 1
cluster 所对应的横轴索引

序 列 为 X idxArr，簇 集 A 1
cluster 所 包 含 的 轨 迹 点 为

{L[ i]}
i∈ X idxArr

。

4）当 Indoor‐STOPTICS算法空间半径 ε1 =
r2时，簇集的大小及密集程度可定量表示。如簇

集 B cluster 的大小可由 w表示，w越宽，簇集越大；

B cluster的密集程度可由 h表示，h越低，簇集越紧凑。

2 室内人群聚集区域识别结果与

分析

2.1 实验数据

实验数据来源于济南市某商场 1 d的移动用

户WiFi定位数据，数据覆盖商场 8个楼层，共采

集室内用户移动轨迹约 200万条，总轨迹点逾

3 000万个，采样间隔为 1~5 s的轨迹点占比 70%
以上，数据定位精度约为 3 m，数据字段包括用户

唯一标识（identification，ID）、记录上传时间、用

户所在位置（投影坐标 X、Y及所在楼层 ID），如

表 1所示。

2.2 算法评价指标及对比实验选择

本文以人群密度、点群密度、误识率及算法

运行时间作为室内人群聚集区域识别的定量评

价指标。其中人群密度 Cd、点群密度 Pd和误识率

F的计算公式分别为：

Cd= ∑
i

n N crowdNum
i

V i
× Δt

n
（6）

Pd= ∑
i

n N pointNum
i

V i
× Δt

n
（7）

F= G error

G algorithm
（8）

式中，n表示算法识别的簇集个数；Vi表示某簇集

的体积，即三维点集的凸包体积；N crowdNum
i 表示某

簇集中包含用户的数量；Δt表示时间步长，即 Cd

表示在时间 Δt内簇集 单位体积中累积的用户数

量；N pointNum
i 表示某簇集中包含轨迹点的数量，即

Pd 表示在时间 Δt内 簇集单位体积中累积的轨迹

点数量；G algorithm表示算法识别的人群聚集区域个

图 5 时空数据集及其增广簇排序图

Fig.5 Spatiotemporal Dataset and Illustration of the Cluster‐Ordering

表 1 室内用户移动轨迹实例

Tab.1 Indoor User Trajectory Sample

用户 ID

8026BC4***
8026BC4***
8026BC4***

︙
8026BC4***

上传时间

2017-12-31T10:00:01
2017-12-31T10:00:03
2017-12-31T10:00:04

︙
2017-12-31T14:59:54

X/m

130219***
130219***
130219***

︙
130219***

Y/m

43903***
43903***
43903***
︙

43903***

楼层

ID
2
2
2
︙
4
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数；G error 表示算法判断错误的人群聚集区域个

数。当聚集区域内的用户数量小于数量阈值或

聚集区域的聚集时间小于时间阈值时，区域被标

识为识别错误。

本文采用 ST‐OPTICS和 IndoorSRC算法进

行对比，探讨两种算法在不同用户数量下误识

率、人群密度、点群密度及算法运行时间的变化

情况。ST‐OPTICS算法利用预处理后轨迹的点

集直接识别室内人群聚集区域，IndoorSRC算法

对 预 处 理 后 点 集 进 行 简 化 和 重 构 ，采 用 In‐
door‐STOPTICS算法识别室内人群聚集区域。

2.3 识别结果与分析

本文采用定性和定量两种方式分析 Indoor‐
SRC算法与 ST‐OPTICS算法的识别结果，定性

方式主要采用图形的方式直观展示两种方法在

某楼层的识别结果，定量的方式主要采用相关指

标评价两种方法的性能。

以 11时至 16时作为研究时段，IndoorSRC方

法在某楼层的识别结果如图 6所示，重构轨迹点

集合 D在不同区域、不同时间呈现明显的聚集模

式，绘制集合 D的增广簇排序图，可具体识别高

密度区域存在的位置及时间。以空间半径 ε1=6
m为例，集合 D将存在 8个高密度区域，进一步分

析每一个簇集大小与密集程度，最终得到 5个室

内人群聚集区域。5个室内人群聚集区域位置及

时间特征如表 2所示。聚集区域多集中于中午时

段且主要位于餐饮地区，如食尚家属于商场内部

的小吃区，在中午时段形成 3个时间较短的人群

聚集区，渔家灯火和中餐厅属于商场内部的饭

店，各形成一个时间较长的人群聚集区。

ST‐OPTICS算法的结果如图 7所示，与 In‐

doorSRC算法识别结果相比：（1）ST‐OPTICS算

法虽然在不同区域、不同时间发现了较明显的聚

集模式，但该聚集模式多为“点聚集”而非“人群

聚集”，即由于用户购物目的性导致的停留点集

合；（2）ST‐OPTICS算法识别的簇集中存在较多

相邻较近的小簇集，原因是室内轨迹数据质量较

差，存在较多缺失数据，直接采用轨迹点信息识

别室内人群聚集区域将导致本是一个的簇集分

裂成较多个小簇集。

图 6 室内人群聚集区域识别结果

Fig.6 Indoor Crowd Gathering Area Identification Results

表 2 室内人群聚集区域位置时间特征

Tab.2 Indoor Crowd Gathering Area Location and Time
Characteristics

聚集区域

聚集区域 1
聚集区域 2
聚集区域 3
聚集区域 4
聚集区域 5

聚集位置

食尚家

食尚家

中餐厅

渔家灯火

食尚家

聚集时间

11:31:15―11:56:23
12:07:24―12:34:09
12:16:17―13:32:48
12:20:03―13:24:38
14:14:13―14:17:29

图 7 ST‐OPTICS算法识别结果

Fig.7 Recognition Result of ST‐OPTICS Algorithm
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IndoorSRC算法与 ST‐OPTICS算法人群密

度 、点 群 密 度 、误 识 率 和 运 行 时 间 的 对 比 见

图 8。由图 8可知：（1）IndoorSRC算法识别的人

群密度远高于 ST‐OPTICS算法识别的人群密

度，而 ST‐OPTICS算法识别的点群密度略高于

IndoorSRC算法的点群密度，原因是 ST‐OPTICS
算法识别的簇集较多为“点聚集”而非“人聚集”

区域。（2）当用户量较少时，IndoorSRC算法的运

行时间略高于 ST‐OPTICS算法的运行时间，原

因是 IndoorSRC算法对预处理后的轨迹做了简

化与重构，使得算法的运行时间增加，但随着用

户量的增加，预处理后轨迹点数量远大于重构轨

迹点数量，使得 ST‐OPTICS算法的运行时间超

过 IndoorSRC算法的运行时间。（3）ST‐OPTICS
算法的误识率随用户数量的增加缓慢提升，原因

是随着用户数量的增多，用户的停留区域也逐渐

增多，在一定程度上提高了 ST‐OPTICS算法的

误识率。

4）IndoorSRC算法的误识率较稳定，且远低

于 ST‐OPTICS算法的误识率，误识率最高可降

低 23.7%，原因是 IndoorSRC算法对室内用户轨

迹做了简化与重构，降低了用户停留区域和缺失

轨迹点对识别结果的影响。

3 结 语

针对传统的室外人群聚集区域识别算法难

以应用到室内空间的问题，本文提出了一种室内

的人群聚集区域识别框架 IndoorSRC。首先，提

出了 Indoor‐STAGNES算法简化室内用户移动

轨迹，去除用户停留信息；接着，构建了一种基于

卡尔曼滤波的室内轨迹重构方法，补齐缺失轨迹

点信息；最后提出了 Indoor‐STOPTICS算法发

现室内三维时空人群聚集区域。实验结果表明，

与传统算法运行时间差别不大的情况下，Indoor‐
SRC算法能识别的准确率可提高 23.7%。本文

能够为室内人群聚集区域识别方法提供有效补

充，为室内安全事故的提前预警与应急救援提供

技术支持。

室内人群集聚仅是室内拥挤、踩踏等安全事

故产生的必要条件，除此之外，用户移动方向同

样在很大程度上影响了室内安全事故的产生，例

如，当人群集聚且同方向行走时往往不会发生安

全事故，只有当人群集聚且行走方向无序时将较

大可能导致安全事故的发生。因此，未来将在 In‐
doorSRC方法的基础上引入方向等其他约束，提

高识别的准确率，从而辅助室内安全事故的提前

预警与应急救援。

致谢：感谢上海图聚智能科技股份有限公司

提供室内定位轨迹实验数据。

图 8 IndoorSRC和 ST‐OPTICS定量对比结果

Fig.8 Quantitative Comparison of IndoorSRC and ST‐OPTICS
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Abstract：Objectives: Compared with the outdoor space, the indoor three‐dimensional space structure is
complex, and indoor crowd gathering is more likely to lead to safety accidents.As the development of in‐
door positioning technology, it is possible to collect indoor trajectory, which also provides an important da‐
ta source for the identification of indoor crowd gathering area.Methods: We propose a novel method called
IndoorSRC (indoor simplification reconstruction cluster) to detect indoor crowd gathering areas. Firstly, a
new indoor user trajectory simplification algorithm, indoor spatial‐temporal agglomerative nesting (In‐
door‐STAGNES), is designed to identify indoor user stay points and simplify indoor user 􀆳 s trajectory.
Then, an indoor trajectory reconstruction method based on Kalman filter is constructed to realize the align‐
ment and resampling of indoor user trajectories. Finally, a new indoor space‐time density clustering algo‐
rithm: Indoor spatial‐temporal ordering points to identify the clustering structure (Indoor‐STOPTICS) is
proposed to find indoor three‐dimensional space‐time crowd gathering area.Results:The real shopping mall
indoor trajectory data are used for experimental analysis.The experimental results show that:(1)The gathering
areas in the mall are mostly concentrated in the noon time and are mainly located in the dining area.(2) Com‐
pared with the traditional outdoor identification method, the error of recognition can be reduced by 23.7%
in the case of IndoorSRC with little difference in running time.Conclusions: IndoorSRC can provide an ef‐
fective supplement to the indoor crowd gathering area identification, and provide technical support for early
warning and emergency rescue of indoor safety accidents.
Key words：crowd gathering area identification；indoor trajectory；Kalman filtering；Indoor‐STAGNES;
Indoor‐STOPTICS
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