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摘　要　随着定位技术的广泛使用,产生了以轨迹流形式收集的海量时空数据,如何从中挖掘有用的信息得到越来越多学者的

关注.从轨迹流中挖掘伴随模式指在同一时间内发现具有高度相似行为的群体,对于交通管理、推荐系统的实时应用至关重

要.然而,现有的研究只达到秒级响应,面对大规模轨迹数据难以在毫秒级的时间内快速响应.因此,提出了分布式轨迹流挖

掘框架 DCPFS.框架的主要模块包括:１)为了减少基于密度的聚类算法 DBSCAN由于大规模数据带来的大量时间消耗,研究

基于分布式部署方案,设计了数据分区策略和聚类合并算法,确保聚类的并行性及准确性;２)由于现实中轨迹移动具有方向性,
在聚类阶段增加方向维度以减少冗余聚类;３)鉴于模式挖掘阶段涉及对聚类结果的交叉,设计了并行交叉算法来提高挖掘效

率;４)基于Flink分布式大数据流处理平台实现了 DCPFS.以成都市出租车 GPS数据集和谷歌生活数据集为例进行实验,验

证了所提框架比基准方法具有更快的响应速度.
关键词:大数据;轨迹流;伴随模式;密度聚类;分布式
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Abstract　ThewidespreaduseoflocationtechnologyleadstohugevolumesofspatioＧtemporaldatacollectedintheformoftraＧ
jectorydatastreams．Howtodiscoverusefulinformationfromithasattractedmoreandmorescholars’attention．MiningcomＧ
panionpatternfromtrajectorystreamreferstodiscoveringgroupswithhighlysimilarbehaviorsatthesametime,whichisessenＧ
tialforrealＧtimeapplicationsoftrafficmanagementandrecommendationsystems．However,theexistingresearchonlyachievesa
secondＧlevelresponse,anditisdifficulttorespondquicklyinmillisecondstolargeＧscaletrajectorydata．Therefore,thispaperproＧ
posesadistributedcompanionpatternsminingframeworkDCPFS．Themaincontentsofourworkinclude:１)Inordertoreduce
thetimeconsumptionofthedensityＧbasedclusteringalgorithmDBSCANforlargeＧscaledata,thispaperproposesadatapartition
strategyandclusteringmergingalgorithmbasedonadistributeddeploymentplantoensureclusteringparallelismandaccuracy．
２)Becausethetrajectorymovementisdirectionalinreality,weincreasethedirectiondimensiontoreducetheredundancyinthe
clustering．３)Wedesignedaparallelintersectionalgorithmtoimprovetheefficiencyoftheintersectionofclusteringresultsinthe
patternminingstage．４)WeimplementDCPFSontheFlinkdistributedbigdataprocessingplatformanduseChengdutaxiGPS
datasetandGooglelifedatasetforexperiments．Comprehensiveempiricalstudydemonstratesthattheproposedframeworkhas
fasterresponsespeedthanthebaselinemethod．
Keywords　Bigdata,Trajectorystreams,Companionpatterns,DensityＧbasedclustering,Distributed
　

１　引言

定位设备和位置跟踪技术的进步,产生了大量的轨迹

数据[１],记录了各种应用中人、车辆和动物的移动,如社交网

络、交通管理、科学研究和军事侦察.１)在 Foursquare中,以
用户访问餐厅和购物中心的顺序作为轨迹.在许多像 GeＧ
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olife这样的 GPS轨迹分享网站上,人们上传自己的旅行或运

动路线和朋友分享.２)大城市的许多出租车都安装了 GPS
传感器,其实时位置以数据流的形式报告给交通管理系统.

３)生物学家们为其研究记录候鸟等动物的运动轨迹.４)战场

中军事卫星监视指定区域,收集可能的入侵者的行动,这些轨

迹被军事网络收集.在上述应用中,人们期望发现一起移动

的对象组,即伴随.例如,交通监管部门希望发现相同路线上

的汽车,以监控道路拥堵状况;科学家想研究物种迁移的路

线.伴随信息还可以用于资源配置、安全管理、传染病控制等

方面.

近年来,基于轨迹数据流的伴随模式挖掘技术不断产生,

但现有系统仅适用于小规模数据集,在大规模轨迹数据中表

现不佳,主要原因及挑战如下.
(１)实时性:轨迹数据流具有无限增长、快速到达、实时更

新且难以存储的特性,因此需要及时进行处理.这就要求轨

迹流数据中的伴随模式挖掘算法满足时间上高效的要求,而
传统算法并不能很好地满足以上要求.

(２)方向性:在真实的轨迹流伴随模式中,数据点移动方

向多样.鉴于传统的 DBSCAN对移动对象进行聚类,容易产

生冗余数据信息.为了达到较好的聚类效果,挖掘算法需要

具有方向性,而现有的算法并未考虑方向因素.
(３)并行性:城市级别的轨迹数据实时到达,规模巨大,使

得单台服务器和单线程的处理难以负载.因此,需要多台服

务器对数据分块处理并增加算法的并行度,而现有的算法都

是单节点单线程算法,无法应对大规模轨迹数据.

本文针对上述轨迹流伴随模式挖掘分析的挑战,提出了

新的解决方案.该方案包括两个部分:基于方向的分布式聚

类和并行的伴随模式挖掘,并提出了新的分布式流聚类算法

和模式挖掘算法.

本文的主要贡献如下:
(１)基于轨迹数据的地理信息设计分布式策略,均匀划分

地理区域,将数据分发到不同的节点;设计聚类合并算法 MC
(MergeCluster),合并聚类结果.

(２)根据轨迹数据的特性,抽取轨迹数据的方向信息,设
计基于方向的 ADBSCAN(AngleＧDBSCAN)算法,聚合方向

且位置相近的轨迹点.
(３)在伴随模式匹配阶段提出PCPM(ParallelCompanion

PatternMining)算法,设计多线程的匹配方式和并行的模式

匹配,提高伴随模式挖掘效率.
(４)对以上内容进行整合,基于 Flink分布式大数据流处

理平台,设计了分布式轨迹流伴随模式挖掘框架 DCPFS,并
以谷歌生活数据集和成都市交通数据为例进行实验,验证了

本框架具有更快的处理速度.

２　相关工作

轨迹数据的伴随模式挖掘具有较高的研究和应用价值,

目前轨迹数据的伴随模式挖掘主要分为历史轨迹和轨迹流两

种数据形式.本节将介绍伴随模式的发展进程.

２．１　历史轨迹伴随模式挖掘研究进展

关于静态轨迹数据的伴随模式挖掘,当前已经有了较完

善的研究.Benkert等[２]要求满足一定数量的群体对象在指

定半径的圆形范围内共同移动连续且足够长的时间戳,命名

为成群模式(Flock).Jeung等[３]针对成群模式无法检测指定

圆形范围外的对象,提出了护航模式(Convoy),该模式要求

群体对象之间密度相连,共同移动连续且足够长的时间戳.

但是护航模式无法检测出有对象加入或离开的情况,因此

Jeung等[４]要求在无对象加入和离开时,群体间时间戳连续

且密度相连,有对象加入或离开时要求时间连续且密度相连,

称为发展护航模式(EvolvingConvoy).对于以上模式都无法

应对时间不连续的情况,Li等[５]提出了蜂群模式(Swarm),规
定密度相连的群体对象,时间戳可以不连续,总的时间大于一

定的阈值.蜂群模式对时间要求的放松会挖掘出噪声模式,

因此Li等[６]提出了排组模式(Platoon),规定密度相连的群

体对象的时间戳不要求全部连续,但密度相连的连续时间

满足要求且密度相连的总时间戳满足要求.鉴于以上内

容都是在单机环境,Orakzai等[７]设计了分布式策略,将相

同时间戳的数据散列到同一个节点独立处理,多个节点共

同处理全部数据.Zhang等[８]针对分布式策略中存在大量

松散连接的问题,提出了两阶段伴随模式挖掘框架.通过

数据预处理优化、伴随优化等,使伴随模式挖掘具有更好

的性能.

２．２　轨迹流伴随模式挖掘研究进展

关于轨迹流的伴随模式挖掘,学术界也有许多的研究.

Vieira等[９]将成群模式应用在轨迹流上,提出了剪枝算法减

少冗余的候选簇,并设计了网格聚类算法以节省聚类时间.

Tang等[１０]在护航模式的基础上提出了伴游模式,针对轨迹

流挖掘对时间效率要求较高,设计了一种规模更小且关系更

加稳定的数据来结构加速聚类过程.Li等[１１]为了提高伴游

模式的响应速度,首先对轨迹数据在线约简,然后对新到达的

数据构建时间堆,通过在堆中更新移动对象之间的关系而不

需要对每个时间戳到达的数据聚类,提高了挖掘的效率.

Lan等[１２]引入了时间窗口和微组的概念,轨迹流数据落在时

间窗口内并且当前时间窗口内的一组轨迹可以由一条轨迹代

替,那么这组轨迹被称为微组,之后对微组实时更新.NaseＧ
rian等[１３]结合蜂群模式和伴游模式,允许小组间成员可以相

互交流,只要多数成员不发生移动,且满足规定时间长度阈

值.Shein等[１４]改进了Zheng等[１５]的方法,在交叉阶段使用

Jaccard计算簇的相似度,在验证阶段使用海明权重计算对象

占比,有效提升了挖掘的时间性能.Xian等[１６]针对大规模轨

迹数据的异构性,设计了轨迹槽模型,将槽点附近相同对象的

轨迹数据划分为折线,以欧氏距离为基础设计折线之间的距

离度量方式,并使用 KＧD树均衡分区数据,设计基于折线的

DBSCAN聚类,提高了传统伴随模式挖掘的负载能力,但是

在实时响应中需要收集完轨迹槽后再进行处理,在处理大规

模轨迹流时存在一定延时.
轨迹数 据 的 伴 随 模 式 研 究 主 要 包 含 以 下 几 种 类 型:

Flock,Convoy,Evolvingconvoy,Swarm,Platoon.近年来的

研究也主要是针对以上伴随模式在实时应用场景中的优化.
本文设计的轨迹流伴随模式挖掘框架相较于以往的微批处理

策略更接近实时性,实验部分将会证明我们的观点.

３　问题定义

本节将对轨迹流的伴随模式挖掘框架进行概述.我们引

入伴随模式的框架和算法,表１列出了文中所使用的符号.

２１１１００２６８Ｇ２
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表１　符号定义

Table１　Symboldefinition

Symbol Definition
S 轨迹流

Osi 快照si包含移动对象的集合

Csi 快照si聚类的集合

R 伴随模式

R′ 候选伴随模式

ε 距离阈值

μ 密度阈值

Nε 密度可达对象集合

Symbol Definition
s,si,sj 轨迹流中的快照

xi,yi 在快照si的空间坐标

o１,o２,oi 移动对象

cksi 快照si的第k 个簇

δs 伴随模式的数量阈值

δt 伴随模式的周期阈值

δa 密度连接的角度阈值

θij 对象oj在快照si的角度

定义１(轨迹流)　一条轨迹流S包含一系列的快照集合

S＝{s１,s２,,si,,sn},其中si是在时间戳i的快照s.

定义２(快照)　每个快照si包含移动对象的集合Osi ＝
{(o１,x１,y１),,(oi,xi,yi),,(on,xn,yn)},其中xi,yi表示

对象oi在快照si的空间坐标.

定义３(密度可达)　令O表示一个快照中对象的集合,ε
表示距离阈值,μ表示密度阈值,则Nε＝{oj∈O|dist(oi,oj)≤
ε}.如果oj⊂Nε且|Nε|≥μ,那么从对象oi到对象oj是密度可

达的.

定义４(密度连接)　令O 表示一个快照中对象的集合,

如果存在对象的连接链{o１,,on}∈O,其中o１＝oj,on＝oi,

从oi到oi＋１是密度可达的,则oi与oj是密度相连的.

定义５(快照聚类)　给定一个快照si,定义Csi ＝{c１
si ,

c２
si ,,ck

si ,,cn
si},Csi 表示快照聚类的集合,其中ck

si 是快照si

的第k个簇.

定义６(伴随模式)　令δs表示数量阈值,δt表示周期阈

值,一组轨迹对象R被称为伴随模式,如果满足以下条件:
(１)R的成员之间在时间周期t内是密度连接的,其中

t≥δt;
(２)R的成员数量R．size≥δs.

定义７(候选伴随)　令δs表示数量阈值,δt表示周期阈

值,一组轨迹对象R′被称为候选伴随,如果满足以下条件:
(１)R′的成员之间在时间周期t内是密度连接的,其中

t＜δt;
(２)R′的成员数量R′．size≥δs.

例１　图１给出模式挖掘的过程,其中包含６个对象在７
个快照中的位置.假设集合对象数量阈值为４,时间阈值为

３,{o１,o２,o３,o４,o５}在起始时间相互接近且向同一方向运动,

o１在t３位置由于角度与其他对象的角度偏差大于阈值而脱离

集合,其中{o２,o３,o４,o５}数量和时间阈值在t４时刻被实时输

出.随着时间的推移,o６在t５时刻被加入到集合中,由于在t５

时刻不满足时间阈值,包含o６的集合对象只输出{o２,o３,o４,

o５},当到达t７时刻{o２,o３,o４,o５,o６}满足时间阈值被输出.

图１　模式挖掘过程

Fig．１　Patternminingprocess

４　分布式挖掘框架

聚类操作在伴随模式挖掘中占有重要的地位,且在整个

过程中消耗了大量的时间.在真实场景中,轨迹数据集包含

大量的快照数,并且随着时间的推移移动对象不断产生快照,

在面对城市级别的大规模轨迹数据,基于单机模式的挖掘算

法难以做到快速响应.现有的分布式部署方案被应用于聚类

阶段,使得响应速度提升数倍.目前的聚类方法对每个快照

下的对象进行聚类,各快照下的聚类操作互不影响,但是在轨

迹数据实时到达的场景中,需要对当前的快照进行及时聚类,

以多个快照为范围的聚类的方式并不适用.考虑到现实场景

中距离较远的对象很难被聚类为一个簇,因此将当前地理范

围内的位置信息划分为多个区域,每个区域赋予唯一的编号,

相同区域中的对象产生的信息被收集到同一个节点处理,在
不同区域中移动的对象产生的位置信息由不同的节点处理.

每个节点对收集到的轨迹点执行聚类操作,由于移动对象一

般会朝着某一方向前进,运动方向相差过大的对象被聚类到

一起不具有实际意义反而增加了聚类的冗余.因此在聚类阶

段考虑移动对象的角度因素,削减了聚类结果的规模,减少了

下一阶段聚类合并和模式挖掘中需要对比的对象数量和时间

消耗.在地理分区的边缘,由于地理划分的原因,可能存在距

离相近的对象被聚类到不同的簇中,因此需要扫描所有簇将

存在相同对象的簇合并为一个簇.最后,将当前快照的所有

簇与上一个快照的所有簇进行对比,如果存在交叉的对象,交

叉的结果会被存储为候选的伴随模式,但候选伴随模式持续

存在且满足快照数量时被确定为伴随模式.由于每个快照中

的簇数量有限,交叉操作仅需要很少的时间开销.因此充分

利用当前计算机的多核特性,使用并行方案执行交叉操作,提
高了交叉过程的效率.

轨迹流伴随模式挖掘框架如图２所示,包含数据处理、数
据分发、密度聚类、聚类合并和模式挖掘５个阶段.为满足分

布式聚类的需求,需要对轨迹数据分区.图２(a)根据轨迹数

据的地理位置,划分多个分区;图２(b)对接收到的数据流按

所在分区执行 Keyby操作,将相同分区内的数据发送到同一

个节点;图２(c)为分布式处理过程,将框架最耗时的 ADBＧ
SCAN聚类操作分发给多个节点执行,当数据量增加,只需要

增加节点数量即可满足快速响应的需求;图２(d)聚合所有节

点的聚类簇,合并拥有相同对象的簇;图２(e)由于模式挖掘

中的交叉操作数据量有限,因此仅单节点处理足以满足要求,

同时为了提高交叉的效率,采用多线程方式,并行执行交叉步

骤.DCPFS框架算法流程如算法１所示.序号１－２为数据

预处理阶段,根据地理区域的划分将数据划分为多个区域,其
中区域的数量等于分布式节点的数量;序号３中用于监测不

断到达的数据流;序号４－１５为当前快照创建时间窗口,窗口

大小为当前快照时间;序号５－７根据第一步中得到的每个对

象的分区编号执行 Keyby算子,利用哈希函数分发到不同的

节点,其中具有相同分区编号的对象被发送到相同的节点;序
号８－１０为 Map阶段,每个节点对接收到的当前分区数据执

行 ADBSCAN,并得到当前分区的密度聚类簇集合Csi ;序号

１１－１３为第一个 Reduce阶段,对 Map阶段聚类簇集合Csi 汇

聚到主节点执行 MC 算法,输出合并后簇的集合C′si ;序号
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１４－１６为第二个 Reduce阶段,对第一个 Reduce合并后簇的

集合C′si 执行PCPM 算法,与候选伴随集合R取交集,生成新

的候选伴随,并输出当前快照的伴随模式结果r′.

图２　轨迹流伴随模式挖掘框架

Fig．２　Companionpatternsminingframeworkforstreaming

trajectories

算法１　DCPFS框架

输入:轨迹数据流集合S,聚类半径ε,最小簇基数δs,夹角阈值δa,伴随

模式时间周期δt

输出:伴随模式 R

１．(a)预处理阶段,数据分区:

２．　得到分区边界ni,输出每个对象的分区编号 Regioni;

３．foreachcomingsnapshotsofSdo//监测不断到达的轨迹数据

４．　CreateTimeWindow//创建时间窗口,以每个快照时间设定窗口

的大小;

５．　　(b)Keyby阶段,数据分发:

６．　　　Keyby(Regioni);

７．　　　输出分区后的数据集合并发送到不同的节点．

８．　　(c)Map阶段,密度聚类:

９．　　　ADBSCAN(Si,eps,minPts,angle);

１０． 输出基于密度的聚类簇集合Csi

１１．　 (d)第一个 Reduce,聚类合并:

１２．　　 MC(Csi);

１３． 输出合并后簇的集合C′si

１４． (e)第二个 Reduce,模式挖掘:

１５． PCPM(C′si,R);

１６． 输出伴随模式r′,候选伴随 R;

１７．Endfor．

图３给出了 DCPFS框架挖掘伴随对象的示例.在该示

例中,首先将数据划分为３个分区,从３个分区产生的对象集

合{o１,o２,o３,o４,o５,o６,},{o６,o７,o８,o９,o１０,o１１},{o１１,o１２,o１３,

o１４,o１５,o１６}被标记不同的分区编号 N１,N２,N３.我们将标记

为 N１,N２,N３的数据集分别发送到不同的节点.{o１,o２,o３,

o４,o５,o６,},{o６,o７,o８,o９,o１０,o１１},{o１１,o１２,o１３,o１４,o１５,o１６}分

别在节点１,节点２和节点３被执行 ADBSCAN 密度聚类操

作,分别得到聚类结果簇{o１,o２,o３},{o４,o５,o６},{o６,o７,o８},

{o９,o１０,o１１},{o１１,o１２,o１３},{o１４,o１５,o１６},其中每个簇中的对

象之间满足定义４.可以看到,{o４,o５,o６}和{o６,o７,o８},{o９,

o１０,o１１}和{o１１,o１２,o１３}存在相同的对象.因此将{o１,o２,o３},

{o４,o５,o６},{o６,o７,o８},{o９,o１０,o１１},{o１１,o１２,o１３},{o１４,o１５,

o１６}汇集到相同节点执行 MC 聚类合并操作,{o４,o５,o６}与
{o６,o７,o８}被合并为{o４,o５,o６,o７,o８},{o９,o１０,o１１}与{o１１,o１２,

o１３}被合并为{o９,o１０,o１１,o１２,o１３},最终得到４个簇{o１,o２,

o３},{o４,o５,o６,o７,o８},{o９,o１０,o１１,o１２,o１３},{o１４,o１５,o１６}.在

执行PCPM 模式挖掘操作时,假设上一个快照模式挖掘的结

果为{o１,o２,o３},{o５,o６,o７,o８},{o１０,o１１,o１２}且被缓存,于是

从内存中取出{o１,o２,o３},{o５,o６,o７,o８},{o１０,o１１,o１２},与

当前聚类合并后的簇{o１,o２,o３},{o４,o５,o６,o７,o８},{o９,o１０,

o１１,o１２,o１３},{o１４,o１５,o１６}对比并相互取交集得到{o１,o２,o３},
{o５,o６,o７,o８},{o１０,o１１,o１２}.由于{n,p,q}是新产生的簇且

与缓存中的簇没有相同对象,因此{o１,o２,o３},{o５,o６,o７,o８},
{o１０,o１１,o１２},{o１４,o１５,o１６}满足定义７,加入并替换缓存对

象,且如果在缓存中存在簇满足定义６,会被立即输出为伴随

模式.

图３　DCPFS过程示例图

Fig．３　DiagramofDCPFSprocessexample

５　数据分区及分布式聚类

在轨迹流的伴随模式挖掘中,聚类操作需要消耗大量时

间.本节设计了轨迹数据分区策略,提出了融合方向的分布

式聚类算法 ADBSCAN,并设计了聚类合并算法 MC.

５．１　数据分区

在面对大规模轨迹数据时,单机环境往往难以处理,而分

布式环境下必须对数据分区,使每个节点单独处理不同的数

据.本节结合轨迹数据的地理分布的特点,设计了基于地理

分区的数据划分方法,其主要思想是将轨迹数据按照经纬度

放入有序存储的集合中,并根据规则等分集合并选取边界点,

将轨迹数据按照边界点切分到不同区域,并发送到不同节点

进行处理.本节描述了详细的分区方案.

定义８(分区边界)　给定轨迹流快照si中轨迹的集合

Osi ,xi和yi表示对象oi在快照si的空间坐标,假设List为有序

列表存储集合中所有对象的x 轴坐标,则分区边界的位置表

示如下:

ni＝size
N

(N－i)

其中,size表示List的容量,N 表示分区的数量,且０≤i＜n.

分区过程如下:
(１)计算轨迹数据集的最大和最小经纬度,建立轨迹数据

集的最小外接矩形 Rectangle;
(２)对 Rectangle进行划分,使每个分区中包含相同数量

的对象,并根据定义８分别得到分区位置编号ni.
(３)由ni生成对应的分区Regioni,其中Regioni的范围为

(ni－r,ni＋１＋r),这里令r＝ε,ε为密度连接的距离阈值.

图４详细介绍了轨迹数据集的分区过程:首次计算得到

轨迹数据集的最大和最小经纬度位置(x１,y１)和(x２,y２),并
建立最小外接矩形 Rectangle;其次对 Rectangle的长边划分,
根据分布式节点数量n,计算得到n１－n５的位置,最后由r
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计算得到Region１－Region４的范围为(n１－r,n２＋r)－(n４－
r,n５＋r).

图４　数据分区策略(电子版为彩图)

Fig．４　Datapartitionstrategy

５．２　ADBSCAN算法

在真实场景中,挖掘运动方向相似的轨迹比挖掘运动方

向不同的轨迹更为实际.现有的研究大多采用基于欧几里德

距离的 DBSCAN算法,该算法不考虑轨迹的运动方向,只考

虑距离因素,导致大量不实用的轨迹点聚类.ADBSCAN 是

基于密度的聚类算法,考虑到物体运动方向和距离的两个因

素,引入了主要受城市道路弯曲角度和城市道路交叉口角度

影响的角度阈值δa.
图５给出了 DBSCAN算法的聚合结果.首先,在每个从

节点上,找出核心对象,红色点表示核心对象的位置,圆形区

域表示其邻域范围.其次,从某一核心对象出发,产生密度可

达的聚类簇,当访问完所有点则结束计算.ADBSCAN 算法

在 DBSCAN算法的基础上,计算当前快照与上一个快照位置

向量与正北方向的夹角,从而加入方向维度信息.

图５　DBSCAN算法聚类结果

Fig．５　ClusteringresultsofDBSCANalgorithm

ADBSCAN要求密度相连的群体对象中,核心对象与邻

域范围内的点方向差小于阈值δa.
定义９(移动方向)　给定两个相邻快照si－１,si,(x１,y１)

和(x２,y２)是对象oj在快照si－１和si的坐标,轨迹向量与正北

方向的夹角即移动方向θi
j可以表示为:

θi
j＝

－arccos y２－y１

(y２－y１)２＋(x２－x１)２
, x１＞x２

arccos y２－y１

(y２－y１)２＋(x２－x１)２
, x１＜x２

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

定义１０(方向差)　给定快照si两个轨迹点o１,o２以及两

点的移动方向θi
１,θi

２,两个轨迹点的方向差Dangle(o１,o２)可以表

示为:

Dangle(o１,o２)＝
|θi

１－θi
２|,θi

１＞０, θi
２＞０orθi

１＜０,θi
２＜０

min{２π－|θi
１－θi

２|,|θi
１－θi

２|},

θi
１＞０,θi

２＜０orθi
１＜０,θi

２＞０
{
定义１１(距离度量)　给定快照si两个轨迹点o１,o２,以及

经纬度(x１,y１)和(x２,y２),两个轨迹点的空间距离Dspace(o１,

o２)可以表示为:

Dspace(o１,o２)＝ (x１－x２)２＋(y１－y２)２

定义 １２(ADBSCAN)　 给 定 快 照si,对 于 ∀oi ∈
ck

si ,∀oj∈ck
si ,则oi与oj之间密度连接满足Dspace(o１,o２)＜ε和

Dangle(o１,o２)＜δa,其中ck
si 是快照si的第k 个簇,δa是密度连接

的角度阈值.

ADBSCAN算法如算法２所示,算法中的距离度量采用

欧氏距离.其中序号２开始遍历数据集D 的所有点;序号３
判断当前遍历到的对象是否已经被访问过,如果被访问过则

跳过此对象,访问下一个对象,如果未被访问过则标记为核心

对象;序号４设置p为已访问,找出与点p距离不大于r且角

度差不大于δa的所有点集合N;序号５－２１,如果p的邻域范

围内对象数满足δs,则遍历p的邻域集合N;序号７－１４,如果

N 内的对象p′ 已经被访问,则判断其是否是噪声点,如果是

噪声点,说明p′ 不属于任何簇,将p′ 标记为非噪声点并聚类

到当前簇;序号１５－１９,如果p′ 未被访问,则查找p′ 的邻域

N′并加入N 中;序号２２,如果p的邻域内对象数量小于δs,则
将p标记为噪声点;序号２５最终返回聚类后的簇的集合Csi .
算法２　ADBSCAN//融合角度的密度聚类算法

输入:包含n个数据的第i个快照的数据集Si,半径阈值r,角度阈值

δa,邻域密度阈值δs

输出:基于密度的聚类簇集合Csi

１．初始化 D中所有的点为unvisted;

２．foreachpinDdo

３．　ifp．visit＝vistedthencontinue;

４．　置p为visted,找出与p满足Dspace＜ε且Dangle＜δa的点集合 N;

５．　ifN．size()＞δsthen

６．　　foreachp′inNdo

７．　　　ifp′．visit＝＝vistedthen

８．　　　　ifp′未被聚类到某个簇;

９．　　　　　ifp′被标记为噪声点then

１０． 将p′取消标记为噪声点;

１１． endif

１２． 将p′聚类到当前簇;

１３． endif

１４． else

１５． 找出与p′距离大于r的所有点集合 N′;

１６． ifN′．size＞＝δsthen

１７． 将集合 N′加入集合 N中;

１８． endif

１９． endif

２０． endfor

２１．else

２２． 标记点p为噪声点;

２３．endif

２４．endfor

２５．return聚类后的簇集合Csi．

ADBSCAN算法需要访问当前快照中的所有对象,区域

查询的次数决定了算法的时间复杂度,ADBSCAN 的时间复

杂度为 O(n２),由于加入了角度维度,其更加符合轨迹的移动

方向,剪枝无用的对象,为执行下一步的聚类合并和模式挖掘

节省了时间和空间上的开销.

５．３　MC算法

如图４中所示椭圆区域内的两个簇c１和c２,如果在单机

运行环境中c１和c２密度可达,会被划分为一个簇.然而在分

布式环境中,c１和c２被划分为两个区域,分别属于Region１和

Region２.因此需要对分布式聚类结果进行聚合,将包含相同

对象的簇合并.下面给出了 MC的定义及计算方法.
定义１３(MC)　当前快照si下对于给定的两个簇ci

si ,cj
si ,
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如果ci
si ∈Region１,cj

si ∈Region２,Region１ ∩Region２ ≠Ø,则

∃o１使得o１∈ci
si 且o１∈cj

si ,因此ci
si ∩cj

si ≠Ø,那么ci
si ▷◁cj

si .

与直接按照分区聚类相比,MC算法解决了分布式聚类

中大簇被分割成多个簇造成结果不准确的问题,提升了分布

式聚类的准确性.

聚类合并算法 MC的具体过程如算法３所示.序号１和

序号２,第一个指针停留在第i个簇,第二个指针j遍历i之

后的簇.序号３判断后遍历到的簇是否存在于第一个簇ReＧ

gioni的相邻Regionj中,如果不存在,则继续查找下一个簇,

序号４－６若两个簇ci和cj有相同的对象,则将cj中的所有对

象添加到ci中,并将cj 从C 中移除.重复上述过程.

算法３　MC//聚类合并算法

输入:所有分区簇的集合Csi

输出:合并簇后的集合C′si
１．foreachclusteri∈Csido

２．　foreachclusterj∈ Csido

３．　　Ifj∉Regioni＋１thenbreak;

４．　　　ifci∩cj＞μthen

５．　　　　ci▷◁cj;

６．　　endif

７．　endfor

８．endfor

９．returnC′si．

令n１表示分区的数量,n２表所有示集合中簇的数量,m
表示当前簇的平均大小.则算法２的时间复杂度为 O(n２

２/

n１∗m１).由于簇的数量在可控范围内,需要比较每个簇中

的对象,因此 MC的时间复杂度为 O(n２).

图６给出了聚类的合并过程.其中Region１包含簇c１,

Region２包含簇c２,Region３包含簇c３.c１包含对象{o１,o２,o３,

o４},c２包含对象{o２,o３,o５,o６,o７},c３包含对象{o６,o７,o８,o９,

o１０}.Region１与 Region２相邻,Region２与 Region３相邻,ReＧ

gion１与Region３不相邻.因此c１与c２相交得到共同对象{o２,

o３}.合并c１与c２并去除重复的对象,合并后的簇包含对象

{o１,o２,o３,o４,o５,o６,o７}.由于c１与c３在不相邻的区域中,因

此c１不与c３取交集.因为c２属于Region２且Region２ 与ReＧ

gion３相邻,因此c１和c２合并后与c３取交集.聚类合并过程依

次从Region１到Region３扫描每个区域中的簇,将有相同元素

的簇依次合并,合并后的簇与剩余的簇取交集,并将拥有相同

对象的簇合并.

图６　MC算法

Fig．６　MCalgorithm

６　伴随模式挖掘

从大规模的轨迹数据中挖掘满足条件的伴随模式是一项

费时的工作.在分布式聚类阶段产生成百上千个簇,挖掘伴

随模式需要遍历所有簇的所有对象,若设计分布式方案相比

单机处理又存在较大的通信开销.随着时代的进步,计算机

处理器从单核单进程逐渐扩展到多核多进程.本节根据当前

计算机多核多线程的特性,设计了多线程伴随模式挖掘算法.
算法的主要思想如下.

从节点的聚类结果汇集到主节点,将具有相同对象的簇

合并,当前时间的簇与候选伴随取交集,当交集的结果达到阈

值δs被存储为候选伴随.一旦候选伴随的周期超过阈值δt,会
被立即输出为伴随对象.同时,一旦候选的规模小于数量阈

值δs,就不再是合格的候选伴随,应该从内存中删除.在候选

和当前时间交叉阶段,设计了并行方式,使得候选伴随分别与

当前时间的簇取交集;采用线程池控制并行度,同时为当前簇

添加同步锁,使得一个簇在同一时刻只被一个候选伴随取交

集,保证交叉阶段的准确性.
定义１４(PCPM)　令r表示候选伴随,δs表示阈值大小,

如果r中存在超过size(r)－δs的对象并出现在交叉簇中,则r
和剩余的簇交叉不会产生任何大于δs的结果.

定义１５(封闭候选)　对于一个候选伴随ri,如果不存在

任何候选rj,使得ri⊆rj且ri的周期小于rj的周期,则ri是一

个封闭候选.
算法４列出了伴随模式挖掘阶段算法PCPM.序号１初

始化新的候选伴随集合R′,R′的初始值为空.序号２－序号１６
通过取交集来增加候选伴随,其中序号３创建多线程,加快取

交集的速度,序号５－７使用定义１３从候选集中删除相交对

象,并在下一个相交前检查其剩余大小,提前结束数量小于阈

值的候选伴随与簇的交叉过程.序号８及时删除已经取过交

集且剩余大小为r．size－δs的候选伴随.序号９－序号１０将

交叉后满足阈值δs的结果存储在候选伴随模式集合中,在存

储过程中为集合R′加锁,防止两个线程同时写入导致数据错

误.序号１１－１３,如果候选伴随模式集合满足时间阈值则被

实时输出.序号１８－２０使用定义１４检查是否有一个包含相

同对象但持续周期较长的候选ri,如果没有,则将cj添加到候

选伴随集合中.
算法４　PCPM//并行的伴随模式挖掘算法

输入:轨迹数据流S,对象数量阈值δs,时间周期阈值δt,候选簇集合 R
输出:每一组满足条件的伴随集合r′

１．初始化新的候选伴随集合 R′;

２．foreachri∈ Rdo

３．　创建线程

４．　　foreachcj∈ Cdo

５．　　　Ifri．size＜δsthenbreak;

６．　　　创建一个新的候选伴随ri′＜－ri∩cj;

７．　　　ri′．duration＝ri．duration＋s．duration;

８．　　　从ri中移除已经交叉的对象;

９．　　　ifri′．size＞＝δsthen

１０．　　　　为 R′加锁并将ri′添加到 R′中;

１１．　　　　ifri′．duration＞＝δtthen

１２．　　　　　输出ri′;

１３． endif

１４． endif

１５． 关闭线程

１６．endfor

１７．foreachcjdo

１８． Ifcj是封闭候选then

１９． cj添加到 R′;
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２０．endif

２１．endfor

２２．R＜－R′．

令n１表示对象的数量,n２表示候选伴随集合R 的大小,

算法４的时间复杂度为 O(n１∗n２).因此 DCPFS算法的时

间复杂度为 O(n２
１＋n１∗n２)

证明:在聚类阶段,算法需要 O(n２
１)的时间复杂度去执行

密度聚类.在聚类合并阶段,MC 的时间复杂度为 O(n２
１).

在交叉阶段,假设m１是簇的数量,m２是候选伴随的数量,l１表

示簇的平均大小,l２表示候选簇的平均大小,则单个交叉任务

的时间复杂度为l１∗l２.假如m１∗l１＝n１,m２∗l２＝n２,因
此交叉阶段的时间复杂度为O(n１∗n２),总的时间复杂度为

O(n２
１＋n２

１＋n１∗n２),由于包含修剪策略和并行算法,因此可

以节省大约５０％的时间.
图７给出了交叉的过程.假设每个快照包含１个时间

戳,大小阈值δs为３,时间阈值δt为４.当快照s１到达,s１中的

两个簇作为候选伴随,即r１和r２.快照s２到达产生新簇并与

s１取交集,产生新的候选伴随r３.快照s３到达,由于r２与快照

s３取交集,被剪枝为{o８,o９,o１０}.快照s４到达,由于r２与快照

s４取交集,小于大小阈值δs,因此r２被删除.最后,由于r１满

足时间阈值δt,算法输出{o１,o２,o２,o４},在此过程中R 最多包

含１９个对象.

图７　coMin算法的交叉过实验

Fig．７　CrossoverprocessofcoMinalgorithm

７　实验

７．１　实验数据

本文使用两组真实场景的数据集.

Taxi[１５Ｇ１６]:该数据集为成都市２０１４年８月３日１３６４０辆

出租车超过２千万条 GPS记录,其中剔除了从０点到凌晨６
点之间的数据.

GeoLife[１７Ｇ１８]:该数据集保存了１８２名用户在２００８年４
月１日的旅游记录.对于每个用户,收集 GPS信息.

表２　轨迹数据集信息

Table２　Trajectorydatasetinformation

Dataset
Numberof
objects

Numberof
timestamps

Numberof
trajectorypoints

GeoLife １８２ １７２７８ ７６２２０

Taxi １３６４０ ２１６０ ２７３６３６１６

７．２　实验环境

本实验运行在拥有 ５个节点的 Flink[１９]集群上,每个

节点的操作系统版本为CentOS７．０,处 理 器 为 ６ＧcoreInter

XeonCPUGold５１１７CPU ＠２．００GHz,RAM 为２０GB,磁盘

容量为 ４００GB.Java虚 拟机采用JDK１．８,分 布 式 版 本 为

Flink１．７．２,并搭建在 Hadoop２．７．２的 Yarn上.所有代码都

是用Java语言编写,使用编辑器为IDEA２０２０．１.使用 MaＧ

ven４．０．０配置相关依赖,并打包上传到Flink集群.

７．３　数据预处理

本文对原始数据集的时间戳重新编号,使时间戳从１开

始,并设置固定采样率为３０秒/次.在处理缺失数据时,使用

线性插值法填充缺失值,并删减掉比固定频率小得多余数据.

根据同一ID当前时间与下一个时间点的相连向量计算与正

北方向的夹角(０°~３６０°).然后将数据集进行离线地理划

分.处理后的数据集包含如下信息:用户ID、纬度、经度、时

间戳、角度、分区,如(６１３６,３０．６６３００５,１０４．０８９３７４,８１０,２０２,

１１).

７．４实验对比及分析

７．４．１　DCPFS参数设置

文本设置了多个参数,用来评估各参数对 DCPFS性能的

影响并对各参数进行试验验证.参数设置如表３所列,其中

加粗字体为默认值.

表３　实验参数设置

Table３　Experimentalparametersetting

Parameter Taxi GeoLife

eps １０,３０,５０,７０,９０ ３０,５０,７０,１００,２００

minPts ２,８,１５,２５,４０ ５,８,１２,１６,２０

duration ５,１０,３０,５０,８０ ６０,８０,１００,１２０,１４０

angle ５,１０,１５,３０,６０ ５,１０,２０,３０,４０

其中,eps表示最小聚类半径,minPts表示最小聚类数

量,duration表示伴随模式的最小周期,angle表示角度阈值.

为了更加准确地评估算法在每个快照的时间效率,本文

采用平均快照处理时间的方式.伴随模式挖掘框架在每个快

照的平均快照处理时间的计算式如下:

Time＝
数据集的伴随模式挖掘总时间

快照数

７．４．２　DCPFS与Baseline的性能对比

在实验之前,首先使用采样点数据测试 DCPFS的挖掘数

量与Baseline[１０]方法得到挖掘结果数量一致,证实了 DCPFS
计算结果的正确性.

在实时应用的场景中,快照可能在１~２s内被送达.为

了满足实时性的要求,伴随模式的挖掘需要在下一个快照被

送达之前及时响应.为了检测本文提出的分布式方法的高效

性,将本文方法与Baseline方法进行了比较.其中,在 Geolife
中,１７２７８个快照中分布７６２２０个轨迹点,平均每个快照包含

约５个轨迹点;在 Taxi中,２１６０个快照中分布２７３６３６１６个

轨迹点,平均每个快照中包含约１２６６８个轨迹点.Geolife数

据较Taxi更加稀疏,因此仅需要极短的时间就可以作出响应.

图８(a)、图８(b)给出了eps的变化对伴随对象发现效率

的影响.在图８(a)中,DCPFS比Baseline方法减少了约７５％
的时间消耗.可以看出,DCPFS和 Baseline对eps的值较敏

感,当eps为１００m时,DCPFS和Baseline可以在最短的时间

内作出响应,当eps的值为２００时,Baseline的响应时间比eps

２１１１００２６８Ｇ７

张康威,等:DCPFS:分布式轨迹流伴随模式挖掘框架



的值为１００时增加了２倍.这是由于在 GeoLife数据集中,

旅行团队一般在较近的范围内活动,而旅行者分别会参与到

不同的游玩项目中,相互之间又有一定的距离.eps在GeoＧ

Life的合理设置可以有效减少不必要的时间消耗.在图８(b)

中可以看到,随着eps的值增大,Baseline的响应时间逐渐增

加,eps的值增大到９０m 时,Baseline需要７０００ms的时间作

出响应,这远远超出了实时响应的时间限制.随着eps的增

加,DCPFS的处理时间缓慢增加,但依然可以在１s内作出响

应.这是由于 Taxi数据集来自真实的交通车辆数据,对象密

度较大,而Baseline在单节点难以处理,从而导致严重的超时

现象.

图８(c)、图８(d)给出了 minpts的变化对伴随对象发现

效率的影响.在图８(c)中可以看到,当minpts的值较小时,

DCPFS比 Baseline方 法 减 少 了 约 ７０％ 的 时 间 消 耗,随 着

minpts值的增大,当minpts的值为２０时,DCPFS比Baseline
方法仅减少了约５０％的时间消耗,这是因为在 ADBSCAN阶

段,minpts的值较小时会得到小而多的簇,随着 minpts值的

增大会得到大而少的簇,导致多个簇中的对象属于不同的分

区,增加了聚类合并阶段的时间消耗.在图８(d)中可以看

到,Taxi数据集中当 minpts的值为２时,Baseline大约需要

２３０００ms作出响应,远远超出了实时伴随模式挖掘的时间要

求.这是因为在 ADBSCAN阶段,minpts的值为２时会挖掘

大量无用的小簇,带来大量的时间开销.然而 DCPFS将小簇

分布在多个节点,有效地分散了主节点的压力,说明 DCPFS
在minpts变化时具有很好的稳定性.DCPFS相比 Baseline
方法效率提升了约５０％,因为大量冗余的小簇使得聚类合并

和交叉阶段的时间消耗增加,降低了 DCPFS的效率.

图８(e)、图８(f)给出了angle的变化对伴随对象发现效

率的影响.图８(e)中,Baseline和 DCPFS对angle的变化不

敏感.这是因为,无论角度设置值怎样变化,ADBSCAN依然

需要扫描整个快照内的对象.相反,通过设置不同的角度值

可以发现更符合真实场景的簇.总而言之,在 GeoLife数据

集上,DCPFS比 Baseline平均减少了约 ７５％ 的时间消耗.

图８(f)中,当angle的值为５时,DCPFS的时间效率仅仅比

Baseline提升了约３０％,这是因为当angle的值为５时,ADBＧ

SCAN阶段由于角度 值 设 置 过 小,会 产 生 较 多 的 小 簇,在

DCPFS中较多的小簇会增加聚类合并阶段和模式挖掘阶段

的时间消耗,进而影响 DCPFS的整体性能.从总体性能看,

angle的变化对Baseline影响较小.在 Taxi数据集上,除了

因angle值过小引起的小簇现象,DCFPS比 Baseline减少了

约７０％的时间消耗.

图８(g)、图８(h)给出了duration的变化对伴随对象发现

效率的影响.图８(g)中,当duration的值大于８０,随着duＧ

ration值的增加,Baseline的响应时间逐渐缩短,算法的时间

消耗逐渐降低,这是因为随着duration值的增大,一些较短

的伴随模式会被剪枝,挖掘出更长的伴随模式,使得算法的时

间性能提升.总而言之,在 GeoLife数据集上,不同的duraＧ

tion下 DCPFS比 Baseline平均减少了约７０％的时间消耗.

在图８(h)中可以看到,Baseline和 DCPFS对duration的 变

化在 Taxi数据集上不敏感,这是由于 Taxi数据集中包含

较多 的 长 轨 迹,较 小 的 duration 对 长 轨 迹 依 然 能 作 出

响应.

(a)GeoLife中的eps (b)Taxi中的eps (c)GeoLife中的minpts (d)Taxi中的minpts

(e)GeoLife中的angle (f)Taxi中的angle (g)Geolife中的duration (h)Taxi中的duration

图８　DCPFS对伴随模式挖掘性能的评估

Fig．８　EvaluationofcompanionpatternminingperformancebyDCPFS

７．４．３　DCPFS与 TCompanion的性能对比

本节对比了 DCPFS与 TCompanion[１６]的性能.TComＧ

panion是基于轨迹槽模型的分布式伴随模式挖掘框架,采用

微批处 理 的 思 想.TCompanion 有 ３ 种 度 量 方 式,分 别 为

PointＧtoＧPoint,PointＧtoＧPolyline,PolylineＧtoＧPolyline. 为 了

方便与 DCPFS对比,这里我们设置 TCompanion的度量方式

为 PointＧtoＧPoint度 量,称 为 TCompanionＧP２P.在 GeoLife
和 Taxi中的默认值分别为eps＝５０,minpts＝８,angle＝１０,

duration＝８０和eps＝３０,minpts＝８,angle＝１０,duration＝

１０.
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图９(a)、图９(b)给出了与 TCompanionＧP２P时间效率的

对比.可以看到在 GeoLife和 Taxi上 DCPFS处理每个快照

的时间要优于 TCompanionＧP２P,这是由于与 TCompanionＧ

P２P使用槽点的微批处理相比,DCPFS不受槽点设置的限

制,在伴随模式挖掘中更加灵活.

(a)GeoLife

(b)Taxi

图９　DCPFS与 TCompanionＧP２P性能对比

Fig．９　PerformancecomparisonbetweenDCPFSand

TCompanationＧP２P

７．４．４　分区数量对 DCPFS效率的影响

本节测试了分区数量对 DCPFS的影响.在 DCPFS中,
相同分区内的数据会被发送到相同的节点去处理,因此分区

数量与节点数量的关系影响着伴随模式挖掘的效率.本节采

用５个分布式节点,通过调节轨迹分区数量,测试分区数量与

节点数量之间的关系.
图１０(a)、图１０(b)给出了分区数量对 DCPFS效率的影

响,这里设置模式节点数为５.

(a)GeoLife

(b)Taxi

图１０　分区数量对 DCPFS效率的影响

Fig．１０　EffectofpartitionnumberonDCPFSefficiency

如图中所示,当分区数量小于节点数量时产生空闲节点,

５台节点仅有４台在处理数据.当分区数量大于节点数量

时,其中一台或几台节点会处理２倍于其他节点的数据,产生

数据倾斜,使负载不均衡.当分区数量与节点数相等或者是

节点数的倍数时,系统达到负载均衡,时间消耗最低.
结束语　本文针对轨迹流伴随模式挖掘实时响应问题,

提出了一种基于分布式的轨迹流伴随模式框架.首先对该框

架的整体结构进行了介绍;其次列举了轨迹数据流和伴随模

式的相关定义;然后根据数据的地理分布设计了数据分区策

略,在分布式阶段设计了融合角度的密度聚类算法.为了解

决分布式聚类中数据分区导致的聚类结果缺失问题,设计了

聚类合并算法对聚类结果进行合并,并设计了剪枝策略;在模

式挖掘阶段设计了并行挖掘方法,有效地提高了模式挖掘的

效率.最后使用真实世界的数据集对运行效率进行了评估.
实验结果表明,DCPFS在轨迹流的伴随模式挖掘相比传统

算法时间消耗大大降低,可以满足大规模轨迹数据实时响应

的需求.下一步工作将研究实时的分布式数据分区问题,保
证聚类阶段高效的实时负载均衡,提升挖掘效率.
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