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摘 要： 针对交通管理优化和轨迹大数据挖掘的实际应用需求，本文提出了一种支持交通轨迹大数据潜在语义

相关性挖掘的交通路网谱聚类方法（ＴＳＳＣ）．首先研究了交通轨迹数据的向量空间建模方法，其次通过随机投影法快速
提取大规模轨迹数据矩阵的特征信息并构建其低维语义子空间，然后基于语义子空间挖掘轨迹数据的潜在语义相关

特性，在此基础上通过谱聚类方法实现了交通路网的快速聚类．通过本文提出的方法对总里程１４００多万公里的实际
交通轨迹数据进行实验分析表明，本方法可根据交通轨迹大数据的潜在语义相关性对交通路网进行快速的谱聚类处

理，从而在复杂的交通路网间快速挖掘其潜在特性，为交通规划及其管理优化提供决策支持信息，同时也为时空大数

据的聚类挖掘提供了一种新的解决方案．
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１ 引言

随着卫星定位技术与基于位置服务（ＬＢＳ）的迅速
发展，已有越来越多的车辆安装了 ＧＰＳ／北斗等具备定

位功能的装置，这些车辆周期性上报其位置、方向及速

度等信息，形成海量的行车轨迹数据．以福州市为例，目
前仅用于行业监管的浮动车数据每天就超过了２０００万
条，行车轨迹的总里程达到３５０万公里以上．
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我们知道，这些海量的轨迹数据中往往蕴藏了交

通模式和驾驶行为习惯等丰富的潜在信息，通过充分

挖掘这些潜在的、隐藏的信息，可以为城市道路规划与

交通管理优化等提供非常有价值的决策支持信息．因
此，通过轨迹数据挖掘研究驾驶行为与交通路网之间

的相关性，进而优化交通路网规划，已成为国内外的研

究热点之一［１］．
目前，相关的研究包括城市基础设施的空间聚集

特性［２］、城市交通流分析［３］，动态路径寻优［４］，热门地理

区域发现［５］，驾驶出行 ＯＤ估计［６］、驾驶员的社会角色
发现［７］、道路的几何特征分析［８］以及交通地图的自动

更新［９］等多个方面．但是，现在这些研究主要还是针对
原始轨迹数据直接进行分析处理的，然而对于实际的

轨迹数据，由于受路网的地理特性及轨迹数据的内在

特性影响，轨迹数据的空间分布往往具有非平稳性，即

轨迹数据的属性值在空间上的变化并不均匀，甚至在

同一道路的各局部空间也可能呈现完全不同的统计特

性．因此，对原始数据直接进行统计分析度量的方法容
易产生较大误差，尤其在具有较高的空间非平稳性时，

往往导致那些具有特征意义的轨迹差别被大量的并没

有特征意义的小差别所淹没，难以在海量轨迹数据中

挖掘出其潜在的共性行为．
为此，本文提出了一种可支持交通轨迹大数据潜

在语义相关性挖掘的谱聚类算法（ＴｒａｊｅｃｔｏｒｙＳｅｍａｎｔｉｃ
ＳｐｅｃｔｒａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＴＳＳＣ）．首先研究了交通轨迹大数据
的向量空间建模、并通过随机投影方法实现大规模轨

迹数据矩阵的快速语义计算，进而结合谱聚类方法实

现了基于潜在语义相关性挖掘的交通路网谱聚类，并

进行了相应的实验验证与探讨．

２ 轨迹数据及其矩阵建模

２１ 相关定义

定义１（计算空间） 将整个待计算路网的经纬度

区间［Ｌｎｇｍｉｎ，Ｌｎｇｍａｘ］与［Ｌａｔｍｉｎ，Ｌａｔｍａｘ］所围成的区域称
为计算空间 Ｓ，即：

Ｓ＝∫
Ｌｎｇｍａｘ

Ｌｎｇｍｉｎ
（Ｌａｔｍａｘ－Ｌａｔｍｉｎ）ｄＬｎｇ （１）

定义２（空间网格） 将计算空间 Ｓ按经度优先原
则划分为等分的Ｍ列和Ｎ行，形成的（Ｍ×Ｎ）个网格
称为空间网格集 Ｇ，其中每个网格称为空间网格 ｇｉ，简
称网格，即：

Ｇ＝∪
Ｍ×Ｎ

ｉ＝１
ｇｉ （２）

其中， ｉ＝ｎ×Ｍ＋ｍ （３）
ｍ和ｎ为网格ｇｉ所在的列号和行号，ｉ为空间索引号，
即 ｇｍ，ｎ可用ｇｉ来表示．

显然，对于计算空间 Ｓ和网格空间Ｇ具有Ｓ≡Ｇ，
且对于任意 ｉ，ｊ（ｉ≠ｊ），具有 ｇｉ∩ｇｊ＝，同时给定计算
空间 Ｓ中的任意位置ｐ（ｘ，ｙ），则在网格空间 Ｇ中有

ｇｉ ｐ∈ｇｉ．
定义３（路网空间） 空间网格集 Ｇ中与交通路网

Ｒ交集非空的空间网格集合称为路网空间 Ｒ^，即：
Ｒ^＝｛ｇｉ｜ｇｉ∧Ｒ≠｝ （４）

轨迹数据的空间覆盖往往受路网可达性限制，因

此路网空间是轨迹数据可能出现的空间网格集合，即

计算空间 Ｓ的一个子集，通过定义路网空间 Ｒ^，可大幅
压缩空间维度，有效提升轨迹大数据挖掘的时间性能．

定义４（交通轨迹） 周期性采集得到的某辆车在

行驶过程中的空间、时间及其他信息组成的时间序列

称为交通轨迹，即：

Ｔｉ＝〈ｐ１，ｐ２，ｐ３，…，ｐｊ〉 （５）
其中，ｐｉ＝〈ｘｉ，ｙｉ，ｔｉ〉为至少包含经度、纬度和时间信息
的时空数据，ｊ＝ｌｅｎ（Ｔｉ）为交通轨迹时间序列的长度．

由于在计算空间 Ｓ中，任意位置 ｐ（ｘ，ｙ）都有唯一的
空间网格 ｇｉ与之相对应，因此轨迹数据可用空间网格序
列等效表示．为避免空间网格序列中连续多个空间网格造
成的处理难度，本文对序列中连续相同网格进行了进一步

的删冗处理，即对于式（５）有等效的表示方式：
Ｔｉ＝〈ｇ１，ｇ２，ｇ３，…，ｇｋ〉 （６）

其中 ｋ≤ｌｅｎ（Ｔｉ）．
２２ 轨迹数据向量空间建模

面对海量的等效空间网格序列，本文引入文本语

义挖掘的思想，探索轨迹数据的语义特性挖掘．文本语
义信息挖掘的核心思想是通过将所有的文本数据按固

定顺序进行向量空间建模，并进而计算词组之间的语

义相关性，虽然其建模过程中使数据产生了失序现象，

但通过潜在语义分析仍可以反映较高的语义匹配准确

度［１０］，同时还可覆盖到其缩写、等效表达、同义词等不

同的等效关系［１１］．与文本语义信息类似，通过提取轨迹
数据的语义信息，有望发现地理空间位置之间的语义

相似性，这种语义相似性体现在当一辆车经过一个位

置时，往往也会经过另外一个地理位置．为此，本文首
先通过空间网格方法，将高精度的原始轨迹数据，转化

为有限精度的等效空间网格系列，既保持了数据间的

差异信息，也有利于提取其共性信息，并对其进行向量

空间建模，从而将不规则、非结构化的交通轨迹数据转

化为统一的结构化数据矩阵，为进一步结合潜在语义

分析及谱聚类算法进行轨迹数据的内在特性分析提供

了重要的结构化数据支持．
根据定义３与定义４，交通轨迹数据可以通过路网

空间 Ｒ^中的网格序列来描述，而不同的交通轨迹则可
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通过车辆 ＩＤ号来进行标识．因此，可构建“网格车辆”
矩阵 Ｘ，其中矩阵的行对应于路网空间的网格编号
（ｇｉ），矩阵的列对应于交通轨迹的车辆编号（ｖｊ），以实
现大规模交通轨迹数据的结构化处理．

假定接入轨迹数据平台的车辆有 ｎ辆，每辆车为
矩阵的一列，路网空间的网格数为 ｍ个，每个网格为矩
阵的一行，即构成了一个 ｍ×ｎ的“网格车辆”矩阵
Ｘ．在矩阵 Ｘ中，根据矩阵元素 ｘ（ｉ，ｊ）的不同赋值及其
物理含义，可以对交通轨迹大数据进行不同方面的数

据挖掘．

Ｘ＝

ｖ１ ｖ２ ｖ３ … ｖｎ
ｇ１ ｘ（１，１） ｘ（１，２） ｘ（１，３） … ｘ（１，ｎ）
ｇ２ ｘ（２，１） ｘ（２，２） ｘ（２，３） … ｘ（２，ｎ）
ｇ３ ｘ（３，１） ｘ（３，２） ｘ（３，３） … ｘ（３，ｎ）
     

ｇｍ ｘ（ｍ，１） ｘ（ｍ，２） ｘ（ｍ，３） … ｘ（ｍ，ｎ

















）

（７）
定义５（网格热度矩阵） 不妨令矩阵 Ｘ的元素赋

值为该车辆在该网格的行经次数，则可得到网格热度

矩阵 Ｈ（简称为“Ｈ矩阵”），即：

Ｈ＝
ｈ１１ … ｈ１ｎ
  

ｈｍ１ … ｈ









ｍｎ

（８）

其中，ｈｉｊ为车辆ｊ在网格ｇｉ中的行经次数．由于交通拥
堵等原因可能导致车辆在同一网格内连续多次采集形

成的重复数据，显然不能认为是多次经过，因此对连续

在同一网格内的多个数据统计为一次．
根据 Ｈ矩阵的定义可知，通过对 Ｈ矩阵的语义空

间相关性分析，有望实现空间网格基于道路驾驶热度

的自动聚类，并进一步反应道路间的相关程度，为评估

城市路网间的流量特性与通行模式［１］提供基础数据支

撑．为此，本文将基于 Ｈ矩阵研究可支持交通轨迹大数
据潜在语义相关性挖掘的谱聚类算法，并进行相关实

验研究与验证．

３ 基于轨迹大数据的交通路网语义谱聚类

基于语义谱分析的路网空间聚类就是在矩阵分解

构建的语义空间中，构造路网网格之间的带权无向完

全图珔Ｇ（Ｖ，Ｅ），各个路网网格看成无向图珔Ｇ的顶点Ｖ，
带权边集合 Ｅ＝｛ｗｉ，ｊ｜ｉ，ｊ∈Ｖ｝表示图中两顶点间的相
似度，也就是地理空间中两个网格之间的语义相似度，

从而把路网空间的聚类问题，转化为无向图的子图划

分问题．显然，子图划分的关键就是要设计一种划分准
则，使得划分后的子图间具有最小的相似度，而子图内

部则实现相似度的最大化［１２］．

３１ 轨迹数据语义相似性度量

轨迹数据聚类的本质是按照轨迹数据的相似性进

行对象的划分，而聚类划分的结果往往是使某种表示

聚类质量的评价函数最优．因此，如何评价轨迹数据间
的距离或相似度是聚类处理的关键问题之一．

轨迹数据是由空间位置信息组成的时间系列数

据，同时包含时间与空间信息，轨迹数据的相似度是它

们在时间与空间维度的相互邻近程度．目前的度量轨
迹数据相似度的方法主要以独立坐标点为元素来进行

处理的，并没有考虑轨迹间的语义相关性，难以发现海

量轨迹之间的潜在共性信息，而且算法时间复杂度达

Ｏ（ｎ２）［１３］，难以满足大规模轨迹数据的处理需求．为
此，本文提出一种结合语义空间欧氏距离及其高斯核

函数的轨迹数据相似性度量方法，即首先将通过奇异

值分解（ＳＶＤ）构建大规模轨迹数据的语义空间，然后根
据轨迹数据潜在语义信息的欧氏距离，通过高斯核函

数进行其相似性度量．
奇异值分解是一种有效的上下文语义信息提取方

法．通过对网格热度矩阵 Ｈ进行奇异值分解，生成一个
由若干左奇异正交向量构成的降秩空间，就是交通路

网的语义空间．通常，语义空间隐含了交通驾驶人员对
各道路节点的兴趣情况，其感兴趣程度由语义空间的

特征向量与对应的奇异值的内积得到［１４］．
根据奇异值分解定理，已知矩阵 Ｈ是Ｍ×Ｎ的实

矩阵，不管其行列是否相关，必定存在 Ｎ阶正交矩阵Ｕ
＝（ｕ１，ｕ２，ｕ３，…，ｕｒ）和 Ｖ＝（ｖ１，ｖ２，ｖ３，…，ｖｒ），使得

Ｈ＝Ｕｄｉａｇ（σ１，σ２，…，σｒ）ＶＴ （９）
其中，对角矩阵 ｄｉａｇ（σ１，σ２，…，σｒ）保存的是矩阵 Ｈ的
奇异值，这些奇异值按照从大到小的顺序排列为σｉ（ｉ
＝１，２，…，ｒ），Ｕ的列向量是ＨＨＴ的特征向量，Ｖ的列
向量是ＨＴＨ的特征向量，ｒ为矩阵Ｈ的秩．

因此，将网格热度矩阵 Ｈ进行奇异值分解，即可得
到反应交通路网网格间上下文信息的语义空间，即左

奇异向量矩阵，并且其语义空间前面的 ｋ个分量信号
即可反映原始信号的概貌（其余的信号则反映了原始

信号的细节变化）［１５］．
Ｈｋ＝Ｕｋｄｉａｇ（σ１，σ２，…，σｋ）ＶＴｋ （１０）

其中降秩左奇异向量Ｕｋ称为降维语义子空间，根据该
语义子空间可有效进行交通路网间共性特征模式提取

及其异常模式发现．维数 ｋ的选取是影响算法性能的
一个关键性指标，通常跟前 ｋ个最小奇异值的大小相
关，若奇异值σｋ＋１相对于σ１，σ２，…，σｋ来说其下降速度

明显减小，则这个 ｋ值是合适的［１６］．因此，本文在后续
的算法验证过程中将遵循本原则进行 ｋ值的选取．

在降维语义子空间中，由于路网语义空间中低维
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度部分的语义向量主要代表着交通路网网格间的共性

信息，而高维度部分的语义向量则主要代表着各条道

路的特性，且语义信息的重要程度与对应的奇异值成

正比［１４］，因此将降维语义子空间的列向量与其对应的

奇异值相乘，即可构成反应了交通路网中潜在的上下

文语义信息的加权语义子空间 Ｕ^ｋ．
Ｕ^ｋ＝Ｕｋｄｉａｇ（σ１，σ２，…，σｋ） （１１）

在路网加权语义子空间中，任意路网网格均具有

了等维的潜在语义序列（ｕ１，ｕ２，…，ｕｋ），并包含了网格
间绝大部分的潜在语义信息，因此可采用欧氏距离来

评价任意两个网格间的语义相似程度，即：

ｓｅｍ－ｄｉｓｔ（Ａ，Ｂ）＝ ∑
ｋ

ｉ＝１
｜Ａ［ｉ］－Ｂ［ｉ］｜( )２ １／２ （１２）

其中，ｓｅｍ－ｄｉｓｔ（Ａ，Ｂ）为路网网格 Ａ与 Ｂ在语义空间的
距离，Ａ［ｉ］（ｉ＝１，２，…，ｋ）为 Ａ的潜在语义序列．
３２ 轨迹大数据语义计算

大数据是不能集中存储、难以在可接受时间内分

析处理且数据整体呈现高价值的海量复杂数据集［１７］．
交通轨迹数据挖掘正是个典型的大数据问题，上节的

“空间车辆”矩阵模型可有效解决轨迹大数据的结构
化问题，但大矩阵的奇异值分解问题是本文对交通轨

迹大数据挖掘的最关键的难题．由于奇异值分解的计
算时间复杂度达到 Ｏ（ｍｉｎ｛ｍ２ｎ，ｍｎ２｝），随着矩阵空间
维数的增加，其计算量将急剧增加，显然，难以适应大

规模数据矩阵的应用需求［１８］．
为提升轨迹大数据挖掘的可行性，本文拟通过路

网空间训练进行空间网格降维，并采用随机投影方法

将大规模原始矩阵投影到低维随机矩阵中，从而将大

数据集转化为便于进行奇异值分解和谱聚类处理的小

数据集，实现交通轨迹大数据内在相关特性的快速挖

掘与分析．
３．２．１ 空间网格降维

将交通轨迹转化为空间网格序列表示时，网格数

量与轨迹精度成反比．考虑到除交叉路口外，道路之间
的间距一般都是大于１００ｍ的，因此在本文后续的系统
实验中，网格大小设置为 １００×１００ｍ２．此时，以福建省
福州市的市区及周边区域为例，总共的空间网格数多

达１４３万个，显然这时矩阵 Ｈ的奇异值分解计算量将
非常巨大．

基于交通轨迹覆盖实际上受路网可达性限制的事

实及路网空间的稀疏性，本文通过将离散的、非连续的

路网空间映射到连续的数值空间，并剔除非路网空间

网格以显著压缩矩阵 Ｈ的行数，而通过该数值空间的
逆映射，则可快速重构交通驾驶轨迹．同时，由于大规
模交通轨迹数据的空间覆盖实际上反映了路网结

构［１９］，因此路网网格集也可以通过大规模的轨迹数据

进行训练得到，从而实现路网空间的动态提取，使矩阵

Ｈ的空间网格降维与实际的路网变化保持一致．
３．２．２ 随机投影降维

通过空间网格降维，对矩阵 Ｈ的行数得到了显著
压缩，但随着轨迹数据车辆数的不断增加，矩阵 Ｈ的列
数将越来越大，其奇异值分解仍然是个难题．

由于轨迹大数据语义空间的谱聚类主要是基于网

格间的欧氏距离进行评价，而随机投影（ＲａｎｄｏｍＰｒｏｊｅｃ
ｔｉｏｎｓ，ＲＰ）是一种高效的距离保持的数据压缩方法，因此
本文拟通过随机投影方法进一步进行矩阵 Ｈ的投影降
维．随机投影是通过一组随机向量将高维数据投影到
低维空间实现数据的压缩，其基本思想来自于 ＪＬ定理．
目前，该方法已成为大数据处理的重要技术之一［１８］．

定理 １ （ＪｏｈｎｓｏｎＬｉｎｄｅｎｓｔｒａｕｓｓ（ＪＬ）定理）［２０］，给定
任意整数 ｎ及ε∈（０，１），设 ｋ为满足以下不等式的正
整数：

ｋ４（ε２／２－ε３／３）－ｋｌｎｎ （１３）
则在 ｄ维欧氏空间中的任意ｎ个数据点构成的集

合Ｗ，存在映射关系 ｆ：Ｒｄ→Ｒｋ，且使得集合 Ｗ中的任
意两个数据点ｕ，ｖ满足以下不等式：

（１－ε）‖ｕ－ｖ‖２≤‖ｆ（ｕ）－ｆ（ｖ）‖２

≤（１＋ε）‖ｕ－ｖ‖２ （１４）
ＪＬ定理基于矩阵扰动理论，定量分析了随机投影

矩阵与原始矩阵的逼近情况，表明了高维欧氏空间中

的 ｎ个数据点可以映射到Ｏ（ｌｏｇｎ／ε２）维子空间中，并
且这些点之间的距离仍得到近似保持，距离变化幅度

不超过扰动界（１±ε），而文献［２１］则进一步分析了基于
随机投影的大规模矩阵奇异值分解结果的有效性．

通过随机投影方法，可将大规模的矩阵 Ｈ投影到
一个更低维的随机矩阵Ω（Ω∈Ｒｎ×ｌ），其中 ｌ为指定的
低维随机投影空间维数．

Ｐ＝ＳΩ （１５）
其中，低维随机矩阵Ω一般采用高斯分布随机生成．但
由于高斯随机矩阵对于构造大规模随机矩阵及其对数

据的投影操作计算复杂度较高，根据文献［２２］，本文选
用更为简单的随机分布模式如式（１６）所示，该分布模式
中随机值有２／３的概率为０，因此可节省２／３的投影计
算开销．

ωｉ，ｊ 槡＝３·
＋１， （ｐ＝１／６）
０， （ｐ＝２／３）
－１， （ｐ＝１／６

{
）

（１６）

通过以上随机投影方法，将奇异值分解时间复杂

度由 Ｏ（ｍｉｎ｛ｍ２ｎ，ｍｎ２｝）大幅降为 Ｏ（ｍｎｌ）［１８］，从而显
著提高大规模“网格车辆”矩阵的奇异值分解效率．
３３ 基于轨迹语义相关的交通路网谱聚类

路网网格之间的相关性可以通过其语义相似图来
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表征．给定路网空间数据集｛ｇ１，ｇ２，…，ｇｎ｝以及任意两
个网格 ｇｉ与ｇｊ的语义相似关系Ｗｉ，ｊ（Ｗｉ，ｊ０），即可构
建一个全连通的语义相似图珔Ｇ（Ｖ，Ｅ），其中每个顶点 ｖｉ
代表路网空间中的一个网格 ｇｉ，边 ｅｉ，ｊ的权值表示网格
间的语义相似度，从而可通过构建图的拉普拉斯矩阵

进行相关性分析，并根据其相关特性进行聚类处理，这

种聚类算法可以根据大规模轨迹数据进行路网特性分

析，同时也可以支持任意形状的路网聚类处理［２３］．
以下给出交通路网谱聚类算法的具体流程：

（１）构造交通轨迹的语义空间．根据前面章节的分
析，首先需要建立大规模轨迹数据矩阵 Ｈ，然后通过网
格压缩进行空间降维，再通过随机投影降维后进行矩

阵奇异值快速分解，即可得到交通路网的语义空间．进
一步通过选取交通轨迹语义空间中的前 ｋ个向量以表
征原空间中的绝大部分共性信息，并通过与对应奇异

值的内积运算，构建反应交通路网潜在上下文语义信

息的加权语义子空间 Ｕ^ｋ．
（２）生成路网空间语义距离矩阵．通过构造加权语

义子空间 Ｕ^ｋ，不仅通过提取少量低维语义向量便可估
计原有超高维数据之间的距离关系，从而节省大量的

相似度评估等计算开销，同时将路网属性特征的表征

由原始的异构属性集，转化为等维的潜在语义向量，因

此可方便地采用欧氏距离来评估各个路网间的语义距

离关系，并生成对称的路网空间语义距离矩阵 Ｄ．

Ｄ＝

ｇ１ ｇ２ ｇ３ … ｇｎ
ｇ１ ０
ｇ２ ｄ（２，１） ０
ｇ３ ｄ（３，１） ｄ（３，２） ０
    
ｇｎ ｄ（ｎ，１） ｄ（ｎ，２） ｄ（ｎ，３） …

















０
（１７）

（３）构造路网空间语义相似度矩阵．根据语义距离
矩阵 Ｄ，有多种方式可以计算的路网空间节点的相似
度，其中基于高斯核函数（ＧａｕｓｓｉａｎＫｅｒｎｅｌ）相似性度量
的谱聚类已证明具有较好的收敛性［２４］，为此，本文选用

高斯核函数（也称为径向基核函数 ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ
Ｋｅｒｎｅｌ）进行路网网格间的语义相似相似度计算，并构
造对称的路网空间语义相似度矩阵 Ｗ：

Ｗｉ，ｊ＝ｅｘｐ
－（ｄｉ，ｊ）２

２σ( )２ （１８）

其中，ｄｉ，ｊ为语义空间欧氏距离，其值越大则表示路网网
格之间的相似度越小，σ为核函数的带宽参数，用于描

述路网网格语义相似度减小的速度，σ越大则核函数的

频带越宽，函数曲线越平滑，相似度下降速度越慢．但
是，过大的σ容易出现欠学习（过平滑），难以有效评价

路网网格的相似度，而过小的σ则容易出现过学习（欠

平滑），使得路网相似度评价容易受个别不希望的突变

量所影响．因此，在不同的应用环境中，需要通过调节σ
值，以取得最佳的相似度评价效果．

（４）构造拉普拉斯矩阵以表征路网空间的图谱特
性．根据图谱论［２５］，当两个图的拉普拉斯矩阵具有相同
的特征值集时，它们被称为是谱相似的，并且谱相似的

图不必同构，但同构的图必然谱相似．因此，对于语义
相似图珔Ｇ（Ｖ，Ｅ）的分析，可从图的拉普拉斯矩阵出发，
通过分析特征多项式、特征值以及特征向量来研究图

的性质，为此本文通过语义相似度矩阵 Ｗ，构造无向图
的拉普拉斯矩阵 Ｌ作为一个图珔Ｇ（Ｖ，Ｅ）的矩阵表示．

Ｌ＝Ｉ－Ｚ－１／２ＷＺ－１／２ （１９）
其中，Ｉ为单位矩阵，Ｚ为对角阵，表示图中每个顶点及
其所连接顶点间的关联程度，且有：

ｚｉ，ｊ＝∑
ｎ

ｊ＝１
Ｗｉ，ｊ （２０）

（５）根据拉普拉斯矩阵特性进行路网谱聚类．根据
谱聚类算法计算拉普拉斯矩阵 Ｌ的特征值及其特征向
量，并抽取前 ｐ个最小特征值对应的特征向量，构建矩
阵 Ｑ，通过 ｋ均值聚类算法，对矩阵 Ｑ行向量构成的数
据集聚合成 ｎ类，并根据聚类结果将原始数据矩阵 Ｈ
分类成 Ｈ１，Ｈ２，…，Ｈｎ．

４ 实验结果与分析

４１ 实验环境

本文的实验运行环境是 Ｗｉｎｄｏｗｓ７（６４ｂｉｔ）操作系
统，实验工作站的硬件配置是Ｉｎｔｅｌｉ７３６３０ＱＭ２４Ｇ双核
ＣＰＵ，内存为３２ＧＢ，算法采用Ｍａｔｌａｂ语言编写．
４２ 数据集与预处理

本文采用福建省福州市的浮动车轨迹数据作为算

法实验测试数据集，整个数据集由 ２０１３年 １２月 １～４
日（共４天）的浮动车轨迹数据组成，数据集覆盖地理空
间的经度范围为［１１９１１３，１１９６８４］，纬度范围为
［２５９０４，２６１５５］，区域面积约为 １４３０ｋｍ２，覆盖了福州
市主城区及周边区域，数据集包括出租车、两客一危，

重型货车、半挂牵引车等车辆类型１０类共１９７１９辆，包
含了８４２９万条浮动车位置信息，交通轨迹总里程约
１４１６×１０４ｋｍ．实验将覆盖的地理空间区域进行网格划
分，网格的长宽均为１００ｍ，整个地理空间划分为约１４３
万个网格．通过大量轨迹数据进行网格训练，将空间压
缩为３６８７９个网格，图 １为压缩后的路网空间图，其中
每个黑色像素点为路网网格，白色像素点为网格训练

所滤除的网格，空间降维压缩率达到２６％．
本文首先基于以上实验数据构造网格热度矩阵

Ｈ，矩阵的行列数分别为３６８７９和 １９７１９，分别对应路
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网空间的网格数和采集数据的车辆数，矩阵的元素值

为该车辆经过该网格的行经次数．由于车辆驾驶区域
覆盖率及浮动车轨迹数据的稀疏性的影响，矩阵 Ｈ是
个稀疏矩阵，矩阵密度为００２９７．
４３ 实验结果

为快速提取轨迹数据间的上下文语义信息以实现

路网潜在的相关性分析，对矩阵 Ｈ直接进行奇异值分
解的时间和空间复杂性都是难以接受的，本文实验工

作站的硬件环境也不足以支撑其计算，故本文未能做

具体的对比实验．而通过本文方法对矩阵进行奇异值
分解则具有不错的时间空间复杂度表现，表１为选定不
同的随机矩阵维度进行奇异值分解的结果情况．实验
结果表明，当随机矩阵维度大于２００时，随机矩阵分解
结果趋于稳定．

表１ 随机投影矩阵分解结果

测试

序号

随机矩

阵维度

分解结果（前５个奇异值）

Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４ Ｓ５

计算时间

（ｓ）

１ ５０ ６．７２６５２．７６２５１．７０９７１．３４７３１．３１４１ ２２．８
２ １００ ６．８１０５３．０７１４２．０３３０１．７３４５１．５６７７ ４３．０
３ ２００ ６．８５５３３．０７１４２．０３３０１．７３４５１．５６７７ １４．７
４ ３００ ６．８６９１３．１０８６２．０８２９１．７８０４１．６１０３ ２０．９
５ ４００ ６．８７５７３．１２３９２．１０２４１．８０６８１．６３４７ ３２．５
６ ５００ ６．８７９１３．１３１２２．１１２６１．８１７７１．６５０１ ３４．７

根据实验结果，本文选择随机矩阵维度为５００进行
Ｈ矩阵的降维处理，此时 Ｈ矩阵奇异值分解用时仅为
３４７ｓ．

根据奇异值的排列特性可知，前若干个奇异值占

了绝大部分的比重，表明语义空间中的若干维信息代

表了主要的语义信息．为了避免语义空间降维中造成
关键信息丢失，本文以整个奇异值曲线（图２）中的下降
加速度为语义空间降维值的选取依据，即将奇异值下

降速度明显减小的位置点作为语义空间维度．
由图２可知，第１３个以后的奇异值变化幅度明显

降低，并逐步趋于平稳．为此，本文把交通轨迹语义子
空间维度设为１２维，并根据语义信息构造路网相似度
矩阵，进而通过拉普拉斯矩阵分析图谱间的相似关系，

实现交通路网的语义谱聚类．通过以上方法，可以将交

通路网聚合成若干类．当类别数越大，则粒度越小，可
更好地分析路网的局部特性，而当分类数越小，则粒度

越大，可更好地分析路网的全局特性，具体类别数的选

择可根据实际应用场景的分类粒度要求进行灵活调

整．本文以１０类为例，将福州市路网网格按驾驶热度进
行谱聚类分析，实验结果表明（图３用不同灰度标示分
类结果），算法除了个别类别因数据量少（如类别５、类
别７及类别８），难以进行定性分析外，绝大部分的类别
均具有实际的物理意义，并实现了城区高速路、城市快

速路、城区主干道、城区次干道、城区支路、郊区道路、

国省道及其他道路的挖掘提取．

首先根据人工经验判断可发现，福州市路网网格

根据车辆经过热度的聚类结果与实际的道路属性基本

一致．为了进一步评估以上语义谱聚类的物理意义，本
文将空间网格按聚类进行排序聚合，同时用类别编码

乘以１０００的线段作为该类别的覆盖区间，并统计各类
别区间中每个网格经过的车辆数（如图４）．

图４表明，本文的聚类方法将顺序和相关性已完全
独立的路网网格，根据车辆行经热度合理地划分成了

１０类．同时，不同类别之间（如类别 ３与类别 ２及类别
１０）的行经车辆统计存在较大的交叉重叠，说明本文的
语义谱聚类方法还结合了其他内在特性．

为了进一步分析各类别内部网格间的内在相关

性，本文从各类别的网格数量、经过的总车辆数、车辆
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经过类别内网格的总次数、每网格经过车辆的最大次

数、最少次数、方差以及每类道路对应的实际物理意义

等方面进行分析（如表２），其中第７、第８类网络因没有
车辆经过，故未列出．

表２ 道路聚类结果统计分析

道

路

聚

类

ＩＤ

道路

网格

数量

车辆经过次数情况

网格集

经过总

车辆数

网格集

经过总

车次

单网格

最大

次数

单网格

最少

次数

方差

实际物理

意义

１ ９７４０ １４５５６ ６７３４６４ ７３２ １ ６６．０
城区支道、

郊区道路

２ ２１９７ １５３４３ ５５８３０７７ ４３０５ ４ ８６０．９ 城区主干道

３ ３０７５ １５９２２ ７４９８５２９ ６４１３ ３ ７８１．２ 高速路

４ ６８２ １４０４３ ５３４０４４１ ６０７１ ３９ ７６９．２ 城区次干道

５ １２６ ８９ ２００ １５ １ １．７

６ ４４５ １３６３０ ８２５４３７４ ９６４１ ３３０３ ７８８．９ 城市快速路

９ ９６３９ １１０５３ ９７５０７ ２６３ ０ １２．０ 其他道路

１０ １００２１ １５６８９ ４４８６５３８ ２６７０ １ ３０１．１ 国省道

表２的统计数据进一步表明，聚类结果总体反应了
路网中的行驶热度，但并不完全根据热度的统计特性

来进行聚类处理，而是充分结合了交通轨迹各网格间

的强相关性．同样以类别３为例，其方差系数为７８１２，
表明类别中各个网格之间行经车辆数统计差距较大，

说明与直接基于网格热度统计分析的分类方式不同，

在本文的语义谱聚类中，某些热度差距很大的网格因

为交通轨迹的相关性，也自动地聚合到同一个类别中．
为了验证聚类内部路网网格间的相关性，本文提

取了类别３的道路集（如图５），及其螺洲大桥附近区域
（经度方向网格序号范围［２００，３００］和维度方向网格序
号范围为［１５０，２００］所覆盖的的路网区域）的子道路集
（如图６）．

对照图５和福州市交通路网图可知，该自动聚类形
成的网格集合与福州市各高速道路及三环高速路的集

合高度吻合，表明本文方法实现的路网网格聚类正确

地反应了实际交通路网的相关特性．同时，由图６可知，

尽管本文方法没有对各路网网格按照道理属性进行特

别处理，但是本文方法有效地挖掘了这种语义空间的

潜在相关性，实现了同一道路绝大多数网格的自动聚

类，保持了较好的路网完整性．
进一步对图６路网区域的驾驶热度进行统计分析

表明（如图７），区域内通过本文方法聚合在同一类别的
道路，各网格间的驾驶热度本身具有较大的非平稳性．
因此，若直接使用全数据集的统计方法，显然将造成交

通轨迹语义空间上下文信息的严重丢失，难以实现同

一道路的聚合．

另一方面，为了评估算法的时间性能，本文给定数

据的维度（矩阵的行数）为３６８７９，通过调整样本量大小
（矩阵的列数）生成实验样本数据，对比本文方法与传

统谱聚类方法的聚类时间，图８为其时间曲线对比图，
实验数据表明，传统谱聚类方法随着样本量的大小，系

统计算时间呈线性增长，而本文方法则接近平稳，其主

要原因在于本文方法将高维数据投影到低维语义空间

中，实现了其快速聚类处理，从而为时空轨迹大数据的

快速处理提供了有效的方法．

５ 结论

通过交通轨迹大数据的向量空间矩阵建模、快速

语义计算以及谱聚类等理论研究，提出了一种可支持

交通轨迹大数据潜在语义相关性挖掘的交通路网谱聚

类方法（ＴＳＳＣ）．实验结果表明，该方法不仅具有良好的
处理性能，以支持轨迹大数据的处理，还可有效轨迹大

数据潜在的、隐藏的语义信息，为交通规划及其管理优

化提供各种决策支持信息．同时，该方法也为时空轨迹
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大数据的深度挖掘提供了一种新的数据建模及其快速

挖掘方法，并可进一步用于轨迹聚类及交通拥堵点发

现等交通流共性行为特征识别等应用场景．
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