
第 6 卷第 4 期

2024 年12 月

智能科学与技术学报
Chinese Journal of Intelligent Science and Technology

Vol.6  No.4

December 2024
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摘 要：时空事件连锁发生的现象，在现实中很常见。为揭示这类现象背后的机制，开启了影响传播模式挖掘

研究。挖掘事件影响传播树是其中一项基础工作，通常根据事件时空邻近关系，生成事件邻居集，用前缀树方

法构建事件影响传播树。在时空事件较稠密时，组合式增长使挖掘时间与空间成本剧增，无法对大规模数据进

行挖掘。为此，提出一种新方法，通过构建地理空间实体KD树，检索事件之间的时空邻近关系。设计一种三

层哈希图数据结构存储事件的时空邻近关系，使事件影响传播树的信息虚拟化，不创建树实体，避免组合爆炸

和大量树操作，提高挖掘效率，降低空间成本。在LSTW时空数据集上的实验结果，验证了新方法的效果。
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Abstract: In reality, there was often a phenomenon where spatio-temporal events happened one by one. To uncover the 

mechanism behind phenomenon of this kind, the research of influence propagation pattern mining was initiated. One of 

fundamental tasks was to mine event influence propagation trees. A traditional way was used to generate a set of spatio-

temporal event neighbors based on spatio-temporal proximity of events, and apply a prefix tree method to construct an 

event influence propagation tree. Once the spatio-temporal events were dense, the cost of mining time and space would be 

significantly increased by an explosive growth in the number of combinations, therefore, it would be difficult to mine 

large-scale data. To this end, a new method was proposed to construct a KD tree of geographic entities and retrieve the 

spatio-temporal proximity relationship between events. A three-layer Hashmap data structure was designed to store the 

spatio-temporal proximity relationship between events, virtualizing the information of event influence propagation trees 
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without creating entities of trees. Thus combinatorial explosion and a large number of tree operations were avoided, the 

mining efficiency was improved and spatial costs were cut down. The experimental results on the LSTW spatio-temporal 

dataset verify the effectiveness and efficiency of new method.

Key words: spatio-temporal data mining, event influence propagation tree, KD tree, Hashmap

0　引言

近年来，疫情扩散等现象频繁出现，给人类社

会带来巨大冲击，也对公共治理等领域研究提出了

新的要求。为深入研究时空事件影响传播现象背后

的机制，人们开启了高影响传播模式挖掘研究，它

是空间并置模式挖掘在高影响约束上的拓展。

空间并置模式挖掘研究在近 20多年来取得了

丰硕成果。基于地理学第一定律
[1]
，Shekhar等[2]

早

于 2001年开始了空间并置模式挖掘研究。空间并

置模式挖掘关注不同特征的实例在空间中频繁聚集

的一类现象，例如，在居民小区（设为特征A）附

近，有餐馆（设为特征B）和药店（设为特征C）

频繁聚集出现，集合{A, B, C}称为一个空间并置

模式。其中，特定位置上的单个特征称为实例，第

一个居民小区表示为A.1，第二家餐馆实例表示为

B.2，第三家药店表示为C.3，若A.1、B.2和C.3两

两邻近，{A.1, B.2, C.3}称为一个团（也称行实

例），模式{A, B, C}的所有行实例组成一个表实例。

对模式{A, B, C}进行挖掘，先计算模式{A, B, C}

的表实例中单个特征（如A）的实例数量在其实例

总数中所占比例（即特征参与率），得到最小参与

率（即模式参与度），再根据用户给定的频繁参与

度阈值，筛选空间频繁并置模式。由于频繁并置模

式从两个特征（即二阶模式）向更高阶模式做组合

式扩展，计算成本呈指数增长，因此挖掘效率是研

究重点。由于模式阶数越高、参与度不变或更小

（即满足向下闭合性），频繁高阶模式包含的低阶模

式必然频繁，可对模式搜索空间剪枝以提升挖掘效

率，Yoo和Wang等[3-5]
提出了无连接的 Joinless算法

来加速空间并置模式挖掘。Bao等[6]
将一个实例驱

动模式与一个邻域驱动模式生成团再转换为两层

C-Hash结构，通过创新数据结构，省略逐阶查找

行实例的步骤，更有效地计算并置模式参与度，进

一步提高挖掘效率。Yang等[7]
提出了一种基于启发

式回溯搜索的候选搜索算法，以列计算取代生成模

式表实例，挖掘效率相比于 Joinless算法，有数倍

乃至数量级上的提升。

随着大规模空间数据的涌现，基于分布式计算

架构挖掘空间并置模式的方法，包括基于MapReduce

或GPU的并行算法，在单机上把数据调配到内嵌

的数千个GPU上并行处理
[8-11]

，在处理可计算的大

规模数据上很有优势。

空间并置模式挖掘是一个蓬勃发展的研究热

点。Huang等[12]
发现了以聚类方法挖掘空间并置模

式的途径；Lu等[13]
研究了动态空间数据库中特征

间的因果关系；Wang等[14]
在特征的模糊邻近关系

的基础上，应用了模糊 c-medoids聚类、模糊层次

聚类与模糊密度峰值聚类，挖掘空间频繁并置模

式；Zhao等[15]
定义了模式实例分布均匀系数，用

来描述模式在空间中的分布特性，挖掘均匀并置模

式；Wang等[16]
引入星形参与实例，度量表实例不

成团的并置模式的频繁性，提出了极大亚频繁并置

模式挖掘，以及基于前缀树的方法和基于划分的方

法，在文献[17]中做了细化和拓展研究；Yu等[18]
利

用核密度估计以及多边形聚类技术，提出了一种并

置模式频繁区域识别的方法；Fang等[19]
使用密度

峰值聚类技术对空间实例聚类，在空间实例聚类结

果上设计了频繁并置模式提取方法；Bao等[20]
用本

体表达领域知识，通过与用户交互筛选有趣模式，

设计过滤器精简挖掘结果；Wang等[21]
提出用户交

互加概率模型的二次挖掘方法，通过与用户迭代交

互加速模式挖掘，基于交互的概率统计结果，筛选

示例模式并对模式排序，精简挖掘结果。为区别特

征的不同价值，Yang 等
[22]

为特征引入效用概念，

定义了模式效用及模式效用率，提出了高效用并置

模式挖掘算法。针对该方法会遗漏由高参与率低效

用的特征组成的高效用并置模式的问题，王晓璇

等
[23]

提出特征效用参与率和确定特征效用权重的

方法，以效用度度量高效用并置模式，设计了两个

剪枝算法提升挖掘效率。Wang等[24]
将效用概念实

例化，定义了内效用率和间效用率，识别特征在并

置模式中的全局影响，基于实例效用，挖掘高效用

并置模式。

空间并置模式挖掘领域对影响类主题的早期研

究，是在考虑道路对其周边环境的噪声影响时，采
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用地理信息系统领域缓冲区的概念
[25]

。Li等[26]
提

出了一种基于网格的扩展空间对象的统计学方法，

检测污染物排放点与儿童癌症病例之间的可能关

联，根据统计检验（而非用户给定全局阈值）来验

证候选并置模式的显著性。Bembenik等[27]
比较了

扩展空间对象并置模式挖掘的各种方法。陈兰
[28]

由小区周边道路设立防噪墙，引申出实例影响的概

念，提出高影响并置模式挖掘，以超市和便利店等

对消费者的重叠影响，印证了影响模式挖掘的可行

性。Lei等[29]
将特征划分为影响特征和受影响特征

两类，根据影响随距离衰减的性质，针对工厂污染

源对癌症患者有影响的应用场景，挖掘高影响并置

模式。Qian等[30-31]
研究了时空共现在不同区域上的

传播模式，把特征间的时间间隔的影响引入兴趣度

量，提出了一个带权重的滑动窗口模型来挖掘时空

并置模式。Huang等[32]
针对流行病在不同物种间传

播的场景，提出了序列模式及相应的挖掘方法。

Chen等[33]
从连续一段时间内物体的轨迹中，挖掘

到反复出现的共同运动模式。Hu等[34]
针对传统并

置模式参与率的定义，不能以相同比例反映两个或

更多特征的变化，会遗漏一些有意义的模式，提出

了可反映特征间动态关系的动态空间并置模式，基

于特征邻近图，挖掘极大动态并置模式。Shekhar

等
[35]

回顾了时空数据挖掘中最新的计算技术和工

具，认为目前绝大多数研究仍然停留在欧几里得空

间中，时空网络结构所要求的独特的非对称邻域、

邻域关系的方向性，需要有新的时空统计基础和计

算方法来支持时空网络数据挖掘。Ma等[36]
发现在

星形物化模型中，中心实例通常比非中心实例具有

更多的邻居，提出了一个挖掘带主导特征亚频繁并

置模式的方法。

鉴于实例间的影响及其传播机制，也是社交网

络和流行病传播研究领域的热点，一些研究借鉴了

这些领域的研究成果。例如，Shang等[37]
使用层次

分析法，构建多维属性的判断矩阵，获得属性的权

重，再计算网络中的结点与边的权重，形成加权拓

扑网络。然后计算有微博转发和不转发概率的结点

的影响。Peng等[38]
提出了一种量化用户在移动社

会网络中的社会影响力的机制，通过引入朋友熵和

交互频率熵，计算用户在网络中的直接和间接影

响，提出了一个算法来表征用户社会影响的动态传

播过程。Li等[39]
根据与位置相关的属性构建层次

树，用泰森图分区方法，将位置分散到不同段中，

然后应用四色映射定理对多边形进行着色，方便移

动用户快速选择虚拟位置来保护隐私。Citraro等[40]

引入了一种自底向上的低复杂度方法，通过优化结

构和属性同源聚类标准，识别网络中隐藏的中尺度

拓扑。Subbian等[41]
认识到社交网络中的信息流趋

势和影响者变得日益重要，提出了一个挖掘信息流

模式的算法，确定网络中的关键影响者。Feng等[42]

应用属性感知分析，查找与指定区域在多维属性上

最相似的其他区域。

受疫情扩散
[43-44]

等应用场景的驱动，在上述研

究成果的基础上，旨在从时空数据中挖掘既在空间

上并置又在时间上共现的高影响传播模式被提出。

时空事件的影响传播表现为树状传播，因此，挖掘

事件影响传播树是高影响传播模式挖掘过程中的一

项基础工作。

然而，常用的方法是根据事件两两时空邻近的

关系，组合生成时空事件邻居集，再用前缀树方法

构建事件影响传播树，这样能处理的数据规模有限。

为解决该问题，本文提出一种从大规模时空数据中

挖掘事件影响传播树的新方法。本文创新点如下。

（1）通过构建地理空间实体KD树（K-dimensional 

tree），快速搜索天气源事件，建立以天气源事件为

根结点的交通事件时空邻居及其交通事件队列，检

索事件之间的时空邻近关系。

（2）设计一种三层哈希图数据结构，存储检索

事件的时空邻近关系，把事件影响传播树虚拟化，

不再创建事件影响传播实体树，避免组合爆炸与大

量树操作，从而提高挖掘效率，降低空间成本。

（3）在开源数据集上的实验，验证了新方法的

效果。

1　场景描述与相关定义

1.1　场景描述

为描述时空事件影响传播过程，给出一个三维

时空场景，如图1所示。其中，不同类型的21个时

空点事件，按时间先后次序，沿着给定的时空阈值

内的时空点传播影响，时空事件的位置及出现时刻

以三元组<x, y, t>表示。

1.2　相关定义

（1）地理空间实体

地理空间实体（GE，geospatial entity）e，是

指特定地理空间区域内，由一个或多个离散空间点

表征的对象，如位于某个固定位置上的气象站，或
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拥有一组打卡点或监控点的道路。

基于美国 LSTW 时空数据集 2016 年 8 月至

2020年 12月的天气与交通数据，关注两类地理空

间实体，一类是播报天气事件的气象站，一类是发

生交通事件的道路。前者用编码、GPS经纬度坐标

等表示，后者用名称、道路方向（左侧或右侧）、

城市名、郡县名、州名等表示。

例如，在数据集中，气象站编码KAEL，纬度

43.6822，经度-93.3722，在MN州Freeborn郡Albert 

Lea 市，邮编 56007；道路名 Sonoma Hwy，编号

4453，有系列交通时空事件位置坐标<38.254936，

-122.340012；…>，右侧，在 CA 州 Napa 郡 Napa

市，邮编94559。

图1场景不涉及地理空间实体。

假定事件传播的时间阈值T=d=1，其中 d为距

离阈值，根据图1的时空事件数据，可得到事件影

响传播树T1~T4的森林，如图2所示。

本文只讨论事件影响传播树挖掘，后续的影响

传播模式挖掘另文阐述。

（2）时空事件

时空事件（STe，简称事件）o，指在特定的时

段在某个地理空间位置上出现的事物。有两类事件

与前述地理空间实体相对应：一类是由某个气象站

播报的，当地发生于特定时段内的天气事件，如下

雪；另一类是某条道路上发生于特定时段内的交通

事件，如拥堵。每个事件由一个四元组<f⋅number, 

o⋅start, o⋅end, location>表示，其中，f⋅number指事

件 o所属特征 f及其编号，f ∈ F，F为时空特征集，

o⋅start与 o⋅end指事件开始与结束时刻，location指

事件位置。针对天气事件，特征代表严寒、雾、冰

雹等天气类型，位置指播报天气事件的当地气象站

位置；针对交通事件，特征代表事故、撞车、拥堵

等交通类型，位置指发生交通事件的GPS经纬度坐

标、所处道路及其方向、距其最近的气象站编号。

例如，在数据集中，天气事件<F.1, 2016/8/1 00:

16:00, 2016/8/1 00:56:00, K04V>指气象站K04V播

报的本地该时段出现的第一场小雨；交通事件<U.4, 

2016/8/1 00: 08: 00, 2016/8/1 00: 19: 44, 37.105865, 

-121.613411, S Valley Fwy S, R, KE16>指在该时该

地发生于 S Valley Fwy S道路右侧的第 4个严重拥

堵事件，最近的气象站编号为KE16。

（3）时空邻近

给定事件 oi、oj (i≠j)，若它们在空间上并置且

在时间上共现，则它们之间存在时空邻近关系，记

作STp(oi, oj)。

事件oi、oj在空间上的并置分两种情况：一种
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3. A.3 (3, 9, 5)

4. B.1 (3, 3, 2)

5. B.2 (2, 3, 3)

6. B.3 (1, 5, 3)

7. B.4 (2, 9, 6)

8. C.1 (5, 6, 1)

9. C.2 (2, 2, 2)

10. C.3 (2.5, 3.5, 3)

11. C.4 (0.5, 5, 4)

12. C.5 (2, 8, 7)

13. C.6 (3, 10, 6)

14. D.1 (5, 5, 2)

15. D.2 (1.5, 1.5, 3)

16. D.3 (1, 4, 4)

17. D.4 (3, 11, 7)

18. E.1 (4, 6, 2)

19. E.2 (1.5, 2, 3)

20. E.3 (2, 10, 7)

21. F.1 (5, 7, 2)

E.3

图1　时空事件影响传播的场景及其时空点
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是天气事件与交通事件在空间上的并置，指离该交

通事件最近的气象站播报该天气事件的情况，另一

种是两个交通事件在空间上的并置，指的是这两个

事件属于同一条同侧道路，除经纬度坐标之外的位

置属性相同，且它们之间的哈弗林距离（注：球面

上两点间的距离）不大于用户给定的距离阈值 d，

即 Haversine_distance(oi, oj)≤d。事件 oi、oj 在时间

上共现，指它们开始时间的间隔不大于给定的时间

阈值T，即0≤|oi⋅start - oj⋅start|≤T。

由于天气事件成因复杂，它们之间的时空邻近

情景不在此考虑之列。在图1中，假定时空阈值为

<1, 1>，则A.1与B.1时空邻近。

（4）事件的时空邻居集

给定 k个事件集O={o1, …, ok}, k≥2、时空特征

集F={f1, ……, fm}, m≥2、事件 oi及其特征 fi∈F。由先

前出现的源事件oi与其时空邻居组成的事件集，记

作STpN(oi)，按式（1）计算。

STpN(oi)={oj∈O|oj=oi⋁(oj⋅falphabet_order⋀(oi⋅start>oj⋅
start)⋀STp(oi, oj))},

1≤i, j≤k, oj⋅falphabet_order∈F （1）

其中，falphabet_order表示提取时空邻居事件所属特征

并按其名字的字典序。

例如，图 2 给出了不同事件的时空邻居集，

STpN(A.1)={A.1, B.1, C.2}，STpN(B.1)={B.1, B.2, C.3}。

（5）两个事件之间的影响

给定事件oi、oj (i≠j)，oi为天气事件（或交通事

件），oj为交通事件，假定有STp(oi, oj)，且oi⋅start>

oj⋅start，可认为事件oi的出现在一定程度上促成了事件

oj的发生，或事件oi影响了事件oj，记作STeI(oi, oj)，

以有向线段表示。

因此，一个天气事件可能对一个或多个交通事

件有影响，一个交通事件也可能对同一条道路上在

其后发生的交通事件有影响，然而，不考虑天气事

件之间的影响，以及交通事件对天气事件的影响。

例如，图 1中，有向线段 e(A.1, B.1)表示事件

A.1对B.1有影响。

（6）事件的影响传播树

给定k个事件集O={o1, …, ok}，k≥2、时空特征

集F={f1, …, fm}，m≥2、源事件or∈O及其特征 for
∈F。

假定以or为根生成一棵树T(or)=(O, E)，O是顶点的

集合，E={(oi, oj)|oi=or⋁(oi, oj∈O⋀STeI(oi, oj)), i≠j}是

边的集合，标记函数 l: O→F，将O中的每个事件

映射到特征集F的某个特征上，则T(or)称为事件or

的一棵影响传播树，记作STeT(or)。由于事件的时

空邻居集，采用有序排列的形式，STeT(or)是一棵

有序树。

例如，图2给出了以A.1、A.2、A.3、C.1为根

的4棵影响传播树T1~T4。

2　事件影响传播树的挖掘算法

2.1　事件影响传播树的挖掘流程与基准算法

事件影响传播树的挖掘流程如图3所示，挖掘

内容对应算法1的步骤如下。

遍历天气事件数据集，读取天气事件及其气象

站信息，把天气事件添加到其气象站的时序队列

中，再把气象站添加到气象站集W中（步骤1~3）。

根据气象站集W，生成带天气事件序列的气象

站KD树（步骤4）。

遍历交通事件数据集，若离交通事件o′最近的

气象站wj在气象站集W中存在，则从该气象站的

天气事件序列中，查找在交通事件o′之前最近发生

的天气源事件oc（步骤5、6）。

否则，用气象站KD树找到离交通事件 o′最近

的、在距离阈值d内的气象站，再从该气象站的天

气事件序列中，查找在交通事件o′之前最近发生的

天气源事件oc（步骤7）。

在天气源事件oc不为空时，把交通事件o′添加

到天气事件的时空邻居集Nw中 oc的时空邻居集里

（步骤 8）。若交通事件 o′所在道路 r上的交通事件

序列Qtr
存在，则把交通事件o′添加到Qtr

中（步骤9、

10）；否则，创建交通事件o′所在道路 r上的交通事

件序列Qtr
并把o′添加到Qtr

中（步骤11）。

根据交通事件序列Qt和时空阈值<T, d>，生成

A.1

B.1 C.2

B.2 C.3 D.2 E.2

C.1

D.1 E.1 F.1

A.2

B.3

C.4 D.3

A.3

B.4 C.6

C.5

T1 T2

T3 T4

D.4 E.3

图2　由事件影响传播树T1~ T4组成的森林
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交通事件的时空邻居集Nt（步骤12）。

基于天气事件的时空邻居集 Nw 和交通事件

的时空邻居集 Nt，采用文献 [5]创建前缀树的方

式，生成并返回所有事件影响传播树的集合Tevents

（步骤13、14）。

2.2　三层哈希图结构

基于事件时空邻居集生成前缀树，再做水平或

垂直编码
[45-47]

创建事件影响传播树的方法，占用空间

较多，时间开销大。为此，提出一个带优化策略的

改进算法，以减少空间占用并提高效率，即采用三

层哈希图结构 hashmap<Character, hashmap<String, 

hashmap<Character, ArrayList<String>>>>来存储和

检索天气和交通事件的时空邻居。

事件影响传播树的挖掘（event influence propa‐

gation tree mining，EIPTM）算法如算法1所示。

通过调用事件之间的时空邻近关系，可获取以

特定事件为根结点的、虚拟的影响传播树的信息，

而无须构建影响传播树的实体树。

针对图1的示例数据，给出该数据结构的对应

表示，如图4所示。

三层哈希图结构可实现对任意事件时空邻居的

快速检索，多重调用可获得特定根结点事件的影响

传播子树下指定特征的事件数，无须像传统方法那

样只有对事件影响传播树做水平或垂直编码，才可

获得这些指定特征的事件数。这有利于后续的影响

传播模式挖掘，能够减少树检索次数，降低空间与

时间耗费。

2.3　算法的时间复杂度分析

基于EIPTM对事件影响传播树挖掘的时间耗

费 T进行分析。为叙述方便，令 S为输入数据源，

事件总数 n=n1+n2，n1为天气事件总数量，n2为交

通事件总数量。

算法1：事件影响传播树的挖掘算法

输入输入:天气事件集O={o1, o2,…,on}、气象站集W={w1, w2,…,wu}、交通

事件集O′={o1′, o2′,…, on′}、时空邻近关系阈值<T, d>、特征集F= {f1, 

f2,…, fm}；

输出输出:所有满足<T, d>的事件影响传播树集合Tevents；

变量变量: Qw/Qt指天气事件/交通事件的序列集，Nw/Nt指天气事件/交通

事件的时空邻居集。

1：对于O中的每一个天气事件o，执行

2：        把天气事件o添加到气象站wi的队列Qwi
中；

3：        把气象站wi添加到气象站集合W中；

4：KDtreewq=gen_KDtree_for_weather_stations(W); //生成气象站集合

      W的KD树

5：对于交通事件集O′中的每一个交通事件o ′，执行

6：        若距离 o′最近的气象站wj在W中存在，则在wj的序列集Qwj
    

      中搜索最近天气源事件oc；

7：        否则 oc= KDtreewq_search(o′, d)；

8：        若oc不为空，则把交通事件o′添加为Nw中的天气事件oc的时

      空邻居；

9：        若交通事件o′所在的道路 r的交通事件队列Qtr
存在，则执行

10：                  把交通事件o′添加到队列Qtr
中；

11：                  否则为道路 r生成一个交通事件队列Qtr
，并把交通事

      件o′添加到Qtr
中；

12：Nt=gen_STneighbors_for_traffic_events(Qt, <T, d>);

13：Tevents = gen_prefixTrees_for_events(Nw, Nt);

14：return Tevents                //返回事件影响传播树的集合

创建地理空间实体
（气象站）KD树

读入交通
事件数据

检索KD树
找最邻近点

气象事件的
影响传播树

交通事件的
影响传播树

读入天气
事件数据

生成事件的影响传播树

判定事件的
时空邻近关系

生成事件的时空邻居集 判定事件的影响关系开始

时空数据集
（天气|交通）

结束 影响传播模式挖掘

图3　事件影响传播树的挖掘流程
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首先，遍历天气事件集，把每个天气事件添加

到其气象站的时序队列，把该气象站添加到气象站

集中，时间开销为O(n1)。

其次，根据气象站位置创建气象站KD树，时

间开销为O(hlog2 h)，其中h为气象站的总数量。

再次，遍历交通事件集。其中，若离交通事件

最近的气象站在气象站集中存在，则从气象站的天

气事件序列中找到最近发生的天气事件最多需要

O(log2 n1)时间；否则用气象站KD树搜索离交通事

件最近的气象站需要O( h)时间，再从气象站的天

气事件序列中找到最近发生的天气事件需O(log2 n1)

时间；若天气事件非空，把交通事件添加到其时空

邻居集中需O(1)时间。

此外，把交通事件添加到其所在道路的交通事

件序列，或创建其所在道路的交通事件序列并把交

通事件插入该序列最多需要O(log2 n2)时间。

然后，根据所有道路上的交通事件队列，创建

交通事件的时空邻居集，扣除交通事件时空邻居集

的重叠情况，时间开销为O(n2)。

最后，根据天气及交通事件的时空邻居集，构

建所有事件的影响传播树，这些树最多包含全部事

件的线性倍数的事件，时间开销为O(n)。

综上所述，生成事件影响传播树的时间耗费，

可由式（2）得出。

Tgen_event_trees(S)=O(n1)+O(hlog2h)+O(n2)O( h)+

O(log2 n1)+O(log2 n2)+O(n2)+O(n) （2）

在事件影响传播场景中，因 n1、n2<n，h≪n，

事件影响传播树的挖掘算法的时间耗费T为O(n)。不

同时空数据集的事件分布和稠密性有所不同，算法

提升效率的效果可能会有差异。

3　实验评估

3.1　数据集描述

LSTW开源数据集是近年来时空影响传播研究

中常用的一个大型时空数据集，涵盖美国 50个州

2016年 8月至 2020年 12月的 560万个天气事件和

3 140万个交通事件。

天气事件的类型包括下雨、下雪、冰雹、暴风

雨、严寒（-23.7℃及以下）、雾霾等，交通事件类

型包括事故、车辆损毁、拥堵、施工、社会事件

（如马拉松赛、钢琴会、展览）、封路、流量事件

（如信号灯故障、动物在公路上）等。

天气事件数据集的信息包括事件 ID、事件类

型（如下雨）、程度指标（从轻微到严重）、事件开

始时间、事件结束时间、事件所在美国时区、GPS

纬度、GPS经度、播报事件的气象站编号、城市名、

郡县名、州名、邮政编码。事件开始时间和事件结

束时间采用协调世界时（universal time coordinated，

UTC）记录。

交通事件数据集的信息包括：事件 ID、事件

类型（如拥堵）、程度指标（0~4）、交通信息编码

（traffic message channel，TMC）、事件描述、事件

开始时间、事件结束时间、事件所在美国时区、

GPS纬度、GPS经度、事件在道路上影响波及的长

度（采用英里记录，1 mi=1.61 km）、离事件最近

的气象站编号、街道号、街道名、道路方向（左

侧/右侧）、城市名、郡县名、州名、邮政编码。

原始数据集中的数据倾斜较为严重，例如拥堵

A

A.1

A.3

B

C

B.4

C.6

A.2 B B.3

B

C

B.1

C.2

B

B.1

B.3

C

D

C.4

D.3

B.4 C C.5

B

C

B.2

C.3

C C.2

D

E

D.2

E.2

C.6

D

E

D.4

E.3

C.1

D

E

F

D.1

E.1

F.1

A.1

B.1 C.2

B.2 C.3 D.2 E.2

C.1

D.1 E.1 F.1

A.2

B.3

C.4 D.3

A.3

B.4 C.6

C.5

T2

T4T3

T1

D.4 E.3

三层哈希图结构

图4　以三层哈希图结构存储事件时空邻居集
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事件在交通事件总数中占 80.18%，下雨、起雾在

天气事件总数中分别占 63.54%、20.87%。为缓解

数据倾斜现象以挖掘更精细的影响传播模式，在研

究中对原数据集中的时空事件所属特征做了更多细

化，例如把交通事故特征按程度不同划分为3个特

征，把车流异常特征按不同等级划分为 5个特征。

由于区分特征主要用于影响传播模式挖掘，本文只

讨论事件影响传播树挖掘，在此不再赘述。

鉴于原始真实数据集规模较大，为了在现有计

算资源上快速获得实验评估结果，针对不同实验目

的，对原始真实数据集做了随机截取，整理了10个

数据集，在其上做了实验，来验证新算法的效果。

这些数据集摘要信息，如表1所示。

3.2　实验环境

使用 Java 语言和 IntelliJ IDEA 2024.1(Commu‐

nity Edition)编程实现，在 Intel Core(TM) i7-10510U

四核 CPU @ 1.80 GHz 2.30 GHz、16.0 GB RAM、

Windows 10 Pro（64位）的计算机上运行实验。

3.3　与高效算法的挖掘效果对比

为衡量EIPTM算法的树结构挖掘的效果，参

阅了从空间或时空对象中挖掘树结构的高效算法，

例如先挖掘序列再从中挖掘频繁树的 SLEUTH算

法
[45-48]

，先挖掘有序邻居集，再从中挖掘并置模式

实例树的CPI-tree算法
[5]
及其先导的FP-CM算法

[49]

与扩展的 iCPI-tree算法
[8-9,50]

。鉴于 iCPI-tree算法对

CPI-tree算法扩展是为了更快挖掘空间并置模式，

在物化空间邻居集生成树结构方面，两者的树挖掘

效率相同，因此选择 CPI-tree、SLEUTH 算法做

对比。

为适应CPI-tree算法对特征差异化的要求，需

要把一个时空事件划分到某一类型的特征下，例如

A.8，表示数据集中第 8个严重寒冷事件。根据事

件类型的不同情形，创建对应特征，对事件类型所

做的特征细化如表2所示。

对比实验采用数据集Real-1和Real-6组合而成

的组合数据集1，有20万个实例。

（1）距离阈值d对算法效率的影响

基于组合数据集1，设时间阈值T=10 min保持

不变，距离阈值 d对算法效率的影响如图 5所示，

当 d的值在 0.2~10 mi以等差方式递增时，EIPTM

算法在 2 521~3 769 ms范围缓慢递增，CPI-tree算

法在 4 231~7 808 ms 较缓提升，SLEUTH 算法在

6 853~17 148 ms范围大幅度提升，随着距离阈值的

增加，事件之间的时空邻近关系呈非线性单调不递

减。通常，EIPTM算法和CPI-tree算法只需扫描一

遍数据集，SLEUTH算法需要多次扫描数据集。在

计算时空邻居对方面，EIPTM算法充分利用数据集

特点，天气事件找在其发生时段的交通事件，交通

事件按同侧道路排成队列，找时空邻居对无冗余，

计算量最少；CPI-tree、SLEUTH算法根据时空阈值

查找时空邻居，算法不是针对数据集特点设计的，

产生较多冗余的时空邻居对。在创建树结构方面，

EIPTM算法以三层哈希图结构存储时空邻居，不

创建树结构，索引路径即树结构，同样计算量最

小；CPI-tree算法以事件所属特征的字母序及实例

编号大小形成的次序，创建有序树；SLEUTH算法

在时空邻居对基础上，先要创建事件序列，再根据

水平/垂直编码，以前缀树方式创建无序树。不创

建树快于创建有序树，有序树计算量小于无序树，

故EIPTM算法最快，CPI-tree算法次之，SLEUTH

算法最慢。

（2）时间阈值T对模式数量的影响

基于组合数据集 1，设距离阈值 d=0.2 mi保持

表1　采用的时空数据集摘要信息

数据集名称

Real-1

Real-2

Real-3

Real-4

Real-5

天气事件

实例数

100 000

200 000

300 000

400 000

500 000

特征数

36

36

36

36

36

数据集名称

Real-6

Real-7

Real-8

Real-9

Real-10

交通事件

实例数

100 000

200 000

300 000

400 000

500 000

特征数

36

36

36

36

36

表2　对事件类型所做的特征细化

事件

类型

寒冷

雾霭

雾霭

冰雹

降雨

小雨

中雨

大雨

小雪

中雪

大雪

风暴

程度

严重

中等

严重

其他

未知

轻微

中等

严重

轻微

中等

严重

严重

对应

特征

A

B

C

D

E

F

G

H

I

J

K

L

事件

类型

事故

事故

事故

事故

撞车

撞车

拥堵

拥堵

拥堵

拥堵

建造

建造

程度

1

2

3

4

2

3

0

1

2

3

2

3

对应

特征

M

N

O

P

Q

R
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不变，时间阈值 T对算法效率的影响如图 6所示，

当T的值在 10~50 min以等差方式递增时，EIPTM

算法在 2 415~5 639 ms范围缓慢递增，CPI-tree算

法在 4 636~11 814 ms范围较缓提升，SLEUTH算

法在 6 723~18 749 ms范围大幅度提升，随着时间

阈值的增加，事件之间的时空邻近关系也呈非线性

单调不递减，即在空间阈值范围内的更长时间跨度

内的事件将被包括进来，事件时空邻近关系增多。

基于前述原因，EIPTM算法计算量最少，用

时最少，效率最高；CPI-tree算法次之，SLEUTH

算法效率排在最后。

从图5、图6可以看出，时间阈值T对3个算法

的效率影响比距离阈值 d 更大一些，由此可见，

LSTW 数据集在天气事件和交通事件的时间分布

上，比在空间分布上更为密集。

3.4　挖掘效率评估

以下基于Real-1~Real-10数据集，根据距离阈

值 d、时间阈值 T 变化，评估 EIPTM 算法的挖掘

效率。

3.4.1　在Real-1和Real-6数据集上的挖掘效率评估

在此对组成EIPTM算法各挖掘步骤的效率情

况做出评估。其中，步骤 1 是指创建一棵气象站

KD树并把天气事件插入气象站天气事件序列的时

间，步骤2是指得到街道集、交通事件列表、交通

事件特征集的时间，步骤3是指完成天气事件时空

邻居集的时间，步骤4是指完成交通事件时空邻居

集的时间，全步骤是指EIPTM算法挖掘过程花费

的全部时间。

（1）距离阈值d对各挖掘步骤效率的影响

设时间阈值T=10 min，保持不变，距离阈值d

对各挖掘步骤效率的影响如图7所示。当距离阈值d

在 0.2~10 mi范围递增时，步骤 1在 566~669 ms范

围波动，步骤2在528~542 ms范围波动，步骤3在

126~136 ms范围波动。步骤 1构建气象站KD树，

步骤2挖掘街道集及其交通事件集，步骤3挖掘天

气事件时空邻居集，该时空邻居集主要与搜索到的

气象站相关，不受距离阈值变化的影响。EIPTM算

法挖掘时间主要受步骤4花费时间的影响，该步骤

挖掘交通事件时空邻居集的时间在1 073~1 566 ms

范围持续增加，这是由于随着距离阈值 d的增加，

越来越多的交通事件之间具有时空邻近关系，交通

事件时空邻居集增大导致时间成本上升。

（2）时间阈值T对各挖掘步骤效率的影响

设距离阈值d=0.2 mi保持不变，时间阈值T对

各挖掘步骤效率的影响如图 8所示，当时间阈值T

在10~50 min范围递增时，步骤1在566~669 ms范

围波动，步骤2在518~543 ms范围波动，步骤3在

125~136 ms范围波动。EIPTM算法挖掘时间主要

受步骤4所需时间的影响，该步骤挖掘交通事件时

图6　时间阈值T对算法效率的影响

图7　距离阈值d对各挖掘步骤效率的影响

图5　距离阈值d对算法效率的影响
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空邻居集的时间在 1 073~4 378 ms范围持续增加，

这是由于随着时间阈值T的增加，越来越多的交通

事件之间具有时空邻近关系，交通事件时空邻居集

增大导致时间成本上升。

因此，从步骤4挖掘交通事件时空邻居集的时

间，在时间阈值T不变、距离阈值d在1 073~1 566 ms

范围持续增加，以及在距离阈值d不变、时间阈值

T 在 1 073~4 378 ms 范围持续增加，可以看到，

EIPTM算法挖掘时间主要受步骤4的影响，在特定

数据集上，交通事件时空邻居集的挖掘受时间阈值

T的影响，比受距离阈值d的影响更大。

3.4.2　在Real-1~Real-10数据集上的挖掘效率评估

本文对数据集的实例规模予以扩展，扩大天气

事件与交通事件的总体规模，从而对EIPTM算法

的挖掘效率进行评估。

组合数据集1有20万个实例，是数据集Real-1和

Real-6的组合；组合数据集2有40万个实例，是数

据集Real-2和Real-7的组合；组合数据集3有60万

个实例，是数据集Real-3和Real-8的组合；组合数

据集4有80万个实例，是数据集Real-4和Real-9的组

合；组合数据集5有100万个实例，是数据集Real-5

和Real-10的组合。

图 9、图 10的纵坐标运行时间指 EIPTM算法

挖掘全过程的花费时间。

（1）距离阈值d对EIPTM算法挖掘效率的影响

设时间阈值T=10 min保持不变，距离阈值d对

EIPTM算法挖掘效率的影响如图9所示，当距离阈

值 d在 0.2~10 mi范围递增时，EIPTM算法在组合

数据集 1 上的挖掘时间在 2.42~2.84 s 范围持续递

增，在组合数据集2上的挖掘时间在4.53~5.63 s范

围先升后降，在组合数据集4上有时间成本最大值

5.77 s。类似地，在组合数据集 3上的挖掘时间在

8.06~10.2 s范围先升后降，在组合数据集4上有时

间成本最大值10.3 s。在组合数据集4上的挖掘时间

在11.85~14.33 s范围持续递增，在组合数据集5上

的挖掘时间在15.03~19.18 s范围持续递增。

这说明，EIPTM算法的挖掘效率受距离阈值

的影响，随着距离阈值的增加，越来越多的交通事

件之间形成时空邻近关系，交通事件时空邻居集增

大导致时间成本上升。然而，交通事件之间的时空

邻近关系，是沿着道路延伸的时空邻近关系，而不

是空间离散点之间因时空距离而形成的邻近关系。

显然，在组合数据集4上依道路形成的交通事件时

空邻近关系是最多的。

（2）时间阈值T对EIPTM算法挖掘效率的影响

设距离阈值d=0.2 mi保持不变，时间阈值T对

EIPTM算法挖掘效率的影响如图 10显示，当时间

阈值T在 10~50 min递增时，EIPTM算法在所有的

组合数据集上都呈现持续上升趋势，上升增幅比图9

距离阈值影响算法挖掘效率的程度更大。其中，在

组合数据集 1上，挖掘时间为 2.42~5.64 s；在组合

数据集2上，挖掘时间为4.53~13.18 s；在组合数据

集3上，挖掘时间为8.06~22.58 s；在组合数据集4

上，挖掘时间为 11.85~35.13 s；在组合数据集 5

上，挖掘时间为15.03~51.87 s。没有出现之前随距

离阈值增大而升中有降的情况，这是因为时间阈值

不受交通道路线路的影响，随着时间阈值 T的增

加，越来越多的交通事件之间形成时空邻近关系，

交通事件时空邻居集增大导致时间成本上升。显

然，EIPTM算法挖掘效率受时间阈值T的影响，比

受距离阈值d的影响更大。

图8　时间阈值T对各挖掘步骤效率的影响

图9　距离阈值d对EIPTM算法挖掘效率的影响
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4　结束语

在研究时空事件影响传播模式挖掘的过程中，

笔者发现现有的挖掘事件影响传播树的方法没有充

分地利用时空事件之间的内在联系，树操作较多，

空间与时间耗费大，难以满足在大规模时空数据集

上做事件影响传播树挖掘的需要。为解决该问题，

本文提出了一种新方法，针对天气交通数据集的特

点，构建气象站KD树，快速搜索气象站查找天气

源事件，建立天气事件影响交通事件、交通事件影

响后继交通事件的影响队列，确定事件之间的时空

邻近关系。本文设计了一种三层哈希图结构存储事

件时空邻近关系，把事件影响传播树的信息隐含其

中，无须构建事件影响传播树实体，减少了计算量，

提高了挖掘效率。实验验证了新方法的效果。

本文是基于LSTW数据集进行的，研究方法和

优化策略具有特异性，在与LSTW数据集类似的交

通网络应用场景中，可拥有较高的数据挖掘效率。

然而，这些特异性是与LSTW数据集紧密联系的，

这使得新方法和优化策略在泛化应用上存在局限。

主要体现在：一是LSTW数据集没有天气事件的风

向、风速等数据，天气事件在时空邻域内影响交通

事件发生是概然事件，有些交通事件可能是其他因

素促成的，不一定是天气事件导致的；二是LSTW

数据集没有交叉路口的道路转向信息，交通事件的

时空队列只能是在一条单向道路上、先后发生的交

通事件序列。因此，针对当下的具有更高分辨率的

车道级交通数据以及带交叉路口信息的导航系统，

新方法不适用，需要基于新的时空数据集进行拓展

深化研究，例如需要考虑一条道路的不同车道拥堵

经交叉口转向带来的拥堵扩散影响的效果。

随着人工智能技术突飞猛进地发展，越来越多

的学科领域开始引入人工智能深化研究与应用。在

影响传播的研究中，出现了运用智能体对影响传播

过程进行建模
[51]

、针对城市交通道路网络进行动

态短时推理与精准预测
[52]

、融合增强的社会媒体

数据感知交通态势
[53]

、考虑时空关联的深度学习

短时交通流预测感知
[54]

等方面的研究成果，这些

成果展现了新的视角或结论，对影响传播模式挖掘

研究有极大的促进作用。后续研究考虑结合图神经

网络技术，针对不同天气事件或交通事件发生背景

下的、更精细的车道级城市交通网络进行学习，预

测或推理时空事件高影响传播模式，探索相应的优

化管控方法，为交通治理等决策提供参考。
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