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基于网格聚类优化的区域热点路径识别

翁旭艳,郑淑妮
浙江省交通运输科学研究院,浙江 杭州　 310023

摘要:针对轨迹聚类方法难以准确识别高相似热点路径的问题,提出能区分起讫点或局部路段的热点路径识别

方法,将出行轨迹映射并压缩为移动网格序列,分别从边界与内部区分序列间的空间相似性度量,整合转化为

距离并进行基于方格序列密度的空间聚类(grid
 

sequencedensity-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,
GS-DBSCAN)。 以青岛市市南区部分出租车的轨迹数据为例,与只考虑内部相似性且分别以对比序列中较短序

列和较长序列为基准的聚类方法进行对比验证。 结果表明:同时考虑边界与内部相似性且以较长序列为基准

的 GS-DBSCAN 算法能正确区分多出行起讫点分布下长度差异较大的分离、汇合与交叉耦合热点路径,受路径

长度、网格尺寸等变量差异的影响小于 2%,且聚类运算效率较高。
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0　 引言

在交通领域广泛应用全球定位系统(global
 

positioning
 

system,GPS),可得到大量车辆轨迹数据,为车

辆路径规划、交通运行等研究提供数据支持。 Wang 等[1] 、Zhang 等[2]通过出租车轨迹 GPS 数据检测车辆

异常轨迹;Liu 等[3] 、陈振华[4]通过出租车 GPS 轨迹数据分析城市交通拥堵模式;Lin 等[5] 通过 GPS 轨迹

数据预测城市交通路网流量。 通过 GPS 轨迹数据分析热点路径的研究较多,热点路径指在一段时间内

车辆频繁经过的路段,通过识别热点路径,可为绿波带设置、主路优先等交通运行管理提供决策依据。 采

用聚类方法识别热点路径的关键是相似性度量[6] 。 李颖等[7]分别采用离散弗雷歇算法、动态时间规整算

法、最长公共序列(longest
 

common
 

subsequence,LCS)算法和实序列编辑距离算法对货车轨迹数据进行聚

类,认为 LCS 算法的有效性最优。 Kim 等[8] 以 LCS 算法下车辆行驶距离与较短轨迹距离之比作为轨迹

空间相似度进行基于密度的聚类(density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

application
 

with
 

noise,DBSCAN)算法,
分析交通网络中空间和时间出行模式。 冯琦森[9] 、赵欣[10]改进 DBSCAN 算法,前者结合重庆地形特点考

虑海拔高度因素,认为比对轨迹中的最大海拔高度差不应超过一定范围,否则相似度为 0;后者在轨迹点

空间相似度度量上增加车辆转角差异性,定义时间维度上的轨迹相似度。 Kang 等[11] 通过直接度量轨迹

网格序列间重叠区域表征轨迹相似性。 吴俊伟等[12] 将网格抽象为图模型并通过图搜索进行网格聚类。
王超[13]考虑时空事件的密度和类型对出租车轨迹点进行聚类。 Lee 等[14] 提出基于轨迹分段的相似性度

量,对速度或方向上快速变化的轨迹点分段。 在轨迹映射至网格空间的聚类研究中,可通过直接度量轨

迹网格序列间重叠区域表征轨迹相似性[15] ,也可将网格抽象为图,以邻接网格的共有轨迹定义网格间可



达性,通过图搜索进行网格聚类及热点路径识别[16] 。 通过优化相似度算法、增加相关因素变量等全面、
准确地分析轨迹数据,但以较短轨迹为基准的 LCS 相似度可能造成过于重视不同热点路径的重叠部分,
导致将重叠度较高的不同路径归为同一类热点路径。 起讫点( origin-destination,OD)矩阵和路径流量的

研究较多,但考虑轨迹数据的边界起讫点和内部中间点属性的研究较少。 双层规划模型[17]在 OD 矩阵估

计中应用较多,Ou 等[18]基于机器学习算法,提出估计动态 OD 流量的双层框架;Tang 等[19]将改进的三维

卷积神经网络模型用于动态 OD 矩阵估计;Cao 等[20-21]提出的 OD 矩阵,采用极大似然法拟合各路段的速

度-密度函数,建立基于动态交通分配的双层广义最小二乘法估计器,分析浮动车采样频率较低时的 OD
矩阵估计方法,保证正常估计路段流量;Huang 等[22]采用长短期记忆(long

 

short-term
 

memory,LSTM)模型

估计 OD 矩阵。 以较短轨迹为基准的 LCS 相似度识别热点路径轨迹,易将不同起讫点的路径归为同一类

热点路径。
本文优化基于轨迹数据的路径识别方法,以区域网格化为基础,将车辆轨迹压缩为仅关注移动特征

的网格序列,序列间的相似性度量包含边界与内部 2 部分,考虑 GPS 定位漂移及出行产生与吸引的集聚

性,边界网格的相似性通过基于热点网格密度的空间聚类( hot
 

grid
 

density
 

based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

application
 

with
 

noise,
 

HG-DBSCAN)得到热点小区度量,内部网格以基于网格的改进 LCS 相似度表征,二
者融合后转化为距离度量,最后进行基于方格序列密度的空间聚类( grid

 

sequence
 

density-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise,GS-DBSCAN),优化识别热点路径。

1　 热点路径识别优化

1. 1　 区域网格化

假设研究区域的经度范围为[ψmin,ψmax],纬度范围为[γmin,γmax ],正方形网格边长为 k,将研究区域

划分为若干正方形网格。 综合考虑路网密度、车辆 GPS 轨迹点密度及运算效率等因素确定网格尺寸,网
格过大,易覆盖同方向相互平行的若干道路;网格过小,会导致大部分网格没有 GPS 轨迹点落入且运算

效率低。
用 Gx,y 表示网格,x、y 分别为 Gx,y 在网格坐标系下的横、纵坐标。 网约车订单 i 的轨迹点列表为

Oi = P i
1,P i

2,…,P i
n,…,P i

N{ } ,其中,N 为轨迹点数; P i
n(n ∈ [1,N]) 为第 n 个轨迹点,是包含 3 项基本信

息的一维向量, P i
n = ( tin ψ i

n γ i
n) , ψ i

n 、 γ i
n 分别为 tin 时刻车辆的经、纬度坐标。 以 P i

n 为例说明车辆 GPS
轨迹点与网格的映射关系,公式为:

x =⌊ ψ i
n - ψmin( ) / k」

y =⌊ γ i
n - γmin( ) / k」{ , (1)

式中⌊
 

」为取整符号。
1. 2　 序列边界

GPS 定位有随机漂移特征,挖掘热点出行区域时不直接基于轨迹点进行聚类,而是先将轨迹抽象为

热点网格, 再通过 HG-DBSCAN 算法聚类, 提升搜索效率, 且可处理任意形状和大小的簇。 采用

HG-DBSCAN 对热点网格进行空间聚类时,作以下 3 个基本定义。
定义 1　 热点网格。 Gx,y 包含的 GPS 轨迹起讫点数 w 应大于预先设定的判断阈值 λ。
定义 2　 网格经、纬度坐标。 考虑到 Gx,y 中 GPS 轨迹点分布不均匀,采用网格内轨迹点的平均经、纬

度表示网格经、纬度坐标,公式为:

ψ—x,y = ∑
w

q = 1
ψq / w

γ—x,y = ∑
w

q = 1
γq / w

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

。
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定义 3　 网格球面距离。 任意 2 个网格 Gx,y、Gx′,y′在经、纬度坐标下的球面距离[23]

d(Gx,y,Gx′,y′) = ΔηR ,

式中: Δη 为 Gx,y 的平均经、纬度坐标 (ψ—x,y,γ
—

x,y) 、Gx′,y′的平均经、纬度坐标 (ψ— ′
x′,y′,γ

—′
x′,y′) 连线与地球中心

线的夹角, Δη = 2arcsin( sin2(Δψ / 2) + cos
 

ψ—cos
 

ψ—′sin2(Δγ / 2) ) ,其中 Δψ 为 2 个网格经度之差, Δγ 为

2 个网格纬度之差;R 为地球半径。
HG-DBSCAN 的网格密度是以热点网格的经纬度坐标为圆心,在指定半径 Eps 内的热点网格数。 若

网格密度大于给定的最小核心网格判别数 Num,则该网格为核心网格。 边界网格指落在某核心网格的邻

域内,但本身不是核心网格;噪声网格是既非核心也非边界的网格。 HG-DBSCAN 算法流程包括输入、初
始化、运行、输出。

1)输入。 输入 λ、Eps、Num。
2)初始化。 将分析时间内所有订单轨迹的起讫点映射至对应网格;依据定义 1 确定热点网格集合

H= {Gh
1,Gh

2,…,Gh
b,…,Gh

B},其中,B 为热点网格数,Gh
b 为第 b 个热点网格,Gh

b = (x y ψ— γ— l) h
b,其中

l 为网格的类标签,l= -2,簇编号 C= -1。
3)运行。 (1)随机选取 1 个类标签 l= -2 的热点网格 Gh

b,若 Gh
b 的 Eps 邻域内至少有 Num 个热点网格

Gh,则 C+1,并将第 b 个热点网格的类标签 lh
b 赋值为 C,令 H′为 Gh

b 邻域中的热点网格集合,循环遍历 H′
中的每个热点网格直至结束,若类标签 lh

b′ = -2,则将 lh
b′赋值为 C,同时若 Gh

b′邻域内至少有 Num 个 Gh,则将

Gh
b′邻域中的热点网格追加至H′;(2)若 Gh

b 的 Eps 邻域内没有大于或等于 Num 个热点网格 Gh,lh
b = -1;(3)

重复步骤(1)(2),直到没有 l= -2 的 Gh
b。

4)输出。 依据簇内轨迹点数确定热点小区集合 Z = {Zh
1,Zh

2,…,Zh
a,…,Zh

A} ,其中,A 为热点小区数,
Zh

a 为第 a 个热点小区,含若干类标签相同且大于-1 的 Gh
b 。

1. 3　 序列内部

将轨迹点的 LCS 扩展至网格序列可提升搜索效率,且 LCS 允许序列部分形变(车辆运动的随机性)。
订单轨迹 Oi 通过式(1)映射为网格序列 Si,删除 Si 中的重复网格,得到压缩后的 Si′。 考虑网格化下,同
一路径的不同轨迹-网格序列受驾驶行为、GPS 定位漂移及网格大小等因素影响,网格的重叠率可能较

低,建立基于网格的 LCS,需定义网格间的空间相似度。
给定 2 个网格序列 Si′ = {Gi′

1 ,Gi′
2 , …,Gi′

N′} 与 S j′ = {G j′
1 ,G j′

2 , …,G j′
M′},计算 Si′中的第 n 个网格

Gi′
n = ( t

 

x
 

y) i′
n 和 S j′中的第 m 个网格 G j′

m = ( t
 

x
 

y) j′
m 间的欧式距离

dG(Gi′
n ,G j′

m) = (xi′
n - x j′

m) 2 +(yi′
n - y j′

m) 2 ,
式中:xi′

n 、yi ′
n 分别为 Gi′

n 的横、纵坐标,x j′
m、y j′

n 分别为 G j′
m 的横、纵坐标。

对网格相似度 sG(Gi′
n ,G j′

m) 进行归一化处理,公式为:

sG(Gi′
n ,G j′

m)=
0,dG(Gi′

n ,G j′
m) >δ

1-dG(Gi′
n ,G j′

m) / δ,dG(Gi′
n ,G j′

m)≤δ{ ,

式中 δ 为网格间允许的最大临近距离。
基于网格相似度,通过动态规划方法确定 Si′与 S j′间的最长公共序列,需将待求解的问题划分为若

干阶段,定义各阶段的状态及变量,确定阶段间的状态转移方程。 Si(n) ′为 Si′前 n 个网格,S j(m) ′为 S j′前 m
个网格,将 sLCS(Si(n) ′,S j(m) ′)状态定义为 Si(n) ′与 S j(m) ′间匹配网格相似度总和的最大值。 当 n= 0 或 m= 0
时,sLCS(Si(n) ′,S j(m) ′)= 0;若 n、m 均不为 0,满足无后效性前提下,sLCS(Si(n) ′,S j(m) ′)与 Si′前 n-1 个网格与

S j′前 m - 1 个网格的相似度 sLCS ( Si(n-1) ′, S j(m-1) ′)、 Si′前 n - 1 个网格与 S j′前 m 个网格的相似度

sLCS(Si(n-1) ′,S j(m) ′)、Si′前 n 个网格与 S j′ 前 m-1 个网格的相似度 sLCS(Si(n) ′,S j(m-1) ′)有关,分别对应 M1、
M2 及 M3

 3 种匹配模式,M1 = sLCS(Si(n-1) ′,S j(m-1) ′) +sG(Gi′
n ,G j′

m),M2 = sLCS(Si(n-1) ′,S j(m) ′),M3 = sLCS(Si(n) ′,
S j(m-1) ′),即:
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sLCS(Si(n) ′,S j(m) ′)=
0,m= 0 或 n= 0
max M1,M2,M3( ) ,m、n≠0{ 。

对长度分别为 N′与 M′的序列 Si′与 S j′,建立行列数分别为 N′+1 与 M′+1 的矩阵 D(N′+1,M′+1) ,通过

D(N′+1,M′+1)说明动态规划求解最长公共序列长度及内容的过程,如图 1 所示。 矩阵 D(n,m) 保存当前

sLCS(Si(n) ′,S j(m) ′)及匹配的网格序列长度 lLCS(Si(n) ′,S j(m) ′),M1、M2 及 M3 对应 D(n,m)由 D(n-1,m-1) 、D(n-1,m)

及 D(n,m-1)分别沿对角线、向下及向右方向传递得到。 以 Si(3) ′(长度为 3 的网格序列 Si′)与 S j(3) ′(长度为

3 的网格序列 S j′)为例,设置 δ = 2,分析 Si(3) ′与 S j(2) ′匹配至 Si(3) ′与 S j(3) ′匹配的转移过程。 对 Si(3) ′与
S j(2) ′,只有在 M1 下 Gi′

3 与 G j′
2 相匹配,sLCS(Si(2) ′,S j(1) ′) +SG′(G i′

3 ,G j′
2 )取得最大值,并沿对角线由 D(2,1) 传

递至 D(3,2) 。 对 Si(3) ′与 S j(3) ′,sLCS(Si(3) ′,S j(2) ′)并未继续传递,D(3,3) 中的 sLCS(Si(3) ′,S j(3) ′)由 D(2,2) 传递

得到,说明该方法从全局确定网格间的最佳匹配。 D(m,n) 中的 lLCS(Si(n) ′,S j(m) ′)遵循 sLCS(Si(n) ′,S j(m) ′)确

定的传递方向,但当 D(n-1,m-1) 沿对角线向 D(m,n) 传递时,lLCS(Si(n-1) ′,S j(m-1) ′)是否加 1 还需检验 sG(Gi′
n ,

G j′
m)是否大于 0,若大于 0,说明 Gi′

n 与 G j′
m 真正匹配且最长公共序列长度加 1。 当 n 或 m 从 0 变化至 N′或

M′时,D(M′,N′)的 sLCS(Si(N′) ′,S j(M′) ′)及 lLCS(Si(N′) ′,S j(M′) ′)分别表示序列间网格相似度总和最长公共序列

长度的最大值。 若获取最长公共序列中的匹配网格对,需借助矩阵 D(M′+1,N′+1)反向搜索,但耗时长。

图 1　 动态规划求解最长公共序列长度及内容

1. 4　 序列整体相似度及 GS-DBSCAN
车辆的出行不仅受路网约束,还与起讫点的用地相关,故轨迹-网格序列的相似性度量应充分考虑边

界与内部的特征。 对热点小区间的任意 2 个网格序列 Si′与 S j′,首先结合 Gx,y 与热点小区zh
a 的隶属关

系,将边界网格分别替换成对应的热点小区 Si′(od) = { zh( i)
a ,Gi′

2 ,…,Gi′
N′-1,zh( i)

a′ }、Sj′(od) = { zh( j)
a ,G j′

2 ,…,
G j′

M′-1,zh( j)
a′ },根据移动序列 Si″= {Gi′

2 ,…,Gi′
N′-1}与 S j″= {G j′

2 ,…,G j′
M′-1}计算序列相似度 sSeq(S′(od)

i ,S′(od)
j ),

其包含 2 部分:1)起讫热点小区间的比较,若存在不同,则惩罚因子 pf = -1,保证相似序列小于等于 0;2)
Si″与 S j″比较,以序列中较长的 1 个为基准,计算最大公共子序列与其长度之比,计算公式为:

sSeq(S′(od)
i ,S′(od)

j )=
lLCS(Si″,S j″)

max( lSeq(Si″),lSeq(S j″))
+pf,

pf =
0,zh( i)

a = zh( j)
a 且 zh( i)

a′ = zh( j)
a′

-1,zh( i)
a ≠zh( i)

a 或 zh(i)
a′ ≠zh( i)

a′
{ ,

式中:lLCS(Si″,S j″)为 Si″与 S j″间匹配的最长网格序列长度,lSeq(Si″)、lSeq(S j″)分别为 Si″与 S j″的网格序列

长度。
耦合路径轨迹因起讫点或局部路段不同分为分离、汇入及交叉 3 种情况,如图 2 所示。 对同时与 S3

相耦合且长度差异较大的 S4 及 S5,以较长序列为基准的度量可正确表征 S4 与 S5 分别对 S3 的相似性,
即受长度差异影响较小。 对长度相近的路径,如处于同一对小区的 S1 与 S2,以较短或较长序列为基准均
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图 2　 轨迹-网格序列

可,前者比后者更接近 1;但对不同小区的 S3 与

S6,2 种度量方法均存在局限性,此时需增加起讫

边界小区不同的限制条件进行区分。
计算 Si′(od)与 S j′(od)间的相似度后,需转化为

距离度量才可进行 GS-DBSCAN 聚类,公式为:
dSeq(Si′(od) ,S j′(od) )= 1-sSeq(Si′(od) ,S j′(od) )。

GS-DBSCAN 的伪代码与 HG-DBSCAN 类似,
研究对象变成网格序列,不再赘述,得到热点路径

集合 R= {rh
1,rh

2,…,rh
U},其中 U 为热点路径数。

2　 案例分析

以 2017-01-13 青岛市市南区的网约车订单数

据为案例验证方法的有效性。 区域覆盖的经度区间为(120. 375
 

6°,120. 400
 

0°),纬度区间为(36. 063
 

1°,
36. 075

 

9°),面积约为 4. 79
 

km2。 案例共采集 33
 

538 条订单轨迹数据,每条订单数据包含脱敏处理后的

订单编号及轨迹点列表 2 个字段,如订单编号 3e7a3f2d231 的轨迹点列表为 {( 1
 

484
 

236
 

791
 

s 　
120. 398

 

56°　 36. 007
 

014°), ( 1
 

484
 

236
 

794
 

s 　 120. 398
 

57° 　 36. 070
 

17°), ( 1
 

484
 

236
 

977
 

s 　
120. 398

 

55°　 36. 070
 

18°)},轨迹点列表中包含 Unix 时间戳及 WGS84 坐标系下的经、纬度。
2. 1　 热点路径识别结果

先聚类识别热点小区,再将热点小区作为网格边界,增加约束条件,聚类识别热点路径。 取网格尺寸

为 30
 

m×30
 

m,小于次干路及以上等级道路间的最小平行距离。 假设车辆在网格内的位置均匀分布且速

图 3　 热点小区分布与轨迹期望线

度为 36 ~ 55
 

km / h,轨迹点平均采样时间为 3
 

s,则
车辆每次移动的网格数为 1. 0 ~ 1. 5。 首先建立参

数不同间隔取值下的交叉组合,通过试算,设置

λ= 30,Eps = 30
 

m, Num = 2。 根据所选组合进行

HG-DBSCAN 聚类,聚类后的簇总数为 82,根据簇

中包含的出行起讫点数降序排列选取前 13 个簇作

图 4　 热点小区间的热点路径集合

为热点小区,如图 3 所示。 由图 3 可知:该区域内

的热点小区多分布在研究范围内道路的端点处,表
示联系研究范围外热点区域的主要途经点。 zh

12 和

zh
13 位于研究范围内道路中间,结合该点的用地可

知,周边商业综合体华润万象城成为农历新年前最

后 1 个工作日的出行热点。 从热点小区间出行期

望线可知zh
12 与zh

1 间的联系最强,说明华润万象城

是研究范围内有强吸引力的出行热点,同时对研究

范围外从zh1 方向的居民有较强吸引力。
选取早、晚高峰时段(07:00—10:00,18:00—

21:00)数据识别热点路径。 通过试算,设置 δ = 2,
Eps = 0. 2

 

m,Num = 3。 对 13 个热点小区间的轨迹-
网格序列进行 GS-DBSCAN 聚类,选取其中序列数

较多的前 20 个簇作为热点路径集合,如图 4 所示。
由图 4 结合热点小区分布可知:热点路径主要分布

在主干道,受相交道路或道路一侧邻近热点小区的
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吸引,又存在若干条转入、转出的高相似路径。
2. 2　 基于 LCS 的序列相似性度量算法对比与网格敏感性分析

保持 δ= 2,Eps = 0. 2
 

m,Num = 3 不变,对比分析不同计算方法下的聚类效果。 方法 1:只考虑内部相似

性且以对比序列中较短序列为基准。 方法 2:只考虑内部相似性且以对比序列中较长序列为基准。 方法

3:本文建立同时考虑边界与内部相似性的 GS-DBSCAN 聚类且以对比序列中较长序列为基准。
以zh

1 至zh
5、zh

7、zh
9 的网格序列集为例分别进行 3 种方法下的轨迹聚类,得到的簇如图 5 所示。 由图 5

可知:方法 3 中的 5 个轨迹簇 C0、C1、C2、C3、C4 对应区域中的路径rh
2、rh

7、rh
14、rh

21、rh
22;方法 1 中以较短序列

为基准,C1 与其他簇轨迹的相似度均较高,在密度可达的传递作用下将其归于 1 类;方法 2 中虽以较长

序列为基准,但 C0 与 C2 序列长度相近且重叠度较高,导致 rh
2 与rh

14 无法区分;方法 3 中 C0、C1、C2、C3、C4

可较好地区分 rh
2、rh

7、rh
14、rh

21 与 rh
22 的轨迹,说明本文考虑边界与内部相似性,且以对比序列中较长序列为

基准的方法合理。

　 　 　 　 　 　 a)方法 1　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 b)方法 2　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 c)方法 3

图 5　 不同方法下的轨迹聚类簇

表 1　 不同 k、δ 下各路径识别的正确轨迹数

k / m δ
正确轨迹数

rh
2 rh

7 rh
14 rh

21 rh
22

聚类

时间 / s

15 4 149 100 51 3 4 440

30 2 150 100 51 5 4 307

60 1 149 100 49 4 4 118

分析 GS-DBSCAND 方法对网格尺寸的敏感

性,在 k= 30
 

m 的基础上分别缩小、扩大 1 倍,相
应地调整 δ 进行聚类,得到不同路径下的正确轨

迹数,如表 1 所示。
由表 1 可知:聚类时间随 k 的减小而增大,

当 δ= 4,k = 15
 

m 时,聚类时间约为 440
 

s,仅比

δ= 2, k = 30
 

m 时的聚类时间增大 43. 32%,
GS-DBSCAN 方法的轨迹聚类运算效率较高;不
同 k 和 δ 下,rh

2、rh
7、rh

14、rh
21 及rh

22 的聚类结果整体偏差小于 2%,受 k 和 δ 的影响较小。

3　 结束语

为准确识别热点路径,本文提出细分边界与内部两部分度量序列间相似性的轨迹数据热点路径识别

优化方法,以区域网格化为基础,将车辆轨迹映射为移动网格序列,通过 HG-DBSCAN 算法识别热点区

域,再将热点区域作为网格边界,增加约束条件,通过 GS-DBSCAN 算法识别热点路径。 以青岛市市南区

的网约车订单数据为案例进行热点路径识别,验证方法的有效性。 结果表明:本文提出的移动网格序列

研究方法能准确识别热点小区,正确区分多出行起讫点分布下长度差异较大的分离、汇合与交叉耦合热

点路径,且聚类运算效率较高,可为城市范围内交通组织设计、交通拥堵治理、智慧交通出行路径规划等

城市交通规划设计与管理提供参考依据。 后续将结合实际工作,采集私家车、共享单车等更丰富的轨迹

数据,扩大案例范围,开展更全面的研究。
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Regional
 

hotspot
 

path
 

identification
 

based
 

on
 

grid
 

clustering
 

optimization

WENG
 

Xuyan,
 

ZHENG
 

Shuni
Zhejiang

 

Scientific
 

Research
 

Institute
 

of
 

Transport,
 

Hangzhou
 

310023,China

Abstract:To
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

trajectory
 

clustering
 

method
 

is
 

difficult
 

to
 

accurately
 

identify
 

high-
similarity

 

hotspot
 

paths,
 

a
 

hotspot
 

path
 

identification
 

method
 

that
 

can
 

distinguish
 

between
 

start
 

and
 

end
 

points
 

or
 

local
 

sections
 

is
 

proposed.
 

The
 

travel
 

trajectory
 

is
 

mapped
 

and
 

compressed
 

into
 

a
 

moving
 

mesh
 

sequence,
 

and
 

the
 

spatial
 

similarity
 

measurement
 

between
 

sequences
 

is
 

distinguished
 

from
 

the
 

boundary
 

and
 

the
 

interior,
 

integrated
 

and
 

transformed
 

into
 

distance,
 

and
 

spatial
 

clustering
 

based
 

on
 

grid
 

sequencedensity-based
 

spatial
 

clustering
 

of
 

applications
 

with
 

noise
 

( GS-DBSCAN)
 

is
 

performed.
 

Taking
 

the
 

trajectory
 

data
 

of
 

some
 

taxis
 

in
 

Shinan
 

District,
 

Qingdao
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

clustering
 

method
 

that
 

only
 

considers
 

internal
 

similarity
 

and
 

is
 

based
 

on
 

the
 

shorter
 

and
 

longer
 

sequences
 

in
 

the
 

comparison
 

sequence
 

is
 

verified.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

GS-
DBSCAN

 

algorithm,
 

which
 

considers
 

both
 

boundary
 

and
 

internal
 

similarity
 

and
 

is
 

based
 

on
 

longer
 

sequences,
 

can
 

correctly
 

distinguish
 

the
 

separation,
 

convergence,
 

and
 

cross-coupling
 

hotspot
 

paths
 

with
 

large
 

length
 

differences
 

under
 

the
 

distribution
 

of
 

multiple
 

travel
 

start
 

and
 

end
 

points.
 

The
 

influence
 

of
 

variable
 

differences
 

such
 

as
 

path
 

length
 

and
 

grid
 

size
 

is
 

less
 

than
 

2%,
 

and
 

the
 

clustering
 

operation
 

efficiency
 

is
 

high.
Keywords:hotspot

 

path;
 

boundary;
 

interior;
 

trajectory
 

clustering
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index

 

of
 

cold
 

chain
 

logistics
 

demand
 

for
 

aquatic
 

pre-made
 

dishes
 

is
 

constructed
 

from
 

four
 

aspects:
 

regional
 

economic
 

development
 

level,
 

market
 

supply
 

and
 

demand
 

level,
 

transportation
 

level,
 

and
 

cold
 

chain
 

technology
 

level.
 

The
 

main
 

factors
 

affecting
 

the
 

change
 

of
 

cold
 

chain
 

logistics
 

demand
 

for
 

aquatic
 

pre-made
 

dishes
 

are
 

studied
 

by
 

gray
 

correlation
 

analysis
 

method.
 

The
 

first-order
 

unitary
 

differential
 

equation
 

GM(1,1)
 

in
 

the
 

gray
 

model
 

(GM)
 

and
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM)
 

neural
 

network
 

are
 

used
 

to
 

compare
 

and
 

analyze
 

the
 

cold
 

chain
 

logistics
 

demand
 

for
 

aquatic
 

pre-made
 

dishes
 

in
 

Guangdong
 

Province
 

from
 

2015
 

to
 

2021.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

main
 

influencing
 

factors
 

affecting
 

the
 

development
 

of
 

cold
 

chain
 

logistics
 

demand
 

for
 

aquatic
 

pre-
made

 

dishes
 

in
 

Guangdong
 

Province
 

are
 

cargo
 

turnover
 

and
 

cold
 

chain
 

refrigeration
 

level.
 

The
 

average
 

relative
 

errors
 

of
 

GM ( 1, 1)
 

and
 

LSTM
 

neural
 

network
 

are
 

2. 68%
 

and
 

0. 22%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

latter
 

is
 

significantly
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

former.
 

Using
 

LSTM
 

neural
 

network
 

to
 

predict
 

the
 

cold
 

chain
 

logistics
 

demand
 

forcargo
 

in
 

Guangdong
 

Province
 

from
 

2022
 

to
 

2024,
 

the
 

demand
 

for
 

cargo
 

in
 

Guangdong
 

Province
 

is
 

on
 

the
 

rise,
 

and
 

it
 

is
 

expected
 

to
 

reach
 

509. 09
 

million
 

tons
 

in
 

2024.
 

Guangdong
 

Province
 

should
 

focus
 

on
 

cold
 

chain
 

infrastructure
 

building,
 

ensure
 

stable
 

temperature
 

of
 

aquatic
 

pre-made
 

dishes
 

during
 

storage
 

and
 

transportation,
 

strengthen
 

food
 

supervision
 

of
 

aquatic
 

pre-made
 

dishes,
 

ensure
 

food
 

quality
 

and
 

safety,
 

and
 

continuously
 

promote
 

the
 

development
 

of
 

the
 

aquatic
 

pre-made
 

dishes
 

cold
 

chain
 

industry.
Keywords:aquatic

 

pre-made
 

dish;
 

cold
 

chain
 

logistics
 

demand;
 

GM
 

( 1, 1);
 

LSTM
 

neural
 

network;
 

grey
 

relational
 

analysis (责任编辑:赵玉真)
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