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社交媒体中的时空轨迹模式挖掘

目前已有很多便携式设备（比如手机、导航系

统和GPS记录仪等）能感知位置信息。使用这些装

有GPS的设备，人们可以在互联网上记录和分享他

们的路线 [1,2]。因为这些技术的进步，轨迹数据的

挖掘、管理及搜索吸引了相当多的研究学者。这些

分享的路线也显示了使用者在不同情境下的移动经

历。我们根据这些数据，针对旅游[3,4]和导航[5～7]等

应用进行了相关的研究。

基于旅游行程行为模式的 
轨迹挖掘

轨迹搜索已经成为许多应用程序及网站的基本

功能，比如，EveryTrail（一个分享旅程的网站）。

在这种网站中，用户可以分享他们的旅程，也可以

与其他旅行者联络；可以指定一个特定的城市（比

如台北市）或区域范围，获取所有经过这个区域的

轨迹。轨迹搜索还可采用其他形式，例如系统以轨

迹样本作为查询，获取相似的轨迹；或者根据用

户给定的一些感兴趣的区域（regions of interest，

ROIs），找出与这些区域贴近的历史轨迹。虽然这

些搜索形式是一个重要的进展，但却局限于假设用

户在计划轨迹前已拥有ROIs的先期知识。否则使用

者可能需要花费很多时间去尝试不同的ROIs。我们

将剔除这些假设，提出一个轨迹搜索的框架，具有

新颖的轨迹挖掘、排名以及搜索功能，能够支持更

为高效的轨迹搜索。

近年来，虽然出现了许多行程推荐的服务，但

它们往往都只是提供一个ROIs的访问序列而没有

提供详细的路线说明。此外，用户在游玩各个城市

及景点时，也可能有不同的行程喜好。例如，有些

人在安排行程时，希望能够游玩的景点越多越好，

而花在每个景点游玩的时间较少（广度旅游）；有

些人却偏好深入游玩较少的景点（深度旅游）。因

此，我们的目标是开发一个能够从现有的旅游轨迹

中找出经过热门ROIs的轨迹搜索服务。查询的形式

如下：

使用者给定一个特定的区域范围及对深度旅游

或广度旅游的偏好，系统将会从轨迹数据库中计算

并返回前K条有趣的轨迹，且每条轨迹都会经过一

些该区域范围内热门的ROIs。

为了获取符合要求的深度与广度旅游的轨迹，

需要迎接下列挑战：

· 推断找出ROIs旅程轨迹吸引人的程度；

· 设计出深度旅行与广度旅行轨迹的评价方式；

· 开发一个能高效支持在线搜索的算法。

为此，我们开发了一个基于用户移动模式的旅

游路径推荐系统PATS。PATS系统由旅程行为挖掘

和轨迹搜索两部分组成。PATS返回的路径是许多其

他用户深度或广度旅游的宝贵经验。

首先找出ROIs，即有一定数量轨迹经过的区

域。例如图1中，假设密度门限值为2，则ROIs的

集合为{R1,R2,R3,R4}。然而，即使给定了一组

ROIs，用户对如何计划行程仍然毫无头绪。一个

行程不仅需要一组ROIs，也需要对如何游玩这些

ROIs进行规划，例如某个ROIs的行程规划可能会是

R2→R1→R4，但是在图1中并不存在任何一条完全

包含这些ROIs的轨迹。所以，我们将从轨迹数据库
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中挖掘出隐藏在各轨迹中相关的ROIs，将其合并，

并推荐有趣的行程。综合分析ROIs在旅程顺序中的

关系，旅程模式不仅仅代表着旅游景点访问顺序的

关系，也表示着区域间的移动概率。而且，用户还

可为ROI吸引人的程度评分。ROIs的可达性越高，

代表用户经过该ROI的概率越高。我们建立了一个

用户的“移动图”，图中顶点代表一个ROI，边代

表ROIs间可能的移动方式。基于用户的移动图，

我们提出了一个使用马尔科夫过程作为吸引度评分

（attractive score，AS）的算法。 

图1中，因为经过了4个ROIs，轨迹1（即Tr1）

可能为广度旅行的轨迹，轨迹

2（即Tr2）与轨迹3（即Tr3）

则可能为深度旅行的轨迹。但

对于是深度旅行还是广度旅行

的判断不能光靠经过的ROIs数

来确定，还必须考虑该ROI的

吸引度评分。我们结合R O I s

数和吸引度评分设计了两种

对轨迹的评分方式：深度旅

行评分（depth-trip score func-

t i o n，D T）和广度旅行评分

（breadth-trip score function，

BT）。对在线查询来说，响应

时间可以说是非常重要的。因

此，我们提供了一个有约束范

围的轨迹搜索算法（bounded 

trajectory search，BTS），以

便得到在两种评分方式中分

数前K高的轨迹。B S T算法

的主要思想是逐步减少搜索

空间，而不计算用户指定范

围内的所有轨迹。通过真实

轨迹数据验证，结果表明，

PATS不仅高效，而且能有效

地找到包含热门ROIs的前K

条轨迹。

如前所述，给定一个区

域范围和使用者对深度、广度旅游的喜好，系统返

回K条轨迹。这些轨迹都包含或经过特定的区域，

而且是真实的，因此这样的行程信息是可信的。在

PATS中，对轨迹有趣程度的评分是基于ROIs的数

量与它们的吸引度。如何对轨迹评分是PATS系统面

临的一大挑战。我们开发了一个离线旅程行为挖掘

组件和一个在线轨迹搜索组件。具体介绍如下： 

旅程行为挖掘组件　该组件的主要任务是找

出一组ROIs并计算它们吸引度的分数。我们采用了

文献[8,9]中基于密度的方法来确定ROIs。有了ROIs

之后，考虑行程顺序与ROIs的关系，通过用户移动A:6 L.-Y. Wei et al.



   








   

 






 












 

Fig. 2. The overview of the proposed framework.

(a) The web interface (b) The Android smart phone interface

Fig. 3. Implementations of our framework.

has an trajectory search component to support on-line trajectory search. These two
components of PATS are detailed as follows:

Travel behavior exploration component: The main task of the travel behavior
exploration component is to extract a set of ROIs and to derive their attractive scores.
We adopt a density-based approach developed in priori works [Giannotti et al. 2007; Li
et al. 2010] to determine ROIs. With the set of ROIs, we consider the travel sequential
relationships among the ROIs and propose a user movement graph to capture travel
sequential relationships. In the user movement graph, a vertex represents one ROI
and edges indicate the transition relationships among ROIs. In light of the user move-
ment graph, we exploit Markov models to assign attractive scores to the ROIs.

Trajectory search component: Through this on-line component, users issue their
queries via our developed Web interface or Android application to retrieve the top
𝐾𝐾 trajectories. Explicitly, Figure 3(a) shows the Web interface, where a user can
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图2　PATS架构概貌

Exploring Pattern-Aware Travel Routes for Trajectory Search A:3

Fig. 1. An example of travel patterns.

For instance, a user would like to take a tour in Taipei. He/She could specify a spatial
range using an on-line map service to cover Taipei as well as his/her preference for an
in-breath or in-depth trip. In this paper, we develop a Pattern-Aware Trajectory Search
(PATS) framework to support the aforementioned trajectory search. As its name indi-
cates, PATS is novel because the returned trajectories, representing the most valuable
experiences of other travelers �tting the user’s trip preference in terms of breath or
depth, are obtained based on discovered travel patterns hidden in trip trajectories. In
order to retrieve the top trajectories that meet in-breadth trips or in-depth trips
from a trajectory dataset, some challenging issues (summarized as follows) need to be
tackled:

—Discovering a set of ROIs and inferring how attractive these ROIs are based on travel
patterns hidden in users’ trajectories.

—Designing trajectory score functions to tailor in-depth or in-breadth trips.
—Developing an ef�cient trajectory search algorithm to support time-critical on-line
trajectory search.

Our design of the PATS framework comprises two components: 1) travel behavior
exploration, and 2) trajectory search. In the travel behavior exploration component,
we�rst extract ROIs, where an ROI is a region if the region has been passed through
by a certain number of trajectories. For example, in Figure1, if we set the threshold
of identifying ROIs as 2, we could derive the set of ROIs { 1 2 3 4} . As shown in
Figure 1, given the set of ROIs, users still have no idea how to plan a trip. For trip
planning, a number of ROIs and a travel sequence of ROIs, referred to as a travel
route, should be determined. Therefore, the extracted ROIs only re�ect the popularity
degree of regions, which is not suf�cient for trip planning. For example, a travel route,
e.g., 2 → 1 → 4, may be planned given the set of ROIs. Note that, according to
the three trajectories in Figure 1, there is no such travel route which hints that the
route may be impracticable. Thus, in this paper, we explore travel patterns that refer
to travel sequential relationships among the ROIs hidden in the trajectory dataset,
for trip planning. By aggregating travel sequential relationships among ROIs, travel
patterns indicate not only sequential relationships but also transition probabilities
among ROIs. By inferring the reachability of an ROI from travel patterns, we could
determine the attractive score of the ROI. The reachability of an ROI describes how
likely a user would be to pass the ROI when traveling around the region. Consequently,
we construct a user movement graph, where each vertex represents an ROI and the
edges indicate possible transitions between ROIs. In light of the user movement graph,
we propose an attractive score (AS) algorithm for ROIs via the Markov Process.
In Figure 1, 1 is likely to be an in-breadth trip because it passes through four ROIs.

On the other hand, 2 and 3 are likely to be in-depth trips. The two trajectories 2
and 3 have the same number of ROIs. With regard to how to quantify the in-depth
degree of trips, we claim that not only the number of ROIs but also the attractive
scores of the ROIs should be considered. As a result, for the trajectory search compo-
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图1　旅游行为模式样例
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图获取行程顺序的关系。在用户移动图中，顶点代

表一个ROI，边代表ROIs间可能的移动方式。基于

用户的移动图，我们提出了一种是用马尔可夫过程

对ROI做吸引度评分的算法。

轨迹搜索组件　利用该在线组件，用户可以

通过网页界面，如图3（a），或安卓（Android）

应用程序，如图3（b），来获取前K条有趣的轨

迹。用户可以调整区域范围来查询，如图3（a）

中黑框内的区域范围和图3（b）中显示的整个地

图可作为PATS的搜索范围。给定查询的范围与用

户深度和广度旅游的喜好后，地图上将显示出前K

条轨迹与附近的景点。图3（b）的右图为返回的

前K条轨迹，选择其中一条轨迹后，路线就会在地

图上显示出来，如图3（b）左图所示。

此外，图4是我们在台湾的日月潭旅游区根据

不同需求查询的结果。图4（a）为日月潭旅游区

的景点；图4（b）展示了根据深度旅游喜好查询

的结果；图4（c）展示了根据广度旅行喜好查询

的结果。

个性化导航系统

目前，基于位置或路线导航的软件系统越来

越多，这些系统通常可以帮助用户记录所走过的路

（a）网页界面 　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（b）Android智能手机界面
图3　PATS操作界面

（a）日月潭景点 　　　　　　　   （b）DT评分最高的轨迹   　　　　  （c）BT评分最高的轨迹

图4　在不同模式下推荐的游览日月潭的轨迹
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线并规划导航路线。然而，随着GPS导航系统的普

及，如何改善传统的导航系统，使之变得聪明和个

性化成为亟待解决的问题。

何谓个性化

人们在日常生活中的活动范围看似很大，但

实际观察后就会发现，每个人经常去的地方总是

只有那几处。以上班族为例，他常去的地方不外

乎是住所、工作单位、餐厅或商场，并且根据个

人习惯偏好只会去某几个地方。如图5，用户从

起点（S）前往终点（D）并不总会以最短路径行

进，可能因为习惯顺路购买食物而经常走路径1

（即Route1），所以即使路径2（Route2）距离比

路径1短，用户也不一定会考虑。因此，导航系统

的个性化是指从用户过去的移动轨迹挖掘出用户

习惯行经的区域或道路，将其作为导航系统推荐

的路线。 

一般的导航系统只是找出起始点到目的地的最

短路径或最快路径。我们的系统与之不同，而是先

根据用户平时的路径习惯，找出他所熟悉的区域和

道路，进而为他推荐一条从起点到终点最为熟悉的

路线。其中的关键点有：

1 利用用户的路径数据，找出他所熟悉的区域

和路段。

通过利用用户的GPS历史数据，挖掘出用户的

驾驶行为以及熟悉的路段，然后用这些特性来规划

导航路线，以便让用户驾驶起来更为方便和安全。

2 利用用户熟悉的区域做规划，找出从起点到

终点用户最熟悉的路段。

通过设计算法，利用所找出的熟悉区域来计算

和找出一条较快且用户熟悉的路线。这要求系统必

须大幅提升算法的性能，以使其响应时间变短。 

关于系统设计，首先要寻找用户熟悉的路段。

将G P S历史数据映射到地图上，并以经过的频率

作为熟悉程度。如图6，根据不同的θ值，提取路

段。此外，计算最佳的导航路径不能只依赖熟悉程

度，还应该考虑起止点的距离。我们实现了一个模

拟导航系统的界面，如图7所示。系统可以为使用

者提供个性化路径（如图8），用户能够在界面上

选取起点和终点，也可以调整参数控制熟悉程度和

距离的影响程度。

图6　熟悉路段的提取

Route 1

图5 　个性化路径样例

Route 2

S

D
tra1

tra2

（a）θ＝50 （b）θ＝100 （c）θ＝150
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结语

基于时空数据挖掘技术，通过分析用户过去

的驾驶或旅游经验，我们的系统为人们出行提供

了一种便利的方式。未来，我们将提供更加个性

化的旅游或导航服务，并结合云计算技术，让用

户可以随时随地轻松地获取并使用我们所开发的

应用服务。■

图7　操作界面（选取起点和终点）

图8　显示个性化路线
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