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摘　要　大多数数据库都不能有效地处理数据的时间维度,时空同现模式挖掘有利于提取隐含在时空数据集中有价

值的信息,目前已经成为研究热点.针对现有同现模式发现方法挖掘效率较低的问题,采用双层网络对时空数据进行

初始化建模,针对传统方法在进行时空兴趣度计算时未考虑对象类型存在有效周期的问题,改进了现有兴趣度计算方

法,引入了权重特征值,并提出了基于网络的时空同现模式挖掘算法.实验表明,在使用不同数据量的测试集中挖掘

同现模式集时,新算法的运行效率优于不对数据集进行建模的方法以及仅对实例层进行建模的方法.
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Abstract　Mostdatabasescannoteffectivelydealwithtimedimensionofdata,thespatialＧtemporalcoＧoccurrencepattern

miningishelpfultoextractimplicitvaluableinformationfromlargespatioＧtemporaldataset,andithasbecomeahotreＧ

searchtopicatpresent．ToovercomelowerminingefficiencyofcurrentcoＧoccurrencepatterndiscoverymethods,a

doubleＧlevelnetworkmodelwasusedtoinitializespatioＧtemporaldataset．InthecalculationofspatialＧtemporalinteresＧ

tingness,traditionalmethodsignorethefactthateveryobjectＧtypehaseffectivelifecycle．Thus,thecurrentcomputation

ofinterestingnesswasimprovedinthispaper．WeintroducedweighteigenvalueandproposedanewspatialＧtemporalcoＧ

occurrencepatternminingalgorithmbasedonnetwork．ExperimentresultsshowthattheproposedalgorithmismoreefＧ

fectivetocalculatecoＧoccurrencepatternsintestsetswithdifferentdatavolumesthanthemethodswithoutmodelingor

modelinginstancelayeronly．
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１　引言

随着时空数据的海量生成,时空数据挖掘已经引起了国

内外学者的广泛关注[１].时空同现模式发现是当前时空数据

领域的关键技术之一,旨在从包含多个时空对象类型的时空

数据集中发现在邻近位置频繁同现且在连续时间槽内频繁共

现的类型集合,给出时空对象间比较典型的同现规律.时空

同现模式挖掘在现实应用中非常有意义,如根据商家的交易

数据,分析在不同时间段客户交易的不同商品类型同现的时

空频繁程度,挖掘商品类型的时空同现模式,利用这些模式就

可以在不同时空领域指定更合理的推销策略等;或者从大量

社交网络中,发现社交群体在既定时间段内在各社交平台之

间隐含的同现模式,同现模式反映了社交对象的一些共现规

律,可以利用这些规律分析不同类型的社交群体对于某些事

件的舆情等.时空同现模式在气象研究、网络舆情、体育赛

事、位置推荐服务等领域也具有很高的应用价值[２].

由于时空数据的复杂性,目前时空同现模式挖掘方法的

研究都是在空间同位模式挖掘的基础上进行探索的,将时空

数据库离散化为一系列时间槽上的空间数据库,给空间同位

模式加上时间维度,使其拓展到时空数据库中,从而生成时空

同现模式.

现有的时空同现模式挖掘可以简化为时空维下的关联规



则发现,为了提高关联规则的挖掘效率,国内外学者给出了大

量的研究思路[３Ｇ６].在时空同现模式挖掘方面,Yoo等人[７]基

于邻近和实例查找方式生成时空同位模式,将传统数据挖掘

方法用于划分好的每个时间片,再基于每个时间片生成时空

同位模式.HUANG 等人[８]曾提出基于连接的时空序列模

式挖掘方法,虽然该方法并不针对时空同现模式的挖掘,但它

将时间维度作为一个空间维度来处理,经过改进后可用于时

空同现模式挖掘.CELIK 等人提出了混合类型的时空同现

模式的概念,依据同现模式在足够多的时间片内要保持一定

的频繁性的特点,给出了时空兴趣度的计算方法,并设计了同

现模式的挖掘算法,后来他们重新定义了模式的时间频繁度

的计算方法,提出了一种局部时空同现模式的挖掘算法[９].

PILLAI等人[１０]将同现模式的挖掘扩展到对时空事件的同现

模式挖掘上,提出了时空同现规则.国内学者田晶等人[１１]将

欧氏空间中的方法扩展到网络空间,利用同现关系来计算和

推断同现模式.王占全等[１２]提出了一种基于时间汇总图的

同现模式挖掘方法,该方法对时空实例进行时空关系建模,采
用topＧk％策略解决时间阈值的预先设定问题.

目前,针对时空同位模式的挖掘方法已经有了许多相关

研究[１３Ｇ１４],大多方法基于连接和阈值驱动.这种方式需要多

次访问数据库来建立实例集,容易导致候选集增多,使时空兴

趣度的计算量增大,同时使挖掘效率降低.另外,传统方法多

采用统一的有效周期进行时空兴趣度计算,挖掘结果的有效

性低,而且计算出的时空频繁度可能是无效的.因此,在筛选

空间同位模式及发现时空同现模式的过程中,现有方法主要

存在如下两个问题.
(１)缺乏有效的时空数据建模方式,同现模式的计算效率

比较低.现有方法多利用连接方法来生成候选集,很少对时

空数据集中的时空对象之间进行有效建模,没有很好地表示

时空实例间的关联关系,而且由于直接采用连接的方式产生

了大量重复或无用的计算,降低了计算效率,影响了时空同现

模式的挖掘效率.
(２)计算时空兴趣度时忽略了时空对象的有效周期.在

现有方法对时空对象间距及时空兴趣度的计算方法中,采用

统一的时间框架作为时空对象的有效周期,而实际上对象的

有效周期可能是不一致的,采用传统方式可能会带来大量无

效计算,影响结果的有效性.
为提高同现模式的计算效率,本文对时空数据集进行初

始化建模,建立了一种可以有效表示对象实例及对象类型之

间时空关系的时空网络.为挖掘出更有效的时空同现模式

集,本文重新设定了时空对象间的时空距离及相关时空兴趣

度的计算方法.实验表明,本文提出的时空同现模式挖掘方

法提高了挖掘方法的计算效率和时空同现模式的有效性.

２　基于网络的时空同现模式挖掘算法

２．１　时空兴趣度的相关计算

在时空数据挖掘领域中,表现显著的时空同现模式与其

他同现模式相比,具有更高的频繁度值,即时空兴趣度较高的

同现模式具有较高的时间频繁度和空间频繁度[１５].本文首

先从时空数据集的空间维度来分析模式的频繁性,得出时空

同位模式后,对时空数据的时间维度也进行频繁性分析,引入

模式的权重特征值作为挖掘有趣时空同现模式的标准,从而

获得时空同现模式.相关时空计量度的定义及计算方式

如下.

１)时空距离.在时空同现模式挖掘过程中,首先需要计

算时空对象的邻近关系.在计算任意两个或多个时空对象的

距离时,欧氏距离是最常用的一种距离表示法.欧氏距离是

指在n维空间中两个时空对象之间的真实距离,以点x＝
(x１,,xn)和y＝(y１,,yn)为例,两者之间的距离如式(１)
所示:

d(x,y)＝ (x１－y１)２＋(x２－y２)２＋＋(xn－yn)２

＝ ∑
n

i＝１
(xi－yi)２ (１)

在现实生活中,尤其是在移动目标存在较多的道路网中,
由于路网多以网格结构形成,并且存在大量建筑物及障碍物,
两个移动目标之间的实际距离(从一个对象的位置到达另一

个对象的位置所行走的路程)大多不是直线距离,因此在计算

两个对象之间的实际距离时,使用欧氏距离表示时空对象的

距离就显得不太合理.因此,本文使用另外一种距离表示

法———曼哈顿距离.曼哈顿距离可以很好地表示实际道路距

离,在欧几里得空间的固定直角坐标系上,两点在标准坐标系

上的绝对轴距总和也可以表示为两个点所形成的线段对轴产

生的投影的距离总和.以n维空间中点x＝(x１,,xn)和

y＝(y１,,yn)为例,其曼哈顿距离计算公式如式(２)所示:

d(x,y)＝|x１－y１|＋|x２－y２|＋＋|xn－yn|

＝∑
n

i＝１
|xi－yi| (２)

使用曼哈顿距离进行计算时,为避免丢失使用欧氏距离

计算所得的挖掘结果,将其邻近距离阈值的值设置为原欧氏

阈值的 ２倍,容易证明:在直角三角形中,若斜边确定,两条

直角边在相等时二者之和最大,和为斜边的 ２倍.因此在使

用曼哈顿距离进行计算时,针对同一数据集,在实际测试时设

置邻近距离的值为使用欧氏距离设置的邻近阈值的 ２倍.

曼哈顿距离不仅可以更真实地表示时空距离,而且在计

算时采用加减法,其计算速度要比以乘法运算为主的欧氏距

离的计算速度快很多,因此本文采用曼哈顿距离作为时空对

象间的距离.

２)模式支持度.模式支持度是指构成模式的所有对象类

型对该模式的支持程度,由于每一对象类型在时空数据集中

具有很多对象实例,参与到模式中的实例数与该类型的实例

数总和之 比 就 是 该 对 象 类 型 的 模 式 支 持 度,计 算 方 式 如

式(３)所示:

PS＝I
A

(３)

其中,PS(PatternSupport)是模式支持度,I表示支持当前模

式且处于有效周期内的对象实例数,A 表示该对象类型的总

实例数.

３)模式的空间频繁度.在模式中所有类型都有效的时间

槽下,模式的空间频繁度是模式中时空对象实例处于邻近关

系的频繁程度,模式中各对象类型的实例在时间槽下处于邻

近关系的频繁程度表征了该模式在当前时间槽的空间频繁程

度.假定某一模式p有k 个元素,即p０,p１,,pk－１,模式p
的空间频繁度就是包含在模式中的所有时空对象类型的模式

４２２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



支持度的最小值,如式(４)所示:

PS(p)＝min{PS(pi)} (４)

其中,PS(p)表示模式p的空间频繁度,PS(pi)表示元素pi

的模式支持度,０≤i≤k－１.

４)模式的时间频繁度.时间频繁度是指同现模式在时间

上的频繁同现程度.模式p 中所有类型都有效的时间槽片

段为该模式的时间框架,该时间框架就是该模式的有效时间

槽段,也即求出所有元素的元素周期交集,若在该交集内所有

元素都是有效的,则该模式处于有效计算状态.假定模式p
中有n个元素p０,p１,,pn－１,且各元素对应的时间框架为

T０,T１,,Tn－１,则该模式 p 的时间频繁度的计算方式如

式(５)所示:

TP(p)＝
模式p同现的所有时间槽

T０∩T１∩Tn－１

(５)

其中,TP(p)(TimeSupportofPattern)是模式p的时间频繁

度,Ti 表示p 中某一元素pi 所对应的时间框架.

５)模式的权重特征值.时空同现模式不仅表示模式中各

元素的时空邻近关系,也表示这种关系的时空频繁程度,包括

时间维度和空间维度.因此,为了简化计算,在传统的同现模

式挖掘过程中通常预先设定了表示时间频繁最低程度的时间

阈值以及表示空间频繁最低程度的空间阈值,而这两个阈值

处于不同的领域时,需要各领域的专家通过多次实验才能给

出较合理的阈值,较大或较小的阈值参数都会引起高估或低

估时空同现模式的问题.为了便于解决该问题,本文定义了

模式的权重特征值,该特征值将同现模式在各个活动时间框

架下的空间频繁度和时间频繁度作为特征.具体描述如下:

假定模式p中有n 个元素p０,p１,,pn－１,且各元素对应的

时间框架为 T０,T１,,Tn－１,则同现模式p 的时间框架为

T０,T１,,Tn－１的交集,设该交集的各时间槽为:TFv,,

TFw.若在该时间槽段内,模式p在m 个时间槽内出现,０≤
m≤w－v＋１,则各时间槽的空间频繁度也就是模式的各空间

特征值,记为PS(p)i,０≤i≤m－１.同现模式的权重特征值

计算方式如式(６)所示:

W(p)＝
∑
m－１

i＝０
PS(p)i

w－v＋１

＝
∑
m－１

i＝０
PS(p)i
m × m

w－v＋１
＝PS(p)i×TP(p) (６)

其中,W(p)表示模式p的权重特征值,该特征值将同现模式

p的空间频繁度分散到时间框架内的各个时间槽中,这样更

能表示同现模式的实际空间频繁程度.从式(６)的最终结果

可以看到,该值等于p频繁的所有时间槽的空间频繁度的均

值与p 时间频繁度之积.若同现模式的空间频繁度均值一

定,则权重特征值随着模式的时间频繁度单调递增;若时间频

繁度一定,则该值随着模式的空间频繁度均值单调增加.

２．２　时空数据集建模方法

时空数据集由于其自身特性而构成了一个大的时空网

络.随着时间的推移,时空网络的拓扑关系和相关属性信息

不断变化,在交通路网规划、气象推测、群体转移、最佳路径选

择等领域都用到了时空网络.针对大量的时空数据,需要建

立查询高效的时空网络模型.现有时空网络大多采用时间拓

扑图对时空数据集中的每个时间槽分别建立空间网络,但这

种建模方法造成了大量节点信息的重复.随着时间槽数量的

增多,建立时间拓扑图的时间消耗明显增大,而且在读取多个

时间槽的时空网络时耗费的时间非常多.George等人针对

在 TEG中需要为每个时间槽建立空间网络的缺点,提出一种

更有效的时空网络建模方式———时间汇总图,解决了对每个

时间槽重复建模的问题.

本文借鉴时间汇总图的模式,提出一种双层网络建模方

式,在初始化过程中对时空数据集进行网络建模.该双层网

络分别对时空对象的实例之间以及时空对象的类型之间建立

关系网络.为方便计算,本文对所有实例对象及元素类型进

行编号,双层网络分别采用邻接矩阵的方式进行存储,由于每

层网络都是无向图,其存储在邻接矩阵中的信息是对称的,因

此只存储上三角(或下三角)矩阵信息即可保留全部的同现信

息,建模伪代码如算法１所示.

１)双层网络建模的伪代码

算法１　双层网络建模

输入:SD,时空数据集;TP,元素及元素有效周期列表;Dis,元素对象

之间的邻近距离

输出:实例网络层及元素网络层

伪代码:

１．遍历元素及元素周期列表,计算总体时间框架

２．创建初始实例网络层的邻接矩阵IM,并初始化矩阵为－１

３．For每个时间槽in元素列表 TP

４．　 计算当前时间槽下有效时空对象之间的距离d

５．　 IFd＜＝DisTHEN 将IM 中对应时间槽位设为１

６．　 ELSE 将 TM 中当前时间槽位设为０

７．Return实例网络层

８．创建初始元素网络层邻接矩阵 TM,并初始化矩阵为－１

９．For每个时间序列tsin实例网络层

１０．　IFts的某个时间位等于１THEN 将 TM 中对应位设为１

１１．　IFts的某个时间位等于０

１２．　　　THENIFTM 中当前位等于１THEN 保留原值

１３．　　　　　ELSE 将 TM 中对应位设为０

１４．Return元素网络层

２)具体建模方法

①如算法１所示,对时空数据集中各对象类型进行一次

建模,形成实例网络层;

②从实例网络层出发,根据实例的类型属性形成元素网

络层,两层网络之间的类型和类型的实例之间存在映射关系;

③在建立实例网络的过程中,以类型实例作为网络中的

结点,结点之间在首次出现邻近时进行连接,结点之间的边用

序列表示结点之间在各时间槽是否邻近,实例之间若满足邻

近关系则设为１,不满足邻近关系则设为０,边连接的两实例

不处于有效周期内则设为－１.在元素网络层,结点类型之间

在首次出现同现时连接,两个元素类型若在某一时间槽内同

位,则对应时间槽标记为１,不同位则标记为０;若某一时间槽

不在两个类型构成的模式的时间框架内则设为－１.给定一

个仿真数据集,如图１所示.
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(a)时间槽０ (b)时间槽１

(c)时间槽２ (d)时间槽３

图１　仿真时空数据集

Fig．１　SimulationspatitalＧtemporaldataset

图１所示的时空数据集包含A,B,C,D４种对象类型.

A 类型有４个实例,有效周期为时间槽０－时间槽２;B 类型

有３个实例,有效周期为时间槽０－时间槽３;C 类型有５个

实例,有效周期为时间槽０－时间槽３;D 类型有４个实例,有

效周期为时间槽１－时间槽３.图中连线表示在有效周期内

两者的曼哈顿距离满足邻近关系.对图１中的数据集建立实

例网络层,如图２所示.

图２　时空数据集实例网络层

Fig．２　InstancenetworklayerforspatialＧtemporaldataset

在图２中,实例之间在各时间槽的邻近关系组成序列,其

作为图中结点之间边的属性,从该网络层中可以高效地获取

实例在所有时间槽中与其他实例的空间邻近关系.结点之间

边上的序列值为１,表示所对应的时间槽中边所连接的两个

实例是邻近关系,某一类型的模式支持实例数可以很容易地

从网络中读取出来,从而计算出模式支持度以及空间频繁度.

根据图２的实例网络层建立的元素网络层如图３所示.

图３　时空数据集的元素网络层

Fig．３　ElementnetworklayerforspatialＧtemporaldataset

图３中的模式的时间框架可以很容易地从元素网络中获

得.对于一个模式,若是时空同现模式,则模式中的所有类型

在元素网络层中都相连,并在某一时间槽内所有类型之间边

上的值都为１,而且至少存在一组实例支持该同现关系.依

据此原则,还可以直接从元素网络层生成候选模式集,从而避

免大量的连接操作.依据元素网络层保存的同现关系可以快

速计算出时间频繁度.

２．３　时空同现模式挖掘算法

本文提出了基于网络的时空同现模式挖掘算法,首先初

始化时空数据集,对各时间槽内的实例之间的时空距离进行

计算,满足给定距离阈值的实例对符合邻近关系,对这些关系

进行建模,形成双层时空网络;读取网络中的邻近关系序列,

快速计算出各模式的模式支持度、空间频繁度及时间频繁度,

然后计算同现模式的权重特征值.将同现模式按照权重特征

值进行排序,获得时空同现模式集.该算法的伪代码及具体

步骤如下.

１)同现模式挖掘的伪代码

算法２　时空同现模式挖掘算法

输入:SD,时空数据集;TP,元素及元素有效周期列表;Dis,元素对象

之间的邻近距离

输出:时空同现模式链

伪代码:

１．初始化网络,生成实例网络层与元素网络层

２．For每个时间槽in总时间框架

３．　 遍历元素网络层的时间序列 TEk

４．　IFTEk中存在值为１的位

５．　 THEN 将对应元素对添加到候选模式链表中

６．根据候选模式链表使用连接方式产生多元候选模式

７．For每个时间槽tsin总时间框架

８．　 For每个候选模式 pin候选模式链中

９．　 IFp处于其模式框架

１０．　THENFor各元素类型ein当前模式p

１１．　　　　读取时空网络并计算e的模式支持度

１２．　计算p在当前时间槽下的空间频繁度

１３．For每个模式pin候选模式链表

１４．　求出p的时间框架中的时间槽总数n

１５．　统计p的空间频繁度不为０的时间槽数 m

１６．　求出p的时间频繁度 m/n

１７．For每个模式pin候选模式链表

１８．　根据公式计算p的权重特征值

１９．使用快排算法根据权重特征值对候选模式排序形成模式链

２０．从时空同现模式链中删除值为０的模式

２１．Return时空同现模式链
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２)同现模式挖掘的具体步骤

①初始化时空网络.如算法１所示,首先读取数据集,确

定数据集中各时空对象类型的存在周期;然后将数据格式处

理成{实例编号,元素类型,位置信息,时间信息}的格式;再根

据给定时空距离阈值,确定时间槽中各实例之间的邻近关系;

最后遍历各时间槽的邻近关系,建立实例网络层,并根据实例

网络层中各结点的类型属性,构建元素网络层.实例网络层

使得模式支持度以及空间频繁度的计算速度加快,元素网络

层支持时间频繁度的快速计算,从而加快了整体计算速度.

②计算候选模式的模式支持度.模式支持度是衡量一个

模式所包含的所有元素类型对该模式的支持程度.一个模式

包含多个元素类型,每个元素类型有多个对象实例,而在元素

的所有实例中只有部分实例对象支持该模式同现,支持当前

模式的实例数与元素的实例总数之比就是当前元素对该模式

的支持度,计算出的所有元素的模式支持度就是当前候选模

式的模式支持度,显然,某一候选模式的元素数目决定了该模

式的模式支持度的数量.

若某一元素中的实例对象与该模式中其他元素的实例有

同现关系,则表示该实例对象支持该模式.在计算元素的模

式支持度时,需要统计支持当前模式同现关系的实例个数,即

需要判定元素中某一实例是否与模式中其他元素的实例之间

是同现关系.在初始化过程中,本文采用时空双层网络对数

据进行建模,其中实例网络层保存了各实例对象之间的同现

关系.图２所示为基于图１中的时空数据所建立的的实例网

络层,在保存所建立的网络时对所有元素及实例进行编号,如

按字典序给对象B．１和C．１编号为３和５,此时若需要判断

实例对象B．１与C．１在时间槽２中是否同现,则只需查询两

实例之间所连接的边上的序列中对应时间槽位的值是否为

１,也就是查询保存网络的邻接矩阵中[３][５][２]所对应的位

是否为１即可.统计出元素的所有实例中支持模式的实例

数,根据模式支持度计算公式就可求出当前元素对模式的模

式支持度.依次计算出所有时间槽下候选模式中所有元素的

模式支持度,从而便完成了对该模式的模式支持度的计算.

元素网络层中保存了时空对象类型之间是否有过同现的

关系,如图３所示的元素网络层.以时间槽０中的候选模式

集为例,可以直接从图中得出存在同现关系(序列中时间槽０
上对应的值为１)的候选模式有:{AB,AC,BC},而传统方法

直接从所有元素类型集{A,B,C,D}出发,采用连接或组合方

式得到候选集{AB,AC,AD,BC,BD,CD},因此直接从元素

网络层获取的候选模式的数量要比直接通过组合方法产生的

候选集更少,而且多余的候选模式不存在同现关系,其模式支

持度的计算是无效的,但在计算这些模式的模式支持度时需

要多次查询时空网络,这会带来较多的时间开销.因此直接

采用从元素网络层获得的候选模式集,再对各模式逐次进行

模式支持度计算,可以提高算法的运行效率.

③计算各模式在各时间槽的空间频繁度.在步骤２)中

计算出了模式支持度,候选模式在某一时间槽下的空间频繁

度就是在该时间槽下模式中所有元素的模式支持度中的最小

值.在图１给出的时空数据集中,每个元素都存在有效周期,

如对于元素A,其有效周期为时间槽０－时间槽２,在时间槽３

中A 无效,A 的所有实例对象也是无效的,此时包含元素 A
的候选模式在时间槽３下就是无效的.模式中所有元素都处

于有效状态时,该模式才是有效的,当候选模式处于有效状态

时的所有时间槽就构成了模式的时间框架,即模式的时间框

架就是模式中所有元素的有效时间槽的交集.

从元素网络层可以看到,每个模式并不是在所有时间槽

下都是有效的,任一候选模式在其时间框架内的时间槽下是

有效的,而在模式时间框架外的时间槽中至少存在一个元素

是无效的,此时针对该模式的计算是无意义的,空间频繁度记

为－１.对于某一候选模式,首先求出该模式的时间框架;然

后依次对时间框架中的各时间槽求出所有元素的模式支持度

中的最小值,即该模式在当前时间槽下的空间频繁度,模式支

持度在模式的时间框架下大于或等于０.由于模式只有在其

时间框架内的时间槽中,才能保证模式中所有元素都处于有

效状态,若在某一时间槽下模式中存在无效的元素,则该模式

不满足时空同现关系的条件,其相关计算其实是多余的.因

此,模式时间框架的引入使得模式不再计算该框架外的时间

槽内的模式支持度及空间频繁度,减少了整体的计算量;而且

只计算有效时间槽内的兴趣度,增加了结果的有效性.

４)计算模式的时间频繁度.时间频繁度表征一个模式在

其时间框架下存在同现关系的时间频度.在建立时空双层网

络时,任意两个元素之间若存在同现关系,则将在这两个元素

结点之间的边的序列上对应的时间槽位设为１,如图３中的

A 元素与C 元素,由于A 与C 在时间槽０－时间槽２下存在

同现关系,因此在连接节点A 与节点C 的边上,前３个时间

槽序列都为１,而在时间槽３中因A 元素无效,故AC 之间不

存在同现,对应的第４个时间槽位为－１.因此,对于任意一

个模式,若该模式在某一时间槽下同现,则在元素网络层中的

对应时间槽下,该模式中所有元素之间的时空关系位上对应

的值同时为１.以模式{ABC}为例,在元素网络层中的时间

槽１下,A 与B 之间、A 与C 之间、B 与C 之间第一个时间槽

上都是１,在实例网络层中存在{A．１,B．１,C．１}实例组在时

间槽１上同时为１,那么在时间槽１上模式{ABC}的空间频

繁度就不为０.

由此可以看出,若模式在某一时间槽下存在同现关系,则

其空间频繁度大于０;若在其时间框架下的时间槽内不存在

同位关系,则其空间频繁度为０.空间频繁度的结果也表示

了候选模式在当前时间槽下是否同现.时间频繁度是模式出

现同现关系的时间槽数与该模式的时间框架下总时间槽数的

比值,因此模式的时间频繁度可以根据空间频繁度来计算.

若空间频繁度为０,则表示该模式在当前时间槽下不满足时

空同现关系;若不为０,则表示满足时空同现关系.统计空间

频繁度不为０的时间槽数,将其与模式的时间框架下的总时

间槽数相比,计算结果就是时间频繁度.

５)计算模式权重特征值,并据此特征值对同现模式集排

序,筛选符合要求的模式集.权重特征值基于模式的时空特

征,将模式的各空间频繁度作为模式的空间特征,将模式的时

间频繁度作为模式的时间特征,根据式(６)计算出所有模式的

权重特征值.模式的权重特征值越大,表示模式的时空同现

特征越明显.实际上,可能仅需输出时空特征明显的模式,或
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者只需分析时空特征不明显的模式,因此本文按照特征权重

值对所有模式进行排序,以便选择同现频繁度较高或较低的

模式集.由于本文计算出的各模式的权重特征值并不具备有

序特征,而且特征值数据类型并不复杂,因此使用快速排序算

法进行排序,并将排序后的模式保存并形成模式链.若在实

际需求中只需要时空同现关系很明显的模式集,如需要同现

关系较为明显的前２０％的模式集,则可以直接从模式链中筛

选出权重特征值排名在前２０％的模式;若需要同现关系不明

显但很可能存在较大价值的模式集,则可以筛选出排名靠后

的模式集;若需要查看全部的模式集,则可以输出全部时空同

现模式.

在传统方法中,通过设定时空阈值去除了大量不满足阈

值的候选模式,也这些频繁度较低的候选模式也出现了同现

关系,直接剔除这些频繁度较低的模式可能会丢失某些具有

较高价值的同现模式,因此本文采用模式链表来保存所有同

现模式,若在实际中需要这些频繁度较低但价值较高的模式,

也可以很方便地从链表中获取.

２．４　时空同现模式挖掘算法分析

初始化时空网络后,时空同现模式挖掘算法主要进行候

选模式集生成、模式支持度及空间频繁度计算、时间频繁度及

权重特征值计算.

候选模式集从元素网络层出发遍历元素网络层生成二元

候选模式,由于元素网络层中保存的元素间的时间序列依据

实例网络层而生成,而在实例网络层,各对象之间的时间序列

通过直接计算原始时空数据的时空关系决定,另外在计算过

程中对各时间槽内的全部元素进行了计算,因此实例网络层

存储的时空信息是可靠、全面的.实例网络层中的时间序列

中为１的位是在各时间槽内存在同现关系的位,因此实例网

络层生成的元素网络层所对应的时间序列也是元素之间在各

时间槽是否同现的具体体现,实例网络层的可靠性保证了元

素网络层存储的同现信息的可靠性.在各时间槽内,元素网

络层根据时间序列中时间位为１的同现元素筛选出的候选模

式是当前时间槽内的全部二元同现模式,多元模式在二元模

式集的基础上通过连接生成,合并各时间槽内的同现模式就

构成了全部的候选模式.时空双层网络的可靠性保证了此候

选模式集的完整性,候选模式集中的各模式只要在某一个时

间槽内出现过,同现关系就会被存储在候选集中,不会遗漏部

分模式,而且各模式都是有效的.

传统方法直接从原始时空数据集中通过连接生成候选模

式集,需要在全部的时间槽下计算相关时空计量度,并默认在

所有时间槽下候选模式集是相同的,而本文产生的候选模式

集在不同时间槽下可能是不同的,因为在不同时间槽下,时空

对象的同现关系可能不同,剔除了在各时间槽下没有同位关

系的候选模式,这样就减少了候选模式的数量.在时空计量

度的计算过程中,因为双层网络已经保存了对象之间及元素

之间的时空同现关系,因此直接读取对应矩阵中的时间序列

即可,提高了计算效率.

相比,传统同现模式挖掘方法,本文所提的基于网络的时

空同现模式挖掘算法的优越性体现在:１)采用双层网络的建

模方式,提高了候选时空同现模式的时空兴趣度的计算效率;

２)引入模式时间框架,减少了模式的模式支持度及空间频繁

度的计算量,使得空间频繁度及时间频繁度的计算更有效,挖

掘得到的时空同现模式更贴近实际应用;３)采用权重特征值

及模式链表,完整地保存了所有时空同现模式,避免了传统方

法中使用阈值而造成的部分同现模式丢失的问题.

３　实验结果及分析

１)性能分析

针对本文提出的建模方法,分别从时间复杂度和空间复

杂度进行分析.建模过程包括实例网络层初始化及元素网络

层初始化两部分.在形成实例网络层的过程中,遍历元素及

元素有效周期列表,其只与元素个数有关,用OT 表示元素个

数,其时间复杂度为 O(OT).在空间消耗方面,只需要两个

表示时间框架起始与结束的变量,故空间复杂度为 O(１).对

于用于保存同位信息的邻接矩阵,用T 表示时间槽个数,用

N 表示所有对象的个数,需占据空间 O(N∗N).在创建实

例网络层的过程中,需要计算每个时间槽下对象之间的距离,

并判断是 否 同 位,该 环 节 在 最 坏 情 况 下 的 时 间 复 杂 度 为

O(T∗N∗(N＋１)/２),且该过程只需要一个额外的存储空

间来暂存计算距离,空间复杂度为 O(１).因此实例网络层形

成的时间复杂度为:O(OT＋T∗N∗(N＋１)/２),空间复杂度

为O(N∗N).在元素网络层的生成过程中,需要遍历一次实

例网络层,根据实例网络层的时间序列设置元素网络层的时

间序列,其时间复杂度为 O(T∗N∗(N＋１)/２),保存元素网

络层时间序列的矩阵需占据空间 O(OT∗OT).

初始化过程中,总的时间复杂度为:O(OT＋T∗N∗(N＋

１)/２)＋O(T∗N∗(N＋１)/２)＝O(OT＋T∗N∗(N＋１)),

总的空间复杂度为:O(N∗N)＋O(OT∗OT)＝O(N∗N＋

OT∗OT),时间复杂度与元素类型个数、时间槽数、对象实例

个数有关,空间复杂度与元素类型个数及对象实例个数有关.

在对象个数远大于元素类型数时,时间复杂度约为 O(N２),

空间复杂度约为 O(N２).

在最坏情况下,候选模式生成的时间复杂度为 O(OT∗

OT),空间复杂度为 O(L),L 表示模式链表的长度.在计算

模式支持度及空间频繁度的过程中,直接从实例网络层读取

相应的同位信息,并进行统计计算,不需要遍历全部数据集,

其时间复杂度为 O(L),在计算过程中最多需要T 个存储空

间来保存各时间槽的空间频繁度,因此空间复杂度为O(T∗

L);在计算时间频繁度时,需要访问各时间槽下模式的空间

频繁度,其时间复杂度为 O(T∗L);需要为各模式开辟存储

空间来存储模式的时间频繁度,空间复杂度为 O(L);最后计

算模式的权重特征值,将前面的时间频繁度及空间频繁度作

为特征组,其计算时间复杂度为 O(L),而且链表中各模式的

计算结果都需要保存,因此其空间复杂度为 O(L),在算法实

现过程中采用高效的快速排序算法进行模式的排序,其时间

复杂度为 O(LlogL),空间复杂度为O(logL).从初始化到时

空同现模式链表的最终生成,忽略较小时间和空间,总的时间

复杂度 约 为:O(OT２ ＋T∗N２),总 的 空 间 复 杂 度 约 为

O(OT２＋N２＋T∗L),在对象实例数远大于元素类型数的情
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况下,总的时间复杂度为 O(N２),空间复杂度为 O(N２).由

此可以看出,算法的时空消耗主要发生在初始化建模过程中.
相比于传统方法时间复杂度 O(２N )以及空间复杂度 O(２N ),

在数据量较大时,本文所提方法明显提高了效率.
图４给出了建模时间与时空同现模式挖掘总时间的对比

结果,在数据量较大时,挖掘算法的性能消耗主要在于建模过

程,这与上述分析结果一致,当对象个数远大于类型数时,算
法的总时空复杂度与建模过程的时空复杂度是一个数量级,
而实际时空计量度的计算所消耗的时间占比很小.另外,建
模结果可以保存再复用,当有新的对象加入数据集中时,不需

要重新建模,只需要在网络中增加相应节点,并更新时间序列

即可.

图４　建模时间与时空同现模式挖掘总时间的比较

Fig．４　ComparisonbetweenmodelingtimeandtotalspatialＧtemporal

coＧoccurencepatternminingtime

１)https://www．microsoft．com/enＧus/research
２)http://math．tongji．edu．cn/model/camp２０１１D．html
３)http://more．datatang．com/data/１５７３１

为验证本文所提方法的有效性,分别采用北京车辆 GPS
轨迹数据(简称北京数据集)、深圳市车辆数据集(简称深圳数

据集)、旧金山车辆 GPS轨迹数据(简称旧金山数据集)及仿

真数据集进行了实验.北京数据集来源于微软亚洲研究院发

布的 Geolife项目数据集,在文献[１６Ｇ１７]中公开发表,可在微

软研究院官方网站１)获取到相应的数据集,该数据集包含总

时间长度为６天的１０３５７辆车的轨迹点数据,每条数据包含

车辆编号、时间信息及经纬度,轨迹点数约为１５００万.深圳

数据集来源于同济大学数学系数学建模大赛２),其包含了

１５２０６辆出租车,每辆车每２０秒产生一个 GPS采样点,每个

采样点包含车牌号、采集时间、经度、纬度、车辆状态、车速及

行车方向信息.在旧金山数据集中包含５００辆车超过３０天

的轨迹点数据,每条数据包含编号、经度、纬度、是否载客及采

样点时间信息,该数据集已公开发表,可以从国内数据堂官方

网站免费３)获取.除了真实数据集,本文还使用空间坐标中

的仿真数据集进行了测试,仿真数据集中每条数据以{类型,

编号,时间槽,x坐标,y坐标}格式形成,生成的仿真数据集中

总共包含１８个时间槽和３５个元素类型,每个元素类型的实

例数在１~５５之间不等,平均实例数为１９.在时空同现模式

挖掘中,需要数据集中的类型、编号、时间及经纬度信息,由于

不同数据集的格式及所包含的信息不同,在同现模式挖掘实

验时,本文将不同数据集中的数据处理成统一的格式.表１
列出了处理后的北京车辆数据集片段,该片段包含类型、实例

编号、采样点时间、采样点经纬度,其他数据集的格式与之

类似.

表１　北京数据集处理后的数据片段

Table１　ProcesseddatafragmentofBeijingdataset
类型 实例编号 时间 经度 纬度

１ ５３４ ２００８Ｇ０２Ｇ０２１３:３１:０６ １１６．４５８５２ ３９．８７６８０
１ ５３４ ２００８Ｇ０２Ｇ０２１３:３１:２１ １１６．４５８５２ ３９．８７６９０
１ ５３４ ２００８Ｇ０２Ｇ０２１３:３１:３６ １１６．４５８５２ ３９．８７７００
２ ６５０ ２００８Ｇ０２Ｇ０２１３:３３:４７ １１６．３４７７２ ３９．８７４２８
２ ６５０ ２００８Ｇ０２Ｇ０２１３:３３:５０ １１６．３４７７３ ３９．８７４２５
２ ６５０ ２００８Ｇ０２Ｇ０２１３:３４:２０ １１６．３４７８２ ３９．８７２５３
３ ６７５ ２００８Ｇ０２Ｇ０２１３:３１:４１ １１６．３６００５ ３９．８８８１８

如图５所示,对本文算法在不同数据集上选取不同对象

类型数时的运行时间进行了测试比较.结果表明,在仿真数

据集上的效果优于其他数据集,这是由于仿真数据集的数据

点比真实数据集中的点更规律.在３个真实数据集中,从较

小数据集到较大数据集,算法的运行效率相差不大,这表明本

文方法具有一定的普适性.

图５　不同数据集上随着对象类型数增加的运行时间比较

Fig．５　Comparisonofrunningtimewithincreasingnumber

ofobjecttypesondifferentdatasets

２)本文算法与其他方法的比较

为验证本文方法的效率,从已有数据集中选取相同的测

试数据集,在获取相同模式集结果的情况下将本文方法与

Wang等人所提的方法以及 CELIK 所提的方法进行了比较.
由于CELIK的方法在阈值确定后所包含的结果集是固定的,
为保证获取相同的结果,以 CELIK 方法的结果集为准,调整

本文方法中所要输出的模式比例值以及 Wang方法中的k值

以获取相同的模式集.CELIK[９]提出的局部时空同现模式挖

掘算法考虑了同现模式中不同目标类型的生命周期,重新定

义了模式的时间频繁度的计算方法,通过这种方法挖掘出来

的时空同现模式的适用性更强,是目前比较优越的算法之一.

Wang等人[１２]提出的 TopＧk％混合时空同现模式挖掘方法对

时空数据集进行了实例间空间关系的建模,一定程度上提高

了同现模式挖掘效率并采用topＧk％方法选择得到时间维度

下最频繁的时空同现模式集,解决了时间频繁度的设置问题.
本文以３种方法获取到的全部时空同现模式集为结果,分别

采用上述不同的数据集在小数据量以及较大数据量的情况下

对３种方法进行测试,并取每类测试结果的平均值作为最终

结果,运行结果如图６所示.从图６(a)可以看到,在获取相

同结果的情况下,随着对象类型的增加,本文所提方法比

Wang等人的方法以及CELIK的方法的运行效率更高,而且

类型数量越大,优越性更加显著.图６(b)采用平均有效周期

的时间槽个数作为测量指标,随着时间槽数的增加,３种方法

呈单调递增趋势,本文方法比其他两种方法的运行时间更少.
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当数据量增大时,从图６(c)和图６(d)可以看到,本文方法比

其他两种方法的运行效率更有优势.Wang等人的方法仅对

时空实例间的时空关系进行建模,相比本文的双层网络,单实

例网络模式在计算时空同现模式的时间频繁度时效率较低,
因此运行时间比本文方法更长.相比于CELIK方法,本文的

候选集基于元素网络层而生成,其产生的候选模式的数量比

从数据集中采用连接操作生成的候选模式集的数量少,从而

减少了计算量,因此本文方法的运行效率更高.

(a)小数据量下对象类型数对算法的

影响

(b)小数据量下平均时间槽数对算法的

影响

(c)较大数据量下对象类型数对算法的

影响

　(d)较大数据量下平均时间槽数对算

法的影响

图６　３种方法运行效率的比较效果

Fig．６　Efficiencycomparisonofthreemethods

结束语　本文针对时空数据集提出双层网络的建模方

式,保存了实例对象之间在各时间槽的同位关系,使得时空兴

趣度的计算更便捷,减少了算法的计算量.有效周期及权重

特征值的引入使得时空兴趣度的计算更实际,生成的模式集

更有价值,而且采用模式链表较完整地保存了时空同现模式

集.实验结果表明,本文的时空网络算法减少了算法的运行

时间,提高了时空同现模式挖掘的计算效率.
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