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Conclusions	
§  Tested on synthetic datasets.	
§  Parameter-free, unlike existing approaches which are very sensitive to threshold values.	
§  Multi-level hierarchy of nested clusters, suitable for exploring large trajectory datasets on 

various levels of detail.	
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Approach	

Problem and Data Model	
§  Our aim is to regroup trajectories into 

clusters that moved along the same part 
of the road network.	

§  The road network is an oriented graph 
G=(V, E) where:	

§  Nodes are road intersections	
§  Edges are road segments	

§  A trajectory T is a sequence of travelled 
segments (eventually timestamped with 
the date of entry on the segment)	

Ti 

Tj 

2 Data Model and Problem Statement

A road network can be represented as a directed graph G = (V,E). V is the set of
nodes (or vertices) representing the road intersections in the network whereas E
is the set of edges denoting road segments that interconnect these intersections.
The direction of a given edge e = (v1, v2) linking two vertices v1 and v2 indicates
that the corresponding road segment can be travelled from v1 to v2 and not the
other way around. A trajectory T traveling along this road network can be
modeled as the ordered sequence of visited segments. If travel times are to be
taken into account, each segment ei can be timestamped with the date ti the
trajectory T visited it: T = {(t1, e1), ..., (ti, ei), ..., (tn, en)} (n being the number
of segments contained in T ).

Given a dataset of trajectories T that travelled along a road network G,
the network-constrained trajectory clustering problem consists in discovering
sub-groups (or clusters) C = {C1, C2, ..., Cm} of trajectories exhibiting similar
behavior. Resemblance between trajectories of the same cluster Ci should be as
high as possible and trajectories across two different clusters Ci and Cj should
be as different as possible.

3 Clustering Approach

Our clustering approach proceeds in two steps. First, it calculates a similarity
graph from T . Then, in the second step, the graph is used to conduct modularity-
based graph clustering and regroup similar trajectories together.

3.1 Similarity between trajectories

We consider trajectories as bags-of-segments: comparisons between trajectories
are done on a segment-basis (i.e. each segment is checked individually, without
taking account of the order or the presence of other segments). This choice
comes from the fact that: i. in a context of traffic analysis, congestion situations
appear first on the level of individual, isolated segments then spread naturally
among adjacent road segments. Inspecting each segment apart is, therefore,
sufficient to detect these situations; and ii. even if the approach bag-of does not
directly take into account the order of the segments, thanks to the fact that the
underlying network is a directed graph the order of travel through the segments
is implicitly respected.

To assess their relevance to each trajectory, we assign weights to road seg-
ments based on their frequency in the data set in a TF-IDF (Term Frequency
- Inverse Document Frequency) fashion: the spatial weight of a segment e in a
trajectory T is defined, analogously to the TF-IDF weight, as follows:

ωe,T =
length(e)∑

e′∈T length(e′)
· log |T |

|{T ′ : e ∈ T ′}|

length(e) is the spatial length of the segment e, |T | is the cardinality of
the dataset T and |{T ′ : e ∈ T ′}| the cardinality of the subset of trajectories

Similarity(Ti,Tj) 

Step 1	
Transform the trajectories dataset 𝓣 
into a similarity graph	

Step 2	
Apply modularity optimization	
clustering to discover a hierarchy	
 of meaningful clusters	

Context and Motivations	
§  Recent explosion in location-aware 

devices (GPS, smartphones, etc.).	
§  Eventually, trajectories of vehicles 

travelling along the road network can be 
collected at a large scale.	

§  An opportunity to have a better 
understanding of the tra"c #ow and 
dynamics.	

§  Useful knowledge for many applications 
(tra"c monitoring,  road planning, 
carpooling, etc.).	

§  Use a cosine similarity 
with spatial weighting	

containing the segment e. The first term of the multiplication is the equivalent to
the term frequency whereas the second is the equivalent to the inverse document
frequency.

To compare two trajectories Ti and Tj we calculate their cosine similarity:

Similarity(Ti, Tj) =

∑
e∈E ωe,Ti · ωe,Tj√∑

e∈E ω2
e,Ti

·
√∑

e∈E ω2
e,Tj

This weighting and similarity calculation approach takes only the spatial
dimension into consideration. The reason is that, for traffic monitoring and
optimization purposes, decision making might involve rerouting traffic from a
portion of the network to another. Thus affecting all trajectories that passed by
the concerned zone whether they travelled together or at different dates.

3.2 Clustering Algorithm

As mentioned before, the first step of our clustering algorithm consists in con-
structing a weighted, undirected similarity graph GSim = (T , E′,W ). Each
trajectory from the dataset T corresponds to a node in GSim. An edge e ∈ E′

links two trajectories Ti and Tj if and only if Similarity(Ti, Tj) > 0 in which case
the similarity is assigned as a weight (ωe ∈ W ) to the edge. The choice of graph
representation is not only natural but it also puts extra emphasis on the fact
that two trajectories that have nothing in common should never be put directly
into the same cluster (since no edge provides a direct link between the two).

Since we are interested in analyzing an important number of trajectories and
since an edge links two trajectories together if they share at least one road seg-
ment in common, GSim tends to be very large and its vertices have generally high
degrees. For these reasons, modularity-based community detection algorithms
are efficient for clustering such graphs [1]. Modularity measures the classifica-
tion quality by inspecting the arrangement of edges within clusters (commonly
called communities) of vertices. A high modularity indicates that the edges
within communities are more numbered (or have more important weights) than
in the case of randomly distributed edges.

We opted for the modularity-based hierarchical graph clustering algorithm
proposed in [2] for our clustering step. The algorithm performs modularity opti-
mization on the nodes of the similarity graph and the structure of the discovered
communities is validated by means of comparison against random graphs gener-
ated with the same set of nodes. If validated, the communities are retained and
the algorithm proceeds recursively on each isolated community (i.e. considering
only the sub-graph including the nodes of the community). The final result is a
hierarchy of nested clusters that can either be explored level by level or using a
greedy approach that expands, at each given step, the cluster that induces the
minimal loss of modularity.

§  Weights indicate relevance 
of road segments	
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ωe,T =
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4.2 Construction du graphe de similarité entre
trajectoires

Nous modélisons les relations de similarité entre les trajec-
toires par un graphe de similarité pondéré et non-orienté
GS = (T , E,W ). Chaque trajectoire dans T correspond à
un sommet dans GS. Une arête e 2 E existe entre deux
trajectoires Ti et Tj si et seulement si Similarity(Ti, Tj) > 0
(Autrement dit, si les deux trajectoires ont au moins un seg-
ment routier en commun). Dans ce cas, la similarité entre
les deux trajectoires est attribuée en tant que poids !e 2 W
à l’arête en question.

Cette représentation en graphe (qui est largement utilisée
dans d’autres domaines tels que les réseaux sociaux, la bio-
logie, etc.) est un moyen naturel de décrire les interactions
entre les trajectoires. Par ailleurs, elle permet de mettre l’ac-
cent sur le fait que des trajectoires totalement di↵érentes ne
doivent, a priori, pas être regroupées ensemble du fait de
l’absence d’une arête qui les relie directement.

4.3 Clustering du graphe de similarité
Le clustering est une tâche de classification qui est e↵ectuée
sur un volume important de données. Ainsi, le graphe de si-
milarité construit comme indiqué dans la section précédente
tend à avoir un nombre très grand de sommets. En plus, du
fait qu’il su�t que deux trajectoires partagent au moins un
segment pour qu’une arête les reliant existe dans le graphe,
les sommets tendent à avoir un fort degré. La détection de
communautés par maximisation de la modularité est l’un des
moyens les plus e�caces et les plus pertinents pour e↵ectuer
le clustering de ce type de graphes [11]. Pour un graphe
G = (V,E,W ), de sommets V = {v1, v2, ..., vn}, d’arêtes E
pondérées par les poids (!ij)ij (où !ij � 0 et !ij = !ji) et
étant donné une partition des sommets en K clusters (ap-
pelés dans ce contexte ”communautés”) C1, C2, ..., CK . La
modularité de cette partition est exprimée par :
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La modularité mesure la qualité de la classification en ins-
pectant la disposition des arêtes au sein des communautés
de sommets. Une modularité élevée indique que les arêtes à
l’intérieur des communautés sont plus nombreuses (ou pos-
sèdent des poids plus élevés) que dans le cas d’un graphe où
les arêtes sont distribuées de façon aléatoire.

Pour e↵ectuer le clustering de notre graphe de similarité GS
nous utilisons l’algorithme décrit dans [24] et qui est basé
sur les travaux dans [22]. L’algorithme prend en entrée le
graphe GS et se charge de trouver une partition optimale
(c.à-d. une partition qui maximise la mesure de modula-
rité). Cette partition est validée en mesurant sa ”significati-
vité” (en comparant sa modularité à la modularité obtenue
sur les partitions optimales de graphes aléatoires ayant une
structure similaire à celle du graphe GS). Si la partition est
valide, l’algorithme est repris de façon récursive sur chacune
des communautés (Autrement dit, le sous-graphe formé par
les sommets de la communauté et leurs arêtes internes est
isolé et le clustering est e↵ectué sur celui-ci). La récursivité

s’arrête lorsqu’aucune des sous partitions ne peut être parti-
tionnée davantage. Le résultat est une hiérarchie de clusters
imbriqués qui peuvent être explorés niveau par niveau ou
de façon gloutonne (en éclatant à chaque fois le cluster qui
cause la plus faible perte de modularité).

5. ÉTUDE EXPÉRIMENTALE
Dans cette section, nous présentons notre étude expérimen-
tale et nous comparons les performances de notre algorithme
à celles du clustering hiérarchique ascendant classique.

5.1 Données utilisées
Des jeux de données de trajectoires peuvent être construits
à partir de plusieurs sources réelles (telles que des flottes de
véhicules équipés de GPS). Cependant, la majorité de ces
données sont propriétaires et ne sont pas disponibles pour
un usage autre que celui pour lequel elles étaient prévues
initialement. Une alternative consiste, donc, à utiliser des
données de synthèse qui sont générées en simulant les dépla-
cements des objets mobiles sur un réseau routier réel. Dans
notre étude expérimentale, nous utilisons deux types de jeux
de données synthétiques.

Nous utilisons un jeu de données constitué de 10000 trajec-
toires générées à l’aide du générateur de Brinkho↵ [6]. Ce
dernier permet de générer des trajectoires se déplaçant sur
un réseau routier en tenant compte de plusieurs facteurs (ex.
vitesse limite et occupation des segments routiers, types des
véhicules, etc.). Le but de ce premier scénario est d’observer
le comportement des algorithmes testés sur un grand jeu de
données où aucune classification n’est connue a priori.

En plus du jeu de données de Brinkho↵, nous utilisons plu-
sieurs jeux de données de plus petite taille que nous avons
générés de façon à faire apparaitre des clusters. Chaque clus-
ter est généré en choisissant (sur le réseau routier utilisé) une
zone de départ et une zone d’arrivée. Puis, des trajectoires
sont générées en choisissant un nœud de départ (resp. d’ar-
rivée) parmi les nœuds inclus dans la zone de départ (resp.
d’arrivée) et en se déplaçant en suivant le plus court chemin
entre ces deux nœuds. Le but de ce second scénario est de
voir si les algorithmes testés sont capables de bien séparer
les clusters et retrouver les classes originales des trajectoires.

Tous les jeux de données susmentionnés sont générés en uti-
lisant le réseau routier de la ville d’Oldenburg dont le graphe
est constitué de 6105 nœuds et 7035 segments routiers (non
orientés).

5.2 Résultats sur les données construites avec
le générateur de Brinkhoff

Le clustering du jeu de données générées par le générateur
de Brinkho↵ avec notre approche révèle l’existence de six
niveaux de hiérarchie avec seulement neuf clusters au plus
haut niveau et 648 clusters au niveau le plus bas (cf. tableau
1). La figure 1 illustre le jeu de données original (Figure
1(a)) ainsi que quelques clusters du niveau le plus haut (La
couleur des segments routiers correspond à leur taux d’usage
au sein du cluster. Plus un segment est visité plus sa couleur
est foncée.).

Le fait de disposer de plusieurs niveaux hiérarchiques à des
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