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Abstract:Crowdsourcingvehicletrajectorydataimplythelatestroadnetworkinformation．Therefore,

studiesontheextractionofroadfeaturesfromtrajectorydataprovidetheopportunityforefficient
constructionandrenewalofroaddatasets．Sincearoadnetworkiscomposedofroadintersectionsand
roadsegments,theextractionofroadintersectionsplaysanimportantroleinroadnetworkgeneration．Due
tothelackofaccuratemechanismsforintersectionextraction,problemssuchasomissionanddistortionof
roadintersectionsoccurfrequently．Amethodisproposedtoidentifyandextractroadintersectionsfrom
vehicletrajectorydata．Firstly,itisanalyzedthatthedifferencesinshapeandkineticfeaturesbetween
trajectoriesfromintersectionareasandnonＧintersectionareas．Secondly,thedecisiontreemethodis
employedtoconstructatrajectorysegmentclassificationmodel,whichenablestheextractionoflaneＧ
changingsegmentsinintersectionareaswiththesupportoftrajectorydivisionmodelusingasliding
windowstrategy．Thirdly,amethodthatbasedonHausdorffdistanceisdesignedtoclustertrajectory
segmentsinintersectionareas,andintersectionstructuresareobtainedbyextractingthecentrallinesof
thetrajectorysegmentclusters．ExperimentsonrealＧlifetrajectorydatasetswereimplementedandresults
showedtheeffectivenessoftheproposedmethod．
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摘　要:众源车辆轨迹数据隐含最新的道路分布信息,研究利用轨迹数据提取道路特征有益于基础路网

数据的快速建库与更新.道路网由交叉口和连接交叉口的道路线构成,其中交叉口特征识别是整个道

路网生成的关键.由于缺乏精细的交叉口识别模型,轨迹数据生成的道路网容易出现路口遗漏、结构失

真等现象.针对这一问题,本文提出一种利用轨迹数据提取道路交叉口的方法.首先,分析车辆在交叉

口与非交叉口区域移动轨迹几何形态及隐含动力学特征的变化情形;然后,利用决策树方法构建轨迹片

段分类模型,并结合移动开窗式的轨迹线剖分模型建立交叉口区域变道轨迹片段提取方法;最后,依据

Hausdorff距离对交叉口区域轨迹片段进行聚类,并提取中心线获得完整的道路交叉口结构.采用真

实的车辆轨迹线作为测试数据,验证了本文提出方法的有效性.
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　　轨迹数据由定位设备实时记录并上传产生,
描述移动对象的时空位置信息.随着网络及定位

技术的普及,多种途径汇集形成的众源轨迹数据

成为地理大数据的重要部分.这种众源轨迹数据

具有来源广泛、时效性强、隐含特征丰富等特点,
对交通流量分析[１]、出行模式挖掘[２]、智能位置推

荐[３]等具有重要价值.在地理数据更新领域,大
量的车辆轨迹数据背后蕴含了道路分布、交通条

件(如车流量、通行限制)、设施兴趣点(如加油站、
停车场)等最新信息,提取上述隐含信息并实施数

据建库与一致性更新,对于解决当前基础测绘数

据更新维护面临的技术手段单一、效率低、成本高

等问题有积极意义.
利用车辆轨迹数据提取道路分布信息是当前

的研究热点,存在两种不同的解决思路.第１种

是采用栅格化思想[４Ｇ７],对轨迹点分布空间进行剖

分形成密度图,利用核密度估计等方法提取道路

分布的平面区域,然后通过形态分析操作(如骨架

化)获得道路结构线.该类方法优点在于可以充

分利用图像处理领域积累的成熟技术.然而,受
栅格单元大小、轨迹点分布密度不均衡等因素影

响,局部区域提取的道路线容易出现连接破碎,需
要后期进行一致性维护补救.第２种是矢量化处

理策略,以轨迹点(或轨迹线段)为基本单元,通过

统计聚类方法探测道路分布特征.例如,文献

[８—１１]利用kＧmeans方法结合距离、航向指标

对轨迹点进行聚类,在此基础上通过不同的聚类

簇 处 理 策 略 生 成 道 路 弧 段.文 献 [１２]采 用

DouglasＧPeucker算法[１３]探测关键轨迹点,然后

采用 DBSCAN 方法对关键轨迹点进行迭代式聚

类提取道路交叉口.文献[１４—１５]设计了力学模

型剔除异常轨迹点,然后利用局部 G统计热点分

析方法提取道路网结构.文献[１６]考虑角度变

化、时长间隔提取转向点对,在空间聚类方法支持

下获得转向点对簇,继而获得道路网交叉口结构

信息.文献[１７]引入约束 Delaunay三角网探测

轨迹点空间集聚性,通过轨迹点的空间剖分面积

以及相邻轨迹点距离实现道路边界的精确提取.
为提高道路生成过程效率,相关学者还提出增量

式的处理策略.例如,文献[１８]通过建立轨迹数

据与参考路网间的位置、语义关系渐进式地生成

道路信息.文献[１９]将空间认知规律引入到轨迹

线提取路网过程中,基于Delaunay三角网构建轨

迹线融合处理模型,通过不断修正细化获得完整

的道路网信息.与第１种思路相比较,上述方法

不仅利用车辆轨迹的空间分布特征,而且能够获

得移动方向、速度等隐含的动力学特征支持.
从图论角度看,道路网由道路交叉口和连接

交叉口的道路弧段构成.其中,交叉口的识别与

提取是道路网生成的关键步骤.车辆移动过程

中,道路交叉口区域产生的轨迹路径在形态结构、
转向幅度、速度变化、停留时长方面与其他区域存

在显著差异.然而,已有方法大多将轨迹点作为

基本分析单元,对局部轨迹路径体现的形态及动

力特征变化的缺乏有效考虑,同时如何集成不同

类型参量进行综合决策也是面临的难题.基于上

述观察以及研究现状分析,本文提出了一种利用

车辆轨迹提取道路交叉口特征的方法.首先,分
析交叉口的变道轨迹片段与常规非变道轨迹片段

间的差异,并定义曲直比、转向角度、行驶速度三

个描述参量;然后,利用决策树方法构建多因子决

策的轨迹片段分类模型,并结合移动开窗式的轨

迹线剖分模型建立交叉口区域变道轨迹片段提取

方法;最后,基于相似性原则对交叉口区域轨迹片

段实施聚类,并提取轨迹片段簇中心线获得交叉

口结构信息.利用多个城市的车辆轨迹数据作为

试验测试数据,通过对比式评估验证本文方法的

有效性,并对方法的不足之处进行了深入分析.

１　决策树支持下的交叉口识别

为了准确描述本文所提出的方法,首先给出

以下定义:
定义１　轨迹线(T):由一系列按时间次序

排列的点集构成,即 T ＝ p１,p２,,pn{ }(n≥
２).其中,pi＝(xi,yi,ti),xi 和yi 为轨迹点pi

的空间坐标,ti 表示pi 产生的时间信息.
定义２　轨迹片段(TS):由轨迹线T 上部分

连续轨迹点构成,如 TS(pl,pm)＝{pl,pl＋１,,

pm}(１≤l＜m≤n).
定义３　轨迹直线段(e):由相邻轨迹点组成

的直线段,例如ei 表示轨迹点由pi 和pi＋１连接

而成的直线段.
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特别地,根据轨迹点和直线段的关系,上文中

轨迹 线 T 和 轨 迹 片 段 TS 也 可 对 应 表 示 为

e１,e２,,en－１{ } 和 el,el＋１,,em－１{ }(１≤l＜
m≤n).

１．１　道路交叉口车辆变道轨迹片段分析

道路交叉口是两条或两条以上道路实体交汇

衔接处,如图１(b)—(e)列出的几种典型道路交

叉口结构.道路交叉口在整个交通运输过程扮演

重要角色,是车辆实现汇集、疏散、行驶道路变更

转换的关键区域.在道路实体建模与表达中,交
叉口对应道路网络中连接不同道路弧段的结点.

本研究将车辆在交叉口区域变道过程产生的轨迹

片段称为变道轨迹片段.如图１(a)所示,车辆从

pi 点开始进入交叉路口至pj 点驶出,完成了从

道路R１ 至R２ 的变道转换,pi、pj 两点间的轨迹

片段即称为变道轨迹片段(记为 LC_TS(pi,

pj)).受道路物理结构和车辆交汇影响,道路交

叉口发生的变道行为使得车辆运行状态产生变

化.这种变化直接反映在变道轨迹片段的几何形

态、隐含动力学特征上.具体地,本文定义以下几

个参量描述变道轨迹片段与非变道轨迹片段间的

差异性.

图１　道路交叉口与变道轨迹片段(红色)示例

Fig．１　SamplesofroadintersectionandlaneＧchangingtrajectorysegment

１．１．１　直曲比

与同一道路上行驶产生的轨迹片段相比较,
变道轨迹片段最直观的差异表现在几何形态上,
即车辆通过交叉口时行驶轨迹弯曲程度明显增

大.这种弯曲程度可通过直曲比进行描述.轨迹

片段 TS(pl,pm)的直曲比定义如下

Cur(TS(pl,pm))＝
Len(pl,pm)

∑
m－１

i＝l
Len(pi ,pi＋１)

(１)

式中,Len(pi,pj)表示轨迹点pi 和pj 间的直线

段长度.以图２(a)所示某车辆产生的轨迹线为

例,从p１ 开始分析移动窗口内轨迹片段的直曲

比(图２(b)),可以发现同一路段行驶时轨迹片段

直曲比接近１,而在道路交叉口变道阶段的轨迹

片段直曲比出现异常波动.除少数特殊结构道路

和交通状况外(如车辆非正常转向),轨迹片段直

曲比越小,所在区域为道路交叉口的可能性越大.

图２　轨迹片段直曲比分析

Fig．２　Curvatureanalysisoftrajectorysegments
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１．１．２　转向角度

车辆在道路交叉口完成变道行为时伴随行驶

方向的显著变化.这种变化可以通过轨迹片段起

点与终点间的转向角度进行度量.如图３(a)所
示,轨迹片段 TS(pl,pm )在起始点pl 处的航向

角度为θl,终止点pm 处用其前一个点pm－１的航

向角度近似代替,即θm－１,则 TS(pl,pm )的转向

角度计算如下

Δθ＝ θm－１－θl 　(０°≤Δθ≤１８０°) (２)
式中,pi 处航向角度定义为正北方向与车辆行驶

方向间沿顺时针的夹角.图３(b)展示了图３(a)
所示移动窗口包含轨迹片段的转向角度.可以发

现,同一道路上行驶时轨迹片段转向角度较小

(≤３０°),而在交叉口区域轨迹片段转向角度较大

(≥６０°).

１．１．３　行驶速度

道路交叉口衔接路段呈显著弯曲结构,车辆

需要降低行驶速度,同时,不同方向车辆需要交互

完成变道行为,导致车辆低速甚至短暂停止移动.
因此,轨迹片段隐含的速度特征可以作为区分变

道轨迹片段与非变道轨迹片段的又一有效指标.
假设相邻轨迹点间车辆运动速度均匀,轨迹片段

TS(pl,pm)隐含的速度计算如下

v(TS(pl,pm))＝
∑
m

i＝l
v(pi)

m－l＋１
(３)

式中,v(pi)表示车辆经过pi 时的速度,可由pi

与pi＋１间的距离和时间间隔计算得到.如图４
(a)所示,车辆经过W２ 和W５区域时均发生大幅

度转向变化,仅通过直曲比、转向角度难以区分变

道转向和非变道转向.从图４(b)所示的速度变

化看,W２ 处行驶速度较大,而道路交叉口的 W５

处行驶速度出现谷值.

图３　轨迹片段转向角度分析

Fig．３　Turningangleanalysisoftrajectorysegment

图４　行驶速度分析

Fig．４　Speedanalysisoftrajectorysegments

１．２　基于 CART决策树的变道轨迹片段识别

模型

　　变道轨迹片段识别面临两个难点问题.一方

面,单一指标难以准确区分变道轨迹片段与非变

道轨迹片段,需要集成几何形态、转向幅度、速度

变化进行综合判断.例如,受交通堵塞等因素影

响,非道路交叉口区域车辆也可能以较低速度行

驶;局部道路呈现弯曲形态分布,导致轨迹片段转

向角度较大.另一方面,作为完整轨迹线的一部

分,变道轨迹片段准确识别需要专门的轨迹线剖
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分模型进行支撑.针对上述问题,本研究设计了

一种移动开窗策略与决策树学习分类相结合的变

道轨迹片段识别模型.

１．２．１　基于移动开窗的轨迹线剖分模型

以轨迹线起始点为锚点,创建大小为s的窗

口w,以步长μ 移动窗口,直至完整遍历该轨迹

线.其中,s定义为窗口包含的轨迹直线段数量,

μ 定义为窗口移动前与移动后锚点间的轨迹直线

段数量.在窗口移动过程中,记录每一位置状态

下窗口包含的轨迹片段,作为后续变道轨迹片段

识 别 的 基 本 单 元. 图 ５ 中 轨 迹 线 T ＝
e１,e２,,e１２{ },设置大小s为３、移动步长μ 为１
的移动窗口,则产生轨迹片段 TS１＝ e１,e２,e３{ }、

TS２＝ e２,e３,e４{ }、、TS１０ ＝ e１０,e１１,e１２{ }.窗

口尺寸设置需考虑道路交叉口区域大小及通行条

件.假设轨迹点采样间隔为１s,常规条件下交叉

口车辆完成变道过程耗时约为５s,则窗口尺寸可

设置为５.窗口移动步长越小,则变道轨迹片段

位置识别的准确性越高.

图５　基于移动开窗策略的轨迹线剖分处理

Fig．５　Trajectorysubdivisionusingaslidingwindow
method

１．２．２　基于决策树学习的轨迹片段分类模型

如前文所述,区分变道轨迹片段与非变道轨

迹片段需要综合考虑多重特征,可采用机器学习

方法构建分类模型.决策树学习是机器学习领域

应用最为广泛的分类学习方法之一[２０],其本质是

通过归纳推理构建树状结构的分类规则组合.树

结构从根节点到叶节点的每一条路径代表一条分

类规则,路径内部结点对应某个特征的测试,叶节

点对应规则的分类结果.与神经网络等其他监督

学习方法构建的分类器相比较,决策树具有分类

速度快、效率高、无须对输入数据进行标准化处理

的优点.同时,决策树表达的分类规则视觉直观、
解译性强易于移植(如转换为IfＧThen形式).在

地理信息领域,决策树方法已广泛应用于道路网

结构识别[２１]、地图数据变化探测与更新[２２]、空间

数据匹配融合[２３]等问题.决策树构建可采用算

法包括ID３、C４．５、CART,其中 CART 算法具有

准确率高、计算量小、操作简单灵活,能够从复杂

样本数据抽象出清晰易解译的分类规则.CART
决策树模型构建包括生成和剪枝两个步骤:①根

据训练数据广延地生长决策树;②基于最小复杂

性代价准则[２４]对已生成的决策树实施剪枝,并使

用测试数据验证,选择最优子树.
本文采用决策树 CART 算法构建道路交叉

口变道轨迹片段和非变道轨迹片段的分类模型.

CART决策树属于监督分类方法,需要提供训练

样本进行模型构建与评价.针对轨迹线T 包含

的某一轨迹片段 TS(i),按１．１节定义的参量(即
直曲比、转向角度、行驶速度)构建如下数组

L(TS(i))＝(Cur(TS(i)),Cur(TS(i－１)),

Cur(TS(i＋１)),Δθ(TS(i)),Δθ(TS(i－１)),

Δθ(TS(i＋１)),v(TS(i)),v(TS(i))－
v(TS(i－１)),v(TS(i))－v(TS(i＋１)),R)

式中,TS(i－１)和TS(i＋１)分别表示与TS(i)相
邻的前、后轨迹片段;R 为标签向量,表示轨迹片

段类别(标识为“Y”(属于变道轨迹片段)或者

“N”(属于非变道轨迹片段)).表１所示为归一

化后的样本数据组织格式.

表１　样本数据组织格式

Tab．１　Theformatoftrainingdata

序号
Cur

(TS(i))
Cur

(TS(i－１))
Cur

(TS(i＋１))
Δθ

(TS(i))
Δθ

(TS(i－１))
Δθ

(TS(i＋１))
v

(TS(i))
v(TS(i))－

v(TS(i－１))
v(TS(i))－

v(TS(i＋１))
R

１ ０．９９９９ null ０．９３４３ ０．０１５０ null ０．５３０５ ０．７７２３ null ０．９１０３ N

２ ０．９３４３ ０．９９９９ ０．８８１３ ０．５３０５ ０．０１５０ ０．５３８４ ０．６７７１ ０．０８９７ ０．８３８５ Y

３ ０．８８１３ ０．９３４３ ０．７３６３ ０．５３８４ ０．５３０５ ０．９６２５ ０．６００７ ０．１６１５ ０．７７７１ Y

⋮
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１．２．３　变道轨迹片段提取过程

基于移动开窗剖分模型和样本数据训练得到

的决策树分类器,从完整轨迹线提取变道轨迹片

段的过程设计如下:
(１)针对移动窗口产生的每一条轨迹片段,

计算当前轨迹片段以及其前、后窗口内轨迹片段

的直曲比、转向角度、行驶速度参量值(若为起/止

轨迹片段,则将其前/后窗口内轨迹片段参量值置

空),输入分类器进行类型识别.进一步将分类结

果作为属性标注到该轨迹片段包含的每一条轨迹

直线段上.如图６(b)所示,轨迹直线段e１、e２、e３

构成的轨迹片段判定为“N”(即非变道轨迹片

段),则e１、e２、e３ 各自增加一个“N”的类型标识.
(２)依次遍历轨迹线包含的所有轨迹直线

段,对于每条轨迹直线段统计其记录的所有类型

标识.若“Y”数量大于等于“N”数量,则将该轨

迹直线段最终标识为“Y”;否则,该轨迹直线段最

终标识为“N”.如图６(c)中e４ 的属性标识为

(“Y”,“N”,“N”),则最终标识为“N”;e５的属性标

识为(“Y”,“Y”,“N”),则最终标识为“Y”.
(３)将相邻且标识为“Y”的轨迹直线段进行

连接组织,最终输出变道轨迹片段.如图６(d)所
示一个变道轨迹片段LC_TS＝{e５,e６,,e９}.

图６　变道轨迹片段提取过程

Fig．６　TheprocessoflaneＧchangingtrajectorysegmentextraction

２　交叉口区域轨迹片段聚类与道路结构

线生成

２．１　轨迹片段聚类

进一步,对交叉口区域的轨迹片段实施相似

性聚类形成轨迹片段簇,并提取同一组轨迹片段

的中心线作为道路结构线.轨迹片段间相似性由

包含轨迹点间的位置关系决定.Hausdorff距离

是描述两组点集相似程度的一种度量指标,但集

合中的元素是无序的,忽略了轨迹点在时间维上

的有序性.文献[２５]提出了改进 Hausdorff距离,
一方面利用平移常量消除了轨迹片段间的公共偏

差;另一方面依据时间顺序进行轨迹点间的比较,
符合轨迹的时序特征.如图７(a)所示,轨迹片段

TS(A)和TS(B)间 Hausdorff距离计算如下

H A,Bg( ) ＝max max
a∈A

h(ag,B),{

　　　　　　　max
b∈B

h(b,Ag)}

h(ag,B)＝min
b∈B

Len(ag,bg)

h(b,Ag)＝min
a∈A

Len(b,ag)

ü

þ

ý

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(４)

式中,H 表示 Hausdorff距离;是一个集合运

算符号(Ag＝{a＋g|a∈A});函数 Len计算

轨迹点间的距离;平移常量g 定义为两条轨迹片

段间时间同步轨迹点距离的平均值.当两条轨迹

片段间 Hausdorff距离小于设定阈值,则判定两

者属于同一轨迹片段簇.
提取完整的道路交叉口结构,需要得到两个

不同层面的轨迹片段聚类结果.一是与道路线相

对应的轨迹片段簇,包括变道轨迹片段簇和未发
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生变道行为的直行轨迹片段簇;二是属于不同交

叉口区域的轨迹片段簇的集合.依据变道轨迹片

段识别结果,获得上述两个层面聚类结果步骤

如下:
(１)基于 Hausdorff距离h 对变道轨迹片段

进行聚类,得到变道轨迹片段簇.聚类结果如

图７(b)所示,同一种颜色表示的轨迹片段属同

一簇.
(２)针对每一变道轨迹片段簇,取所有轨迹

片段两侧端点坐标的平均值作为定位点;然后,依

据欧氏距离阈值h′对定位点进行聚类分组,获得

属于同一交叉口的变道轨迹片段簇.
(３)对于每一个道路交叉口,取所有轨迹片

段簇定位点的中心位置作为交叉口的中心点O,
按交叉口范围取大不取小原则[１６],选取定位点与

O 距离最大值作为交叉口范围半径R(如图７(c)
所示);利用交叉口范围圆裁切经过该区域的非变

道轨迹片段,依据 Hausdorff距离h 聚类成簇(如
图７(d)所示),最终得到该交叉口区域所有的变

道轨迹片段簇和非变道轨迹片段簇.

图７　道路交叉口区域轨迹片段聚类

Fig．７　Clusteringoftrajectorysegmentsinanareaofroadintersection

２．２　道路结构线生成

针对每一组轨迹片段簇,通过一种迭代式策

略提取中心线作为道路弧段[２６],从而获得交叉口

道 路 结 构 特 征. 假 设 轨 迹 片 段 簇 C ＝
TS１,TS２,,TSm{ }(m ＞１),中心线提取 方 法

如下:
(１)随机选择轨迹片段簇C 中一条轨迹片段

作为初步的中心线 CL.如图 ８(a)所示,C＝
TS１,TS２,TS３{ },CL＝TS＝ p１,p２,p３,p４{ }.

(２)以CL包含轨迹点为分组种子点,其他

轨迹片段的轨迹点按照距离最近原则分别匹配到

不同种子点,形成轨迹点分组并按种子点时间次

序排列.如图８(b)所示,按次序形成轨迹点分组

G１、G２、G３、G４.

图８　轨迹片段簇中心线提取方法

Fig．８　Extractingcenterlineofaclusteroftrajectory
segments

(３)计算每一分组轨迹点的中心位置点(图８
(c)),按次序连接成线后更新原来中心线CL.如

图８(d),更新后CL＝ cp１,cp２,cp３,cp４{ }.
(４)重复步骤(２)和(３),直至 CL更新前后

不再发生变化.最后,输出 CL作为轨迹片段簇

的中心线.

３　试验分析与评价

３．１　试验数据与环境设置

如图９所示,试验数据包括德国科隆市城区

车辆移动轨迹数据集[２７]、芝加哥校园巴士轨迹数

据集和武汉市部分出租车的轨迹数据集.原始轨

迹数据实施如下预处理:①按车辆组织轨迹点,依
据时间次序连接形成轨迹线;②当相邻轨迹点时

间间隔大于 ３０s时(如在高层建筑、隧道等区

域),对轨迹线实施打断处理;③过滤速度异常(大
于２００km/h)的轨迹点.表２描述了上述预处理

工作后的车辆轨迹数据情况.相比较而言,来自

科隆和芝加哥的轨迹数据定位误差小,道路上轨

迹点分布密度高、车辆行驶速度相对均匀;武汉市

出租车轨迹数据定位误差较大,且存在大量低速

行驶点以及停留点.考虑到不同数据集间车辆行

驶速度、轨迹点采样频率存在差异,变道轨迹片段

提取时对轨迹线进行线性加密[２８],加密间距dl＝

７９３１



November２０１９Vol．４８No．１１AGCS http:∥xb．sinomaps．com

１０m.
建立 ArcGIS与 Matlab相结合的试验软件

平台.其中,ArcGIS平台负责轨迹数据预处理、
轨迹片段参量计算、轨迹簇生成及中心线提取等

工作,利用 Matlab提供的决策树学习模块建立变

道轨迹片段识别模型.试验参数设置如下:①综

合考虑车辆行驶速度、道路交叉口范围大小、相邻

轨迹点时间间隔等,经过多次试验反馈,设置移动

窗口大小s＝９,窗口移动步长μ＝１;②设置轨迹

片段聚类的 Hausdorff距离阈值h＝１０m,轨迹

片段簇定位点聚类的欧氏距离h′＝８０m.

图９　试验轨迹数据集

Fig．９　Experimentaltrajectorydatasets

表２　试验轨迹数据描述

Tab．２　Descriptionoftheexperimentaltrajectorydatasets

试验数据
采样频率

/s
定位误差

/m
轨迹点数量

/个

平均速度

/(m/s)

科隆数据集 １ ≤１０ １７０６１５ １０．９７
芝加哥数据集 ２~３ １０~１５ ３５８１４４ ９．１３
武汉数据集 ２~６ ≥３０ ５２７７０２ ４．２４

３．２　结果分析

在构建轨迹片段决策树分类模型时,以人工

标注方式叠加 OpenStreetMap道路数据构建样

本数据.综合考虑３种不同轨迹数据集的数据规

模、采样精度,以及分类模型交叉验证的需要,从
科隆数据集提取数量为１５００的样本数据.其中,
变道轨迹片段与非变道轨迹片段数量比例约

１∶３,涵盖各种典型的道路交叉口以及非交叉路

口区域.对样本数据进行归一化处理后,按照

８０％和２０％的比例划分为训练数据集和测试数

据集.图１０是基于训练数据学习得到的轨迹片

段决策树分类模型,包括６个层级,１９个叶节点.

利用测试数据进行验证,该模型对轨迹片段分类

的准确率达到９６．１％.
图１１展示了不同轨迹数据集通过分类器提

取的变道轨迹片段及道路交叉口结果.图中绿色

圈形表示变道轨迹片段识别较为完备的交叉口区

域(TruePositive)、黄色矩形表示非道路交叉口但

存 在 识 别 为 变 道 轨 迹 片 段 的 区 域

(FalsePositive)、红色三角形表示变道轨迹片段

识别与实际不符的交叉口区域(FalseNegative).
图１１右侧分别为３个轨迹数据集识别得到的变道

轨迹 片 段 和 交 叉 口 结 构 示 例.定 义 精 确 率

(precision)和召回率(recall)对交叉口识别提取结

果进行量化分析,precision和recall计算公式如下

precision＝
Num_TruePositive

Num_TruePositive＋Num_FalsePositive
(５)

recall＝
Num_TruePosive

Num_TruePositive＋Num_FalseNegative
(６)
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式中,Num_TruePositive、Num_FalseNegative
和 Num_FalsePositive 分 别 表 示 识 别 结 果 为

TruePositive、FalseNegative和 FalsePositive的

数量.将本文方法与转向点对法[１６]和局部 G 统

计法[１４]进行对比评价.其中,转向点对法转向角

阈值取 ４５°,完成一次转向最大时间间隔设为

２０s,转向点对相似度聚类阈值取０．７５,局部点连

通性聚类邻域半径取３５m;局部G统计法中交叉

口候选轨迹点 G∗ 阈值取１．９５.表３统计了３种

方法应用到不同轨迹数据集的交叉口识别结果.
从中可以发现:

(１)本文建立的交叉口提取模型对科隆和芝

加哥数据集识别结果较好,精确率和召回率接近

(或超过)９０％,而应用到武汉数据集的交叉口识

别精确率和召回率分别为６２．７％和７０．６％.分析

原因:一方面武汉数据的定位精度较低,车辆变道

产生的轨迹路径与实际位置偏移较大,导致出现

大量轨迹点在一定范围内“抖动”的情况,对变道

轨迹片段识别及道路线提取产生干扰;另一方面,
决策树学习的样本数据来自科隆数据,构建的分

类模型对于科隆数据以及质量特征(如轨迹点定

位精度、采样频率)相似的芝加哥数据效果较好,
而武汉数据由于样本学习不足导致分类器识别效

果不佳.

图１０　构建的轨迹片段分类决策树模型

Fig．１０　Decisiontreemodelconstructedfortrajectorysegmentclassification

　　(２)面对采样频率高、定位精度较好、同时轨

迹点分布密集的轨迹数据(如科隆和芝加哥数据

集),３种方法均能取得较高的精确率和召回率;
而应用到采样频率较低、定位精度不佳,有效轨迹

点分布相对稀疏的情形(如武汉数据集),本文方

法相比较转向点对法和局部 G 统计法有较大提

升.局部 G统计法通过挖掘轨迹点转向角的局

部相关性,找到大转向角轨迹点分布密集的热点

范围作为交叉口候选区域,对轨迹分布密集的交

叉口有较好的识别效果,但易漏识别轨迹分布稀

疏的交叉口.转向点对法通过提取车辆变道过程

产生的完整转向特征进行分析,面对低精度轨迹

数据时具有一定的抗干扰性,从而提升交叉口识

别效果.本文方法除考虑转向特征外,进一步增

加几何形态和速度变化指标,并且利用移动开窗

策略对轨迹剖分片段进行连续式分析,对局部轨

迹点存在的误差起到平滑过滤效果,从而能够更

加准确地探测道路交叉口变道轨迹特征,得到相

对较高的交叉口识别精确率与召回率.

表３　试验结果统计

Tab．３　Statisticsofexperimentalresults (％)

精确率 召回率

科隆数据集

本文方法 ９３．２ ９２．８
转向点对法 ９２．４ ９２．２

局部 G统计法 ９１．７ ８８．１

芝加哥数据集

本文方法 ８７．１ ９２．４
转向点对法 ８５．９ ９２．４

局部 G统计法 ８５．７ ８４．４

武汉数据集

本文方法 ６２．７ ７０．６
转向点对法 ５２．８ ６８．７

局部 G统计法 ３９．２ ５５．３

本文方法产生的错误实例,主要包括两种不

同的情形.
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图１１　变道轨迹片段识别与交叉口结果提取

Fig．１１　LaneＧchangingsegmentsrecognitionandintersectionstructureextraction

　　(１)漏识别,即交叉口结构整体或部分丢失.
该类问题常见于 Y型交叉口(图１２(a))和大型立

交桥区域.该类区域车辆行驶产生的转向及速度

变化不显著,难以准确提取变道轨迹片段.此外,

部分交叉口区域轨迹数据分布稀疏(图１２(b)),
虽能从中获得少量变道轨迹片段,但其数量不足

以形成有效的变道轨迹片段簇,从而导致交叉口

特征未被完整识别.
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(２)结构不准确,即交叉口识别结果与实际

分布状态间存在不一致.如图１２(c)所示,对于

交叉口分布密集且间距较小情况,当移动窗口尺

寸设置偏大时,本文方法难以准确提取个体交叉

口结构.此外,图１２(d)所示区域轨迹点定位误

差较大时,导致轨迹片段直曲比、转向角和行驶速

度计算结果失真,从而引起变道轨迹片段的错判

以及对后续交叉口结构提取产生负面影响.

图１２　交叉口识别错误示例

Fig．１２　Samplesofincorrectextractedroadintersections

　　总结错误识别案例发生的缘由,包括两个方

面:一是与轨迹数据本身质量相关,如局部轨迹线

分布稀疏、轨迹点定位误差大等;二是与方法本身

相关,如轨迹线剖分模型中移动窗口的大小对交

叉口提取结果有重要影响.窗口太小,导致大型

交叉口结构提取不完整;窗口太大,容易丢失小型

道路交叉口.以科隆市 MerheimerHeide公园旁

的大型交叉口为例,图１３对比了３种不同大小窗

口下的变道轨迹片段的识别结果.当窗口尺寸参

数s＝９时(图１３(a)),仅获得局部少量变道轨迹片

段;增大窗口尺寸至s＝３９时(图１３(c)),则可以有

效提高变道轨迹片段识别完整性.因此,合理的窗

口大小设置十分关键.当轨迹线加密间距为１０m
时,图１４统计了科隆数据集在窗口尺寸参数s不

同取值下的交叉口识别结果.可以发现,当s＝９
(窗口内轨迹片段长度约９０m)时交叉口提取结果

的精确率和召回率综合表现最好.另一方面,统计

该区域所有交叉口的范围大小,发现８０％以上范

围圆直径处于６０~１３０m之间.因此,窗口大小设

置可参考区域多数交叉口范围圆的直径分布区间.

图１３　不同大小窗口下变道轨迹片段识别结果

Fig．１３　ResultsofextractedlaneＧchangingsegmentsunderdifferentsizesofopeningwindows

图１４　不同窗口尺寸下的识别结果分析

Fig．１４　Analysisofresultswithdifferentwindowsizes

４　结　论

利用车辆轨迹数据提取道路交叉口特征,已
有方法主要采用基于轨迹点的统计聚类策略.本

文方法将轨迹片段作为基本分析单元,综合几何

形态、转向幅度、速度变化指标识别道路交叉口的

变道轨迹片段,然后通过轨迹片段的相似性聚类

与中心线提取方法获得道路交叉口结构特征.围

绕上述思路,设计了移动开窗式的轨迹线分段剖
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分模型,并引入机器学习领域的决策树学习方法

建立轨迹片段分类模型.试验结果表明,本文方

法相比传统方法在交叉口特征提取的准确率与召

回率上具有优势,特别对采集频率低、分布相对稀

疏的轨迹数据提取道路交叉口效果有较大提升.
本文方法还有不足之处有待改进提升.首

先,需要建立更加完备的变道轨迹片段样本数据.
试验中的样本数据来自科隆数据集,将训练学习

得到的分类器应用到武汉数据集,交叉口识别准

确率与召回率明显低于科隆数据集识别结果.主

要原因是两种轨迹数据采样间隔、定位精度,以及

背后的道路格局、交通拥堵状况存在差异,导致变

道轨迹片段表现出不同的几何形态与动力学特

征.因此,变道轨迹片段样本数据需要结合区域

交通特点、轨迹数据质量状况进行补充完善.其

次,需要发展窗口大小自适应调整机制,满足不同

尺寸变道轨迹片段识别需求,从而实现对不同大

小等级交叉口特征的准确提取.
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