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摘要摘要：：提出了K近邻RElim（K neighbor-RElim，KNR）算法和时序K近邻RElim（sequential KNbr-

RElim，SKNR）算法，利用大规模路网的车辆轨迹数据来挖掘路段拥挤关联规则和拥挤传播时空

关联规则。其中KNR算法在RElim算法基础上拓展了空间拓扑约束，可高效从大规模车辆轨迹数

据集中挖掘路网中关联性拥挤易发路段，并量化这些路段间拥挤的关联性强度。而SKNR算法进

一步以滑动窗口的形式拓展时间维度，可以挖掘出大规模路网中难以直接观测的拥挤传播现象，

并追溯拥挤传播路径。以成都路网和车辆轨迹数据的挖掘结果对所提出的算法进行了说明和验证，

结果表明了算法的有效性和鲁棒性。
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association rules by vehicle trajectory data in a large-scale road network. The KNR algorithm extends 

the spatial topology constraint based on the RElim algorithm. The KNR can be used to mine the road 

links prone to congestion from the large-scale trajectory dataset in a large-scale road network and 

quantify the strength of association for congested road links. The SKNR algorithm expands the time 

dimension in the form of sliding window and can be applied for mining the congestion propagation 

phenomenon which is difficult to observe directly in a large-scale road network and tracing the path of 
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congestion propagation. The algorithms are illustrated and verified by the empirical results of the 

Chengdu road network with vehicle trajectory data. The results show the effectiveness and robustness of 

the proposed algorithms.

Keywords: data mining; association rules; congestion propagation; trajectory data; RElim algorithm

0　引言　引言

造成大规模路网拥挤的原因极为复杂，因此

大规模路网的拥挤演变规律也极难把握。路网中

空间上不相邻的路段有可能同时出现拥挤的现象，

而路网中一条路段发生的拥挤往往会对周边路段

产生不同程度的影响，且具有不易直接观测的传

播路径。尽管拥挤的关联性和传播性是交通网络

中客观存在的基本规律，但迄今为止还难以准确

描述并分析这种规律。

拥挤相关性的研究方法可分为基于仿真模型

的方法和基于数据驱动的方法。基于交通仿真模

型的方法是研究拥挤相关性和传播规律的重要途

径。该类方法的相关研究多集中在微观交通或中

观交通领域，主要关注路段或交叉口内部，以及

相邻交叉口之间的拥挤传播现象。仿真模型包括

跟驰模型
[1]
、元胞传输模型

[2]
、流体力学模型

[3]
以

及其他的动力学模型。比如，Long等
[4]
采用改进

的CTM(cell transmission model)模型探究了路段内

部以及路段之间的拥挤传播关系，并成功定位路

网的拥挤瓶颈路段，研究发现路段在网络中的位

置以及路段流量是拥挤形成的主要因素。杨泳
[5]
提

出 可 变 元 胞 传 输 模 型 (VCTM, variable cell 

transmission model)来刻画城市快速路的交通流特

性、分析交通拥挤在突发事件下的消散模式和扩

散规律。以跟驰模型、元胞传输模型为代表的仿

真模型方法的有效性很大程度上依赖于模型的强

假设，这些假设在实际交通环境下是否成立仍然

需要验证；此外，仿真模型方法的参数标定困难。

这些因素都在一定程度上影响了交通仿真模型方

法的普适性。

而基于数据驱动的方法不需要设定强约束来

对交通流特征抽象处理，其数据本身就是对客观

交通状态的真实表达。目前基于数据驱动的拥挤

相关性研究仍然以路段或交叉口为主要研究对象，

其数据一般由感应线圈或交通摄像头采集得到，

而从大规模区域范围探究网络拥挤相关性的研究

较少，支持大规模区域拥挤相关特性研究的数据

也均为车辆轨迹数据。

Saberi 等
[6]
和 Befekadu

[7]
均利用传染病模型

(susceptible infected recovered, SIR)描述了交通整

体性拥挤产生和消散的过程，但不足点在于 SIR

模型未能成功刻画畅通路段重复向拥挤状态转换

的过程。总体而言，传染病模型主要用于观察路

网整体的拥挤随时间演变的过程，对于具体路段

间的拥挤相关关系并不关注。

另一部分数据驱动的研究则侧重拥挤在路网

中的传播方向与过程。文献[8-9]以北京市道路为

研究对象，进行改进的Moran’s I指数分析和识

别道路交通拥挤事件，并构建改进的SDM(spatial 

durbin model)模型分析拥堵空间传播特性。欧吉

顺
[10]
通过时空聚类的方法追溯大规模城市路网中

不同拥挤瓶颈的独立传播分支，同时利用时空注

意力权重矩阵度量路网拥挤瓶颈路段的时空关联

关系。王启燕
[11]
和谭星

[12]
通过GNP(genetic network 

programming)算法和改进的Apriori算法挖掘路网

中拥挤传播事件的时序关联规则并利用其传播规

律预测拥挤的发生。

由于大规模路网中拥挤成因复杂，很难用单

一理论模型去准确刻画整个路网的拥挤相关性规

律，因此仿真模型仍具有很大局限性。随着交通

相关大数据获取成本的降低，应用诸如轨迹数据、

交通视频数据等进行整个路网的拥挤分析成为可

能。在当前基于数据驱动的拥挤相关性研究方面，

针对大规模路网以常发、偶发性拥挤识别为

主
[13-14]

，部分研究更加侧重拥挤现象随时间周期的
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宏观演变规律
[15]
，而对于路网中不同时间或空间

相邻的拥挤事件的彼此作用关系关注不多。此外，

交通相关性分析的关联规则算法在交通领域的应

用尚处于初级阶段，多是在原始Apriori算法基础

上增加空间约束
[16]
，研究搭配使用栅格路网数据，

仅探究相邻栅格之间的区域是否存在关联性的交

通拥挤，得到的结果也并不指向具体的路段。

基于上述考虑，本文在RElim算法的基础上，

增加了空间拓扑约束和时序约束提出了基于拓扑

约束的KNR(K neighbor-RElim)和SKNR(sequential 

KNbr-RElim)算法，采用成都市车辆轨迹数据，识

别路网中的拥挤关联路段，量化拥挤关联性强度

并实现对拥挤传播路径的追溯。本文算法用以挖

掘拥挤在路网中潜在的关联与传播特性，有助于

从宏观层面解释拥挤的形成机理，从而为交通拥

挤治理制定精准的管控策略。

1　关联规则挖掘概述　关联规则挖掘概述

关联规则挖掘技术是数据挖掘领域众多研究

方向中的一个重要分支，其合理利用能够帮助从

大规模数据集中高效地寻找具有潜在价值的信息。

1.1　　关联规则挖掘基本概念关联规则挖掘基本概念

关联规则挖掘分为两个步骤：发现频繁模式，

以及从频繁模式中发现关联规则。频繁模式挖掘

是寻找高频出现在数据集中的模式(如项集、子序

列或子结构)
[17]
，也可以称作频繁项集挖掘

(frequent item set mining)；频繁模式挖掘是关联规

则挖掘的基础，这些频繁项集描述的强关联规则

中可能存在有价值的相关关系，频繁项集的挖掘

依赖于以下基础概念：

(1) 项、项集：单个研究对象的一次观测结果

称为一个项，多个项的集合称为项集，k项集记为

X ={x1x2…xk }。项集是承载关联规则的载体。

(2) 事务、事务集：研究范围内全部对象的一

次观测结果称为一个事务，记为 T = (TIDX )，多

个事务的集合称为事务集，记为D ={T1T2…Tn }。

全部观测结果组成的事务集称为事务数据库。

(3) 支持度、支持度计数：支持度表示指定项

集在整个事务集中出现的频率，该项集出现的频数

称为支持度计数。项集A的支持度记为support(A)。

(4) 频繁项集：其目标是基于给定的支持度阈

值，从事务集中寻找不小于该支持度要求的项集。

1.2　　关联规则的生成与辨识关联规则的生成与辨识

频繁项集挖掘算法根据频繁项集产生模式的

不同可分为生成式挖掘算法和模式增长类算法，

两类挖掘方法的代表算法分别是 Apriori 算法和

FP-Growth算法。前者扫描数据库涉及大量 IO操

作，严重限制了该算法的挖掘效率，而后者 FP-

tree结构相对复杂储存在内存中对计算机要求较

高。RElim(recursive elimination)
[18-19]

是一种受 FP-

Growth启发而设计的增长式频繁项集挖掘算法，

并在前两类算法的缺陷处有不同程度的改善。

频繁项集挖掘为关联规则挖掘的第一步，下

一步利用已获得的频繁模式来发掘有价值的关联

规则。频繁项集中各子项集之间的关联程度需要

通过置信度来衡量。事务中出现项集A时，项集B

同时出现的条件概率称作项集A对项集B的置信

度，记作confidence(A =>B)：

confidence(A =>B =P(B|A)=
support(AB)

support(A)
)(1)

项集A与B之间存在强关联规则只能说明二

者具有较高相关度，但相关关系与相关性强弱还

需要提升度等指标刻画，项集A和项集B之间的

lift值、KULC值、IR值分别定义如下：

lift(A =>B)=
confidence(A =>B)

support(B)
=

support(AB)
support(A)´ support(B)

(2)

KULC =
P(B|A)+P(A|B)

2
= 

        
confidence(A =>B)+ confidence(B =>A)

2
(3)

IR=
P(B|A)
P(A|B)

=
confidence(A =>B)
confidence(B =>A)

=
support(B)
support(A)

(4)
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其中，lift提升度的值如果小于 1，说明项集A的

出现和项集B的出现是负相关的；反之亦有相应

结论，KULC可以反映项集A和项集B之间的相关

性强度，取值范围[0，1]。二者共同出现的频率越

高则 KULC 值越大，说明相关性越强，当 KULC

值为0时A和B之间相互独立。

IR(imbalance ratio)指数反映的是项集A和项集

B发生概率的平衡性，当 IR值很大时，说明项集B

描述事件发生的概率远高于项集A描述的事件。

2　路段拥挤关联规则挖掘　路段拥挤关联规则挖掘

2.1　　路段拥挤状态判别标准路段拥挤状态判别标准

基于融合矢量路网信息的轨迹数据，可方便

地获取特定时段内的路段平均速度。路段 (uvk)

在 t1至 t2时段内的平均速度v-uvk
t1t2

计算方法为

v-uvk
t1t2

=∑
i = 1

n

vuvk
it /n  t1 ≤ t ≤ t2 (5)

式中：(uvk)为路段的唯一标识 ID；vuvk
it 为匹配至

路段 (uvk)的第 i个轨迹点的瞬时速度；t表示该

轨迹点对应的时间戳。研究中将各路段历史轨迹

速度的 90%分位数视为该路段的自由流速度。路

段的交通拥挤水平通过出行时间系数(travel time 

index, TTI)来定义：

TTI = vuvk
free /v-uvk

t1t2
(6)

式中：vuvk
free为路段(uvk)的自由流速度。根据国内

各城市对于交通拥堵程度的定义
[20]
，认为 TTI<

1.3、1.3≤TTI<1.6、1.6≤TTI<1.9、1.9≤TTI<2.2、

TTI ≥ 2.2的路段分别处于畅通、基本畅通、缓行、

轻度拥挤、重度拥挤状态。

2.2　　K邻边拓扑约束和邻边拓扑约束和K邻边搜索邻边搜索

为合理约束拥挤路段之间的空间相邻关系，

引入K邻边拓扑约束概念。K邻边的定义：以图

中的某一条边为初始边，与该边两顶点距离K个

拓扑距离以内的边(不含初始边)的集合。图1所示

为初始边和近邻边所构成的 K 邻边 (K=1，2)关

系图。

为最大程度地提升大规模路网中算法的挖掘

效率，K近邻空间拓扑约束未选用K近邻搜索算

法的常用距离类型，而是设置初始边拓扑距离为

0，与其直接相连路段距离为 1，每增加一条间隔

路段，则拓扑距离加1。

使用K邻边拓扑关系作为城市路网拥挤事件

频繁项集挖掘的空间约束，直接以路段为基本单

位探究拥挤的关联关系，挖掘结果指向具体路段

并且能够区分不同行驶方向上的拥挤关联事件。

搜索K邻边的算法为深度优先搜索(deep first 

search, DFS)算法或者广度优先搜索(breadth first 

search, BFS)算法，下面陈述 K 邻边搜索算法的

DFS算法流程：

step 1：初始化。准备一个集合，用于存储已

经确定会被搜索的边。将初始边添加到集合中，

设定初始边为被搜索边，搜索深度为K。

step 2：递归搜索。检查搜索深度，当搜索深

度为0时结束递归。获取指定边的邻边(1邻边)，遍

历检查邻边是否已经位于集合中。如果是，则跳过

此邻边；否则，将该邻边添加至集合中，并设置该

邻边为被搜索边，搜索深度为K-1，执行递归搜索。

step 3：结束搜索。将集合中的初始边移除，

K邻边搜索完毕。

2.3　　基于拓扑约束的基于拓扑约束的KNR算法算法

在RElim算法的基础上，使用K邻边概念定

义路段之间的空间相邻关系，并进一步提出融合

K邻边拓扑约束剪枝的KNR算法，能够在数据挖

掘过程中施加空间和时间的剪枝操作，满足交通

时空数据挖掘的需求，结果指向具体关联路段，

并实现近邻路段之间拥挤关联强度的挖掘。

图1 K邻边关系图

Fig. 1 Graph of K neighbor edges
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基于K邻边拓扑关系，设计具有空间约束的

KNR频繁项集挖掘算法，算法流程如下：

step 1：首先对原始的事务数据库做第一次完

整的扫描，扫描过程中统计各 1项集的支持度计

数。将扫描获得的1项集按支持度计数增序排列。

step 2：第二次扫描原始事务数据库，在扫描

过程中将各个事务中支持度小于最小支持度阈值

的事务元素剔除，并重新将每个事务元素按照第

一次扫描后的支持度计数增序排列。

step 3：利用 step 2过滤并排序后的事务，构

建事务链表组(transaction link list)，事务链表组的

链表头用频繁1项集初始化。

step 4：初始化一个频繁项集计数器，然后按

照支持度由低到高的顺序，依次取出事务链表组

中支持度最低的链表头及对应的事务链表，对每

一个链表头和事务链表执行下面步骤：

step 4.1：利用取出的事务链表构建子事务链表

组。子事务链表组的构建方式与RElim算法不同。

step 4.2：递归挖掘。如果该事务链表中的事

务数量不小于最小支持度计数，则将当前链表头

作为频繁 1项集更新到频繁项集计数器中；然后

根据链表头生成子邻边事务链表组，并对子邻边

事务链表组从 step 4开始递归地挖掘频繁项集；否

则直接执行剩余步骤。

step 4.3：将链表头、事务链表从事务链表组

中删除。

step 4.4：将对应的子事务链表组与原事务链

表组合并。

step 4.5：如果 step 4.2执行了递归处理并获取

到子频繁项集计数器，则利用子计数器更新 step 4

中初始化的频繁项集计数器。

step 5：返回更新后的频繁项集计数器。

KNR算法流程如图 2所示，其中虚线框标记

的步骤为对原始RElim算法的修改节点。

图2 基于拓扑约束的KNR算法流程图

Fig. 2 Flow of KNR algorithm based on topology constraints
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K邻边空间拓扑剪枝需要在子邻边事务链表

组的生成阶段实现。子邻边事务链表组与RElim

算法的事务链表组的区别在于子邻边事务链表组

的链表头必须是原链表头的K邻边。

子邻边事物链表组生成方法：以选定链表头

为初始边获取其K邻边，将满足支持度要求的K

邻边初始化为子邻边事务链表组的链表头；遍历

该事务链表中的每一个事务，将当前链表头从事

务中删除，计算事务中剩余元素与K邻边的交集，

如果交集为空，则跳过该事务，否则选取交集中

支持度最低的一个元素作为该事务的链表头；当

整个事务链表中事务的遍历完毕之后，完成子邻

边事务链表组的生成。

3　路段拥挤传播时空关联规则挖掘　路段拥挤传播时空关联规则挖掘

在空间关联规则挖掘算法的基础上增加时序

约束，将KNR算法拓展为SKNR算法，算法可用

于挖掘路网中频繁发生的拥挤传播路径。通过滑

动窗口将原始事务转换为时序事务，同时增加时

序关联约束，挖掘具备时空约束性的关联规则。

基础的频繁项集挖掘仅关注同时发生的事务

项，无法发掘前一时刻事务项与后续时刻事务项

的关联关系。而交通拥挤是典型的具备时序特性

的事务数据，一条路段的拥挤随着时间演变可能

传播到相邻路段，为了探究前一时刻某路段的拥

挤在后一时段是否向相邻路段产生传播，采用时

序关联规则挖掘算法挖掘数据中的时序频繁

项集。

时序RElim挖掘在原有算法的概念上进一步

丰富，下面介绍时序RElim算法的相关概念。

(1) 时序项集：对于一个时序跨度为 n的时序

事务集 D ={T1T2…Tn }，Ti 代表在时刻 i 发生的

事务，若某 k项集 X ={x1x2…xk }中的项均归属

于D中任意m(m≤ k)个时间连续的事务称其为时序

跨度为m的时序k项集。

(2) 时序频繁项集：以窗口尺寸为m的滑动窗

口观察时序事务集D ={T1T2…Tn }，若时序跨度

为m的时序 k项集，在n -m + 1次观察中出现次数

满足支持度计数的要求，那么称该项集为时序频

繁k项集。

(3) 时序关联规则的置信度：当项集 A 发生

时，在随后的时间内项集B跟随发生的条件概率

称时序关联规则中项集A对项集B的置信度。

SKNR算法在KNR算法的基础上将原始事务

数据集转换为时序事务数据集，并增加了时间约

束。算法步骤如下：

step 1：首先确定滑动窗口尺寸，利用滑动窗

口对原始的事务数据库做第一次完整的扫描。扫

描过程中为窗口内分属于不同时序事务的项增加

时序编号，即窗口中第一个窗格内的事务项时序

编号为 1，第二个窗格内的事务项时序编号为 2，

以此类推。统计增加时序编号的各 1项集的支持

度计数并将获得的 1 项集按照支持度计数增序

排列。

step 2：第二次利用滑动窗口以相同的方式扫

描、转换原始事务数据库。每次滑动都将滑动窗

口内添加时序编号后的项组合成一个新的时序事

务。并将各时序事务中支持度小于最小支持度的

事务元素剔除，最后重新将每个时序事务中的事

务元素按照时序编号增序排列，相同时序编号的

元素按第一次扫描后的支持度计数增序排列。

step 3：利用 step 2过滤并排序后的事务，构

建事务链表组，事务链表组的链表头用时序编号

为1的频繁1项集初始化。

step 4：初始化一个频繁项集计数器，然后按

照支持度由低到高的顺序，依次取出事务链表组

中支持度最低的链表头及对应的事务链表，对每

一个链表头和事务链表执行下面步骤。

step 4.1：利用取出的事务链表构建子事务链

表组。子事务链表组的构建方式与 KNR 算法

一致。

step 4.2：递归挖掘。如果该事务链表中的事
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务数量不小于最小支持度计数，则将当前链表头

作为频繁 1项集更新到频繁项集计数器中，然后

根据链表头生成子时序邻边事务链表组，并对子

邻边事务链表组从 step 4开始递归地挖掘频繁项

集；否则，执行剩余步骤中除 step 5以外的步骤。

step 4.3：将链表头、事务链表从事务链表组

中删除。

step 4.4：将对应的子事务链表组与原事务链

表组合并。子事务链表组与原事务链表组合并的

方法与KNR算法一致。

step 4.5：如果 step 4.2执行了递归处理并获取

到子频繁项集计数器，则利用子计数器更新步骤4

中初始化的频繁项集计数器。频繁项集计数器的

更新方法与RElim算法一致。

step 5：返回更新后的频繁项集计数器。

SKNR算法流程图如图3所示。

4　实例分析　实例分析

本节以成都市车辆轨迹数据为实例数据集挖

掘交通路网中潜在的拥挤时空关联关则，对提出

的KNR算法有效性进行验证。

研究中使用的车辆轨迹数据出自滴滴出行

“盖亚”数据开放计划，数据集包括2018年10月1

日—11月30日成都区域路网的轨迹数据，轨迹覆

盖范围为 104.03°E~104.14°E、30.64°N~30.74°N。

每10天的轨迹数据以 csv文件格式记录，单个 csv

数据文件约20 G，含出行订单约250万条。

使用的成都市路网矢量数据出自开放街道地

图(open street map, OSM)。实际使用过程中对道路

矢量数据进行了一定的简化，将冗余的路段与相

图3 SKNR算法流程图

Fig. 3 Flow of SKNR algorithm
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邻路段合并，最终构建与轨迹数据范围相对应的

城市道路交通拓扑路网。

4.1　　路网拥挤空间关联规则实例挖掘与分析路网拥挤空间关联规则实例挖掘与分析

研究采用轨迹数据进行关联规则挖掘，首先

筛选并剔除异常轨迹点，以连续轨迹段为基本单

位，将每个连续轨迹段和地图匹配的问题转化为

隐马尔可夫模型(hidden Markov model，HMM)的

解码问题，实现轨迹点和路网的匹配。

基于以上工作，选取 2018 年 10 月 11—19 日

间每天 06:00—24:00的轨迹数据，以 15 min为事

务周期，共获得事务 648组，将事务周期内的非

畅行路段作为事务项进行频繁项集挖掘。首先设

置一个相对适中的最小支持度计数 80，综合考虑

支持度和频繁项集数量，选择使用 2邻边及 0.15

最小支持度分析城市路网拥挤路段的空间关联

关系。

0.15最小支持度下频繁K项集合计841项，其

中频繁 1项集 644项、频繁 2项集 174项、频繁 3

项集22项、频繁4项集1项。可认为频繁1项集路

段对应该路网区域范围内的拥挤常发路段，提取

频繁1项集路段显示如图4，图中路段颜色深度代

表其支持度。

由图 4可知，成都市的拥挤常发路段主要分

布在二环内中心城区，其中显著拥挤的路段集中

分布在天府广场及春熙路片区。此外，一、二环

快速路及邻近路段拥挤的发生频率也相对较高，

总体符合环形放射路网的基本规律。

设置最小置信度为0.7，观察频繁项集中满足

最小支持度和置信度限制的空间关联规则分布，

其中包括由频繁2项集生成的关联规则45项、3项

集生成的关联规则23项、4项集生成的关联规则2

项，生成相应的关联规则分布图，其中 2项集关

联规则展示图如图 5所示。可以观察到，具备关

联性拥挤的路段主要分布在春熙路、天府广场、人

民公园、青羊宫片区。除此之外，西南交大九里校

区西南侧路段、解放路一段至二环路北四段立交等

二环路段也是路段关联性拥挤的常发区域。

由KNR算法输出的挖掘结果如表 1所示。表

中AB为挖掘得到的关联规则项集，其中conf_A是

项集A对项集AB的置信度，kulc和 ir是用于判定

conf_A有效性的指标。A(uvk)和 B(uvk)为存在

拥挤关联性的两条路段，u、v、k分别是路段的起

点 ID、终端 ID、路段序号(相同两节点之间可能

存在不止一条路段，具有相同节点的路段需要通

过序号区分)。

图5 空间关联规则置信度等值图(2项集)
Fig. 5 Confidence contour map of spatial association rules 

(2 itemset)

图4 拥挤常发路段支持度等值图

Fig. 4 Support contour map of frequent congestion roads
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表 1中第 1、2条关联规则属于频繁 1项集支

持频繁2项集的关联规则。结合图6分析可知：当

上游路段(7366295632，4548211352，0)出现拥挤

时，下游路段(4548211352，5530491877，0)出现

拥挤的置信度为0.94。

当上游路段(671600440，6224263690，0)出现

拥挤时，下游路段(6224263690，6224263706，0)

出现拥挤的置信度为 0.76，KULC和 IR指标均无

异常。而从下游路段指向上游路段的关联规则均

不存在。因此，可能存在从下游路段指向上游路

段的拥挤传播行为。

关 联 规 则 3 表 明 ， 当 上 、 下 游 路 段

(5530209192， 1305816694， 0) 和 (1305816694，

6125970016，0)均处于拥挤状态时，中游路段

(4548211352，5530491877，0)也处于拥挤状态的

条 件 概 率 高 达 0.99。 因 此 ， 中 游 路 段

(4548211352，5530491877，0)可能是上下游拥挤

的交汇路段。此时，上、中、下游路段处于同一

条拥挤传播路径，但因拥挤传播和消散并不同步，

拥堵路段处于不同环节，故路段标号不连续。

经查证，该路段位于青羊宫文化公园及成都

中医大省医院片区，靠近清江东路、蜀都大道和

一环路西三段立交。拥挤路段 (4548211352，

5530491877，0)衔接蜀都大道及其辅路，两路车

流在此汇行，车流交汇点与前方信号灯路口距离

较近，交通状况复杂多变；此外，2018年内，附

近的 5号线地铁站口长期处于施工状态，也是该

路段关联性拥挤频繁发生的原因之一。

4.2　　路网拥挤传播实例挖掘与分析路网拥挤传播实例挖掘与分析

选取 2018 年 10 月 11—19 日间每天 6: 00—

24:00 的轨迹数据，以 15 min 为事务周期，即每

天包含事务72组，将事务周期内的非畅行路段作

为事务项，采用 SKNR算法进行拥挤传播规则的

挖掘。由于拥挤无法从前日 24 时传播至次日 6

时，故每天的数据可构建时序事务 67 组，合计

603组。

为控制合理的挖掘耗时，设定滑动窗口尺寸

为6，即挖掘最长在连续1.5 h内传播的拥挤规则。

基于空间关联规则挖掘过程中的经验，设置拓扑

约束为2邻边、最小支持度为0.15，另外，要求时

序频繁项集中不同路段的数量应不少于项集数量

的 60%，避免因同一路段连续拥挤而产生过多低

价值的关联规则。挖掘过程耗时约 15 min，获得

频繁项集1 462个，各支持度下不同时序跨度的频

图6 拥挤路段空间关联图(青羊宫片区)
Fig. 6 Spatial association map of congestion roads

(Qingyanggong area)

表1　关联规则表(节选)
Table 1　Association rules (excerpt)

ID

1

2

3

4

5

6

AB

(4548211352, 5530491877, 0), (7366295632, 4548211352, 0)

(671600440, 6224263690, 0), (6224263690, 6224263706, 0)

(5530491877, 4548211421, 0), (4548211352, 5530491877, 0), (7366295632, 4548211352, 0)

(963638438, 5535297029, 0), (5535297029, 1159223970, 0)

(963638438, 5535318948, 0), (5535318948, 5218240010, 0)

(1339701401,963638438,0), (4549993385,1339701401, 0)

conf_A

0.94

0.76

0.99

0.74

0.76

0.73

KULC

0.76

0.70

0.70

0.62

0.68

0.71

IR

1.66

1.19

2.47

1.48

1.27

1.07
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繁项集数量变化趋势如图7所示。

同样设置最小置信度为0.7，观察频繁项集中

满足最小支持度和置信度限制的时序关联规则分

布。其中包括时序跨度为 2 的时序关联规则 142

项，时序跨度为 3的时序关联规则 50项，时序跨

度为4的时序关联规则16项。

完整的时序关联规则空间分布如图 8 所示，

图中路段颜色的深度代表其置信度的大小。由

SKNR算法输出的挖掘结果：部分关联规则如表2

所示。

表2中时序关联规则1~4对应青羊宫附近的拥

挤时空传播规律，其中规则1和规则2的时序跨度

为2，规则3和规则4的时序跨度为3。规则1表明

此路段拥挤从清江东路向蜀都大道方向传播，规

则 2则说明拥挤从上游的清江东路和下游的信号

路口向中游路段(4548211352，5530491877，0)传

播，规则3和规则4则表现更加复杂的拥挤传播关

系，图9为拥挤关联规则的集中区域。总体而言，

时序关联规则挖掘能够与4.1节空间关联规则挖掘

结果相印证，同时表现更明确的拥挤传播过程。

图7 时序频繁项集数量-支持度图

Fig. 7 Number of sequential frequent itemsets-support
  

图8 拥挤传播时空关联规则置信度等值图

Fig. 8 Confidence contour map of spatio-temporal 
association rules for congestion propagation

表2　时序关联规则表(节选)
Table 2　Sequential association rules (excerpt)

ID

1

2

3

4

5

6

AB

(7366295632, 4548211352, 0, 1),(4548211352, 5530491877, 0, 2)

(7366295632, 4548211352, 0, 1), (5530491877, 4548211421, 0, 1),

(4548211352, 5530491877, 0, 2)

(5530491877, 4548211421, 0, 1), (4548211352, 5530491877, 0, 2), (4548211352, 5530491877, 0, 3)

(7366295632, 4548211352, 0, 1), (4548211352, 5530491877, 0, 2),

(4548211352, 5530491877, 0, 3)

(314622918, 672287905, 0, 1), (1159945489, 4548211258, 0， 1), (314622918, 672287905, 0, 2)

(1159945489, 4548211258, 0, 1), (314622918, 672287905, 0, 2), (314622918, 672287905, 0, 3)

conf_A

0.74

0.76

0.71

0.73

0.71

0.72

KULC

0.59

0.53

0.56

0.53

0.57

0.59

IR

1.66

2.47

1.76

2.26

1.61

1.61

图9 路段拥挤传播图(青羊宫片区)
Fig. 9 Road congestion propagation map 

(Qingyanggong area)
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5　结论　结论

本文提出了KNR空间关联规则挖掘算法，成

功量化拥挤路段的空间关联性强度。为RElim算

法拓展空间邻接的约束规则，使用K邻边概念定

义路段之间的空间相邻关系。一方面符合拥挤仅

可能在一定范围内路段间传播的基本特性，另一

方面规避了大量无价值的频繁项集从而加快了频

繁项集挖掘的速度。应用于轨迹数据挖掘，结果

显示路网中的拥挤常发路段主要分布在二环内中

心城区。其中天府广场、春熙路、青羊宫、西南

交大九里校区等片区路段的空间相关性较强，个

别路段发生拥挤的关联性强度超过95%。

进一步提出改进 SKNR算法，挖掘路网中频

繁出现的拥挤传播行为，量化路网拥挤传播的关

联强度。拓展KNR算法以满足时序关联规则挖掘

的需求，使用提出的算法挖掘车辆轨迹数据中的

拥挤传播现象。结果显示拥挤传播现象主要发生

在天府广场、春熙路、人民公园、青羊宫、一环

路西三段-花牌坊街交接处，且绝大部分拥挤传播

现象的时序跨度在 30 min以内，长时间、大范围

的拥挤传播现象在城市交通网络中并不会频繁

发生。
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