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摘   要：定位技术的飞速发展催生了时空轨迹大数据，轨迹数据中往往存在着明显偏离轨迹的异常点。检测出轨

迹中的异常点对提高数据质量和后续轨迹数据挖掘精度至关重要。该文提出了一种基于双向长短时记忆网络(Bid-

irectional Long Short-Term Memory, Bi-LSTM)模型的轨迹异常点检测算法。首先对每个轨迹点提取一个6维的

运动特征向量，然后构建了一个Bi-LSTM模型，模型输入为一定序列长度的轨迹数据特征向量，输出为轨迹点的

类型结果。同时，算法采用了欠采样和过采样的组合方法缓解类别不平衡对检测性能的影响。融合了长短时记忆

网络单元和双向网络，Bi-LSTM模型能够自动学习正常点和邻近异常点在运动特征上的差异。基于真实船舶轨迹

标注数据的实验结果表明，该文算法的检测性能显著优于恒定速度阈值法、不考虑数据时序性的经典机器学习分

类算法和卷积神经网络模型，尤其是召回率达到了0.902，验证了该文算法的有效性。
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Abstract: The rapid advances in positioning technology have created huge spatio-temporal trajectory data, and

there are always obvious aberrant outliers in trajectory data. Detecting outliers in the trajectory is critical to

improving data quality and the accuracy of subsequent trajectory data mining tasks. In this paper, we propose

a trajectory outlier detection algorithm based on a Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM) model.

First, a six-dimensional motion feature vector is extracted for each trajectory point, and then we construct a

Bi-LSTM model. The model input is the trajectory data feature vector of a certain sequence length, and its

output is the class type of the current track point. In addition, a combination method of undersampling and

oversampling is applied to mitigate the effect of data distribution imbalance on detection performance. The Bi-

LSTM model can automatically learn the difference between the normal points and adjacent abnormal points in

the motion characteristics by combining the LSTM unit and the bidirectional network. Experimental results

based on a real ship trajectory annotation data show that the detection performance of our proposed algorithm
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significantly exceeds those of the constant velocity threshold algorithm, non-sequential classical machine

learning classification algorithms, and convolutional neural network model. Especially, the recall value of the

proposed algorithm reaches 0.902, which verifies its effectiveness.

Key words: Trajectory data; Outlier detection; Feature extraction; Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-

LSTM) networks

1    引言

随着定位技术、无线通信技术和存储计算能力

的飞速发展，大量移动目标的轨迹数据呈爆炸式的

增长，包括人类活动轨迹、交通轨迹数据和动物迁

徙数据等。轨迹大数据中蕴藏着丰富的有价值的目

标活动信息，因此国内外学者对轨迹数据挖掘任务

进行了大量的探索和研究，如轨迹聚类[1]、轨迹关

联分析[2,3]、目标运动模式识别[4]、路径规划[5]和异

常模式检测[6]等。分析挖掘时空轨迹数据在科研领

域和人类生活应用方面都具有重大意义。但是，轨

迹数据在现实环境下从来都不是完全准确的[7]，数

据中存在许多与其邻近大部分轨迹点在运动特征上

有显著差异的不合理的采样点，这些点称为轨迹数

据中的异常点。异常点的存在严重降低了轨迹数据

的质量，同时会引起后续轨迹知识发现结果的不准

确甚至错误。因此，轨迹异常点检测是轨迹数据挖

掘前至关重要的一步。

本文以实验室现有的船舶轨迹数据为研究对

象，数据由多种不同数据源侦测获得，各个数据源

之间定位精度差异较大，由于不同数据源定位误差

的差异、环境干扰、人为操作失误或是目标刻意伪

装欺骗，船舶轨迹数据中存在着大量不符合目标运

动规律的异常点。Hawkins在1980年对异常点提出

的定义为：异常点是指在数据集中显著偏离其它绝

大部分数据的那些数据对象，以至于引起人们怀疑

它们是由完全不同的机制产生的[8]。传统异常点检

测算法主要分为基于统计的方法、基于距离的方

法、基于密度的方法和基于分类的方法等[9]。在基

于分类的检测方法中，首先训练一个可以区分正常

数据和异常点的分类模型，然后用预先训练好的模

型来判断新的观测点是否异常。方法学到的模型能

够更加接近数据的实际规律，具有良好的可扩展性。

在轨迹的异常点检测问题上，由于轨迹数据是

基于时间和空间的位置序列，相邻点有着上下文关

系，这使得传统的异常点检测方法不能直接用于检

测轨迹序列数据中的异常点。Alvares等人 [ 1 0 ]、

Chen等人[11]和Zheng等人[12]均采用恒定速度阈值法

来检测出轨迹数据中的异常点，依次选取每个轨迹

点与其前一个点计算即时速度，速度超出设定的恒

定阈值即判定为异常点，去除检测出的异常点后再

进行轨迹数据挖掘任务。Chen等人[13]提出了一种

基于模型的GPS轨迹清理算法，采用三次平滑样条

和时间序列方法分别对轨迹的趋势和残差进行自适

应建模，可有效检测出低精度GPS轨迹上的异常

点。Hu[14]结合规则轨迹集对监控区域内的船舶实

时轨迹数据进行异常检测，船舶航速超出区域内正

常最高航速则为异常的船舶轨迹点，进而识别异常

船舶并进行预警。Wu等人 [ 15 ]通过分析大量AIS
(Automatic Identification System，船舶自动识

别)轨迹数据，归纳出几种类型的轨迹异常点，并

设计了对应的规则来实现检测，包括有：根据两点

间的经纬度差值所对应的逻辑距离来判断；不在正

常的AIS通信范围内为异常点；两点间实际距离与

理论距离(由航速及时间计算出)的差值超过一定阈

值则为异常点，最后采用拟合插值法对轨迹进行修

复。上述方法均根据特定的轨迹数据人工设置了相

应的参数和规则来完成检测，其存在的主要问题

是：(1)参数设置过程需要大量的人工分析和测试

调整，较为繁琐；(2)由于移动目标会有不同的运

动状态，人工难以设定出契合数据的准确的参数阈

值或模型，方法容易出现漏检和错检的情况；

(3)方法通常只适用于特定类型的轨迹数据，扩展

性不强。总地来说，这些方法的检测性能高度依赖

于参数是否准确，不能自动学习轨迹异常点和正常

数据的差异，对复杂类型数据适用性较差。

目前，深度学习方法已被证实可以直接从大数

据中自动学习特征，在异常检测任务中也具有较大

的潜力。Bessa等人[16]提出了一种交互可视化和检

测异常轨迹段的工具RioBusData，工具基于一个

多层的卷积神经网络(Convolutional Neural Net-
work, CNN)，在公交车轨迹数据上的实验结果表

明，方法可以有效检测出异常线路的公交车、时间

异常轨迹段和空间异常轨迹段。Fernando等人[17]提

出了一种新颖的基于长短时记忆网络(Long Short-
Term Memory, LSTM)的编码器-解码器框架，引

入了注意力机制，能够根据行人和其周围邻居的历

史轨迹预测出感兴趣行人的未来位置，方法在两个

具有挑战性的数据集上均表现出了出色的性能，同

时通过对比预测路径和行人的真实路径可以检测出

异常的行为。
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在实际问题的驱动和上述深度学习应用的启发

下，考虑到长短时记忆网络在序列处理任务中优异

的特征学习能力，本文提出了一种基于双向长短时

记忆网络(Bidirectional LSTM, Bi-LSTM)的轨迹

异常点检测算法。本文设计了一个Bi-LSTM模型，

对每个轨迹点构建一个6维的运动特征向量，选取

一段时间的轨迹数据特征向量作为模型的输入，模

型输出为轨迹点的分类结果(1为异常点，0为正常

点)。同时，算法采用了欠采样和过采样的组合方

法缓解类别不平衡对检测性能的影响。最后通过实

验验证了基于Bi-LSTM模型的轨迹异常点检测算

法的有效性。

2    算法描述

本文算法的核心思想是将轨迹异常点检测问题

转化为有监督的分类问题，然后构建能够有效处理

时序数据的长短时记忆网络模型予以解决。以下本

文将首先介绍轨迹点的特征向量提取过程，然后对

长短时记忆网络的相关理论知识进行描述，最后介

绍本文模型的网络结构和整个算法的流程。

2.1  特征提取

特征提取是指应用专业领域知识从原始数据中

找出一些具有物理意义的特征，是机器学习算法能

TR : P1! P2! ¢¢¢ ! Plen
i Pi = (loni; lati; ti)

loni lati ti

够有效工作的重要过程。好的特征可以极大提高学

习系统的性能。轨迹数据是由一系列随时间变化的

时空数据点组成，即 ，

这里第 个轨迹点可以表示为 ,

,  为轨迹点的经度和纬度值， 为该点的时

间戳信息。对每个轨迹点，本文提取了一个6维的

运动特征向量，包括航速(speed)、加速度(acceler-
ation)、航向(course)、转角(turning angle)、转角

率(turning rate)和曲率(sinuosity)。这些参数特征

均为移动目标运动特性的重要表征。

Pi

以图1为例，本文对每个特征进行介绍。航速

是移动目标位置变化的速率，用于表示运动快慢的

程度。加速度是目标航速对于时间的变化率，描述

航速变化的快慢。轨迹中异常点通常比其邻近点有

更大的航速或加速度值。对轨迹点 ，其航速和加

速度计算公式分别如下：

vi =
dist(Pi;Pi¡1)

ti ¡ ti¡1
(1)

ai =
vi ¡ vi¡1
ti ¡ ti¡1 (2)

dist(Pi;Pi¡1) Pi Pi¡1其中， 表示点 和其前一个点 间

的距离。

航向定义为轨迹中连续点之间的移动朝向，本

文取当前轨迹点与后一时刻轨迹点的连线与正北方

向的夹角来表示，而转角表示两个连续轨迹点航向

间的变化。与周围轨迹点相比，那些航向值和转角

值明显不同的点为异常点的可能性更大。转角率表

示连续轨迹点转角变化量与时间的比值。航向、转

角、转角率的计算公式分别如下所示：8>>><>>>:
coursei = arctan(X ;Y)
X = cos(lati) ¢ sin(loni ¡ loni¡1)

Y= cos(lati¡1) ¢ sin(lati)¡ sin(lati¡1)
¢ cos(lati) ¢ cos(loni ¡ loni¡1)

(3)

turnAnglei = coursei¡1¡ coursei (4)

!i =
turnAnglei ¡ turnAnglei¡1

ti ¡ ti¡1
(5)

曲率定义为两点之间移动距离与直线距离的比

值。如式(6)所示，本文计算轨迹点的曲率为该点

与前后两个时刻轨迹点的距离和与前后时刻轨迹点

直接距离的比值。从轨迹曲线可以看出来，正常点

的曲率值要远小于异常点的曲率值。

si =
dist(Pi¡1;Pi)+dist(Pi;Pi+1)

dist(Pi¡1;Pi+1)
(6)

本文提取的6个特征值都能真实反映目标在时

空上的运动状态，可为轨迹点的分类提供有用信

息，从而有助于提高检测精度。

2.2  长短时记忆网络

长短时记忆网络(Long Short-Term Memory,
LSTM)[18]是循环神经网络(Recurrent Neural Net-
work, RNN)的一种特殊形式，通过引入记忆单元

 

Pi+1

Pi-1

coursei-1

coursei

turnAnglei

Pi 
图 1 轨迹示意图

Fig. 1  A diagram of trajectory segment
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和门限机制的巧妙构思，能够学习长期依赖关系，

缓解RNN存在的梯度消失和梯度爆炸问题，已广

泛应用在序列处理任务中。

如图2所示，LSTM单元主要由4个部分组成：

记忆单元(Memory cell)，输入门(Input gate)，输

出门(Output gate)及遗忘门(Forget gate)。记忆单

元之间彼此循环连接，3个非线性门控单元可以调

节流入和流出记忆单元的信息。LSTM的前向计算

公式如下所示：8>>>>>>>><>>>>>>>>:

t = ¾( f t+ f t¡1+ f )

t = ¾( i t+ i t¡1+ i)

t = ¾( o t+ o t¡1+ o)

t = t ± t¡1+ t

± tanh( c t+ c t¡1+ c)

t = t ± tanh( t)

(7)

t

¾

±

其中， 是当前时刻输入向量， ,  ,  分别为遗忘

门、输入门、输出门的激活向量， 为记忆单元向

量， 是LSTM单元的输出向量， ,  分别为权

重矩阵和偏置向量， 为激活函数，本文选用

sigmod函数，符号“ ”为哈达玛积(矩阵对应元素

相乘)。

LSTM在预测当前时刻输出时，只利用前面时

刻的历史序列信息，但往往输出同样取决于后续时

刻的信息。为了充分利用上下文信息，Graves提出

了Bi-LSTM模型[19]，Bi-LSTM网络结合时间上从

序列起点开始移动的LSTM和另一时间上从序列末

尾开始移动的LSTM，其输出单元由正向LSTM和

反向LSTM的状态连接得到。融合了LSTM单元和

双向网络，双向LSTM模型在语音识别、手写体识

别、序列标注等学习任务中性能均有一定的提升。

2.3  模型构建

本文设计了一个双向LSTM (Bi-LSTM)模型，

结构如图3所示。Bi-LSTM模型由两层Bi-LSTM网

络和两层全连接层组成，用到了当前时刻和前后

t时刻的上下文信息，通过正向、反向LSTM分别

提取轨迹特征信息，适合离线检测轨迹数据中的异

常点。

i = fvi; ai; coursei; turnAnglei;

!i; sig 0

¡i i 0

2t+1

在特征构建过程后，每一个轨迹点均由一个

6维向量来表示，即

。模型结构图中， 表示当前时刻的轨迹点

输入信息， 和 分别表示 前后i时刻的轨迹点

信息。模型的输入为一定序列长度的轨迹点向量，

由Bi-LSTM自动提取序列间的特征，最后再通过

两层全连接层对轨迹点进行分类。其中，异常点类

标号为1(正类)，正常点类标号为0(负类)，Bi-LSTM

模型序列长度为 。由于充分考虑到一段时间

内轨迹数据点的运动特征信息，Bi-LSTM模型在

训练过程中可以自动学习到复杂轨迹序列中异常点

和正常点的差异，模型一经训练好即可以用于轨迹

异常点的检测，具有较高的实用性。为了提高模型

的泛化能力，本文在Bi-LSTM层和第1层全连接层

之间添加了dropout机制[20]，dropout通过部分连接

来防止模型过拟合。

对每个轨迹点提取一定长度轨迹序列的运动特

征后，算法采用训练好的Bi-LSTM模型来进行预

测判断。算法流程如图4所示。

3    实验验证

3.1  数据集

本文采用了一个真实的船舶轨迹数据集来验证

算法的有效性。船舶轨迹数据来源于实际项目，由

多种数据源探测获得。本文随机抽取了船舶的

300条轨迹数据，由多个有经验的判读员根据整条
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图 2 LSTM模块单元

Fig. 2  LSTM model unit
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图 3 双向LSTM模型
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轨迹的统计分析和每个轨迹点相对于其邻近点的位

置、航速和加速度信息对轨迹数据进行检验标注，

数据集的标注具有较高的可靠度，由此，本文建立

了一个船舶轨迹标记数据集，其中，异常点标记为

1(正类)，正常数据标记为0(负类)。在具体的数据

分析标注过程中，本文发现船舶轨迹数据中的异常

点主要分为以下几种情形：(1)船舶运动平稳，异

常点速度超出其周围点的速度但是没有超出目标的

运动能力；(2)由于某些数据源定位精度较低或存

在干扰情况，异常点严重偏离船舶航迹，其速度值

超出目标最高航速；(3)目标轨迹点来回跳跃，航

迹明显由两段不同的轨迹组成，这是由于在数据收

集过程中错误地将两艘船的轨迹判识为同一个运动

对象的。异常点通常为单个孤立的，同时也会有几

个连续异常点的情况出现，轨迹异常点与其邻近点

均有着较大的差异。图5为两段轨迹的标注结果，

异常点用红色三角形表示。从图中可以看出，去除

异常点的轨迹更为平滑，符合船舶的运动情况。

数据集中，正常点个数为60872，异常点个数

为1456。负样本和正样本的比例约为42:1，可见存

在数据类别分布不平衡的问题，这通常会影响学习

系统的性能。本文将数据集随机划分为训练集

(70%)和测试集(30%)。本文采用欠采样和过采样

的组合方法SMOTE+ENN[21]来平衡训练数据的类

别分布。SMOTE (Synthetic Minority Over-

sampling Technique)是一种过采样方法，其主要

思想是通过在几个少数类样本间插值来形成新的少

数类样本。但是，在插值过程中，SMOTE会产生

噪声样本。这个问题可以通过使用欠采样方法

ENN (Edited Nearest Neighbor)对插值结果进行

清理来解决，任何与其k个最近邻居类别不同的样

本都会被移除，从而产生一个类别平衡的训练集。

本文最终在测试集上评估各个模型的检测性能。

3.2  评价指标

本文采用多种常用的机器学习评价指标[22]，包

括精度(Accuracy)、准确率(Precision)、召回率

(Recall)、F1值(F1-score)、ROC曲线(Receiver
Operating Characteristic Curve)和AUC值(Area
Under ROC Curve)。对于二分类问题，可将样例

根据真实情况和模型预测类别的组合划分为真正

例、假正例、真反例和假反例，分类结果的混淆矩

阵如表1所示。

精度定义为正确预测样本数占总样本数的比

率。准确率定义为正确预测的正样本数占总的预测

为正样本数的比率，召回率则定义为正确预测的正

样本数占实际正样本总数的比率，在异常检测应用

表 1 分类结果混淆矩阵

Tab. 1  Confusion matrix of classification results

真实情况
预测结果

异常点 正常点

异常点 真正例(TP) 假反例(FN)

正常点 假正例(FP) 真反例(TN)

 

开始

依次选取轨迹上的点

提取一段轨迹序列的特征向量

预训练好的Bi-LSTM模型

轨迹点是否异常？

是 否

判定该点为异常点 判定该点为正常点

整条轨迹检测完成

结束 
图 4 算法流程图

Fig. 4  The flowchart of our proposed algorithm

 

(a) 轨迹1
(a) Track 1

异常点
正常点

(b) 轨迹2
(b) Track 2

异常点
正常点

 
图 5 两段轨迹的标记结果

Fig. 5  Tagging results for two track segments
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中，相比于不将正常值错判为异常值，尽可能多地

捕捉到所有的异常值更为重要，本文将更加关注召

回率指标。F1值是准确率和召回率的调和均值，

值较高时说明分类器性能好。这4种指标的公式分

别如下所示：

Accuracy =
TP+TN

TP+FP+TN+FN (8)

Precision =
TP

TP+FP (9)

Recall =
TP

TP+FN (10)

F1 - score =
2 ¢ Precision ¢ Recall
Precision+Recall (11)

ROC曲线表示真正例率(True Positive Rate,

TPR)和假正例率(False Positive Rate, FPR)的关

系。TPR为成功检测到的异常点的比率，FPR为

错判为异常的正常点的比率，定义如式(12)所示。

显然，异常检测算法应该具有较高的TPR值和较

低的FPR值。当无法从ROC曲线直观比较出不同

模型性能时，可以通过比较ROC曲线下的面积，

即AUC值，AUC值越接近于1，表示算法的性能越

好。而且，ROC曲线和AUC值对类别分布不平衡

的数据不敏感[23]。

TPR =
TP

TP+FN

FPR =
FP

FP+TN

9>>=>>; (12)

3.3  实验设置

本文采用Pytorch框架构建Bi-LSTM模型，在

NVIDIA GTX 1080显卡上训练模型。每个轨迹点

的输入向量维度为6, Bi-LSTM单元的隐藏层维度

设置为3, dropout比例设置为0.5，两层全连接层节

点数分别设置为6和2，最终模型输出为0(正常)或

1(异常)。本文尝试采用单层和多层Bi-LSTM

实现轨迹异常点检测，双层网络性能较优异，所以

在实验中采用图3所示模型。

轨迹序列长度并不确定，本文测试验证了截取

时间长度t 在1～25之间的模型性能，采用较短的

时间长度会造成信息丢失，而采用较长的时间长度

造成较长的训练时间同时由于目标运动状态变化影

响检测性能，经过实验验证，本文时间序列长度

t设置为10可以取得较好的实验结果。

3.4  实验结果与分析

为了验证本文Bi-LSTM模型的有效性和创新

性，将网络模型与恒定速度阈值法、4种经典的机

器学习分类方法和卷积神经网络模型做了对比实

验。在恒定速度阈值方法(Constant Velocity
Threshold Algorithm, CVTA)中，通过对数据集

上的速度分析，设定恒定速度阈值为20 m/s，依次

计算每个轨迹点的速度值，速度值超过阈值则判定

为异常点。4种分类算法在工业界都得到了广泛使

用，分别为：逻辑回归(Logistic Regression, LR)，
决策树(Decision Tree, DT)，随机森林(Random
Forest, RF), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)。
本文采用scikit-learn包 [24]实现了上述4种分类算

法，其输入为每个轨迹点的6维运动特征向量。CNN
网络结构参考文献[16]，修改模型输入为轨迹点的

6维向量，输出为2维向量。

本文采用5折交叉验证法对4种分类模型分别调

整了参数，通过统计算法分类精度随每个参数的变

化，选择分类精度达到最高值时的参数值，从而使

得这些分类算法均能获得较好性能。表2是不同方

法在测试集上的检测性能指标及所用时间的比较。

图6描述了不同分类模型的ROC曲线图。从表2
和图6可以看出，本文提出的算法各项指标均高于

其他对比方法，尤其是召回率和AUC值，Bi-LSTM
模型远高于其他机器学习分类算法和速度阈值方法。

高召回率意味着模型检测到更多真实的异常点，这

在异常检测问题中是非常重要的。

表 2 不同方法指标对比

Tab. 2   The performance of different models

模型 分类精度 准确率 召回率 F1值 AUC值 测试时长(s)

CVTA 0.966 0.398 0.804 0.532 无 0.084

LR 0.981 0.857 0.101 0.180 0.550 1.603

DT 0.972 0.397 0.612 0.481 0.796 0.139

RF 0.989 0.811 0.623 0.705 0.810 0.317

XGBoost 0.980 0.517 0.640 0.572 0.813 0.398

CNN 0.983 0.828 0.268 0.405 0.633 4.069

Bi-LSTM 0.995 0.873 0.902 0.887 0.950 0.948
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在轨迹异常点检测问题中，一个异常轨迹点通

常跟其周围正常的邻近点在运动特征上有着较大的

差异。由于恒定速度阈值法未考虑每个轨迹段上目

标运动状态，LR, DT, RF, XGBoost算法和

CNN模型仅使用了当前检测点的特征信息，没有

考虑到当前点相邻时间内的目标运动信息，这些算

法检测性能均较低。特别是LR和CNN模型召回率

较低，这意味着算法漏检了许多轨迹异常点。从测

试时长对比可以发现，本文Bi-LSTM模型速度快

于同样为深度学习的CNN网络，可以用于轨迹异

常点的快速检测。

Bi-LSTM模型利用了当前点和其前后t时刻内

的轨迹上下文信息。由于LSTM单元和双向网络的

独特设计，双向LSTM能够自动学习正常点和异常

点在序列运动特征上的差异性，免除了与数据时序

性相关繁重的特征工程，为异常检测提供有效决策

支持。本文提出的Bi-LSTM模型还可以方便地移

植到其他不同轨迹数据或类似的处理任务上。在类

别已标记好的轨迹数据集上，Bi-LSTM模型可以

预先训练好。在对轨迹数据进行后续挖掘任务之

前，可以采用预训练好Bi-LSTM模型准确地去除

异常点，从而大幅度提高数据质量，提高挖掘任务

精度。

4    结论

本文提出了一种基于双向长短时记忆网络模型

的轨迹异常点检测算法。首先对每个轨迹点提取了

6维的运动特征向量来表示轨迹点，然后将轨迹异

常点检测问题转化为有监督的分类问题，通过对轨

迹异常点检测问题的分析，构建了Bi-LSTM模型

来自动学习一段长度轨迹数据中的抽象特征。同

时，采取了过采样和欠采样的组合方法缓解类别不

平衡对算法性能的影响。Bi-LSTM考虑了轨迹点

的历史和未来信息，适用于离线处理时准确地检测

异常点，模型训练好后检测过程非常快速，而且扩

展性强。在真实的船舶轨迹标注数据集上，实验结

果表明算法相对于不考虑时序特征的机器学习经典

分类算法和卷积神经网络的有效性。在下一步工作

中，本文将研究采用LSTM的变体单元(如QRNN,
SRU)，通过提高网络的计算速度来加快轨迹异常

点的检测速度，同时，将算法扩展至更多不同目标

的轨迹数据上也是其中的一个重要研究方向。
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