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摘  要:  随着 GPS 定位技术的不断发展与智能移动设备的普及,轨迹数据的获取变得越来越容易,同时,轨迹数据

相关应用的需求也逐渐增多.在轨迹数据上加入语义信息,可以得到体积较小、质量较高、能够更好地反映用户行

为的语义轨迹,在其上实现旅游线路推荐、路线预测、用户生活模式挖掘、朋友推荐等应用,可以更好地满足用户

需求.挖掘语义轨迹的频繁模式是实现这些应用的技术基础,而在很多情况下,用户对语义轨迹频繁模式常存在到达

时间方面的需求,比如按特定时间游玩热门景点的同时需要按时到达车站候车.现有的语义轨迹模式挖掘方法大多

没有考虑到达时间的约束,挖掘出的频繁模式缺少到达时间信息;少数方法考虑了精确的到达时间,但因为约束太强

会导致无法挖掘到频繁的模式.因此,首次对近似到达时间约束下的语义轨迹频繁模式(approximate arrival-time 

constrained frequent pattern,简称 AAFP)挖掘方法进行了研究,并给出了其形式化定义;通过时间轴划分提出了挖掘

AAFP 的基线算法,并通过建立索引 AAP-tree 提出了改进后的高效、灵活的 AAFP 挖掘算法;之后提出了信息熵增

量公式,并给出了时间轴划分及 AAP-tree 的高效维护方法;最后在真实数据集上进行实验,验证了方法的有效性及

高效性. 
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Abstract:  Along with the development of the GPS positioning technology and smart mobile devices, more and more trajectory data are 

collected continuously every day. Thus, managing and mining useful information from these trajectories is critical in many application 

areas. Compared with raw trajectory data, semantic trajectory data equipped with semantic information has better quality, less volume and 
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higher description ability, and thus it can be used in many applications such as trip recommendation, next location prediction, life pattern 

understanding, and friend recommendation. Mining frequent pattern in semantic trajectories is the fundamental problem in above tasks. In 

many circumstances, users may have the requirements on the arrival-time, e.g., users may want to visit a popular view spot at a certain 

timestamp and then arrive the railway station on time. Most of existing approaches on semantic trajectory pattern mining do not consider 

the arrival-time, and only a few existing approaches take the accurate arrival-time as the constraint, but they can barely find frequent 

patterns under such a strict time constraint. This paper, for the first time, studies the approximate arrival-time constrained frequent pattern 

(AAFP) mining problem. First, a baseline algorithm of mining AAFP is given by dividing the time axis into intervals. Then, an improved 

flexible algorithm is proposed to significantly improve the efficiency based on the AAP-tree index. Finally, a strategy to maintain the 

AAP-tree and the set of time axis partitions is introduced based on incremental information entropy. The experimental results on real 

trajectory datasets validate the effectiveness and efficiency of the proposed algorithms. 
Key words:  trajectory data; semantic trajectory; approximate arrival-time; trajectory frequent pattern; frequent pattern mining 

随着 GPS 定位技术的不断发展与智能移动设备的普及,轨迹数据的获取变得越来越容易,同时轨迹数据相

关应用的需求也逐渐增多.轨迹数据(trajectory data)具有数据量大、更新频率快、价值密度低等特点,会导致基

于轨迹的挖掘、查询等效率低,效果不理想.若在轨迹数据上加入语义信息,则可得到体积较小、质量较高、能

够更好地反映用户行为的语义轨迹(semantic trajectory).因此,近年来不少学者开始关注基于语义轨迹的研究,

并在其上实现旅游线路推荐、路线预测、用户生活模式挖掘、朋友推荐等应用,以更好地满足用户需求. 

语义轨迹的频繁模式挖掘(frequent pattern mining)是实现这些应用的技术基础[1],例如,一位游客希望系统

为他推荐热门旅游路线,系统将频繁模式{景点→美食街→火车站,0.12}推荐给游客,表示模式“景点→美食街 

→火车站”在历史轨迹集中出现的概率为 12%,是一条热门路线.然而,在很多情况下,用户对语义轨迹模式常存

在到达时间方面的需求,比如,用户需要在上午 10:00 游览景点、中午 12:00 到达饭店且下午 16:00 到达火车站,

同时希望推荐的线路是热门线路,则需要挖掘出包含到达时间的语义轨迹模式以适应此类应用的需求.比如,模

式{景点,10:00→美食街,12:00→火车站,16:00,0.12},我们称这样的模式为在到达时间约束下的语义轨迹频

繁模式(arrival-time constrained frequent pattern,简称 AFP). 

目前,现有的大多语义轨迹频繁模式挖掘方法无法挖掘出 AFP,因为一部分方法[2,3]完全没有考虑时间,而另

一部分方法考虑[47]的是行程时间(travel-time),即从一个地点转移到另一个地点所花费的时间,并没有考虑具

体到达某个地点的时刻.文献[8]虽然提供了一种可以用于挖掘 AFP 的方法,但是这种方法精确地将到达时刻考

虑到语义轨迹模式中,基本无法挖掘到频繁的模式.如图 1 所示,给定 5 条历史语义轨迹,设频繁度为 0.05(在历史

轨迹集中出现的概率大于 5%就认为是频繁的),用传统频繁模式挖掘方法可以挖掘到若干频繁模式,但是这些

频繁模式都没有到达时间信息;若精确地考虑到达时间,使用文献[8]的方法挖掘 AFP,则挖掘不到频繁度高于

0.05 的 AFP,因为在文献[8]给出的方法中,只要到达时刻不一致,即为不同的模式,如“景点,10:10→美食街, 

11:55”与“景点,9:50→美食街,12:20”是两个不同的模式. 

在现实生活中,用户希望“12:00 去吃饭”,其实并不是要求非常准确的“12:00 整”到达饭店,“12:00 左右”更符

合用户的实际需求 ,因此 ,本文将考虑语义轨迹在近似到达时间约束下的频繁模式(approximate arrival-time 

constrained frequent pattern,简称 AAFP)挖掘.如图 1 所示,AAFP 方法能够挖掘出 AFP 方法不能挖掘出的频繁模

式,同时,近似地满足用户对到达时间的要求.比如,本例中 AAFP 方法认为“景点,10:10→美食街,11:55”“景

点 ,9:50→ 美 食 街 ,12:20” 与 “ 景 点 ,10:05→ 美 食 街 ,12:30” 是 同 一 个 AAFP:{ 景 点 ,10:05→ 美 食

街,12:30,0.07}. 

然而,考虑近似到达时间后会带来一些挑战.首先,如何合理地划分时间轴在实现“近似到达时间”的同时使

其不破坏数据分布特征;其次,语义轨迹频繁模式挖掘效率通常是非常低的[9,10],考虑到达时间后会使基础频繁

项增多,使其挖掘效率更低,如何保证挖掘效率是一个难点;最后,在新数据到来后,会改变数据的分布特征,同时

改变时间轴划分,从而改变语义轨迹 AAFP 的挖掘结果,如何维护时间轴划分以及挖掘结果也是需要解决的问

题.为了解决这些问题,本文首先使用信息熵聚类方法将语义轨迹集中各个地点的时间轴合理地划分开,并提出

了挖掘语义轨迹 AAFP 的基线算法.之后,为了改进基线算法,使其更高效、更灵活,本文建立了一个多层混合索
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引 AAP-tree,并给出了基于其上的语义轨迹 AAFP 挖掘算法.然后,针对新数据到来后的维护问题,提出了时间轴

划分及 AAP-tree 的高效维护方案.最后,在真实数据集上进行实验,并分析了本文方法的效果与效率. 

 

Fig.1  Semantic trajectory frequent pattern mining 

图 1  语义轨迹的频繁模式挖掘 

本文主要有以下贡献: 

(1) 首次研究并形式化定义了语义轨迹的 AAFP; 

(2) 通过时间轴划分提出了挖掘 AAFP 的基线算法,并通过建立索引 AAP-tree 提出了改进后的高效、灵活

的 AAFP 挖掘算法; 

(3) 提出了信息熵增量公式,并给出了时间轴划分及 AAP-tree 的高效维护方法; 

(4) 通过在真实数据集上进行实验,验证了本文方法的有效性及高效性. 

本文第 1 节介绍相关工作.第 2 节对所解决的问题给出形式化的定义.第 3 节介绍语义轨迹 AAFP 的挖掘

方法.第 4 节介绍时间轴划分及 AAP-tree 的维护方法.第 5 节介绍本文方法在真实数据集上的实验结果.第 6 节

对本文工作进行总结与展望. 

1   相关工作 

轨迹数据的研究一直是研究者关注的热点,其中,语义轨迹因比普通轨迹具有更小的体积和更高的数据质

量于近年来得到更多的关注.一些研究给出了将裸轨迹转化为语义轨迹的方法,包括文献[5,6,11,12]等,其中,文

献[11]提出了丰富轨迹数据语义信息过程的模型.文献[12]提出了一种基于地物范围与时间区间的语义发现方

法,当一个物体在某个地物范围内停留的时间超过一定阈值(其中,时间阈值与地物范围的大小成正比)时,就认

为这个物体在此处有停留,这个地物范围即被称为一个停留点(stop),一系列的停留点就组成一条语义轨迹.文

献[4,5]提出了一种基于轨迹走向与采样点密度的判定停留点的方法,给定一个半径与时间区间,若在圆形区域

中的点密度达到给定阈值,则判定为一个停留点,该方法中停留点的判定与具体的地物范围无关. 

文献[1316]等提出了针对普通的轨迹模式的挖掘方法,通常是通过定义距离公式,将轨迹集中的轨迹根据

距离聚类,得到密度高的区域作为一个聚集,轨迹在聚集之间转移的模式即为普通轨迹的模式.文献[1719]等提

出了基于路网的轨迹模式挖掘方法,首先将普通轨迹映射到路网上,根据轨迹在路网上的点之间转移的模式即

可挖掘出路网轨迹的模式.由于语义轨迹是在停留点之间转移,故上述的这些方法都不适用于语义轨迹. 

文献[2,3]提出了一种基于空间划分的语义轨迹频繁模式挖掘方法.该方法首先将空间等分为由六边形平

铺组成的网格,轨迹经过一个六边形格子,则这个格子中的地物即为这条轨迹在这个格子中的语义,轨迹由一个

格子转移到另一个格子的模式即为语义轨迹的模式.然后将这些模式按照地点先后顺序索引在名为 STP-Tree
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的索引中,索引的每个节点代表一个格子,每条路径代表一个模式,节点同时还记录一个概率值,表示到达这个

节点的路径所代表的模式在语义轨迹集中出现的概率.最后遍历 STP-Tree 找到所有符合给定频繁度的模式即

可完成语义轨迹频繁模式挖掘.文献[4,5]提出了一种基于距离聚类的语义轨迹模式挖掘方法.该方法首先根据

给定的半径和时间区间找到所有停留点,将轨迹转化为语义轨迹,然后将所有停留点基于欧式距离聚类,就得到

停留点密集的区域,轨迹从一个区域转移到另一个区域的模式以及转移所需要的时间即为语义轨迹的模式.该

方法只给出了语义轨迹模式的挖掘方法,并未给出频繁模式的挖掘方法,但通过对算法简单的修改便可得到.文

献[6]中的方法类似文献[2,3]中的方法,所不同的是,文献[6]将轨迹经过的每一个地点作为轨迹的语义,并基于

这些地点建立了 T-pattern Tree,其结构类似 STP-Tree,所不同的是,T-pattern Tree 的每一条边记录了语义轨迹从

一个地点转移到另一个地点所需要的时间,同样地,只需遍历 T-pattern Tree 找到所有符合给定频繁度的模式即

可完成语义轨迹频繁模式的挖掘.文献[7]主要是解决了文献[6]中方法挖掘出的模式不够具有代表性的问题,文

献[6]以地物作为模式的节点,如“健身房 A1→电影院 B1→咖啡厅 C1”与“健身房 A2→电影院 B2→咖啡厅 C2”被看

作两个不同的模式,然而,如此细粒度的模式没有太大的意义.文献[7]中的方法则将两者的分类合并,得出形如

“健身房→电影院→咖啡厅”这样的模式,文献[7]只给出了按地物分类挖掘语义轨迹模式的方法,并未给出频繁

模式的挖掘方法,但是通过对算法简单的修改便可得到.上述方法中,文献[2,3]中的方法未考虑任何时间因素.文

献[47]的方法只考虑了行程时间,并未考虑到达时间. 

文献[8]提出了一种考虑了到达时间的语义轨迹模式挖掘方法,其首先将单条轨迹上的每个点根据到达时

间聚类,将到达时间间隔短的点所在的区域作为一个停留点,将这个区域中的第 1 个点的到达时间作为这个停

留点的到达时间标签,然后精确地根据轨迹在不同到达时间的停留点之间转移的模式作为语义轨迹的模式,文

献[8]仅给出了语义轨迹模式的挖掘方法,虽然通过简单的修改可以得到频繁模式的挖掘方法,但是如前文所述,

若精确地考虑到达时间不仅不能完全符合用户需求,且基本无法挖掘到频繁的模式,因此,不能通过简单修改文

献[8]中的方法得到效果较好的考虑到达时间的语义轨迹频繁模式挖掘方法. 

2   问题定义 

根据文献[12]中将普通轨迹转化为语义轨迹的方法,本文首先给出语义轨迹相关的定义. 

定义 1(停留点(stop)). 一条轨迹从进入到离开某个地理区域范围所用的时间超过一定的阈值,则包含这个

地理区域及进入离开的时间元组就称为一个停留点,记为 s=R,tin,tout,其中,R=ΔR,L表示停留点的地理区域, 

ΔR 是这个地理区域的几何形状,由一系列形如(x,y)的点坐标组成,L 是这个地理区域所对应的地名标签,tin 是轨

迹进入这个区域的时刻,tout 是轨迹离开这个区域的时刻,且 touttin≥Δ,Δ 为给定的一个阈值. 

定义 2(语义轨迹(semantic trajectory)). 语义轨迹是一个由 n 个停留点组成的序列,记为 st=(s1,s2,…,sn),对

任意 si 及 si+1 有 tini<touti 且 touti≤tini+1,1≤i≤n,语义轨迹长度即为所包含的停留点的数量,记为|st|=n.由若干语义

轨迹组成的集合称为语义轨迹集,记为 ST,|ST|为轨迹集 ST 中轨迹的数量. 

定义 3(地点(location)). 一个地点 l 由一个地理区域 R 及若干停留点组成,记为 l=R,{s1,s2,…,sn},对si,sjl

有 si.R=sj.R=l.R,1≤i≤n,1≤j≤n,n 为 l 中停留点的数量,一个 ST 中所有 l 组成的集合 LS 称为该 ST 的地点集合.

一个地点可包含多个停留点,但一个停留点只对应一个地点. 

接下来给出语义轨迹在到达时间约束下的频繁模式相关定义(若未特别说明,此后本文中提及的模式与频

繁模式均为语义轨迹的模式与频繁模式). 

定义 4(到达时间约束下的频繁模式 AFP). 给定语义轨迹集 ST,它的一个到达时间约束下的频繁模式是一

组地理区域及到达这个区域的时间所组成的有序序列与这组序列在 ST 中出现的概率的组合,其中,概率值大于

给定阈值,记为 AFP={l1.R,s1.tin→l2.R,s2.tin→…→ln.R,sn.tin,p},1≤n≤max(|sti|),stiST,1≤i≤|ST|,ljL,sjlj, 

1≤j≤n,lj.R 为轨迹停留的地点所对应的地理区域,sj.tin 为轨迹上的停留点 sj 的到达时刻,p 为频繁度,即模式

l1.R,s1.tin→l2.R,s2.tin→…→ln.R,sn.tin在 ST 中出现的概率且 p≥. 

定义 5(近似到达时间约束下的频繁模式 AAFP). 给定语义轨迹集 ST 的一个近似到达时间约束下的模式
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(approximate arrival-time constrained pattern,简称 AAP)是一组地理区域及到达这个区域的时间区间所组成的有 

序序列与这组序列在 ST 中出现的概率的组合,记为 2AP={l1.R,[ 1 1,low upt t ]→l2.R,[ 2 2,low upt t ]→…→ln.R,[ ,low up
n nt t ], 

p},其中,1≤n≤max(|sti|),stiST,1≤i≤|ST|,ljL,1≤j≤n,lj.R 为轨迹停留的地点所对应的地理区域,[ ,low up
i it t ]为轨

迹到达地点 lj 时对应的时间段,p 为频繁度,即模式l1.R,[ 1 1,low upt t ]→l2.R,[ 2 2,low upt t ]→…→ln.R,[ ,low up
n nt t ]在 ST 中 

出现的概率.给定一个阈值,若一个 AAP 的频繁度 p≥,则这个 AAP 是一个语义轨迹在近似到达时间约束下

的频繁模式,记作 AAFP. 

最后给出本文问题定义. 

问题定义 . 近似到达时间约束下的频繁模式挖掘(approximate arrival-time constrained frequent pattern 

mining)是指,给定一个语义轨迹集 ST 和一个阈值,找出 ST 中所有存在且 p≥的 AAFP. 

3   近似到达时间约束下的语义轨迹频繁模式挖掘 

3.1   时间轴的合理划分 

如本文之前所述,用户希望“12:00 去吃饭”,其实并不是要求非常准确的“12:00 整”到达饭店,“12:00 左右”更

符合用户的实际需求.若要挖掘如“12:00 左右”这样近似时间段的模式,最直接的方法就是将时间轴划分开,将

“时刻”变为“时间段”,然而,划分时间轴时不能简单地每隔一段时间划分一次,这样有可能会从数据密集的位置

将数据一分为二,从而破坏了数据的分布特征,影响了数据对用户行为的真实反映.图 2 表示的是用户到达餐馆

的历史次数统计,横轴表示的是历史上到达的时刻,表格中数字表示历史在对应时刻到达餐馆的停留点数量,如

图 2(a)所示,如果我们采用 3 个小时为粒度进行划分,则在整点的时候就将数据划分开,可见用户“12:00 前到达”

与“12:00 后到达”的概率均为 50%,而实际上我们却发现,用户“11:00 前和 13:00 后到达”的概率都很小,“12:00

左右到达”的概率比较高,所以合理的划分方式如图 2(b)所示.由于历史到达次数是以采样时刻来分类的统计数

据,因此,本文使用基于信息熵聚类的方法[20]对数据进行聚类并划分时间轴,以避免划分后破坏数据的分布特

征.另外,对于每一个地点数据的分布特征不尽相同,比如用户到达“美食街”与“宾馆”的时间的数据分布特征不

一样,故我们将分开针对每一个地点进行时间轴划分. 

 

(a) 不合理的时间划分                                 (b) 合理的时间划分 

Fig.2  Time axis dividing 

图 2  时间轴的划分 

对任意地点 lL,Sl 为 l 中包含的所有停留点的集合,|Sl|表示停留点数量,则 Sl 的信息熵表示为 

1

( ) ( ) log( ( )),
k

l i i
i

Ent S p C p C


   

其中,Ci 表示一个类,对应一个时刻 ti,k 表示类的数量,1≤i≤k,
| |

( )
| |

i
i

l

C
p C

S
 表示停留点出现在这个类中的概率,

其中,|Ci|表示这个类中的停留点数量,即历史上在时刻 ti 到达 l 的停留点数量,|Ci|,|Ci|≥0.需要说明的是,以时 

间为横轴的一条语义轨迹,横轴的范围通常是一天,即 24 小时,所以 k 的大小取决于采样的时间粒度,如每隔 6 分

钟采样 1 次,则 k=240,表示有 240 个类.根据不同的应用需求,轨迹采样的时间粒度不同,为了更具有广泛性,不排

除一些应用可能会用到极细的时间粒度,如微秒、毫秒等,甚至更细,所以 k 的数值是可以无限大的. 

假设从第 i 个类与第 i+1 个类之间将数据划分,表示为 D(Ci,Ci+1),若有 k 个类,则划分左边就包含第 1 个类

到第 i 个类,同样,划分右边就包含第 i+1 个类到第 k 个类,且每两个相邻类之间都会有一个候选划分,也就是有
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k–1 个候选划分.划分后的信息熵表示为 

 1

| | | |
( , ) ( ) ( )

| | | |

L R
L Rl l

i i l l
l l

S S
E C C Ent S Ent S

S S    (1) 

其中, ( )L
lEnt S 为划分左边所有样本的信息熵, ( )R

lEnt S 为划分右边所有样本的信息熵,
1

| | | |,
iL

l nn
S C


  | |R

lS   

1
| | |,

k

mm i
C

  1≤i≤k,n+m=k.若一个划分 D(Ci,Ci+1)使得公式(1)的值最小,则称这个划分为一个候选划分. 

一个候选划分 D(Ci,Ci+1)是一个合理的划分,当且仅当 E(Ci,Ci+1)满足如下条件: 

 1
1

log(| | 1) ( , )
( , )

| | | |

t t
l i i

i i
l l

S C C
Gain C C

S S



 

   (2) 

其中, 

1 1( , ) ( ) ( , ),i i l i iGain C C Ent S E C C    

1( , ) log(3 2) [ ( ) ( ) ( )].k L R
i i l l l r lC C kEnt S k Ent S k Ent S       

kl 表示 Sl 中类的数量,kr 表示 Sr 中类的数量.文献[20]对条件(2)的合理性进行了证明. 

类似决策树方法,递归地找到所有满足条件(2)的候选划分,则称它们组成的集合 D(Sl)为地点 l 在时间轴上

的合理划分.我们称该方法在语义轨迹集中每个地点上应用的算法为 MDLP-L 算法,算法伪代码如下. 

算法 1. MDLP-L. 

输入:地点集合 L,时刻{C1,C2,…,Ck}; 

输出:时间轴合理划分集{D1(Sl),D2(Sl),…,D|L|(Sl)}. 

1.   Main(){ 

2.   for each lL do 

3.     MDLP-l(l,{C1,C2,…,Ck})  //每个地点根据各自的数据分布计算时间划分 

4.   end for 

5.   } 

6.   return {D1(Sl),D2(Sl),…,D|L|(Sl)} //每个地点的时间轴合理划分集合的总和,共|L|个合理划分集合 

7.   MDLP-l(l,{C1,C2,…,Ck}) {  //各个地点计算时间划分的函数 

8.   for i=1 to k 

9.     Ci=the stop set in l where arrival time=ti 

10.  end for 

11.  Ent(Sl)=0 

12.  for i=1 to k 

13.    Ent(Sl)=Ent(Sl)+p(Ci)log(p(Ci))//计算总信息熵 

14.    x[i]=p(Ci)log(p(Ci))   //将每个类的概率存到一个数组中以便之后降低计算量 

15.  end for 

16． D(Sl)= 

17.  for i=1 to k–1 

18.    calculate E(Ci,Ci+1) according to formula (1) //计算每个划分的划分信息熵 

19.  return Min(E(Ci,Ci+1)) 

20.    if E(Ci,Ci+1) satisfies equation(2)   //判断是否是合理划分 

21.   D(Sl)=D(Sl)D(Ci,Ci+1) 

22.    MDLP-l(l,{C1,C2,…,Ci} 

23.      MDLP-l(l,{Ci+1,C2,…,Ci}    //递归地找出所有划分 

24.    end if 

25.  end for 
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26.  } 

算法 1 中,算法的时间复杂度主要与类的数量 k 有关.其中,步骤 8~步骤 11 是计算总信息熵 Ent(S),依次计

算每一个类的概率{p(C1),p(C2),…,p(Ck)},一共计算 k 次,所以其算法时间复杂度为 O(N);步骤 13~步骤 21 是计

算划分信息熵,其中,步骤 18 和步骤 19 递归地计算划分,其最坏情况下需要循环 k–1 次,每次循环需要在所有类

上计算 1 次总信息熵和 1 次划分信息熵,也就是需要计算 2k 次加法,因此,其算法时间复杂度是 O(N2);上述两部

分的算法之间是线性关系,没有循环嵌套,所以算法总时间复杂度是 O(N2). 

对任意地点 lL,完成划分之后,相邻的两个划分之间所有的类就属于一个时间段,相应的统计数信息就合

并为一个统计数,即,若 D(Ci,Ci+1)D(S),D(Cj,Cj+1)D(S),且 D(Ci,Ci+1)与 D(Cj,Cj+1)相邻,1≤i<j≤k,则 

1, 1
,

j

i j ss i
C C  

  1, 1
| | | | .

j

i j ss i
C C  

   

Ci+1,j 对应时间段[ti+1,tj].为了方便叙述,我们将划分后的地点表达为元组(l,{[ 1 1,low upt t ],[ 2 2,low upt t ],…,[ ,low
nt  

up
nt ]}),其中,任意 1( , ) ( ).up low

i iD t t D S  图 3 中以餐馆为例展示了语义轨迹集中一个地点划分时间轴后,每个类由对 

应一个时刻变为对应一个时间段,表格中的数字表示其对应时刻或时间段的历史到达的停留点的数量. 

 

Fig.3  The data before and after time axis dividing 

图 3  时间轴划分前后的数据 

3.2   基线算法 

得到时间轴划分后,接下来考虑如何挖掘 AAFP.我们借鉴文献[2,3,6]中的思路,首先遍历每一条语义轨迹,

根据时间划分挖掘出所有存在的 AAP,然后根据 AAP 的定义将这些模式及其出现的频率用 AASTP-tree 索引起

来,最后根据用户给定的阈值遍历 AASTP-tree,找出所有出现概率大于等于的模式,即可完成 AAFP 的挖掘. 

对每一条语义轨迹,它所包含的 AAP 即为在其中出现过的所有 AAP 的集合.如,图 1 所示的语义轨迹 T2 就

包含有“景点,[9:50–10:10]”“美食街,[11:55–12:30]”“火车站,[14:55–16:08]”“景点,[9:50–10:10]→美食街, 

[11:55–12:30]”“美食街 ,[11:55–12:30]→火车站 ,[14:55–16:08]”“景点 ,[9:50–10:10]→火车站 ,[14:55– 

16:08]”以及“景点,[9:50–10:10]→美食街,[11:55–12:30]→火车站,[14:55–16:08]”共 7 个 AAP.遍历所有语义

轨迹,即可得到所有存在的 AAP 集合. 

之后,在得到的 AAP 集合上构建 AASTP-tree.AASTP-tree 在 STP-tree[2]的基础上加入了近似到达时间的限

制,其结构类似 STP-tree,所不同的是,每个节点的结构为形如id,l,tlow,tup,p,child的元组,其中,id 为节点编号,l 为

地点编号,tlow 是对应时间段的下界,tup 是对应时间段的上界,p 是该节点对应的 AAP 在语义轨迹集中出现的概

率,child 记录该节点的孩子节点.如图 4 所示,AASTP-tree 的每一条存在的路径即表示一个存在的 AAP,节点的 p

即到达该节点路径所对应的AAP在语义轨迹集中出现的概率.例如,图 4中虚线路径表示AAP:{地点A,[10:01– 

15:00]→地点 B,[9:36–14:00]→地点 A,[15:01–23:59],0.02}.构建 AASTP-tree 的算法与构建 STP- tree 的算法

类似,此处不再赘述. 

最后,只需遍历 AASTP-tree,找出所有 p 大于阈值的 AAP,即可得到所有 AAFP. 

本文在考虑近似到达时间后,大幅度地增加了基础频繁项的数量,如图 4 所示,对于从“地点 A”到“地点 B”

原本只需考虑“地点 A地点 B”一种情况,考虑近似到达时间后,“地点 A”被划分为 3 个时间段,“地点 B”被划分

为 3 个时间段,则“地点 A地点 B”就存在 6 种情况(排除时间上不符合先后关系的情况).也就是说,2ASTP-tree
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相比 STP-tree,节点数量大为增加.与此同时,索引体积大量增加,遍历索引效率明显降低.在真实的语义轨迹数据

集中,语义轨迹经过的地点数量是较多的.例如,假设一个城市包含 10 万个地点,若使用 2ASTP-tree 作为索引,索

引每一层的节点数量都以 10 万倍的速度增长,即使每条轨迹平均包含 4 个地点,每个地点平均划分为 3 个时间

段,最终索引的节点有(1000003)4≈8×1021 个.所以,虽然理论上 2ASTP-tree 是可行的,而在现实中,由于语义轨迹

集数据量庞大,这种穷举式的索引几乎是无法使用的.一种容易想到的改进方法是用户给定阈值,索引时仅索

引 p 大于等于的 AAP.然而,这样的索引非常不灵活,若给定的阈值发生变化,则需重新建立一个全新的索引.因

此,需要进一步设计更高效、更灵活的索引来支持 AAFP 的挖掘. 

 

Fig.4  The structure of AASTP-tree 

图 4  AASTP-tree 的结构 

3.3   AAP-Tree 

为了解决基线算法体积大、遍历效率低以及不灵活的问题,本文采取了一种折中的索引方式,将 AAP 的一

部分信息索引起来,在挖掘时再计算剩下的一部分信息,以得到最后结果. 

我们首先在所有语义轨迹数据上建立一个多层混合索引 ,称为 AAP-tree.AAP-tree 定义为一个三元组

T=(N,E,Root(T)),其中,N 是由所有节点组成的集合,E 是由所有边组成的集合,Root(T)N 是一个虚构节点,表示

树的根.树的第 1 层记录语义轨迹集中出现的每一个地点,每个节点是一个形如id,li,children,sum的元组,其

中,id 是节点的编号,li 记录地点 id,children 记录其孩子节点,sum 记录地点 li 包含的停留点数量;树的第 2 层记录

每个地点的时间划分,每个节点是一个形如id,tlow,tup,children,sum的元组,其中,id是节点的编号,tlow是对应时间

段的下界,tup 是对应时间段的上界,children 记录其孩子节点,sum 记录 li 中属于该时间段的停留点数量;树的第 3

层是前置地点及后续地点的标记 ,每个节点是一个形如 id,mark,children,sum的元组 ,其中 ,id 是节点的编

号,mark 有两个取值:pre 和 post,children 记录其孩子节点;树的第 4 层记录的是一组地点,每个节点的结构和第 1

层一样,其中,父节点为 pre 的节点表示这个地点是前置地点,即语义轨迹一定先经过了该地点后才经过了第 2

层中记录的对应的地点,其 sum 值记录的是前置地点为该地点的停留点的数量.父节点为 post 的节点表示这

个地点是后续地点,即语义轨迹经过了第 2 层中记录的对应的地点后一定经过了该地点,其 sum 值记录的是

后续地点为该地点的停留点的数量;需特别说明的是,前置地点或者后置地点可以是不相邻的点,比如 ,对于

语义轨迹“地点 A,12:00→地点 B,13:00→地点 C,17:00”中 ,既包含有 AAP:{地点 A,12:00→地点

B,13:00,0.05},又包含有 AAP:{地点 A,12:00→地点 C,17:00,0.03},则地点 B 和地点 C 都是地点 A 的后置

节点;树的第 5层记录的是停留点,每个节点是形如id,Si的元组,id是节点的编号,Si是该节点对应的停留点的

id 集合. 

图 5 主要以地点 A 为例展示了 AAP-tree 的大致结构,所有括号内的数字表示节点的 sum 值.第 1 层表示有

地点 A、B、C;第 2 层中,A 地点被分为 3 个时间段;第 3 层中,节点 pre 表示其孩子节点是前置地点,节点 post

表示其孩子节点是后续节点;第 4 层中,父节点为 pre 的节点 A、B、C 表示“用户在 0:00–10:00 之间到达 A 地
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之前去了 A、B 或 C 地”,父节点为 post 的节点 A、B、C 表示“用户在 0:00–10:00 之间到达 A 地之后去了 A、 

B 或 C 地”;第 5 层中,集合{Si|i+,i≤6}中的停留点都是在时间段 0:00–10:00 之间在 A 地停留的停留点,其中,S2 

表示“用户在 0:00–10:00 之间到达 A 地之前去了 B 地”,S5 表示“用户在 0:00–10:00 之间到达 A 地之后去了 B

地”,其余节点以此类推.建立 AAP-tree 的详细算法见算法 2. 

 
Fig.5  The structure of AAP-tree 

图 5  AAP-tree 的结构 

算法 2. AAP-tree_Building. 

输入:语义轨迹集 ST,时间轴划分集{D1(Sl),D2(Sl),…,D|L|(Sl)}; 

输出:AAP-tree. 

1.  2APTnew AAP-tree() 

2.  root= 

3.  for each stop in ST do 

4.    for each layer of 2APT do  //查找索引每一层中与 stop 信息对应的节点 

5.       if stop is new to this layer //如果在当前层没有与 stop 对应信息符合的节点,则添加新节点 

6.         create_node() 

7.         update(parent.children) //将新的 children 信息更新到新建节点的父节点中 

8.       else     //如果当前层有与 stop 对应信息符合的节点,则更新节点的 sum 值 

9.         update(sum=sum+1) 

10.      end if 

11.    end for 

12.  end for 

13.  return 2APT 

3.4   AAFP的高效挖掘 

开始挖掘前,我们首先需要计算语义轨迹集中所有出现过的 AAP 的数量 NAAP.一条语义轨迹,若其有 n 个停

留点,则这条语义轨迹包含的 AAP 为 2n–1 个,由此我们可以得到计算 NAAP 的算法,详见算法 3. 

算法 3. Count_All_AAP. 

输入:语义轨迹集 ST; 

输出:NAAP. 

1.  number_all_AAP=0 

2.  for each st in ST do  //将数据集中每一条语义轨迹的 AAP 数量单独计算 



 

 

 

吴瑕 等:近似到达时间约束下的语义轨迹频繁模式挖掘 3193 

 

3.    NAAP(st)=2^(|st|)1  //根据语义轨迹中停留点数量计算其包含的 AAP 数量 

7.    NAAP=NAAP+NAAP(st)  //将每条语义轨迹的 AAP 数量相加 

8.  end for 

9.  return NAAP 

另外,我们还需先给出一阶包含的相关定义. 

定义 6(近似到达时间约束下的 n 元模式(approximate arrival-time constrained n-pattern,简称 n-AAP)). 

对于一个 AAP:{l1.R,[ 1 ,lowt 1
upt ]→l2.R,[ 2

lowt , 2
upt ]→…→ln.R,[ low

nt , up
nt ],p},其所包含的地点数量为 n 个,则称这 

个 AAP 为 n-AAP,若其符合 p≥,则记为 n-AAFP. 

定义 7(近似到达时间约束下的语义轨迹模式之间的一阶包含关系(the one-step inclusion relation between 

approximate arrival-time constrained patterns)). 设 fp1 是一个 n-AAP,fp2 是一个(n1)-AAP,若有 fp1.l1.R,[ 1 ,lowt  

1
upt ]=fp2.l1.R,[ 1 1,low upt t ],fp1.l2.R,[ 2 2,low upt t ]=fp2.l2.R,[ 2 2,low upt t ],…,fp1.ln1.R,[ 1 1,low up

n nt t  ]=fp2.ln1.R,[ 1 1,low up
n nt t  ],则称 

fp1 一阶包含 fp2. 

开始挖掘时,我们首先挖掘所有 1-AAFP,从树的根开始,遍历第 1 层及第 2 层,找到所有满足 sum≥·NAAP

的路径 li[ 1 1,low upt t ],可得到所有 1-AAFP,结果计入集合 AAFP(1)中.例如,在图 4 中,路径 A→[0:00-10:00]即为

1-AAFP:{A,[0:00-10:00],0.25}. 

根据频繁模式的先验性质[10]可知,一个频繁模式包含的任意子序列均为频繁的,又因为未在 AAFP(1)集合

内的 1-AAP 都不是 AAFP,即不满足 p≥,于是可得一阶包含这些 1-AAP 的 2-AAP 一定不是 AAFP.因此,我们

只需基于集合 AAFP(1)继续挖掘即可得到所有符合条件的 2-AAFP.从 AAFP(1)中记录的节点继续沿着树往下 

走,找到所有满足 sum≥·NAAP 的路径 li→[ ,low up
k kt t ]→post→lj→Sijk,然后找到所有满足 sum≥·NAAP 的路径 lj→ 

[ ,low up
h ht t ]→pre→li→Sjih,i,j,h,kN,i,j,h,k>0,i,j<|L|,对每一个 i,j,h,k 的取值取 Sijk(lj)Sjih,其中,Sijk(lj)={ss.post|ssSijk, 

ss.postlj}表示 Sijk 中所有满足对应地点为 lj 的后置停留点的集合,若 Sijk(lj)Sjih 中停留点的个数|Sijk(lj)Sjih|≥ 

·NAAP,则这些停留点所对应的{li,[ ,low up
k kt t ]→lj,[ ,low up

h ht t ],p}即为 2-AAFP,其中,
| ( ) |

,ijk jih

AAP

S post S
p

N


 我们将其 

记入集合 AAFP(2)中.需特别说明的是,由于集合 Sijk 中所有停留点都落在地点 li 中,而集合 Sjih 中所有停留点都

落在地点 lj 中,两者之间没有交集,因此,为了通过取交集计算出 sum 值,就需要取 Sijk(lj)与 Sjih 的交集.例如,在

图 4 中,路径 A→[0:00–10:00]→post→B→S5 表示“在[0:00–10:00]到达 A 地后去了 B 地的模式”,路径 B→ 

[9:3614:00]→pre→A→S7 表示“在[9:36–14:00]到达 B 地前去了 A 地的模式”,|S5(B)S7|表示“在[0:00–10:00]

到达 A 地后于[9:36–14:00]到达 B 地的模式的数量”,若有|S5(B)S7|≥·NAAP,则可以得出{A,[0:00–10:00]→ 

B,[9:36–14:00],p}是一个 2-AAFP.此例中,S5中的停留点对应的地点均为 A,S5(B)表示这些停留点中地点为B

的后置停留点的集合,则集合 S5(B)中的停留点对应的地点均为 B,S7 中的停留点对应的地点也均为 B,这样才

可以取两个集合之间的交集计算 sum 值以判断该模式是否频繁. 

同样地,我们只需基于 AAFP(2)继续挖掘 3-AAFP.对于 3-AAFP,我们只需类似挖掘 2-AAFP 的步骤,将到达

第 3 个地点的每一种可能的路径所对应的标记为 pre 的停留点集合所对应的每一种可能的后置点集合与每一

个标记为 post 的停留点集合做交集,通过取交集后得到的集合中停留点的数量判断该集合对应的模式是否频

繁 ,即可得到所有 3-AAFP.例如 ,在图 4 中 ,基于 S5(B)S7 我们已经得到 2-AAFP:{A,[0:00–10:00]→ B, 

[9:36–14:00],p},对于路径B→[9:36–14:00]→post→C→S12以及路径C→[17:01–23:59]→pre→B→S14,若|(S5(B) 

S7S12)(C)S14| ≥ ·NAAP, 则可以得出 {A,[0:00–10:00]→B,[9:36–14:00]→C,[17:01–23:59],p} 是一个 3- 

AAFP. 

4-AAFP 至 n-AAFP 的挖掘方法与 3-AAFP 类似,当找不到交集中停留点数量≥·NAAP 的路径时,算法就停

止,至此,所有符合条件 p≥的 AAFP 挖掘完毕,完整过程详见算法 4,其中,步骤 1~步骤 5 是挖掘出所有 1-AAFP,

步骤 6~步骤 14 是挖掘出所有 2-AAFP,步骤 15~步骤 27 是挖掘 2 阶以上的 AAFP.理论上,算法迭代的次数最高



 

 

 

3194 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.10, October 2018   

 

是 n–2 次,n 等于单条语义轨迹包含停留点数的最大值,随着迭代次数的增加,每次迭代中取交集的次数也在增

加.因此,迭代次数越多,算法计算效率越低.然而,根据文献[21]的讨论,在实际情况中,极少存在包含两个停留点

以上的语义轨迹频繁模式,加上到达时间限制后,包含两个停留点以上的 AAFP 则更少.因此,算法 4 通常完成步

骤 20 以后就不再存在符合条件的路径,很少进入步骤 15~步骤 27 的循环,其实际运行效率是较高的(详见第 

5.4 节). 

算法 4. AAFP_Mining. 

输入:AAP-tree,,NAAP; 

输出:所有 AAFP. 

1.  for each node in first_layer of AAP-tree where first_layer.sum>=·NAAP do 

2.    if second_layer.sum>=·NAAP  //根据 AAP-tree 第 1 层、第 2 层 sum 值找出所有 1-AAFP 

3.  AAFP(1).append(node.path) 

4. end if 

5.  end for 

6.  for each 1-AAFP in AAFP(1) do  //以集合 AAFP(1)为基础挖掘 2-AAFP 

7.    stop_set=find all node in fifth_layer where third_layer.sum>=·|All AAP| and fourth_layer.sum>=·NAAP  

//找出第 3 层、第 4 层中所有 sum>=·NAAP 的路径,并找到路径对应的集合 

8.    for each pair (Si,Sj)stop_set do  //对每两个集合进行操作 

9.   intersection=Si(Sj.l)Sj  //取前一个集合中地点等于后一个集合地点的后置点的集合与后一个集合的 

交集 

10.   if length(intersection)>=·NAAP  //如果交集中停留点数量大于·NAAP 

11.      AAFP(2).append((Si(Sj.l)Sj).path) //则这两个集合路径对应的模式为 2-AAFP 

12.   end if 

13.     end for 

14.  end for 

15.  for i from 2 to max_length(st)  //2 阶以上的 AAFP 的挖掘 

16.    if i-AAFP !=  //如果上一阶 AAFP 集合为空,则算法结束 

17.      for each i-AAFP in AAFP(i) do  //找到所有上一阶 AAFP 对应的集合 

18.        for each node in stop_set where third_layer.mark=pre do  //找到所有 AAP-tree 第 5 层中标记为 

pre 的节点 

19.    intersection=i-AAFP.S(node.S.l)node.S  //取所有可能的前一个集合的后置点集合与后一个 

集合的交集 

20.    if length(intersection)>=·NAAP  //找出所有交集中停留点数量大于·NAAP 的组合 

21.      AAFP(i+1).append((i-AAFP.Snode.S).path)  //则这些组合对应的模式为 i-AAPF 

22.          end if 

23.  end for 

24.    end for 

25.     end if 

26.  end for 

27.  return {AAFP(1),AAFP(2),…,AAFP(n)}  //返回所有 AAFP 

4   时间轴划分与 AAP-tree 的维护 

根据第 3.1 节所述,为了将时间轴划分得合理,本文使用了基于信息熵聚类的方法将时间轴划分开,这样的
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划分却会带来一个问题:由于用户的语义轨迹是随着时间不断产生的,新数据的到来就有可能改变数据分布的

特征,一旦数据分布特征改变,相应地,第 3.1 节中所计算的信息熵与划分都会随之改变.同时,第 3.3 节中构造的

AAP-tree 的结构也会随之改变.因此,需要对时间轴的划分以及 AAP-tree 进行维护. 

4.1   信息熵计算增量方法 

由算法 1,计算信息熵 Ent(Sl)的时间复杂度为 O(N).对于地点 l,当一条新的数据 snew 到来时,设 snewCj,1≤ 

j≤k,p(Cj)的值就需要重新计算.又因为对p(Ci){p(C1),p(C2),…,p(Ck)}有   | |

| |
i

i
l

C
p C

S
 ,1≤i≤k,snew 的到来导致 

|Sl|new=|Sl|+1,所以即使只到来了一条新数据 snew,仍然需要把每一个类的概率重新计算一遍,算法时间复杂度也

是 O(N). 

新的数据 snew 到来后,信息熵的变化如下: 

1

1 1

| | 1| | 1| | | || | | |
( ) log log log .

| | 1 | | 1| | 1| | 1 | | 1 | | 1

j k
jji ii i

l new
i i jl lll l l

CCC CC C
Ent S

S SSS S S



  

        
                        

   

我们用新数据到来后的信息熵减去新数据到来前的信息熵,利用比值的对数函数可以表示为其分子分母

对数函数的差的性质来对公式进行拆分计算,整理合并后得到: 

| | 1 | | 1| | 1
| | log | | log log ( )

| | | | | | 1
( ) ( ) ,

| | 1

j jl
l j l

l j l
l new l

l

C CS
S C Ent S

S C S
Ent S Ent S

S

 
    


 


 

变形后有: 

 

| | 1 | | 1| | 1
| | log | | log log (| | 2) ( )

| | | | | | 1
( )

| | 1

j jl
l j l l

l j l
l new

l

C CS
S C S Ent S

S C S
Ent S

S

 
      





 (3) 

我们称公式(3)为 snewCj 的信息熵增量公式.该公式的推导过程详见附录. 

一条新数据 snew到来后,使用公式(3)进行计算,仅有插入了 snew的类 Cj的|Cj|需重新计算,|Sl|与 Ent(Sl)均为已

知,所以计算信息熵 Ent(Sl)的算法时间复杂度降低为 O(1). 

4.2   时间轴划分的更新 

在一些特殊情况下,语义轨迹集每次新增的数据只有一个停留点,比如,语义轨迹以流数据形式新增,或者

新增数据的数据量极小,这些情况下对时间轴划分进行更新只需使用公式(3)即可快速计算出新的信息熵,然后

根据第 3.1 节中的方法计算得到新的时间轴划分. 

一般情况下,对语义轨迹集的更新是每隔一段时间将新收集的数据一次性更新到旧数据集中,对于每个地

点,一次更新通常都是新增多于 1 个以上的停留点.为了实现对停留点批量到来时信息熵的重新计算,我们将修

改公式(3)以得到更具一般性的增量公式. 

对于地点 l,假设新到来 m 个点,这些点非平均地分布在 s 个类中: 1 2, , ,, sC C C 每个类对应的新增点数量为 

a1,a2,…,as 个,a1+a2+…+as=m,未被更新的类为 C1,C2,…,Cr,r+s=k,k 为类的总数量,则信息熵的变化如下: 

1 1

| || | | || |
( ) log log .

| || | | | | |

r s
j ji j ji

l new
i jll l l

C aC C aC
Ent S

S mS m S m S m 

    
              

   

同样,我们用新信息熵减去旧信息熵,将公式拆分、消项、合并、整理后就可得到: 

 ( ) + ( )
| |l new l

l

M
Ent S Ent S

S m



 (4) 

其中, 
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1

| | | || |
| | log log| | log ( ) .

| | | || |

s
j j j jl

j jl l
j j ll

C a C aS m
C aM S mEnt S

C S mS 

  
        

  

我们称公式(4)为信息熵批量增量公式.该公式的推导过程详见附录.用公式(4)计算新信息熵的算法复杂度

为 O(M),M 的大小主要取决于 s 的个数,与算法 1 中计算 Ent(S)的算法对比,若 s=k,则 O(M)=O(N).然而,实际更

新中,很少有一个地点的每一个类都会加入新增点的情况,大多数情况下,有 s k,则 O(M) O(N).故通常情况

下,使用公式(4)进行批量更新效率高于使用算法 1 直接进行计算(详见第 5.4 节).下面给出使用公式(4)的时间划

分更新算法. 

算法 5. MDLP-L_Update. 

输入:语义轨迹集 ST,更新数据集 STnew,时间轴划分集{D1(Sl),D2(S1),…,D|L|(S1)}; 

输出:时间轴新划分集{ 1
newD (Sl), 2

newD (Sl),…, | |
new
LD (Sl)}. 

1. same as algorithm 1 line 1~line 12 

2. calculate Ent(Sl)new according to formula (4) 

3. same as algorithm 1 line 14~line 17 

4. calculate E(Ci,Ci+1)new according to formula (4) 

5. same as algorithm 1 line 19~line 26 

6. return { 1
newD (Sl), 2

newD (Sl),…, | |
new
LD (Sl)} 

4.3   AAP-Tree 的更新 

当计算得到新的时间轴划分之后,AAP-tree 除第 1 层不变外,其他每一层的节点都需要更新.首先更新第 2

层,使每一个节点对应新的时间轴划分,然后更新第 5 层的停留点集合,使每个停留点被包含在正确的集合中,最

后更新第 2 层~第 4 层每一个节点 sum 值,使其为正确的统计值.详细算法如下. 

算法 6. AAP-tree_Update. 

输入 :AAP-tree,更新数据集 STnew,时间轴划分集 {D1(Sl),D2(Sl),…,D|L|(Sl)},时间轴新划分集 {{ 1
newD (Sl), 

2
newD (Sl),…, | |

new
LD (Sl)}; 

输出:新 AAP-tree. 

1.  for each node in first_layer do 

2.    if Di(Sl)!=
new
iD (Sl)     //仅更新划分发生了变化的地点 

3.      update second_layerwith new
iD (Sl)  //根据新的划分更新索引第 2 层 

4.  update third_layer with second_layer  //根据第 2 层的变动更新第 3 层 

5.  update fifth_layerwith new
iD (Sl)   //根据新的划分更新索引第 5 层 

6.      if node.fifth_layer is new   //若出现第 4 层中没有的地点,则第 4 层加新节点 

7.        fourth.layer.create_node() 

8.      else if node.fifth_layer=   //若变动后第 4 层出现空节点,则删除节点 

9.     fourth.layer.delete_node() 

10.  end if 

11.  update sum in all layer     //更新每一层的 sum 值 

12.  end if  

13. end for 

14. return new AAP-tree 
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5   实验及分析 

5.1   真实数据集及实验环境介绍 

实验部分我们使用的是来自河南某商场的真实室内轨迹数据集 ,该数据集是通过商场无线 AP(access 

point)设备采集的,一旦用户的手机接入 AP 设备,我们就能通过信号强弱计算用户距离 AP 设备的距离,最后获

得形如(UserID,x,y,areaId,positionTime,stationType,BuildId,FloorId)的轨迹数据,每个元组分别表示用户 ID、x 坐

标、y 坐标、区域 ID、采样时刻、连接状态、建筑 ID、楼层 ID.数据形式如图 6(a)所示. 

该数据集的采样频率是 1 次/秒,属于高频采样数据,数据是在 2015 年 9 月从约 30 万名商场用户的移动设

备采集获取的.该数据集一共有 43 784 744 个采样点,731 739 条轨迹,数据体积一共 2.11GB.该商场有 3 层楼,

一共 164 个商户,即该数据集共 164 个地点.商场地图如图 6(b)所示. 

   

(a) 数据形式                                              (b) 商场地图 

Fig.6  The data set and map 

图 6  数据集与地图 

本实验是在配置为酷睿 i7-4720(2.60GHz 双核)、16GB 内存的计算机上进行的,系统为 Win 10,使用

Python(3.6.0)+PostgreSQL(9.6)编写程序. 

5.2   数据预处理 

在数据预处理阶段,我们使用文献[12]中的方法将裸轨迹数据转化为语义轨迹,取t=1min,即轨迹在一个地

点中停留超过 1 分钟即认定为一个停留点.在转化语义轨迹的同时,我们还将数据采样频率过滤为 1 次/5 秒、

去除重复采样、去除噪点,并将数据形式修改为形如(stopID,traID,areaID,tin,pre,post)的语义轨迹,每个元组分别

表示停留点 ID、轨迹 ID、地点 ID、进入 POI 的时间、停留点的上一个停留点、停留点的下一个停留点,这样

的数据形式可以更好地支持语义轨迹的模式挖掘.处理后的数据详情见表 1,其中,大多数轨迹包含的停留点数

量为 4~6 个.可见处理后数据的体积明显下降,数据价值密度明显得到了提高. 

Table 1  Over view of data after pre-processing 

表 1  预处理后数据概览 
数据体积(MB) 停留点数量(个) 轨迹数量(条) 最短轨迹(停留点个数) 最长轨迹(停留点个数) 平均长度(停留点个数)

118 1 609 775 731 739 1 21 2.2 

为了更加充分地对比及分析本文方法的效果与效率,我们将处理后的语义轨迹数据集处理为 4 个不同体

积、包含不同数量轨迹的数据集,用于评估挖掘方法的效果及效率,见表 2,集合 st_10、st_30、st_50、st_70 中

分别包含约 10 万、30 万、50 万、70 万条轨迹,分别占原数据集比例的 15%、40%、70%、100%,其中所包含

的 AAP 总数分别约为 340 万个、1 000 万个、1 640 万个、2 300 万个.这些数据集都是在原语义轨迹数据集中
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按给定比例随机选择语义轨迹组成的. 

Table 2  Over view of experimental data set 

表 2  实验使用数据集概览 
 st_10 st_30 st_50 st_70 

轨迹数量(条) 109 761 292 696 512 217 731 739 
轨迹数占原数据集比例(%) 15 40 70 100 

AAP 总数(个) 3 360 126 9 950 105 16 391 640 22 955 519 

另外,为了评估时间轴划分更新及 AAP-tree 更新效率,我们还按照时间先后选择了前 50万条轨迹作为历史

轨迹集,然后将剩下的轨迹按照时间先后选出 7 万条、14 万条、21 万条组成 3 组数据作为需要更新的数据集,

见表 3.3 组数据中包含的停留点数量分别约为 15 万个、30 万个、48 万个. 

Table 3  Over view of updating data set 

表 3  更新使用数据集概览 
 st_new_7 st_new_14 st_new_21

轨迹数量(条) 70 000 140 000 210 000 
停留点数(个) 153 835 300 129 482 213 

5.3   模拟数据集 

为了验证本文挖掘算法的正确性,测试其在较大数据集上的效率以及更充分地对其进行实验分析,我们在

真实数据集的基础上生成了一个包含更多语义轨迹的模拟数据集.该模拟数据集依然采用真实数据集的商场

地图,首先根据真实数据集计算并统计出用户在不同时刻到达每一个商户的概率值,然后根据这些概率值随机

地生成用户在商场中出现的位置与时刻(此处的位置是指各个商户的 areaID)以模拟用户在商场中的行为,最后

将这些点连接起来形成一条虚拟的轨迹,若干次模拟后得到最终的模拟数据集.该数据集详细信息见表 4. 

Table 4  Over view of synthetic data set 

表 4  模拟数据集概览 
数据集名称 轨迹数量(条) AAP 总数(个) 

st_90 900 000 35 024 611 

5.4   效果分析 

首先,我们分析本文挖掘方法的正确性,由于基线算法是将所有轨迹顺序检索一遍来建立 AASTP-tree,故基

线算法能够挖掘出数据集中存在的所有 AAFP.我们将 AAFP-Mining 算法在各个数据集上的挖掘结果逐个地与

基线算法的挖掘结果进行对比,考察其一致率,结果如图 7(a)所示.可见,AAFP-Mining 算法的挖掘结果与基线算

法是一致的,即 AAFP-Mining 算法的挖掘结果是正确的. 

然后,我们分析本文定义的 AAFP 的挖掘效果.根据本文第 1 节相关工作的分析,文献[2,3,6,8]中的方法都可

挖掘语义轨迹频繁模式,文献[2,3]在挖掘过程中并未考虑任何时间信息,文献[6]考虑的是行程时间,文献[8]考

虑了精确的到达时间,由于文献[2,3]未考虑时间,所以在方法效果的对比工作中,本文选择与文献[6,8]的方法进

行对比. 

图 7 展示了 3 种方法在数据集 st_10、st_30、st_50 和 st_70 上分别取频繁阈值为 0.005%、0.01%、0.02%、

0.05%及 0.1%时挖掘得到的频繁模式数量,其中,T-Pattern 为文献[6]中方法挖掘出的考虑行程时间的频繁模

式;AFP 为文献[8]中方法挖掘出的考虑精确到达时间的频繁模式;AAFP 为本文方法挖掘出的考虑近似到达时

间的频繁模式.可以看出,随着数据集中轨迹数量的增加,3 种方法在真实数据集上挖掘到的频繁模式数量都略

有增加,但是增幅很小,说明真实数据集中模式的特征较稳定,挖掘到的模式数量仅在模拟数据集中增幅较大,

这是因为模拟数据集中存在的频繁模式与真实数据集相似但并不相同;随着频繁阈值的增加,3 种方法能够挖

掘到的频繁模式数量都快速减少,阈值高于 0.05%时,3种方法都只能挖掘到极少量的频繁模式;T-Pattern方法约

束最小,挖掘到的频繁模式数量最多;AFP 方法约束最强,几乎挖掘不到频繁的模式;AAFP 方法挖掘出的频繁模
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式数量远多于 AFP 方法,说明在考虑近似到达时间后,本文方法能够挖掘出 AFP 方法不能挖掘到的频繁模式,

挖掘效果得到显著提升;AAFP 方法挖掘出的频繁模式少于 T-Pattern 方法,但 T-Pattern 挖掘出的频繁模式不包

含到达时间约束,对于对到达时间有需求的应用无法适用. 

 

(a) 正确性                              (b) st_10                                (c) st_30 

 

(d) st_50                                (e) st_70                                  (f) st_90 

Fig.7  The correctness, and the effectivness of mining on st_10, st_30, st_50, st_70, st_90 

图 7  算法正确性以及其在 st_10、st_30、st_50、st_70、st_90 上的挖掘效果 

5.5   效率分析 

效率的分析主要分为两个部分,首先是频繁模式挖掘的效率分析,然后是时间轴划分更新和索引更新的效

率分析.在频繁模式挖掘效率分析部分,由于现有的频繁模式挖掘方法都无法直接挖掘 AAFP,而前文介绍的基

线算法是根据现有方法修改得到,所以我们将主要对基线算法及本文方法的挖掘效率进行对比. 

图 8 展示了基线算法的效率与使用 AAP-tree 算法的效率.图 8(a)展示了两种算法在建立索引阶段的效率,

其中,基线算法包括预先挖掘出所有 AAP 的时间以及基于所有 AAP 建立索引的时间,由于所消耗的时间过长,

我们在 Python 中设置了 5 个线程以降低建立索引所需时间;AAFP_Mining 算法包括计算 AAP 数量的时间与建

立 AAP-tree 的时间,即实现算法 Count_All_AAP 与算法 AAP-tree_Building 的时间,图中建立 AAP-tree 所花费

的时间为单线程结果;从图中可见,建立 AAP-tree 的算法随着数据量的增长所消耗的时间呈亚线性增长,且效率

远高于基线算法,基线算法所消耗的时间呈超线性增长,这主要是因为,AAP-tree_Building 只需遍历所有停留

点,基线算法需要遍历所有AAP,而AAP的数量随着停留点数量的增加呈倍数增长.图 8(b)展示了AAFP_Mining

算法在不同频繁阈值下的挖掘效率,可见,该算法消耗的时间随着数据量的增加其效率呈亚线性增加,随着频繁

阈值的降低所消耗的时间呈倍数增加,但是总体挖掘速度尚能接受,当频繁度低至 0.005%时,最慢挖掘时间仅需

约 20s.图 8(c)展示了基线算法在各个频繁阈值下的平均挖掘效率(单线程),由于基线算法无论频繁阈值是多少,

都需要遍历整个索引,所以阈值的改变对挖掘效率基本没有影响.由图 8(b)和图 8(c)可以看出, AAFP_Mining 算

法可以根据不同的阈值设定快速挖掘出符合条件的频繁模式,故 AAFP_Mining 算法相比基线算法更具灵活性.



 

 

 

3200 Journal of Software 软件学报 Vol.29, No.10, October 2018   

 

图 8(d)展示了基线算法中 AASTP-tree 的体积与 AAP-tree 的体积对比情况,虽然 AAP-tree 是冗余型索引,但是

由于 AASTP-tree 是穷举型索引,其体积还是远大于 AAP-tree. 

 

(a) 建立索引效率                                    (b) AAP-Tree 挖掘效率 

 

(c) 基线算法挖掘效率                                    (d) 索引体积 

Fig.8  The efficiency and column of baseline algorithm and AAP-tree algorithm 

图 8  基线算法效率与 AAP-tree 算法效率及体积 

从图 8(b)还可看出,AAFP_Mining算法的收敛速度较快,随着频繁阈值的增加,算法收敛速度快速提升,这是

由于阈值增加后符合条件的 sum 值大量减少、每一阶 AAFP 的备选集中 AAFP 的数量急剧下降所致.实验过程

中,AAFP_Mining 算法极少出现进入求二阶以上 AAFP 循环的情况,仅在频繁阈值取 0.005%及 0.01%时出现了

极少次数,其在各个数据集中出现的平均概率为 0.00006%及 0.00003%.可见,AAFP_Mining 算法在给定频繁阈

值时能够高效地挖掘频繁模式,且挖掘效率随着数据量的增加呈亚线性增加. 

接下来分析时间轴划分更新和 AAP-tree 更新的效率.图 9(a)展示了新数据到来后,对时间轴划分使用

MDLP-L 算法进行非增量更新以及使用 MDLP-L_Update 算法进行增量更新的效率,算法效率不受更新数据量

多少的影响,而是与时间采样粒度有关,即算法效率取决于 k 的取值.实验中,我们将采样频率分别设定为 1 次

/5 秒、1 次/10 秒、1 次/20 秒、1 次/30 秒、1 次/60 秒及 1 次/300 秒,对应的 k 值分别为 17 280、8 640、4 320、

2 881、1 441、289.可见,两种算法消耗的时间都随着 k 值的下降而呈倍数减少,但 MDLP-L_Update 算法的更新

效率还是高于 MDLP-L算法,这是由于 MDLP-L_Update算法中信息熵的计算效率是与需要更新的类数量有关,

而不是全部类的数量.图 9(c)展示了对 164 个地点进行时间轴划分更新时,3 个更新数据集中的停留点所覆盖

的类占类总数的比值.在 st_new_7 中,超过 80%的地点在更新时,新到的停留点仅覆盖了不超过 10%的类;在

st_new_14 中,超过 80%的地点在更新时,新到的停留点仅覆盖了不超过 20%的类;在 st_new_21 中,超过 90%

的地点在更新时,新到的停留点仅覆盖了不超过 30%的类;3 个数据集都极少出现一个地点更新的停留点覆

盖了 50%类的情况.也就是说,在实际中,需要更新的类数量远小于全部类的数量,因此,图 9(a)中 MDLP-L_ 

Update 算法更新效率高于 MDLP-L 算法.图 9(b)展示了 AAP-tree 的更新效率,可以看到,随着数据量的增长,

更新消耗的时间呈线性增加. 
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(a) 时间轴划分更新效率                 (b) AAP-Tree 更新效率            (c) 更新停留点集的时刻覆盖数量 

Fig.9  The efficiency of updating time axis dividing and AAP-tree and the distribution of new stops on time axis 

图 9  时间轴、AAP-tree 更新效率与更新停留点集时刻覆盖 

由图 8 和图 9 可以看出,本文方法无论在数据预处理、索引建立、频繁模式挖掘还是时间轴划分与索引的

更新方面都是高效的,同时,本文方法相比现有方法还具有一定的灵活性. 

6   总结及展望 

挖掘语义轨迹的频繁模式是实现旅游线路推荐、路线预测、用户生活模式挖掘、朋友推荐等应用的技术

基础,在很多情况下,用户会对这些应用有到达时间限制的需求,而现有的语义轨迹方法大多没有考虑到达时间

限制,少数考虑了到达时间限制却因为限制太强而导致挖掘不到频繁的模式.因此,本文首次研究并形式化定义

了语义轨迹的 AAFP,并使用信息熵聚类的方法将语义轨迹集中各个地点的时间轴合理地划分开,并提出了挖

掘语义轨迹的 AAFP 的基线算法.之后,为了改进基线算法使其更高效、更灵活,本文建立了一个多层混合索引

AAP-tree,并给出了基于其上的语义轨迹 AAFP 挖掘算法.然后,针对新数据到来后的维护问题,提出了时间轴划

分及 AAP-tree 的高效维护方案.最后,在真实数据集上进行实验,实验结果证明了本文方法的有效性与高效性. 

在未来的工作中,我们还将根据实际中存在的新颖性需求对数据集进行维护,比如,商场的管理者会希望仅

维护近 3 个月的数据集以确保数据能够反映最近的流行趋势,在这样的场景下,本文方法还需在维护时间轴划

分与索引时考虑删除点的情况.另外,本文方法主要是针对挖掘频繁的模式,设定频繁阈值可以过滤掉大量的不

符合需求的模式以加快挖掘速度,若需要挖掘所有的模式,则本文方法并不适用,故未来还需考虑高效的模式挖

掘方法. 
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附录 

A.1 信息熵增量公式推导 

根据第 3.1 节,地点 l 停留点分布的信息熵计算公式为       
1 1

log log ,
k k

i i
l i i
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  其

中,1≤i≤k.当一条新的数据 snew 到来时,设 snewCj,1≤j≤k,信息熵的变化如下: 
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根据比值的对数函数可以表示为其分子分母对数函数的差的性质,上述两个公式可以变形为 
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用式(6)减去式(5)得到的分母与分子如下: 
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式(7)中,标记为灰色的部分可以抵消,标记为下划线的部分相加后可得: 
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式(7)中余下部分整理后可得: 
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合并式(8)、式(9),并将分母分子合并即可得: 
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A1.2 信息熵批量增量公式推导 

对于地点 l,假设新到来 m 个点,这些点非平均地分布在 s 个类中: 1 2, , ,, sC C C 每个类对应的新增点数量为 

a1,a2,…,as 个,a1+a2+…+as=m,未被更新的类为 C1,C2,…,Cr,r+s=k,k 为类的总数量,则信息熵的变化如下: 
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类似信息熵增量公式的推导过程,Ent(Sl)new–Ent(Sl)后可得到分母与分子分别为 
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 (10) 

同理,式(10)中灰色部分可抵消,将下划线部分合并,整理余项并将分母分子合并后就可得到: 
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其中, 
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