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摘  要: 时空态势描述了大量运动对象在一段时间内的空间位置变化过程, 分析和寻找时空态势对大量实际应用都

具有重要意义. 针对海量的数据和无法避免的数据缺失为分析时空态势带来的问题, 提出一种从大规模时空数据中

寻找代表性时空态势的表征学习的方法. 首先, 基于 Denoising Autoencoder框架实现一个时空态势表征模型, 将每个

时空态势编码为一个紧凑的表征向量, 向量之间的距离体现了时空态势之间的特征差异, 通过向编码器添加噪声并

让解码器还原未带噪声的原始态势, 提高表征模型在数据缺失条件下的鲁棒性; 然后提出一种可视摘要算法, 以一

个精简的小图标直观地显示连续时空态势的整体运动特征, 进一步构造了一个时空态势投影, 供用户快速地找到数

据集中代表性的时空态势. 基于纽约出租车数据集和芝加哥犯罪数据集, 采用自相似和交叉相似的指标与既有相似

性方法对比, 实验结果表明, 所提出的表征模型在大数据量、高缺失率条件下的准确性和鲁棒性, 并具有较高的执行

效率; 用户实验包括选择和排序任务, 结果表明, 所提方法找到的代表性的时空态势与用户的主观认知更加一致. 
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Abstract: Spatiotemporal situations involve the process of change in the continuous spatial distribution of a large 

number of moving objects over a long period of motion. Aiming at the problems caused by the huge amount of 

data and unavoidable data loss and distortion for analyzing spatiotemporal situations, a representation learn-

ing-based approach is proposed for exploring representative spatiotemporal situations from large datasets. Firstly, 

we implement a spatiotemporal situation representation model based on the denoising autoencoder framework, 

which can encode each spatiotemporal situation as a compact representation vector. The distance between the 

representation vectors reflects the overall difference between different spatiotemporal situations. By introducing 

noise to the input data of the model encoder and allowing the decoder to restore the original data without noise, 

our model can effectively improve the characterization accuracy and robustness under the conditions of missing 

and distorted data. Second, we propose a summary algorithm that can visualize the overall characteristics of con-

tinuous spatiotemporal situations with a streamlined glyph. Furthermore, we construct a spatiotemporal situation 

projection for users to quickly find representative spatiotemporal situations from large datasets. Based on the New 

York taxi dataset and Chicago crime dataset, we use self-similarity and cross-similarity indicators to compare 

with the existing methods. The quantitative experiments show the representation model’s accuracy, robustness, 

and high execution efficiency under the conditions of large data volume and a high missing rate. User experi-
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ments include selection and ranking tasks, and the results illustrate that the representative spatiotemporal situa-

tions found by our method are more consistent with users’ subjective perceptions. 

 

Key words: spatiotemporal situations; representation learning; visualization summary; autoencoder; visual ana-

lytics 

时空态势描述了大量运动对象在连续时间内

的位置变化过程 . 分析时空态势在很多实际场景

中具有重要意义. 例如, 城市管理者可以在城市车

辆轨迹数据中挖掘典型的时空态势 , 并据此优化

城市的路网规划和流量控制策略; 安全人员可以

根据犯罪活动位置分布的变化 , 分析犯罪活动的

演变趋势及产生原因, 并优化警力部署.  

时空数据复杂和多变的特性使得从一个数据

集中寻找并分析时空态势是一个具有挑战性的任

务. 首先, 一个时空态势涉及大量运动对象在长时

间内的海量数据 , 这使得抽取和量化时空态势的

特征具有较高的计算复杂度. 其次, 长时间的运动

数据采集无法避免地存在数据缺失和失真, 这会降

低分析结果的准确性. 最后, 采用逐帧计算快照[1]

以及 2 个时空过程整体分布[2-3]之间的距离计算时

空相似度 , 为了解决采样率以及采样准确性的问

题 , 提出了基于表征学习的方法来计算时空数据

表征的距离 [4-5]. 但这些工作都缺乏对连续时空变

化的整体特征的抽取和概括, 无法保证结果符合人

的认知[6].  

在一个包含大量运动对象的、覆盖很大时空范

围的、存在大比例数据缺失和失真的数据集中, 为

了支持用户准确、高效、鲁棒地寻找代表性的时空

态势,  本文提出了一种时空态势的可视分析方法, 

它集成了一个表征模型和一个态势概览. 本文方法

主要包括: (1) 使用自然语言的思想, 将每一个时空

过程建模为一个句子, 每个时间帧的运动对象的分

布则看成句子中的一个字; 并使用去噪自编码器

(denoising autoencoder, DA)框架来实现表征模型, 

简称 STS2vec(spatiotemporal situation). 通过向模型

的原始输入序列中加入噪声 , 以提高模型在数据

缺失和失真情况下的准确性和鲁棒性. (2) 设计了

一种摘要算法 , 可以以一个简洁的图标表达连续

时空态势的整体特征 , 将表征后的特征向量与态

势图标相结合生成态势投影 , 可以帮助用户从大

量的时空过程中识别典型的时空态势. (3) 在一个

开放的真实世界数据集上开展了一系列实验 . 首

先通过定量地衡量模型的准确性和鲁棒性 , 并在

数据集中找到有意义的时空态势 , 其中隐含了一

些与城市人群出行相关的独特时空模式; 然后通

过用户实验证明时空态势表征之间的差异与用户

的主观认知更加一致.  

1  相关工作 

1.1  时空表征 
表征学习可以将复杂的高维的数据投影到低

维潜空间, 被广泛应用于处理各类时空数据. 现有

的时空数据表征主要聚焦在位置表征和轨迹表征

2 个方向.  

在位置表征方面, 有很多基于 word2vec 或循

环神经网络(recurrent neural networks, RNN)的模

型. Yan 等[7]提出一个以 word2vec 为基础的表征模

型 Place2Vec 用于捕捉空间位置的语义信息 ; 

POI2Vec[8]将地理影响和 word2vec 进行结合, 表征

兴趣点(point of interest, POI)数据中的空间位置; 

Yabe 等[9]和 Shimizu 等[10-11]均利用 RNN 对空间位

置进行表征; 还有双向 Transformer[12]和前馈神经

网络 [13]. 已有的工作旨在对位置进行表征 , 并利

用表征向量进行位置分类和预测等 . 位置表征将

单个位置作为表征对象 , 其中不包含运动趋势或

运动态势的变化.  

在轨迹表征方面, 有很多基于 Autoencoder[14]

的模型. Habit2vec[15]利用 word2vec 构建轨迹表征模

型, 进而识别用户的居住模式和生活习惯; Yu 等[16]

提出一个基于 Skip-Gram 的上下文和偏好感知模型

(context-and preference-aware model, CPAM), 用于

捕捉环境对轨迹特征的影响 ; t2vec[4]首次利用

Autoencoder 框架实现高效的轨迹相似性计算 ; 

Zhang 等[5]和 Yao 等[17-18]分别采用向表征模型中增

加轨迹特征, 以提高表征质量. 对轨迹进行表征的

结果包含了一条轨迹或一个运动对象的运动趋势

信息, 因此, 在研究无固定对象的大规模运动趋势

(如流行病传播、犯罪案件分布)时, 表征轨迹的思

想并不适用.  

与现有的位置表征相比 , 本文重点关注时空

态势的变化, 不仅是空间位置的变化, 还有时空中

大量运动对象的整体变化趋势; 与轨迹表征相比, 
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本文能够在时空范围很大、运动对象很多的情况

下, 寻找代表性的运动趋势, 这是现有的工作尚未

涉及的.  

1.2  时空可视化 
时空数据具有维度多、体量大、应用场景广泛

的特点, 在城市交通[19]、人口流动[20]、体育运动[21]、

环境保护[22]中广泛应用. Kalamaras 等[19]提出一个

基于道路行为聚类和异常检测的可视分析平台 , 

帮助用户发现道路行为中相似或者异常的情况 ; 

TelCoVis[20]帮助分析从电信数据中挖掘城市人口流

动模式; Ye 等[23]开发了一个名为 ShuttleSpace 的沉

浸式分析系统, 帮助教练员制定羽毛球比赛战术.  

部分工作采用字形编码的方式对时空数据进

行可视化展示 . PassVizor[21]采用了基于字形的设

计, 以揭示体育比赛中的运动员身份、空间位置、

团队阵型等信息; Wu 等[24]将击球位置、击球方式

和球速等属性进行编码 , 便于分析击球时的战术

模式. 这些方法仅对指定的特征进行分析, 并没有

聚焦整体时空状态.  

构建可视化概览是另一个经典的研究问题 . 

MotionRugs[25]将每一帧的运动对象的位置进行排

序, 并通过组合不同时间帧的排序结果以生成概览; 

Wulms 等[26]在此基础上优化了颜色平滑和排序算法, 

但其并不适用于非轨迹数据; Maciejewski 等[27]采用

了核密度估计来计算城市中离散数据的密度分布, 

但其仅能对某一时间内的空间信息进行可视化, 用

户无法捕捉连续时间内的时空数据变化.  

可视化大空间范围在连续时间范围内的态势

是一个尚未解决的研究课题 , 本文将基于提出的

表征模型开展时空态势概览研究 , 以支持用户快

速地发现给定数据集内的代表性的时空态势.  

2  问题描述 

2.1  时空态势定义 
本文定义时空态势为在一个固定空间范围内

所有运动对象在一段时间内空间位置的变化过程

(以下简称为时空过程). 令 p 是一个时空过程, 由

多个快照组成的 ,  1 2, , , Np S S S  , 其中 , iS 表

示一个快照 , 记录全部运动对象在 it 时刻空间位

置的分布,  0,i N , 如图 1 所示. 令 jO 是第 j 个

运动对象,  i jL O 表示对象 jO 在 it 时刻的空间位

置, 则  1 2, , ,i i MS L O O O  .  
 

 
 

图 1  时空过程 p 的结构 
 

2.2  主要任务 
本文的任务是: 给定一组时空过程, 然后训练

一个表征模型 f , 它可以将每一个时空过程 p 编码

为向量 h , 即  f ph ; h体现了 p 的时空特征. 时

空特征运动对象在全部快照中的数量和位置变化.  

图 2 所示为 6 种常见的时空特征. 可以看出, 

图 2a中, 随着运动对象的数量增加, 位置不变; 图

2b中, 运动对象的位置向右移动, 数量不变; 图 2c

中 , 随着运动对象的数量增加 , 位置向右下方移

动; 图 2d 中, 运动对象的数量和空间范围呈扩散

式增长; 图 2e 中, 运动对象的数量和空间范围逐

渐收缩; 图 2f 中, 运动对象的数量和空间范围先

缩小而后增长.  
 

 
 

图 2  6 种常见的时空特征 
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训练这个表征模型的关键是: (1) 提高其准确

性 , 以正确捕捉带有不规则运动特征的大量运动

对象的时空过程; (2) 增强其鲁棒性, 以应对海量

数据中无法避免的信息丢失和失真情况.  

3  本文方法 

3.1  方法概述 
本文设计了时空态势表征模型 , 将时空过程

编码为一个表征向量; 进一步提出一种时空摘要

算法, 用来生成时空态势的精简图标. 

3.2  时空态势表征模型 
本文使用序列到序列(sequence-to-sequence)的

方法来构造时空态势表征模型. 具体地, 将每一个

时空过程看作一句话 , 将每一个快照看作这句话

中的一个字. 使用了一个基于 DA 的框架来实现这

个模型 . 其中编码器和解码器部分都采用长短期

记忆(long short-term memory, LSTM)网络模型, 它

常用来处理序列. 

该表征方法包括了数据预处理、快照编码和时

空过程表征 3 个阶段:  

(1) 数据预处理. 将每个时空过程离散为若干

快照, 去除近似的快照; 所有时空过程去重后的快

照将形成一个快照集合.  

(2) 快照编码. 为快照集合中的每一个快照生

成一个长度固定的全局唯一编码.  

(3) 时空过程表征. 训练表征模型, 它可以将

快照编码转化为时空过程的表征向量.  

3.2.1  数据预处理 

首先将每个时空过程离散化为多个快照 , 每

个快照可以被可视化为一个热图 , 则运动对象频

繁出现的地区应具有更高的热度, 如图 3a 所示. 

其次, 将对时空过程对应的空间范围网格化, 并为

每一个时空快照构造一个特征矩阵 , 其中的每个

坐标记录了对应网格内的运动对象出现次数 , 如

图 3b所示. 最后, 将该特征矩阵二值化, 将矩阵中

所有大于等于设定阈值的元素置为 1, 否则为 0, 

如图 3c 所示. 在 play2vec[28]工作中也采取了矩阵

二值化的处理, 其研究对象为足球运动员, 由于对

象数量少 , 所以该阈值的设定为 1. 但在本文中 , 

研究对象数目较多 , 研究人员根据多次实验的结

果得出该阈值大小, 保证了矩阵中 0 和 1 的比例.  

二值化的目的是抽取矩阵中的关键特征 , 因

为很多细小的数值事实上对于时空过程整体的时

空态势分析无较大贡献; 同时要避免随机的数值

波动对表征结果的影响. 令时空过程的数量为 m , 

每个时空过程包括 n 个快照 , 则这个步骤会产生

m n 个二值化特征矩阵.  

 

 
 

图 3  时空快照预处理 

 
本文使用 Jaccard 相似系数来判断 2 个矩阵的

相似程度, 公式为  

  ,J





M M
M M =

M M




 (1) 

其中, M 和 M 表示 2 个快照的二值化特征矩阵, 

M M 表示在 M 和 M 中值都为 1 的元素总数, 

M M 表示 M 为 0 且 M 为 1, 或者 M 为 1 且

M 为 0 的元素总数.  

通过设定一个相似度阈值 , 将特征矩阵间相

似度大于该阈值的时空快照合并 . 该阈值的大小

可以影响每个时空过程中时空快照的数量 , 阈值

越大, 因为近似而被去除的快照就越少; 反之, 去

除的快照就越多 . 实验过程中通过调整这个相似

度阈值 , 使得去重后时空快照的大小占全部时空

过程的快照总量的 15%~18%(第 5 节证明这个比例

能够产生最高的查询准确性).  

对时空快照进行去重时 , 首先逐个扫描二值

化特征矩阵 , 当它与已扫描过的矩阵被判定为不

相似时 , 其对应的快照存入时空快照集合中 ; 反

之 , 若矩阵与已扫描过的某个矩阵被判定为相似

时, 则不会将其保存到快照集合中.  

3.2.2  快照编码 

本文采用隐式矩阵分解模型 (skip-gram with 

negative sampling, SGNS)[29]来获得每一个快照的

编码 . 在数据预处理部分将较短时间差导致的相

似快照合并之后 , 使得不同的时空过程中拥有更

多相同的快照 , 产生自然语言分析中必需的不同

句子中出现相同字的情况 , 因此可以依据快照在

时空过程中的共现情况, 实现准确的快照编码. 时

空过程中频繁出现的快照将具有相似的编码 , 例

如, 在早高峰这个时空过程中, 对象 a 和对象 b 存

在的时空快照总是出现, 那么在这些时空过程中, 

它们出现的对应快照的编码就会相似 , 这样在态

势表征中更有利于发现代表性时空态势.  
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训练集中包含多个训练样本 , 每一个训练样

本都由一个给定的目标快照 s 、一个正样本和 k 个

负样本构成. 本文称一个快照为 s 的正样本, 如果

它位于 s 的上下文中(前后 w 个快照, w 为窗口大

小), 定义为 o ; 反之, 如果一个快照位于 s 的窗口

以外, 则称之为负样本, 定义为 q . O 和 Q 分别表

示 s 的全部正样本和负样本集合. 每次迭代训练 s

的编码时 , 将随机从 O 中选择正样本 , 并以一元

模型分布从集合 Q 选择负样本, 即 

    
 

q Q

f q
P q

f q










 (2) 

其中,  P q 为负样本 q 被选中的概率,  f q 是 q

在快照集合中出现的频率,  是超参数. 通过一元

模型 , 出现频率更高的快照将会有更大的概率成

为负样本.  

本文为每一个快照 s 随机初始化一个编码, 令
d

s v  代表快照 s 的编码, d
o v  代表 s 的正样

本的编码, d
q v  代表负样本的编码, 通过噪声对

比估计损失(noise-constrastive estimation loss)[30]来

计算每次更新 sv 时的损失值. 本文希望 sv 与 ov 尽

可能相似, 而 sv 与 qv 尽可能不相似.  

在模型训练中, 本文采用 Adam 随机梯度下降

算法对快照的编码进行更新, 随着训练的进行, 该

算法可以对模型中的参数进行动态调整 , 同时引

入动量 . 这样做的目的是避免损失优化时模型进

入局部最优的陷阱中, 以达到全局最优. 通过多次

迭代可为每一个时空快照 s 获得一个体现其上下

文共现情况的编码.  

3.2.3  时空态势表征 

本文采用 DA 框架来构造时空态势表征模型, 

并选择 LSTM 来实现编码器和解码器. 完整框架

如图 4 所示. 采用 2 个步骤向时空快照 s 中加入噪

声 , 得到带噪声的时空快照 s . 首先 , 以一个固

定的缺失率随机删除 s 中的部分运动对象; 然后 , 

以一个固定的噪声率移动部分剩余运动对象的

位置 , 并让位置的偏差值符合正态分布 . 编码

器的输入是带有噪声的全部时空快照的编码序

列  1 2
, , ,

ts s s  v v v ( sv 表示 s 的编码 ), 其输出是

一个更加紧凑的表征向量 enc
th . 解码器以 enc

th 为

输入 , 并预测原始的、没有噪声的快照编码序列

 
1 2

pred pred pred, , ,
ts s sv v v . 这里使用平均交叉熵作为损

失函数.  

 

 
 

图 4  表征模型结构  
 
本文通过去除噪声来提升模型的鲁棒性 . 由

于长时间的运动数据采集 , 不可避免地会产生大

数据量、高缺失率的问题. 因此, 在模型训练时 , 

人为地生成带有噪声的数据 , 将其作为模型的输

入训练解码器, 以获得干净的无噪声的数据. 这些

模型在带有噪声的训练集上进行训练 , 会进一步

加强在数据缺失和失真场景下的表征能力 , 因此

具有更强的鲁棒性. 但是需要注意的是, 添加噪声

确实是会提高模型的鲁棒性, 但也有负面影响, 受

噪声影响, 模型的复杂度可能会提高.  

3.3  态势概览 
3.3.1  时空态势摘要算法 

本文提出了时空摘要算法 , 用来生成时空态

势的精简图标. 首先, 该算法使用核密度估计计算

每个快照的运动对象分布密度函数 , 该空间范围

内  ,x y 处的概率密度估计为 
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   2
1

1 1ˆ , ,
N

i i
h

i

x x y y
f x y K

N h hh

    
 

  (3) 

其中 , N 为样本总数 ;  K  为核函数 ; h 为核带

宽. 本文使用高斯核函数, 并采用 Scott 等[31]提出

的方法计算核带宽. 之后, 使用引力模型计算不同

样本点之间的相互作用力 

 

  
   

2
1 1

ˆ ˆ, ,
( , )

N M
h i i h j j

i j
i j ij

f x y f x y
F i j x x y y

d 


    (4) 

其中, i 和 j 分别为 2 个不同的样本点; ijd 为它们之

间的距离. 相互作用力方向由 2 个点的坐标确定.  

将不同快照中不同样本点之间的相互作用力

进行矢量叠加, 计算出  ,x y 处的流量大小及方向

可以得到该时空态势的流量图.  

最后, 使用箭头表示每一处的流量, 箭头指向

与流量方向一致 , 箭头长度由流量大小决定 . 图

5b 列举了 5 个不同的时空态势图标以及对应的时

空数据可视化结果. 

3.3.2  态势投影 

本文进一步构建态势投影作为多个时空态势

的概览, 如图 5a 所示. 本文使用 t 分布随机邻居嵌

入算法(t-distributed stochastic neighbor embedding, 

t-SNE)根据每个时空态势的表征进行降维 , 获取

每个时空态势的投影坐标. 为了降低杂乱度, 该方

法采用网格的形式对投影坐标进行布局 , 每个网

格所覆盖的空间大小相同 , 且全部的时空态势图

标必须按照网格对齐 , 时空态势的投影坐标分布

在不同的网格中 . 如果某个网格中仅存在一个时

空态势的坐标 , 则在该网格中展示对应的时空态

势图标; 如果某个网格中没有坐标, 则不展示任何

内容. 多个态势图标可能落入一个网格, 由于这些

态势的特征向量具有较高相似度 , 将随机从中选

择一个进行绘制. 

这个设计将时空态势图标和投影分布结合起

来 , 用户因此可以根据投影位置直观地观察时空

态势之间的相似度 , 并快速地了解不同时空态势

的主要特征.  

在态势投影中 , 投影坐标的远近代表了对应

的时空态势特征向量的相似程度, 因此, 对应的时

空态势整体特征也具有较高的相似度. 从图 5a 中

发现, 相似的时空态势在投影中距离相近, 呈现出

聚簇状; 其中, ①~⑤分别是从投影中找到的 5 个

具有相似时空态势的聚簇.  

 
 

图 5  曼哈顿出租车数据时空态势可视化结果 

4  案例研究 

本文给出在纽约出租车数据集上找到的代表

性时空态势. 该数据集来源于 2011 年 7 月纽约市

曼哈顿区内 1 293 万条的载客记录, 每条记录包含

了上下车位置(经度和维度)和时间戳.  

该案例将出租车在 2 h 内的上下车位置分布的

连续变化看作一个时空过程, 总共得到 372 个时空

过程(12 个过程/d, 共 31 d). 之后对这些时空过程

进行表征, 并构建如图 5a 所示的态势投影; 图 5b

展示了从投影中找到的部分代表性时空态势.  

态势 1. 出租车数量增加, 且呈现出向右扩散

的特征, 如图 5a 中①所示. 该类时空态势普遍发

生在工作日早高峰时间段(06:00—08:00), 它在运

动对象数量增长的同时 , 运动范围呈现扩散的趋

势; 从起初只有 2 个街区打车较为活跃, 逐渐蔓延

到曼哈顿大部分的街区. 

态势 2. 出租车数量增加, 但无明显的扩散方

向, 如图 5a 中②所示. 该类时空态势普遍发生在

休息日的上午(10:00—12:00), 它只包含较少的运
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动对象, 且在无明显的活跃区域.  

态势 3. 出租车数量减少, 且活动中心向左下

方移动, 如图 5a 中③所示. 该类时空态势普遍发

生在夜晚(22:00—00:00), 它与现实世界的情况相

吻合 , 曼哈顿中城区中的大部分地区是传统商业

区 , 夜晚时这部分地区打车状态较为活跃 ; 午夜

时, 中城区的热度渐渐下降, 与此同时热度上升的

地区为下城区 , 这是因为下城区中涵盖了大量的

公寓和住宅楼.  

态势 4. 出租车数量整体较少, 且向活动中心

向右上部移动, 如图 5a 中④所示. 该态势与态势 1

的运动趋势相近, 但运动对象数量更少, 表明了表

征模型捕捉数量差异的能力.  

态势 5. 出租车数量较多, 且活动向左下方移

动. 该态势与态势 3 的运动趋势较相似, 但运动对

象数量不同, 再次证明了表征模型的有效性.  

5  实  验 

本文定量地评价了模型的准确性、鲁棒性、效

率以及一个重要超参对模型的影响, 通过 2 个用户

实验(选择任务和排序任务)来验证该方法的查询

结果与用户认知的一致性. 

5.1  定量实验 
5.1.1  实验设置 

本文基于 2个数据集开展了定量实验. 除了案

例研究中使用的纽约出租车数据 , 还使用了芝加

哥犯罪数据集. 该数据总共包含 210 个时空过程, 

每个过程记录了某类犯罪在一天中长度为 4 h 的时

段内(一天共 6 个时段, 即 00:00—03:59, 04:00— 

07:59, 08:00—11:59, 12:00—15:59, 16:00—19:59, 
20:00-23:59; 35 个犯罪类型; 共 6 个过程), 在 17

年间的犯罪事件发生地点分布的变化情况.  

该实验一共选择了 3 种参照方法:  

(1) BD(bitness difference)[32]. 因为快照的二值

化矩阵是同型矩阵, 并且每一位的数值 1 和 0 是根

据该位置对象的数目得来, 所以本文使用 BD 方

法, 它通过比较简单的矩阵减法运算, 将 2 个时空

快照对应的矩阵进行按位相减 , 并计算全部位置

的差异的绝对值之和作为 2个快照的相似度; 同时

计算 2 个时空态势中对应位置的时空快照之间的

相似度之和作为 2 个时空态势的整体相似度.  

(2) ED(Euclidean distance). 该方法计算 2个时

空快照之间的欧几里得距离 , 并累加全部快照对

的距离作为 2 个时空态势的距离.  

(3) JD(Jeffery divergence)[4]. 该方法计算 2 个

快照之间的 JD 作为快照相似度, 并将全部快照的

该分数累加作为态势间的相似度.  

把曼哈顿和芝加哥分别划分为 960(30×32)和

1 050(30×35)个网格 , 每个网格分别覆盖 0.003°× 

0.003°和 0.001°×0.001°的空间范围. 在所有的实验

中 , 调整字与字的相似度阈值来使得语料库中字

的数量占全部时空快照数量的 15%~18%, 表征向

量的维度为 20.  

本文实验均在 GPU(XEON E5-2680, 196 GB, 

2080 Ti×4)服务器上进行. 本文方法在 Python3.6

和 TensorFlow1.8.0 上实现.  

5.1.2  准确性 

本文采用经典的自相似指标 [4]来评价查询相

似时空过程的准确性 . 首先从数据集中随机选择

200 个时空过程作为测试集 T ; 之后对 T 中的每个

时空过程 p 随机选择部分快照来创建 2 个子过程, 

T 中所有的时空过程的子过程形成 2 个集合, 即

aT 和 bT . 从 aT 中随机选择 10 个子过程, 对于每一

个选出的子过程 ap , 在 bT 中查询它的相似时空过

程. 理论上, 和 ap 产生自相同时空过程的子过程, 

即 bp , 应该与 ap 最相似. 通过 

  score
1

rank
10

a

b
p

S p   (5) 

计算 10个查询中 bp 的平均排名作为自相似指标分

数(更小的指标分数代表更高的查询准确性). 准确

性评价实验引入了 2 个控制变量, 即采样率和快照

数量 . 采样率指的是构建子过程时选择保留原过

程中全部快照数量的比例; 快照数量等于每一个

时空过程中划分的时间间隔数量(更小的时间间隔

会产生更多的快照).  

2 个数据集上的自相似指标结果分别如表 1 和

表 2 所示. 可以看出, 本文方法的准确性在整体上

优于其他 3 种对比方法, 其在低采样率的条件下的

准确性优势明显 , 进而证明了本文方法更加适用

于数据缺失条件下的情况.  

5.1.3  鲁棒性 

本文采用交叉相似指标 [4]来评估模型在数据

缺失和数据误差条件下的鲁棒性. 

首先, 将测试集 T 中的 200个时空过程进行两

两配对, 组成 100 个时空过程组, 即  1 2,p p ; 然

后, 随机删除 1p 和 2p 中的部分运动对象坐标信息

或对 1p 和 2p 中的部分运动对象坐标信息添加随机

的噪声(噪声偏移量符合正态分布)来创建一个新 
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表 1  曼哈顿出租车数据的自相似指标分数结果 

采样率 
方法 快照数量 

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 

36 336.02 255.29 191.34 152.92 92.03 58.62 45.83 15.08 

24 284.08 210.70 118.93 70.34 39.32 17.70 10.58 2.92 BD[32] 

12 223.80 143.16 86.33 29.06 20.44 5.53 1.57 1.01 

36 329.62 236.80 175.01 147.52 66.73 40.76 22.14 12.83 

24 258.28 189.08 110.02 41.31 20.33 10.16 3.10 1.00 ED 

12 222.40 101.14 71.56 17.21 8.34 2.74 1.00 1.00 

36 122.46 59.92 29.26 21.62 12.09 5.86 4.65 1.04 

24 114.95 48.80 18.52 6.26 4.23 1.52 1.00 1.00 JD[4] 

12 97.02 39.37 14.74 3.62 2.48 1.15 1.00 1.00 

36 40.93 36.96 20.76 15.60 12.94 10.64 8.31 4.20 

24 21.03 18.80 11.71 5.80 4.19 3.76 3.16 2.40 STS2vec 

12 12.92 10.60 5.08 2.00 1.72 1.50 1.38 1.20 

注. 粗体表示最优值. 

 
表 2  芝加哥犯罪数据的自相似指标分数结果 

采样率 
方法 快照数量 

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 

51 169.14 157.90 143.53 128.50 114.78 82.75 60.92 39.92 

34 86.12 73.11 66.13 61.94 52.74 52.11 45.97 30.41 BD[32] 

17 60.69 52.26 36.41 38.07 34.11 26.08 16.69 5.97 

51 192.43 177.21 174.68 166.77 146.25 133.18 89.34 53.41 

34 104.14 90.69 85.21 82.77 71.09 69.18 54.07 29.45 ED 

17 65.61 61.82 58.41 56.46 47.22 38.84 30.27 25.16 

51 123.27 103.40 99.75 87.58 70.65 50.84 44.70 18.31 

34 50.75 37.46 37.36 36.42 26.39 24.28 20.58 9.79 JD[4] 

17 26.09 22.37 22.57 18.28 16.43 14.89 13.20 10.46 

51 61.71 29.89 21.71 21.98 18.91 17.73 18.19 16.36 

34 19.07 17.58 16.98 15.79 14.51 12.67 11.03 7.74 STS2vec 

17 13.15 8.72 8.51 5.82 4.88 4.25 3.78 2.16 

注. 粗体表示最优值. 

 

的时空过程组  1 2,p p  ; 交叉计算 2 个时空过程对

之间的相似度差异. 理论上, 由于 1p和 2p 是从 1p

和 2p 中得到的, 1p 和 2p 的相似度应该与 1p和 2p

的相似度高度一致 , 所以对应的交叉相似指标应

该比较低. 计算 100 个时空过程组的交叉相似指标

总分数, 即  

 
   

 s

1 2 1 2
cr

sim sim

im
oss

1 2

, ,1

100 ,

S p p S p p
S

S p p

  
   (6) 

其中 ,  2sim 1,S p p 是 1p 和 2p 的相似度计算结果 , 

可以采用本文方法或者其他对比方法进行计算 , 

 2sim 1,S p p  代表 1p和 2p 的相似度计算结果.  

2 个数据集上的交叉相似指标结果分别如表 3

和表 4 所示, 可以看出, 本文方法在数据不同缺失

率和噪声率下的交叉相似指标分数更小 , 表明其

具有更高的鲁棒性. 

5.1.4  效  率 

本文定义了一个查询任务, 即从 aT 中随机选

择不同数量的时空过程, 并在 bT 中查询它的相似

时空过程, 然后对比 4 种方法在执行上述任务时的

时间开销. 2 个数据集上的实验结果分别如表 5 和

表 6 所示, 可以看出, 本文方法在整体上具有更高

的执行效率. 

5.1.5  超参数影响 

最后 , 本文分析了时空快照集合V 的大小占

全部时空过程的快照总量的比例(字比例)对表征

准确性的影响 . 由于字比例过低会导致时空过程

中出现重复快照的概率增加 , 使得本文时空过程 
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表 3  曼哈顿出租车数据的交叉相似指标分数结果 

缺失率 噪声率 
方法 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

BD[32] 0.161 0.189 0.271 0.386 0.403 0.087 0.184 0.217 0.288 0.301 

ED 0.572 0.628 0.680 0.747 0.807 0.129 0.186 0.263 0.324 0.511 

JD[4] 0.273 0.292 0.374 0.398 0.428 0.104 0.176 0.273 0.386 0.467 

STS2vec 0.061 0.092 0.163 0.193 0.220 0.023 0.054 0.072 0.093 0.128 

注. 粗体表示最优值. 

表 4  芝加哥犯罪数据的交叉相似指标分数结果 

缺失率 噪声率 
方法 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 

BD[32] 0.025 0.029 0.038 0.044 0.059 0.011 0.026 0.042 0.081 0.179 

ED 0.224 0.274 0.308 0.381 0.418 0.183 0.277 0.304 0.339 0.416 

JD[4] 0.172 0.209 0.270 0.392 0.404 0.136 0.182 0.281 0.305 0.394 

STS2vec 0.006 0.012 0.018 0.023 0.031 0.004 0.007 0.009 0.014 0.029 

注. 粗体表示最优值. 

 
   表 5  曼哈顿出租车数据模型效率评估结果   s  

查询次数 
方法 

50 100 150 200 

BD[32] 0.008 4 0.016 8 0.026 0 0.033 4

ED 1.725 1 3.460 5 5.205 9 7.018 0

JD[4] 3.751 3 7.641 2 11.571 0 15.250 4

STS2vec 0.000 4 0.000 6 0.000 8 0.001 2

注. 粗体表示最优值. 

 
   表 6  芝加哥犯罪数据模型效率评估结果   s  

查询次数 
方法 

50 100 150 200 

BD[32] 0.014 2 0.028 2 0.042 2 0.055 7

ED 4.657 3 9.408 0 14.095 5 19.027 0

JD[4] 9.437 7 18.785 6 28.427 5 37.982 0

STS2vec 0.000 4 0.000 6 0.000 8 0.001 0

注. 粗体表示最优值. 

 
的部分特征缺失 , 进而对模型的训练效果产生影

响; 反之, 字比例过高, 意味着本文对于删除时空

快照的标准更严格, 使得时空快照集合V 过大, 导

致更高的训练复杂度, 降低模型效率.  

实验观察不同比值对于自相似指标分数的影

响, 并且固定了采样率为 0.5, 同时设置 2 组不同

的网格大小, 以避免其他参数对结果的影响. 出租

车数据实验结果如图 6a 所示, 选择的网格大小为

0.002°和 0.003°, 芝加哥犯罪数据实验结果如图 6b

所示, 选择的网格大小为 0.001°和 0.002°. 发现在

2 个数据集中, 随着字比例的升高, 自相似分数呈

现出先下降后上升的趋势. 当比值在 15%~18%时, 

自相似分数最低(可达到 10%以下), 说明字比例在

这个范围内时, 自相似的准确性最高, 模型的表征

效果最佳.  
 

 
 

图 6  2 个数据集上字比例对模型结果的影响 
 

5.2  用户实验 
本文通过 2 个用户实验(选择任务和排序任

务 )来验证该方法的查询结果与用户认知的一致

性. 2 个实验任务的详细设计如下:  

选择任务. 给定一个时空过程, 使用本文方法

和 3 种对比方法查询出与它最相似的 4 个时空过

程, 用户从其中选出他们认为最相似的时空过程. 

通过统计 4 种方法的得票情况来分析哪个方法的

查询结果与用户的主观认知更一致.  
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排序任务. 给定一个时空过程, 使用本文方法

和 3 种对比方法查询出与它 Top-5 相似的时空过

程, 被试根据主观认知对这20个时空过程进行排序. 

最后, 统计 4 种方法对应的时空过程的排序得分, 排

序越靠前得分越低, 和给定的时空过程越相似.  

实验从 2 个数据集的 aT 中各随机选择 5 个时

空过程(总共 10 个)作为测试集, 并在 bT 中查询最

相似的时空过程 . 在实验开始前 , 有一个培训环

节, 首先花 10 min 的时间向被试介绍实验的整体

设计, 然后额外生成 2 个时空过程供被试进行练

习. 由于任务比较简单, 被试都能很快地理解实验

内容. 每位被试依次完成 2 个实验任务, 同时安排

一个实验员负责回答被试在实验中遇到的问题 , 

以保证实验的顺利进行.  

本实验招募了 36 名具有计算机专业背景的研

究生和本科生作为被试(19 名男性和 17 名女性, 年

龄为 20~29 岁).  

图 7展示了选择任务的实验结果. 实验结果证

明本文方法在 2 个数据集中的表现整体上比对比

方法好得多 , 表明本文方法的查询结果更加符合

人类的视觉认知.  

 

 
 

图 7  选择任务实验结果 

 
图 8展示了排序任务的实验结果, 可以看出本

文方法依然具有更好的实验结果. 

 

 
 

图 8  排序任务实验结果 

6  结  语 

本文提出一种基于表征学习的相似时空态势

查询方法 , 用于辅助用户快速发现数据集中的典

型时空态势. 表征模型由 SGNS模型和去噪自编码

器框架组成 , 可以将每一个时空态势表征为固定

长度的向量. 态势图标由时空摘要算法生成, 用一

个简练的图标展示时空态势的整体变化. 通过在 2

个不同的数据集上对本文方法进行评估 , 实验数

据表明, 与已有的方法相比, 该方法不仅在时间上

花费最少, 而且准确性和鲁棒性效果更好. 最后 , 

在对 36 位被试进行的用户研究中, 发现该方法找

到的时空态势更符合人类的视觉认知.  

表征学习会带来训练开销, 但较高的准确性、 

查询速度 , 以及和人类的视觉认知更加一致的结

果, 证明了本项目认为这个开始是有价值的. 在数

据预处理阶段, 涉及 2 个超参数: (1) 数据二值化时

将聚合矩阵转化为 0-1 矩阵的阈值; (2) 语料库创建

时判断 2 个 0-1 矩阵是否相似的阈值. 超参数会在

一定程度上影响方法的可用性 , 但本文的实验已

经证明将这 2 个超参数的比值控制在 15%~18%可

以得到较好的表征结果 , 这为实际使用本文方法

提供了依据. 

在未来, 计划从 3个维度扩展这项工作. 首先, 

通过在更多的时空数据集上进行实验 , 进一步探

究该方法的可扩展性; 其次, 进一步研究本文所涉

及的超参数的复用性; 最后, 计划在多个真实数据

的分析任务中应用本文的表征模型 , 基于其构建

交互系统 , 并分析其在真实的数据分析任务中的

可用性和有效性. 
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