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摘要
针对现有船舶轨迹挖掘方法特征点提取阈值确认难、轨迹相似度计算效率低下以及聚类算法处理海量 AIS

数据时耗时过长等问题，提出了基于改进密度峰值聚类的 AIS 数据航线挖掘方法。首先，针对特征点阈值

难以确定的问题，设计自适应阈值特征点提取算法，通过计算航向变化率和速度变化率的动态阈值自动筛

选关键轨迹点；其次，针对轨迹相似度计算效率低下的问题，引入 FastDTW 算法计算轨迹间相似度距离，

克服了传统方法在时序性和轨迹数量关系上的局限性；最后，针对聚类算法处理海量数据耗时过长的问

题，结合四叉树空间分区策略，提出改进的密度峰值聚类算法，实现自适应参数选择和多分区并行聚类。

在厦门港周边海域 1 020 万条 AIS 数据上进行实验验证，结果表明该方法在处理海量 AIS 数据时，能够准确

提取目标水域的主要航路，轨迹相似度计算与航线挖掘效率显著优于传统方法。
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Abstract
To address the issues of the difficulty in determining feature point thresholds, the low computational efficiency in 

trajectory similarity calculation and the high time complexity of clustering algorithms when processing massive AIS 

data in existing ship trajectory mining methods, this paper proposes an AIS data route mining method based on 

improved density peak clustering. Firstly, to tackle the problem of the difficulty in determining feature point thresholds, 

an adaptive threshold feature point extraction algorithm is designed, which automatically screens key trajectory points 

by calculating dynamic thresholds of course over ground (COG) change rate and speed over ground (SOG) change rate. 

Secondly, to address the low computational efficiency issue, the FastDTW algorithm is introduced to calculate similarity 

distances among trajectories, overcoming the limitations of traditional methods in terms of temporal characteristics and 
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0　　引言

随着经济全球化的深入发展，海上运

输在国际贸易中的地位日益凸显，约占全

球贸易运输总量的 90%[1]。船舶交通量的

显著增长给海上交通管理带来了前所未有

的挑战，如何有效管控海域交通、保障航

行安全成为海事管理部门面临的重要课题。

船舶经验航线的准确提取对于了解船舶在

区域内的行为模式、掌握船舶交通流的分

布规律、识别共同港口和航线节点等具有

重要意义，是实现智能海事监管和优化航

路规划的关键技术基础。

传统的航线获取方法存在诸多局限性。

人工测量方法成本高昂、更新速度缓慢、

安全性差且易受环境因素影响，不适用于

大规模航路测量。高精度遥感影像技术虽

能提供实时监控，但需要通过卫星对船舶

移动数据进行持续跟踪，成本过高且难以

推广。基于图像识别技术的方法在陆地交

通中应用效果良好，但在海上环境中很难

有效区分航道区域和非航道区域。电子海

图虽然能为船舶提供推荐航道，但由于天

气条件、船舶行驶状况等因素的差异，无

法准确反映船舶的实际经验航线[2]。

自动识别系统 （automatic identifica-

tion system，AIS） 作为安装在船舶上的

重要信息报告工具，不仅是引航员了解周

围船舶航行意图的主要设备，也是海事监

管部门对船舶进行跟踪和监管的核心技术

手段[3]。AIS 系统以每隔几秒或几分钟的频

率持续刷新数据，产生了大量复杂的数据，

为海上交通监控和可持续管理提供了丰富

的数据源。然而，传统的数据处理技术在

处理海量的 AIS 数据时面临严重挑战，海

上交通监控和管理迫切需要一种高效的自

动化解决方案来分析船舶运动模式并提取

航线知识[4]。如何从复杂的 AIS 数据中准

确提取高精度的路径模式已成为当前研究

的重点[5-7]。

现有的 AIS 数据航线挖掘方法主要采

用聚类分析技术，但在关键技术环节仍存

在诸多瓶颈。首先，在特征点提取方面，

现有方法主要包括基于压缩算法的道格拉

斯-普克 （Douglas-Peucker，DP） 算法、

基于滑动窗口的数据压缩方法以及基于航

行参数变化的特征点选取方法等，但普遍

存在阈值设定主观性强、压缩效果与轨迹

完整性难以平衡等问题[8-9]。其次，在轨迹

相似度计算方面，传统的基于几何距离的

方法 （如 Euclidean 距离、Hausdorff 距离

等） 难以有效处理 AIS 数据固有的时序特

性和轨迹长度差异问题，而基于动态时间

规 整 （dynamic time warping， DTW）

trajectory quantity relationships. Finally, to solve the problem of high complexity and long processing time when 

clustering algorithms handle massive data, an improved density peak clustering algorithm based on the quadtree 

spatial partitioning strategy is proposed, which achieves adaptive parameter selection and multi-partition parallel 

clustering. Experimental validation is conducted using 10.2 million AIS data from waters around Xiamen Port, and the 

results demonstrate that the proposed method can accurately extract main routes in target waters when processing 

massive AIS data, significantly outperforming traditional methods in trajectory similarity calculation and route 

mining efficiency.
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的方法虽能解决时序对齐问题，但在处理

大规模轨迹数据时计算复杂度过高[10-12]。

最后，在聚类算法方面，现有研究主要采

用 K-means、 DBSCAN （density-based 

spatial clustering of applications with 

noise） 等传统聚类方法，这些方法在处理

海量 AIS 数据时面临计算复杂度高、参数

设置依赖人工经验、难以适应海域数据密

度分布不均等问题[13]。

本文提出了一种基于改进密度峰值聚

类的 AIS 数据航线挖掘方法。首先，该方

法设计了自适应阈值特征点提取算法，通

过动态计算航向变化率和速度变化率阈值

实现不同轨迹的自适应压缩；然后，引入

快 速 动 态 时 间 规 整 （fast dynamic time 

warping，FastDTW） 算法计算轨迹间相

似度距离，有效克服了传统距离度量在时

序性和计算效率方面的局限性；最后，结

合四叉树空间分区，提出改进的密度峰值

聚类算法，在 Spark 并行计算平台下，实

现了自适应参数选择和多分区并行处理。

在厦门港周边海域 1 020 万条 AIS 数据上

进行实验验证，结果证实了该方法的有效

性和实用性。

本文的章节组织如下：第 1 节回顾相

关工作，第 2 节介绍本文采用的相关算法

与模型，第 3 节在厦门港周边海域的 AIS

数据上进行实验验证，第 4 节进行总结与

展望。

1　　相关工作

船舶轨迹聚类技术作为 AIS 数据分析

的核心方法，在海事热点识别和热门航道

提取中具有重要意义[4]。现有的航线挖掘

方法主要采用聚类算法。其中，Chu 等[13]

搭 建 了 基 于 Spark、 Hadoop、 Mesos 的

AIS 数据处理分析平台，利用 K-means 算

法对船舶数据进行聚类分析，从而获得更

清晰的船舶轨迹信息和提升数据处理效率。

Zhang 等[14] 在实际船舶 AIS 轨迹数据上应

用 K-means 算法和 DBSCAN 算法等常用

聚类算法进行聚类分析，比较了各算法的

优 缺 点 和 适 用 场 景 。 Lei[15] 使 用 基 于

DBSCAN 的聚类算法对多个经纬度点阵进

行聚类，在真实的 AIS 数据集上验证了聚

类结果的有效性，但 DBSCAN 的部分参数

选择具有不确定性。除了传统聚类方法之

外 ， 有 研 究 探 索 了 新 兴 算 法 的 应 用 ， 如

Gao 等[16]将基于谱聚类算法的子轨迹聚类

应用于行为模式识别，Dobrkovic 等[17] 采

用遗传算法对船舶位置信息进行聚类以研

究船舶路径特征。此外，在聚类稳定性与

大规模数据处理能力方面，何玉林等[18]提

出了一种基于标签迭代的聚类集成算法，

在随机样本划分数据块上构建多个基聚类

结果，并通过标签迭代机制进行融合与优

化，从而提升聚类的一致性与稳定性，在

大规模数据场景下表现出较好的处理能力。

在轨迹数据预处理方面，由于船舶航

行过程中 AIS 轨迹点数量众多且存在异常

数据，特征点提取成为其中的重要环节。

Tang 等[8] 采用 DP 压缩算法进行轨迹特征

点提取，压缩比超过 95%，但得到的特征

点数量较少，不利于设计规划详细的航路。

Wei 等[9] 使用滑动窗口算法对 AIS 数据压

缩 ， 但 未 明 确 说 明 如 何 设 置 窗 口 大 小 。

Sheng 等[7] 选取相邻航向或航速变化率较

大的点作为特征点，但未说明阈值选取方

法。这些方法普遍存在阈值设定主观性强

的问题。

在轨迹相似度度量方面，传统的基于

距 离 的 方 法 多 采 用 Euclidean 距 离 、

Hausdorff 距 离 等 。 例 如 ， Fernandez

等[10] 根据 Hausdorff 距离将语义路由划分
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为不同的子路由，该方法可以更准确地估

计 船 舶 运 动 。 然 而 ， 这 些 方 法 难 以 处 理

AIS 数据的时序特性。为此，学者引入了

动态时间规整方法，Jin 等[11]提出了利用改

进的动态时间规整从 AIS 数据中提取频繁

航次的框架，Li 等[12] 采用 DTW 距离进行

轨迹间相似度距离计算，无需考虑 AIS 各

层级的数据分类问题。但 DTW 算法在处

理大规模数据时计算复杂度较高。

针 对 海 量 AIS 数 据 的 计 算 挑 战 ，

Dobrkovic 等[17]、Filipiak 等[19]分别采用四

叉树[20]和 K-D 树进行空间分区，加快了算

法速度，也解决了不同密度区域的参数选

取问题。王佳玉等[21]根据轨迹数据的空间

分布特性，将整个数据空间划分为若干个

局部矩形分区，实行分布式并行计算。杨

帆等[22]结合 Spark 分析异常信息，检测出

最终的实时流量异常数据，实验结果表明

异 常 交 通 数 据 可 以 在 短 时 间 内 被 检 测 和

分析。

综上，现有研究在 AIS 数据航线挖掘

方面已取得一定进展，但仍存在以下关键

问题：（1） 在轨迹预处理与特征点提取方

面，现有方法对于特征点选取、滑动窗口

尺度等多依赖经验阈值或固定参数设置，

主观性较强，缺乏自适应机制；（2） 在轨

迹相似度度量方面，传统距离度量难以兼

顾时序特性，而 DTW 等方法虽能刻画时

序差异但在大规模 AIS 数据下计算开销较

高；（3） 在聚类分析方面，部分算法在处

理海量数据时复杂度高，参数设置依赖人

工经验。

2　　基于改进密度峰值聚类的AIS
数据航线挖掘

本文提出了一种基于改进密度峰值聚

类的 AIS 数据航线挖掘方法，该方法旨在

通过分析船舶历史自报告定位数据，提取

航道中最常见的航线，从而综合表征海上

交通。本文方法包括数据预处理、相似度

距离计算和聚类分析 3 个主要阶段，如图图 11

所示。

在数据预处理阶段，针对原始 AIS 轨

迹点数量庞大且冗余的问题，采用自适应

阈值特征点提取算法从千万个 AIS 点轨迹

中提取关键特征点组成特征轨迹。在相似

度距离计算阶段，考虑到 AIS 数据的时序

特性和轨迹长度差异，采用 FastDTW 算

法计算轨迹间相似度距离来衡量两轨迹间

的相似程度。在聚类分析阶段，由于特征

点数量较多且分布不均匀，按照经纬度坐

标对特征点进行四叉树空间分区，并基于

Spark 平台改进密度峰值聚类算法，最终

提取船舶热门航线。

2.1　自适应阈值特征点提取

AIS 系统传输与船舶相关的数据，包

括船舶名称、呼号、海上移动通信业务标

识码 （maritime mobile service identity，

MMSI） 等静态数据和速度、航向等动态

信息。虽然 AIS 数据包含多种类型的信息，

但 航 路 发 现 的 最 小 信 息 集 是 船 舶 的 位 置

（经度和纬度）。为了更好地挖掘航线信息

并获得更好的聚类结果，需要将对地航向

（course over ground，COG） 和对地航速

（speed over ground，SOG） 等动态信息

引入分析模型。船舶航道轨迹的表示如下。

T i = (P t1
P t2

P tm
)i =[xyvw]i

tm
（1）

其中，T i 代表整条船舶轨迹， i 代表 MMSI

编号。P tm
是同一船舶在时间戳 tm 的位置信

息，由特征向量 [xyvw]tm
构成，(xy) 代表

经度和纬度，v 是 SOG，w 是 COG。

船舶轨迹特征点的定义如下：当船舶
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轨迹特征点丢失时，轨迹点集描述船舶轨

迹的能力下降，船舶轨迹还原的完整性降

低。选取轨迹代表点的基本标准有两个：

简明性和精确性。简洁性是指选择的轨迹

点数量应尽可能少，精确性是指原始轨迹

与其代表集之间的差异应尽可能小。因此，

寻找适当的阈值，既可以降低算法复杂度，

又能保证轨迹不失真。

结 合 Sheng 等[7]、 肖 潇 等[23] 提 出 的 压

缩方法的优缺点，本文提出了自适应阈值

特征点提取算法。该算法不仅能够根据不

同的船舶行驶情况 （直线匀速行驶、弯道

变向行驶） 进行自适应压缩，还解决了手

动设置阈值的问题，压缩比相比其他算法

更高，得到的特征点较多，有利于设计更

详尽的航路。具体而言，AIS 系统在船舶

COG 或 SOG 短 时 间 内 发 生 变 化 时 发 送 消

息，因此定义航向变化率 CRC 和速度变化

率 CRS。

CRC =
|WPtm

-WPtm- 1

|

tm - tm - 1

（2）

CRS =
|VPtm

-VPtm- 1

|

tm - tm - 1

（3）

其中，WPtm

与 VPtm

分别为 tm 时刻的航向和速

率 信 息 ， CRC 是 单 一 轨 迹 段 时 间 上 相 邻

AIS 数据点的航向变化率，CRS 是单一轨

迹段时间上相邻 AIS 数据点的速度变化率。

如 果 直 接 对 所 有 CRC、 CRS 求 和 ，

必 然 会 受 到 极 端 变 化 率 值 的 影 响 ， 因 此

须 剔 除 极 小 值 和 极 大 值 ， 再 将 剩 下 范 围

内 合 法 值 的 均 值 作 为 标 准 阈 值 。 由 于 静

止 轨 迹 段 的 CRC 或 CRS 在 0～0.1 内 变

动，其阈值大小几乎为 0，因此该方法对

静止点的过滤非常有效。在具体实现中，

首先按照 MMSI 编码将轨迹数据分成多个

单条轨迹，根据 UNIX 时间戳对每条轨迹

进 行 排 序 ， 计 算 相 邻 点 的 CRC 和 CRS；

然 后 将 CRC 和 CRS 进 行 排 序 ， 剔 除 前

20% 较 大 的 差 值 和 后 20% 较 小 的 差 值 ，

再 计 算 CRC 和 CRS 的 平 均 值
- -- -----
CRC 和

- -- -----
CRS

作 为 阈 值 （该 处 理 借 鉴 了 稳 健 统 计 中 的

截 断 思 想 ， 通 过 排 除 极 端 异 常 差 值 和 过

小 差 值 对 统 计 结 果 的 干 扰 ， 在 保 证 样 本

充 分 性 的 同 时 提 高 了 阈 值 估 计 的 稳 定

性）； 最 后 筛 选 出 CRC > - -- -----
CRC 及 CRS >

- -- -----
CRS 的 AIS 点 作 为 特 征 点 。 剔 除 前 后 各

20% 的 数 据 ， 该 截 断 比 例 属 于 中 等 截 断

强 度 ， 在 保 证 样 本 数 量 充 分 的 前 提 下 ，

可 有 效 抑 制 分 布 两 端 异 常 波 动 对 统 计 量

的 影 响 。 当 截 断 比 例 过 小 时 ， 异 常 值 抑

制 能 力 有 限 ； 当 比 例 过 大 时 ， 可 能 造 成

有 效 样 本 信 息 损 失 。 截 断 比 例 20% 作 为

折 中 设 置 ， 在 样 本 规 模 较 大 的 情 况 下 能

够 兼 顾 稳 健 性 与 统 计 效 率 。 这 既 符 合

Sheng 等[7] 将航速和航向作为特征点提取

依 据 的 思 想 ， 也 可 以 在 面 对 不 同 船 舶 运

动形态时将不同的
- -- -----
CRC 和

- -- -----
CRS 作为阈值，

从而实现不同程度的轨迹压缩。

2;

;2B*3
AIS.0;2,A�9>�@<

D;AMD<C+<9

?;,230<

0ASpark
/;);
+D;A
5,-D
23<,

FastDTW<,0<.00?;,

;);20,9

,96D;A2)23

2)*+/)

++231.�1;

图1　经验航线挖掘流程
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2.2　基于FastDTW算法的相似度距
离计算

相似性度量是实现轨迹聚类和分类的

基础[24]。轨迹中的每个位置都用一个多维

特征向量表示。由于 AIS 数据是典型的不

对齐离散时间序列，结合其空间目标的形

状差异与相对位置差异，采用 DTW 算法

计算轨迹间的相似度距离。选择 DTW 算

法的主要原因如下：（1） AIS 数据点时间

先后顺序直接影响相似度距离计算；（2）

不同船舶在同一海域存在不同的行驶轨迹；

（3） 相同船舶在同一海域不同时间的轨迹

不同；（4） 不同船舶轨迹点的数量不同；

（5） 该算法可解决欧式距离时序性、轨迹

数量关系限制的问题，具有较好的鲁棒性。

DTW 算法基于上述船舶特征向量，建

立轨迹 Ta 和轨迹 Tb 的距离矩阵

Dij =  Tai
--Tbj

（4）

其 中 ， i = 123n， j = 123m， Ta 和

Tb 定义如下。

Ta = (P t1
P t2

P tn
)i =[xyvw]i

tn
=

[Lon Lat Sog Cog]i
tn

（5）

Tb = (P t1
P t2

P tm
)j =[xyvw]j

tm
=

[Lon Lat Sog Cog]j
tm

（6）

构造后的规整路径为 W，路径长度为

K，第 k 个元素为 wk。

W =w1w2wk （7）

其中，wk = (ij) 表示 Ta 的第 i 个轨迹点与 Tb

的第 j 个轨迹点相匹配。若存在最优规整路

径，设规整路径 W 的距离代价为 Dist(W )，

Dist(wkiwkj ) 表示 Ta 的第 i 个轨迹点和 Tb 的

第 j 个轨迹点进行匹配后的距离。

Dist(W )= ∑
k = 1

K

Dist(wkiwkj ) （8）

验证 W 为最优规整路径的有效性条件

如下：

（1） 单调性：单调性表示规整路径的

顺序点应向前匹配，不能存在“回头”“交

叉”现象，即 (wk + 1 - wk )Î {(01)(10)(11)}，

wk = (ij)；

（2） 边界性：边界性要求两匹配轨迹

的首尾对应，即 w1 = (11)，wk = (nm)；

（3） 连 续 性 ： 若 找 到 最 优 规 整 路 径 ，

即 使 Dist(W ) 最 小 ， 构 造 累 积 距 离 矩 阵

DM ´ N，遍历划分网格的距离代价之和：

D(ij)=Dist(ij)+min[D(i - 1j)D(ij - 1)D(i -

1j - 1)] （9）

其 中 ， M 和 N 分 别 为 网 格 的 长 和 宽 ， i =

123n， j = 123m， D(00)= 0，

D(i0)= ¥，D(0j)= ¥。

当 两 条 船 舶 轨 迹 的 AIS 数 量 点 过 多

（超过 1 000 个） 时，采用 DTW 算法计算

相似度距离所需时间将倍增。因此，本文

在 DTW 算法的基础上，针对 AIS 单条轨

迹数量点过多引起的轨迹间匹配时间过长

问题，进一步采用 FastDTW 算法[25] 对计

算进行加速。具体而言，FastDTW 采用了

粗粒度化、投影和细粒度化 3 种策略。首

先，对原始的时间序列进行数据抽象，数

据抽象可以迭代执行多次 （1/1→1/2→1/4

→1/8），粗粒度数据点是其对应的多个细

粒度数据点的平均值。其次，在较粗粒度

上对时间序列运行 DTW 算法。最后，将

在较粗粒度上得到的规整路径经过的方格

进一步细粒度化到新的时间序列上。除了

进行细粒度化之外，还可以额外在较细粒

度的空间内向外 （横向、竖向、斜向） 扩

展 ϑ个粒度，ϑ为半径参数。

FastDTW 算 法 的 执 行 过 程 如 图图 22 所
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示。其中，第 1 个子图展示了以 1/8 的粒

度执行 DTW 算法，而第 2 个子图显示了将

1/8 的粗粒度空间计算得到的对齐路径延

续至方格细粒度化后的结果。全局最优扭

曲路径可能不完全包含在投影路径中，为

了提高找到全局最优解的可能性，用半径

参数来控制投影路径每一侧上的额外单元

数，这些单元格在规整路径优化过程中被

纳入计算。图图 22 中的半径参数为 1，由于半

径参数而在规整路径细化过程中的单元格

被轻微着色，再执行 DTW 算法得到规整

路径。然后，规整路径以 1/4 分辨率细化，

将 投 影 到 1/2 分 辨 率 ， 并 以 半 径 1 扩 展 ，

然后再细化。最后，规整路径被投影到全

分辨率 （1/1 分辨率） 矩阵，扩展半径后

再细化，得到精确的规整路径结果。

在算法复杂度方面，当两条序列长度

均约为 N 时，传统 DTW 算法的时间复杂

度为 O(N 2 )，而 FastDTW 通过多分辨率递

归搜索策略将计算复杂度降低至线性复杂

度 O(N)，从而有效提升了大规模 AIS 航迹

相似度计算的效率。在标准数据集上，选

取两集合点的数目为 20、200、2 000、4 

000，DTW 算法和 FastDTW 算法的运行

时间 （秒） 见表表 11。当集合点的数目小于

200 时，DTW 算法和 FastDTW 算法的运

行时间几乎相同；当数目超过 2 000 时，

FastDTW 算 法 的 效 率 显 著 高 于 DTW

算法。

2.3　基于四叉树的自适应密度峰值聚
类算法

密 度 峰 值 聚 类 算 法 （density peaks 

clustering，DPC） [26]是 Rodriguez 等最早

提出的聚类算法，可以实现任意形状和大

小的聚类，但该算法在进行海量数据计算

时复杂度较高，聚类效率相对较低，不适

合大规模数据聚类。通常情况下，一片海

域在某一时间段内的 AIS 数据点的数量会

达到千万级别，轨迹数量有上万条，即使

经过清洗、压缩仍会保留大量的 AIS 数据

点。若想要保留较为真实的船舶航迹以设

计更详尽的航路，必须对基础的密度峰值

聚类算法进行改进，使其适用于船舶轨迹

规划领域。因此，本文提出四叉树的自适

应 密 度 峰 值 聚 类 算 法 （改 进 DPC 算 法），

该算法通过空间分区缩小单次聚类的数据

规模，通过 Spark 并行计算平台提升处理

效率，通过自适应参数选择减少人工干预。

具体实现包括空间分区、分区内局部聚类

和局部簇合并 3 个主要步骤。

2.3.1　基于四叉树的空间分区

在进行数据分区时，对于靠近分区边

界的单元网格内部点，其密度不仅与同一

网格内部点的数据对象有关，也与该单元

网格扩展区域的扩展点有关。因此，在计

算局部密度时，需要考虑该单元网格的扩

展点。在实际计算中，扩展点也属于该网

格单元的数据分区，将单元网格内部点及

1/8 1/4 1/2 1/1

图2　FastDTW算法的执行过程

表1　DTW算法与FastDTW算法的运行时间对比

算法

DTW

FastDTW

两集合点数目

20

00..001001

00..001001

200

0.098

00..015015

2 000

10.023

00..218218

4 000

40.195

00..407407

7



BIG DATA RESEARCH   大数据

2026048-8

其扩展点共同载入内存进行计算。二者的

区别是扩展点仅辅助内部点计算局部密度，

不会成为聚类中心，而内部点才有可能成

为该单元网格的聚类中心。在具体分区过

程 中 ， gi 的 数 据 分 区 可 表 示 为 P =

{Point |Point Î gi + λ}，其中，λ为扩展阈值，

内 部 点 Point i = {x|x Î gi Ù x可成为中心点}，

扩展点 Pointj = {x|x Î gi Ù x不可成为中心点}，
内部点和扩展点共同组成数据分区 gi 的数

据对象。

数据空间的划分如图图 33 所示。数据空

间通过四叉树方法划分为多个重叠的分区。

这种分区策略的优势在于：一方面，可以

将海量数据分解为多个规模较小的子问题，

降低单次聚类的计算复杂度；另一方面，

通过分区间的重叠区域可以在后续步骤中

进行局部簇的合并，避免因分区边界导致

的聚类结果分割问题。

2.3.2　分区内自适应局部聚类

在数据分区完成后，对每个分区内的

序列采用 FastDTW 算法进行相似度距离

计算以提高运行效率。同时，对密度峰值

聚类算法进行改进以实现分区内局部聚类，

全过程在 Spark 平台上实现，多个分区同

时进行局部聚类从而加快聚类速度。

局部密度和相对距离优化：针对原始

DPC 算法计算局部密度 ρ i 和相对距离 δ i 时

需要进行全局遍历的问题，将全局计算转

为分区内局部计算。重新定义在单数据分

区 P 上的计算方式，只有内部点才可能成

为聚类中心，扩展点只能辅助计算。

ρ i =∑
i ¹ j

exp[-(
dij

dc

)2 ] ijÎP （10）

δ i =
ì
í
î

ïï

ïïïï

max
i ¹ j

(dij )ρ i =max(ρ)

min
j:ρj > ρi

(dij )ρ i ¹max(ρ)
 ijÎP （11）

其中，dc 为截断距离，dij 为数据分区 P 内

的两点间的距离。

聚 类 中 心 数 目 的 自 适 应 优 化 ： 针 对

DPC 原算法无法自动确定聚类结果的簇数

目、常常需要人为手工干预的问题，使用

决策值 γ i = ρ i ´ δ i 来自动确定聚类中心。决

策值 γ i 越大，成为聚类中心的可能性也越

大。对{γ}N

i = 1
进行降序排序，找到排序后整

体 变 化 最 大 的 点 。 设 临 界 点 Q 是 γ[1~Q] 和

γ[Q~n] 前后整体变化最大的点，用斜率表示

变化程度，则点 Q 满足以下条件。

α( j)= ∑
j = 1

n - 2

|| || kj - || kj + 1

β = α( j)/(n- 2)

P =max{i| | | kj | - | kj + 1 | | ≥ βi = 12n - 2}

（12）

其中，kj 为点 j 和点 j + 1 之间形成的线段的

斜率，α( j) 为相邻两点间斜率差的总和，β

表示排序后相邻两点斜率差的平均值，临

界点 P 是相邻两点间斜率差不小于 β 的序

号最大的点。

2.3.3　局部簇合并

在数据分区阶段将数据集划分为若干

g2+3C+Point2

g2+6)+Point3

g5

g2

g3 g4

g1
Point1

|λ||λ|

图3　数据空间的划分
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组互相重叠的数据分区，重叠区域必然是

多个数据分区的扩展空间。如果聚簇中心

点 Point1 Î C1， Point2 Î C2， Point1 Point2Î 

P1ΛP2， 那 么 合 并 聚 类 簇 C1 和 聚 类 簇 C2，

指定新的聚簇中心点成为合并后新簇的中

心。如图图 44 所示，在进行局部簇合并时，

主要对象是数据分区后扩展空间上的点，

不会改变其他内部簇的聚类结果，从全局

范围减轻了因分区不合理而对聚类结果造

成的影响。此外，在分区边界点较为稀疏

或分区之间重叠区域不足的情况下，在局

部簇合并过程中进一步结合簇整体的空间

分布特征进行判断，避免仅依据扩展空间

内的少量重叠点进行合并，从而减少簇分

割或重复聚类现象的发生。

综 上 ， 本 文 方 法 由 自 适 应 阈 值 策 略 、

相似度计算优化及改进的峰值密度聚类框

架构成。其中，自适应阈值策略用于实现

特征点的稳定筛选；FastDTW 算法用于降

低轨迹相似度计算复杂度；峰值密度聚类

框架负责簇结构划分。三者分别在密度估

计稳定性、计算效率与结构识别 3 个关键

环节中发挥作用，共同构成了完整的航线

挖掘流程。

算 法算 法 11 改 进 密 度 峰 值 聚 类 航 线 挖 掘

算法

输入：AIS 数据 D

输出：航迹聚类结果 C

1: 计算每条轨迹相邻点的差值序列，

并根据式 （2）、式 （3） 计算 CRC 与 CRS；

2: 根据 CRC 与 CRS 对轨迹点进行筛

选，并基于筛选后的特征点重构特征轨迹

集合 ST；

3: 基 于 空 间 分 布 构 建 四 叉 树 空 间 分

区：(P1P2Pk )；

4: for i = 1 to k do

     5:在分区 Pi 内采用 FastDTW 算法

计算轨迹间的相似度距离；

     6: 基于相似度距离计算局部密度 ρ

和相对距离 δ；

     7: 进行自适应局部聚类，得到局

部聚类结果 Ci。

8: end for

9: 对所有 Ci 进行局部簇合并，得到全

局聚类结果 C；

10: return return C

2.3.4　复杂度分析

设数据集 D 的对象点个数为 N，集群

共有 M 个计算结点并行计算。在数据分区

阶段时，多个计算结点可同时运行，时间

复杂度为 O ( )N
M

。在分区内局部聚类阶段，

假设每个空间分区的网格点数量为 n，局

部聚类时需要计算 n 个数据对象的局部密

度和相对距离，每个数据分区的时间复杂

度 为 O(n2 )， 因 此 该 阶 段 的 时 间 复 杂 度 为

O ( )N
n

´
n2

m
= O ( )Nn

m
。 最 后 进 行 局 部 簇 的

合并，需要遍历全部扩展点找到聚类中心

点，时间复杂度为 O ( )N
M

，总时间复杂度

如下。

T =O ( )N
M

+O ( )Nn
m

+O ( )N
M

（13）

C1+D?

P1

C1
C2

P2

C2+D?

λ λ

图4　局部簇合并示意图
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3　　实验与验证

3.1　实验设置

（1） 实验数据

为了验证改进密度峰值聚类算法在标

准数据集上的有效性，本文分别在开源数

据集和真实数据上进行实验。其中，选取

的 开 源 数 据 集 包 括 Flame、 R15、 D31、

Compound、 Aggregation 共 5 个 数 据 集 ；

真实 AIS 数据为厦门港及周边水域 2018 年

12 月 21 日到 2019 年 1 月 3 日的真实船舶

AIS 数据。

（2） 实验环境

所有实验在完全相同的实验环境中运

行，Spark 集群包括 3 台计算机，系统为

Centos 7，其中一台为 Master 结点 （充当

Driver 角 色）， 两 台 为 Slave 结 点 （充 当

Executor 角色），具体配置见表表 22。

（3） 基线方法

本文选取当前船舶轨迹聚类使用较为

广泛的 DBSCAN 与 OPTICS 聚类算法作为

基线方法。其中，DBSCAN 把具有足够高

密度的区域划分为簇，并可在噪声的空间

数据库中发现任意形状的聚类；OPTICS

聚类算法是一种对空间中的数据进行聚类

的算法，该算法旨在基于密度分布自动确

定数据集的聚类数量和结构，并输出一个

按照密度值进行排序的样本队列。

需要指出的是，现有轨迹聚类方法在

研究目标和技术路线上存在一定差异。部

分方法侧重于轨迹分段与形状模式挖掘，

而本文关注的是基于整体轨迹相似度的热

点航线结构提取，并重点解决大规模 AIS

数据场景下的特征点提取阈值确认和计算

效率问题。因此，在基线方法选择上，主

要选取与本文问题设定一致的密度类聚类

算法进行对比分析。

（4） 评价指标

本 文 主 要 采 用 邓 恩 指 数 （Dunn 

validity index，DVI） 和戴维森堡丁指数

（Davies-Bouldin index，DBI） 来进行聚

类评价，DVI 由任意两个簇元素的最短距

离 （类间距离） 除以任意簇中的最大距离

（类内距离） 得到。邓恩指数与聚类效果呈

正相关，DVI 越大意味着类间距离越大同

时类内距离越小。

DVI =
min 

1 < i < j ≤ n
d(ij)

max
1 ≤ k ≤ n

  d(k)
（14）

其中，该方法将类簇分为 n 类，d(ij) 表示

在 n 类中任意两类距离的最小值，d(k) 为 n

类中类内距离的最大值。

DBI 又称为分类适确性指标，该指标

的目的是度量每个簇类最大相似度的均值。

戴维森堡丁指数越小，则类内距离越小，

类间距离越大，其计算如下。

DBI =
1
k

max j ¹ i

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç -Ci +
-
Cj

ωi - ωj
2

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷
（15）

表2　Spark集群配置

主机

Master

Slave 1

Slave 2

IP地址

192.168.33.11

192.168.33.12

192.168.33.13

服务

Zookeeper

Mesos

Hadoop

Spark

Zookeeper

Mesos

Hadoop

Spark

Zookeeper

Mesos

Hadoop

Spark

系统

Centos 7

Centos 7

Centos 7
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其中，n 表示将数据集分成 n 类，
-
C i +

-
Cj 表

示 n 类簇的边缘点到中心点的和， ωi - ω j

表示任意类簇间的差的绝对值。

3.2　基于真实AIS航线数据的聚类结
果分析

为了全面评估改进密度峰值聚类算法

的性能，本文在 10 个分区上进行了对比实

验。实验采用本文方法、DBSCAN 算法和

OPTICS 算法 3 种方法，从戴维森堡丁指

数、邓恩指数和簇数目 3 个维度对聚类效

果进行定量评估。

表表 33 给出了 3 种算法在 10 个分区上的

详细实验结果。从表中数据可以看出，本

文方法在绝大多数分区上都取得了更优的

聚类性能。具体而言，在戴维森堡丁指数

方面，本文方法在 9 个分区中均获得了最

小值，相对基线算法均产生了更紧凑、分

离度更好的聚类结果。在邓恩指数方面，

本文方法在 9 个分区中表现最优，显著高

于对比算法，说明本文方法的聚类结果可

实现更小的类内距离和更大的类间距离。

此外，在簇数目方面，本文方法在大

多数分区中识别出了更多的聚类簇。例如，

在分区 4 中识别出 9 个簇，分区 5 中识别出

7 个簇，而 DBSCAN 和 OPTICS 算法通常

只能识别出 2～3 个簇，这表明本文方法具

有更强的细粒度聚类能力，能够发现更多

潜在的航道信息，可为航路规划提供更丰

富的选择。

3.3　基于开源数据集的聚类效果分析

本文方法改进了 DPC 算法，为充分验

证 改 进 后 的 DPC 算 法 的 有 效 性 ， 在

Flame、 R15、 D31、 Compound、 Agg-

regation 共 5 个标准数据集上使用匈牙利

算法[27]评估改进前后的 DPC 算法的聚类准

确性，实验结果见表表 44。

Flame 数据集簇数目较少，改进 DPC

算法的准确率能够达到 0.983，效果非常

好 ； R15 数 据 集 的 簇 数 目 有 15 个 ， 改 进

DPC 算法的准确率为 0.935，说明局部簇

合并能够提高聚类效果；D31 数据集的类

簇数目较多，存在较为复杂的数据分布，

聚 类 准 确 率 为 0.895， 准 确 率 稍 有 下 降 ；

Compound 和 Aggregation 是 典 型 的 数 据

表3　在10个分区上聚类结果对比

分区

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

本文方法

戴维森堡

丁指数

22..3838

11..4848

2.18

22..2626

11..6565

22..4444

11..1919

11..4848

11..5151

11..9696

邓恩指数

6.27

2626..8080

1212..8787

66..7878

1212..4545

66..0101

99..5757

2626..0202

1414..5656

1111..1717

簇数目/个

2

2

3

99

77

33

22

33

22

44

DBSCAN聚类

戴维森堡

丁指数

3.22

2.02

00..9999

4.24

1.67

—

1.56

2.18

2.46

2.29

邓恩指数

99..6565

3.44

3.26

3.29

2.46

—

3.06

3.24

3.13

3.30

簇数目/个

33

2

2

2

2

1

22

2

22

2

OPTICS聚类

戴维森堡

丁指数

2.79

3.83

2.73

2.83

2.01

3.01

1.72

7.07

2.24

3.32

邓恩指数

6.40

16.46

11.38

5.68

8.46

3.25

5.83

13.29

1414..5656

9.38

簇数目/个

33

33

55

2

3

2

22

2

22

2
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密度分布不均匀的数据集，改进的 DPC 算

法的聚类准确率也能达到 0.824 和 0.937。

综上所述，改进 DPC 算法在处理簇数目较

多、数据密度分布不均匀的数据时仍能保

持较高的准确率，具有处理不规则且复杂

多变的船舶运动轨迹的能力。

此外，计算效率是评估算法实用性的

重要指标，特别是在处理海量 AIS 数据时，

算 法 的 运 行 时 间 直 接 影 响 其 可 行 性 。 在

4 个 不同规模的目标坐标点数据集上测试

DCP 算 法 和 本 文 方 法 的 聚 类 运 行 时 间

（秒），分别为 A1 （1 000 个坐标点）、A2

（5 000 个 坐 标 点）、 A3 （10 000 个 坐 标

点）、A4 （20 000 个坐标点），实验结果

如表表 55 所示。

当 测 试 数 据 集 的 数 据 量 为 1 000 和

5 000 时 ， 原 始 DPC 算 法 的 运 行 时 间 较

短 ， 分 别 为 5 s 和 119 s， 这 是 因 为 原 始

DPC 算法无需进行数据分区和通信结点间

的信息交换。相比之下，本文方法由于需

要进行四叉树空间分区等预处理步骤，运

行时间相对较长。然而，在数据集的数据

量较大时，本文方法的运行时间明显较短。

在 A3 数据集上，原始 DPC 算法的运行时

间急剧增加至485 s，而本文方法仅需235 s；

在 A4 数 据 集 上 ， 原 始 DPC 算 法 需 要

1 938 s，而本文方法仅需 257 s，运行时

间仅占原始 DPC 算法的 13.26%。

综上，本文方法在聚类准确性上较原

始 DPC 算法略有降低但相差不大。本文方

法的相似度距离计算仅在单个分区内进行，

在处理大规模数据时具有显著的效率优势，

更适合海量 AIS 数据的实际应用场景。

4　　结束语

本文针对船舶轨迹识别中特征点提取

阈值难以确定和聚类算法处理海量数据时

复杂度过高等问题，提出了自适应阈值特

征点提取算法，能够对不同数量级的船舶

轨迹进行不同程度的的压缩，在保留轨迹

特 征 的 同 时 降 低 船 舶 轨 迹 点 密 度 ； 引 入

FastDTW 算法，解决了欧式距离等时序性

和轨迹数量关系限制问题，该算法具有较

好的鲁棒性；结合四叉树提出了改进密度

峰值聚类算法，在 Spark 平台下能够并行

处理百万数据点，且聚类结果准确度和计

算 效 率 得 到 了 提 升 。 在 厦 门 港 周 边 海 域

AIS 数据上进行实验验证，结果表明本文

方法能够准确提取目标水域的主要航路，

聚类的结果更具实际意义。下一步将尝试

结 合 实 时 计 算 组 件 （ 如 Spark 

Streaming），实时接收和处理 AIS 数据，

为实际船舶航行提供指导。
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