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摘 要 多尺度聚类挖掘在指导人们进行多尺度决策方面有着不可取代的作用，然而传统的多尺度聚类挖掘算法有 
一 个致命的弱点，即需要在每个用户感兴趣的尺度上应用聚类挖掘算法。为克服此缺陷，定义了一种将数据的多尺度 

特性进行向量化的方法；结合地学领域的尺度转换机制，提出了一种新的知识的多尺度转换机制 一 基于加权向量提 

升的多尺度聚类挖掘算法 WVB-MSCA(Weight Vector Based Multi—scale Clustering Algorithm)。算法首先在选定的 

基准尺度上进行聚类挖掘，获取聚类结果，并借助尺度转换机制将基准尺度的聚类结果反演到其它感兴趣的尺度上。 

实验表明，算法wV MSCA是可行且有效的。 
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Abstract Multi—scale clustering plays an important role in multi-scale decision making，which cannot be replaced，while 

almost of the traditional multi-scale clustering algorithms have encountered the same deadly problem that clustering al— 

gorithms are applied on every scale which every user is interested in．To overcome the problem occurred，this paper gave 

a method of vectorization for the multi—。scale characteristic in data and proposed a new multi—-scale conversion mechanism 

of knowledge named W VB-MSCA(Weight Vector Based Multi—-Scale Clustering Algorithm)with the help of scale con—— 

version mechanism in earth science．WVB-MSCA applies clustering algorithm on the basic scale selected in advance，and 

inverses the knowledge gained from basic scale to other scales which users are interested in．Experimental results show 

that WV MSCA is feasible and effective． 

Keywords M ulti—scale，Scale conversion，Clustering data mining，Multi-scale clustering 

各行各业针对不同的应用所做出的不同决策都受到尺度 

的影响，具有明显的尺度特性 。如对某一地区的植被覆盖情 

况进行研究时所采用的多尺度影响数据，地图导航应用中的 

城镇、街区、街道所表现出的多尺度特点，政府相关部门针对 

不同的群体实施的决策，某大型超市对历年商品销量进行分 

析时所遇到的时间上的尺度问题等都具有多尺度特性。聚类 

挖掘作为数据挖掘系统中的一个重要模块，既可以单独作为 

数据库中发现数据分布规律的开发工具，也可以为其他数据 

挖掘分析提供较好的预处理工作。因此，如何针对研究对象 

的多尺度特性进行相应的聚类挖掘，对于指导人们进行多尺 

度决策有着不可替代的作用。 

目前，多尺度聚类挖掘研究已有一定的发展，人们提出了 

很多多尺度聚类挖掘算法和应用。然而，这些多尺度聚类挖 

掘算法均需要在人们感兴趣的所有尺度上应用聚类算法，从 

而造成了资源的浪费和聚类时间的增加 ，常常不能及时地为 

人们制定决策提供可靠的信息，造成很多不必要的损失。 

本文提出一种新型算法来解决传统的多尺度聚类挖掘中 

所遇到的问题 ，实现在某单一尺度上进行聚类，再将此聚类结 

果或知识规则转换到其它尺度上 。该算法避免了在所有尺度 

上聚类的问题 ，提高了聚类效率，且可得到在自己感兴趣尺度 

上的聚类结果 ，为人们进行多尺度决策提供指导。 
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1 相关工作 

1．1 多尺度数据挖掘 

近些年，随着数据挖掘技术在其它科学领域的普遍应用 

和多尺度科学的兴起，多尺度数据挖掘受到了各界学者的广 

泛关注。Tsoukatos等人基于 DFS搜索思想提出了 DFS— 

MINE方法 ，其可挖掘数据库中的多尺度频繁模型_1 ；Cao等 

人对串树结构和 Apriori算法进行改进，将序列变成子序列 ， 

从而挖掘出多尺度频繁模式[2 ；Lee等人通过扫描多尺度数 

据生成映像图和轨道信息表，以 DFS搜索方式进行频繁模式 

和多尺度事件的挖掘[3 ；地学领域也做出了一些多尺度空间 

数据挖掘的研究，文献[4]对地学领域尺度转换的一般理论与 

方法进行了总结，并把多尺度空间数据挖掘归为 3种可行的 

途径： 

(1)在挖掘前将单一尺度的数据转换成多个尺度的数据， 

然后对多个尺度的数据分别进行挖掘，即实现数据的多尺度 

转换； 

(2)在挖掘算法中引入调节尺度的操作部件，以控制挖掘 

出知识的尺度； 

(3)将挖掘出的单一尺度的知识转换成多个尺度的知识， 

即完成知识的多尺度转换。 

多尺度空间数据挖掘的 3种途径也同样适用于数据挖掘 

领域的聚类挖掘。目前通过前两种途径实现的多尺度聚类挖 

掘已取得了很好的研究成果，而如何通过第 3种途径实现多 

尺度聚类挖掘还很少涉足。 

1．2 传统多尺度聚类挖掘算法 

多尺度聚类挖掘旨在实现在每一个用户感兴趣的尺度上 

获取聚类结果 ，可用于天气预测、交通拥挤预测、动物迁移分 

析、移动计算和异常点分析等方面。 

Gaffney等人提出了一种基于回归混合模式概率的算法， 

实现了对轨迹数据的多尺度聚类 ，并利用 EM 算法来确定模 

式中簇的隶属关系r5 ；Chudova等人将对象的时间和空间尺 

度方面的轨迹漂移作为混合模型的参数来研究数据的多尺度 

聚类l6 ；Nanni等人基于时态语义和时间聚焦的方法提出了 
一 种轨迹聚类算法，其核心思想是使用一种基于密度的聚类 

算法对轨迹进行聚类[7 ；更具代表性的多尺度聚类挖掘算法 

是施培蓓提出的多尺度谱聚类算法，该算法通过引入控制尺 

度的参数来实现在各个尺度上进行聚类挖掘l_8]，充分地展现 

了多尺度数据挖掘的前两种途径各自的特点。 

不难看出，多尺度数据挖掘的前两种途径实现的多尺度 

聚类算法都需要在每一个可检测或用户感兴趣的尺度上应用 

聚类挖掘算法，这类方法简单易行，却存在着一个致命的弱 

点，即其所需要的时间复杂度和空间复杂度往往让人难以忍 

受。通过对多尺度数据挖掘的 3种可行途径进行分析 ，发现 

第三种途径只需要在特定的尺度上应用更少次甚至一次聚类 

算法，再将该尺度上的聚类结果反演到其它感兴趣的尺度上， 

这恰恰克服了前两种途径存在的问题。而这也是本文提出基 

于加权向量的多尺度聚类挖掘算法的基本思想，即实现知识 

的多尺度转换。 

2 WVB-MSCA算法思想及相关定义 

2．1 多尺度数据中尺度的定义及其向量表示 

2．1．1 尺度 的相 关定义 

定义 1(尺度，Scale) 是指对某一事物或现象 O(Object) 
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进行研究时所采用的可度量维度信息，记作 S。某一事物或 

现象所有的互不相同的尺度 S ，Sz，⋯，S 构成的集合{S ， 

S2，⋯， }称为研究 O时的尺度集 ，记作 。 

定义 2(大，小尺度) 设 S，S 是研究某一事物或现象 0 

时所采用的两个不同的尺度，若尺度 S所表示的维度信息比 

尺度S 大，则称尺度 S比尺度 S 大，记作 S>oS (S<0S )， 

而尺度 S 比尺度 s小，记作 S<os 。基于这两种尺度进行研 

究时的数据称为大尺度数据和小尺度数据。 

定义 3(基准尺度，Basic Scale) 设尺度 S是研究某一事 

物或现象0时所采用的尺度，在对事物或现象的其它任意尺 

度 S 进行研究时，若可以将尺度 S 表示成尺度 S的某种线性 

或非线性函数，则尺度 S称为研究 0 时的基准尺度，记作 

BSo。 

定义 4(尺度转换，Scale Convert) 设 S，S 是研究某一 

事物或现象O时所采用的尺度，且尺度 S比尺度 S 大，即有 

S>oS 成立，将从尺度 S到尺度S 所做的转换过程称作尺度 

转换，记作 s—S 。由大尺度 S到小尺度 S 所做的尺度转换 

称为尺度下推 ，记作 S一‘S ；反之，由小尺度 S 到大尺度 S 

所做的尺度转换称为尺度上推，记作 S 一十S。 

定义 5(多尺度聚类，Multi—Scale Clustering) 设 一 

{S ，S 一，S )是研究某一事物或现象 O时所采用的尺度 

集，借助数据挖掘技术在尺度集 中的每一个尺度 S (i一0， 

1，⋯， )上实现聚类的过程称作多尺度聚类。 

2．1．2 尺度的向量表示 

定义 6(尺度的向量表示，Vectorization of Scale) 将研 

究某一事物或现象 O时所采用的尺度集 以 N维空间向量 

的形式表示的过程称为尺度的向量表示。 

尺度的向量表示分为两种形式：空间尺度的向量表示 

(Vectorization of Scale in Space)和时 间尺度 的向量表 示 

(Vectorization of Scale in Time)。这两种尺度向量表示的基 

本思想是将需要表示的尺度进行二进制化，并以二进制向量 

的形式表示出来。经过向量表示的尺度有以下好处：进行尺 

度间大小比较时可以转而比较相应向量的维数大小。 

2．2 WVI~MSeA算法 

2．2．1 WV MSCA算法描述 

本文基于基准尺度与尺度转换机制，借助于 N维空间向 

量的知识提出了基于加权 向量提升的多尺度聚类挖掘算法 

W VB-MSCA (Weight Vector Based Multi—Scale Clustering 

Algorithm)，该算法的基本思想是 ：首先选择基准尺度 BS0， 

并在此基准尺度上应用特定的聚类挖掘算法获取聚类结果 ； 

其次，对于其它任意的尺度 S，通过加权向量提升的方法，借 

助于尺度转换机制将基准尺度 B s(]上的聚类结果或知识反 

演到尺度 S上，并最终实现多尺度聚类挖掘的 目的。该算法 

的具体步骤如下 ： 

INPuT：具有多尺度特性的数据研究对象 

OUTPUT：用户感兴趣的多尺度上的聚类结果 

1．Choose the Basic Scale of O：Bsr1 

2．Make clusters of O on the scale BS() 

3．For the other Scale S of O，which is not BS() 

4． If S<oBSo 

5． SD(S~()BS()) 

6． Inverse cluster of O on scale S 

7． Elseif S>nBSn 



8． SU(S> oBSo) 

9． Inverse cluster of O on scale S 

10． Exit until there is no any scale to cluster 

对于在该算法的第 3行，如果尺度 s比基准尺度 BS0更 

小，则调用向下的尺度转换方法，通过基准尺度 B 下推出 

尺度S，进而反演出尺度 S上的聚类结果；如果尺度 S比基准 

尺度 BS0更大，则调用向上 的尺度转换方法，通过基准尺度 

B 上推出尺度 S，进而反演出尺度 S上的聚类结果 ；若用户 

感兴趣的尺度均已聚类完毕(第 10行)，则算法推出并返回各 

个尺度上的聚类结果。如图 1所示，本文 wV MSCA算法 

共分为 3步：基准尺度B 5f]的选取、应用聚类挖掘算法及挖 

掘结果的反演。 
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图 1 基于加权向量提升的多尺度聚类挖掘算法 

2．2．2 算法中需要解决的两个问题 

在算法 wⅥ}MsCA中，有两个重要的问题需要解决，即 

基准尺度的选取和尺度转换方法的选择。其中基准尺度的选 

取决定了整个算法的运行效率和结果 ，因此有必要对基准尺 

度的选择准则进行研究 ，在进行基准尺度选取时，除了要考虑 

领域知识以外 ，还应当遵循以下 3个准则_g]。 

准则 1(距离最大准则) 选取基准尺度时，若所选择的 

基准尺度使得在所有目标尺度上聚类结果的距离和达到最 

大，则该基准尺度即为最佳基准尺度。两个基准尺度间的距 

离度量定义如下： 

Ad(BS ，BS +1)一 ∑ [f(s1)一f(sj)]。 (1) 
s 
2
∈ BS

．  

s t WBS

j 

其中，厂是基准尺度在各个 目标尺度上产生的聚类结果 。式 

(1)遵循了聚类挖掘的定义和评价标准，即非同类对象间尽可 

能相异，同类对象间尽可能相似。 

准则 2(能量最大准则) 对于各个类簇 ，当它们具有相 

同的均值或均值较为接近时，其特征向量的平方和便提供了 

一 种分类信息：不同类别的特征向量之间的能量相差越大，则 

类别的可分性就越好。因此可以定义如下的能量差异函数， 

选取某一基准尺度使得以其为参数的能量差异最大，则该基 

准尺度便为最佳的基准尺度。 

ZXE(BS ，BS +1)一 ∑ I厂(s )。--f(sy) l (2) 
t
∈ Bs

t

’s，∈ 龄  

其中，．厂是基准尺度在各个 目标尺度上所具有的能量。 

准则 3(相关系数最小准则) 若所选取的基准尺度使得 

研究对象在所有 目标尺度上的聚类结果的相关系数最小 ，则 

这一基准尺度便为最佳的基准尺度。相关系数最小准则本质 

上是用相关系数代替通常含义下聚类标准中的相异性，即类 

间对象相关性系数尽可能小，而类内对象相关性系数尽可能 

大。该准则也是聚类挖掘标准评价的另一种表述。 

选择好基准尺度后 ，需借助尺度转换机制将基准尺度上 

的聚类结果反演到目标尺度上，故所选择的尺度转换方法关 

系着知识转换的合理性和输出结果的优劣。尺度转换最初出 

现于地学领域，因此地学领域的尺度转换理论与方法相对成 

熟和完善。本文选择地统计学领域的面域普通克里格法作为 

尺度上推转换方法的理论依据，选择点普通克里格法作为尺 

度下推转换方法的理论依据。 

克里格法是建立在变异函数理论和结构分析基础上的空 

间局部估计方法 ，是在有限区域内对 区域化变量聚集的一种 

无偏最优估计，该方法首先定义一个线性估计量： 

Z ( )一 ∑ Z( ) (3) 

其中，Z(x )为样点数据，而 (-z)为待估计量，A 为各个样 
+ 】 

点的权重，即克里格系数 ，且∑ 一1。对于任意一个估计量， 

实际值和估计值之间都是存在偏差的，而此处的 (z)实际 

上是 Zo(z)真实值的一种线性无偏最优估计，式(3)为克里格 

方程。克里格系数 可以表示成如下矩阵乘积形式： 

—K一 D (4) 

其中 

．D一 

(5) 

(6) 

其中 C是第 i个 已知样本和第 个已知样本 的协方差，而 

c(z ， )为待估计点和第 i个已知样本之间的协方差。 

使用面域普通克里格法实现尺度上推，关键需要确定克 

里格系数 ，方法如下：由源尺度 S 中各个样点间的协方差确 

定K；由源尺度 S 中各个样点对目标尺度 s中待估计点的影 

响因子确定 D，这里我们称此影响因子为占比信息(Accoun- 

ting Info)或影响信息(Influence Info)inf。即矩阵 K 中的 d 

为源尺度S 中样点i与样点 之间的协方差，而D中C( ， ) 

被替换为源尺度 S 中样点 i对目标尺度S中待估计点 0的影 

响因子 锄 。。用面域克里格法确定克里格系数的公式如下： 

—  

Cl1 C12 

C21 C22 

： ： 
● ● 

Cnl Cn2 

1 1 

Finf10 

× 

inf20 

i 

in 

1 

(7) 

使用点普通克里格法实现尺度下推时，矩阵 K的确定方 

法与尺度上推的面域普通克里格法相同，即 C 为源尺度 S 中 

样点i与样点 之间的协方差，而 c(x ，z)的含义与传统克里 

格法一致，即源尺度 S 中样点 i与 目标尺度 S中待估计点之 

间的协方差， 的具体计算公式如下： 
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1  2 _ - _ 

． 

1  1  1  O  

％ 



A— 

l 

2 

一  

Cll C12 

C21 C22 

： ： 
● ● 

Cnl Cn2 

1 1 

c1 1 

c2 1 

： ： 
●  ● 

c 1 

1 O 

× 

c(x1， ) 

c(x2， ) 

c(x”，z) 

1 

(8) 

算法 WVB-MSCA基于克里格法的基本思想，使用式(7) 

和式(8)，将源尺度 S 的聚类结果反演到目标尺度 S上，从而 

实现了聚类结果的跨尺度转换。 

2．2．3 WV MSCA同其它多尺度聚类挖掘算法的比较 

目前多尺度聚类挖掘的大多算法都是基于多尺度数据挖 

掘 3种模式中的前两种，如文献E83在研究多尺度谱聚类算法 

时在算法运行时引入了控制尺度的参数以引导挖掘结果的多 

尺度性；而更多普遍的多尺度聚类挖掘算法是先将挖掘对象 

进行多尺度化，再在每一个尺度数据上应用聚类挖掘算法，这 

些算法的一个共同特性就是需要在每一个尺度上应用聚类算 

法。由于进行了多次挖掘，这些算法效率普遍不高，并且不能 

有效利用已有尺度上的聚类结果。而本文提出的算法是先在 

某一尺度上进行聚类，并将该尺度的聚类结果通过尺度转换 

机制转换到其它尺度上，有效利用 了已有聚类结果，不必进行 

多次挖掘，算法效率明显提高。 

3 实验及分析 

本文将提出的算法 wV MSCA应用于 H省”流动人口 

犯罪分析中，以验证该算法的可行性及有效性 。通过该算法 

在 H省流动人口犯罪分析中的应用，可以更好地为政府部门 

制定相关决策提供有力的科学依据和判断标准。 

3．1 H省流动人口的多尺度聚类挖掘模式 

明确定义多尺度聚类挖掘对象，认清多尺度聚类挖掘的 

目的是多尺度聚类挖掘的第一步。对目前 H省流动人 口犯 

罪特点及成因进行分析可以发现，对该省流动人 口何时迁入、 

何时迁出、年龄特征、原户籍地、现居住地、教育背景、工作性 

质等相关信息进行合理地分析为更好地实施流动人口管理决 

策有着决定性的作用。 

应用本文提出的算法 wV MSCA对 H省流动人 口进 

行分析，通过对流动人 口的性别、年龄、教育程度、居住地、管 

理地、迁入迁出时间等众多属性进行多尺度聚类挖掘，分别在 

村、乡、县、市等 4个行政单位尺度上将该省 6万多个村，2500 

多个乡，199个县和 11个市聚成 3类，即 3种不同的流动人 

口犯罪监管级别，以便为政府部门进行相关的多尺度决策提 

供科学的指导依据。 

3．2 实验流程 

在此实验中，分别以村级单位、乡级单位、县级单位为基 

准尺度，选择前文描述的基于划分的 K—Means和 K-Medoids 

算法作为流动人口分析的聚类算法，在选定的基准尺度上进 

行聚类挖掘 ，并在此聚类结果的基础上反演出其它尺度上的 

聚类结果。将基于本文算法 WVB-MSCA得到的聚类结果同 

在该尺度上直接应用聚类挖掘算法得到的聚类结果进行对 

比，以算法 WVB-MSCA正确聚类的类簇个数同聚类结果的 

总类簇个数之比作为相符度，来衡量算法的准确率。主要的 

应用户的要求，将省名隐去，而叫做 H省。 
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实验流程如图2所示。 

图2 WVB-MSCA算法在 H省流动人口分析中的应用流程 

3．3 结果分析 

实验一：由县级尺度上推市级尺度 

在本实验中，以县级单位为基准尺度，应用算法 wV 

MSCA在 199个县级单位上应用聚类挖掘算法，获取县级单 

位尺度的聚类结果，再反演出 l1个市级单位的聚类结果 ，并 

将该结果同直接在市级单位上应用聚类挖掘算法所得到的结 

果进行比较，结果如图3和图 4所示。从聚类结果可以看出， 

在市级单位尺度上直接应用聚类算法对 1 1个市进行聚类时， 

有 1个城市属于 C1类，6个属于 C2类，4个属于 C3类(见图 

3)；而 WVB-MSCA算法以县级单位为基准尺度进行聚类时， 

将 c2类中的一个城市聚类到了 C3类，将 C3类 中的一个城 

市聚类到了C2类(见图 4)。这里采用市级直接聚类结果为 

基准，wV MSCA算法的结果同直接在市级单位进行聚类 

的结果相符度为 81．82 ，说明算法 WVB-MSCA在市级和 

县级尺度上进行聚类结果反演的效果较好 ，准确率较高，能从 

县级尺度得到市级尺度的大部分正确聚类结果。 

图 3 直接在市级单位尺度上进行 图4 从县级单位上推市级单位 

聚类的结果 的聚类结果 

实验二：由乡级尺度上推县级尺度 

在本实验中，以乡级单位为基准尺度，应用本文提出的算 

法 WVB-MSCA在 2554个乡级单位应用聚类挖掘算法，获取 

乡级单位尺度的聚类结果 ，再反演出 199个县级单位的聚类 

结果，并同直接在县级单位的聚类结果进行 比较，结果如图 

5、图6所示。算法 WVB-MSCA在县级和乡级尺度上进行聚 

类结果反演的相符度为 68．34 ，与实验一结果进行对 比，可 

以看出，随着聚类对象数目的增加，算法的准确率明显下降。 

乡级对象数量较多导致克里格方程中以各个乡级对象作为样 



点对县级聚类结果的影响更加分散，局部小误差的积累导致 

较大的误差，致使算法的准确率下降。 

图 5 直接在县级单位尺度上进行 图 6 从乡级单位上推县级单位 

聚类的结果 的聚类结果 

实验三：由乡级尺度上推市级尺度 

在本实验中，同样以乡级单位为基准尺度 ，应用 wV 

MSCA算法在 2554个乡级单位应用聚类挖掘算法，获取乡级 

单位尺度的聚类结果，不同的是在本实验中跨过县级尺度 ，算 

法直接反演出 11个市级单位的聚类结果(见图 7)，并将该结 

果同直接在市级单位上应用聚类挖掘算法所得到的结果 (见 

图 3)进行比较，计算相符度，结果为 45．45 。算法准确率进 
一 步下降，由乡级尺度的聚类结果直接反演市级尺度的聚类 

结果，隐藏了对中间尺度——县级尺度的利用，算法实际上进 

行了两次尺度转换操作。第一次为乡级尺度到县级尺度的聚 

类结果反演，得到中间结果，由实验二可知，聚类对象数量较 

多，影响较分散，导致中间结果 的相符度为 68．34 ，误差较 

大，使用此中间结果再对市级尺度对象进行聚类结果反演导 

致第一次尺度转换操作中的误差在第二次尺度转换时进一步 

放大，算法准确度下降。 

图 7 从乡级单位上推市级单位的聚类结果 

3．4 结论 

通过对以上实验数据进行分析，可以得出以下结论 ： 

1)唧 MSCA算法是可行和有效的。实验一和实验二 

的结果表明，由小尺度对象的聚类结果向上推导所得的大尺 

度对象的聚类结果在很大程度上与大尺度对象的直接聚类结 

果相同；实验一和实验二的结果对比说明基准尺度中聚类对 

象的个数同算法的准确度成反比，即聚类对象越多，算法准确 

度越低，由对象增多使克里格方程中小尺度样点对大尺度 目 

标点的影响分散、误差积累所致。当基准尺度的聚类对象较 

少时，WVB-MSCA算法能确保较高的准确度，效果较好，是 

可行且有效的。 

2)WVB-MSCA算法存在缺陷和不足。如 1)所述 ，算法 

在处理较多数据对象时准确度不高，基于克里格法的尺度转 

换机制仍需完善和加强；实验一、二与实验三的结果对 比表 

明，算法在处理多层次尺度转换问题方面表现欠佳 ，即从小尺 

度对象到大尺度对象进行聚类结果转换时，单次的转换效果 

要 比多次的转换效果更好，这是 由于多层次尺度转换时每一 

次转换操作的误差会逐层放大，导致最终结果的准确度较低。 

故 WVB-MSCA算法在修正多层次尺度转换误差方面仍需改 

进和加强。 

3)从总体上看，算法只在单一尺度上进行挖掘，利用得到 

的聚类结果 ，反演推算出其他尺度上的聚类结果，从而规避 了 

对不同尺度的数据进行多次聚类，在牺牲一定精确度的情况 

下取得了效率的提高；并且，算法在处理相邻尺度数据聚类时 

表现出较高的精确度，因此算法在处理可容忍一定误差的相 

邻尺度聚类任务时由于其高效性，较其他多尺度聚类挖掘算 

法有较大的优势。 

结束语 本文以多尺度聚类挖掘的第三种途径——知识 

的多尺度转换为基本思想，借助地统计学中的克里格法，提出 

了多尺度聚类挖掘算法 WVB-MSCA。算法通过单一尺度的 

聚类结果推导多个尺度的聚类结果，实现了聚类挖掘中知识 

的多尺度转换。最后通过具体实验，将本文的算法应用于 H 

省流动人 口犯罪分析当中，验证 了本文算法的可行性和有效 

性。下一步工作中，我们将致力于解决 3方面问题：改进具体 

的尺度转换机制，提高算法在单次尺度转换中的准确度 ；修正 

和减少单次尺度转换中的误差影响，优化算法在多层尺度转 

换中的表现；完善基准尺度的选择标准 ，在算法上实现基准尺 

度的自动选取。 
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