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Résumé. Les trajectoires sont des suites de points du plan indexés par le temps. Pour
pouvoir les comparer il faut prendre en compte non seulement le point de départ et le point
d’arrivée, qui définissent l’itinéraire, mais également leur longueur et leur forme. Ainsi les
méthodes usuelles de classification ne permettent pas de bien di↵érencier les observations.
Notre objectif est ici de fournir une nouvelle méthodologie de classification non supervisée
des données de trajectoires se basant sur l’utilisation d’une distance particulière adaptée
à ce type de données.

Mots-clés. Distance liée à la forme des trajectoires, classification non supervisée de
trajectoires.

Abstract. Trajectories are modeled as a sequence of consecutive points indexed by
time. To compare them we have to consider, not only the start point and the end point
but also the length and the global shape of the trajectory. Classical clustering methods
are not suitable for this kind of data. Our goal here is to establish a new method to
group trajectories. This entails defining a distance to compare trajectories, without time
dimension.

Keywords. Shape-based distance for trajectory, Trajectory clustering.

Introduction

Il est aujourd’hui très facile de collecter et stocker des données mobiles en très grandes
quantités et pour un coût très faible (GPS, Smartphones,. . .). Ce type de données spatio-
temporelles soulève un ensemble de questions classiques en fouille de données mais plus
originales lorsqu’elles sont regroupées pour constituer des trajectoires. Peut-on définir
une trajectoire type ? Peut-on détecter des trajectoires anormales ? Comment regrouper
les trajectoires similaires ?

Le principe d’une telle étude repose sur la création d’une distance adaptée aux pro-
priétés particulières que présentent les données de trajectoires. De nombreuses distances
ont déjà été développées en vue de cet objectif
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— Des distances basées sur l’appariement de points similaires. Le Dynamic Time
Warping (DTW) [3], Longest Common Subsequence (LCSS) [10], Edit distance
with Real Penalty (ERP) [4], Edit distance on Real Sequences (EDR)[5], se basent
sur une re-paramétrisation de l’index temporel, mais cela ne su�t pas à corriger
les distorsions dans le cas des trajectoires géolocalisées.

— Des distances utilisant la géométrie des courbes. La distance proposée par Lee &
Han (2007) [7] est une distance de segment à segment, indépendante du temps et
permet de détecter les segments similaires entre trajectoires, mais pas leur forme
globale.

— Des distances utilisant la forme géométrique des trajectoires en recherchant des
déformations. Srivastava et al. (2011) [9] présentent une distance qui permet de
détecter très e�cacement des formes similaires, mais imposent à celles-ci d’être de
même longueur et est indépendante de la distance physique entre deux trajectoires.
Lin et Su [8] ont mis en place la distance OWD, One-Way-Distance, qui se base
uniquement sur la forme des trajectoires.

Nous allons présenter ici une adaptation de la distance OWD à la structure de nos
trajectoires. Celle-ci se base sur les critères suivants : la distance physique entre deux tra-
jectoires, la forme des trajectoires (orientation, longueur) et l”indépendance temporelle”.

La démarche est illustrée par des données GPS publiques provenant de taxis [1].

1 Distances entre trajectoires

1.1 Définitions & Notations

Une trajectoire T j est une une fonction qui, à un temps donné, parmi son ensemble
de définition tj 2 R, associe un point dans R2 :

T j : tj ! R2,

tji 7! T j(tji ) = P j
i .

tj = [tj1, t
j
2, ..., t

j
nj
] : Temps auxquels la trajectoire est observée,

nj : Nombre de points constituant la trajectoire T j,
Une trajectoire T j composée de nj points peut être définie comme une succession de
points : T j = P j

1 , P
j
2 , .., P

j
nj

et de segments : T j = Sj
1, S

j
2, ..., S

j
nj�1. Ou Sj

i est le segment

délimité par deux points successifs P j
i et P j

i+1.

1.2 Distances

La distance entre un point et un segment est la distance utilisée en géométrie eucli-
dienne :
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Définition 1 Soit P 1
i1 un point et S2

i2 un segment, la distance entre un point et un

segment, DPS est définie par :

DPS(P
1
i1
, S2

i2
) =

(
P 1
i1
P 1Proj
i1

si P 1Proj
i1

2 S2
i2
,

min(P 1
i1
P 2
i2
, P 1

i1
P 2
i2+1) sinon.

Où P 1Proj
i1

est la projection du point P 1
i1
sur la droite prolongeant le segment S2

i2
.

La distance DPT d’un point à une trajectoire, est le minimum des distances entre ce
point et les segments constituant cette trajectoire.

Définition 2 Soit P 1
i1 un point et T 2 une trajectoire, la distance entre un point et

une trajectoire, DPT est définie ainsi :

DPT (P
1
i1
, T 2) = min

i22[0,...,n2�1]
DPS(P

1
i1
, S2

i2
).

Nous définissons dans un premier temps la distance DMOWD(T 1, T 2) de la trajectoire
T 1 à la trajectoire T 2, comme la moyenne des distances des points de T 1 à la trajectoire
T 2 :

Définition 3 Soit T 1 et T 2, deux trajectoires, alors DMOWD(T 1, T 2) est définie ainsi :

DMOWD(T
1, T 2) =

1

n1

n1X

i1=1

DPT (P
1
i1
, T 2).

(1)

Cette distance n’est pas symétrique. On notera que si T 1 est une sous-trajectoire de T 2,
DMOWD(T 1, T 2) = 0, tandis que DMOWD(T 2, T 1) 6= 0 et peut même être très grande.

La distance ”Symmetrized-MOWD”, SMOWD, est la moyenne de ces deux dis-
tances.
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Définition 4 Soit T 2 et T 2, deux trajectoires, DSMOWD est définie ainsi :

DSMOWD(T
1, T 2) =

DMOWD(T 1, T 2) +DMOWD(T 2, T 1)

2
.

(2)

Ainsi cette distance permet à la fois de comparer les formes de ces trajectoires (en
rapprochant d’une part les trajectoires ayant des parties communes), mais également
leur distances totales (en les éloignant d’autre part si leurs terminaisons sont éloignées).
Cette distance est entièrement indépendante du temps. Elle compare donc uniquement
les formes de T 1 et T 2. Elle donne plus d’importance au point de la trajectoire issue des
relevées GPS plutôt qu’aux autres points issus de l’interpolation entre ces relevés. La
distance SMOWD reflète bien les propriétés que nous souhaitons mettre en exergue sur
les trajectoires. Nous allons l’utiliser pour classifier les trajectoires observées en utilisant
un algorithme de propagation d’a�nité.

2 Algorithme de classification

Le terme distance est utilisée abusivement pas soucis de simplification. La distance
SMOWD n’en remplit pas les conditions : elle ne satisfait ni l’inégalité triangulaire, ni le
principe d’identité des indiscernables. On parle alors d’indice de dissemblance.
Pour cette raison, les algorithmes de classification tel que K-means ne sont pas adaptés
et PAM trop coûteux en temps.

La méthode de propagation d’a�nité est un algorithme basé sur un principe de ”Mes-
sage Passing” [6]. Elle prend en paramètre la matrice de similarité S entre les éléments
à classer. Elle peut-être utilisée avec n’importe qu’elle indice de similarité. Elle permet
également d’élire un individu représentatif de chaque classe : l’exemplar. Contrairement
à d’autre algorithme hiérarchique tel que CAH.
Cet algorithme vise à maximiser la similarité nette S définie comme la somme de l’énergie
négative E et une fonction de contrainte �.

S(c) = �E(c) +
NX

k=1

�k(c) =
NX

k=1

s(i, ci) +
NX

k=1

�k(c), (3)

où �k(c) =

(
�1 if ck 6= k but 9i : ci = k,

0 sinon.
(4)
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Le terme de contrainte �k(c) oblige le point k à être son propre exemplar si au moins
un autre point i l’a choisi comme son exemplar. A partir de l’équation 3 un ”factor graph”
est construit au sens définie par Frey et al. (2001) [2], puis l’algorithme de ”max-sum” est
appliqué sur ce graphe.

3 Résultats

Notre distance a été calculée sur 2802 trajectoires de taxis San-Franciscains. Toutes
les trajectoires sélectionnées ont une origine commune, qui est la gare Caltrain de San-
Francisco. L’algorithme de propagation d’a�nité a ensuite été appliqué sur la matrice
d’a�nité S = Dmax�D ou D est la matrice de distance SMOWD. Nous avons implémenté
cette distance sous python. L’algorithme de propagation d’a�nité est celui disponible dans
la librarie scikit-learn. Les résultats de cette application sont les suivants :

Figure 1 – 2802 Trajectoires
de taxi

Figure 2 – Résultat de la clas-
sification

Figure 3 – Deux exemples de classes de trajectoires

Trente-six classes de trajectoires ont été obtenues. On peut observer que l’ensemble
des trajectoires d’une même classe définissent un itinéraire type.
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Lors de notre présentation, nous comparerons les résultats obtenues avec d’autres dis-
tances parmi celle utilisée usuellement ainsi que d’autres techniques de classifications.
Nous présenterons également une technique permettant d’associer rapidement une classe
à chaque nouvelle trajectoire. Cette association nous permettra d’établir une prédiction
de l’évolution de cette trajectoire, en utilisant les trajectoires passées de la classe qui lui
est associée.
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