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摘　要：针对现有“具有度量属性的多变元时态数据”可视化方法不足，提出 ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ分类值排列顺序优化算
法ＡＣＬＥＡＲＣＲ、基于相关度的ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ变元轴配置算法（ＶＡＢＣ）、深度信息 ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ（ＤＣＰＳ）共同组成基于
ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ的具有度量属性的多变元时态数据可视化方法 ＴＶＢＰＳ。使用具体数据集对提出的可视化方法进行实
验，获得的视图能够挖掘数据集中的隐含知识，证明了该方法的有效性。ＴＶＢＰＳ可视化方法为分析多变元时态数
据集提供了有效手段，具有较高的适用性和易用性。
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　　在社会科学、环境监测、金融经济、医疗卫生及地理信息等
领域中，研究人员通常能够在连续时间段内获得大量多变元数

据，既具有多变元特性又具有时态特性，是具有多变元数据和

时态数据特点的多类型数据集，称为多变元时态数据集。某些

多变元时态数据集中的数值型变元可能是分类型变元的度量，

即数据集中的数值型变元的取值表示该数据项分类型变元所

确定的类别的具体数量，此时该数值型变元具有了特定的意

义，它通常表示数量、比率等，并且必须与相应记录的分类型变

元相结合才能表达具体的物理含义。称这种类型的数值型变

元（属性）为度量属性，相应的数据类型称为具有度量属性的

多变元时态数据。例如，在经济领域的销售数据通常包括多个

时间点的销售情况，每个时间点的数据包括多个变元（如产品

类型、销售地点、销售数量等），每个变元随时间产生变化又呈

现时态特点，销售数量即是度量属性。

多变元时态数据可视化方法研究已经受到国内外学者普

遍重视，文献［１～１２］针对具体数据集分别提出了众多可视化
方法，但均是将多变元可视化视图与时态可视化视图拼凑在一

起。多变元可视化视图侧重于构建能够保持原多变元数据拓

扑结构的低维展现，以辅助用户在可视空间中分析各数据项多

变元属性间的相互关系；时态可视化视图则着重体现数据项之

间的演变规律。两视图之间通过联动支持用户对多变元时态

数据进行可视化分析。这类方法能够通过对多个视图的综合

判断获得感兴趣的知识，但增加了认知负担，且难以分析多个

变元随时间的变化趋势情况。
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　相关工作

!


!

　
4'.'1151 6578

介绍

ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ［１３，１４］是经典的数据可视化方法之一，尤其适
合于对具有度量属性的多变元时态数据进行可视化展现。该

方法的思想来源于平行坐标系［１５～１７］（ｐａｒａｌｌｅｌｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓｐｌｏｔｓ，
ＰＣＰ）。ＰＣＰ使用竖直的平行坐标轴表示多个变元，同一数据
项每个变元上的取值之间用直线相连；而 ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ使用水
平的平行坐标轴表示数据集中的各变元，使用包围盒（ｂｏｘｅｓ）
表现各分类值，ｂｏｘｅｓ的跨度范围正比于分类值的频率，该频率
实际上是该分类值的度量，不同的平行四边形使用不同的颜色
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渲染。在交互性方面，ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ提供了选取高亮、交互式查
询、过滤、变元轴和分类值重新排序等方式支持多变元分析，如

图１所示。

图１　ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ及其基本的交互式操作

ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ变元轴的排列顺序由用户选择顺序决定，且
每条变元轴上的分类值排列顺序任意排列，会使变元轴间的关

联平行四边形产生较多交叠，导致可视化视图出现混乱，数据

集较大情况下，难以发现数据集中的隐含模式。虽然 Ｐａｒａｌｌｅｌ
Ｓｅｔｓ允许用户通过拖拉交互的方式排列变元轴和轴上各分类
值的排列顺序，但手动操作的方式是一项十分繁杂的任务，且

难以保证最终获得满意的视图。

为克服上述缺陷，需要对变元轴的排列顺序及每条轴上各

分类值的排列顺序进行自动优化，为进一步的分析提供较好的

视图基础。由于ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ中未体现时态特性，为支持多变
元时态数据可视化分析，还需要集成时态视图。
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　分类值排列顺序方面

文献［１８］针对ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ任意排列分类值产生较多交叉
的不足，提出了基于中位数的启发式分类值排列算法 ＣＡＭＥ
（ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｍｅｄｉａｎｈｅｕｒｉｓｔｉｃ）。

文献［１９］进一步提出基于平均数的带降势启发式分类值
布局算法ＣＬＥＡＲＣＲ（ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｌａｙｏｕｔｂａｓｅｄｏｎａｖｅｒａｇｅｈｅｕｒｉｓｔｉｃ
ｗｉｔｈｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ），自动优化各变元轴上分类值的布
局，能够有效减轻视图中的可视混乱，适用于数据量较大、分类

值较多的数据集，并使用改进的 ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ方式对全球恐怖
袭击数据进行分析，能够辅助用户获取不同恐怖组织的行为特

征等隐性信息。
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　变元轴排列顺序方面

Ａｎｋｅｒｓｔ等人［２０］提出基于相似度的维排列算法，将相似属

性排列在相近位置，维排列算法与货郎担问题（ｔｒａｖｅｌｌｉｎｇｓａｌｅｓ
ｍａｎｐｒｏｂｌｅｍ）具有相同的复杂度，属于ＮＰ难问题，因此提出了
一个启发式算法来解决该问题。

文献［２１］为减轻多变元数据可视化中的视图混乱问题，
提出一种变元排列算法ＳＢＡＡ（ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅａｒｒａｎｇｅ
ｍｅｎｔ）应用于可视化视图坐标系排列中，提出降维算法 ＳＢＡＲ
（ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｄｕｃｔｉｏｎｔ）、ｍＳＢＡＲ（ｍｏｄｉｆｉｅｄＳＢＡＲ）
从视图中去除高相关的属性，以减少视图中的混乱。上述方法

均使用基于相似度的思想，提出相似度度量指标。

文献［２２］同样采用类似的思想，对上述算法进行扩充并
应用于星型坐标系，提出了基于相关度的星型坐标系维度轴配

置策略，并应用于多变元数据可视化，取得了较为理想的效果。
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　集成时态视图方面

文献［２３～２５］分别对时态数据可视化进行了研究，但是
提出的方法均通过增加一个时态维度和通过层次方式展现数

据集中的时态特点。文献［２６］对相关研究进行了详细综述，
指出增加一个时态维度的方法会导致数据集多变元特点和时

态特点的分离，不便于进行综合分析。文献［６］在ＰＣＰ中集成
数据的时态特点，提出了ＴＤＰＣ（ｔｅｍｐｏｒａｌｄｅｎｓｉｔｙｐａｒａｌｌｅｌｃｏｏｒｄｉ
ｎａｔｅｓ）和ＤＣＰＣ（ｄｅｐｔｈｃｕｅｐａｒａｌｌｅｌｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ）技术，基于密度
图和转换函数、时态切片（ｔｅｍｐｏｒａｌｂｉｎｎｉｎｇ）等技术通过层次渲
染的方式表现不同的时间段，能够支持对上千个数据项、上千

个时间段的多变元数据进行时态分析。
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　基于
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的具有度量属性的多变元时态

数据可视化方法
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　定义与说明

参考文献［１９］，将ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ可视化视图进行抽象，将变
元轴上各分类值抽象为节点，节点带有权重，连接不同变元轴

的平行四边形抽象为线段。若不同变元轴上分类值之间存在

相连线段，说明数据集中存在包含对应两分类值的记录，且连

线带有权重信息。ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ视图被抽象为带权层次网络
图，如图２所示。该层次网络图可以形式化描述为 Ｇ（Ｌ１，Ｌ２，
…，Ｌｎ－１，Ｌｎ，Ｅ），其中 Ｌｉ表示每一层次的一组有序节点，Ｅ
（∪（Ｌｉ×Ｌｉ＋１）），ｉ＝１，…，ｎ代表节点组 Ｌｉ＋１与其上层节点 Ｌｉ
连线的集合，集合中的任一元素ｕｖ表示节点 ｕ（ｕ∈Ｌｉ）与节点
ｖ（ｖ∈Ｌｉ＋１）的连线。
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图２　层次网络图

ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ变元轴的排列顺序及每条轴上分类值的排列
顺序决定了可视化视图的混乱程度，如图３所示，假设数据中
有六个变元（ｄ１，ｄ２，ｄ３，ｄ４，ｄ５，ｄ６），每个维度中均有两个分类
值。图３（ａ）是按照自然顺序展示，交叉数量较多；（ｂ）对分类
值的排列顺序进行重新排列，使得视图中不再有交叉出现；

（ｃ）通过对变元轴进行重新排列，大大减少了交叉数量。
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图３　分类值与变元轴排列示意图

定义１　具有度量属性的多变元数据集。设 Ｇ（Ｆ）＝
Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆ{ }ｍ 为给定的ｋ（ｋ＞０）变元对象集合。其中，ｍ为
集合基数，即多变元对象的数量，Ｆｉ＝Ｆｉ（ｃｉ１，ｃ

ｉ
２，…，ｃ

ｉ
ｋ－１，ｑ

ｉ）

（ｑｉ∈Ｒ，ｑｉ≥０）代表集合中的一个ｋ变元对象，ｃｉ１，ｃ
ｉ
２，…，ｃ

ｉ
ｋ－１表
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示每个对象的（ｋ－１）变元属性，且均为分类型数据，ｑｉ表示由
ｃｉ１，ｃ

ｉ
２，…，ｃ

ｉ
ｋ－１确定的数据项的度量值（通常为概率或数量），称

Ｇ（Ｆ）为具有度量属性的多变元数据集。对于多变元属性数据
表Ｇ（Ｆ），Ｆｉ表示一条记录，ｑｉ称为该条记录的度量。

最常见的具有度量属性的多变元数据集是销售数据，销售

数据包括地域、货物类别、时间和销售数量等维度（变元），当

固定了地域、货物类别、时间之后，销售数量即成为所确定的数

据项的度量。

定义２　度量变元。对具有度量属性的多变元数据集
Ｇ（Ｆ），定义其ｋ个变元分别表示为｛Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｋ－１，Ｑ｝，其中
Ｖｉ（１≤ｉ≤ｋ－１）均为分类型变元，Ｑ为数值型变元，且变元 Ｑ
任一取值均为非负实数，称Ｑ为Ｇ（Ｆ）的度量变元。

定义３　分类值的度量。考虑具有度量属性的多变元数
据集Ｇ（Ｆ）中的变元Ｖｌ（１≤ｌ≤ｋ－１），设 ｖ１，ｖ２，…，ｖ{ }ｎ 是Ｖｌ的
ｎ个分类值，那么对于任意的分类值 ｖｉ（１≤ｉ≤ｎ）在整个数据

集中的度量可表示为Ｑ（ｖｉ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
ｑｊ Ｖｌ＝ｖｉ，即Ｑ（ｖｉ）表示变元

Ｖｌ取分类值 ｖｉ的所有度量值之和，称 Ｑ（ｖｉ）为分类值 ｖｉ
（１≤ｉ≤ｎ）的度量。

定义４　具有度量属性的多变元时态数据集。对具有度
量属性的多变元数据集 Ｇ（Ｆ），定义其 ｋ个变元分别表示为
Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｋ－１，{ }Ｑ，若某一变元 Ｖｉ（１≤ｉ≤ｋ－１）的取值为若
干个时间节点，则整个数据集具有一定的时态特性，称这样的

数据集Ｇ（Ｆ）为具有度量属性的多变元时态数据集。
定义５　具有度量属性的多变元时态数据集。对具有度

量属性的多变元数据集 Ｇ（Ｆ），定义其 ｋ个变元分别表示为
Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｋ－１，{ }Ｑ，若某一变元 Ｖｉ（１≤ｉ≤ｋ－１）的取值为若
干个时间节点，则整个数据集具有一定的时态特性，称这样的

数据集Ｇ（Ｆ）为具有度量属性的多变元时态数据集。

"
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分类值排列顺序优化算法（
-9&*-:9:

）

分类值排列的顺序是导致ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ显示混乱的重要因
素。两条平行变元轴之间边的交叉数量，与对应层节点排列顺

序密切相关［１９］，ＣＬＥＡＲＣＲ算法具有较好的可视化效果，但在
分类值顺序排列时未考虑各分类值的度量（见定义３）的因素，
对第一层节点仅仅按照初始顺序赋坐标值；在计算ｏｒｄｅｒｉ＋１时，
如果计算坐标值相等，则按照相邻度进行排序；相邻度相等时，则

按照原来的顺序排序。这使得分类值排列顺序在一开始就具有一

定的随机性，尤其在相邻度相等时排列顺序的随机性更大。

人的分析认知的习惯往往是首先关注数据中的极端情况，

对分类值变元的关注通常集中在度量较大、较小两个极端，因

此在对分类值进行排序时参考其度量值可以提供更便于分析

的视图。如果较大度量值与较小度量值交叉在一起，则在无形

中会导致视图混乱，可能造成对度量较小的分类值的忽略，根

据分类值度量顺序对变元进行排序可有效防止出现上述情况。

结合定义３，可以计算出每个变元轴上每个分类值的度量作为
分类值排序的参考，基于 ＣＬＥＡＲＣＲ算法，提出 ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ分
类值排列顺序优化算法ＡＣＬＥＡＲＣＲ（ａｄｖａｎｃｅｄＣＬＥＡＲＣＲ［１９］），
如算法１所示。

算法１　 ＡＣＬＥＡＲＣＲ算法
ａ）计算度量值。根据定义３，计算 ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ视图中每一变元的

各分类值的度量。

ｂ）节点聚类。
对ＰＳ视图进行抽象，每个分类值的度量作为节点权值，形成带权

层次网络图Ｇ。逐层聚类抽象，聚类方法参考 ＣＬＥＡＲＣＲ算法，形成新

的层次网络图Ｇ′，在新的视图中，满足一定距离度量的节点被归为一

类，同时将归为一类的节点权值相加，作为归类后节点新的权值。

ｃ）按照视图变元轴从上到下的顺序，逐层计算坐标值：

（ａ）对Ｇ′初始第一层 Ｌ１的节点｛ｕ１，ｕ２，…，ｕｋ｝，按照各节点权值

从大到小对节点进行重新排列，形成顺序 ｏｒｄｅｒ１，并为 ｕｌ分配坐标值

Ｘ１（ｕｌ）＝ｌ；

（ｂ）根据Ｌｉ层节点的坐标值计算Ｌｉ＋１层全部节点ｖ的坐标值Ｘｉ＋１
（ｖ）＝ａｖｇ（Ｎｖ），这里Ｎｖ表示节点ｖ的“上层”相邻节点构成的集合；

（ｃ）以坐标值Ｘｉ＋１（ｖ）为依据对ｖ进行层内排列，得到ｏｒｄｅｒｉ＋１，其

中，若两节点坐标值相等，则将相邻度小的节点排列在前面，若相邻度

相等时，按照节点权值从大到小进行排列，如果节点权值仍然相等，则

这些节点按照原来顺序排列；根据 ｏｒｄｅｒｉ＋１重新为 ｖｌ分配坐标值 Ｘｉ＋１
（ｖｌ）＝ｌ；依此类推，对所有层的节点顺序进行排列，当 ｉ＝ｎ时，执行

ｄ）。

ｄ）反向迭代。改变迭代方向，即Ｌｎ变为Ｌ１，Ｌｎ－１变为Ｌ２，…，Ｌ１变

为Ｌｎ，重复执行ｃ）。

ｅ）计算终止。

重复步骤ｃ）ｄ），直至可视化视图中不存在交叉，或者交叉总数不

再变化，或者达到初始设定的终止迭代条件（如交叉数量或执行步骤

等），则计算终止。

ｆ）还原视图。将由聚类形成的节点逐层替换为原来节点，并恢复

原来的相邻关系。

从ＡＣＬＥＡＲＣＲ算法的描述中可以看出，其对 ＣＬＥＡＲＣＲ
算法的改进之处在于以下四点：

ａ）初始阶段，计算每条轴上各分类值的度量，为后续处理
提供数据基础。

ｂ）将ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ视图抽象为带权层次网络图。
ｃ）对聚类后形成的层次图的第一层节点按照权值顺序进

行排列。

ｄ）在逐层计算阶段，如果两个节点的坐标值和相邻度均
相等时，按照权值顺序进行排序。

"
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变元轴排列算法（
;-)9

）

定义６　变元相关度。针对具有度量属性的多变元数据
集Ｇ（Ｆ）中的变元 Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｋ－１，其度量向量分别为 Ｘ１，Ｘ２，
…，Ｘｋ－１，定义任意二变元的相关系数为

ｒ（Ｖｉ，Ｖｊ）＝
α

ｎｉ－ｎｊ ＋１
＋β∑

ｌ
ｗｌ

其中：ｗｌ＝
１　 ｘｌｉ－ｘ

ｌ
ｊ ＜ε{０　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ （１≤ｌ≤ｔ）；ｎｉ、ｔ的定义同定义４；ｘ

ｌ
ｉ

为度量向量Ｘｉ的第ｌ个分量；α、β是权值系数，满足α∈Ｒ，α＞
０，β∈Ｒ，β＞０；ε是相关度阈值。

相关度的定义有很多种，本文采用两个变元分类值的数量

及每个变元各分类值对应度量近似相等的数量来衡量，为此首

先通过定义４定义了变元的度量向量，以保证整个计算过程中
维度一致，然后分别考虑变元分类值的数量、变元的各个分类

值的度量（按顺序排列）近似相等的总数量，并按照一定权值

求和。这样，两个变元分类值的数量越相近、对应分类值的度

量越相近，其相关度越大，极端情况下，两个变元分类值的数量

完全相同、一个变元每一分类值的度量与另一变元每一分类值

的度量也完全一致，则两个变元的相关度最高。该系数满足相

关度的特征，即具有正定性、自反性、对称性。

计算任意二维之间相关度，得到相关度矩阵：
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ｒ（Ｖ１，Ｖ１）　　…　　ｒ（Ｖ１，Ｖｋ－１）

　　　 　　　　　　　
ｒ（Ｖｋ－１，Ｖ１）　 … 　 ｒ（Ｖｋ－１，Ｖｋ－１











）

借鉴相似度方法提出基于相关度的ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ变元轴排
列算法（ｖａｒｉａｔｅａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＶＡＢＣ），如算
法２所示。

算法２　ＶＡＢＣ算法
ａ）ＶＲ＝“”；∥ＶＲ为变元轴排列顺序
ｂ）计算相关度矩阵Ｒ；
ｃ）取相关度矩阵中绝对值最大的元素ｒ（Ｖｉ，Ｖｊ）Ｖｉ，Ｖｊ（ｉ≠ｊ）为最

相关维度，并将其从矩阵中删除；

ｄ）ＥＵ＝Ｖｉ；∥变元轴排在最上端
　ＥＤ＝Ｖｊ；∥变元轴排在最下端
　ＶＲ＝ＥＵ＋ＥＤ；
ｅ）取ｋ１使得ｒ（ＥＵ，Ｖｋ１）最大，取ｋ２使得ｒ（ＥＤ，Ｖｋ２）最大，且Ｖｋ１

ＶＲ，Ｖｋ２ＶＲ；

ｆ）ｉｆｒ（ＥＵ，Ｖｋ１）＞ｒ（ＥＤ，Ｖｋ２）

　　ＥＵ＝Ｖｋ１；

　　ＶＲ＝ＥＵ＋ＶＲ；∥将Ｖｋ１排在变元轴最上端

ｅｌｓｅ
　　ＥＤ＝Ｖｋ２；

　　ＶＲ＝ＶＲ＋ＥＤ；∥将Ｖｋ２排在变元轴最下端

ｇ）重复执行ｅ）ｆ），直到所有变元都插入到ＶＲ中，算法结束。

"
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算法（
,946

）

定义７　视图中任意像素点的密度。对于集成时态视图
的ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ视图中任意像素点ｋ，定义其密度值为

ρｋ（ｔａ，ｔｂ）＝∑ｊ∑
ｂ

ｉ＝ａ
Ｃｊ（ｋ，Θ（ｔｉ））

其中：ｊ表示活动维的变元序号，ｊ的值从１变化到变元分类值
总数；ｔａ、ｔｂ表示时间段的开始和结尾；Ｃｊ（ｋ，Θ（ｔｉ））表示活动
维的第ｊ个分类值在像素ｋ处产生的交叉总数；其余符号的定
义参看文献［６］。公式的物理含义是活动维中每个分类值在ｋ
处产生的交叉数的总和。

定义８　第ｊ个分类值产生的密度。对于集成时态视图的
ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ视图中任意像素点ｋ，单独绘制活动维第 ｊ个分类
值时产生的密度，定义为

ρｋ，ｊ（ｔａ，ｔｂ）＝∑
ｂ

ｉ＝ａ
Ｃｊ（ｋ，Θ（ｔｉ））

各符号的含义同定义７。
提出在 ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ视图中集成时态视图的深度信息

ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ（ｄｅｐｔｈｃｕｅｐａｒａｌｌｅｌｓｅｔｓ，ＤＣＰＳ）算法，如算法３所示。
算法３　ＤＣＰＳ算法
ａ）获取活动维分类值总数Ｊ，令 ｊ表示分类值的序号，初始情况下

ｊ＝１。
ｂ）根据定义７计算ρｋ，ｊ，并将ρｋ，ｊ划分成Ｂ个块，从而形成分层，分

别记为ρ１ｋ，ｊ，ρ２ｋ，ｊ，…，ρＢｋ，ｊ，并使得在划分过程中每个块所包含的时间步

长的个数尽量平衡，从而将时间段［ｔａ，ｔｂ］划分为 Ｂ个子段，记为［ｔｔａ，

ｔｔｂ］，每一段的密度值ρｔｋ，ｊ的计算方法如定义７所示，ｔ＝１，…，Ｂ，记ζｔ等
于第ｔ个子块中所包含的数据项的总数与其中包含的时间步长个数的
乘积。

ｃ）给定 λ为控制系数，分别计算 Ｂ个块的透明度为 αｊ，ｔ＝１－

ｅ－ρｔｋ，ｊ／ζｔλ，ｔ＝１，…，Ｂ。
ｄ）根据给定的活动维第ｊ个分类值的颜色的色调 ｈｊ，给出 Ｂ个颜

色值，并用ＨＳＶ色彩空间表示为
｛ｃｊ，１，ｃｊ，２，…，ｃｊ，Ｂ｝＝｛（ｈｊ，ｓｊ，１，ｖｊ，１），（ｈｊ，ｓｊ，２，ｖｊ，２），…，（ｈｊ，ｓｊ，Ｂ，

ｖｊ，Ｂ）｝

其中：ｓｊ，１＜ｓｊ，２＜…＜ｓｊ，Ｂ，ｖｊ，１＜ｖｊ，２＜…＜ｖｊ，Ｂ，以使得在时间顺序上，越

靠前的颜色饱和度越低、亮度越低，越靠后的颜色饱和度越高、亮度

越高。

ｅ）给定初始值ｃｊ，ｔｏｔ＝０，αｊ，ｔｏｔ＝０，对ｔ＝１，…，Ｂ，分别计算合成颜色

和合成透明度为

ｃｊ，ｔｏｔ←ｃｊ，ｔｏｔ＋（１－αｊ，ｔｏｔ）αｊ，ｔｃｊ，ｔ
αｊ，ｔｏｔ←αｊ，ｔｏｔ＋（１－αｊ，ｔｏｔ）αｊ，ｔ

ｆ）ｊ＝ｊ＋１；

ｉｆｊ＜Ｊ＋１ｔｈｅｎ

　转ｂ）

ｅｌｓｅ

　转ｇ）

ｅｎｄｉｆ

ｇ）对于视图中任意像素 ｋ，计算其最终的合成颜色和合成透明

度为

ｃｔｏｔ＝∑
Ｊ

ｊ＝１
ｃｊ，ｔｏｔ

αｔｏｔ＝∑
Ｊ

ｊ＝１
αｊ，ｔｏｔ

进行视图渲染，完成绘制过程。

"
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可视化方法

将算法１（ＡＣＬＥＡＲＣＲ）、算法２（ＶＡＢＣ）、算法３（ＤＣＰＳ）依
次进行整合，形成一种具有度量属性的多变元时态数据可视化

方法ＴＶＢＰＳ（ｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｄａｔａｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ｐａｒａｌｌｅｌｓｅｔｓ）。

ａ）列举出各变元轴各个时间内所有可能出现的分类值，
使用ＡＣＬＥＡＲＣＲ算法对每条变元轴上的各分类值进行排列。

ｂ）使用基于相关度的 ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ变元轴配置算法
（ＶＡＢＣ），对多变元时态数据的变元轴进行排列。

ｃ）使用ＤＣＰＳ算法，对ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ视图进行时态展现，以
表现出多变元数据集的时态特点。

ｄ）参照经典的ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ视图，对形成的视图提供合理
的人机交互策略。

通过前两个步骤确保了形成的视图具有较少的混乱，所形

成的排列方式便于进一步分析，减少了排列中的随机性，降低

了进一步手工调整的难度，易于发现更多的隐含知识。特别注

意步骤ａ）中，由于需要考虑进行时态分析，考虑到随着时间的
变化变元的取值可能出现增加或减少的情况，因此必须首先综

合分析，罗列出变元在整个时间跨度内所有的可能取值；步骤

ｃ）着重体现数据集的时态特点，层次化的视图能够较好地展
现时态性；步骤ｄ）为形成的视图提供合适的人机交互策略。

#

　实验结果

#


!

　数据集描述与实验环境说明

本节以院校招生数据集为例对提出的可视化方法进行案

例研究，该数据集积累了近年来大量的招生计划数据，包括年

度、招生院校、招生专业、学制、学历、性别、文／理科、划线类别、
学生生源地等１１个分类型变元（维度），每一条记录还对应一
个具体的度量值变元即招生数量，该变元取值类型为数值型，整

个数据集记录约有４００００条，包含的时间节点（年度）为８个。
本章开展案例研究的硬件环境为 ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ２ＤｕｏＣＰＵ

Ｐ８６００２．４０ＧＨｚ，２．９３ＧＢ内存物理地址，ＡＴＩＭｏｂｉｌｉｔｙＲａｄｅｏｎ
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ＨＤ３４００Ｓｅｒｉｅｓ显卡，３２０ＧＢ硬盘；软件环境为 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＷｉｎ
ｄｏｗｓＸＰＰｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌＳＰ３，Ｅｃｌｉｐｓｅ，ＭｙＥｃｌｉｐｓｅ６．５，ＪＤＫ１．６，Ｏｒａｃｌｅ
９ｉ；相关的开源软件包为ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ［２７］。
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算法结合的效果分析

图４能够保证度量值较大的分类值之间的平行四边形尽
量少地与其他平行四边形交叉，有利于迅速定位出数据集中的

关键元素，同时借助视图提供的交互式方法，也可以进一步查

看度量值较小的分类值，因而效果更好。

图５中，变元轴的随机排列，导致数据集中一些较为明显
的模式被分隔开形成不同的平行四边形，这些平行四边形与度

量值较小的分类值的平行四边形相互交叠，可读性较差。图６
完全采用随机方式排列分类值和变元轴，视图中混乱程度最为

严重。

图４　ＡＣＬＡＥＲＣＲ＋ＶＡＢＣ
算法效果图

　

图５　分类值ＣＬＥＡＲＣＲ算法
排列、变元轴随机排列效果图

交叉数量是度量视图混乱程度的一种有效方式。按照不同

的记录条数规模、变元个数、分类值数量抽取本文数据集，分别

记录形成的可视化视图中的交叉数量，得到的结果如表１所示。
表１　ＡＣＬＥＡＲＣＲ＋ＶＡＢＣ算法效果对比分析表

记录

条数

变元

个数

分类值

数量

分类值变

元轴均任

意排列产

生的交叉

数

分类 值 采 用

ＣＬＥＡＲＣＲ算法，
变元轴任意排

列产生的交叉

数

ＡＣＬＥＡＲＣＲ＋
ＶＡＢＣ算法产
生的交叉数

４７０ ５ ２１ １４８ ４９ ２０
７００ ５ ２１ １５４ ５４ ３２
１０００ ５ ２１ １６１ ５８ ５３
１０００ ３ ２１ １４３ ４７ ２１
１０００ ４ ２１ １５１ ５２ ４０
１０００ ５ ２１ １６１ ５８ ４２
１０００ ５ １０ １１ ３ ３
１０００ ５ １５ ３８ １２ １２

　　从表１中可以看出，ＡＣＬＥＡＲＣＲ＋ＶＡＢＣ算法在大部分情
况下都能有效地减少视图中出现的交叉，尤其是在初始视图变

元轴的排列顺序不合理的情况下，通过ＶＡＢＣ对变元轴进行排
列之后交叉数明显减少。在某些变元轴的排列顺序已经达到

合理的状态情况下，ＡＣＬＥＡＲＣＲ＋ＶＡＢＣ算法与分类值采用
ＣＬＥＡＲＣＲ算法排列、变元轴任意排列的交叉数相当或相同，这
说明了ＡＣＬＥＡＲＣＲ＋ＶＡＢＣ算法能够更好地克服变元轴任意
排列、分类值采用ＣＬＥＡＲＣＲ算法排列方法中存在的随机性。

从上述可视化效果和交叉数量分析中可以看出，

ＡＣＬＥＡＲＣＲ与ＶＡＢＣ算法共同为基于ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ进行具有度
量属性的多变元时态数据的分析提供了较好的视图基础，用户

可以在现有视图基础上经过较少的调整获得混乱程度较小、既

直观又美观的可视化效果图。
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算法的案例验证

由于ＤＣＰＳ算法视图渲染过程中，第一变元轴上分类值的
数量直接决定了整个视图中所使用的颜色色调的数量，需要展

示的时间段（时间节点）的数量直接决定了视图中出现的层次

效果的数量，因此在进行ＤＣＰＳ有效性时需要对第一变元轴上
分类值的个数和时间节点的个数作一限定。本节以第一变元

轴上有两个分类值、三个时间节点为例进行说明。

从图７中可以较为明显地查看出数据集中的时态信息，不
同时间节点的数据集的情况展示非常明显，越旧的时间点使用

饱和度、亮度越低的颜色层表示，越新的时间点使用饱和度、亮

度越高的颜色层表示，这与大家的常规认知（即越旧的东西往

往色彩越暗淡）相吻合。符合可视化技术将抽象数据进行直

观视图展现的原则，便于用户接受，ＤＣＰＳ算法是对时态相关数
据进行可视化的一种有效方法。

图６　分类值与变元轴均
随机排列效果图

　

图７　ＤＣＰＳ方法可视化效果图
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可视化方法的案例验证

对２０１０—２０１２年的招生院校、招生专业、学生生源地三个
维度进行可视化展现和分析，重点研究军队指挥类、指挥信息

系统与工程、飞行器系统工程三个专业（ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ）；具有上述
三个专业、且招生数量较多的院校（ｓｃｈｏｏｌ）选取国防科技大
学、信息工程大学、理工大学、海军工程大学、空军工程大学、第

二炮兵工程大学；在学生生源地（ｐｒｏｖｉｎｃｅ）方面为综合考虑全
国的情况，分别选取我国东北的吉林省、华东的山东省、中部的

湖北省、西北的甘肃省和西南的云南省，上述省份教育教学质

量在该地区范围内相对较好，历年的招生计划数也较多。从而

形成具有度量属性的多变元时态数据集：

Ｇ（Ｆ）＝｛ｙｅａｒ，ｓｃｈｏｏｌ，ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ，ｐｒｏｖｉｎｃｅ，ｎｕｍｂｅｒ｝

各个变元的取值如上所述。根据本文提出的可视化方法

ＴＶＢＰＳ，获得视图如图８所示。第一变元ｓｃｈｏｏｌ决定了整个视
图中颜色的数目，每个学校的招生数被各个ｐｒｏｖｉｎｃｅ划分为不
同的子块，各 ｐｒｏｖｉｎｃｅ进一步将招生数按照专业划分，同一色
调不同的颜色饱和度和亮度表现了不同的时间点，饱和度越

高、亮度越高表示的时间点越新。如果对应的 ｓｃｈｏｏｌ、ｐｒｏｖｉｎｃｅ
在２０１０—２０１２年之间招生数有变化，则相应的平行四边形被
划分为变化次数相同的不同层次，即如果三年内变化三次则平

行四边形有三层，如果三年内只有两年之间有变化则平行四边

形有两层，如果不变化则平行四边形只有一层。从图８中至少
可以得出以下结论：

ａ）国防科大在山东省、湖北省的招生数量逐年增加，其他
各省的招生数量基本稳定不变，国防科大在山东省招生数量

中，军队指挥类专业在逐年减少，指挥信息系统与工程专业招

生数量在增加。

ｂ）信息工程大学招生总数也呈上升趋势，但该学校在军
队指挥类专业的招生总数基本保持稳定，指挥信息系统与工程

专业、飞行器系统工程专业的招生数量在逐年增加。

ｃ）理工大学在湖北省的招生数量呈现增加趋势，在军队
指挥类专业的视图仅包括两层，可以看出理工大学从２０１１年

·５９５１·第５期 孙宁伟，等：ＴＶＢＰＳ：一种基于ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ的具有度量属性的多变元时态数据可视化方法 　　　



　 　

才开始招收军队指挥类专业学生，但２０１２年招生数量即呈现
出减小的趋势，与之相反，在指挥信息系统与工程专业的招生

数量呈现出增加趋势。

ｄ）海军工程大学在湖北省、吉林省、甘肃省、云南省的招
生数量维持平稳，在山东省的招生总数在减少，但在山东省招

收的指挥信息系统与工程专业的数量却呈现出增加趋势。

ｅ）近三年来，空军工程大学、二炮工程大学在上述省份和
专业方面的招生情况基本维持平稳。

ｆ）上述六所院校在上述省份、专业的招生总数差别不大，
山东省的招生总数最多，军队指挥类专业的招生数量比其他两

个专业的招生数量都大。

以上完成了可视化效果实验验证，证明了可视化方法的有

效性。

图８　ＴＶＢＰＳ可视化方法的案例验证效果图

$
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可视化方法分析

通过对可视化效果图进行分析，总结 ＴＶＢＰＳ可视化方法
具有如下特点：

ａ）支持的分析任务方面，重点展示数据集中各个变元之
间的相互关系，能够较为明显地展示出任意变元之间、各分类

值之间度量值的相互关系；但层次分析效果不够明显。

ｂ）支持的数据特点方面，使用层次方式展示数据集的时
态特性，适用于时间段更多的情况；但未将不同变元或不同分

类值的度量值在同一坐标范围内进行排列，因此只能进行较为

粗略的对比展示。

ｃ）视图特点方面，视图绘制过程完全由算法实现，不需要
对数据集本身有更多的理解，反映数据特点更为客观；但视图

调整的灵活度不够，关注对象不能调整到视图中心，展示效果不

太明显，对度量值较小的分类值的时态特点展现效果不明显。

3

　结束语

通过对典型的分类型数据可视化方法ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ进行改
进，提出ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ分类值排列顺序优化算法（ＡＣＬＥＡＲＣＲ）、
基于相关度的ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ变元轴配置算法（ＶＡＢＣ）、深度信息
ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ（ＤＣＰＳ），共同组成基于ＰａｒａｌｌｅｌＳｅｔｓ的具有度量属
性的多变元时态数据可视化方法 ＴＶＢＰＳ，案例研究表明该方
法能够有效满足本文研究目标，有利于挖掘数据集中的隐含模

式。如何对变元轴上大量的度量值较小的分类值进行排列以

减少视图中的混乱，有效发现数据集中的隐含模式，是值得进

一步研究的课题。
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　结束语

本文基于ＳＰＭ框架提出了一种基于Ｇｉｓｔ特征信息检测的
码本区分性增强方法。通过对图像 Ｇｉｓｔ特征信息量的检测，
对目标和背景进行划分，使用非均匀密集采样有效提取目标特

征，过滤与类别无关特征，从而使得 Ｋｍｅａｎｓ聚类生成的码本
更加具有类别区分性，提高了分类效果。实验结果表明，本文

方法进行样本筛选得到的码本在类别区分性上优于没有经过

筛选的码本，分类效果优于 ＬＳＣ、ＳｃＳＰＭ、ＫＳＰＭ等方法。本文
方法和ＬＬＣ分类效果基本一致，但是本文方法实现更加简单、
快速、易于理解，码本生成方法与后续编码方法完全独立，因此

生成的码本更具有通用性。在将来的工作中，笔者将对信息检

测的方法进行改进，尝试用其他更加简洁、更准确的方法来检

测信息，降低检测所需要的时间，同时更加精确地获得与类别

相关的特征，这样将进一步提高分类效率和准确率。
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