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摘　要　随着移动传感器设备的普及，人们能够采集到的位置数据越来越多，轨迹数据的规模也越来越庞大．从大

规模时空数据中查找与指定轨迹最相似的前犽条轨迹一直是时空大数据挖掘的重要挑战之一．现有的相似轨迹查

询方法大都包括三个阶段：（１）对海量的离线轨迹数据建立索引；（２）基于索引结构从已知轨迹集中查询与指定轨

迹相似的候选轨迹；（３）计算指定轨迹与候选轨迹之间的精确相似度并返回相似度最大的前犽条轨迹．但大多数现

有方法对轨迹进行聚类索引时不能有效利用时间和空间信息，导致时间相似度不高的轨迹也会被划分到相同的索

引项上，最终影响查询的准确性和效率．此外，现有的时空轨迹相似度计算方法存在大量的无效运算，使得相似轨

迹的查询效率整体较低．针对当前伴随轨迹查询方法对时间与空间信息利用不充分的问题，本文提出一种新的二

级时空分桶索引结构，首先将每条轨迹数据按照时间滑动窗口划分为若干带有时间槽信息的子轨迹，在时间上对

轨迹进行一级索引聚类；在此基础上对在相同时间槽内的子轨迹进行二级空间索引聚类，利用哈希算法将具有连

续相同位置点的子轨迹映射到同一时空分桶中．与已有索引方法相比，该方法对不同轨迹在索引时具有更好的区

分度，查询时的筛选条件更为严格，有效降低了候选轨迹集的规模．针对现有轨迹相似度计算方法效率低下的问

题，提出一种基于时差约束的轨迹相似度计算方法．利用轨迹之间的时差排除大量不必要的位置比较运算，将轨迹

相似度的计算复杂度控制在线性级别，大大提高了计算效率，同时为过滤伴随轨迹查询过程中的无效计算，对基于

时差约束的轨迹相似度计算方法进行变体得到一种上下界过滤方法，最大限度地避免了无效计算．最后，在４个真

实的大规模轨迹数据集上对所提方法进行实验验证，实验结果表明所提方法的轨迹查找效率是已知最好方法的９～

２０倍，证明了算法的有效性．
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图１　伴随轨迹查询的一般流程

１　引　言

随着位置采集设备的普及和在线地图技术的不

断发展，移动位置数据的采集越来越普遍，时空轨迹

大数据挖掘受到越来越多的关注［１］．从海量数据中

查找相似轨迹是时空轨迹大数据挖掘的重要基础研

究之一，可以为众多应用提供技术支撑［２３］．伴随轨

迹查询是从包含大量时空轨迹数据的集合中查找与

指定轨迹在时间和空间上均相似的前犽条轨迹，在

交通规划［４５］、服务推荐［６７］、跨网站用户识别［８１０］、

疫情防控［１１］、治安管理［１２１３］等多个领域具有重要应

用．例如，当已知一名病毒传播阳性患者的行程轨迹

时，快速找到该患者的密切接触者并进行隔离管控

是疫情防控的关键任务，在伴随轨迹查询任务较多

时，算法的查找效率将极大地影响疫情朔源任务的

时效性．再如，当已知某犯罪团伙中一名或多名犯罪

分子的行程轨迹时，通过伴随轨迹搜索能够快速地

找到与其长时间共同行动的其他犯罪同伙，可以实

现对罪犯的有效辨别和及时抓捕．

伴随轨迹查询问题的定义如下：给定查询轨迹

犙，在给定的时间和空间阈值范围内，从已知轨迹集

合!中搜索与犙相似度最大的前犽条轨迹，其中犙

由用户输入，犽为可调参数．图１为伴随轨迹搜索的
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一般流程，通常包括３个阶段：索引建立、候选集查

询和伴随轨迹相似度计算，索引建立阶段利用轨迹

的时间和空间局部特征对集合中的轨迹进行聚类，

建立一个轨迹索引结构；在候选集查询阶段，通过输

入轨迹犙的时间和空间局部特征从索引结构中快

速查找与其较为相似的候选轨迹集；最后计算轨迹

犙与候选集中各轨迹之间的相似度，并根据计算的

相似度结果进行排序过滤得到前犽个最相似轨迹作

为查询结果输出．

现有的时空相似轨迹查询方法在建立索引时，

往往会忽略轨迹的时间信息，或者仅仅对轨迹的开

始时间与结束时间建立索引，导致不能在时间上对

轨迹进行有效的聚类，使得一些在时间上没有关系

或时间相似性较低的轨迹被映射到同一分桶中，极

大地影响查询的效率和准确性．此外，在轨迹的空间

信息处理上，已有方法大多利用轨迹的单个位置点

或无交叠的轨迹段来构建索引，前者导致轨迹搜索

的候选集冗余，严重影响查询效率；而后者导致分段

处的轨迹点之间的相关性信息丢失，影响查询的准

确性．且算法性能受轨迹片段的大小影响较大，当轨

迹片段划分较小时将极大地降低查询效率，而当轨

迹片段较大时将导致不能对轨迹进行有效聚类，导

致查询准确率较低．现有的大多数相似轨迹查找方

法无法满足伴随轨迹查询的要求，主要因为当前大

多数轨迹相似度计算方法未考虑轨迹之间的时间相

似度，仅衡量轨迹在空间上的相似度［１４１７］，导致查询

结果不精确，不能满足疫情防控、拼车服务、罪犯抓

捕等对时间相似性要求较高的需求．

近年来，已有不少工作同时利用时间和空间信

息来计算轨迹相似性［１８２０］，这些方法大多分别计算

轨迹的时间相似度和空间相似度，然后利用加权

组合的方式综合得到相似度结果，此类方法会产生

轨迹不匹配的问题．部分方法对该问题进行了改

进［２１］，将轨迹划分为长度为２的轨迹段，利用轨迹

段和位置点之间的相似性计算轨迹的相似度，但该

方法在计算过程中需要对轨迹中的位置点进行全量

遍历，位置点之间存在大量无效计算．

针对以上问题，本文提出一种高效的伴随轨迹

搜索方法（ＴＳｌｏｔ）．ＴＳｌｏｔ采用一种基于二级时空分

桶的轨迹索引结构，首先将轨迹在时间上进行一级

索引聚类，将每条轨迹数据按照时间滑动窗口划分

为若干带有时间槽信息的子轨迹，在此基础上对同

一时间槽内的子轨迹在空间上进行二级索引聚类，

利用哈希算法将具有连续相同位置点的子轨迹映射

到同一个时空分桶中．该索引结构同时考虑了时间

与空间信息，在查询时筛选条件更为严格，得到的候

选轨迹集更加精准，查询效率更高．与现有方法利用

整条轨迹的时间段信息建立索引的方式不同，ＴＳｌｏｔ

利用滑动窗口机制，将轨迹划分为若干条子轨迹，子

轨迹与子轨迹之间根据滑动步长的设定会包含一定

数量的重复位置点，有效解决了轨迹分段处的信息

丢失问题．且ＴＳｌｏｔ允许灵活设置滑动窗口的宽度

和滑动步长，与现有索引方法利用单个位置点或不

包含重复位置点的轨迹片段进行空间索引的方式相

比，ＴＳｌｏｔ在进行空间聚类时轨迹之间的区分度更

大，并可通过滑动窗口的宽度进行调节，宽度越大区

分度越高，且不会丢失轨迹中连续位置点之间的关

联信息．在轨迹相似度计算阶段，本文提出了一种基

于时差约束的空间轨迹相似度计算方法，通过位置

点之间的时间相似度避免不必要的位置点比较计

算，极大地提高了轨迹相似度的计算效率，且该方法

在计算长轨迹之间的相似度时能保持稳定的计算效

率和准确度．

最后，本文基于４个公开的真实数据对 ＴＳｌｏｔ

的有效性进行了实验验证，与当前最先进方法相比，

不仅计算结果的准确性有较大的提升，计算效率达

到已知最好算法的９到２０倍．

本文的主要贡献包括：

（１）提出了一种查询条件更为严格的二级时空

索引结构，对候选结果的选取更为严格，在保证结果

准确性的前提下有效降低了候选结果集的规模，极

大地提高了伴随轨迹的查询效率．

（２）提出了一种基于时差约束的空间轨迹相似

度计算方法，该算法的时间计算复杂度为线性级别，

使得轨迹相似度的计算效率有了量级的提高．

（３）在多个公开的真实数据集上进行了大量的

实验验证，有效证明了所提方法的准确性和时间

效率．

２　相关工作

２１　轨迹索引

轨迹索引是指对已采集的轨迹数据按照一定的

规则进行聚类，从而在轨迹查询时通过索引结构有

效降低搜索的范围．高效的索引能够避免大量的轨

迹间相似度计算，提高伴随轨迹的搜索效率．现有的

轨迹索引主要包括基于轨迹数据的索引和基于道路

网络的索引．基于轨迹数据的索引结构主要利用轨迹
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的时间或空间信息对轨迹进行聚类，如Ｓｉｍ＿ｓｔ
［１９２０］、

ＦＮＲ
［２２］、ＭＯＮ

［２３］等方法采用树形结构对轨迹的时

间信息进行索引，把轨迹按照时间信息划分到相

应的时间段中，但当轨迹数量庞大或轨迹之间的时

间交叉较多时，会严重降低查询的效率．ＢＦＧＰＩ
［１］、

ＳＳＴ
［２４］等方法基于轨迹的位置点构建索引，首先将

位置点映射到网格中，然后对相同网格下的轨迹

进行聚类，这类方法在建立索引时未考虑轨迹的时

间信息，因此不适合伴随轨迹搜索这种对时间要求

较高的需求场景．ｔＳＴＡＴ
［２５］、ＤＹＦＴ

［２６］等方法利用

局部敏感哈希（ＬＳＨ）技术将轨迹映射为带有原始

数据信息的向量，对向量进行切段后构建索引，

ＣＥＡＬ
［２７］使用树结构利用子轨迹的空间信息对轨迹

进行聚类，ＥＰＡＡ
［２８］基于子序列的方差和平均差提

出子序列相似性的高效计算方法，这类方法在构建

索引结构时也未利用轨迹的时间信息，且在切段时

会丢失轨迹的部分空间信息．基于道路网络的索引

结构将十字路口、道路终点这类特殊空间位置抽象

为节点，可通行道路由节点之间的边表示，从而构成

道路网络，然后将轨迹的位置点映射到道路网络中，

ＴＥＮＱｕｅｒｙＩＰ
［２９］基于网络中的节点，查询与该节点

距离小于指定阈值的节点，ＴＬＱｕｅｒｙ
［３０］主要工作

内容是快速计算两个节点之间的最短路径的数目，

这类方法应用到伴随轨迹查询时都是基于单个位置

点构建索引结构且忽略了时间上的约束，这些方法

高度依赖道路网络的构建，且需要定期更新道路网

络，无法应用于自由移动的对象．

与已有方法相比，本文提出了一种基于二级时

空分桶的轨迹索引结构．使用子轨迹的开始时间建

立时间索引，解决了现有方法的索引结构模糊问题；

利用带有重复信息的子轨迹建立空间索引，更加充

分地利用轨迹的空间信息，提高索引结构的有效性．

２２　轨迹相似度计算

轨迹相似度的高效计算是时空轨迹大数据挖

掘的基础，现有轨迹相似度计算研究主要分为两个

方向：传统的针对计算效率和结果准确率的算法优

化和基于深度学习的框架．传统意义上的轨迹相似

度计算方法又可以分为两大类．第一类仅关注轨迹

在空间上的相似度，如Ｆｒｅｃｈｅｔ
［３１］、Ｈａｕｓｄｏｒｆｆ

［２１］和

ＤＴＷ
［３２］，这些方法在计算相似度时只考虑轨迹之

间的空间信息，无法满足疫情防控、治安管理等对时

间要求较高的场景需求．第二类方法在计算轨迹相

似度时会同时考虑轨迹之间的时间相似度和空间相

似度，代表性工作包括Ｓｉｍ＿ｓｔ
［１８２０］、ＭＰＳ

［２４］和ＥＤＲ
［３３］

等算法，Ｓｉｍ＿ｓｔ
［１８２０］等算法分别计算轨迹的时间相

似度与空间相似度，然后通过加权和将二者进行融

合．ＭＰＳ
［２４］将轨迹相似度缩小到轨迹段和轨迹点之

间的相似性计算，通过计算轨迹点之间的相似度得

到最终的轨迹相似度，有效结合了时间和空间信息．

ＥＤＲ
［３３］采用动态规划方法，允许一些位置点重复计

算以实现最相似子轨迹之间的对齐，并通过匹配阈

值的方式增强计算的鲁棒性．但此类方法在计算相

似度时阈值不易确定，甚至影响结果的准确率．基于

深度学习的方法通过训练将轨迹转化为向量表示，

通过计算向量相似度得到一个高效的轨迹相似度

计算方法，如ｓｅｑ２ｓｅｑ
［３４］、Ａｒｉｅｓ

［３５］、ＮＥＵＴＲＡＪ
［３６］等，

然而这类基于深度学习的方法模型往往在训练时需

要消耗大量的时间，且随着传统方法研究的不断进

步，传统方式的轨迹相似度计算方法在计算效率和

准确率方面仍有一定的优势．

与现有方法不同，本文提出的相似度计算方法

采用时间优先策略，既有效地结合了时间相似度与

空间相似度，又避免了轨迹位置点之间的全量计算，

在保证有效性的前提下，使得计算效率得到了量级

的提升．

３　二级时空分桶索引结构构建

３１　问题描述

定义１．　轨迹是对象在移动过程中产生的一

系列有序的位置点，并按照位置点的时间先后顺序

排列．本文用犜＝（狆１，狆２，…，狆｜犜｜）表示一条轨迹，

其中狆犻＝（狋犻犿犲犻，犾狅狀犻，犾犪狋犻），且当犻＞犼时，狋犻犿犲犻＞

狋犻犿犲犼，狋犻犿犲犻为对象在位置点狆犻的采样时刻，由标准

时间戳表示，犾狅狀犻和犾犪狋犻分别为位置点的经度和纬

度，｜犜｜为轨迹犜包含位置点的数量．由于不同对象

在移动速度和时长上存在差异，不同轨迹中位置点

的数量｜犜｜不尽相同．本文假设轨迹中的位置点

（狋犻犿犲，犾狅狀，犾犪狋）是由位置采集装置按照固定的采样

频率θ收集到的对象移动位置信息，这一假设在目

前大多数的位置采集设备上均能实现．对于θ不固

定的轨迹数据，需要采用轨迹预测算法对漏采位

置点进行补全后再采用本文算法进行伴随轨迹查

询，对于这类轨迹数据的处理将在后续工作中展开

研究．

定义２．　给定查询轨迹犙和轨迹集合!

，伴随

轨迹的狋狅狆＿犽查询是指从!中找出包含犽条轨迹的

结果集"

，使得犛犻犿（犙，犘）＞犛犻犿（犙，犘′），犘∈"＆
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犘′∈!－"

，其中犛犻犿（犙，犘）表示轨迹犘 和轨迹犙

之间的相似度，其具体计算方式见４．２节．

当从海量轨迹集合中查找与指定轨迹相似度最

大的前犽个轨迹时，计算指定轨迹与所有轨迹之间

的相似度计算效率较低，为实现相似轨迹的快速查

询，可以对集合中的轨迹数据按照一定的规则建立

索引，将相似度大于一定阈值的轨迹划分到同一个

分桶中，在查询时先按照相同的规则查询轨迹所对

应的分桶（此时分桶中的所有轨迹与查询轨迹的相

似度均大于设定的阈值），仅需计算待查轨迹与分桶

中候选轨迹之间的相似度然后排序即可，从而实现

对轨迹数据的快速查询．索引的构建直接影响查询

的效率和准确性．本文提出一种二级时空分桶的索

引结构，同时考虑了轨迹的时间和空间信息，在轨迹

查询时筛选条件更为严格，分桶中的候选轨迹数量

相对较少，因此查询效率更高．

３２　数据预处理

首先对轨迹数据进行预处理．为了方便建立时

间索引，本文以天为周期对轨迹数据进行处理．将一

天平均划分为犜犖 个时长相同的时间片，每个片段

称为一个时间槽，通过时间槽对轨迹建立时间索引．

时间槽跨度犛犜表示时间片长度，例如当犛犜＝５ｍｉｎ

时，得到的时间槽个数为犜犖＝
２４６０ｍｉｎ

犛犜
＝２８８个，

即一天被划分为２８８个时间槽．时间槽长度可以根

据采样频率和查询精度的需要来设定．此外，本文算

法也可以方便地以周或其他时间周期为单位对轨迹

数据进行处理．

为了方便建立空间索引，本文将原始的二维经

纬度位置点压缩为一维表示．将地图划分为一系列

大小相同的正方形，对每个正方形赋予唯一的字符

编号，同一个正方形内的位置点由该编号唯一表示，

正方形的边长可以灵活设定，也称网格压缩精度．

图２为对原始轨迹处理过程的示意图，首先地图被

划分为６×７的网格，间槽跨度为犛犜＝１小时，对

犜１到犜４等４条原始轨迹中的位置点处理后可以得

到如图中所示的四条轨迹表示，并对轨迹中具有伴

随关系的子轨迹使用相同颜色进行标识．

图２　轨迹数据预处理示意图

３３　子轨迹索引

在建立轨迹索引时，利用轨迹的局部特征映射

整体特征是一种简单且高效的做法，但如何提取轨

迹数据的局部特征一直是个难题．与现有方法使用

单个位置点、道路网络中的边、独立的轨迹段等方式

不同，本文采用滑动窗口机制，解决了单个位置点和

道路网络中边的局部特征不明显的问题，同时避免

了轨迹段方法存在的空间关联信息丢失问题．

给定一条预处理后的轨迹犜＝（狆１，狆２，…，狆｜犜｜），

其中｜犜｜犜犖 为轨迹序列的长度，设滑动窗口的

宽度为狑．本文提出基于滑动窗口的轨迹索引结构

的初衷是为了避免轨迹数据的丢失，因此本文将滑

动步长设置为１，即一个滑动窗口包含了狑 个位置

点数据．由此可知，对轨迹犜处理后可以得到｜犜｜－

狑＋１个长度为狑 的子轨迹，设每个子轨迹起始位

置点的时间为狊，则每条子轨迹表示了对象在（狊，狊＋

狑犛犜）时间范围内的移动轨迹，子轨迹对应的时间

槽为犵＝
狊
犛犜
，将该子轨迹及其对应的完整原始轨迹

ＩＤ划入相应的时间槽中，从而构建一级时间索引．

在此基础上，将同一个时间槽内的子轨迹继续

在空间上进行聚类建立二级空间分桶索引，分桶标

识由子轨迹序列的字符串狊狌犫犜狉犪的哈希值表示，分

桶中存放原始轨迹对应的ＩＤ．子轨迹序列的字符串

狊狌犫犜狉犪为轨迹中位置序列对应网格的字符编码拼

接得到．分桶哈希值的计算公式为
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犺犪狊犺（狊狌犫犜狉犪）＝∑
狀－１

犻＝０

狊［犻］３１
狀－１－犻，

其中狀为子轨迹字符串狊狌犫犜狉犪的长度，狊［犻］为子轨

迹狊狌犫犜狉犪的第犻个字符编码．

由此可知，同一个二级空间分桶中的所有轨迹

至少有部分子轨迹是完全相同的，因此，在轨迹查询

时需要将分桶中的所有轨迹加入到候选结果集中进

一步筛选．当时间槽的跨度大于子轨迹的持续时间

狑θ时（θ为位置采样率），同一轨迹ＩＤ的多条子轨

迹会出现同一个时间槽中，则该轨迹将同时出现在

同一个时间槽下多个二级空间分桶中．通过设置参

数狑的值可以调节索引结构的聚类效果，狑 的长度

决定了每个二级空间分桶中的轨迹最短伴随的时

长．与使用单个位置点进行索引相比，本文方法过滤

掉了仅有位置点相交而无伴随的轨迹，同时使用滑

动窗口避免了由于轨迹段切分导致的轨迹信息丢失

问题．

算法１为建立轨迹索引的具体过程．向量犔表

示时间槽，每个时间槽内存放若干个二级空间分

桶．主要过程如下：对数据集中每一条轨迹，定义起

始下标犻＝０表示轨迹中当前位置点的位置，根据起

始和结束位置利用滑动窗口获取窗口内的子轨迹

（行２）．对所有的子轨迹，首先获取子轨迹的开始时

间和滑动窗口范围内的移动位置信息（行３、行４）；

然后根据子轨迹的开始时间找到对应的时间槽

（行５），在时间槽中匹配二级空间分桶，如果匹配则

将轨迹ＩＤ存放到二级空间分桶中，否则将创建一

个新的分桶，然后将轨迹ＩＤ存放到该分桶中（行６

到行１０），窗口向后滑动（行１１），完成索引结构的创

建（行１２）．

算法１．　轨迹索引建立．

输入：轨迹集合!

输出：轨迹索引结构犔 ／／犔为ｈａｓｈｍａｐ的数组

１．Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ犔［犼］←犕犪狆〈狊狌犫犜狉犪狊，犛犲狋〈犜犐犱〉〉／／犼＝

１，…，犜犖

２．ｆｏｒ犜∈!ｄｏ狊狌犫犜狉犪狊←犌犲狋犛狌犫犜狉犪狊（犜，犻，犻＋狑）

３．　ｉｎｄｅｘ＝ｓｔａｒｔｔｉｍｅｓｌｏｔｏｆ狊狌犫犜狉犪狊

４．　犺＝犺犪狊犺（狊狌犫犜狉犪狊）

５．　犛＝犔［ｉｎｄｅｘ］

６．　ｉｆ犺犛．犓犲狔狊ｔｈｅｎ

７．　　ＩｎｉｔｉａｌｉｚｅＳｅｔ犆←

８．　　犛．ａｄｄ〈犺，犆〉

９．　ｅｎｄｉｆ

１０．　犛．ｇｅｔ（犺）．ａｄｄ（犜犐犱）

１１．　犻＋＋

１２．ｅｎｄｆｏｒ

图３为对图２中的轨迹构建的索引结构示意

图．以轨迹犜１为例，当犛犜＝１ｈ，滑动窗口长度狑＝３

时，轨迹犜１被滑动窗口划分为６条子轨迹，每条子

轨迹被映射到不同的时间槽中，用子轨迹的哈希值

作为Ｋｅｙ值建立二级空间分桶，该分桶保存了在同

一时间槽且有相同子轨迹的所有原始轨迹的ＩＤ，完

成轨迹的聚类索引．

图３　索引结构示意图

４　伴随轨迹查询

４１　候选结果集获取

给定查询轨迹犙，首先对犙 进行预处理，将其

映射到地图网格中，然后划分为多个带有时间戳的

子轨迹，分别查找每个子轨迹对应的时空分桶，共有

犖＝（｜犙｜－狑＋１）个分桶，设第犻个分桶中的轨迹

集合为#犻，则候选结果集为

$犙＝∪
犖

犻＝１

#犻 （１）

其中$犙为候选结果集．

６３１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



４２　基于时差约束的空间轨迹相似度计算

给定轨迹犙和候选集中的任一条轨迹犘∈$犙，

首先将轨迹犘和犙 中的所有位置点按照时间划分

到对应的时间槽中．当属于不同轨迹的两个位置点

被划分到同一时间槽或相邻时间槽时，认为这两个

位置点互为邻居．对于犙 中的每个位置点，获取其

在犘中的所有邻居位置点，记该集合为%犻，则点与

轨迹犘的相似度可由式（２）计算得到：

狊狌犫犛犻＝
ｍａｘ
狆犼∈

%犻

｛λ（犲
－犱犻狊狋＿狊（狇犻

，狆犼
）
＋１）＋（１－λ）（犲

－犱犻狊狋＿狋（狇犻
，狆犼
）
＋１）｝， ｜%犻｜＞０

０，
烅

烄

烆 其他

（２）

犱犻狊狋＿狊（狇犻，狆犼）＝
犱犻狊狋（狇犻，狆犼）， ｜狇犻．狋犻犿犲－狆犼．狋犻犿犲｜εａｎｄ犱犻狊狋（狇犻，狆犼）η

０｛ 其他
（３）

犱犻狊狋＿狋（狇犻，狆犼）＝
｜狇犻．狋犻犿犲－狆犼．狋犻犿犲｜， ｜狇犻．狋犻犿犲－狆犼．狋犻犿犲｜ε

０，｛ 其他
（４）

当｜狇犻．狋犻犿犲－狆犼．狋犻犿犲｜ε时，认为两个对象在

位置点狇犻和狆犼在时间上是伴随的．λ表示计算位置

点相似度时位置点空间相似度的重要性，即１－λ表

示时间相似度的重要性，本文中λ值默认为０．５．

犱犻狊狋（狇犻，狆犼）为位置点在空间中的距离，本文采用欧

式距离计算两个经纬度坐标点之间的距离，η为空

间上的阈值，ε为时间上的阈值，由用户按照需求和

位置点的采集频率自由设定．例如，当用户认为在同

一个位置出现的时差不超过６０ｓ时就认为在时间上

是伴随的，即可将ε设置为６０ｓ．同理，当用户认为

两个位置点之间的距离不大于６００ｍ时即在空间上

存在伴随关系，可将η设置为６００ｍ．

对轨迹犙 中所有位置点的相似度求和得到

狊犻犿＿狊狋＿狇＝∑
狇犻∈犙

狊狌犫犛犻．同理可以计算得到轨迹犘中所

有位置点与犙 的相似度狊犻犿＿狊狋＿狆，则轨迹犘和犙 之

间的相似度犛犻犿（犘，犙）由如下方式计算得到：

犛犻犿（犘，犙）＝
１

２

狊犻犿＿狊狋＿狆

｜犘｜
＋
狊犻犿＿狊狋＿狇

｜犙
（ ）

｜
（５）

其中｜犘｜为轨迹犘长度，｜犙｜为轨犙的长度．在查询

伴随关系时，只有当两个位置点在时间上满足一定

阈值条件时，才产生伴随关系，此时才有计算两个位

置点空间相似度的必要．本文所提基于时差约束的

轨迹相似度计算方法利用时间伴随条件对位置点进

行初步筛选，将轨迹中的位置点划分到对应的时间

槽中，如此，在计算轨迹犙中的点狇犻与轨迹犘 的相

似度时，无需遍历犘 中的所有位置点，大大降低了

计算时间复杂度．

４３　结果集过滤

在基于时差约束的空间轨迹相似度计算方法的

基础上，本文还设计了一种基于上下界的过滤方法

（ｕｄｆ）进一步加速轨迹相似度的计算．根据式（２）可

知，无须计算狇犻和狆犼之间实际的空间和时间距离，

即可直接计算它们之间相似度的上界犛犻犿ｕｐ：

狊狌犫犛ｕｐ＝
（犲０＋１）λ＋（犲

０＋１）（１－λ），%犻不为空

０，
烅
烄

烆 其他
（６）

犛犻犿ｕｐ（犘，犙）＝
１

２

犮狅狌狀狋犘

｜犘｜
狊狌犫犛ｕｐ＋

犮狅狌狀狋犙

｜犙｜
狊狌犫犛ｕ（ ）ｐ （７）

式（７）中犮狅狌狀狋犘和犮狅狌狀狋犙分别为轨迹犘 和犙 中最近

邻集合犖犻不为空的位置点的数量．式（６）表示两个

位置点的相似度为１００％，在时间上与空间上都十

分契合时的相似度．与式（２）相比，式（６）无须计算两

个位置点之间的相似性，可直接得到两条轨迹的相

似度上界．在实际搜索过程中，可以记录已查找到的

轨迹与目标轨迹相似度的最小值，对于相似度上界

小于该最小值的轨迹可以直接跳过，大大减少了不

必要的运算．

对于获取到的候选结果集，将候选结果用一个

堆数据结构&来维护，堆中的轨迹按照与查询轨迹

犙之间的相似度大小进行排序且限定堆中候选结果

的数量为犽，同时维护一个最小相似度犛ｍｉｎ表示堆中

轨迹与犙的相似度最小值．在对候选轨迹进行相似

度排序过程中，当堆中轨迹的数量小于犽时，计算轨

迹犙与当前候选轨迹犘 的相似度并将犘 加入堆中，

用犛ｍｉｎ表示堆中所有轨迹与轨迹犙的相似度的最小

值．当堆中轨迹数量为犽时，首先计算轨迹犘和犙之

间的相似度上界犛ｕｐ（犘，犙），如果犛ｕｐ（犘，犙）＜犛ｍｉｎ，

则表示轨迹犘与犙 之间的相似度肯定不满足要求，

可以安全地将轨迹犘抛弃．反之，则计算轨迹犘与

犙 之间的实际相似度，并将轨迹犘 插入到堆中，同

时删除堆中相似度最小的轨迹并更新犛ｍｉｎ值．最后

堆中的犽条轨迹即为伴随轨迹的查询结果．

４４　计算时间复杂度分析

为了计算轨迹之间的时空相似度，ＴＳｌｏｔ首先

将两条轨迹犘和犙 中的位置点划分到时间槽中，其
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时间复杂度为犗（｜犘｜＋｜犙｜）．划分到时间槽后，分

别遍历轨迹犘和犙 中的位置点，并获取相应的邻居

位置点，计算时间复杂度与邻居位置点的数量密切

相关．对于候选轨迹犘，最坏的情况是每个位置狆犻

的邻居位置点包含了轨迹犙 中所有的位置点，其计

算复杂度为犗（｜犘｜｜犙｜），此时基于时差约束的空间

相似度的计算时间复杂度为犗（２｜犘｜｜犙｜）．假设对

于每个位置点狆犻，其邻居位置点的平均数量为犺，计

算轨迹犘到犙 的时间复杂度为犗（｜犘｜犺），此时位置

点之间相似度的时间复杂度为犗（｜犘｜犺＋｜犙｜犺），犺

的大小与设定的时间阈值相关，犺为１时时间复杂

度最低．综合位置点划分到时间槽的时间复杂度可

知，基于时差约束的空间相似度计算时间复杂度最

坏情况下为犗（２｜犘｜｜犙｜＋｜犘｜＋｜犙｜），最好情况下

为犗（２（｜犘｜＋｜犙｜））．Ｓｉｍ＿ｓｔ、ＥｗＤＰ等方法的时间

复杂度均为犗（｜犘｜｜犙｜），且 ＭＰＳ的时间复杂度为

犗（２｜犘｜｜犙｜），且经过实验验证，本文提出的轨迹相

似度的计算效率最高，实验结果见第５节．

４５　索引结构复杂度分析

给定轨迹数据集!

，对于集合中的每一条轨迹犜，

使用长度为狑的滑动窗口将其分为｜犜｜－狑＋１条

子轨迹，导致每条子轨迹中的位置点在内存中保存

了狑次．因此索引结构的空间复杂度为犗（狑｜!｜｜犜｜）．

而基于位置点和轨迹段切分方法的索引结构的空间

复杂度为犗（｜!｜｜犜｜），因此本文提到的索引结构在

内存空间上不占优势，内存优化也是未来后续工作

的目标．

５　实验分析

５１　实验数据

本文在四个公开真实轨迹数据集ＤｉＤｉ、Ｐｒｏｔｏ、

ＮｅｗＹｏｒｋ、Ｇｅｏｌｉｆｅ上对所提方法的有效性和计算

效率进行评估．ＤｉＤｉ数据集是滴滴出行发布的中

国陕西西安地区用户在滴滴出行平台的订单出行

信息，数据包含了２０１６年１１月内的订单行程信息，

位置点采样间隔时间为３到５ｓ．每条轨迹为一个完

整订单，用户信息均经过匿名化处理．Ｐｒｏｔｏ数据集

为在葡萄牙波尔图市运行的所有４４２辆出租车一年

的轨迹（从２０１３年７月１日至２０１４年６月３０日），

ＮｅｗＹｏｒｋ数据集为长时间跟踪１０３５４辆出租车所

得的出行轨迹，ＮｅｗＹｏｒｋ数据集中的轨迹持续时

间与Ｐｒｏｔｏ相比更长，位置点的采样间隔时间也更

长．Ｇｅｏｌｉｆｅ数据集由１８２名用户在五年多的时间

内在Ｇｅｏｌｉｆｅ项目中收集，包含了用户的户外活动，包

括回家、上班等日常活动和购物、观光、骑自行车等

娱乐活动轨迹数据．相关数据集的统计信息如表１

所示．

表１　实验数据集

数据集 轨迹数量 移动对象数量 采样率／（ｓ／次） 最小长度 最大长度 平均长度 平均持续时长／ｓ

ＤｉＤｉ １．２Ｍ ／ ３～５ ６ 　８４８１ ９３１ ３７２４

Ｐｒｏｔｏ １．７Ｍ 　４４２ １５ ６ ３８８１ ５０ ７５０

ＮｅｗＹｏｒｋ １００５２ １００５２ ４９ ７ １５４６８８ １７５７ ８６０９３

Ｇｅｏｌｉｆｅ １８６６９ １８２ １～５ ２ ９２６４４ １３３２ ９６７５

本文算法由基于ｊｄｋ１．８的Ｊａｖａ代码实现，运行

环境为安装了 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４操作系统、Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）

Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｇｏｌｄ６２６６ＣＣＰＵ＠３．００ＧＨｚ、１０２４ＧＢ内

存的服务器．本文算法所采用的默认参数如表２所示．

表２　实验参数设置表

符号 参数描述 默认值

犛犜 时间槽跨度 ３倍采样率

狑 滑动窗口宽度 ２

犱 网格压缩精度 ２００ｍ

犽 狋狅狆＿犽查询时返回结果数量 ２０

ε 轨迹相似度计算时间阈值 ３００ｓ

η 轨迹相似度计算空间阈值 ４００ｍ

５２　轨迹相似度计算方法的有效性验证

为了验证ＴＳｌｏｔ在轨迹相似度计算方面的有效

性和时间效率，与Ｓｉｍ＿ｓｔ
［１８２０］、ＭＰＳ

［２１］、ＤＴＷ
［３２］、

ＥＤｗＰ
［１６］等４种算法进行对比．ＭＰＳ将包含狀个位

置点的轨迹划分为狀－１个轨迹段，利用位置点的

时间信息和空间信息计算轨迹段之间的相似性，进

而衡量两个轨迹之间的相似度．Ｓｉｍ＿ｓｔ
［１８］分别计算

轨迹之间的时间相似度和空间相似度后，使用加权

和将二者结合起来作为时空相似度．ＥＤｗＰ
［１６］和

ＤＴＷ
［３２］都使用动态规划方法利用位置点的序列信息

来计算轨迹之间的相似度．Ａｒｉｅｓ
［３５］和ＮＥＵＴＲＡＪ

［３６］

方法均为基于深度学习的方法，通过设定其损失函

数将轨迹转化为向量，通过学习到的模型计算向量

之间的相似度表示轨迹之间的相似度，由于基于深

度学习的方法在计算相似度之前需要训练得到模

型，因此本文实验中只对比有效率，在验证相似度计

算效率时不与基于深度学习的方法进行对比．ＭＰＳ
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方法利用轨迹段相似度来衡量轨迹之间的相似

度，计算轨迹段相似度时同时考虑起点和终端的时

间和空间相似度，用加权和来计算综合相似性，本文

中采用 ＭＰＳ原文中的设置，权值为０．５．Ｓｉｍ＿ｓｔ方

法分别计算轨迹的时间相似度和空间相似度［１８］，用

加权和来计算综合相似性，本文同样采用原文中设

置，权值为０．５．ＤＴＷ 和ＥｗＤＰ方法采用动态规划

的方法，无需考虑超参问题．本文中ＴＳｌｏｔ方法中的

超参λ设置为０．５．所有超参均表示时间相似度和

空间相似度在进行计算时重要程度相同．

基于深度学习的轨迹相似性计算方法在实验时

往往用传统的相似度计算方法为每条轨迹得到最相

似的犽条伴随轨迹，然后验证测试集轨迹是否包含

在这犽条伴随轨迹中，因此用 犎犻狋狋犻狀犵犚犪狋犻狅＠犽，

犚犲犮犪犾犾犽＠犚做为衡量指标．然而传统方法计算轨迹

相似度方法，对于每条轨迹往往难以获得其真实的

前犽条相似度最高的轨迹，因此有效性指标往往使

用命中率犎犻狋狋犻狀犵犚犪狋犻狅＠１做为衡量指标．实验时，

从轨迹数据集中随机挑选１００００条长度大于１００的

轨迹数据集记做，然后从中随机抽取１０００条轨迹，

按照指定的采样概率抽取轨迹中的位置点，分别获

取这１０００条轨迹的子采样轨迹集合'′，即对于'中

的每条轨迹，子采样轨迹为随机地抽取一定比例的

位置点构成的一条新轨迹，并认为中的原始轨迹与

其子采样轨迹相似度最高，例如当采样概率为０．０５

时，子采样轨迹的长度与原始轨迹长度之比为０．０５．

在计算命中率时，对于犜∈'′，当

犛犻犿（犜，犙）＞犛犻犿（犜，犙′）
犙′∈'＆犙′≠犙

（犜为犙的子采样轨迹）时，认为命中，命中率定义为

犺犻狋犚＝
犺犻狋犆狅狌狀狋

狋狉犪犆狅狌狀狋
，

式中，犺犻狋犆狅狌狀狋为命中的次数，狋狉犪犆狅狌狀狋为测试轨迹

的数量，即１０００．以上过程重复１０次，以１０次实验

结果的平均值作为最终结果．

表３所示的实验结果表明，本文提出的相似度

计算方法在４个数据集上均取得了最好的结果，其

中采样概率表示采样后轨迹位置点数量与采样前数

量之比，衡量指标为命中率．当轨迹位置点的采样频

率越高时，轨迹相似度的命中率越高，这是因为采

样频率越高，数据所表示的轨迹越详细，位置点之间

表３　各方法轨迹查询命中率结果 （单位：％）

方法
采样概率

０．０１ ０．０３ ０．０５ ０．０７ ０．１５ ０．２３ ０．３１０．３９

Ｐｒｏｔｏ

ＴＳｌｏｔ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

ＭＰＳ ８９．６ ９３．１ ９８．３ ９９．７ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

Ｓｉｍ＿ｓｔ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

ＤＴＷ ２３．８ ２５．６ ２９．４ ６８．０ ９１．６ ９６．４ ９９．６ ９９．７

ＥｗＤＰ ２６．７ ３８．５ ４９．３ ７９．６ ８９．５ ９８．１ １００．０ １００．０

ＮＥＵＴＲＡＪ ２１．８ ３０．２ ４５．２ ６６．８ ７４．１ ８８．８ ９４．９ ９８．１

Ａｒｉｅｓ ２５．４ ３４．９ ４７．５ ７３．１ ８２．５ ９３．８ ９７．８ ９９．８

ＮｅｗＹｏｒｋ

ＴＳｌｏｔ ９７．５ ９８．３ ９８．９ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

ＭＰＳ ８７．６ ８９．１ ９４．３ ９６．７ ９９．４ １００．０ １００．０ １００．０

Ｓｉｍ＿ｓｔ ９３．６ ９４．５ ９５．８ ９７．９ ９８．６ ９９．１ １００．０ １００．０

ＤＴＷ ２０．７ ２５．０ ２６．４ ５９．７ ８６．６ ９１．８ ９６．３ ９９．１

ＥｗＤＰ １４．９ ２３．５ ４６．２ ５９．７ ７９．４ ９１．３ ９４．６ ９８．５

ＮＥＵＴＲＡＪ ９．６ １４．８ ２８．３ ３９．９ ５２．７ ７９．３ ８２．３ ８８．５

Ａｒｉｅｓ １２．６ １９．７ ３５．９ ４６．３ ６７．３ ８６．８ ８９．２ ９３．５

ＤｉＤｉ

ＴＳｌｏｔ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

ＭＰＳ ９９．５ ９９．８ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

Ｓｉｍ＿ｓｔ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

ＤＴＷ ２９．８ ４６．１ ６６．３ ７９．５ ９６．４ ９８．５ １００．０ １００．０

ＥｗＤＰ ３５．８ ４９．６ ７１．６ ８４．４ ９７．３ ９９．１ １００．０ １００．０

ＮＥＵＴＲＡＪ ３０．１ ３５．８ ５２．５ ７６．９ ８０．４ ８２．２ ８９．０ ９１．５

Ａｒｉｅｓ ３３．９ ４７．８ ６９．３ ８１．２ ８９．６ ９４．５ ９７．２ ９９．０

Ｇｅｏｌｉｆｅ

ＴＳｌｏｔ ８７．１ ９４．４ ９６．１ ９９．３ １００．０ １００．０ １００．０ １００．０

ＭＰＳ ７８．３ ８４．３ ８７．３ ９０．５ ９４．１ ９５．９ ９８．６ １００．０

Ｓｉｍ＿ｓｔ ８２．４ ８５．４ ８９．８ ９２．３ ９６．８ ９９．３ １００．０ １００．０

ＤＴＷ ３１．２ ３５．３ ３７．２ ４９．１ ６４．８ ７１．５ ７８．９ ８３．４

ＥｗＤＰ ４２．８ ４５．４ ５３．２ ６９．７ ７５．５ ８６．４ ８９．２ ９３．８

ＮＥＵＴＲＡＪ ３０．２ ３４．８ ２９．８ ４１．６ ５９．９ ６３．６ ７８．８ ８４．１

Ａｒｉｅｓ ３８．５ ４１．５ ４９．２ ５８．４ ６７．４ ７５．４ ８７．８ ９０．８
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出现误差的概率越小，计算方法的命中率也随之升

高．Ｓｉｍ＿ｓｔ
［１８］方法暴力地对每个位置点进行匹配，

但是在匹配的时候分离了时间与空间相似度，当位

置点的采样率较低时计算结果容易产生较大误差．

ＭＰＳ
［２１］方法虽然将时间与空间相似度进行了有效

结合，但是在计算过程中利用轨迹段之间的相似度

来计算轨迹相似度，与位置点之间的相似度相比不

够精确．ＤＴＷ
［３２］和ＥＤｗＰ

［１６］在计算时没有利用位

置点之间的时间信息，而是对轨迹中的位置点的前

后顺序做了一个简单的约束，因此效果较差．Ａｒｉｅ
［３５］

和ＮＥＵＴＲＡＪ
［３６］方法通过深度学习的方法训练出

一个与已有相似度计算方法具有相同效果的模型．

表３的结果表明深度模型的有效性往往低于已有的

相似度计算方法，由于基于深度学习的相似度计算

方法是通过训练学习一个与已有的相似度计算方法

相似的模型，学习到的模型与已有的相似度方法相

比在有效性方面往往无法取得优势．ＮＥＵＴＲＡＪ和

Ａｒｉｅｓ训练时基于ＥｗＤＰ相似度计算方法．

为了分析算法的计算效率，随机抽取１００条轨

迹，并与１０００条轨迹进行相似度计算，针对不同长

度的轨迹，统计所有轨迹相似度的计算耗时，结果如

图４所示．实验结果表明，现有轨迹相似度计算方法

的计算效率都与轨迹的长度密切相关，短轨迹与长

轨迹之间的计算时间差别巨大，而本文提出的方法

计算效率稳定，在轨迹长度变大的情况下计算时长

增加并不明显，计算效率最高，比其他方法能够提升

２～７０３倍．

图４　各方法计算效率对比

５３　轨迹索引结构

构建轨迹索引结构的目的是将跟子轨迹具有伴

随关系的轨迹聚类到一起，在进行伴随轨迹查询时

通过相同的索引方法从索引结构获取到候选结果集

合，因此通过查询时间来衡量轨迹索引结构，通过命

中率来衡量轨迹相似度计算方法的有效性．为了验

证建立时间索引的必要性，将ＴＳｌｏｔ与没有时间约

束的索引结构ＳＳＴ
［２４］、ｔＳＴＡＴ

［２５］方法和有时间索

引的ＴＦ
［３７］方法进行实验对比．ＳＳＴ使用网格映射

方法，将轨迹的单个位置点作为索引项，使得位置点

相似的轨迹都保存在同一个索引项中．ｔＳＴＡＴ将轨

迹划分为相同长度的若干个轨迹段，用轨迹段作为

索引项．ＴＦ利用轨迹的整个发生时间段建立一级

时间索引，对每个一级时间索引项下的轨迹使用每

个位置的时间信息建立二级时间索引，然后使用与

ＳＳＴ相同的基于网格的三级空间索引．ＳＳＴ方法和

ｔＳＴＡＴ方法均将轨迹位置点的二维经纬度采用网格

的方式进行压缩，本实验将网格精度设置为２００２００．

与ＳＳＴ方法采用单个位置点的方式不同，ｔＳＴＡＴ

将轨迹划分为若干长度为犺的轨迹段，本实验设置

犺为２．对于ＴＳｌｏｔ方法，设置滑动窗口宽度为２，时

间槽跨度设置为采样率的三倍，如Ｐｒｏｔｏ数据集，时

间槽跨度设置为４５ｓ．对于ＴＦ方法中的超参狑狋，λ，

犽０，狑，本文分别设置为０．５，０．５，１２０，４５．

本文采用查询所得的候选集中轨迹的数量来对

比不同索引方法之间的差异，结果如图５所示．从图

中可以看出，虽然ｔＳＴＡＴ、ＳＳＴ方法所得的候选轨

迹数量较于原始数据规模相比压缩到了十分一左

右，但在加入时间约束后在Ｐｒｏｔｏ数据集上候选轨

迹的数量降低了２７０～１５００倍．ＳＳＴ方法利用轨迹

的单个位置点进行空间索引，不考虑时间信息，两条

轨迹只要有一个位置点位于同一个索引下，在搜索

时就会被加入到候选集，索引结构对轨迹的区分度

较低．类似地，ｔＳＴＡＴ也未考虑时间信息，与ＳＳＴ

不同的是其使用轨迹段信息来构建空间索引，对轨

迹的区分度比ＳＳＴ高，但索引效果与 ＴＳｌｏｔ和ＴＦ

相比依旧存在较大差距．ＴＦ构建索引时虽然利用

轨迹的时间信息建立了两层索引结构，但是一级时

间索引的边界较为模糊，二级时间索引和三级空间

索引又都是基于轨迹的位置点信息，对轨迹信息利

用不充分，查询时候选集中会包含时间和空间相似

度较低的轨迹．而ＴＳｌｏｔ利用子轨迹的开始时间建

立一级时间索引，对时间相似度进行了更细粒度的

过滤，在二级空间索引时利用子轨迹建立索引，子轨

迹的长度天然地包含了时间约束信息，使得相似度

较低的轨迹不会出现在同一个索引项中．

为了进一步验证本文所提索引结构的有效性，

与ＴＦ方法进行了狋狅狆＿２０查询时间的实验对比，以

验正ＴＳｌｏｔ的查询效率．图６所示的实验结果表明，
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图５　候选结果对比

图６　伴随轨迹查询效率对比

１４１１期 王晨旭等：基于二级时空分桶的伴随轨迹查询



ＴＳｌｏｔ的查询性能与ＴＦ相比提高了９～２０倍．ＳＳＴ

与ｔＳＴＡＴ方法由于在时间上都没有约束导致候选

结果数量巨大，因此查询效率较低，其中ＳＳＴ方法

采用 ＭＰＳ（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｏｉｎｔｐｏｉｎｔｂａｓｅｄＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）

方法［２１］计算轨迹相似度，索引结构ｔＳＴＡＴ与ＥＤＲ

轨迹相似度方法结合．与有时间约束的 ＴＦ相比，

ＴＳｌｏｔ在轨迹相似度计算和索引结构上进行了双重

优化，在索引阶段ＴＳｌｏｔ方法对时间做了更准确的

索引，查询效率更高，且在计算相似度时ＴＳｌｏｔ采用

了上下界方法过滤掉了大量不必要的轨迹间相似性

计算，因此查询效率较高．

查询时间与轨迹的长度也密切相关，不同长度

的轨迹所需查询时间差别较大．为了验证不同查询

轨迹长度下ＴＳｌｏｔ的查询时间性能，本文使用不同

长度的查询轨迹进行实验，观察长短轨迹的查询效

率．图７所示的实验结果表明，查询轨迹越长，查询

效率越低．原因是当查询轨迹较长时，查询得到的索

引项越多，导致候选结果增多，查询变慢．此外，轨迹

查询时间在不同的网格映射精度和时间槽跨度条件

下表现出不同的结果．

为了分析滑动窗口宽度、时间槽跨度和网格压缩

精度参数的影响，图８～图１０为三个参数对狋狅狆＿２０

图７　轨迹长度查询

的查询效率的影响．实验结果表明，当网格压缩精度

和时间槽跨度不变时，滑动窗口宽度越大查询效率

越高．这是因为滑动窗口越大，在时间槽内对空间索

引聚类时轨迹区分度越大，同一空间索引下的轨迹

越少，且搜索时查询的空间索引也更少，使得候选结

果集规模较小．

在滑动窗口宽度与网格压缩精度不变的条件

下，时间槽的跨度越小，查询效率越高．这是因为当

时间槽跨度较小时，在时间上进行一级索引时对时

间的要求越严格，轨迹区分度越大，划分到同一时间

槽的轨迹数量越小，候选结果的数量也就越小，提高

了查询效率．

图８　滑动窗口宽度参数影响查询效率实验
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图９　时间槽参数影响查询效率实验

图１０　网格压缩精度参数影响查询效率实验
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同理，在滑动窗口宽度和时间槽的跨度参数相同

的条件下，网格压缩精度越大，压缩到同一个网格中的

位置点数量越多，在进行二级空间索引时轨迹的区分

度就会变小，划分到同一个分桶中的轨迹数量会增多，

查询候选轨迹集合规模变大，最终导致查询效率变低．

图１１为不同犽值条件下的查询效率．实验结果

表明，犽值越小时ＴＳｌｏｔ的查询效率越高．这是由于

犽值增大时堆中的轨迹与查询轨迹的相似度最小值

越小，在过滤候选轨迹时轨迹之间计算相似度计算

更加频繁，查询时间越长．

图１１　狋狅狆＿犽值查询效率对比

与已有方法相比，ＴＳｌｏｔ在查询效率上有了巨

大的提升，但是这种提升是牺牲了部分内存得到的．

ＴＳｌｏｔ将轨迹分段的方法更改为带有重复信息的子

轨迹，巨大地提升了索引的区分度，但是在同一时间

槽内会包含更多的轨迹段，索引结构中的索引项数

量也随之增加，因此，与已有方法相比ＴＳｌｏｔ有更高

的内存需求．图１２为ＴＳｌｏｔ在不同滑动窗口宽度情

况下与ＳＳＴ、ｔＳＴＡＴ、ＴＦ等方法的内存消耗对比，

实验结果表明ＴＳｌｏｔ方法在多个数据集上的内存消

耗都高于对比方法，且当滑动窗口宽度增大时，同一

时间槽内的轨迹段数量增加，ＴＳｌｏｔ内存消耗也不

断增大．在当今计算机硬件高速发展的时代，内存问

题已不再是一个难题，ＴＳｌｏｔ的内存消耗也在可以

接受的水平内．

由于ＴＳｌｏｔ方法采用滑动步长为１的滑动窗口

机制构建轨迹索引结构，索引结构的索引项较多导致

内存消耗较大．滑动窗口截取的子轨迹的位置点具有

先后依赖关系，满足前缀树数据结构的特征．因此，可

以尝试使用前缀树进行优化，后续研究工作也是在保

证索引结构查询有效性的前提下降低其内存消耗．

６　结　论

本文围绕伴随轨迹的高效查询展开研究，为了

在索引时对轨迹进行有效的聚类，提出了一种二级

时空分桶索引结构，利用滑动窗口将原始轨迹划分

为等长的子轨迹，使用子轨迹的时间信息建立一级

时间索引，并在此基础上利用滑动窗口实现轨迹的

二级空间索引，有效减少了候选集的规模，极大地提

升了伴随轨迹的查询效率．此外，本文提出了一种新

的轨迹时空相似度计算方法，利用时间约束优先于

空间约束的思想避免大量无效计算，在保证有效性

的同时将计算时间复杂度降低到线性级别．最后通

过大量的实验验证了本文提出方法的有效性．
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图１２　内存消耗对比实验
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