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[摘要] 　 时空轨迹数据的存储方法是轨迹数据管理中的重要课题ꎬ直接影响轨迹数据挖掘算法的性能. 本文根

据轨迹数据访问方式的不同提出了 ３ 种轨迹数据的存储方法ꎬ分别是原序保持的轨迹存储方法、空间属性优先

的轨迹存储方法和时间属性优先的轨迹存储方法. 存储的原则是每次数据访问所涉及的数据应该尽可能被连续

存储. 将上述 ３ 种轨迹数据存储方法加以实现ꎬ基于真实数据集的实验表明ꎬ按照数据访问的特点为轨迹数据挖

掘算法选择合适的轨迹存储方法ꎬ可以有效地提高挖掘算法的执行效率ꎬ更好地支撑轨迹数据分析挖掘任务.
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近年来ꎬ随着全球定位技术和网络通信技术的发展和成熟ꎬ移动终端产生的时空轨迹数据的规模越来

越大. 在综合考虑存储设备的技术性能与价格成本之后ꎬ通常轨迹数据采用辅助存储设备(如磁盘)进行

存储. 但是ꎬ轨迹数据的挖掘算法常常在执行过程中引发大量的随机 Ｉ / Ｏ 操作ꎬ这成为了影响算法性能提

升的重要因素. 本文通过研究时空轨迹数据在辅助存储设备中的存储方法ꎬ减少随机 Ｉ / Ｏ 操作次数ꎬ缩短

执行时间ꎬ有效提升挖掘算法的执行性能.
关于轨迹数据的存储方案ꎬ工业界普遍采用成熟的数据库技术. 例如ꎬ甲骨文公司的 Ｏｒａｃｌｅ Ｓｐａｔｉａｌ 产

品基于对象－关系模式存储和管理空间数据ꎬ其中的 ＳＤＯ＿ＧＥＯＭＥＴＲＹ 对象类型可以用来存储轨迹数

据. 又如ꎬ微软公司的 ＳＱＬ Ｓｅｒｖｅｒ 同样提供了对空间数据的支持功能. 开源数据库 ＰｏｓｔｇｒｅＳＱＬ 的扩展插件

ＰｏｓｔＧＩＳ 提供的空间数据类型也可以构造出 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ 数据类型. 上述软件产品大多采用基于关系数据库

扩展出的空间数据库来存储轨迹数据. 虽然此类解决方案提供了成熟的空间数据类型和空间访问接口ꎬ
使用方便. 但是ꎬ轨迹数据本质上不是结构化数据ꎬ并不完全适合关系数据库. 因而ꎬ这样的存储方法无法
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针对轨迹的时空特性提供高效率的访问方法ꎬ从而影响数据访问的性能.
学术界针对此问题也展开了相关研究. Ｍｅｄｉａｎｏ Ｍ[１]等人提出采用轨迹形式表示二维空间长矢量ꎬ在

经过分段处理后按照原始顺序依次存储. 实际操作时仅需读取所需片段ꎬ避免非必要数据的读取ꎬ提升了

数据访问效率. Ｃｈａｋｋａ Ｖ[２]等人也采用了基于轨迹段的存储方法ꎬ但其存储方法采用在线算法实现. 基本

思想是将添加的轨迹分段处理后按照空间关系进行组织ꎬ将邻近的轨迹段归为一组ꎬ同组轨迹段在磁盘上

连续存放ꎬ这样的存储方法可以有效提升邻近空间轨迹的磁盘访问效率. 通常时空数据在空间分布上具

有偏斜的特性ꎬＢｏｔｅａ Ｖ[３]等人基于此观察采用空间四象限划分的方法将历史时空点数据分组到不同大小

的空间网格中ꎬ每个网格存储的数据规模大致相同ꎬ并且相邻时空点数据在磁盘上邻近存储. 另一个相近

的研究工作是 Ｍａｕｒｏｕｘ Ｐ 提出的 ＴｒａｊＳｔｏｒｅ[４]ꎬ它也研究轨迹数据的存储问题ꎬ不同之处是 ＴｒａｊＳｔｏｒｅ 的存储

方法支持数据压缩和新轨迹的添加功能. Ｗａｎｇ ＨＺ[５]等人研究了内存中轨迹数据的组织方法. 按照时间

顺序以“帧”为单位进行分组ꎬ并且采用压缩和 Ｃａｃｈｅ 优化的技术提升数据访问性能. 由于该存储方法是

针对内存设备而设计的ꎬ因此无法直接移植到磁盘设备上.
轨迹数据存储方法对轨迹数据挖掘算法的性能影响很大. 现有的轨迹数据挖掘包含轨迹模式挖掘、

轨迹聚类、轨迹分类和时空图挖掘等研究内容[６－８] . 其中不同的挖掘算法访问轨迹数据的方式各不相同ꎬ
因而在存储设备上轨迹数据按照轨迹访问方式进行存储与组织最有利于算法性能的发挥. 例如ꎬ轨迹伴

随模式算法的核心操作是对每个时刻的点数据集进行聚类运算. 打破原始轨迹的点数据组织方式ꎬ按照

时间属性对点数据进行重新分组ꎬ显然这种方法更优. 由此可见ꎬ轨迹数据存储方法的设计应该充分考虑

数据访问的方式.
根据轨迹数据挖掘算法中数据访问方式的不同ꎬ轨迹数据的存储方法可以分成 ３ 种. 第一种ꎬ按照轨

迹原有序列顺序存储点数据. 此方法适合依序对轨迹数据进行访问的算法. 第二种ꎬ按照空间关系组织轨

迹数据. 对轨迹进行空间上的划分ꎬ在磁盘上将相同空间区域的轨迹段连续存储. 此方案适合基于空间维

度的数据访问操作ꎬ如空间窗口查询. 第三种ꎬ按照时间属性组织轨迹数据. 将同一时刻的空间点数据在

磁盘上邻近存储. 此方案适合基于时间维度的数据访问操作ꎬ如指定时刻的空间查询. 本文的大量实验表

明ꎬ只有根据轨迹数据挖掘算法的数据访问方式选择适合的存储方法ꎬ才能显著提升轨迹数据挖掘算法的

运行效率.

１　 时空轨迹数据存储方法

在时空轨迹挖掘算法中ꎬ核心操作的数据访问方式决定了应该选择的数据存储方法. 目前ꎬ轨迹数据

挖掘主要包括轨迹模式挖掘、轨迹分类、轨迹聚类和时空异常检测等[６－８] . 其中ꎬ轨迹聚类是轨迹数据挖

掘[７ꎬ９－１０]中最常见的算法之一. 例如ꎬ在群体运动模式挖掘时ꎬ普遍采用聚类算法获得移动对象簇. 为了保

证聚类算法的高效执行ꎬ同一时刻的点数据在存储设备中应该集中存放. 又如ꎬ轨迹分类[１１－１２]通过对轨迹

段进行特征提取的方法构建分类模型. 显然ꎬ按照依照时序访问轨迹的点数据并不适合ꎬ而采用轨迹分段

存储的方法更适合. 由此可见ꎬ合适的存储方案有助于充分发挥轨迹挖掘算法的性能.
经过分析常见的轨迹数据访问方式之后ꎬ本文提出了 ３ 种典型的轨迹存储方法ꎬ分别是原序保持的轨

迹存储方法、空间属性优先的轨迹存储方法和时间属性优先的轨迹存储方法.
第一类存储方法保持轨迹原有序列的完整性ꎬ按照轨迹序列顺序对点数据连续存储ꎬ是一种最简单的

轨迹存储方法. 该方法适合顺序访问轨迹数据的操作. 第二类存储方法从空间维度重新组织轨迹数据. 按

照空间区域的划分将轨迹分割成多条轨迹段ꎬ然后按照空间邻近性原则存储轨迹段. 该方法适合优先关

注轨迹空间属性的数据访问方式. 第三类存储方法从时间维度重新组织轨迹数据. 同一时刻的点数据连

续存放. 此方法适合优先考虑时间属性的数据访问方式.
为了便于深入讨论轨迹数据存储方法ꎬ我们将时空轨迹形式化定义如下:给定时空轨迹数据集 ＴｒａｊＤＢ ＝

(Ｔｒａｊ１ꎬＴｒａｊ２ꎬꎬＴｒａｊｎ)ꎬ其中ꎬ轨迹 Ｔｒａｊｉ ＝<ｐｉ１ꎬｐｉ２ꎬｐｉｍꎬ>ꎬｐｉｊ代表轨迹 Ｔｒａｊｉ 中的第 ｊ个点ꎬ每个点包含 ｘꎬｙ和
ｔ ３ 种属性ꎬ代表在 ｔ时刻移动对象的经纬度坐标 ｘ和 ｙ. 除了可以将轨迹表示成点序列ꎬ还可以表示成由轨迹

段组成的序列ꎬ即 Ｔｒａｊｉ ＝(Ｓｉ１ꎬＳｉ２ꎬꎬＳｉｎｉ) . 即 Ｓｉｊ代表轨迹 Ｔｒａｊｉ 中的第 ｊ条轨迹段.
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１.１　 原序保持的轨迹存储方法

最简单直接的轨迹存储方法是按照轨迹时序在存储设备上依次存储点数据ꎬ即在时间维度上相互邻

近的点数据在存储设备上邻近存放. 这种存储方法实现简单ꎬ可以保证数据的完整性ꎬ但是数据访问效率

不高.
为了提高轨迹数据的访问效率ꎬ采用数据压缩技术进行处理. 不难发现ꎬ轨迹序列中相邻的点数据在

空间中也比较接近. 因而采用差分编码技术对轨迹数据进行压缩ꎬ即采用较小的差值替代较大的原数

值. 经过这样的优化处理后ꎬ轨迹数据占用的存储空间更小ꎬ访问数据的 Ｉ / Ｏ 效率可以提高.
１.２　 空间属性优先的轨迹存储方法

原序保持的轨迹存储方法虽然实现简单ꎬ并且保证数据的完整性ꎬ但是访问轨迹空间属性的效率很

低. 有鉴于此ꎬ本文提出了第二种轨迹存储方法ꎬ即空间属性优先的轨迹数据存储方法.
该方法的基本思想是ꎬ通过空间划分对轨迹进行分段处理ꎬ相邻的轨迹段在存储设备上邻近存放. 如

此这样ꎬ依照空间属性访问轨迹数据集可以有效降低数据访问的 Ｉ / Ｏ 代价.

图 １　 基于空间划分的轨迹分段

Ｆｉｇ １　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ

按照空间划分方法的不同ꎬ轨迹分段处理分为

均匀网格划分和密度敏感的网格划分[４] 两种. 由于

基本原理相同ꎬ因而本文采用均匀网格划分的方

法. 具体步骤为ꎬ首先采用均匀网格对轨迹进行分段

处理ꎬ将轨迹与网格的交叉点作为轨迹的分割点. 其

次ꎬ在完成所有轨迹分段操作之后ꎬ同一网格的轨迹

段被集中组织. 最后ꎬ以“块”作为存储单元将网格中

的轨迹段存入存储设备ꎬ并且记录下块的相关信

息. 如图 １ 所示ꎬ轨迹 Ｔｒａｊ１、Ｔｒａｊ２、Ｔｒａｊ３ 和 Ｔｒａｊ４ 被空

间网格 Ｇｒｉｄ 分割成多个轨迹段ꎬ其中网格 Ｇｒｉｄ(１ꎬ２)
包含轨迹段 Ｓ１３、Ｓ３３和 Ｓ４４ꎬ它们被存储在同一块中.

当访问指定空间区域中的轨迹时ꎬ查询算法通过比对各网格的空间信息来快速定位候选的轨迹段ꎬ避
免大量不相关轨迹段的访问ꎬ有效提高了查询处理的执行效率. 此外ꎬ由于轨迹数据挖掘算法中存在大量

的分析型查询ꎬ因而提高查询性能可以对轨迹挖掘算法在运行效率上有实质性地提升.
１.３　 时间属性优先的轨迹存储方法

在时空数据挖掘中有一类查询需要基于时间维度进行计算. 例如ꎬ为了进行空间点聚类ꎬ需要查询给

定时刻移动对象的位置. 前两种存储方法都无法高效地支持这类查询操作. 因为相同时刻的移动对象的

点数据在存储设备上并非集中存储ꎬ这样必然引发大量随机 Ｉ / Ｏ 的产生ꎬ导致数据访问效率低下. 有鉴于

此ꎬ本文提出第三种轨迹存储方法ꎬ即时间属性优先的轨迹存储方法.
该方法依据时间属性对轨迹的点数据进行重新组织ꎬ同一时刻的点数据集中存储. 为了便于讨论ꎬ本

文将移动对象同一时刻所有的点数据构成的结构称之为“帧” . 按照时刻将轨迹组织成帧数据ꎬ一帧对应

于一个时刻ꎬ每一帧包含该时刻所有轨迹的点数据ꎬ同一帧数据在存储设备中邻近存储.
表 １　 帧结构的示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｆｒａｍｅ ｂａｓｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

时刻 ９:０１ ９:０２ ９:０３ ９:０４ ９:０５

帧
第 １ 帧
(１ꎬＰ１１)
(２ꎬＰ２１)

第 ２ 帧
(１ꎬＰ１２)
(２ꎬＰ２２)

第 ３ 帧
(１ꎬＰ１３)
(２ꎬＰ２３)

第 ４ 帧
(１ꎬＰ１４)
(２ꎬＰ２４)

第 ５ 帧
(１ꎬＰ１５)
(２ꎬＰ２５)

　 　 如表 １ 所示ꎬ两条轨迹 Ｔｒａｊ１(ｐ１１ꎬｐ１２ꎬｐ１５)和 Ｔｒａｊ１(ｐ２１ꎬｐ２２ꎬｐ２５)ꎬ第 ｉ 帧由 Ｔｒａｊ１ 的 ｐ１ｉ点和 Ｔｒａｊ２ 的

ｐ２ｉ点构成ꎬｉ＝ １ꎬꎬ５.
当执行基于时间的移动对象查询时ꎬ首先按照时间参数定位对应的帧数据. 然后ꎬ只需要有限次 Ｉ / Ｏ

就可以读出指定数据. 由于轨迹点数据的采样频率可能不同ꎬ因此需要采用线性插值的方法对缺失的点

数据进行补齐.
—０４—
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１.４　 轨迹存储方法比较

３ 种轨迹存储方法设计的主要目的都是为了支持高效的轨迹数据访问操作. 由于应用场景的不同ꎬ因
而轨迹存储方法差别很大. 表 ２ 详细列出了 ３ 种存储方法在不同特性上的比较情况.

表 ２　 轨迹存储方法比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｓｔｏｒａｇｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

存储方法
特性

数据完整性 方法实现 重新组织轨迹 支持空间属性访问 支持时间属性访问 可否压缩

原序保持的轨迹存储方法 完整 简单 否 不支持 不支持 可以

空间优先的轨迹存储方法 完整 复杂 是 支持 不支持 可以

时间优先的轨迹存储方法 完整 复杂 是 不支持 支持 不可以

　 　 从中可以发现以下几点.
(１)一种存储方法不能满足所有情况ꎬ不同的存储方法有各自的优势ꎬ应该根据应用场景的需求选择

合适的轨迹存储方法.
(２)为了满足时空场景的数据访问要求ꎬ需要对原轨迹数据进行重新组织ꎬ并且有针对性地设计存储

的方法和结构. 当然ꎬ这也增加了存储方法实现的复杂性. 下节中将通过大量的实验验证 ３ 种存储方法在

时空访问方面的性能.
(３)第二、三种存储方法虽然改变了原轨迹数据的组织结构ꎬ但是依然保证了轨迹数据的完整性.

２　 实验与分析

２.１　 实验设置

本文实验选取 ２０１２ 年 １１ 月 ２ 日至 ８ 日北京市 １２ ４０８ 辆出租车 ２ ５００ 条 ＧＰＳ 数据作为数据集. 在经

过线性插值后ꎬ最终得到 １.１３Ｇ 的测试数据集. 所有实验程序采用 Ｊａｖａ 语言开发实现. 实验环境配置为

Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５ 处理器、２.６ＧＨｚ 主频、８Ｇ 内存和 ５００Ｇ 转速 ７ ２００ ｒ / ｓ 的硬盘.
为了对比 ３ 种存储方法在面对不同数据访问要求时的性能ꎬ本文设计了 ３ 个实验ꎬ分别为窗口查询、Ｋ

最近邻查询和 ＤＢＳＣＡＮ[１４]聚类算法(轨迹数据挖掘中最具有代表性的聚类算法) . 空间查询中的窗口尺寸

是以北京市的面积为参考基准根据特定比例随机产生(见表 ３) . 空间属性优先的轨迹存储方法中的均匀

网格规模为 ６０×６０. 而 ＤＢＳＣＡＮ 的密度阈值设为 ５ꎬ距离阈值设为 ２００ ｍ. 具体参数信息参考表 ３. 本文所

有的查询实验都是取 ５０ 次测试的平均值作为最终测试结果. 由于 ＤＢＳＣＡＮ 测试非常耗时ꎬ因而取 ５ 次测

试的平均值作为最终结果.
为了测试轨迹存储方法的有效性和可行性ꎬ本文实现了 ３ 种存储方法. 按照是否采用压缩技术ꎬ又对

前两种方法进一步分为压缩版和非压缩版. 为了表述方便ꎬ后续实验分析将采用表 ４ 中的英文简称代替

存储方法的中文全称.
表 ４　 轨迹存储方法列表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｓｔｏｒａｇｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

存储方法简称 存储方法全称

ＣＴ ＣＴＳ
ＣＴＣＳ

原序保持的轨迹无压缩存储方法
原序保持的轨迹压缩存储方法

ＳＴ ＳＴＳ
ＳＴＣＳ

空间属性优先的轨迹无压缩存储方法
空间属性优先的轨迹压缩存储方法

ＴＴ 时间属性优先的轨迹存储方法

表 ３　 实验参数设置情况

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ

参数 默认值 实验参数变化范围

轨迹数量(条) ２５００ ５００~２５００

时间间隔(ｈ) ５ １~９

空间窗口比例 ５％ １％~９％

最近邻的 Ｋ值 １０ １~５０

２.２　 实验结果与分析

本文实验将依次测试 ３ 种存储方法在窗口查询、Ｋ最近邻查询和聚类算法中的性能.
２.２.１　 窗口查询实验

窗口查询是指查找指定空间范围内的轨迹段. 以下将从轨迹数据量变化和空间窗口比例两方面测试

３ 种存储方法的性能. 不难发现ꎬ在两种情况下落入窗口的轨迹段数量都会随之增加ꎬ因此所有存储方法

的查询时间也相应增加. 但是ꎬ由于 ３ 种存储方法的轨迹数据组织方式不同ꎬ因而查询时间的变化情况并

—１４—
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不一样. 如图 ２(ａ)、(ｂ)所示ꎬＴＴ 的时间代价最高ꎬ主要是由于指定窗口中的轨迹段可能分布于整个数据

文件中ꎬ需要扫描所有数据块才能得到正确的查询结果. 其次是 ＣＴ 的时间代价较高. 这是因为在 ＣＴ 中窗

口范围内的轨迹段非集中存储ꎬ数据访问的 Ｉ / Ｏ 代价自然很高. 此外ꎬＳＴＣＳ 在所有方法中表现最好. 这是

由于 ＳＴ 方法中空间窗口中的轨迹段在存储设备中连续存放ꎬ有效降低了数据访问时 Ｉ / Ｏ 的次数ꎬ压缩版

本的 ＳＴ 方法表现自然更出色.

图 ２　 窗口查询的时间性能

Ｆｉｇ ２　 Ｒｕｎｔｉｍｅ ｏｆ ｗｉｎｄｏｗ ｑｕｅｒｉｅｓ

２.２.２　 Ｋ最近邻查询实验

Ｋ最近邻查询是指给定时刻查找距离查询点最近的 Ｋ个移动对象. 以下将从轨迹数据量变化和近邻

数 Ｋ值变化两方面测试 ３ 种存储方法的性能. 不难发现ꎬ轨迹数据量的增加会造成 Ｋ 近邻计算的候选集

规模的变大. 如图 ３(ａ)所示ꎬＳＴ 方法的时间代价最高ꎬ而 ＴＴ 方法的时间代价最低. 这是因为在 ＳＴ 中相同

时刻的点数据分布于整个数据文件中ꎬ所以扫描该候选集几乎等同于扫描整个文件. 在 ＴＴ 中ꎬ同一时刻

的候选集数据在存储设备中集中存放ꎬ因而数据访问效率最高. 另一方面ꎬ由于近邻数 Ｋ 值的变化不改变

候选集的规模ꎬ因此各方法在时间代价上基本没有变化ꎬ并且时间代价上的排序和轨迹数据量变化的完全

相同ꎬ如图 ３(ｂ)所示.

图 ３　 Ｋ 最近邻查询的时间性能

Ｆｉｇ ３　 Ｒｕｎｔｉｍｅ ｏｆ ＫＮＮ ｑｕｅｒｉｅｓ

图 ４　 ＤＢＳＣＡＮ 的时间性能

Ｆｉｇ ４　 Ｒｕｎｔｉｍｅ ｏｆ ＤＢＳＣＡＮ

２.２.３　 ＤＢＳＣＡＮ 聚类实验分析

ＤＢＳＣＡＮ 算法对给定时刻的移动对象进行聚类处理ꎬ
主要的数据访问操作是在指定时刻查找指定空间范围内的

点数据. 如图 ４ 所示ꎬＴＴ 方法的时间代价应该最低ꎬ因为它

首先按照时刻对轨迹数据进行了重新组织ꎬ同一时刻的数

据邻近存储ꎬ这都有利于 ＤＢＳＣＡＮ 中的数据访问操作. ＳＴ
和 ＣＴ 方法相比ꎬ表现要更好一些. 这主要是因为 ＳＴ 方法中

点数据按照网格进行了重新组织ꎬ由网格构成的邻域十分

有利于 ＤＢＳＣＡＮ 的范围查询执行ꎬ所以 ＳＴ 比 ＣＴ 的时间代

价更小.

—２４—
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３　 轨迹存储方法的应用

按照挖掘任务的不同ꎬ常见的时空轨迹数据挖掘可以分为时空模式挖掘、时空聚类、时空分类和时空

异常检测四大类[８] . 虽然轨迹数据挖掘涵盖的算法众多ꎬ但是从数据访问方式的角度观察ꎬ本文提出的 ３
种轨迹存储方法基本可以解决这些算法的存储问题(详见表 ５)ꎬ具体分析如下.

(１)在轨迹模式挖掘中ꎬ由于伴随模式、聚集模式等算法关注给定时刻中移动对象的空间位置关系ꎬ
因而时间属性优先的轨迹存储方法比较适合. 而频繁模式、周期模式更关注轨迹序列的变化规律ꎬ因此原

序保持的轨迹存储方法更适合.
(２)轨迹聚类按照处理对象的不同可以分为空间点聚类和子轨迹聚类. 显然ꎬ空间点聚类适合采用时

间属性优先的轨迹存储方法ꎻ而子轨迹聚类的对象主要是轨迹段ꎬ因而应该采用空间属性优先的轨迹存储

方法.
(３)在轨迹分类问题中ꎬ涉及数据访问的主要任务是特征提取. 通常此任务采用轨迹逐条遍历的方式

进行处理. 由此可见ꎬ原序保持的轨迹存储方法适合轨迹分类的特征提取任务.
(４)轨迹的异常检测主要通过度量轨迹段间的相似度来发现异常轨迹段ꎬ进而发现异常轨迹ꎬ因此空

间属性优先的轨迹存储方法比较适合此类研究问题.
表 ５　 常见轨迹数据挖掘算法的轨迹存储方法

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｓｔｏｒａｇｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｃａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

轨迹数据挖掘分类 典型的研究工作 推荐的轨迹存储方法

轨迹模式挖掘

伴随模式:Ｃｏｎｖｏｙ[１３]

聚集模式:Ｇａｔｈｅｒｉｎｇ[１４]

频繁模式:Ｔ￣ｐａｔｔｅｒｎ[１５]

周期模式:ＳＴＰＭｉｎｅ１[１６] 、ＳＴＰＭｉｎｅ２[１６]

时间属性优先的轨迹存储方法
时间属性优先的轨迹存储方法

原序保持的轨迹存储方法
原序保持的轨迹存储方法

轨迹聚类
空间点聚类:ＤＢＳＣＡＮ[１７]

子轨迹聚类:ＴＲＡＣＬＵＳ[１０]
时间属性优先的轨迹存储方法
空间属性优先的轨迹存储方法

轨迹分类 基于时空特征的分类模型[１１] 原序保持的轨迹存储方法

异常检测 异常轨迹检测:ＴＲＡＯＤ[１８] 空间属性优先的轨迹存储方法

４　 结束语

按照轨迹数据访问方式的不同ꎬ本文提出了 ３ 种轨迹数据的存储方法ꎬ分别为原序保持的轨迹存储方

法、空间属性优先的轨迹存储方法和时间属性优先的轨迹存储方法. 大量实验表明ꎬ只有根据轨迹数据挖

掘算法的数据访问方式选择适合的存储方法ꎬ才能显著提升轨迹数据挖掘算法的运行效率.
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