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助．毛嘉莉，女，１９７９年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为基于位置的服务和大数据分析．Ｅｍａｉｌ：ｊｌｍａｏ１２３１
＠ｓｔｕ．ｅｃｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．陈　鹤，男，１９９２年生，硕士研究生，主要研究方向为轨迹计算．宋秋革，女，１９９２年生，硕士研究生，主要研究方向为数
据挖掘和基于位置的服务．金澈清，男，１９７７年生，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为时空数据处理和
基于位置的服务等．周傲英，男，１９６５年生，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为大数据处理和分析等．

基于滑动窗口的分布式轨迹流聚类
毛嘉莉１），２）　陈　鹤１）　宋秋革１）　金澈清１）　周傲英１）

１）（华东师范大学数据科学与工程学院　上海　２０００６２）
２）（西华师范大学计算机学院　四川南充　６３７００９）

摘　要　随着移动定位技术的蓬勃发展和移动定位设备的广泛应用，衍生了海量移动对象的位置信息．该类位置
信息包含地理坐标、速度、方向以及时间戳等信息，被实时采集且持续增加，形成了大规模高速的分布式轨迹数据
流．及时、有效地对分布式的轨迹流数据进行在线聚类分析，可以实时获取移动对象的共同移动趋势．由于轨迹数
据流固有的海量、高速、偏态分布、时变进化且存在概念漂移的特性以及在线聚类的严格时空开销需求，基于静态
轨迹数据的聚类方法不能直接应用于分布式轨迹流的在线聚类分析．分布式的轨迹流聚类研究面临巨大挑战，研
究工作仍处于初期探索阶段．为解决上述问题，面对地理上分散采集的轨迹流数据，亟需设计高效的并行聚类分析
任务及确保传输开销最小化的通信机制来满足低处理延迟的实时聚类需求．该文首先设计了分布式聚类概要数据
结构以实时获取相似轨迹簇的时空特征，继而维护持续进化的分布式轨迹数据流．在此基础上，以减少通信开销提
高分布式轨迹流聚类效率为目标，提出了一个在线处理分布式轨迹数据流的增量聚类算法（ＯＣｌｕＤＴＳ）．ＯＣｌｕＤＴＳ
方法使用基于滑动窗口模型的两层分布式框架，通过多个远程节点并行聚类局部轨迹流以及协调者节点合并局部
聚类结果的方式，确保分布式轨迹流聚类获得与集中式方法相同的精度．此外，为了进一步降低ＯＣｌｕＤＴＳ算法的
总执行开销，提出了仅限于聚类更新的远程节点传输聚类结果给协调者节点以及基于协调者节点相似性计算的剪
枝策略等优化措施．最后，理论分析以及基于真实轨迹数据集的实验结果验证了ＯＣｌｕＤＴＳ算法处理大规模分布式
轨迹流数据时的有效性和高效性．
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ｓｅｔｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆＯＣｌｕＤＴＳｔｈｒｏｕｇｈｃｏｍｐａｒｉｎｇｉｔｗｉｔｈｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｉｚｅｄ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔＯＣｌｕＤＴＳｃａｎａｃｈｉｅｖｅｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｎｔｈｅｍａｓｓｉｖｅａｍｏｕｎｔｓｏｆｓｔｒｅａｍｉｎｇｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｓｔｒｅａｍｓ；ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ；ｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍｏｄｅｌ；ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｅｍｐｏｒａｌ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｃｌｕｓｔｅｒｆｅａｔｕｒｅ；ｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ

１　引　言
随着传感器网络技术、通信技术和定位技术的

迅猛发展，各类移动智能终端（如智能手机、平板电
脑等）得以广泛应用，衍生了海量移动对象的位置信
息．该类位置信息包含了地理坐标、速度、方向以及
时间戳等信息，被实时采集且持续增加，形成了时变
进化的轨迹流．快速分析轨迹流数据可以及时有效
地发现移动对象的演化规律，服务于广泛的位置服
务应用，如基于位置的社交网络［１］、路径规划［２３］、智
能交通管理［４］、道路设施优化［５］等．

作为一种无监督的移动模式发现方法，聚类分
析将海量轨迹数据集划分成若干相似的簇，以提取
不同移动对象的代表路径或共同移动趋势［６１３］．例

如，在飓风登录预报应用中，发现飓风的共同移动趋
势可以提升预报的精度；在动物迁移规律分析应用
中，提取动物的共同移动行为可以揭示动物迁移的
缘由．与静态轨迹聚类相比，面向轨迹流的聚类更具
挑战．传统的轨迹聚类方法采用先存储再处理的策
略，需要多遍扫描数据，并不适用于轨迹流．在轨迹
数据流的演变进化过程中，移动对象的轨迹在不同
时刻可能分属不同簇．此外，当一部分移动对象产生
新的轨迹数据时，另一部分对象可能已经停止移动．
因此，亟需设计驻留内存的概要数据结构（Ｓｙｎｏｐｓｉｓ
ｄａｔａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ）实时维护这些持续到达的轨迹数据
集的摘要信息，并结合滑动窗口模型技术在处理新
到达数据的同时消除过时数据的影响，以有限的系
统资源处理无限增长的轨迹流数据．

在一些位置服务应用中，轨迹数据流由地理上分
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布的不同区域的中心服务器持续采集得到．例如，遍
布于城市道路的智能卡口查控系统对经过道路卡口
的车辆进行２４ｈ不间断记录和监测，并将采集到的包
括车牌号、车辆经过的时间、速度、方向以及卡口位置
等数据实时上传给所在区域的交管中心服务器．各区
域中心服务器持续收到的关于车辆的时序位置信息
（所经卡口的位置序列）及移动特征（时速、方向等）形
成了分布式轨迹流数据．如果将这些分布式轨迹流数
据传输到城市交通管理指挥中心服务器集中存储再
进行聚类分析，涉及较高的轨迹数据传输、存储和计
算开销，无法满足低处理延迟的实时分析需求．因此，
亟需设计高性能的分布式聚类方法对驻留在各区域
中心服务器（节点）上的轨迹流数据进行在线聚类分
析，完成不同路段各行驶方向实时车速／流量的监测
统计、可疑（超速）车辆识别等功能，从而帮助交通管
理部门做出决策并采取相应的交通控制措施．

现有大多数轨迹流聚类研究［１１１３］主要以集中式
架构来处理轨迹数据流，面对分散采集的海量、高速
且不断演化的分布式轨迹数据流，系统资源的有限
性和聚类分析的实时响应需求使得分布式轨迹流聚
类面临更大挑战：（１）为了实时处理在各个节点上
不断演化的局部轨迹数据流，需要使用滑动窗口模
型等技术将轨迹流转变成固定时间间隔内的有限轨
迹数据集进行处理；（２）轨迹数据是呈偏态分布的，
各节点局部轨迹聚类结果不能较好反映对象的全局
移动规律，因此，需要设计先局部聚类再合并产生全
局聚类结果的处理方法；（３）节点间传输数据产生
的通信开销成为了分布式轨迹流聚类算法效能的瓶
颈．为保证节点间通信开销最小化，同时获得与集中
式聚类相同精度的聚类结果，需要设计适于分布式
聚类的概要数据结构，实时提取各类轨迹的数据特
征．采取节点间以概要数据结构形式传输局部聚类
结果的方式，相比直接传输轨迹数据给中心节点再
集中聚类，大大节省了通信开销．此外，分布式流算
法对节点的个数非常敏感，线性增长的节点数将导
致更大的通信开销，需要设计有效的节点间通信策
略以提高算法的可伸缩性．

当前，存在多种分布式流数据处理架构，如Ｓ４、
Ｓｔｏｒｍ、ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ等，它们在数据处理能力方
面具有高可扩展性、容错性和实时性，但是，尚无工作
支持轨迹流的聚类分析．本文基于ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ
计算框架研究了分布式轨迹流的在线聚类问题．在
前期集中式轨迹流聚类研究［１１］的基础上，本文提出
了一种分布式轨迹流的在线聚类方法．在以犕个远

程节点和１个协调者节点组成的分布式网络中，采
用远程节点并行聚类局部轨迹数据流以及协调者节
点合并产生全局聚类结果的两层聚类思想，将各远
程节点实时到达的分布式轨迹流数据划分为若干个
相似簇，确保获得与集中式轨迹流聚类相同精度的
聚类结果．本文使用开源架构解决分布式轨迹流聚
类的策略可以扩展至其他分布式轨迹流的分析研究
（如分布式轨迹流的相似性查询、分布式轨迹流的异
常检测问题等）．本文的研究内容及贡献如下：

（１）面向由多个远程节点和单个协调者节点组
成的分布式网络环境，首次提出了分布式轨迹数据
流的在线聚类问题．

（２）设计了一种分布式时序轨迹聚类特征指数
直方图（犇犉），并结合滑动窗口模型技术，在增量维
护时间窗口内各个轨迹簇聚类特征的同时，删除过
时轨迹数据对聚类精度的影响．

（３）提出了一个两阶段的分布式轨迹流聚类方
法ＯＣｌｕＤＴＳ．各个远程节点对最新到达的局部轨迹
流数据并行聚类，并传输局部聚类结果给协调者节
点；协调者节点汇齐局部聚类结果进行合并聚类，产
生全局聚类结果．此外，进一步提出了减少远程节点
传输开销及协调者节点合并聚类开销的优化策略，
在保证聚类质量的同时显著减少执行时间．

（４）基于真实的出租车行驶轨迹数据集进行
了大量对比实验．理论分析和实验结果验证了
ＯＣｌｕＤＴＳ算法的有效性和高效性．

本文第２节介绍与分布式轨迹流聚类问题相
关的研究工作；第３节给出定义及问题描述；第４
节提出分布式轨迹流聚类的算法框架，详细介绍
ＯＣｌｕＤＴＳ算法的技术细节及优化策略；第５节使用
实际轨迹数据集对ＯＣｌｕＤＴＳ算法进行实验分析；
最后，总结全文并展望后续工作．

２　相关工作
近年来，轨迹数据的聚类分析［６１３］与分布式数

据流的聚类［１４１７］均已被广泛研究，然而，分布式轨迹
流的聚类分析由于有限的系统资源（内存和计算能
力）、海量数据的高速到达率、轨迹数据的偏态分布性
以及聚类的实时处理需求等特点，目前仍处于初期
探索阶段．
２１　分布式数据流聚类

为了处理带有噪声或不完整数据的分布式数据
流，Ｚｈｏｕ等人采用远程节点与协调者节点的两层框
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架，提出了一个基于期望值最大化的分布式数据流
聚类方法ＣｌｕＤｉｓｔｒｅａｍ［１４］．他们通过最大化数据聚
类可能性的方式提取数据流的分布情况，首次提出
了先测试再聚类（ｔｅｓｔａｎｄｃｌｕｓｔｅｒ）的策略以减少平
均处理开销．Ｃｏｒｍｏｄｅ等人基于局部聚类结果合并
全局聚类的思想提出了系列犽中心聚类策略（包括
最远点聚类、并行猜测聚类等）的分布式数据流聚类
算法［１５］，通过实验对ｌｏｃａｌＦＰ、ｌｏｃａｌＰＧ、ｇｌｏｂａｌＦＰ及
ｇｌｏｂａｌＰＧ等四种分布式方法的通信开销和聚类精
度进行了评测．Ｚｈａｎｇ等人基于三种拓扑设置提出
了一系列近似犽中值分布式数据流聚类算法［１６］，减
少了各节点间的最大传输开销．Ｙｉｎ等人针对分布
式的时间序列数据流提出了一个单遍增量聚类技术
ＤＳＩＣ［１７］．基于分层的传感器网络，ＤＳＩＣ先用哈尔小
波转换压缩时间序列数据，再以动态时间规整
（ＤＴＷ）距离度量对近似时间序列数据进行增量分
层划分成类．

然而，轨迹数据流不同于传统的数据流，持续采
集的位置信息不仅具有时序相关性，而且表现为呈
偏态分布的数据流，因此，上述分布式数据流的聚类
方法不能直接用于处理分布式轨迹流．
２２　集中式轨迹流聚类

在轨迹流聚类的相关研究中，Ｊｅｎｓｅｎ等人设计
了一个可增量维护的聚类特征，并提出了移动对象的
持续聚类框架［１８］．Ｌｉ等人提出了移动微簇的概念，可
增量维护聚簇的特征［１９］．但是，上述方法只关注增量
聚类移动对象而非轨迹数据．文献［６］中，Ｌｉ等人提
出了一个轨迹的增量聚类框架ＴＣＭＭ，包括轨迹线
段的微聚类维护和宏聚类产生两个阶段．但是，该方
法既不针对在线聚类问题，也没有考虑轨迹的时间
特性，不适于处理大规模高速到达的轨迹流数据．

Ｃｏｓｔａ等人结合ＬＩＦＴＩＮＧ和傅里叶变换方法
提出了一个处理轨迹流聚类的框架［１２］，通过使用不可
分傅里叶变换方法对轨迹流数据进行预先精简表示
以减少处理的数据量．Ｙｕ等人提出了ＣＴｒａＳｔｒｅａｍ
方法用于聚类轨迹流数据，包括在线的轨迹线段流
聚类和基于ＴＣ树索引结构的近邻簇持续更新过
程［１３］．但是，以上两种轨迹流聚类方法都没有考虑
删除过时轨迹对聚类精度的影响．随着轨迹数据的
不断增加，受过时数据的影响，类的大小会逐渐增
大，相应地，类中心会逐渐偏移，导致“概念漂移”产
生，降低了聚类结果的有效性．鉴于时变轨迹流带
来的概念漂移问题，本文前期工作基于滑动窗口模
型提出了一个两阶段（包括在线增量微聚类与离线
宏聚类）的集中式轨迹流聚类方法ＴＳＣｌｕＷｉｎ［１１］．

ＴＳＣｌｕＷｉｎ方法在并入新到达的轨迹数据的同时消
除了过时的轨迹数据，能有效获取当前时间窗口内
聚类分布的变化，避免了概念漂移对聚类有效性的
影响．然而，该方法只是针对轨迹数据集中式采集存
储的应用，不能有效处理地理上分散采集获得的轨
迹流数据．
２３　轨迹数据的分布式处理

面对静态轨迹数据的分布式批处理，Ｄｅｎｇ等人
结合ＧＰＵ技术提出了一个基于密度的并行轨迹聚
类算法ＴｒａＰＯＰＴＩＣＳ［２０］，但是该方法使用外存作
为中间结果数据的存储介质，需要巨大的Ｉ／Ｏ开
销，不适合处理持续到达的分布式轨迹流数据．为解
决分布式轨迹数据流上的Ｔｏｐ犽相似性查询问题，
Ｚｈａｎｇ等人提出了ＤＴＫＳＴ算法［２１］．该算法利用
Ｈａａｒ小波的多粒度特性，将数据由粗粒度到细粒度
逐层发送到远程节点供其逐步剪枝，在保证查询实
时性的同时，能有效降低节点间的通信开销．Ｇａｌｉｃ
等人基于分布式流引擎设计了一个分布式处理时空
数据流的框架，通过定义的时空数据类型与相应的
操作集合，支持时空数据流上的实时查询［２２］．然而，
上述两种方法都不适用于解决分布式轨迹数据流的
在线聚类问题．

综上所述，由于轨迹数据固有的时序相关性与
偏态分布性，已有的分布式数据流聚类方法与集中
式轨迹流聚类方法不能直接用于分布式轨迹流聚
类．此外，轨迹数据的分布式处理方法不能用于解决
分布式轨迹流的在线聚类问题．鉴于此，本文基于滑
动窗口模型提出了一种通信开销较小的分布式轨迹
流在线聚类方法，持续评测时变进化轨迹数据的分
布情况与移动趋势．

３　问题定义
本节将给出基本符号定义和概念，如表１所示．

表１　符号定义列表
符号 定义
犛犻 远程节点的局部轨迹流
犠 滑动窗口大小
狆（犼）犻 一个移动对象狅（犼）在时刻狋犻的位置
犔犻 连接两个连续位置点的轨迹线段
犇犉 分布式时序轨迹聚类特征指数直方图
犜犉 分布式时序轨迹聚类特征
ε 误差阈值（定义５）
犮犲狀 犇犉或犜犉的中心点位置
θ 犇犉或犜犉的角度
犽 协调者节点上犇犉数的最大值
α 空间距离度量权重
犕 分布式网络中远程节点数
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本文考虑一个由单个协调者节点与犕个远程
节点组成的分布式网络．令犛为犕个远程节点收到
的局部轨迹流集合，即犛＝∪犕

犻＝１犛犻．其中，单个远程
节点犻到达的局部轨迹流犛犻定义如下．

定义１．　局部轨迹流（ｌｏｃａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｓｔｒｅａｍ）．
一个远程节点上到达的局部轨迹流是由多个移动对
象不断增长的位置记录序列组成，记为犛犻＝｛狆（１）１，
狆（２）１，狆（３）１，…，狆（１）２，狆（２）２，狆（３）２，…｝．其中，狆（犾）犼是移动对
象狅（犾）在时刻狋犼的位置，即狆（犾）

犼＝（狓（犾）
犼，狔（犾）犼）．

为了实时评测轨迹流数据的分布情况，需要对
最近时段内不断到达的轨迹数据集进行在线聚类．
滑动窗口模型可将无限的轨迹数据流切分成若干有
限的子轨迹流，保证聚类分析仅针对当前时间窗口
内最新到达的轨迹数据集进行处理．因此，对于各远
程节点持续到达的轨迹流数据，使用基于时间的滑
动窗口模型将其转变成固定时间间隔内的有限轨迹
数据集进行处理，即实时提取并增量维护最近到达
数据的聚类特征，又继而降低概念漂移对轨迹聚类
精度的影响．

定义２．基于滑动窗口（Ｓｌｉｄｉｎｇｔｉｍｅｂａｓｅｄ
Ｗｉｎｄｏｗ）的局部轨迹流．给定一个局部轨迹流犛，滑
动窗口大小犠，窗口开始时刻狋狊，基于滑动窗口的局
部轨迹流是一个有限的轨迹流元素集，即犛犠＝
｛狆（１）狊，…，狆（犾）

狊，…狆（１）
狊＋犠－１，…，狆（犾）

狊＋犠－１，…｝．
每当窗口向前滑动一个时刻，当前时间窗口的

开始时刻与结束时刻均增１．滑动窗口模型使得在
任意时刻只考虑对最近到达的轨迹进行聚类，即仅
当前时间窗口（狋狊，狋狊＋犠－１）内的轨迹是有效的，而狋狊
之前的轨迹被视为过期数据．在当前时间窗口内，同
一对象任意两个相邻的位置点（狆犻，狆犻＋１）（狊犻＜狊＋
犠－１）可以连接成一个轨迹线段犔犻，即犔犻＝（狆犻，
狆犻＋１），因此，移动对象的轨迹可看作线段的集合，表
示为｛犔１，犔２，…｝．

对当前时间窗口内的轨迹线段进行聚类需评测
轨迹线段间的相似性．在实际应用中，两个移动对象
产生的轨迹线段如果空间距离较近但时间间隔较
远，应视为不相似．因此，在轨迹相似性计算时，本文
将轨迹线段的相似性评测定义为空间距离与时间间
距的加权和度量．

定义３．　差异性度量（ＤｉｓｔａｎｃｅＭｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ）．
给定一个空间邻近权重α（０α１），任意两个时刻
（狋犻，狋犼）到达的轨迹线段犔犻和犔犼，轨迹线段的空间距
离度量犛犇（·，·），两条轨迹线段的长度分别表示为
犔犻和犔犼，以ｓｉｇ（·）（这里，ｓｉｇ（·）＝ １

１＋ｅ－（·））

对空间距离与时间距离进行归一化处理．则两条轨
迹线段的差异性度量如下：

犇犻狊狋（犔犻，犔犼）＝α·ｓｉｇ犛犇（犔犻，犔犼）犔犻＋犔（ ）
犼
＋

（１－α）·ｓｉｇ（｜狋犻－狋犼｜）．
通常赋予空间近似性度量更大权重，设定α＞

１
２．一般而言，一个较小的犇犻狊狋值表示两条轨迹线
段的相似性高，即时间、空间维度上的距离接近．在
评测空间距离度量时，考虑大多数位置服务应用
场景中轨迹都是双向的（如道路由两个相反方向的
多个行车道构成），本文使用了文献［７］中改进的
Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ距离．即
犛犇（犔犻，犔犼）＝ｍａｘ（狊犱（犔犻，犔犼），狊犱（犔犼，犔犻）），　
狊犱（犔犻，犔犼）＝ｍａｘ（ｍｉｎ（狆犻狊，狆犼狊，狆犻狊，狆犻犲），

ｍｉｎ（狆犻犲，狆犼狊，狆犻犲，狆犼犲）），
其中，狆犻狊（或狆犼狊）以及狆犻犲（或狆犼犲）分别表示两条轨迹
线段的开始及结束位置．

为确保轨迹数据的实时聚类，需要尽可能减少
远程节点与协调者节点间的通信开销（减少数据传
输量），即远程节点传输给协调者节点的局部聚类结
果大小．本文定义了一种紧凑的聚类摘要数据结构
―分布式时序轨迹聚类特征的指数直方图（犇犉）以
提取各簇的摘要信息（聚类特征）．可根据轨迹的到
达时刻将犇犉划分为若干个桶，每一个桶存储单个
时刻提取的不同簇轨迹集的聚类特征，即分布式时
序轨迹聚类特征（犜犉）．

本文采用最小包围盒（犕犅犚）描述犜犉包含的
轨迹线段集所覆盖的空间区域，考虑将其中所包含
的轨迹线段集的中心点与角度的线性和等统计量以
及轨迹数与到达时间等作为代表各轨迹簇的聚类特
征．与文献［１１］不同，鉴于聚类结果容易受到较长轨
迹的影响，结合轨迹线段的长度提取了线段角度与
长度乘积的线性和，通过计算其与线段长度线性和
的商获得轨迹簇的角度特征．

定义４．　分布式时序轨迹聚类特征犜犉（Ｄｉｓｔｒｉ
ｂｕｔｅｄＴｅｍｐｏｒａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｃｌｕｓｔｅｒＦｅａｔｕｒｅ）．给定当
前时刻一个远程节点上到达的轨迹线段集合犆＝
｛犔１，犔２，…，犔狀｝，犜犉＝｛犔犛犮犲狀，犔犛狆，犔犛犾犲狀，犅犔，犜犚，
狀，狋｝．其中，

犔犛犮犲狀是所有轨迹线段中心点的线性和；
犔犛狆是所有轨迹线段角度与长度乘积的线性和；
犔犛犾犲狀是所有轨迹线段长度的线性和；
犅犔是包含轨迹线段集的犕犅犚的左下角；
犜犚是包含轨迹线段集的犕犅犚的右上角；
狀是轨迹线段集的线段数；
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狋是轨迹线段集中线段的最晚到达时刻．
以图１中（ａ）图为例，一个犜犉包含两条轨迹线

段（犔１和犔２），以犕犅犚表示．使用代表轨迹（狉狆）
描述犜犉中轨迹线段集的共同移动行为，其计算办
法与文献［１１］中一致．根据犜犉计算得到的中心点
（犮犲狀＝犔犛犮犲狀／狀）和角度（θ＝犔犛狆／犔犛犮犲狀）绘制了一条
粗的蓝色直线，与犕犅犚边界相交的两个交界点
作为代表轨迹的起点狊和终点犲，记为（犜犉．狉狆狊，
犜犉．狉狆犲）．

图１　代表轨迹线段示例

性质１（综合性）．　给定两个轨迹线段集犆１、犆２
的分布式时序轨迹聚类特征犜犉（犆１）和犜犉（犆２），
满足犆１∩犆２＝，则犜犉（犆１∪犆２）可由犜犉（犆１）和
犜犉（犆２）构建．

证明．　根据定义４，犜犉（犆１∪犆２）中犔犛犮犲狀，犔犛狆、
犔犛犾犲狀和狀可以分别由犜犉（犆１）和犜犉（犆２）中的对应项
累加得到，犅犔可由ｍｉｎ｛犜犉（犆１）．犅犔，犜犉（犆２）．犅犔｝获
得，而犜犚和狋分别由ｍａｘ｛犜犉（犆１）．犜犚，犜犉（犆２）．犜犚｝
以及ｍａｘ｛犜犉（犆１）．狋，犜犉（犆２）．狋｝计算得到．

分布式时序轨迹聚类特征指数直方图可以近似
地获取各个时刻到达的不同簇轨迹的聚类特征，确
保不满足当前窗口时间范围的犜犉将被有效删除．
考虑直方图内过时轨迹会导致聚类结果产生误差，将
分布式时序轨迹聚类特征的指数直方图定义如下．

定义５．　分布式时序轨迹聚类特征指数直方图
犇犉（ＥｘｐｏｎｅｎｔｉａｌＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＴｅｍｐｏｒａｌ
ＴｒａｊｅｃｔｏｒｙＣｌｕｓｔｅｒＦｅａｔｕｒｅ）．给定误差阈值ε，犇犉

是远程节点上的一个轨迹簇根据轨迹到达时刻产生
的不同子集｛犆１，…，犆犻，犆犼，…｝（１犻＜犼）所提取的
犜犉集合，满足以下约束条件：

（１）令犆犻为轨迹线段集合犆犻的大小，则犆１＝
１，对于任意犻２，犆犻＝犆犻－１或犆犻＝２犆犻－１；

（２）当犆犻＝２犾时，称犆犻的级别为犾，所对应的
犜犉称为犾级犜犉，各级犜犉数至多为１

ε＋１．
引理１．　给定一个包含狀犻个轨迹线段的犇犉，

过时的轨迹线段数满足［０，ε狀犻］，该犇犉至多包含
１
ε（ ）＋１（ｌｏｇ（ε狀犻＋１）＋１）个犜犉．
证明．　犇犉中只有最高级犜犉（即最早创建的

犜犉）中包含过时轨迹，令狀狊表示其包含的轨迹线段
数，根据定义５，有１ε（１＋２＋４＋…＋狀狊）狀犻，则
狀狊ε狀犻得证．此外，根据给定的滑动窗口大小狀犻和
误差阈值ε构造一个指数直方图，每个犜犉与指数
直方图中的一个桶一一对应，由文献［２３］可知，指数
直方图结构可用１

ε（ ）＋１（ｌｏｇ（ε狀犻＋１）＋１）个桶维
护一个ε误差的概要，因此，一个犇犉至多包含
１
ε（ ）＋１（ｌｏｇ（ε狀犻＋１）＋１）个犜犉．
在犇犉并入新的轨迹线段时，采用以下方式进

行增量式维护．对于新加入的轨迹线段根据定义４
为其生成一个新的０级犜犉加入到犇犉，如果存在超
过１
ε＋１个０级犜犉，根据性质１将最早产生的两

个０级犜犉合并生成一个新的１级犜犉．随后，对于
较高级别犾１，继续合并犾级中最早创建的两个
犜犉，直到该级犜犉数不超过１

ε＋１为止．图２中的
示例描述了一个犇犉在并入犔１到犔１６等１６个轨迹
线段时各级犜犉的维护过程．设定ε＝１／４，表示犇犉
中各级至多保持５个犜犉．在并入新到达的犔６时，
为其创建一个０级犜犉（犜犉０（犔６）），此时０级犜犉的
个数已增至６，导致犜犉０（犔１）和犜犉０（犔２）合并产生
一个新的１级犜犉（犜犉１（犔１，犔２））．在并入犔１６时
也有类似的犜犉合并过程．犔１６的加入不仅触发了
犜犉０（犔１１）和犜犉０（犔１２）的合并生成犜犉１（犔１１，犔１２），
而且进而引发犜犉１（犔１，犔２）和犜犉１（犔３，犔４）合并生
成犜犉２（犔１，犔２，犔３，犔４）．
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图２　一个犇犉的合并过程示例ε＝（ ）１４
对于犇犉代表轨迹线段（表示为犇犉．狉狆）的计

算，类似于犜犉代表轨迹计算，通过分别计算它包含
的所有犜犉的中心点和角度的加权平均值获得，即

犇犉．犮犲狀＝
∑犻犜犉犻．犔犛犮犲狀·犜犉犻．狀
∑犻犜犉犻．狀

，

犇犉．θ＝
∑犻犜犉犻．犔犛狆
∑犻犜犉犻．犔犛犾犲狀

．

以图１中（ｂ）图为例，根据性质１，由犇犉中两
个犜犉（犜犉１和犜犉２）的犕犅犚获得犇犉的犕犅犚．随
后，根据犇犉．犮犲狀和犇犉．θ画出一条蓝色的粗线段并
延伸至与犇犉的犕犅犚边界相交，获得的两个交界
点视为犇犉的起点和终点，记为（犇犉．狉狆狊，犇犉．狉狆犲）．
犜犉与犇犉的概要数据结构提取原始轨迹簇的

统计信息，可以满足分布式轨迹流数据处理及传输
局部聚类结果的紧凑型要求，从而减少网络节点间
的数据传输量．它们不仅能有效维护远程节点上滑
动窗口内各个时刻轨迹簇的聚类特征，犇犉概要结
构还能在聚类轨迹的同时删除过时轨迹线段的影
响，确保各个簇不会因为并入新轨迹而逐渐扩大，避
免簇中心的迁移（即概念漂移）．此外，远程节点上的
每个犇犉维护自己的指数直方图，仅当新到达轨迹
线段不能并入该节点的任何犇犉时，才会为其产生
一个只包含一个０级犜犉的犇犉．如果该轨迹线段为
噪声数据，在当前时间窗口内不会有新的轨迹线段
并入其所在的犇犉，而包含它的犇犉一旦过时就会
被删除，也不会对其后的聚类造成影响．

定义６．　问题定义：在一个由犕个远程节点

与１个协调者节点构成的分布式网络中，面对所有
远程节点持续收到的局部轨迹流集合犛＝∪犕

犻＝１犛犻，
给定滑动窗口大小犠，设计较小通信与计算开销的
在线分布式轨道流聚类算法，将各远程节点上当前
时间窗口内各时刻到达的所有轨迹线段集根据轨迹
相似性准则划分成不同簇，确保获取与集中式轨迹
流聚类相同精度的全局聚类结果．

４　基于滑动窗口模型的分布式轨迹流
在线聚类算法

４１　在线分布式轨迹流聚类框架
本文研究分布式轨迹流的在线聚类问题，考虑

一个由犕个远程节点和１个协调者节点组成的分
布式计算环境，如图３所示．移动对象产生的轨迹流
数据在各个远程节点上持续到达，协调者节点负责
接受用户的聚类需求以及输出全局聚类结果．由于
直接从各远程节点将局部轨迹流数据发送给协调者
节点再集中聚类的方法会带来大量的计算与通信开
销，采用各远程节点对最新到达轨迹数据执行并行
聚类的方式，可提高在线轨迹流聚类的效率．本文提
出了一个分布式轨迹流在线聚类算法ＯＣｌｕＤＴＳ，主
要包含两个基本处理过程，即各远程节点的并行局
部轨迹流聚类与协调者节点的全局合并聚类．考虑
到第二阶段各远程节点将局部聚类结果发送给协调
者节点可能引致较大的通信开销，本文通过减少传
输的局部聚类结果大小以减少通信时间．具体地，远
程节点与协调者节点使用相同的概要数据结构犇犉
（定义５）描述其生成的聚类结果．各个时刻协调者
节点仅对远程节点传输的犇犉集合进行合并聚类，
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图３　分布式轨迹流聚类框架

在保证较好聚类精度的同时能节省大量的计算开销
与通信开销．

首先，对于各个远程节点持续到达的局部轨迹
流数据，使用滑动窗口模型将其切分成有限时段内
的轨迹数据集进行局部聚类分析．各个远程节点将
实时产生的局部聚类结果（犽′个犇犉，犽′＜犽）发送给
协调者节点，随后，由协调者节点对收到的来自犕
个远程节点的局部聚类结果（即犕·犽′个犇犉）执行
合并聚类，产生犽个犇犉作为全局聚类结果输出．采
用先局部聚类再合并聚类结果的两阶段聚类模式，
可以确保获得与集中式轨迹流聚类相同的聚类精
度．此外，由于分布式网络中只涉及远程节点向协调
者节点传输局部聚类结果（犽′个犇犉），相比直接传输
轨迹数据给协调者节点再集中聚类而言，大大减少
了分布式算法中远程节点与协调者节点间的通信开
销，提高了分布式算法的执行效能．
４２　远程节点的局部轨迹流聚类算法

远程节点将待处理的局部轨迹流数据按时间窗
口进行分批处理，基于滑动窗口模型的方法确保实
时处理当前时间窗口中持续到达的轨迹流数据．各
远程节点在聚类最新到达数据的同时删除过时轨迹
的影响．随后，将本节点聚类产生的局部聚类结果
（犽′个犇犉）传送给协调者节点．在滑动窗口内的局部
轨迹流聚类实质上是对最近到达的轨迹线段集进行
在线增量聚类，具体过程参见算法１第１～１２行．令
犣犻为第犻个远程节点聚类产生的犇犉集，则犣犻的大
小最大为犽′，表示任何时候远程节点的内存中最多
保存犽′个犇犉．

算法１．　ＯＣｌｕＤＴＳ算法．
输入：局部轨迹流集合｛犛１，犛２，…，犛犕｝，滑动窗口大小

犠，协调者节点上的聚类数犽，当前时刻狋犮
输出：狋犮时刻产生的犇犉集犣
远程节点犻：／／对狋犮时刻到达的局部轨迹线段流数据进
行聚类，发送局部聚类结果（犽′个犇犉）给协调者节点
１．犣犻←／／犣犻表示远程节点犻上的犇犉集
２．ＦＯＲ局部流犛犻中的每条轨迹线段犔狇ＤＯ
３．　搜索与犔狇最相似簇的犇犉（表示为犺）；
４．　ＩＦ犇犻狊狋（犺．狉狆，犔狇）＜犱ｍｉｎＴＨＥＮ／／犱ｍｉｎ表示将任

意轨迹线段并入已有簇的最小差异度阈值
５．　　犃犫狊狅狉犫（犔狇，犺）；／／将轨迹线段犔狇并入犺
６．　ＥＬＳＥＩＦ犣犻＜犽′ＴＨＥＮ
７．　　创建一个包含犜犉０（｛犔狇｝）的犇犉（犺ｎｅｗ）；
８．　　犣犻←犣犻∪｛犺ｎｅｗ｝；
９．　ＥＬＳＥ
１０．　　检查犣犻中是否包含过时的犇犉，如果有则删

除，否则合并犣犻中最为相似的簇，确保聚类数
不超过犽′；

１１．　ＥＮＤＩＦ
１２．ＥＮＤＦＯＲ
１３．发送产生的犇犉集犣犻给协调者节点；
协调者节点：／／接收狋犮时刻犕个远程节点产生的局部
流聚类结果（至多（犕×犽′）个犇犉），执行合并聚类输出
结果犣（犽个犇犉）．
１４．ＷＨＩＬＥ收到任意远程节点犼的聚类结果犣犼ＤＯ
１５．　犣←犣∪犣犼；
１６．　犼←犼＋１；
１７．　ＩＦ犣＞犽ＴＨＥＮ
１８．　　合并犣中最为相似的簇
１９．　ＥＮＤＩＦ
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２０．　ＩＦ犼＝犕ＴＨＥＮ
２１．　　ｂｒｅａｋ；
２２．　ＥＮＤＩＦ
２３．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
２４．犼←０
２５．ＲＥＴＵＲＮ犣；
当收到一条新轨迹线段犔狇时，根据相似性度

量（定义３）在犣犻中为犔狇寻找最为相似的簇，即在
最近时间间隔内空间距离犔狇最近的犇犉，如果找到
该簇（以犺表示）．通过调用函数犃犫狊狅狉犫（犔狇，犺）将
犔狇并入犺，详细过程见算法２．首先为犔狇创建一个
犜犉０（｛犔狇｝）加入犺（算法２第１行），根据定义５，如
果犺中０级犜犉的数量超过１

ε＋１，则０级犜犉中
最早创建的两个犜犉被合并产生一个１级犜犉．这
类合并低一级犜犉产生高一级犜犉的操作将会反复
执行，直到某一级犜犉的数量不超过１

ε＋１为止
（算法２第３～６行）．为了避免过时轨迹对最新聚类
结果的影响，在将犔狇并入犺的过程中需要检查犺是
否包含已过时的犜犉，也就是判定犺的最高级犜犉
中最早创建的犜犉是否已过时并予以删除（算法２
第７～９行）．

算法２．　Ａｂｓｏｒｂ算法．
输入：新到轨迹线段犔狇，与线段犔狇最相似簇的犇犉犺
输出：犺
１．犺←犺∪｛犜犉０（犔狇）｝；
２．犾←０；

３．ＷＨＩＬＥ狀犾＞１
ε＋１ＤＯ／／狀犾表示犾级犜犉的数量

４． 合并犺的犾级犜犉中两个最早创建的犜犉成为
一个（犾＋１）级犜犉；

５．犾←犾＋１；
６．ＥＮＤＷＨＩＬＥ
７．ＩＦ犺中最早建立的犜犉（表示为犜犉犾狊狋）过时ＴＨＥＮ
８．从犺中删除犜犉犾狊狋；
９．ＥＮＤＩＦ
１０．ＲＥＴＵＲＮ犺；
如果在犣犻中没有找到与犔狇最为相似的簇，判定

当前时刻聚类数是否超过犽′，在类数未超过犽′的前
提下，直接创建一个包含犜犉０（犔狇）的新犇犉（犺ｎｅｗ）加
入犣犻（算法１第６～８行）．如果已超过犽′，先检查是
否存在过时的犇犉并删除它（算法１第１０行）．通过
删除过时的犇犉可以消除过时轨迹对聚类结果的影
响，从而避免概念漂移．在无过时的犇犉可删除的情
况下选择合并最为相似的犇犉（算法１第１０行）．在

合并犇犉时考虑到即使两个最相似的犇犉也面临对
应级犜犉时间不一致的情况，本文首先根据两个
犇犉各级犜犉的创建时间执行对齐操作，再根据定
义５分别合并相应级犜犉，类似于Ａｂｓｏｒｂ算法，一
旦两个犇犉中对应级犜犉的数量超过１

ε＋１，则相
应级犜犉合并产生高一级犜犉，以此类推，直到某一
级犜犉的数量不超过１

ε＋１为止．
实际应用中各个远程节点到达的轨迹数据是偏

态分布的．少数远程节点可能存在一段时间内没有
收到新轨迹数据的情况，如果不及时删除该类过时
数据，也会影响最新时刻轨迹聚类结果的精度．因
此，本文对各个远程节点根据预设的时间阈值周期
性检查并删除较长时间未更新的犇犉，进一步减少
过时数据对聚类有效性的影响．
４３　协调者节点的全局轨迹流聚类算法

由于远程节点仅对各自采集到的局部轨迹流数
据进行聚类，可能导致处于数据采集交叉区域的同
一类轨迹数据被划分到多个节点的不同簇中，因此，
考虑将各远程节点的分布式局部聚类结果进行合
并聚类产生全局聚类结果．由协调者节点对于当前
时刻收到的多个远程节点的局部轨迹流聚类结果
（犕·犽′个犇犉）执行合并聚类，产生最终的全局聚类
结果（犽个犇犉），在存入本地磁盘的同时将其计算
得到的犽个代表轨迹作为结果输出（算法１第１４～
２５行）．

当协调者节点收到所有局部轨迹流聚类结果
时，将各簇进行两两比较，以满足给定距离阈值且距
离最短为相似性准则寻找相似簇，如果找到则按照
性质１合并两个代表轨迹所表示的簇．任何时刻协
调者节点至多保留犽个簇，犽值的确定根据协调者
节点最大内存处理能力而定．以犇犉提取聚类特征
的各簇可由所产生的代表轨迹线段表示，因此，对局
部聚类结果（犕·犽′个犇犉）的合并聚类实质上是执
行犕·犽′个代表轨迹线段的聚类，这里的聚类技术
可以是任意加权聚类方法，包括基于划分的方法、基
于层次的方法以及基于密度的方法等．
４４　分布式轨迹流聚类算法的时间开销分析

相比直接处理所有新到达轨迹数据（令狀表示
数据量）的集中式聚类，分布式聚类将其计算负载划
分到多个远程节点并行执行，显著降低了聚类处理
开销．ＯＣｌｕＤＴＳ算法的执行开销由各远程节点的并
行局部聚类开销犆狆犾犻（１犻犕）、协调者节点的合
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并聚类开销犆狆犮以及各远程节点与协调者节点之间
的通信开销犆犿犾犻（１犻犕）组成．令狀′（狀′＞狀／犕）、
狀″（狀″０）分别表示各远程节点当前时刻到达的最
大、最小轨迹线段数，各远程节点在当前时刻的最大
局部聚类开销包括为新到轨迹线段寻找最为相似的
轨迹簇的开销犗（狀′·犽′）、合并最相似轨迹簇的开
销犗（犽′２）、删除过时轨迹簇的开销犗（犽′），则犆狆犾犻至
多为犗（狀′·犽′＋犽′２＋犽′）．当远程节点收到的轨迹
数据量比较大时，狀′犽′，则远程节点当前时刻的最
大局部聚类开销可近似为犗（狀′·犽′）．对于协调者
节点的合并聚类计算开销犆狆犮，主要是为收到的每
个轨迹簇寻找最相似簇的开销．在协调者节点陆续
收到各个远程节点的局部聚类结果（犽′个犇犉）后，根
据轨迹相似性度量对相似的犇犉进行合并，犆狆犮至多
为犗（犕２犽′２）．

由于轨迹数据的不均匀分布性以及各远程节点
不同的处理能力，协调者节点采用多线程收集多个远
程节点传送的局部聚类结果，因此所有远程节点向协
调者节点发送局部聚类结果的时间开销小于其串行
传输时间总和∑

犕

犻＝１
犆犿犾犻．各远程节点与协调者节点间

的通信开销主要是用于传输局部聚类结果（犽′个
犇犉）的时间，其值可以通过最早完成并行聚类的远
程节点传输结果的开始时刻与所有远程节点传输结
果的结束时刻之间的差值计算得到．令犇犉代表
犇犉的大小，则当前时刻由远程节点向协调者节点
传输局部聚类结果的最大传输开销为犗（（狀′－狀″＋
犇犉）·犽′）．分布式轨迹流聚类算法总的执行开销
包括远程节点的最大局部聚类开销、传输局部聚类
结果的最大开销与协调者节点合并聚类的开销．
４５　算法优化策略

为提高ＯＣｌｕＤＴＳ算法的性能，考虑进一步减
少算法的计算开销以及协调者节点与远程节点间
的通信开销．首先，在协调者节点对局部聚类结果
（犕·犽′个犇犉）进行合并聚类的过程中，需要执行
（犕·犽′）２次簇间（即犇犉）相似性比较，随着远程节
点数的增加，会导致较高的计算开销．对于协调者节
点上的合并聚类考虑通过减少簇间相似性的比较次
数以降低计算开销．实际的位置服务应用中，分布式
轨迹数据流由地理上分散的不同区域中心服务器独
立采集得到，同一时刻距离较远的区域所采集的轨
迹不可能属于相同簇．因此，在协调者节点选择需要
合并的轨迹簇时，只考虑比较各区域聚类产生的轨
迹簇与其邻近区域的轨迹簇间的相似性，即比较各

个远程节点与其邻近节点间的簇间相似性，以减少
协调者节点的合并聚类开销．令犕′（犕′＜犕／２）表
示各远程节点的最多邻近节点数，则协调者节点的
合并聚类计算开销犆狆犮至多为犗（犕·犕′·犽′２）．

其次，分布式轨迹流聚类算法因受限于网络带
宽，通信开销成为算法的瓶颈．ＯＣｌｕＤＴＳ算法在协调
者节点与远程节点间只传输以概要数据结构（犇犉）
提取的局部聚类结果，相比传输局部轨迹数据流本
身而言明显降低了通信开销．但随着远程节点数的
增多，仍然存在较多的传输开销．为进一步提升分布
式算法的性能，考虑尽可能地减少各远程节点向协
调者节点传输局部聚类结果的时间犆犿犾犻．轨迹数据
具有偏态分布性，以城市路网为例，部分路段短时间
内有大量车通过产生较多轨迹，而一些路段较长时
段内却只有少数轨迹发生．鉴于路网中大部分路段
区域在短时间内保持轨迹的局部性，即无明显的聚
类分布变化，本文考虑当前时刻聚类分布没有变化
的远程节点无需传输聚类结果给协调者节点．对于
各个远程节点在聚类新到达轨迹数据集产生的聚类
结果，通过计算当前时刻与上一时刻聚类结果距离
平方和的平均值（表示为犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙）之间的差值
以判定当前聚类结果是否有变化．具体定义如下：对
于以犇犉犻代表的各类，首先计算其包含的所有轨迹线
段犔犻犼（０＜犻犽，０＜犼狀犻）与犇犉犻的代表轨迹线段之
间的距离平方和，再获得所有轨迹线段的平均的

犛犛犙值．表示为犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙＝１狀∑
犽

犻＝１∑
狀犻

犼＝１
犛犇２（犔犻犼，

犇犉犻．狉狆）．以犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙犆和犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙犘分别代
表当前时刻和上一时刻聚类结果产生的平均犛犛犙
值，当犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙犆－犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙犘＜δ（δ
０．０００１）时，视其为聚类分布无变化无需传输聚类结
果给协调者节点．在处理大数据时，随着远程节点数
的线性增加可明显减少传输的数据量．此外，通过减
少远程节点传输的局部聚类结果集，继而降低了协
调者节点的合并聚类开销．因此，基于协调者节点相
似性计算剪枝策略及远程节点先测试再传输局部聚
类结果的优化策略，ＯＣｌｕＤＴＳ算法的性能得到显著
提升．

５　实验结果与分析
５１　实验设置

算法进行了有效性与可伸缩性的综合实验评
估，并与集中式轨迹流聚类算法ＴＳＣｌｕＷｉｎ［１１］进行
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了对比，算法用Ｊａｖａ实现．实验采用５台服务器搭建
了ｓｐａｒｋ集群．节点配置如下：ＣＰＵ：ＸｅｏｎＥ５２６３０
ｖ４×２（２．２０ＧＨｚ），内存：１６ＧＢ×１４，硬盘：４８０ＧＢ
ＳＳＤ，操作系统：ｃｅｎｔｏｓ７．２，各节点上运行ｓｐａｒｋ
２．１．０ｂｉｎｈａｄｏｏｐ２．７版本．

实验数据采用来自第三方企业的真实出租车轨
迹数据集（ＴａｘｉＳｈａｎｇｈａｉ１３），数据集中的每条记录
由时间戳、车辆ＩＤ、经度、纬度、速度、角度、运营状
态等字段组成．整个数据集包含上海市约１３４００辆
出租车在２０１３年第四季度产生的ＧＰＳ轨迹采样点
数据，数据集大小约２００ＧＢ．

由于出租车出行频繁，在实际行驶过程中通常
采用降低采样频率的方式以节省能源消耗及获得合
理的响应时间．因此，不同车辆的位置信息采集时间
间隔不同．本文将滑动窗口内每个时刻设为１分钟，
确保实时获取大多数移动对象的ＧＰＳ位置点数据．
通过在分布式平台上各个远程节点以固定时间间隔
连续输入轨迹数据集，模拟海量高速轨迹数据流的
产生过程以形成时间窗口数据．在ＴａｘｉＳｈａｎｇｈａｉ１３
数据集上评估了ＯＣｌｕＤＴＳ算法的聚类有效性以及
执行开销．在不指定参数的情况下，算法参数默认设
置如下：ε＝１３，犕＝１６，犽＝３００，犠＝５ｍｉｎ．
５２　有效性评估

图４　上海出租车轨迹实时聚类效果

本文在ＴａｘｉＳｈａｎｇｈａｉ１３数据集上对ＯＣｌｕＤＴＳ
算法进行了聚类效果（聚类演化分析）的测试．具体
采用２０１３年１０月９日上午８：４６～９：０５（时间窗口
大小为５ｍｉｎ）时间范围内的上海出租车轨迹数据执
行ＯＣｌｕＤＴＳ算法聚类，获得４个不同时刻的聚类
结果（犽＝３００），其可视化聚类结果能揭示特定时空
区域内的车辆密集路段，如图４（ａ）～（ｄ）所示．从实
验结果可以看出，ＯＣｌｕＤＴＳ算法能对轨迹数据流进

行实时演化聚类分析，４个不同时刻的聚类结果（以
棕红色标注的各簇代表轨迹）能够很好地代表实时
交通流，反映了道路网络的持续性．

随后，为了验证ＯＣｌｕＤＴＳ算法的有效性，本文
设置不同的窗口大小对ＯＣｌｕＤＴＳ算法（采用优化
策略）的聚类结果与ＴＳＣｌｕＷｉｎ算法的微聚类结果
进行了对比．使用平均距离平方和（犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙）
作为聚类有效性的评价准则对集中式轨迹流聚类
（ＴＳＣｌｕＷｉｎ算法）与ＯＣｌｕＤＴＳ算法进行聚类有效
性比较．一般来说，犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙值越小表示聚类效
果越好．

图５　聚类有效性比较

图５显示了时间窗口大小分别为５ｍｉｎ和１０ｍｉｎ
时随时间推移两种算法的犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙值的变化．
由实验结果可以看出，窗口大小对聚类效果影响不
大，同时，随着数据的持续流入，ＯＣｌｕＤＴＳ算法的
实时聚类效果比ＴＳＣｌｕＷｉｎ算法更好．这是由于
ＯＣｌｕＤＴＳ算法的概要数据结构ＴＦ在提取各簇角
度特征时考虑了簇内较长线段对于代表轨迹的影
响，相比ＴＳＣｌｕＷｉｎ算法，ＯＣｌｕＤＴＳ算法获得的代
表轨迹线段能更好代表各簇的数据分布特征．此外，
ＴＳＣｌｕＷｉｎ算法在聚类时为了满足给定的聚类数阈
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值，一旦聚类数设置不合理，原本距离较远的微类可
能合并为一簇，导致少数微类边界持续增大（聚类中
心不断偏移）降低了算法的总体性能，从而产生较大
的犃狏犲狉犪犵犲犛犛犙值．相比较而言，ＯＣｌｕＤＴＳ算法中，
各个远程节点仅对其对应区域内的数据聚类，局部
聚类结果相对紧密，即使协调者节点为满足给定聚
类数执行合并聚类，也能有效避免将距离较远的轨
迹簇合并的情况．因此上述实验验证了ＯＣｌｕＤＴＳ
算法的有效性．
５３　性能评估

本文在ＴａｘｉＳｈａｎｇｈａｉ１３数据集上测试了ＯＣｌｕＤＴＳ
算法的聚类效率以及可伸缩性．根据处理数据量的变
化、节点数的变化以及犽值的变化，对ＯＣｌｕＤＴＳ算
法的执行时间进行了评测．首先，本文将ＯＣｌｕＤＴＳ
算法与ＴＳＣｌｕＷｉｎ算法进行了处理时间开销的对
比．由于ＯＣｌｕＤＴＳ算法采用远程节点先并行局部
聚类协调者节点再合并聚类的方式，ＯＣｌｕＤＴＳ算法
的执行时间包括远程节点的最大并行局部聚类时
间、各远程节点向协调者节点传输局部聚类结果的
最大时间和协调者节点执行合并聚类的时间．

图６　集中式与分布式算法执行开销比较

如图６所示，两种算法的处理时间随着数据的
不断流入（数据量由５００００增加到４０００００）呈线性
增长趋势，而ＯＣｌｕＤＴＳ算法总的时间开销（ｔｏｔａｌｔｉｍｅ）
始终优于ＴＳＣｌｕＷｉｎ算法．此外，远程节点进行局部
聚类的最大时间（ｔｉｍｅｔｏｃｌｕｓｔｅｒ）随着数据量增加
轻微地线性增长，但是由远程节点向协调者节点传
输局部聚类结果的最大时间（ｔｉｍｅｔｏｓｅｎｄ）变化不
大（平均３．８ｓ）．这是因为分布式算法只涉及远程节
点向协调者节点间传输局部聚类结果（犽′个犇犉），其
传输数据量大小远远小于轨迹流数据本身，通信开销
较小．因此，ＯＣｌｕＤＴＳ算法的性能相较于ＴＳＣｌｕＷｉｎ
算法得到大幅度提升，继而验证了ＯＣｌｕＤＴＳ算法

相对于轨迹数据量的可扩展性．
随后，本文通过调整远程节点的个数（犕＝４，８，

１６）对ＯＣｌｕＤＴＳ算法随数据持续增加（数据量由
５００００增加到１００００００）时每条记录的处理时间（可
伸缩性）进行了评测．由图７可以看出，随着数据的
不断流入，ＯＣｌｕＤＴＳ算法每条数据的平均处理时间
在犕＝４时为０．００３２６ｓ，犕＝８时为０．０００６ｓ，在
犕＝１６时为０．０００１７ｓ．这是因为采用远程节点的并
行局部聚类以及协调者节点的合并聚类模式，用于聚
类处理（计算）的时间开销随远程节点数的增加而减
少；与此同时各远程节点只需要向协调者节点传输局
部聚类结果，其传输开销并没有随着节点数的增加线
性增长．随着远程节点数增长而增加的通信开销远远
小于并行聚类节省的处理开销，因此，算法整体执行
效率在远程节点数最多（犕＝１６）时表现最好．

图７　不同节点数的分布式执行开销

图８　不同犽值的分布式执行开销

最后，为了验证ＯＣｌｕＤＴＳ算法的鲁棒性，本文
研究了ＯＣｌｕＤＴＳ算法对聚类数犽的敏感性．图８
显示了在使用不同犽值（从２００至５００变化阈值犽）
时执行ＯＣｌｕＤＴＳ算法（犕＝１６）的每条轨迹数据的
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处理开销．从结果可以看出，随着数据的不断流入
（由５００００到１００００００），ＯＣｌｕＤＴＳ算法在不同犽值
时总的执行开销差别不大，始终保持在０．０００１ｓ～
０．０００３ｓ之间．随着犽值增加，ＯＣｌｕＤＴＳ算法的时间开
销仅略有增加，在犽＝２００时最小（平均０．０００１１５ｓ），
犽＝５００时稍高（平均０．０００２４ｓ）．因此，得益于较低
的通信开销，当远程节点数一定（犕＝１６）时，犽值的
增长对ＯＣｌｕＤＴＳ算法影响不大．

综合有效性与性能评估实验，本文所提ＯＣｌｕＤＴＳ
方法能够以较小时间开销处理大规模分布式轨迹流
的聚类问题，同时获得比集中式轨迹流聚类算法更
好的精度提升．

６　结束语
本文以减少通信开销提高分布式轨迹流聚类效

率为目标，基于ＳｐａｒｋＳｔｒｅａｍｉｎｇ计算框架首次提
出了一个两阶段的分布式轨迹流在线聚类算法
ＯＣｌｕＤＴＳ，解决了地理上分散采集轨迹流数据的高
效聚类问题．在ＯＣｌｕＤＴＳ算法中，各远程节点负责
增量维护其采集获得的局部轨迹流的概要数据结
构．通过各远程节点并行聚类局部轨迹流以及协调
者节点合并聚类的方式，保证分布式聚类获得与集
中式聚类相同的精度．此外，仅限于聚类更新的远
程节点传输聚类结果给协调者节点以及协调者节
点相似性计算剪枝等优化策略，进一步降低了
ＯＣｌｕＤＴＳ算法的总执行开销．理论分析与基于真实
轨迹数据集的实验结果证明了ＯＣｌｕＤＴＳ算法的高
效性以及可扩展性．今后的工作包括研究根据数据
集自适应调整滑动窗口大小以及进一步减少节点间
的通信开销等，确保分布式轨迹流聚类的有效性和
实时性．
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ｏｆＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，４２（１）：１５５１７７

［１３］ＹｕＹａｎＷｅｉ，ＷａｎｇＱｉｎ，ＷａｎｇＸｉａｏＤｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｆｏｒｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｄａｔａｓｔｒｅａｍｏｆｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓ．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，１０（３）：
１２９３１３１７

［１４］ＺｈｏｕＡｏＹｉｎｇ，ＣａｏＦｅｎｇ，ＹａｎＹｉｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａ
ｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ：ＡｆａｓｔＥＭｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．
Ｉｓｔａｎｂｕｌ，Ｔｕｒｋｅｙ，２００７：７３６７４５

［１５］ＣｏｒｍｏｄｅＧ，ＭｕｔｈｕｋｒｉｓｈｎａｎＳ，ＺｈｕａｎｇＷｅｉ．Ｃｏｎｑｕｅｒｉｎｇｔｈｅ
ｄｉｖｉｄｅ：Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｉｓｔａｎｂｕｌ，Ｔｕｒｋｅｙ，２００７：１０３６１０４５

［１６］ＺｈａｎｇＱｉ，ＬｉｕＪｉｎＺｅ，ＷａｎｇＷｅｉ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２４ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｃａｎｃúｎ，Ｍéｘｉｃｏ，
２００８：１１３１１１３９
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［１７］ＹｉｎＪｉｅ，ＧａｂｅｒＭＭ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｉｎ
ｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ８ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．Ｐｉｓａ，Ｉｔａｌｙ，２００８：６７８６８７

［１８］ＪｅｎｓｅｎＣＳ，ＬｉｎＤａｎ，ＯｏｉＢＣ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ
ｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄＤａｔａ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，１９（９）：１１６１１１７４

［１９］ＬｉＹｉＦａｎ，ＨａｎＪｉａＷｅｉ，ＹａｎｇＪｉｏｎｇ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍｏｖｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＡＣＭＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｃｏｖｅｒｙａｎｄＤａｔａＭｉｎｉｎｇ．
Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，２００４：６１７６２２

［２０］ＤｅｎｇＺｅ，ＨｕＹａｎｇＹａｎｇ，ＺｈｕＭａｏ，ｅｔａｌ．Ａｓｃａｌａｂｌｅａｎｄ
ｆａｓｔＯＰＴＩＣＳｆｏｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｂｉｇｄａｔａ．Ｃｌｕｓｔｅｒ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１５，１８（２）：５４９５６２

［２１］ＺｈａｎｇＺｈｉＧａｎｇ，ＷａｎｇＹｉＬｉｎ，ＭａｏＪｉａＬｉ，ｅｔａｌ．ＤＴＫＳＴ：
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｏｐ犽ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｑｕｅｒｙｏｎｂｉｇｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｓｔｒｅａｍｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤａｔａｂａｓｅ
ＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＡｄｖａｎｃｅｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｓｕｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１７：
１９９２１４

［２２］ＧａｌｉｃＺ，ＭｅｓｋｏｖｉｃＥ，ＯｓｍａｎｏｖｉｃＤ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｏｆｂｉｇｍｏｂｉｌｉｔｙｄａｔａａｓｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｄａｔａｓｔｒｅａｍｓ．
ＧｅｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｃａ，２０１７，２１（２）：２６３２９１

［２３］ＤａｔａｒＭ，ＧｉｏｎｉｓＡ，ＩｎｄｙｋＰ，ＭｏｔｗａｎｉＲ．Ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇｓｔｒｅａｍ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｖｅｒｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈ
ＡｎｎｕａｌＡＣＭＳＩＡＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＤｉｓｃｒｅｔｅＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ．，２００２：６３５６４４

犕犃犗犑犻犪犔犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７９，Ｐｈ．Ｄ．，
ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓ
ａｎｄｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犆犎犈犖犎犲，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｏｂｉｌｅｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｅｎｃｒｙｐｔｅｄ
ｄａｔａｂａｓｅ．

犛犗犖犌犙犻狌犌犲，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ｓｅｒｖｉｃｅｓ．

犑犐犖犆犺犲犙犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｍａｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｓｔｒｅａｍｉｎｇｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，
ｌｏｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｓｅｒｖｉｃｅｓ，ｕｎｃｅｒｔａｉｎｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｄａｔａ
ｑｕａｌｉｔｙ，ａｎｄｄａｔａｂａｓｅｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ．

犣犎犗犝犃狅犢犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔｆｏｒｄａｔａｉｎｔｅｎｓｉｖｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｍｅｍｏｒｙｃｌｕｓｔｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｉｎｌｙｆｏｃｕｓｅｓｏｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｕｐｏｎｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｍｏｄｅｌ．Ａｓａ
ｔｙｐｉｃａｌｃｌａｓｓｏｆｍｏｖｉｎｇｐａｔｔｅｒｎｄｉｓｃｏｖｅｒｙａｐｐｒｏａｃｈ，ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ａｉｍｓｔｏｇｒｏｕｐａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｉｎｔｏｓｏｍｅｃｏｍｐａｒａ
ｔｉｖｅｌｙｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｃｌｕｓｔｅｒｓｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ
ｐａｔｈｓｏｒｃｏｍｍｏｎｍｏｖｉｎｇｔｒｅｎｄｓｈａｒｅｄｂｙｖａｒｉｏｕｓｏｂｊｅｃｔｓ．
Ａｌｔｈｏｕｇｈｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄａｔａｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｎ
ｓｔａｔｉｃｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｄａｔａｓｅｔｈａｖｅｂｅｅｎｓｔｕｄｉｅｄｅｘｔｅｎｓｉｖｅｌｙｉｎｔｈｅ
ｐａｓｔｄｅｃａｄｅ，ｌｉｔｔｌｅｅｆｆｏｒｔｈａｓｂｅｅｎｄｅｖｏｔｅｄｔｏｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｓｔｒｅａｍｓ．Ｔｈｅｍａｉｎｃｈａｌｌｅｎｇｅｃｏｍｅｓ
ｆｒｏｍｔｈｅｓｔｒｉｃｔｓｐａｃｅａｎｄｔｉｍｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓｏｆｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙａｒｒｉｖｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｄａｔａｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｒｅｍｏｔｅ
ｓｉｔｅｓ，ｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｔｈｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｏｆｃｏｎｃｅｐｔｄｒｉｆｔ．Ｔｏａｄｄｒｅｓｓ
ｔｈｉｓｉｓｓｕｅ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａｎｏｖｅｌｓｙｎｏｐｓｉｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ（犇犉）ｔｏ
ｅｘｔｒａｃｔｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｏｆｌｏｃａｌｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｓｔｒｅａｍｏｎ
ｅａｃｈｒｅｍｏｔｅｓｉｔｅ，ａｎｄｄｅｖｅｌｏｐａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｏｎｌｉｎｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｓｔｒｅａｍｓ（ｃａｌｌｅｄ
ＯＣｌｕＤＴＳ）．Ｉｔｃｏｎｔａｉｎｓａｌｏｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｈａｓｅｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｒｅｍｏｔｅｓｉｔｅｓａｎｄａｇｌｏｂａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｐｈａｓｅｏｎａｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
ｓｉｔｅ．Ｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｌｏｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ｅａｃｈｒｅｍｏｔｅｓｉｔｅ
ａｉｍｓｔｏｃｌｕｓｔｅｒａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｅｔｈｅｍｏｓｔｒｅｃｅｎｔｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｌｉｎｅ
ｓｅｇｍｅｎｔｓｏｆｉｔｓｒｅｃｅｉｖｅｄｌｏｃａｌｓｔｒｅａｍａｔｅａｃｈｔｉｍｅｉｎｓｔａｎｔ．

Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ａｆｔｅｒｔｈｅｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｉｔｅｒｅｃｅｉｖｅｓｔｈｅｌｏｃａｌ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｌｌｔｈｅｒｅｍｏｔｅｓｉｔｅｓ，ｉｔｗｉｌｌｍｅｒｇｅｔｈｅｍ
ｕｓｉｎｇａｃｅｒｔａｉｎｃｌｕｓｔｅｒｍｅｔｈｏｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｇｌｏｂａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔ，ｔｈａｔｉｓ，ａｓｅｔｏｆＤＦ．

ＳｉｎｃｅＯＣｌｕＤＴＳａｐｐｒｏａｃｈｃｌｕｓｔｅｒｓｎｅｗａｒｒｉｖｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ
ｗｈｉｌｅｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇｔｈｅｏｂｓｏｌｅｔｅｒｅｃｏｒｄｓ，ｉｔｓｕｐｐｏｒｔｓｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｍａｓｓｉｖｅａｍｏｕｎｔｓｏｆｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｄａｔａｃｏｌｌｅｃｔｅｄｂｙ
ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌｄｉｓｐｅｒｓｅｓｉｔｅｓ．Ｗｅｃｏｎｄｕｃｔｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
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