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时空关联规则挖掘算法及其在 ITS中的应用 
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摘 要 同时考虑时间和空间约束，能够在分析过程中及时过滤不相关的数据，提高时空关联规则的获取效率。基于 

这一思路，在频繁项集的产生过程中同时分析数据的时间有效性和空间关联性，提 出了Spatio-Temporal Apriori 

(STApriori)算法。算法首先对时空数据进行时间段划分和空间关联性分析并形成事务表，然后对空间关联的项集 

进行连接并产生时空关联规则。实验表明了算法的有效性。该算法在智能交通系统(ITS)的应用，可以利用路段间的 

时空关联规则分析交通拥堵趋势。 
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Abstract Taking into account the spatial and temporal constraints simultaneously can filter irrelevant data early and 

improve the efficiency of discovering spatio-temporal association rule．Based on the idea，Spatio-Temporal Apriori 

(STApriori)algorithm was proposed．It analyzes the time validity and spatial relativity at the same time during the gene- 

ration of frequency item sets．It classifies the time duration of spatio-temporal data and considers the spatial relationship 

firstly and generates the transaction table，then performs join operation on spatial-related item sets．Experiments illumi— 

hate that the algorithm  is well perform ed．The algorithm  is applied in intelligent transportation system to analyze the 

trend of traffic congestion by identifying spatio-temporal association between road sections． 

Keywords Spatio-temporal constraint，Association rule，Trend of traffic congestion 

1 引言 

随着计算技术、通讯技术、数字存储技术和高速数据获取 

技术的迅猛发展，在交通、电力、物流、环境监控、工业生产等 

领域积累了大量与时间和地理空间相关的数据资源。通过研 

究空间对象随时间的变化规律，发现数据的时空关联规则，分 

析数据的时空变化趋势并预测未来的时空状态，对于规划建 

设、指挥调度、应急管理、信息服务等具有重要的应用价值。 

时空关联性分析是研究空间对象随时间的变化规律，反 

映时空数据在时间和空间上的关联性，时空关联规则挖掘作 

为时空关联性分析的主要方法之一，国内外已有不少学者对 

其进行了研究或应用。Florian Verhein和 Sanjay ChaMa_1J 

提出一种在交通高峰区域进行属性约减的时空关联规则算法 

STAR(Spatio-Temporal Association Rules)，其将关联规则扩 

展到时空领域。李波[2 等基于相关系数矩阵，利用 GIS和 

Qrigin等分析软件，对洪泽湖水质的时空相关性及其时间和 

空间分布规律进行了研究。岳慧颖[3]提出SKDM(Shi Kong 

Data Mining)算法，其先按空间位置生成项目一地址对，再综合 

时间因素发现带有时空约束的关联规则。SheKharE ]等利用 

时空关联规则实现交通流量监测。沙宗尧[5]提出时序空间关 

联规则挖掘方法，并将该方法应用于土地类型变化的时空关 

联分析中，用以发现土地覆盖演替规律。 

以上方法虽然都将时间和空间作为关联规则的约束条 

件，但是大多以两阶段分别进行分析，而不是同时考虑时空约 

束。同时考虑时空约束，能够在分析过程中及时过滤不相关 

的数据，从而提高算法的效率。 

文献[3]提出的SKDM算法适用于解决含空间和时间约 

束的关联规则挖掘问题，该算法首先考虑空间约束，假设时间 

区间相同，然后将两者的相关有效时间进行推广和归并，得到 

相应的关联规则。该算法在关联规则经典算法 Aprioir算 

法[6]的基础上，先后考虑了空间和时间的双重约束，较其他时 

空关联规则挖掘方法更适合于侧重考虑空间和时间因素的时 

空关联性分析问题。 

本文借鉴 SKDM算法的思路，在产生频繁项集的过程中 
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同时考虑时间有效性和空间关联性 ，提出 Spatio-Temporal 

Apriori(STApriori)算法。该算法首先对时空数据进行时间 

段划分和空间关联性分析并形成事务表，然后对空间关联的 

项集进行连接并产生时空关联规则。另外，将该算法应用于 

ITS，通过分析路段间的邻接关系，结合各路段的交通流量和 

平均速度，进行交通拥堵趋势分析与预测。 

2 时空关联规则的相关概念 

2．1 关联规则 

设 是所有项目的集合，项的集合称为项集，包含k个项 

的项集称为k项集_7]。设 T为事务表，每个事务 是一个 

项集，且 CI。 

设 A，B都是项集 ，事务 包含 A 当且仅当A 。关 

联规则[7]是形如A B的蕴含式，其中ACI，BC2f，且An 

B一 ，A称为规则的前提，B称为规则的结果。 

规则 A B的支持度[7](support)，表明 T中事务同时包 

含A和B的概率，即概率P(AUB)。 

规则A B的置信度r7](confidence)，表明T中包含A的 

事务同时也包含B的概率，即条件概率P(B／A)。 

项集的出现频率是包含项集的事务数，简称为项集的支 

持度[7]。如果项集的支持度大于或等于预先定义的最小支持 

度阈值，则项集是频繁项集r7]，频繁 k项集的集合通常记作 

Lk；候选k项集[7]是由频繁(忌一1)项集与自身连接生成，该候 

选项集记作 G。 

同时满足最小支持度(minSup)阈值和最小置信度(min— 

Conf)阈值的关联规则称作强关联规则[ 。 

给定一个事务集 T，挖掘关联规则问题可以分为两个子 

问题：(1)找到所有支持度大于或等于最小支持度(minSup) 

的项集，这些项集称为频繁项集；(2)使用第一步找到的频繁 

项集根据最小置信度产生期望的规则。 

Agrawal等人在 1994年提出挖掘关联规则的经典算 

法——Apriori算法，该算法采用一种被称作逐层搜索的迭代 

方法，k项集用于搜索(志+1)项集。Apriori-gen()函数则作为 

Apriori算法中获得频繁项集的关键步骤，备受学者的关注。 

该函数主要进行两个动作：连接和剪枝 ，根据频繁(尼一1)项集 

自连接生成候选k项集，具体过程如文献[63所述。许多学者 

在研究 Apriori算法的基础上，针对 Apriori-gen()函数的连接 

步骤进行了改进，如文献[8]提到的Apriori-like算法，改进了 

Apriori-gen()函数生成候选项集的过程，扩展了自连接的约 

束条件，从而获得更多的候选项集；但是该算法扩展的自连接 

过程是针对项集中单个项本身，没有考虑项集之间的空间关 

联性，应用于时空关联性问题分析，仍存在一些不足。本文提 

出的STApriori算法中的Apriori-gen()函数，其侧重点则在 

于体现和保证项集之间的空间关联性。 

2．2 空间关联性分析 

拓扑、距离和方位是3种基本的二元空间关联关系，并通 

过空间谓词[9]描述。如用邻接、关联、包含等谓词表示拓扑关 

系，用邻近、远离等谓词表示距离关系，用东、西、左、右等谓词 

表示方位关系。 

现实生活中，有些空间对象在距离上是邻近的，但在拓扑 

上却是不可达的，如被一条江相隔的两条道路。本文结合空 

间拓扑和距离关系进行空间关联性分析。如在交通路网中， 
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如果上游路口X与下游路1：1 Y不仅空间上可达且距离邻近， 

则用空间谓词 close_ to(X，y)表示，其表示 X与 y是空间关 

联的。 

2．3 时空关联规则 

时空关联规则在传统关联规则定义的基础上增加了空间 

和时间约束。本文定义时空关联规则： 

P1̂ P2̂ ⋯  ̂ Ql A Q A⋯ ^Q[Valid-Time]， 

(minSup，minConf) 

式中，P ”，P卅，⋯，Q1，⋯，Q 中至少有一个是空间谓词， 

Valid-Time是指有效 时间，minSup是规则 的最小支持度， 

minConf是规则的最小置信度。 

3 STApriori算法 

3．1 算法思路与处理过程 

STApriori算法主要是在 SKDM算法按空间位置生成项 

目一地址对的思想基础上，同时考虑时间和空间约束来进行时 

空关联规则挖掘，具体如图 1所示。主要的改进表现在以下 

两个方面： 

首先，根据时间段划分和空间关联性分析构造事务表。 

事务表中的事务按时间段分组，由编号 TID、开始时间戳 St— 

arttime、结束时间戳 endtime和项集 itemset组成。其 中，项 

集 itemset包括若干个空间上邻接的(origin，destination)地址 

对。(origin，destination)地址对能够直观地表达 close
— to谓 

词 。 

其次，为保证项集之间的空间关联性 ，在执行Apriori—gen 

()的join操作 ，由频繁(忌一1)项集 一 与自身连接产生候选 

k项集时，增加两种约束条件。当 k=2，即由频繁 1项集生成 

候选 2项集时，为了保证项集之间的空间关联性，需要比较 

L 中每个(origin，destination)地址对的两个元素，当某一个 

地址对 的 origin(或 destination)与另一个的 destination(或 

origin)相等时才进行连接；当 五≥3时，同样为了保证项集之 

间的空间关联性，需要对 自连接的 一 各项集求交集，当交 

集的个数为愚一2时才进行连接。 

3．2 算法描述 

输入：事务表 T，最小支持度 minSup，最小置信度 min— 

Conf。 

输出：满足最小支持度和最小置信度的时空关联规则集。 

STApriori： 

第一步产生频繁项集： 

(1)L1一{frequent 1--itemset}／／频繁 1项集 

(2)for(k=2；Lk一1≠$；k++) 

(3) ck—Apriori-gen(LK一1)； 

／／由频繁 k一1项集生成候选 k项集 

(4) for each transaction t∈ T { 

／／扫描按时间进行分组的每个事务 t 

(5) C =Subset(Ck，t) 

／／获取 t中是候选项集的子集 

(6) for each candidate cE Ct 

(7) C．Count+ + ； 

／／统计候选 k项集的计数 

(8) } 

(9)Lk= {cECk l C．count~=minSup}； 

／／计数大于 minSup的为频繁项集 



(1O)return L= U kLK；／／返回频繁项集集合 

第二步由产生的频繁项集生成关联规则 ： 

(11)L—U kLK；／／L是频繁项集集合 

(12)AR= ；／／AR是强关联规则集合 

(13)for all (／／Xk是 L的元素 ，是一个频繁k项集 

(14) [or all ak{／／ak是 k的非空子集 

(15) if(ak一>( —ak)的置信度>一 minConf){ 

(16) AR—ARUak ( — aO； 

(17) } 

(18) ) 

(19)) 

(2O)retum AR； 

图 1 STApriori算法 

设 I ， 是长度为 愚一1的频繁项集， ， 是两个地址 

对 ，Apriori-gen()函数的join操作改进如图 2所示。 

Apriori-gen()： 

join： 

if(k一2) 

if(11．V1．origin—Iz．v2．destination and I1．Va．destination 

≠I2．、厂2．origin)or(Ix．V1．destination— Iz．、，2．origin 

and I1．V1．origin：g：Iz． ．destination) 

Ck—CkU{I1，I2) 

else 

if((I1 nIz)．size=一k一2) 

Ck=CkU{I1U(Iz— I】)) 

prune： 

For all itemset C∈Ck do 

for all(k一1)一subsets S of e do 

if(sis notin Lk一1)then 

Delete efrom Ck 

图2 Apriori-gen()函数 

3．3 算法分析与结果 

相对于SKDM算法，本文提出的STApriori算法同时考 

虑了空间对象之间的空间拓扑和距离关系，并同时进行空间 

关联性和时间有效性分析。将这两个算法在同一测试数据集 

上进行分析对比。 

实验使用的环境为 Genuine Intel(R)CPU 2140@ 

1．60GHz 1．0OGB RAM。Microsoft Windows XP Profession— 

al，算法使用 Eclipse平 台的 Java语言实现，数据集 由 

dynaCHINAE 产生。实验分两种情况进行： 

1)测试数据集相同，在不同的最小支持度条件下对 比算 

法的执行时间。实验结果表明，STApriori算法的执行时间明 

显优于 SKDM算法，且性能稳定，如图 3所示。这是由于 

STApriori算法同时考虑了空间对象之间的空间拓扑和距离 

关系，并同时进行空间关联性和时间有效性分析，及时过滤了 

不相关的数据 ，减小了计算量。 

图3 不同最小支持度下的算法执行时间 

2)保持最小支持度不变(如 0．3)，对 5种不同的测试数 

据集进行实验，使用的测试数据集分别由dynaCHINAE”]产 

生，比较生成频繁项集执行时间的结果如图 4所示。 

实验结 果 表 明，随着 数据 集 中数 据量 的增加，由于 

STApriori算法同时考虑了时间和空间因素，及时过滤了不相 

关的数据，因此在时间效率上明显优于SKDM算法；而SK— 

DM算法由于先考虑空间因素，后考虑时间因素，对于路网分 

布比较复杂的交通流量数据集(如图中的第 3，4，5种数据 

集)，在生成项 目一地址对的过程中浪费大量的时间，因此时间 

效率明显低于STApriori算法。 

图 4 不同测试数据集下的算法执行时间(最小支持度 0．3) 

算法效率的两个度量指标是：算法的执行时间和算法的 

存储空间需求。由图3和图4的结果可以得知本算法的执行 

时间明显优于 SKDM算法；而从算法的存储空间需求上来 

讲，本算法主要改进了Apriori—gen()的join操作，在由频繁(忌 
一 1)项集 一 与自身连接产生候选 k项集时，增加了空间关 

联性的约束条件，从而及时过滤了大量空间上无关联的数据， 

减少了产生候选项集对存储空间的需求，最终降低了算法对 

存储空间的需求。 

4 实例分析 

将该时空关联性分析应用于ITS中，根据交通流量信息 

首先进行路段间的空间关联性分析，再利用 STApriori算法 

生成时空关联规则 ，可对某 区域和时间段内的交通拥堵进行 

趋势分析与预测，有利于道路导航、交通控制等应用。具体处 

理过程如图 5所示。 

交通流量信息( z 历史交通流量数据集 
空 

时空关联规则 

} 囤亟巫区 翻压厘 园圈 i 

图 5 时空关联分析在 ITS中的应用 

采用 dynaCHINA数据发生器，基于路网产生 7：15—8： 

45的交通流量数据集，每个数据项包括上游路 口、下游路 口、 

交通流量、车辆平均速度、开始时间、终止时间等6个字段，共 

156个数据项。 

本文将交通流量与车辆平均速度相结合进行交通拥堵状 

态的判断，即根据领域专家意见设定交通流量阈值和车辆平 

均速度阈值，大于设定的流量阈值并且小于设定的平均速度 

阈值则认为对应的交通状态为拥堵。对判断为拥堵的数据 

项，按相同开始时间戳和结束时间戳分组，并用 close to谓词 

描述空间上邻接的上游和下游路口，从而构成一个事务并插 

入到如表1所列的事务表中。与普通的事务数据表不同，本 

文的事务数据表不仅包含事务号 ID、事务项(origin，destina— 

tion)对，还包括starttime和endtime项。以15分钟为周期进 
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行交通拥堵状况的分析和判断 ，整个事务表总共包括如下 6 

个时间分组：7：15：0O一7：3O：O0，7：3O：00—7：45：O0，7：45：Oo 
一 8：00：00，8：00：00— 8：15：00，8：15：00-8：30：00，8：30：00— 

8：45：oO，对其进行算法分析。 

表 1 事务表 

本文以 minSup为 0．5O，minConf为 0．65为例进行分析， 

首先得到频繁 1项集 L ，如表 2所列。由L-自身连接产生 

候选 2项集 C2，并记录生成 C2所扫描的每个 ，所得的候选 

2项集 C2如表 3所列，将表3所得的C2与支持阈值进行比 

较，大于 minSup的作为频繁 2项集 Lz，生成表 4的结果 。当 

Lz自身连接结果为空，即C3一 时，算法终止，至此找出了所 

有的频繁项集。 

表 2 频繁 1项集 

[9，1] 

[19，4] 

[1，2] 

[-11，2] 

[3，4] 

[12，3] 

[4，3] 

[-15，5] 

1．0 

1．0 

0．67 

0．83 

0．5 

0．5 

0．67 

0．5 

表 3 候选 2项集的集合 

表 4 频繁 2项集 

根据设定的minConf阈值，由频繁项集生成的关联规则 

如表5所列，所得的关联规则均属于强关联规则。 

表 5 关联规则表 
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根据上述得到的关联规则表，以[1，2] [9，1]规则为例 

分析如下： 

规则[1，2] [9，1]，支持度为0．67，置信度为1．O，表明在 

时间段 7：3O：O0到8：30：O0内，如果以 1为origin、以2为desti— 

nation的路段发生拥堵，那么以9为origin、以1为 destination 

的路段发生拥堵的可能性是 0．67，在事务表中该规则的置信 

度是 1．0。结合 close_to谓词，可以得到时空关联规则如下： 

is a(1，origin)̂ is a(2，destination)A close tO(1，2)̂  

congestion(1，2)=>is a(9，origin)A is a(1，destination)A close 

to(9，1)A congestion(9，1)，[7：30：00，8：30：oo]，(O．67，1．o) 

交通拥堵按照形成的先后次序可分为初始交通拥堵和后 

续交通拥堵。结合路网，根据此规则可以判断路段[1，2]是初 

始交通拥堵路段，且可以推断出在时间段 7：30：O0到 8：3O： 

o0内该路段拥堵会导致路段[9，1]的后续交通拥堵，这种情 

况出现的概率是 0．67。 

规则[9，1] [1，2]与规则[1，2] [9，1]的不同之处在 

于，结合路网可以判断[9，1]是后续交通拥堵路段，由此可以 

推断出在时间段 7：30：Oo到 8：30：00内导致该路段拥堵的起 

始交通拥堵路段是[1，2]，这种情况出现的概率是0．67。 

结束语 本文在 SKDM算法基础上，提出了一种时空关 

联规则算法 STApriori。该算法同时考虑了时间的有效性和 

空间的关联性。通过实验对比分析证明该算法的正确性和有 

效性，将该算法应用于ITS中，进行交通拥堵的趋势分析与预 

测，可以分析造成后续拥堵的原因，也可以预测初始拥堵会造 

成的影响。目前 ，算法研究主要是在静态历史数据的基础上 

开展的，下一步将考虑对实时交通数据的处理和分析。 
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