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摘　要　空间coＧlocation(并置)模式是一组空间特征的子集,其实例在空间中频繁地邻近出现.由于空间数据同时存在关联

性和异质性,coＧlocation模式实例的分布或在整个研究区域中全局出现(全局coＧlocation模式),或在研究区域的局部区域出现

(区域coＧlocation模式),从而提出了多级coＧlocation模式挖掘.当前的多级coＧlocation模式挖掘方法存在两个问题:１)已有的

多级coＧlocation模式挖掘方法忽略了模式在空间中的分布特性,未能准确区分全局和区域coＧlocation模式;２)已有的多级模式

挖掘方法将全局非频繁coＧlocation模式作为候选区域coＧlocation模式,导致候选区域coＧlocation模式数量过多.针对以上问

题,首先,定义了模式的实例分布均匀系数,在考虑模式频繁性的同时考虑了模式在空间中的分布情况,从而正确、高效地识别

出全局和区域coＧlocation模式.其次,基于模式的实例分布均匀系数,设计了一个有效的多级coＧlocation模式挖掘算法,提出

了有效的剪枝策略以提高算法效率.最后,在真实和合成数据集上进行了广泛的实验,验证了所提方法的正确性和高效性.
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ofPatternInstanceDistribution
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Abstract　ThespatialcoＧlocationpatternisasetofspatialfeatures,andtheinstancesfrequentlyappeartogetherinthespatialreＧ

gion．Duetothecorrelationandheterogeneityofspatialdata,thedistributionofcoＧlocationinstancesmayappeargloballyinthe

wholeresearcharea(globalcoＧlocationpattern),orappearinalocalareaoftheresearcharea(regionalcoＧlocationpattern),Thus

themultiＧlevelcoＧlocationpatternminingisproposed．TherearetwoproblemswithcurrentmultiＧlevelcoＧlocationpatternmining
methods:１)theexistingmultiＧlevelcoＧlocationpatternminingmethodsignorethespatialdistributioncharacteristicsofpatterns

andfailtoaccuratelydistinguishglobalandregionalcoＧlocationpatterns;２)theexistingmultiＧlevelpatternminingmethoduses

globalnonＧprevalentcoＧlocationpatternsascandidateregionalcoＧlocationpatterns,andthenumberofcandidatepatternsistoo

large．Inresponsetotheaboveproblems,firstly,wedefinetheuniformcoefficientoftheinstancedistributionofthecoＧlocation

patternandconsiderthepatterndistributioninspacewhileconsideringthepatternprevalence,soastocorrectlyandefficiently
identifytheglobalandregionalcoＧlocationpatterns．Secondly,anovelmultiＧlevelcoＧlocationpatternminingalgorithmisdesigned

basedontheuniformitycoefficientoftheinstancedistributionofthepattern．Inthisalgorithm,aneffectivepruningstrategyis

proposedtoimprovetheefficiencyofthealgorithm．Finally,extensiveexperimentsarecarriedoutonrealandsyntheticdatasets,

whichverifythecorrectnessandefficiencyoftheproposedmethod．

Keywords　Spatialdatamining,MultiＧlevelcoＧlocationpattern,Spatialheterogeneity,Uniformcoefficient

　



１　引言

近年来,遥感技术、全球定位系统和地理信息系统等空间

信息技术得到了飞速发展,并被广泛应用于人们的日常生产

生活中,导致每天都在产生大量的空间数据,这些数据均包含

位置信息.空间coＧlocation模式是一组空间特征的子集,其

实例频繁出现在彼此的邻域中,互为邻居.空间关联规则挖

掘是空间数据挖掘的主要任务之一,而本文研究的空间coＧ

location模式挖掘是挖掘空间关联规则的一个特例,其研究在

环境保护[１]、公共安全[２]、城市规划[３]、交通运输[４]和基于位

置的服务[５]等领域得到了广泛应用.

由于空间数据的异质性,空间coＧlocation模式被划分为

在整个研究区域全局出现的全局coＧlocation模式和在局部区

域出现的区域coＧlocation模式[６].挖掘此类模式的方法被称

为多级coＧlocation模式挖掘,这种多级coＧlocation模式挖掘

将为不同空间现象之间的相互作用提供新的见解,并且具有

广泛的适用性.例如,在生态学中,发现不同区域、不同物种、

不同年龄和不同大小的物种之间的共生关系对于植物多样性

保护和理解生态系统的动态特性至关重要.在犯罪学中,由

犯罪事件和社会经济因素形成的多级coＧlocation模式对于制

定有效的警务策略以降低犯罪发生率至关重要.在城市规划

中,从城市设施数据(如设施兴趣点)中发现的多级coＧlocaＧ

tion模式对于决策者分析不同城市设施之间的联系以优化城

市规划具有积极意义.

已有的空间coＧlocation模式挖掘仅仅考虑了模式的实例

是否在空间中频繁地邻近出现,未考虑模式的实例在空间中

的分布情况,也就是仅依据参与度度量模式的频繁性.这带

来了一个问题:模式参与度相同但模式实例分布特性不同的

模式不能得到很好的区分.另一方面,虽然一些模式的全局

参与度不满足参与度阈值,但是其在某个局部子区域的参与

度满足阈值.然而,这些子区域是先验未知的,并且这些coＧ

location模式的实例通常在研究区域中分布不均,因此区域

coＧlocation模式很难被完整地发现.

在现有研究中,识别多级coＧlocation模式时遵循以下两

个步骤.首先,确定全局coＧlocation模式,将全局非频繁coＧ

location模式识别为候选区域coＧlocation模式.其次,根据每

个候选区域coＧlocation模式的实例,采用分区或者聚类的方

法检测区域coＧlocation模式实例存在的子区域.这种多级

coＧlocation模式挖掘方法存在两个问题:１)没有对全局非频

繁coＧlocation模式是否为潜在区域coＧlocation模式进行判

断,候选区域coＧlocation模式中存在大量不属于区域coＧlocaＧ

tion模式的候选模式,增加了区域coＧlocation模式挖掘的负

担;２)在确定全局频繁coＧlocation模式时,存在把区域coＧloＧ

cation模式错误地识别为全局coＧlocation模式的情况.如

图１所示,空间数据集中共有３个特征,特征A 用圆表示,特

征B用三角形表示,特征C 用正方形表示,A．１代表特征A
的第１个实例,以此类推.特征A 有８个实例,特征B 和特

征C 各有４个实例,用实线将存在空间邻近关系的两个实例

连接起来,图１中的空间被划分成４个区域.依据参与度的

定义可计算出空间coＧlocation模式{A,B}和{A,C}的参与度

均为０．５.但是,从图１可以直观地看出,模式{A,B}的行实

例在区域１、区域２和区域３中都有分布,但模式{A,C}的行

实例仅在区域３中有分布.如果参与度阈值θ≥０．５,已有的

多级coＧlocation模式挖掘方法将{A,B}和{A,C}识别为全局

频繁coＧlocation模式.从图１中可以看出,频繁模式{A,C}

的实例仅出现在区域３中,应该属于区域coＧlocation模式,而
已有的多级coＧlocation模式挖掘方法忽略了模式空间分布的

特性,从而不能做出正确的判断.如果参与度阈值θ≥０．６,

已有的多级coＧlocation模式挖掘方法会将不满足参与度阈值

的模式{A,B}和{A,C}作为候选区域coＧlocation模式,而从

图１中可以看出,模式{A,B}在研究区域中的分布相对均匀,

不符合区域coＧlocation模式在空间中的分布特性,不应将其

视为候选区域coＧlocation模式.

图１　一个示例空间数据集

Fig．１　Anexampleofspatialdatasets

针对已有的多级coＧlocation模式挖掘方法存在的问题,

本文定义了模式的实例分布均匀系数,根据模式的实例分布

均匀系数提出了全局coＧlocation模式,避免了已有的多级coＧ

location模式挖掘方法中把区域coＧlocation模式错误地识别

为全局coＧlocation模式的情况.另外,基于模式的实例分布

均匀系数,提出了带有剪枝操作的多级coＧlocation模式挖掘

算法,该算法不仅提高了识别全局和区域coＧlocation模式的

正确性,而且解决了现有多级coＧlocation模式挖掘算法耗时

长的问题.

本文的主要贡献包括３个方面:
(１)针对已有的多级coＧlocation模式挖掘方法忽略了模

式实例的空间分布特性,存在误把区域coＧlocation模式识别

为全局coＧlocation模式的问题,本文提出了基于模式实例分

布均匀系数的全局coＧlocation模式度量新方法.

(２)文献[７Ｇ８]中的多级coＧlocation模式挖掘方法将全局

非频繁coＧlocation模式作为候选区域coＧlocation模式,未对

候选区域coＧlocation模式进行有效的剪枝.本文基于模式实

例分布均匀系数提前将无意义的候选区域coＧlocation模式剪

枝,极大地提高了多级coＧlocation模式挖掘的效率.

(３)在真实和合成数据集上进行了大量实验,与 Deng
等[７]提出的多级coＧlocation模式挖掘算法进行对比,证明了

本文算法挖掘全局和区域coＧlocation模式的正确性及高效

性,解决了现有多级coＧlocation模式挖掘算法耗时长和挖掘

９０２刘新斌,等:MLCPMＧUC:一种基于模式实例分布均匀系数的多级coＧlocation模式挖掘算法



结果不准确等问题.

本文第２节介绍了相关工作;第３节给出了基本概念及

问题的形式化;第４节详述了多级coＧlocation模式挖掘算法;

第５节给出了实验与结果分析;最后总结全文.

２　相关工作

空间coＧlocation模式挖掘首先由 Shekhar等[９]和 MoriＧ

moto等[１０]提出,随后学者们从各个角度提出了各种空间coＧ

location模式挖掘的算法[８Ｇ２４].

JoinＧbased是 基 于 先 验 原 理 设 计 的 最 经 典 的 挖 掘 算

法[１０].之后,为了减少识别候选coＧlocation模式实例的计算

成本,研究人员开发了各种过滤和修剪方法.如,Yoo等提出

了partialＧjoin算法[１１]和joinＧless算法[１２],Xiao等提出了基于

密度的 挖 掘 算 法[１３],Wang 提 出 了 基 于 有 序 团 的 挖 掘 算

法[１４],Yao等提出了基于稀疏图和压缩树的算法[１５],Yoo等

还提出了 基 于 MapReduce的 并 行 空 间 coＧlocation 挖 掘 算

法[１６]等.

为了准确客观地评估coＧlocation模式的频繁性,研究者

考虑了距离衰减效应[１７].Cai[１８]提出了基于统计检验方法的

挖掘coＧlocation模式.２０１９年,Zhou提出了一种基于人类色

彩感知的２阶coＧlocation模式的度量和挖掘算法[１９].

为了提高这些挖掘技术的适应性,一些学者提出了自适

应挖掘方法.如,Wan等[２０]提出了一种基于k最近特征的

coＧlocation挖掘算法,其中实例之间的邻近关系取决于最近

的对象和k的数量.Sundaram等[２１]使用了 Delaunay三角剖

分来查找coＧlocation实例,该方法将由三角形边缘连接的节

点视为邻居.

为了挖掘区域coＧlocation模式,研究人员主要提出了两

种方法,一是基于分区的方法,二是基于聚类的方法.现有的

基于分区的方法的主要挑战在于如何标识局部区域的空间分

区方案.Celik等[２２]提出了基于四叉树的分区方案来划分研

究区域.Qian[２３]开发了一种基于k近邻的划分方法,该方法

降低了确定划分方案的主观性.由于基于分区的方法忽略了

数据的空间分布,可能破坏潜在的区域coＧlocation模式,因此

Cai等[２４]提出了基于聚类的方法,通过聚类对空间对象或coＧ

location实例进行分组来识别区域coＧlocation模式.基于聚

类的方法将区域coＧlocation模式的局部性视为由参与该模式

的空间特征的集中且并置的实例形成的集群.但是,Li等[６]

发现,基于聚类的方法可能会忽略一些没有对象或coＧlocaＧ
tion实例集中的真实区域coＧlocation模式,并建议枚举具有

不同大小的最小正交边界矩形以识别矩形区域中所有可能的

区域coＧlocation模式.

２０１７年,应用多级coＧlocation模式挖掘算法识别区域

coＧlocation模式的思想被提出.Deng[８]提出了多级方法.首

先挖掘全局coＧlocation模式,将全局非频繁coＧlocation模式

识别为候选区域coＧlocation模式;其次应用了一种自适应空

间聚类方法来检测区域coＧlocation模式频繁存在的子区域.

２０２０年,Deng等提出了新的多级方法挖掘全局和区域coＧloＧ
cation模式[７].但是,该方法将所有全局非频繁coＧlocation
模式识别为候选区域coＧlocation模式,通过候选区域coＧlocaＧ

tion模式的实例来确定局部区域的位置,且该算法没有对候

选区域coＧlocation模式进行剪枝,效率极其低下.另外,该方

法没有考虑模式在空间的分布特性,存在将区域coＧlocation
模式错误地识别为全局coＧlocation模式的情况.

本文提出的多级coＧlocation模式挖掘算法解决了文献

[７]中算法挖掘效率低的问题,同时提高了挖掘全局和区域

coＧlocation模式的正确性.

３　基本概念及问题的形式化

３．１　基本概念

空间特征代表了空间中不同种类的事物.空间特征集是

空间中不同种类的事物的集合,记为F＝{f１,f２,􀆺,fn}.不

同空间位置上分布着不同空间特征所对应的对象,这些对象

被称为空间实例.空间实例集是空间实例的集合,记为S＝

S１∪S２∪􀆺∪Sn,其中Si(１≤i≤n)表示空间特征fi的实例

集合.为了区别所有的空间实例,给每个空间实例指定一个

唯一的编号,于是每个空间实例包含的信息通常有‹实例特

征,实例号,空间位置›.

如图２所示,空间数据集中共有４个空间特征,即A,B,

C,D,分别表示银行、餐馆、学校和医院.如果定义空间邻近

关系为欧几里得距离,设d为空间邻近距离阈值,若distance
(A．１,B．４)≤d,则称实例A．１和B．４满足空间邻近关系R,

表示为R(A．１,B．４),将满足邻近关系R 的实例用一条实线

进行连接.

图２　另一个空间数据集示例

Fig．２　Anotherexampleofspatialdatasets

团是一个完全连通子图,如图２所示,实例集{A．１,B．４,

C．２}就是一个团.

一个空间coＧlocation模式c是空间特征集F 的一个子

集,即c＝{f１,f２,􀆺,fk}ÍF.coＧlocation模式c的长度称为

此coＧlocation模式的阶,记作size(c)＝|c|.例如,{A,B}是

一个二阶模式.

若一个团I包含了coＧlocation模式c中的所有特征,并

且I的任何一个子集都不能包含c中的所有特征,那么I被

称为coＧlocation模式c的一个行实例[２５].coＧlocation模式c
的所有行实例的集合称为表实例,记为T(c).图２中,空间

coＧlocation模式 {A,B,C}的 表 实 例 为 {{A．１,B．４,C．２},

{A．２,B．１,C．４}}.模式{A,C}是模式{A,B,C}的子模式,模

式{A,B,C}是模式{A,C}的超模式.

为了衡量coＧlocation模式的频繁性(有趣程度),在空间

数据挖掘中使用参与度[１１]来度量模式的频繁性.

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１,Nov．２０２１



给定一个空间coＧlocation模式c＝{f１,f２,􀆺,fk},空间

特征fi(１≤i≤k)的参与率用PR(c,fi)表示,它是特征fi在

空间coＧlocation模式c中实例不重复出现的个数与总实例个

数的比率[２６],即:

PR(c,fi)＝
|πfi

(T(c))|
|T{fi}|

(１)

其中,π是关系的投影操作.coＧlocation模式c的参与度是c
中所有空间特征的PR 值中的最小值,表示为PI(c),即:

PI(c)＝min
k

i＝１
{PR(c,fi)} (２)

指定最小参与度阈值为θ,若PI(c)≥θ,则称coＧlocation
模式c是频繁的.

特别地,在整个研究区域计算得到的参与度称为全局参

与度,表示为GPI(c).在整个研究区域的局部区域计算得到

的参与度称为区域参与度,表示为RPI(c).类似地,全局参

与率可表示为GPR(c),区域参与率可表示为RPR(c).

例１　图２中,特征A 有４个实例,特征B 有５个实例,

特征C有４个实例,特征D 有２个实例.模式c＝{A,C}的

表实例为{{A．１,C．２},{A．１,C．３},{A．２,C．１},{A．２,C．４},

{A．４,C．４}},则 GPR(c,A)＝３/４,GPR(c,C)＝４/４,

GPI(c)＝min{GPR(c,A),GPR(c,C)}＝０．７５.

引理１(行实例的反单调性)　一个coＧlocation模式的行

实例的数目随着模式阶的增大而单调递减.

引理２(模式的先验原理)　如果一个coＧlocation模式是

频繁的,那么它的所有子模式也是频繁的.相反,如果一个

coＧlocation模式是非频繁的,那么它的所有超模式也是非频

繁的.

引理１和引理２的证明见文献[９].

在考虑模式的空间分布特性时,本文受文献[２６]的启发,

考虑采用模式的实例分布均匀系数来描述模式在空间中的分

布情况.但是,文献[２６]采用模式的实例分布均匀系数仅能

识别全局coＧlocation模式,无法准确识别区域coＧlocation模

式及其所在区域.不同于文献[２６],本文仅采用模式的实例

分布均匀系数来评估模式的空间分布情况,在计算模式的实

例分布均匀系数时,本文将模式的每一个行实例抽象为一个

“空间点”,这些“空间点”分布在整个研究区域的不同子区域

中.下面将给出模式实例分布均匀系数的具体定义,以下定

义参考了文献[２６]的部分定义.

定义１(区域行实例数)　给定一个coＧlocation模式c的

所有行实例,将分布于第i个空间区域中的行实例个数称为

模式c的区域行实例数,表示为PINumi(c).

图１中,模式{A,C}在区域３中的区域行实例数为PIＧ

Num３({A,C})＝４.

假设将整个研究区域划分为n个子区域,可以考虑采用

模式c的区域行实例数的均值和方差来描述模式的行实例在

空间中的分布情况,即:

PINum(c)＝１
n ∑

n

i＝１
PINumi(c)

s２
PINum(c)＝ １

n－１∑
n

i＝１
(PINumi(c)－PINum(c))２

根据方差的定义可知,s２
PINum(c)反映了模式c在各个子区

域的区域行实例数与其均值的离散程度,一定程度上反映了

模式的行实例在空间的分布特性.但是,其描述模式在空间

的分布情况上仍然存在一些问题.例如,设n＝６,给定２个

coＧlocation模式c１和c２,模式c１和c２的区域行实例数在６个

区域的分布情况分别为(２,１,１,０,１,１)和(８,４,４,０,４,４),可
以明显看出这两个模式有着相似的空间分布特性,但是通过

计算可知s２
PINum(c１)≠s２

PINum(c２).因此,本文定义了模式的区域

行实例分布离散系数来描述模式的空间分布.

定义２　将整个研究区域划分为n个子区域,一个coＧloＧ
cation模式c的区域行实例分布离散系数定义为模式c的区

域行实例数的方差与均值平方的比值,即:

PRSca(c)＝ s２
PINum(c)

PINum(c)２
(３)

通过式(３)可计算得出PRSca(c１)＝２/５＝PRSca(c２),

也就是说模式c１和c２在空间的分布特性是相似的.因此,模
式的区域行实例分布均匀系数能很好地描述模式的行实例在

空间的分布特性.PRSca(c)值越小,模式c的行实例在空间

的分布越均匀,表明模式c在整个研究区域都频繁地邻近出

现.相反,PRSca(c)值越大,模式c的行实例在空间的分布

越集中于一个局部小区域,表明模式c在某个局部区域频繁

地邻近出现.

虽然模式c的区域行实例系数很好地描述了模式的行实

例在空间的分布特性,但是该系数的取值并不在闭区间[０,１]

中,不利于用户指定阈值去评估模式的空间分布情况.因此,

本文定义了模式的实例分布均匀系数,将PRSca(c)的取值限

定在[０,１]之间.

引理３　模式c的区域行实例分布离散系数PRSca(c)的
最大值为n.其中,n为空间区域划分个数.

证明:

S２
PINum(c)＝ １

n－１∑
n

i＝１
(PINumi(c)－PINum(c))２

＝ １
n－１

(∑
n

i＝１
(PINumi (c)２－２PINumi(c)

PINum(c)＋PINum(c)２)

＝ １
n－１

(∑
n

i＝１
PINumi (c)２－２PINum(c)∑

n

i＝１

PINumi(c)＋nPINum(c)２)

＝ １
n－１

(∑
n

i＝１
PINumi (c)２－２PINum(c)×

nPINum(c)＋nPINum(c)２)

＝ １
n－１

(∑
n

i＝１
PINumi (c)２－nPINum(c)２)

PRSca(c)＝ S２
PINum(c)

PINum(c)２

＝

１
n－１

(∑
n

i＝１
PINumi (c)２－nPINum(c)２)

PINum(c)２

＝ １
n－１

∑
n

i＝１
PINumi (c)２

１
n２(∑

n

i＝１
PINumi(c))２

－n
æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

≤ １
n－１

(n２－n)＝n

证毕.
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定义３　将数据空间划分为n个区域,一个coＧlocation
模式c的实例分布均匀系数的计算式如下:

eve(c)＝１－PRSca(c)
n ＝１－ s２

PINum(c)

n×PINum(c)２
(４)

由引理３可知,模式c的实例分布均匀系数的取值在闭

区间[０,１]中,与参与度的取值范围一致.因此,该系数便于

用户评估一个模式的空间分布特性.eve(c)越大,模式c的行

实例在空间中的分布越均匀,eve(c)越小,模式c的行实例在

空间中的分布越集中.

例２　图１中,由式(２)计算得出 GPI({A,B})＝GPI
({A,C})＝０．５,由式(４)计算得出eve({A,B})＝０．８,eve
({A,C})＝０.设参与度阈值θ≥０．５,模式实例分布均匀系数

阈值μ≥０．６５,容易判定模式{A,B}是一个全局频繁coＧlocaＧ
tion模式,而模式{A,C}不是,模式{A,C}满足区域coＧlocaＧ
tion模式的特性,需要进一步评估其区域频繁性.

３．２　问题的形式化

根据基本概念中的定义,挖掘多级coＧlocation模式遵循

以下两个步骤.１)给定参与度阈值和模式实例分布均匀系数

阈值,将同时满足这两个阈值要求的coＧlocation模式识别为

全局频繁coＧlocation模式.２)判断全局非频繁coＧlocation模

式是否满足设定的模式实例分布均匀系数阈值,若不满足,则
将其作为候选区域coＧlocation模式,并依据该模式的实例确

定局部区域的位置,在局部区域评估其区域频繁性.

形式化描述如下.

给定:
(１)空间实例集S＝S１∪S２∪􀆺∪Sn,其中Si(１≤i≤n)

是对应空间特征fi的实例集合,每个对象ojÎSi用三元组‹特
征fi,实例编号j,位置(x,y)›表示,其中１≤j≤|Si|.

(２)参与度阈值θ(０≤θ≤１).
(３)模式实例分布均匀系数阈值μ(０≤μ≤１).

约束:

空间区域划分个数n.

挖掘结果:

满足全局参与度GPI(c)≥θ且eve(c)≥μ的全局coＧloＧ
cation模式集和满足区域参与度RPI(c)≥θ且eve(c)＜μ的

区域coＧlocation模式集.

目标:

准确识别全局和区域coＧlocation模式,同时提高挖掘多

级coＧlocation模式的效率.

４　多级coＧlocation模式挖掘算法

４．１　模式实例分布均匀系数的计算

由定义３可知,模式实例分布均匀系数的计算依赖于模

式的区域行实例数的计算,而对分布在各个子区域的行实例

计数的前提是对空间区域进行划分.根据是否考虑空间数据

的分布及数据间的关系,将空间区域划分方法分为两大类,第
一类是空间驱动的划分方法,第二类是数据驱动的划分方法.

具体划分方法如下.
(１)空间驱动的划分方法

给定一个D×D 的空间范围,若要将其划分成n个区域,

最简单的方法就是将空间范围划分成一个个正方形或者长方

形网格,这种区域划分方法被称为网格划分法.

网格划分法不仅操作简单,而且其划分效率高,在特定的

应用场景中十分有效.在模式实例分布均匀系数的研究中,

网格划分法不仅能快速高效地对空间区域进行划分,而且能

将空间区域均匀地划分,能很好地描述模式的行实例在空间

的分布情况.因此,本文采用网格划分法对空间区域进行划

分是合理的.
(２)数据驱动的划分方法

考虑空间数据在空间的分布及数据的相互关系,也可以

采用聚类方法划分空间区域.聚类方法是典型的数据驱动的

划分方法.聚类划分方法将类似的空间数据对象划分到同一

个类别中,kＧMeans聚类算法是最常见且最有效的聚类方法.

在计算模式实例分布均匀系数的研究中,引入聚类技术的目

的是对空间区域进行划分.因此,聚类技术应满足空间区域

划分效率高和划分后的区域不重叠的要求.

根据上述分析,结合引入聚类算法的目的和kＧMeans聚

类算法的优缺点,本文采用kＧMeans算法对空间区域进行划

分,聚类的个数就相当于需要划分区域的个数.为了便于与

网格划分法进行对比,本文选取网格划分法得到的网格中心

作为初始聚类中心.

对空间区域进行划分后,可以通过划分结果对模式的行

实例计数,进而根据定义３计算模式实例分布均匀系数.

如图３所示,将空间数据采用网格划分法划分为９个正

方形区域,模式的行实例对应分布在不同的空间区域中.通

过对空间区域的划分,可以轻松计算得出模式的区域行实例

数,根据图３的网格划分法可得出表１所列的行实例计数.

图３　基于网格和聚类划分方法的行实例空间分布图

Fig．３　Spatialdistributiongraphofrowinstancesbasedongrid

andclusteringmethods
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表１　行实例计数

Table１　Rowinstancecount

PINum(c)
区域号

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９
PINum({A,B}) １ ０ １ １ １ １ １ １ １
PINum({A,C}) ０ ０ １ ０ ２ ０ ０ ３ ０
PINum({B,C}) ０ １ ０ ０ ０ ０ １ １ ０

PINum({A,B,C}) ０ １ ０ ０ ０ ０ ０ １ ０

如图３所示,本文将模式的行实例抽象为一个空间点.

这样不仅便于确定局部区域的位置,而且避免了如何在模式

的行实例跨区域时进行计数的问题.

图３中,不规则虚线圈出来的９个区域是采用聚类划分

法得到的区域划分结果,同样可以通过聚类划分法对行实例

进行计数,进而计算模式实例分布均匀系数.

４．２　带剪枝的多级coＧlocation模式挖掘算法

本文提出基于模式实例分布均匀系数的多级coＧlocation
模式挖掘方法,更加准确地对全局和区域coＧlocation模式进

行了区分,提高了多级模式挖掘的准确性和可靠性.

研究分析发现,文献[７]中的多级方法选取全局非频繁模

式作为候选区域coＧlocation模式,需要计算这些候选模式的

实例,再依据候选模式的实例挖掘区域coＧlocation模式.这

样的方法虽然消除了基于分区和聚类方法挖掘区域coＧlocaＧ
tion模式的弊端,但也存在一些问题.该多级方法需要计算

所有候选模式的实例,通过候选模式的实例计算其参与度,依
据参与度确定该模式是全局频繁coＧlocation模式还是作为候

选区域coＧlocation模式.传统方法(如joinＧless算法)可以通

过引理１和引理２对候选模式进行剪枝,以达到减少识别候

选coＧlocation模式实例计算成本的目的.但是,该多级方法

将所有全局非频繁coＧlocation模式作为候选区域coＧlocation
模式,需要计算这些候选区域模式的实例以确定其所在的局

部区域,进而识别该候选模式是否为区域coＧlocation模式.

因此,该方法需要花费大量时间来识别所有候选区域coＧlocaＧ
tion模式是否为区域coＧlocation模式.当空间特征数目增多

时,候选区域coＧlocation模式的数量随之增多,区域coＧlocaＧ
tion模式挖掘效率下降,从而导致算法整体效率下降.

针对以上问题,本文提出了基于模式实例分布均匀系数

的多级coＧlocation模式挖掘算法(见算法１).算法１利用模

式实例分布均匀系数对候选区域coＧlocation模式进行剪枝,

以达到减少候选区域coＧlocation模式数量、提高算法效率的

目的.

算法１　多级coＧlocation模式挖掘算法

输入:一个空间实例集S;参与度阈值θ;模式实例分布均匀系数阈值μ
输出:满足 GPI(c)≥θ且eve(c)≥μ的全局coＧlocation模式集和满足

RPI(c)≥θ且eve(c)＜μ的区域coＧlocation模式集

变量:空间区域划分个数n;空间特征集F;区域划分后实例在每个区

域的分布InsDistribution;每个空间实例的邻居集neighbor;所

有空间特征的星型邻居集SN;模式的阶k;模式的表实例 TaＧ

bleInstance;模式的全局参与度 GPI;模式的区域参与度 RPI;局

部区域范围region;模式的实例分布均匀系数eve

１．F,InsDistribution＝DivideArea(n,S);

２．neighbors＝create_neighbors(S);

３．SN＝gen_star_neighborhoods(S,neighbors);

４．FOR (k＝２;k≤F．length;k＋＋)DO

５．　Candidates_k＝combination(F,k);

６．　 FOREACHcandidateINcandidates_kDO

７．　　　 GPI,TableInstance＝calPatter(candidate,SN);

８．　　 eve＝calEve(InsDistribution,TableInstance);/∗识别全局

coＧlocation模式∗/

９．　　 IFGPI(c)≥θANDeve(c)≥μDO

１０．　　　candidate．level＝Global;/∗对候选区域coＧlocation模式

剪枝∗/

１１．　　ELIFGPI(c)＜θANDeve(c)≥μDO

１２．　　　CONTINUE;/∗识别区域coＧlocation模式∗/

１３．　　ELIFeve(c)＜μDO

１４．　　　RPI,region＝RCPMiner(TableInstance);

１５．　　　IFRPI(c)≥θDO

１６．　　　　candidate．level＝Regional;

１７．　　　ENDIF

１８．　　ENDIF

１９．　ENDFOR

２０．ENDFOR

算法１中,第１行根据用户指定的空间区域划分个数,选
取一种空间区域划分方法对空间区域进行划分.第２行,为
了便于与文献[７]作对比,依据文献[７]中的邻近关系构造方

法创建所有的邻近实例对.第３行通过分组邻居实例对生成

星型邻居集.对于星型邻居集的生成,文献[１１]已做了详细

介绍.第４－５行,根据特征实例集F和模式的阶数k 生成k
阶候选coＧlocation模式集.第７行采用joinＧless算法,根据

星型邻居集计算候选coＧlocation模式的实例及其全局参与

度.第８行根据候选coＧlocation模式的实例和实例在每个区

域的分布情况,计算候选coＧlocation模式的实例分布均匀系

数eve.第９－１０行判断候选coＧlocation模式的全局参与度

和模式实例分布均匀系数是否都满足相应的阈值,若满足,则
将该候选coＧlocation模式识别为全局频繁coＧlocation模式,

若不满足,则将该候选coＧlocation模式作为候选区域coＧlocaＧ
tion模式.另外,依据引理１和引理２可知,所有不满足全局

参与度阈值的候选coＧlocation模式,其超模式也不满足全局

参与度阈值,也就是说,其超模式是全局非频繁coＧlocation模

式.可直接判断这些超模式的区域频繁性,而不考虑其全局

频繁性.第１１－１６行考虑候选区域coＧlocation模式的实例

分布均匀系数,将不满足全局参与度阈值但满足模式实例分

布系数阈值的候选区域coＧlocation模式剪枝,不满足模式实

例分布均匀系数阈值的模式则将其实例传入区域coＧlocation
模式挖掘算法中,以进一步评估该模式是否为区域coＧlocation
模式,若候选区域coＧlocation模式的区域参与度满足阈值,则
将该模式识别为区域coＧlocation模式.伪代码中用RCPMiner
(TableInstance)表示区域coＧlocation模式挖掘算法,该算法依

据模式的实例构建候选区域coＧlocation模式所在的区域,进
而计算候选区域coＧlocation模式的区域参与度.具体的区域

coＧlocation模式挖掘算法操作流程已在文献[７]中详细给出.

文献[７]表明,在多级coＧlocation模式挖掘算法中,相对于全

局coＧlocation模式挖掘而言,区域coＧlocation模式挖掘耗时

更长,因为区域coＧlocation模式挖掘部分需要检查每个候选

区域模式是否为区域coＧlocation模式.因此,本文算法对候
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选区域coＧlocation模式进行有效剪枝能减少区域coＧlocation
模式挖掘耗时,进而提高多级coＧlocation模式挖掘算法的

效率.

４．３　复杂度分析

算法首先需要对空间区域进行划分,然后将所有的实例

进行区域编号.设空间数据集总共有 N 个实例,空间区域划

分个数为m,则网格划分法的时间复杂度为 O(m),聚类划分

法的时间复杂度为 O(N×m×t),t表示迭代次数.区域划分

的目的是为了计算模式的实例分布均匀系数,若２阶候选模

式的平均行实例个数为|T２|,２阶候选模式的总个数为|C２|,

则计算１个２阶模式的实例分布均匀系数的时间复杂度为

O(|T２|),计算所有２阶候选模式的实例分布均匀系数的时

间复杂度为 O(|T２|×|C２|).通过实验发现,计算模式实例

分布均匀系数的耗时极短,可以忽略其时间和空间复杂度.

本文采用文献[７]中的邻近关系构造方法创建实例之间

的邻近关系,其中使用了KDＧtree搜索k最近邻,构造自然邻

居的时间和空间复杂度由使用KDＧtree的k最近邻居搜索控

制.因此,这部分的时间复杂度约为O(NlogN),空间复杂度

为 O(NlogN),其中 N 是所有空间特征的实例数.当使用

joinＧless算法生成候选coＧlocation模式实例时,时间复杂度

为 O(NlogN),空间复杂度为 O(max{|Ci|×|I(Ci)|}),|Ci|
是coＧlocation模式Ci的大小,|I(Ci)|是模式Ci的实例数.

由文献[７]可知,区域coＧlocation模式挖掘部分的时间复杂度

为O(NlogN＋K２),空间复杂度为O(N＋KlogK),K 为区域

coＧlocation模式的实例数.可以看出,区域coＧlocation模式

挖掘是该方法中最耗时的部分,因此,对候选区域coＧlocation
模式剪枝能有效提高算法的挖掘效率.总体而言,本文方法

的总时间复杂度约为 O(N×m×t＋NlogN＋K２),总空间复

杂度为 O(max{|Ci|×|I(Ci)|}＋N＋NlogN＋KlogK).

５　实验与结果

本节通过在真实和合成数据集上的大量实验,验证了所

提算法的效果,同时对本文算法与文献[７]中的算法进行了比

较.实验中所涉及的算法均用 Python语言实现.硬件环境

为:IntelCorei７３．７０GHzCPU,１６GB内存.运行环境为:

MicrosoftWindows１０,PyCharm２０１９.

５．１　实验数据集

本文采用了文献[７]中的数据合成方法生成了一部分合

成数据集,另外一部分合成数据集采用文献[２７]提出的数据

合成方法生成.表２列出了数据生成所需的参数及其含义.

数据的具体生成流程如下:

(１)以距离阈值d为网格边长,对D×D 的空间范围做网

格化处理.

(２)根据用户需要设定生成特征的个数F,用字母A,B,

C,􀆺表示不同的特征,然后从F个特征中随机抽取S 个特征

组成一个主模式.

(３)随机选择一个网格,在该网格中生成I×clumpy个

主模式的行实例.其中,主模式的行实例个数服从均值为I

的泊松 分 布,主 模 式 的 长 度 服 从 均 值 为 S 的 泊 松 分 布.

clumpy越大,数据点分布越稠密,团实例越多.最后,将剩余

的实例均匀投放在整个空间区域.

表２　合成数据生成所需参数信息

Table２　Parameterinformationforsyntheticdatageneration
参数 意义 默认值

S 主模式平均长度 ３
P 主模式个数 １０
I 主模式行实例的平均个数 １５

clumpy 聚集度 １
F 特征个数 １０
N 实例总个数 １万

D 空间范围(D×D) ２００

本文采用的真实数据集为北京某地的植被分布数据集,

该数据集包含６种植被的空间分布,共有１８１４０个植株实

例,数据分布如图４所示.

图４　北京某地的植被数据分布图

Fig．４　Beijingvegetationdatadistributiongraph

５．２　实验分析

５．２．１　真实数据集上的实验分析

由于邻近关系采用文献[７]中的自然邻居作为邻近关系,
考虑参与度阈值和模式实例分布均匀系数阈值的变化,比较

多级coＧlocation模式挖掘算法挖掘全局和区域coＧlocation模

式的效果和运行效率.
(１)区域划分方法和个数的影响

本实验中,固定模式的参与度阈值和均匀系数阈值分别

为０．７５和０．６５,设置区域划分个数为１０到４０进行实验,通
过实验判断区域划分方法和区域个数对所提算法的影响.

随着区域数量的变化,所提算法采用基于网格划分方法

和基于聚类划分方法[２８]挖掘全局coＧlocation模式的数量如

图５所示.

图５　区域划分方法和区域数量对模式数量的影响

Fig．５　Impactofregionaldivisionmethodsandquantitiesonthe

numberofpatterns

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１,Nov．２０２１



实验结果表明,两种区域划分方法在不同区域数量下,挖

掘得到的全局coＧlocation模式数量相近,并且区域划分的耗

时远远少于后续步骤的耗时,不影响整个算法的运行时间.

后续实验均采用聚类划分法划分区域.

(２)参与度阈值的变化

在本实验中,固定模式的实例分布均匀系数为０．６５,区

域划分个数为２０,设置参与度阈值从０．６５到０．８进行实验.

随着参与度阈值的变化,文献[７]中提出的多级coＧlocaＧ

tion模式挖掘算法(MLMiner)和本文算法(算法１)挖掘得到

的全局和区域coＧlocation模式的数量如图６所示.图６中,

GCPs表示全局coＧlocation模式,RCPs表示区域coＧlocation
模式.从图 ６中可以看出,随着参与度阈值的增大,通过

MLMiner算法得到的 GCPs减少,通过算法１得到的 GCPs
和 RCPs也同样减少.由于算法１引入模式实例分布均匀系

数度量,避免了 MLMiner算法误把 RCPs识别为 GCPs的情

况,如表３中的模式{A,C,D},因此,算法１挖掘得到的GCPs
数量略少于 MLMiner算法.MLMiner算法选取全局非频繁

的模式作为候选区域coＧlocation模式,通过文献[７]中的区域

挖掘算法得到区域coＧlocation模式,随着参与度阈值增大,候

选区域coＧlocation模式数量增加.由于文献[７]中的算法未

考虑模式实例的空间分布特性,并且将模式的实例划分为不

同的子区域,在每个子区域中检测该模式是否为区域coＧlocaＧ

tion模式,因此,MLMiner算法检测到的区域coＧlocation模

式数量远多于算法１.但是,结合实际考虑,MLMiner算法挖

掘得到的区域coＧlocation模式是不准确的,因为这些模式的

实例不仅仅存在于某一个区域,也可能在整个研究区域分布

得相对均匀.从实验结果可以看出,算法１挖掘得到的区域

coＧlocation模式数量随着参与度阈值的增加而减少,并且数

量相对稳定.这是由于算法１引入了模式实例分布均匀系

数,提高了挖掘区域coＧlocation模式的准确性和挖掘效率.

图６　在不同参与度阈值下挖掘得到的模式数量对比

Fig．６　Comparisonofthenumberofpatternsminedatdifferent

participationindexthresholds

随着参与度阈值的增大,文献[７]提出的 MLMiner算法

和本文提出的算法１的挖掘耗时如图７所示.算法１的运行

时间短于 MLMnier算法.随着参与度阈值的增大,MLMiner
算法的运行时间大幅度增加.实验研究发现,随着参与度阈

值的增大,MLMiner算法挖掘得到的全局coＧlocation模式减

少,候选区域coＧlocation模式增多,该算法需要花费大量的时

间计算所有候选区域coＧlocation模式的实例,并构建局部区

域以评估候选区域coＧlocation模式的区域频繁性.因此,算

法的整体运行时间不断增加,大量时间花费在区域coＧlocaＧ

tion模式挖掘上;从图７可以看出,随着参与度阈值的增大,

算法１的运行时间上升趋势较缓,当参与度阈值为０．６５时,

算法１的效率是 MLMiner算法的３倍,并且随着阈值增大,

算法１始终保持良好的运行效率.

图７　不同参与度阈值的运行时间比较

Fig．７　Comparisonofrunningtimeofdifferentparticipation

indexthresholds

算法１随着参与度阈值的变化,其剪枝率如图８所示,随

着参与度阈值的增大,剪枝率变高.由于算法１合理地使用

了模式实例分布均匀系数对候选区域coＧlocation模式剪枝,

随着参与度阈值的增大,候选区域coＧlocation模式数量增多,

剪枝率也不断上升.实验结果表明,本文算法能有效地对候

选区域coＧlocation模式剪枝,提高算法的效率.

图８　算法１的剪枝率

Fig．８　Pruningrateofalgorithm１

表３列出了两种算法均在参与度阈值为０．７、模式实例

分布均匀系数为０．５的条件下挖掘的部分多级coＧlocation模

式.可以看出,通过算法１挖掘到的全局和区域coＧlocation
模式更具代表性,算法１能准确识别全局和区域coＧlocation
模式,提高挖掘结果的正确性.两种算法均将模式{A,D}识

别为全局coＧlocation模式,由于其全局参与度满足阈值,因此

不作为候选区域coＧlocation模式计算模式的区域参与度.从

表３中可以看出,本文算法避免了将区域coＧlocation模式误

识为全局coＧlocation模式的情况.例如,模式{A,C,D}的实

例在研究区域的分布相对集中于某个局部区域时,MLMiner
方法仅考虑全局参与度,导致其错误地将该模式识别为全局

coＧlocation模式.由于 MLMiner算法没有考虑到模式实例

的分布特性,区域coＧlocation模式挖掘结果中存在无意义的

区域coＧlocation模式.例如,模式{A,B,E}在研究区域中的

分布相对均匀,在本文算法中不会被检测为区域coＧlocation
模式,而 MLMiner算法将其识别为区域coＧlocation模式.
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表３　MLMiner和所提出的算法１挖掘到的多级coＧlocation模式

Table３　MultiＧlevelcoＧlocationpatternsminedbyMLMinerandtheproposedalgorithm１

MultilＧlevelcoＧlocation
patterns

TheProposedMethod１

Level GPI RPI eve

TheMLMinerMethod

Level GPI RPI
{A,D} Global ０．７４ － ０．８７ Global ０．７４ －
{C,D} Regional ０．４９ ０．７２ ０．２５ Regional ０．４９ ０．７２
{A,F} － ０．３７ － ０．７８ Regional ０．３７ ０．７７

{A,C,D} Regional ０．７６ ０．８３ ０．２３ Global ０．７６ －
{A,B,E} － ０．４３ － ０．７９ Regional ０．４３ ０．７８

　　随着模式实例分布均匀系数阈值的变化,算法１挖掘得

到的多级coＧlocation模式数量如图９所示.随着模式实例分

布均匀系数的增大,全局coＧlocation模式数量减少,区域coＧ

location模式数量增多.由于全局和区域coＧlocation模式挖

掘不仅依赖参与度阈值,模式实例分布均匀系数也会影响挖

掘结果.模式实例分布均匀系数的阈值增大,全局频繁coＧ

location模式减少,相应地候选区域coＧlocation模式数量会增

多,不满足模式实例分布均匀系数阈值的候选区域coＧlocaＧ

tion模式也随之增多,导致检测到的区域 coＧlocation模式

增多.

图９　算法１在不同模式实例分布均匀系数阈值下挖掘到的

模式数量

Fig．９　Numberofpatternsminedunderthethresholdofuniform

coefficientofdistributionofdifferentpatterninstancesbyalgorithm１

５．２．２　合成数据集上的实验分析

在合成数据集上的实验主要研究本文算法在改变空间特

征数量和实例数量时的可扩展性[２９],这部分实验固定参与度

阈值为０．７,模式实例分布均匀系数阈值为０．６５.

(１)空间特征数量的影响

为了测试空间特征数量对多级coＧlocation模式挖掘算法

运行时间的影响,本文通过实验对比了在不同特征数量下两

种算法的运行时间.为了便于与文献[７]中的 MLMiner算法

进行对比,合成数据集采用文献[７]的合成数据生成方法,生

成了６个空间特征数量不同的数据集.随着特征数量的增

多,MLMiner算法与本文算法的运行时间如图１０所示.可

以看出,随着空间特征数量的增多,MLMiner算法的运行时

间呈现大幅度上升的趋势,而算法１的运行时间上升趋势较

为缓慢,且算法１的运行时间明显短于 MLMiner算法,并始

终保持良好的运行效率.当特征数为８时,MLMiner算法的

运行时间远超２０００s,MLMiner算法需花费大量时间计算所

有候选区域coＧlocation模式的实例及构建局部区域所在位

置,区域coＧlocation模式挖掘的耗时较长.

图１０　在不同特征数下的运行时间对比

Fig．１０　Comparisonofrunningtimeunderdifferentfeaturenumbers

(２)实例数的影响

实验模拟数据在１０００×１０００的范围内生成,采用文献

[２７]提出的数据合成方法生成了５个实例数不同的合成数据

集,固定每个合成数据集的特征数为３,实例数为１００００~

５００００.从图１１中可以看出,随着实例数量的增加,MLMiＧ

ner算法挖掘多级coＧlocation模式的耗时呈现较大幅度的上

升趋势,而算法１挖掘多级coＧlocation模式的耗时的上升趋

势较缓,算法１的效率明显高于 MLMiner算法,并始终保持

着良好的执行效率.

图１１　两种算法在不同实例数下的运行时间

Fig．１１　Runningtimeofthetwoalgorithmsunderdifferentnumber

ofinstances

(３)算法内存消耗对比实验

实验数据采用５个实例数不同的合成数据集,固定每个

合成数据集的特征数为３,实例数为１００００~５００００.从图１２
中可以看出,随着实例数的增加,MLMiner算法与算法１挖

掘多级coＧlocation模式所耗费的内存相近.算法１增加模式

实例分布均匀系数的计算对内存耗费的影响很小.实例数小

于３００００时,MLMiner算法耗费的内存略小于算法１,这是由

于算法１在计算模式实例分布均匀系数时需要比 MLMiner
算法多耗费一些内存;实例数大于３００００时,MLMiner算法

耗费的内存略大于算法１且呈现上升趋势,这是由于算法１
对候选区域coＧlocation模式进行了有效剪枝,减少了区域coＧ
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location模式挖掘部分的内存耗费.

图１２　两种算法在不同实例数下耗费的内存

Fig．１２　Memoryconsumedbythetwoalgorithmsunderdifferent

numberofinstances

已有的多级coＧlocation模式挖掘算法仅考虑模式的参与

度,未考虑到模式实例在研究区域的空间分布,因此在区分全

局和区域coＧlocation模式时缺乏准确性.本文基于模式实例

分布均匀系数挖掘多级coＧlocation模式,由于引入了模式实

例分布均匀系数,在考虑参与度的同时考虑了模式在整个研

究区域的空间分布.因此,本文提出的算法能更准确地区分

全局和区域coＧlocation模式,提高整个挖掘算法的准确率.

本文还利用模式实例分布均匀系数对候选区域coＧlocation模

式进行了有效剪枝,提前删除了无意义的候选区域coＧlocaＧ

tion模式,提高了区域coＧlocation模式挖掘部分的效率.因

此,本文算法的效率优于文献[７]中的 MLMiner算法.

结束语　由于现有的多级coＧlocation模式挖掘算法自身

的特点,需要计算所有候选区域coＧlocation模式的实例来构

建局部区域,进而识别模式是否为区域coＧlocation模式,未对

候选区域coＧlocation模式进行有效剪枝,区域coＧlocation模

式挖掘耗时长,导致整个算法的效率极其低下.另外,算法在

区分全局和区域coＧlocation模式时未考虑模式实例的空间分

布特性,不能准确地识别全局和区域coＧlocation模式.本文

提出了基于模式实例分布均匀系数有效挖掘多级coＧlocation
模式的方法,该方法不仅挖掘到了更为合理的全局模式和区

域模式,而且提高了算法的挖掘效率.本文在真实和合成数

据集上进行了广泛的实验,将其与现有的多级coＧlocation模

式挖掘算法(MLMiner)在挖掘效果和效率上进行了全面的对

比,验证了其正确性和高效性.在未来的工作中,计划考虑全

局/区域概念的模糊特性,研究基于模糊度量指标的更有效的

全局和区域coＧlocation模式挖掘算法.
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