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摘　要：空间同位模式挖掘旨在从空间数据中发现频繁发生在邻近位置的事件集合，对于揭示地理现象

间的共生规律具有重要价值。由于地理现象的空间异质特质，空间同位模式也存在区域性分异的特点，
在不同空间层次上的分析结果各异。然而，现有方法仅从全局视角挖掘空间同位模式，发现局部空间同

位模式依然是一个亟待解决的难题。为此，本文基于由整体到局部的思想，提出了一种多层次空间同位

模式自适应挖掘方法。首先，从全局视角提取频繁的空间同位模式，将全局不频繁的空间同位模式作为

候选的局部空间同位模式；然后，通过对候选局部同位模式进行自适应聚类自动识别其局部分布区域，
并在这些局部区域内度量候选模式的频繁程度；进而，提出了一种叠置推绎的方法，从频繁子模式的局

部区域中进一步推绎获得超模式的局部分布区域，最终生成所有频繁的局部空间同位模式集合。通过

试验分析与比较发现，本文方法不仅可以发现全局的空间同位模式，还能有效提取具有区域性分布特征

的局部空间同位模式，可以从多个空间层次上反映地理事件间的共生规则。
关键词：空间异质性；空间同位模式；自适应聚类；叠置分析
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　　伴随着空间数据的爆炸性增长，空间数据挖

掘已经引起了国内外 学 者 的 广 泛 关 注［１－５］。空 间

同位模式挖掘是当前空间数据挖掘领域中的一个

研究热点，旨在从包含多个事件类型的空间数据

库中发现频繁在邻近位置发生的事件集合，反映

事件间的共生规律［６］。当前，空间 同 位 模 式 挖 掘

已广泛应用于地球科学、环境管理、公共卫生安全

和交通运输等研究领域［７］。现有空间同位模式挖

掘研究多是传统的关联规则挖掘方法［８］在空间数

据上进行的拓展，与事务型数据库不同，空间数据

库中并没有明确定义事务，因此需要将空间数据

库离散化为事务数据库。根据是否事务化空间数

据，可以将现有方法大致分为两种类型：①事务化

的方法，先构建空间事务数据库，再采用传统关联

规则挖掘方法（如Ａｐｒｉｏｒｉ算法）挖掘空间同位模

式，主要方法包括：参考特征中 心 模 型［９］、窗 口 中

心模型［６］和基于Ｖｏｒｏｎｏｉ的方法［１０］等；②非事务

化的方法，采用针对实例进行统计的兴趣度量指

标挖掘 空 间 同 位 模 式，主 要 方 法 包 括：实 例 连

接［６］、部分连接［７］、无连接［１１］和基于密度［１２］的 方

法。空间事务化的方法存在两个突出问题：一方

面对连续空间的离散化，会破坏事务边界实体间

的邻近关系，可能导致最终规则的遗漏［７］；另一方

面，挖掘结果依赖于空间事务化的方法，不同的事

务化方法将产生不同的同位模式和规则。非事务

化的方法采用实例连接的方法［６］得到每种候选同

位模式的实例，进而对实例进行统计，最终得到频

繁 同 位 模 式，此 类 方 法 实 例 连 接 计 算 的 开 销 较

大［７，１１］。此外，文 献［１３］也 提 出 了 一 种 新 颖 的 空

间关联模式挖掘工具－地理探测器，也可以从全局

上探测空间同位模式。地理探测器通过计算各因

子变量对结果变量的决定力指标，发现对特定地

理现象起控制作用的环境因子，并可以识别因子

间的交互作用。与上述空间同位模式挖掘方法相

比，地理探测器具有更严密的统计学基础。
然而，上述方法多从全局视角挖掘空 间 同 位

模式，忽略了 地 理 事 件 的 空 间 异 质 特 性［１４］，即 某

些空间同 位 模 式 经 常 仅 在 某 个 局 部 区 域 是 显 著

的。针对空间同位模式的异质性问题，一些学者

进行了初步的研究，主要分为两种策略：①首先将

空间数据集划分为一系列子区域，进而在这些子

区域内采用全局挖掘方法提取局部的空间同位模

式；②对于每个候选同位模式，分别识别出其频繁

出现的局部子区域。采取第１种策略的主要工作

包括：文献［１５］利用四叉树分区的策略发现每个

分区中的空间同位模式；文献［１６］首先利用格网

划分的方法探测出参考事件的热点区域，进而在

热点区域 内 挖 掘 与 参 考 事 件 相 关 的 空 间 关 联 规

则，最后再利用格网划分的方法确定规则的有效

区域；文献［１７］采用ｋ－邻近图构建不同类型事件

的空间邻域，通过将邻域距离相近的邻域图进行

合并得到局部子区域，进而在每个子区域内提取

空间同位模式。采取第２种策略的主要工作有：
文献［１８］提出了一种基于划分聚类的方法，即针

对每种候选同位模式，依据其兴趣度构造目标函

数，进 而 采 用 基 于 划 分 的 聚 类 算 法 （如 Ｋ－
Ｍｅｄｏｉｄｓ）提取其感兴趣的局部子区域；文献［１９］
对于每个二元候选同位规则，以前件实体为圆心，
人为划定圆形区域，进而在圆形区域内度量二元

同位规则的频繁程度；文献［２０］提出了一种基于

邻接图的方法，将每个候选同位模式连通的邻接

子图视为一个聚集位置，进而计算该候选模式在

每个聚集位置上的频繁程度。分析上述针对局部

空间同位模式挖掘的研究工作可以发现：
（１）第１种策略对于子区域的划分严重依赖

人为设置参数或分区策略，难以真实反映空间同

位模式自然的分布结构。如图１（ａ）所示，示例数

据集中包含３类事件：Ａ、Ｂ和Ｃ，每类事件发生在

具体位置上 的 实 体 称 为 该 事 件 的 实 例，图 中３类

事件分别有７、２２和１１个 实 例，图 中 共 有４种 空

间同位模式｛Ａ，Ｂ｝、｛Ａ，Ｃ｝、｛Ｂ，Ｃ｝和｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝，
相互连接的实体即满足空间同位关系，空 间 同位

模式中互为空间同位关系的每类事件的实例集合

称为该空间同位模式的实例，图１中４个空间同位

模式均有６个实例。如图１（ｂ）右上角所示，人为设

定的子区域划分策略极有可能破坏空间同位模式

固有的空间分布结构，导致挖掘结果的误差。
（２）采用第２种策略的方法中，基于划分聚

类的方法本质上属于一种空间事务化的方法，且

聚类数目确定较为困难；文献［１９］的方法仅是为

了提取二元空间同位模式的分布结构，且圆形区

域半径的设置需较多的先验知识；基于邻接图的

方法虽然可以在一定程度上克服基于划分聚类方

法 的 不 足，且 能 够 挖 掘 不 同 类 型 的 空 间 同 位 模

式［２０］，但是采用固定距离构建邻域图难以适应空

间同位模式分布的不均匀性［１７，２１－２２］。如图１（ｃ）所
示，以空间同位模式｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝为例，基于邻接图的

方法共发现４处 聚 集 位 置（即 图 中 虚 线 圈 出 的 位

６７４
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置），由于该模式在左下角的分布较稀疏，邻接图互

不连通，故每个实例位置均视为一个单独的聚集位

置，进而导致这些位置上的频繁度较低，难以被发

现。此外，基于邻接图的方法中，局部频繁度的计

算受全局范围内相关事件实例个数的影响，实际上

是采用一个全局的阈值度量空间同位模式的频繁

程度，难以真实反映局部视角下的空间同位模式。

图１　示例数据集

Ｆｉｇ．１　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ｄａｔａ　ｓｅｔ

因此，为了在提取全局 空 间 同 位 模 式 的 基 础

上，能够进一步真正地从局部视角发现空间同位模

式，本文提出一种多层次空间同位模式自适应挖掘

方法，下面将对本文的研究策略和方法进行阐述。

１　多层次空间同位模式自适应挖掘

１．１　研究策略

如前文所述，现有局部空间同位模式 挖 掘 的

研究工作中，采用先分区后挖掘的策略的方法难

以分别反映不同空间同位模式自然的分布结构；
针对每个候选模式提取感兴趣区域的策略难以顾

及空间数据分布的不均匀性。然而，空间同位模

式作为一种地理现象，其在不同空间层次上的表

现各异，本文提出一种由全局到局部的多层次研

究策略，首先从全局层次上发现并剔除整体的关

联模式，进而借助空间聚类方法提取局部的关联

模式，从而能够更全面地发现全局与局部空间同

位模式。具体表述如下：
（１）从全 局 视 角 提 取 空 间 同 位 模 式，将 全 局

不频繁的同位模式作为局部空间同位模式挖掘的

候选集；
（２）针对 候 选 集 合 中 每 类 同 位 模 式，将 其 每

个 实 例 视 为 一 个 整 体，采 用 自 适 应 空 间 聚 类 方

法［２３］提取这些同位模式的局部感兴趣区域，并在

这些区域内对同位模式的频繁程度进行度量；
（３）发展感兴趣区域的叠置推绎方法，对频繁

子模式的局部区域进行叠置分析，生成所有频繁的

局部空间同位模式集合及其局部感兴趣区域。
本文方法既可以发现全局视角下的空间同位

模式，又可以得到每种局部空间同位模式的自然分

布结构，从而能够更全面地反映地理现象间的共生

规律。基于上述策略，本文提出方法主要包括两个

步骤：基于模式聚类的感兴趣区域探测和基于叠置

分析的感兴趣区域推绎，下面将分别进行阐述。

１．２　基于模式聚类的感兴趣区域探测

对于ｋ元候选空间同位模式集合，首先在全局

范围内借助参与指数［６］度量ｋ元候选模式Ｐ＝｛ｆ１，

ｆ２，…，ｆｋ｝的频繁程度，记为ＰＩ（Ｐ），具体表达如下

ＰＩ（Ｐ）＝ｍｉｎｋｉ＝１
λｆｉ（ｔａｂｌｅ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ（Ｐ））

ｔａｂｌｅ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ（ｆｉ｛ ｝）
（１）

式中，ｔａｂｌｅ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ为空间同位模式的实例集合；λ
为删除重复项的关系映射操作。参与指数大于等

于所设阈值的候选模式视为全局空间同位模式，否
则作为局部视角挖掘的候选空间同位模式集合。

对于局部候选集合中每个同位模式，本 文 提

出模式聚类的概念，将空间同位模式的每个实例

看成一个整体，其空间位置采用实例中各实体的

平均位置表示，作为聚类的基本单元；进而借助空

间聚类方法探测出空间同位模式的感兴趣区域；
最后，在每个感兴趣区域内采用参与指数度量候

选模式的频繁度。由于不同的空间同位模式分布

各异，传统空间聚类算法参数设置较为困难，且难

７７４
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以处理空间数据分布不均匀的性质，因此本文采

用文献［２３］中多层次边长约束的策略自动识别空

间同位模式的感兴趣区域：
（１）对于每个候选模式，计算每个实例的平均

位置，并据此构建实例的Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网ＤＴ；
（２）针 对 三 角 网 ＤＴ，施 加 整 体 边 长 约 束

ＥＣｇｌｏｂａｌ，删除整体上过长的边，具体表达如下

　ＥＣｇｌｏｂａｌ（ｏ）＝ｍｅａｎ（ＤＴ）＋

α·ｍｅａｎ
（ＤＴ）

ｍｅａｎ（ｏ）
·ＳＤ（ＤＴ） （２）

式中，ｍｅａｎ（ＤＴ）为三角网的平均边长值；ｍｅａｎ（ｏ）为
与实 体 ｏ 直 接 连 接 的 所 有 边 长 的 平 均 值；

ＳＤ（ＤＴ）为 三 角 网 所 有 边 长 的 标 准 差；α为 调 节

系数，默 认 设 为１。基 于 以 上 定 义，对 于 三 角 网

ＤＴ的任一顶点ｏ，将与其直接相连的边中长度大

于等于ＥＣｇｌｏｂａｌ（ｏ）的边删除，删除整体长边后将得

到一系列子图ＳＧ＝｛Ｇ１，Ｇ２，…，Ｇｍ｝。
（３）针对每个子图Ｇｉ，进一步施加局部边长

约束ＥＣｌｏｃａｌｉ ，删除 所 有 实 体 二 阶 邻 域 内 的 局 部 长

边，具体表达如下

ＥＣｌｏｃａｌｉ （ｏ）＝ｍｅａｎ（ＮＮ２（ｏ））＋βｍｅａｎ（ＳＤｉ）
（３）

式中，ｍｅａｎ（ＮＮ２（ｏ））为子图Ｇｉ 中实体ｏ二阶邻域

内的平均边长值；ｍｅａｎ（ＳＤｉ）为子图Ｇｉ 中所有实体

一阶邻域内边长标准差的平均值；β为调节系数，
默认设为１。对于子图Ｇｉ 中的任一顶点ｏ，将其二

阶邻域内长度大于等于ＥＣｌｏｃａｌｉ （ｏ）的边删除。
（４）经过整体和局部约束后，将剩余的每一个

子图视为一个空间簇。进而，用同一个簇中候选模

式实例中所有实体的最小外接凸多边形表示该模式

的感兴趣区域。如果感兴趣区域内该空间同位模式

的实例个数较少，则认为该模式在此区域内缺乏代

表性。因此，实际应用中需要借助一定的专家知识

对感兴趣区域内空间同位模式实例的个数施加约

束，剔除小规模区域，以保证结果的实际应用价值。
下面采用如图１（ａ）所示的示例数据集，以空

间同位模式｛Ａ，Ｂ｝为例，阐述本文提出的基于模

式聚类的感兴趣区域探测的具体过程，参与指数

阈值设为０．５。数据集中空间同位模式｛Ａ，Ｂ｝的

全局参与指数为 ｍｉｎ（６／７，５／２２）≈０．２３，故 将 其

作为进一步局部挖掘的候选模式。首先根据同位

模式｛Ａ，Ｂ｝实 例 的 整 体 位 置 生 成 如 图２（ａ）所 示

的Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网，经过整体和局部边长约束条

件进行删边后的结果如图２（ｂ）所示，进而将同一

个子图中同位模式｛Ａ，Ｂ｝实例所有实体的最小外

接多边形视为该模式的感兴趣区域，如图２（ｃ）所

示，每个局部感兴趣区域中同位模式｛Ａ，Ｂ｝的 参

与指数均大于０．５，因 此 可 以 从 局 部 的 视 角 发 现

该空间同位模式。

图２　基于 模 式 聚 类 的 感 兴 趣 区 域 探 测（以 同 位 模 式

｛Ａ，Ｂ｝为例）

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｒｅｇｉｏｎｓ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ

ｐａｔｔｅｒｎ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ （ｔａｋｉｎｇ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎ
｛Ａ，Ｂ｝ｆｏｒ　ｅｘａｍｐｌｅ）

１．３　基于叠置分析的感兴趣区域推绎

对于每个局部候选同位模式，均采用 上 述 模

式聚类的方法探测感兴趣区域，当空间数据库中

事件类型与数量较多时，将面临巨大的计算开销。
为此，本文借助逐长度的产生机制，进一步提出一

种叠置推绎的方法，利 用ｋ元频繁子模式感兴趣

叠置分析得到ｋ＋１元候选模式感兴趣区域，以提

８７４
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高较长的空间同位模式感兴趣区域探测的计算效

率。该方法首先挖掘ｋ（ｋ≥２）元空间同位模 式，
后挖掘ｋ＋１元空间同位模式，依次上推，直到没

有空间同位模式产生为止，因此在探测ｋ＋１元候

选同位模式的感兴趣区域前，已经得到了其ｋ元

子模式的感兴趣区域。如图３所示，以３元同位

模式｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝为例，其２元子模式为｛Ａ，Ｂ｝、｛Ａ，

Ｃ｝和｛Ｂ，Ｃ｝，已通过上述面向模式聚类的方法找

出各自的感兴趣区域。分析发现，只有在子模式

感兴趣区域相互有交集时才有可能出现同位模式

｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝。图中列出了４种可能情况：同位模式

｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝的实例中分别有３、２、１、０个实体落在３
个区域的交集中，但是这３个实体都不可能出现

在３个区域两两交集的并集（即图中黑色实线所

包含的区域）之外。因此，对于ｋ＋１元候选同位

模式，若其存在频繁的局部ｋ元子模式，只需要对

子模式的感兴趣区域进行叠置分析，得到各区域

两两交集的并集，落在同一个并集中实例的最小

外接凸多边形即为该ｋ＋１元候选模式的一个感

兴趣区域。

图３　感兴趣区域的叠置推绎（以同位模式｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝为例）

Ｆｉｇ．３　Ｏｖｅｒｌａｐ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｄｅｄｕｃｉｎｇ　ｔｈｅ　ｒｅｇｉｏｎｓ　ｏｆ

ｉｎｔｅｒｅｓｔ（ｔａｋｉｎｇ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎ｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝

ｆｏｒ　ｅｘａｍｐｌｅ）

同样采用如图１（ａ）所示的示例数据集，以空

间同位模式｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝为例，阐述本文提出的基于

叠置分析的感兴趣区域推绎的具体过程。图４和

图５分别为同位模式｛Ａ，Ｃ｝和｛Ｂ，Ｃ｝的感兴趣区

域，对同位模式｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝的２元子模式的感兴趣

区域进行上述叠置分析操作，得到如图６所示的

两个阴影区域，进而构建各区域内该模式实例中

所有实体的最小外接凸多边形，得到如图７所示

的同位模式｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝的感兴趣区域。

图４　同位模式｛Ａ，Ｃ｝的感兴趣区域

Ｆｉｇ．４　Ｒｅｇｉｏｎｓ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｏｆ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎ｛Ａ，Ｃ｝

图５　同位模式｛Ｂ，Ｃ｝的感兴趣区域

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｇｉｏｎｓ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｏｆ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎ｛Ｂ，Ｃ｝

图６　子模式感兴趣区域叠置分析结果

Ｆｉｇ．６　Ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｏｖｅｒｌａｐ　ｍｅｔｈｏｄ

图７　同位模式｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝的感兴趣区域

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｇｉｏｎｓｏｆ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｏｆ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎ｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝

９７４
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１．４　多层次空间同位模式挖掘算法

基于以上空间同位模式感兴趣探测 的 方 法，
下面进一步介绍本文提出的多层次空间同位模式

挖掘算法。对于包含多个事件类型的布尔型空间

数据集，算法需要３个输入参数：最小参与指数阈

值、最小条件概率阈值和感兴趣区域中空间同位

模式的规模阈值，最终输出数据集中所有全局和

局部的空间同位模式及规则，及其各自的频繁感

兴趣区域。具体步骤如下：
（１）采用文献［２４］的建议，可借助Ｌ函数估

计合适的邻域距离，构建空间邻域图；
（２）将所有事件类型两两组合得到２元候选

空间同位模式，并由步骤（１）的邻域图得到候选模

式的实例；
（３）对于每个候选模式在全局范围内采用参

与指数度量其频繁程度，若大于给定阈值，则视为

全局频繁同位模式，否则采用模式聚类的方法探

测其感兴趣区域，进而在局部范围内计算参与指

数，若大于给定阈值，则视为局部频繁同位模式，
并输出相应的频繁感兴趣区域；

（４）由ｋ元频 繁 模 式 及 其 实 例 产 生ｋ＋１元

候选模式及其实例；
（５）对于每个ｋ＋１元候选模式，若其ｋ元子

模式中存在局部频繁同位模式，根据ａｐｒｉｏｒｉ性质，
该ｋ＋１元候选模式也不可能为全局频繁同位模

式，则采用叠置推绎的方法探测其感兴趣区域，进
而在局部范围度量其频繁程度，否则执行步骤（３）；

（６）重复步骤（４）—步 骤（５），直 到 没 有 频 繁

空间同位模式产生为止；
（７）对所有频繁空间同位模式的频繁感兴趣区

域中实例个数小于所设阈值的小规模区域进行过滤；
（８）进一步可以在空间同位模式的基础上获

得空间同位规则，用来推测不同类型空间事件间

的空间共生规律。对于每个全局或局部频繁同位

模式Ｐ＝｛ｆ１，ｆ２，…，ｆｋ｝，产生其所有非空子集作

为规则的 前 件Ｐ１，相 应 的 补 集 作 为 规 则 的 后 件

Ｐ２，得到所有可能的候选同位规则Ｐ１→Ｐ２，进而

在同位模式Ｐ的感兴趣区域（全局或局部）内，计

算每条候选规则的条件概率［６］，具体表达如下

ＣＰ（Ｐ１→Ｐ２）＝
λＰ

１
（ｔａｂｌｅ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ（Ｐ））

ｔａｂｌｅ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ（Ｐ１）
（４）

式中，ｔａｂｌｅ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ为 空 间 同 位 模 式 的 实 例 集

合；λ为删除 重 复 项 的 关 系 映 射 操 作。若 大 于 给

定阈值，则为强同位规则。

２　试验分析与应用

为验证本文方法的有效性，分别采用 模 拟 数

据与我国东北某湿地自然保护区的５种生态群落

的空间分布数据对本文提出方法进行验证，并与

现有的 全 局 和 局 部 空 间 同 位 模 式 挖 掘 算 法［６，２０］

（分别简称ＣＭ和ＲＣＭＮＧ），以及地理探测器［１３］

进行比较。在试验参数设置中，参与指数和条件

概率分别用于度量空间同位模式的频繁程度和空

间同位规则 的 可 信 程 度，其 取 值 范 围 为０～１之

间，根据现有研究建议一般认为大于０．５即足够

用来度量空间同位模式的有效性［２５］，因此本文将

其阈值均设置 为０．５；局 部 参 与 指 数 用 于 度 量 空

间同位模式在局部位置上出现的频繁度，依据文

献［２０］的 建 议，将 其 阈 值 设 置 为 一 个 较 小 值（０．
１）。本文依据文献［２６］建议，将空间同位模式规

模阈值设置为全部实例个数的２％。

２．１　模拟试验与比较

模拟 数 据 集 如 图８所 示，数 据 范 围 为［０，

１００］２，一 共 包 含５种 事 件 类 型，分 别 有２７、２４、

６８、２７、１９个实例。邻 域 距 离 的Ｌ函 数 估 计 结 果

为６，得到如图９所示的空间邻域图，黑色线段连

接的实体即表示其在空间上互为邻域关系。模拟

数据集中预设了３个全局同位模式，以及７个局

部同位模式。

图８　模拟数据集

Ｆｉｇ．８　Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ｄａｔａｓｅｔ

首先给出３个空间同位模式挖掘算法的试验

结果。本文方法的空间同位模式挖掘结果如表１
所示，包含３个全局空间同位模式，以及７个局部

空间同位模式，进一步产生了６条全局空间同位

规则，以及２６条局部空间同位规则（由于篇幅限

制，未 列 出 全 部 试 验 结 果）；为 了 进 行 比 较 分 析，
表１中第５列给出了ＣＭ算法得到的相应同位模

０８４
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式的全局参与指数，仅有３个空间同位模式的全

局参与指数大于所设阈值；表１中６—７列给出了

ＲＣＭＮＧ算法 得 到 的 相 应 空 间 同 位 模 式 的 最 小

和最大局部参与指数，仅有５个空间同位模式具

有局部参与指数大于所设阈值的局部聚集位置，
其他同位模式聚集位置上的局部参数指数过小，
难以被有效发现。

图９　空间邻域图

Ｆｉｇ．９　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ　ｇｒａｐｈ

表１　模拟数据的空间同位模式

Ｔａｂ．１　Ｓｐａｔｉａｌ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｉｍｕｌａｔｅｄ　ｄａｔａｓｅｔ

空间同

位模式

感兴趣

范围

本文方法 ＣＭ算法 ＲＣＭＮＧ算法

ＰＩｍｉｎ ＰＩｍａｘ ＧＰＩ　 ＲＰＩｍｉｎ ＲＰＩｍａｘ

｛Ａ，Ｂ｝ 全局 ０．８９　 ０．８９　 ０．８９　 ０．０４　 ０．４４
｛Ａ，Ｃ｝ 全局 ０．５０　 ０．５０　 ０．５０　 ０．０１　 ０．１８
｛Ｄ，Ｅ｝ 全局 ０．６３　 ０．６３　 ０．６３　 ０．０４　 ０．０４
｛Ａ，Ｄ｝ 局部 ０．８３　 ０．８３　 ０．１１　 ０．０４　 ０．０７
｛Ｂ，Ｃ｝ 局部 ０．８６　 １　 ０．３５　 ０．０１　 ０．１８
｛Ｃ，Ｄ｝ 局部 ０．９４　 ０．９４　 ０．２５　 ０．２５　 ０．２５
｛Ｃ，Ｅ｝ 局部 １　 １　 ０．１０　 ０．０１　 ０．０９
｛Ａ，Ｂ，Ｃ｝ 局部 ０．７５　 ０．７５　 ０．３５　 ０．０１　 ０．１８
｛Ａ，Ｃ，Ｄ｝ 局部 ０．８２　 ０．８２　 ０．１１　 ０．０３　 ０．０７
｛Ｃ，Ｄ，Ｅ｝ 局部 ０．８３　 ０．８３　 ０．０７　 ０．０３　 ０．０４

　注：ＰＩｍｉｎ和ＰＩｍａｘ分别为感兴趣区域内的最小和最大参与指数；

ＧＰＩ为全局参 与 指 数；ＲＰＩｍｉｎ和 ＲＰＩｍａｘ为 最 小 和 最 大 局 部 参 与

指数。

下面以空间同 位 模 式｛Ｂ，Ｃ｝为 例，对３个 空

间同位模式挖掘算法的试验结果进行比较分析。
图１０（ａ）给出了空间同位模式｛Ｂ，Ｃ｝的空间邻域

图，可以发现在全局范围内有大量的事件Ｃ周围

不存在事件Ｂ，全 局 的 参 与 指 数 为０．３５，因 此 全

局的空间同 位 模 式 挖 掘 算 法ＣＭ 并 不 能 发 现 该

同位模式；如图１０（ｂ）所示，ＲＣＭＮＧ算法借助固

定距离的邻域图识别同位模式的局部位置，然而

同位模式｛Ｂ，Ｃ｝的分布并不均匀，左上角密集，右

下角稀疏，因此右下角的实例不能连为一个整体

位置，每个局部位置上仅包含一个实例，从而导致

局部参与指数小于所设阈值；如图１０（ｃ）所示，本

文方法采 用 自 适 应 的 空 间 聚 类 算 法 对 同 位 模 式

｛Ｂ，Ｃ｝的实例进行聚类分析，可以发现不同密度的

空间簇，有效地解决了ＲＣＭＮＧ算法中固定距离的

邻域图不能识别不同密度的局部位置的问题。另

外，对于每个局部感兴趣区域，本文方法能够真正

从局部区域的视角进行测试，避免了全局事件的实

例个数对ＲＣＭＮＧ算法中局部参与指数的影响，从
而能够有效地提取局部空间同位模式。

图１０　空间同位模式｛Ｂ，Ｃ｝

Ｆｉｇ．１０　Ｓｐａｔｉａｌ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎ｛Ｂ，Ｃ｝

为了与地理探测器进行比较分析，本 文 首 先

在数据范围内构建基本单元大小为１０×１０的格

网，统计每个格网中每个事件实例的个数，并对其

进行等间距 分 类（间 隔 为１），进 而 得 到 适 用 于 地

理探测器的离散化数据。以事件Ａ为例，将其选

为结果变量，其余类型事件为因子变量，各因子对

１８４
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结果的 决 定 力 依 次 为：Ｂ（０．４９）＞Ｃ（０．３５）＞
Ｅ（０．０６）＞Ｄ（０．０４）。从本文结 果 中 筛 选 出 后 件

为Ａ的空间 同 位 规 则，如 表２所 示。可 以 发 现，
本文方法得到的全局空间同位规则的前件事件，
与地理探测器所探测出的具有较高决定力的因子

（Ｂ和Ｃ）相对应，可以 说 明 地 理 探 测 器 对 于 发 现

全局的空间同位规则是有效的。然而，本文方法

可以发现 局 部 范 围 内 具 有 较 高 可 信 度 的 同 位 规

则，但其前件事件的决定力（如事件Ｄ）较低，这是

由于地理探测器仍然是从全局视角探测各环境因

子对地理现象的作用机理。下面将采用本文方法

对东北某湿地自然保护区生态群落的空间分布数

据进行实际应用分析，揭示湿地植被群落之间的

共生规律。

表２　本文方法得到的后件为Ａ的空间同位规则

Ｔａｂ．２　Ｓｐａｔｉａｌ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｒｕｌｅｓ　ｗｉｔｈ　ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　Ａ

ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　ｏｕｒ　ｍｅｔｈｏｄ

空间同位规则 感兴趣范围 条件概率

ＢＡ 全局 １
ＣＡ 全局 ０．５
｛Ｂ，Ｃ｝Ａ 局部 １
ＤＡ 局部 ０．８３

｛Ｃ，Ｄ｝Ａ 局部 ０．６４

２．２　实际应用与分析

植被共生关系是生态学领域的研究 热 点，对

于深入研究生态规律、改善生态环境和维持生态

平衡都 具 有 重 要 意 义［２７－２８］。本 文 选 取 我 国 东 北

地区某湿地 作 为 研 究 区 域（如 图１１（ａ）所 示），挖

掘毛果苔草、漂筏苔草、狭叶甜茅、小叶章和沼柳

等５种生态群落的空间同位模式，其空间分布分

别如图１１（ｂ）—图１１（ｆ）所示，研究区域内５种群

落分别有７２３２、９２３５、１１　９３０、６９７７和２１　２６３个实

例。生态群落数据集的邻域距离的Ｌ函数估计结

果为１５０ｍ。
本文方法挖掘５种生态群落的空间同位模式

的结果如表３所示，包含８个全局空间同位模式

以及６个局部空间同位模式，其局部感兴趣区域

如图１２所示，进一步产生２４条全局空间同位规

则，以及２４条局部空间同位规则（由于篇幅限制，
未列出全部 试 验 结 果）；为 了 进 行 比 较 分 析，表３
第５列给出了ＣＭ算法得到的相应同位模式的全

局参与指数，仅有８个空间同位模式的全局参与

指 数 大 于 所 设 阈 值；表 ３ 的 ６—７ 列 给 出 了

ＲＣＭＮＧ算法 得 到 的 相 应 空 间 同 位 模 式 的 最 小

和最大局部参与指数，由于数据本身分布的不均

匀性导致同位模式在其连通的固定距离的邻接子

图内的实例个数很少，且全局范围内相关事件存

在大量实例，因此部分同位模式（如｛漂筏苔草，小
叶章，沼柳｝）的局部参与指数很小，难以被有效发

现。地理探测器的试验结果与全局空间同位模式

的挖掘结果基本吻合，与２．１节中的分析结论基

本类似，故不详细列出。

图１１　研究区域及５种生态群落的空间分布

Ｆｉｇ．１１　Ｓｔｕｄｙ　ａｒｅａ　ａｎｄ　ｌｏｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｆｉｖｅ　ｐｌａｎｔ　ｓｐｅｃｉｅｓ
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表３　生态群落中的空间同位模式

Ｔａｂ．３　Ｓｐａｔｉａｌ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｌａｎｔ　ｓｐｅｃｉｅｓ

空间同位模式
感兴趣

范围

本文方法 ＣＭ算法 ＲＣＭＮＧ算法

ＰＩｍｉｎ ＰＩｍａｘ ＧＰＩ　 ＲＰＩｍｉｎ ＲＰＩｍａｘ

｛毛果苔草，狭叶甜茅｝ 全局 ０．８６　 ０．８６　 ０．８６　 ８×１０－５　 ０．８３
｛漂筏苔草，小叶章｝ 全局 ０．８２　 ０．８２　 ０．８２　 ２×１０－４　 ０．８２
｛狭叶甜茅，沼柳｝ 全局 ０．７９　 ０．７９　 ０．７９　 ８×１０－５　 ０．６５
｛漂筏苔草，沼柳｝ 全局 ０．６４　 ０．６４　 ０．６４　 １×１０－４　 ０．５９
｛小叶章，沼柳｝ 全局 ０．５４　 ０．５４　 ０．５４　 ５×１０－５　 ０．４８
｛毛果苔草，沼柳｝ 全局 ０．５３　 ０．５３　 ０．５３　 １×１０－４　 ０．４５

｛毛果苔草，狭叶甜茅，沼柳｝ 全局 ０．５１　 ０．５１　 ０．５１　 ２×１０－５　 ０．３４
｛漂筏苔草，小叶章，沼柳｝ 全局 ０．５０　 ０．５０　 ０．５０　 ５×１０－５　 ０．０５
｛漂筏苔草，狭叶甜茅｝ 局部 ０．８２　 １　 ０．３６　 ８×１０－５　 ０．０７
｛狭叶甜茅，小叶章｝ 局部 ０．７０　 １　 ０．１７　 ８×１０－５　 ０．１０

｛狭叶甜茅，小叶章，沼柳｝ 局部 ０．５０　 １　 ０．１７　 ８×１０－５　 ０．１３
｛漂筏苔草，狭叶甜茅，小叶章｝ 局部 ０．７１　 ０．９７　 ０．１４　 ８×１０－５　 ０．０３
｛毛果苔草，漂筏苔草｝ 局部 １　 １　 ０．０７　 １×１０－４　 ６×１０－３

｛毛果苔草，漂筏苔草，狭叶甜茅｝ 局部 ０．８　 ０．８　 ０．０６　 ８×１０－５　 ６×１０－３

　注：ＰＩｍｉｎ和ＰＩｍａｘ分别为感兴趣区域内的最小和最大参与指数；ＧＰＩ为全局参与指数；ＲＰＩｍｉｎ和ＲＰＩｍａｘ为最小和最大局部参与指数。

图１２　空间同位模式的局部感兴趣区域

Ｆｉｇ．１２　Ｒｅｇｉｏｎｓ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｐａｔｉａｌ　ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｐａｔｔｅｒｎｓ

　　分析试验 结 果，可 以 发 现：①１４个 空 间 同 位

模式中大多都包含沼柳，可见本文研究区域内沼

柳属于优势种，对群落结构和环境的形成有着明

显控制作用，是其他植被赖以生存的基础；②部分

生态群落的空间同位模式具有局部分布的特性。
以局部空间同位模式｛漂筏苔草，狭叶甜茅｝为例，
如图１１（ｃ）和（ｄ）所示，漂筏苔草主要分布于研究

区域南部，而狭叶甜茅主要分布于研究区域北部，

因此从全局视角无法发现该同位模式。本文方法

通过对该同位模式进行自适应空间聚类分析，找

出其局部聚集区域，进而在局部范围内进行测试，
最终保留满足最小参与指数阈值和最小实例个数

阈值的局部区域，结果发现该空间同位模式主要

分布于研究区域的南部，如图１２（ａ）所示。可见，
本文方法能够有效顾及空间数据的异质特性，从

而可以从局部视角提取具有空间分布差异的局部

３８４
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空间同位模式。
进一步可以通过生态物种分布的先验知识对

上述挖掘结果的有效性进行评价。针对研究区域

的实 际 调 查 发 现［２９］：毛 果 苔 草、狭 叶 甜 茅、小 叶

章、沼柳均分布在季节性变化的积水沼泽，且主要

生态类型为湿生，因此这些生态群落具有类似的

生长习性，具备共生的基本条件。从本文的挖掘

结果来看，这些生态群落在全局和局部的同位模

式表现出了很强的共生性，与现有先验知识是吻

合的，也可以说明本文方法的有效性。然而，本文

方法挖掘的不同物种间的同位模式在空间上的分

布是不均匀的，这极有可能是由于土壤的性质与

速效氮含量的差异性造成的，进一步研究这些空

间同位模式的分布规律，将为研究植被类型与表

层土壤性质的相应关系提供重要的借鉴［３０］。

３　总结与展望

本文提出了一种多层次空间同位模式自适应

挖掘方法，通过由全局到局部的研究策略，借助自

适应模式聚类发现地理事件在多个空间层次上的

共生规律。通过试验分析和比较发现，本文方法

不仅可以提取全局的空间同位模式，还能有效地

在空间异质环境下，自适应地提取局部空间同位

模式及其自然的空间分布结构，从而能够更全面

地反映地理事件间的共生规律。应用本文提出方

法成功提取了我国东北某湿地的生态物种的局部

共生规律，对于研究该区域的生态物种平衡与环

境响应机制具有重要的指导价值。
进一 步 的 研 究 工 作 主 要 集 中 在 两 个 方 面：

①本文用聚类分析提取的局部感兴趣区域只是同

位模式的热点区域，需要进一步研究空间同位模

式由局部 向 全 局 扩 展 过 程 中 有 效 边 界 的 界 定 方

法；②空间同位模式频繁程度度量还依赖于人为

阈值设置，进一步需要研究空间同位模式频繁度

的客观判别方法。
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１３４８５／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－２０８９．２０１４．０１８７．

ＬＩ　Ｄｅｒｅｎ，ＺＨＡＮＧ　Ｌｉａｎｇｐｅｉ，ＸＩＡ　Ｇｕｉｓｏｎｇ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃ

Ａｎａｌｙｓｉｓ　ａｎｄ　Ｍｉｎｉｎｇ　ｏｆ　Ｒｅｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｂｉｇ　Ｄａｔａ［Ｊ］．Ａｃｔａ

Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１４，４３（１２）：１２１１－

１２１６．ＤＯＩ：１０．１３４８５／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－２０８９．２０１４．０１８７．

［２］　 江冲亚，李满春，刘永学．海岸带水体遥感信息全自动提

取方法［Ｊ］．测绘学报，２０１１，４０（３）：３３２－３３７．

ＪＩＡＮＧ　Ｃｈｏｎｇｙａ，ＬＩ　Ｍａｎｃｈｕｎ，ＬＩＵ　Ｙｏｎｇｘｕｅ．Ｆｕｌｌ－ａｕｔｏｍａｔｉｃ

Ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　Ｃｏａｓｔａｌ　Ｗａｔｅｒ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　Ｒｅ－

ｍｏｔｅ　Ｓｅｎｓｉｎｇ　Ｉｍａｇｅ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ

Ｓｉｎｉｃａ，２０１１，４０（３）：３３２－３３７．
［３］　 胡庆武，王明，李 清 泉．利 用 位 置 签 到 数 据 探 索 城 市 热 点

与商圈［Ｊ］．测绘学报，２０１４，４３（３）：３１４－３２１．ＤＯＩ：１０．

１３４８５／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－２０８９．２０１４．００４５．

ＨＵ　Ｑｉｎｇｗｕ，ＷＡＮＧ　Ｍｉｎｇ，ＬＩ　Ｑｉｎｇｑｕａｎ．Ｕｒｂａｎ　Ｈｏｔｓ－

ｐｏｔ　ａｎｄ　Ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ　Ａｒｅａ　Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　Ｃｈｅｃｋ－ｉｎ　Ｄａｔａ
［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１４，４３

（３）： ３１４－３２１． ＤＯＩ： １０．１３４８５／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－２０８９．

２０１４．００４５．
［４］　 谢超，陈毓芬，王 英 杰．Ａｐｒｉｏｒｉ算 法 在 ＡＣＶｉＳ中 用 户 行

为监测数据挖掘 中 的 应 用 研 究［Ｊ］．测 绘 学 报，２０１０，３９
（４）：３９７－４０３．

ＸＩＥ　Ｃｈａｏ，ＣＨＥＮ　Ｙｕｆｅｎ，ＷＡＮＧ　Ｙｉｎｇｊｉｅ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ

Ａｐｒｉｏｒｉ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　Ｕｓｅｒ　Ａｃｔｉｏｎ　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ

ｉｎ　Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］．Ａｃｔａ

Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１０，３９ （４）：

３９７－４０３．

［５］　 田晶，艾廷华，丁绍 军．基 于Ｃ４．５算 法 的 道 路 网 网 格 模

式识别［Ｊ］．测绘学报，２０１２，４１（１）：１２１－１２６．

ＴＩＡＮ　Ｊｉｎｇ，ＡＩ　Ｔｉｎｇｈｕａ，ＤＩＮＧ　Ｓｈａｏｊｕｎ．Ｇｒｉｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｉｎ　Ｒｏａｄ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｃ４．５Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ｇｅｏｄａｅｔｉｃａ　ｅｔ　Ｃａｒｔｏｇｒａｐｈｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２０１２，４１
（１）：１２１－１２６．

［６］　 ＳＨＥＫＨＡＲ　Ｓ，ＨＵＡＮＧ　Ｙ．Ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｒｕｌｅｓ　Ｍｉｎｉｎｇ：Ａ

Ｓｕｍｍａｒｙ　ｏｆ　Ｒｅｓｕｌｔｓ［Ｃ］∥ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　７ｔｈ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ　ｏｎ　Ｓｐａｔｉｏ　ａｎｄ　Ｔｅｍｐｏｒａｌ

Ｄａｔａｂａｓｅｓ．Ｒｅｄｏｎｄｏ　Ｂｅａｃｈ：［ｓ．ｎ．］，２００１．

［７］　 ＹＯＯ　Ｊ　Ｓ，ＳＨＥＫＨＡＲ　Ｓ，ＳＭＩＴＨ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｐａｒｔｉａｌ　Ｊｏｉｎ

Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　Ｍｉｎｉｎｇ　Ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄ－

ｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１２ｔｈ　Ａｎｎｕａｌ　ＡＣＭ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｗｏｒｋｓｈｏｐ　ｏｎ

Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，

２００４：２４１－２４９．
［８］　 ＡＧＲＡＷＡＬ　Ｒ，ＳＲＩＫＡＮＴ　Ｒ．Ｆａｓｔ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｆｏｒ　Ｍｉｎｉｎｇ

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　Ｒｕｌｅｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　２０ｔｈ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｖｅｒｙ　Ｌａｒｇｅ　Ｄａｔａ　Ｂａｓｅｓ．Ｓａｎｔｉａｇｏ：ＶＬＤＢ，

１９９４：４８７－４９９．
［９］　 ＫＯＰＥＲＳＫＩ　Ｋ，ＨＡＮ　Ｊｉａｗｅｉ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ｏｆ　Ｓｐａｔｉａｌ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

Ｒｕｌｅｓ　ｉｎ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｄａｔａｂａｓｅｓ［Ｃ］∥ＥＧＥＮ－

ＨＯＦＥＲ　Ｍ　Ｊ，ＨＥＲＲＩＮＧ　Ｊ　Ｒ．Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｓｐａｔｉａｌ

Ｄａｔａｂａｓｅｓ．Ｂｅｒｌｉｎ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９５：４７－６６．
［１０］　李光强，邓敏，朱建军．基于Ｖｏｒｏｎｏｉ图的空间关联规则

挖掘方法研 究［Ｊ］．武 汉 大 学 学 报（信 息 科 学 版），２００８，

３３（１２）：１２４２－１２４５．

ＬＩ　Ｇｕａｎｇｑｉａｎｇ，ＤＥＮＧ　Ｍｉｎ，ＺＨＵ　Ｊｉａｎｊｕｎ．Ｓｐａｔｉａｌ　Ａｓｓｏｃｉａ－

ｔｉｏｎ　Ｒｕｌｅｓ　Ｍｉｎｉｎｇ　Ｍｅｔｈｏｄｓ　Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｖｏｒｏｎｏｉ　Ｄｉａｇｒａｍ
［Ｊ］．Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒ－

ｓｉｔｙ，２００８，３３（１２）：１２４２－１２４５．
［１１］　ＹＯＯ　Ｊ　Ｓ，ＳＨＥＫＨＡＲ　Ｓ．Ａ　Ｊｏｉｎｌｅｓｓ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　Ｍｉｎｉｎｇ

４８４



第４期 蔡建南，等：多层次空间同位模式自适应挖掘方法

Ｓｐａｔｉａｌ　Ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　ａｎｄ　Ｄａｔａ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００６，１８ （１０）：

１３２３－１３３７．
［１２］　ＸＩＡＯ　Ｘｉａｎｇｙｅ，ＸＩＥ　Ｘｉｎｇ，ＬＵＯ　Ｑｉｏｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｎｓｉｔｙ

Ｂａｓｅｄ　Ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

ｔｈｅ　１６ｔｈ　ＡＣＭ　ＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：

ＡＣＭ，２００８：２９．
［１３］　ＷＡＮＧ　Ｊｉｎｆｅｎｇ，ＬＩ　Ｘｉｎｈｕ，ＣＨＲＩＳＴＡＫＯＳ　Ｇ，ｅｔ　ａｌ．

Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ　Ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ－ｂａｓｅｄ　Ｈｅａｌｔｈ　Ｒｉｓｋ　Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ａｎｄ

Ｉｔｓ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｉｎ　ｔｈｅ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｔｕｂｅ　Ｄｅｆｅｃｔｓ　Ｓｔｕｄｙ　ｏｆ　ｔｈｅ

Ｈｅｓｈｕｎ　Ｒｅｇｉｏｎ，Ｃｈｉｎａ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｇｅｏ－

ｇｒａｐｈｉｃａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１０，２４（１）：１０７－１２７．
［１４］　ＭＩＬＬＥＲ　Ｈ　Ｊ，ＨＡＮ　Ｊｉａｗｅｉ．Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ　ａｎｄ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ［Ｍ］．２ｎｄ　ｅｄ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＣＲＣ

Ｐｒｅｓｓ，２００９．
［１５］　ＣＥＬＩＫ　Ｍ，ＫＡＮＧ　Ｊ　Ｍ，ＳＨＥＫＨＡＲ　Ｓ．Ｚｏｎａｌ　Ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ

Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ　ｗｉｔｈ　Ｄｙｎａｍｉｃ　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　７ｔｈ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｄａｔａ　Ｍｉｎｉｎｇ．Ｏｍａｈａ：ＩＥＥＥ，２００７：４３３－４３８．
［１６］　ＤＩＮＧ　Ｗｅｉ，ＥＩＣＫ　Ｃ　Ｆ，ＹＵＡＮ　Ｘｉａｏｊｉｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ｆｏｒ　Ｒｅｇｉｏｎａｌ　Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　Ｒｕｌｅ　Ｍｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　Ｓｃｏｐｉｎｇ　ｉｎ　Ｓｐａ－

ｔｉａｌ　Ｄａｔａｓｅｔｓ［Ｊ］．Ｇｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃａ，２０１１，１５（１）：１－２８．
［１７］　ＱＩＡＮ　Ｆｅｎｇ，ＣＨＩＥＷ　Ｋ，ＨＥ　Ｑｉｎｍｉｎｇ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｉｎｉｎｇ

Ｒｅｇｉｏｎａｌ　Ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｗｉｔｈ　ｋＮＮＧ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１４，４２（３）：４８５－５０５．
［１８］　ＥＩＣＫ　Ｃ　Ｆ，ＰＡＲＭＡＲ　Ｒ，ＤＩＮＧ　Ｗｅｉ，ｅｔ　ａｌ．Ｆｉｎｄｉｎｇ

Ｒｅｇｉｏｎａｌ　Ｃｏ－ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎｓ　ｆｏｒ　Ｓｅｔｓ　ｏｆ　Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ

Ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｉｎ　Ｓｐａｔｉａｌ　Ｄａｔａｓｅｔｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　１６ｔｈ

ＡＣＭ　ＳＩＧＳＰＡＴＩＡＬ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｄｖａｎｃｅｓ

ｉｎ　Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，２００８．
［１９］　沙宗尧，李 晓 雷．异 质 环 境 下 的 空 间 关 联 规 则 挖 掘［Ｊ］．

武汉大学学报（信息科学版），２００９，３４（１２）：１４８０－１４８４．

ＳＨＡ　Ｚｏｎｇｙａｏ，ＬＩ　Ｘｉａｏｌｅｉ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｏｆ　Ｍｉｎｉｎｇ　Ｓｐａｔｉａｌ

Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ　Ｄａｔａ　ｕｎｄｅｒ　Ｓｐａｔｉａｌｌｙ　Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
［Ｊ］．Ｇｅｏｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ｏｆ　Ｗｕｈａｎ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

２００９，３４（１２）：１４８０－１４８４．
［２０］　ＭＯＨＡＮ　Ｐ，ＳＨＥＫＨＡＲ　Ｓ，ＳＨＩＮＥ　Ｊ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．Ａ

Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ　Ｇｒａｐｈ　Ｂａｓｅｄ　Ａｐｐｒｏａｃｈ　ｔｏ　Ｒｅｇｉｏｎａｌ　Ｃｏ－

ｌｏｃａｔｉｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ：Ａ　Ｓｕｍｍａｒｙ　ｏｆ　Ｒｅｓｕｌｔｓ［Ｃ］∥
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