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CPM-MCHM：一种基于极大团和哈希表的 

空间并置模式挖掘算法 

张绍雪  王丽珍  陈文和 
(云南大学信息学院 昆明  650504) 

摘  要 空间并置（co-location）模式挖掘是指在大量的空间数据中发现一组空间特征的子集，这些特征的实例

在地理空间中频繁并置出现. 传统的空间并置模式挖掘算法通常采用逐阶递增的挖掘框架，从低阶模式开始生成

候选模式并计算其参与度（空间并置模式的频繁性度量指标）. 虽然这种挖掘框架可以得到正确和完整的结果，

但是带来的时间和空间开销非常大. 此外传统方法对于空间并置模式的最小频繁性阈值较为敏感，当最小频繁性

阈值改变时整个挖掘过程需要重新进行 . 因此，本文提出一种基于极大团和哈希表的空间并置模式挖掘算法

CPM-MCHM (Co-location Pattern Mining based on Maximal Clique and Hash Map) 来发现完整并且正确的频繁空间

并置模式. CPM-MCHM 算法不仅避免逐阶候选-测试框架带来的巨大开销问题，还降低了算法对最小频繁性阈值

的敏感. 首先，采用基于位运算的分区 Bron–Kerbosch 算法生成给定空间数据集的所有极大团，并将其存储在哈

希表中. 然后，提出一种两阶段挖掘框架计算所有模式的参与度并过滤所有频繁空间并置模式. 最后，在真实和

合成数据集上进行了大量的对比实验. 与经典的传统算法和近两年内学者提出的两种算法相比，当实验数据的规

模达到 20 万实例数时，本文提出的 CPM-MCHM 算法的挖掘时间和空间耗费分别降低了 90%和 70%以上，当实

验数据量进一步加大时 CPM-MCHM 算法的优势更加明显.  
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Abstract   Spatial co-location pattern mining refers to the discovery of a set of spatial features in large 

spatial data sets, and instances of these features frequently appear together in the geographic space. The 

traditional co-location pattern mining algorithms usually employ an incremental mining framework, 

generating high-size candidate patterns from the low-size prevalent patterns and compute their participation 

index (prevalence metrics of the co-location pattern). The participation indexes of candidate patterns are 

compared with a minimum prevalence threshold given by users to filter prevalent co-location patterns. This 

iterative process continues to be executed size-by-size, all prevalent co-location patterns are generated 

completely. Although this mining framework can yield a correct and complete mining result, the cost of 
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execution time and memory space is very expensive. In addition, this mining framework is very sensitive to 

the minimum prevalence threshold used to filtering prevalent co-location patterns. If the minimum 

prevalence threshold is changed, the whole mining process needs to be restarted. Since the row instances 

supporting the prevalence of a co-location pattern are a clique relation under the neighbor relationship, all 

row instances of the co-location patterns are included in the maximal cliques of the spatial data set, thus 

they can be used to generate all row instances of all spatial co-location patterns. Therefore, under the 

premise of discovery of complete and correct prevalent spatial co-location patterns, a Co-location Pattern 

Mining algorithm based on Maximal Clique and Hash Map (CPM-MCHM) is proposed to address the 

above shortcomings. The CPM-MCHM algorithm not only avoids the problem of the expensive running 

time posed by the size-by-size candidate-test framework, but also reduces the sensitivity of the algorithm to 

the minimum prevalence threshold. Firstly, a bit operation-based and partition Bron-Kerbosch algorithm is 

presented to enumerate all the maximal cliques of an input spatial data set. The performance of this 

enumeration maximal clique algorithm is examined by experiments to prove that it can quickly and 

accurately enumerate all maximal cliques. Secondly, these maximal cliques are compressed into the hash 

map, by utilizing the characteristic of the hash map to speed up collecting row instances of all co-location 

patterns. Finally, using the generated hash map and downward closure property of the participation index, a 

two-stage mining approach is proposed. The first stage generates clique candidate patterns and collects their 

participation instances, and then calculates the participation indexes of these candidate patterns. The second 

stage calculates the participation indexes of all remaining patterns based on the participation instances of 

features in the clique candidates of the first stage. Through the two stages, the participation indexes of all 

patterns can be obtained efficiently, thereby all prevalence co-location patterns can be effectively filtered. 

At the end of the paper, a lot of comparative experiments were conducted on real and synthetic data sets. 

Compared to a classical algorithm and two algorithms proposed in the past two years, when the scale of the 

experimental data reaches 200,000 spatial instances, the mining time and space cost of the proposed 

CPM-MCHM algorithm were reduced by more than 90% and 70% respectively, and the CPM-MCHM 

algorithm advantage of increasing the experimental data volume was more obvious. 

 

Keywords  spatial data mining; spatial co-location pattern; two-stage mining framework; maximal 

clique; hash map 
 

1  引  言 

空间数据是在现实生活中具有重要意义的一类

数据，它有着比一般数据更加丰富和复杂的语义信

息，因此对于空间数据的挖掘也比事务数据挖掘更

复杂 [1]. 空间数据挖掘技术旨在从空间数据库中挖

掘出大量潜在且有用的信息，已经在城市规划[2-3]、

环境科学[4]、地球科学[5]等领域得到广泛的应用. 空

间并置模式是空间特征的子集，它们的实例在空间

中频繁关联[6]. 例如，社区附近经常出现超市，植物

茂盛的地方往往有蚊虫积聚等. 

如图 1 所示，传统的空间并置模式挖掘框架采

用逐阶候选-测试框架[7]，在计算空间实例之间的邻

近关系的基础上，基于 k–1 阶频繁模式生成 k(k>2)

阶候选模式，然后搜集每个候选模式的表实例，通

过给定的最小频繁性阈值来测试候选模式是否为频

繁模式，通过逐次迭代最终生成所有频繁空间并置

模式.  
 

 

图 1  传统的空间并置模式挖掘框架 

尽管通过上述挖掘框架可以正确地生成所有的

频繁空间并置模式，但是这种逐阶候选-测试的挖掘
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框架存在着几个明显的缺点.  

首先，逐阶递增挖掘过程的 k 阶候选模式需要

从 k–1 阶频繁模式中产生，所以挖掘过程中需要生

成大量的候选模式. 例如，当有 103 个空间特征时，

基于逐阶候选-测试挖掘框架的算法会生成超过 105

个 2 阶候选模式. 另外，在最坏情况下，发现 100

阶频繁模式共需要产生 2100-1 个候选模式.  

其次，逐阶候选-测试挖掘框架需要逐阶生成和

搜索每个候选模式的表实例，当数据集十分密集或

实例数量较大时，逐阶识别候选模式的表实例非常

耗费时间和空间. 比如，在基于完全连接的空间并

置模式挖掘算法（join-based）[8]中需要将两个 k–1

阶频繁模式的表实例进行全连接来识别出 k 阶候选

模式的表实例，同时判断这两个表实例的最后一个

实例是否存在空间上的邻近关系，所以还需遍历 2

阶频繁模式的表实例. 又比如基于无连接的空间并

置模式挖掘算法（joinless）需要遍历星型邻居和 k-1

阶频繁模式的表实例来识别出 k 阶候选模式的表实

例. 逐阶的识别表实例，造成大量的重复计算，并

且 2 阶模式、k–1 阶模式和当前正在计算的 k 阶模式

的表实例所占用的空间一直无法释放，造成了大量

的空间消耗.  

最后，逐阶候选-测试挖掘算法对最小频繁性阈

值敏感，当用户更改最小频繁性阈值时，算法一般

需要重新启动挖掘任务. 原因如下：首先，因为表

实例数量巨大，逐阶挖掘算法一般仅留存 2 阶模式

表实例和当前正在计算模式的前一阶模式的表实

例；其次，k 阶候选模式是基于 k–1 阶频繁模式生成

的，最小频繁性阈值的改变可能导致低阶频繁模式

集的改变，然后导致对应高阶候选模式的改变；最

后，传统逐阶挖掘算法候选表实例的计算大多基于

对应的低一阶模式表实例进行. 因此当用户改变最

小频繁性阈值时，算法一般需要从最初的步骤开始

执行所有挖掘过程，带来很多挖掘步骤的重复计算，

比如重新计算候选模式的表实例和参与度.  

针于传统的逐阶候选-测试挖掘框架存在的问

题，本文提出一种基于极大团和哈希表的空间并置

模式挖掘算法. 由于支持空间并置模式频繁性的行

实例是空间邻近关系下的团关系[9-10]，模式的所有

行实例都包含在空间数据集的极大团中，故可以使

用空间数据集产生的极大团来发现所有空间并置模

式的表实例. 特别地，本文不将极大团转换为事务

类型数据，而是存储到哈希表中，通过搜索哈希表

分两阶段来计算出所有模式的参与度，有效提高了

算法的挖掘效率.  

本文的主要贡献包括四个方面: 

（1）利用极大团物化空间实例间的邻近关系，

基于极大团计算所有空间并置模式的参与度，解决

了传统逐阶候选-测试挖掘框架中，对最小频繁性阈

值敏感的问题；  

（2）将极大团保存在哈希表中，直接通过关键

字找到所需极大团，并成批计算模式的表实例. 同

时，基于哈希表存储极大团较传统物化空间邻近关

系的方法，有效节省了存储空间. 因此，基于极大

团和哈希表的两阶段挖掘框架解决了逐阶候选-测

试挖掘框架的重复计算和重复存储问题，提高了算

法的挖掘效率； 

（3）基于生成的哈希表和空间并置模式的向下

闭合性质，设计了一种有效的两阶段挖掘框架来发

现所有频繁的空间并置模式.  

（4）在合成和真实数据上验证了提出的算法能

有效提高空间并置模式挖掘的效率.  

本文的剩余部分组织如下：第 2 节概述相关工

作；第 3 节介绍空间并置模式挖掘的基本概念；第

4 节详细描述本文提出的基于极大团和哈希表的空

间并置模式挖掘算法并进行算法分析；第 5 节给出

实验结果和分析；第 6 节总结本文的工作.  

2  相关工作 

Yoo 在文献[7]中提出了部分连接（partial-join）

和无连接（ joinless）的空间并置模式挖掘算法 . 

partial-join 是基于团划分模型物化空间邻近关系以

减少连接计算，但需要额外存储被团切断的邻近关

系. joinless 运用星型划分模型，用实例查找机制代

替了实例连接操作，降低了时间消耗，但是在有些

情况下过滤步骤可能会很耗时. 文献[11]对无连接

的空间并置模式挖掘算法进一步研究，提出了基于

前缀树的 iCPI-tree，将空间邻近关系组织成一种树

形结构，所有表实例都能通过前缀树快速生成，但

存储前缀树的内存开销是制约该类算法的关键. 文

献[12]提出了基于 GPU 的空间并置模式挖掘算法，

该算法假设 iCPI-tree 在利用 GPU 进行挖掘之前就

已经构造完成. 文献[13]消除了文献[12]中算法的限

制，提出了 iCPI-tree 构造的并行化方法. 文献[14]

利用聚类和重叠图技术来挖掘空间并置模式，算法

视每个特征为一个单独层，并将每层中存在的点进

行聚类，不同层的重叠实例组成空间并置模式. 文

献[15]提出了一种基于密度的空间并置模式挖掘算

法，将空间分区，使用密度来测量分区内可能有多

少行实例，优先识别密集区域内的空间实例. 文献
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[9]提出了基于团的空间并置模式挖掘算法，设计了

两种算法来计算空间数据集中的团. 文献[10]提出

了基于重叠极大团划分的方法，将空间数据划分为

重叠的极大团，然后通过组合操作得到所有的候选

模式及其表实例. 文献[9]和文献[10]提出的两种算

法虽然避免了逐阶递增生成候选模式的过程，但是

在运行过程中需要消耗大量的空间. 文献[16]提出

了一种基于网格的空间并置模式挖掘算法，将空间

划分为许多小单元，利用并行编程来改进算法效率，

每个进程承担着几个小单元的计算任务，但是单元

的边长很难设置. 文献[17]提出了一种基于网格和

GPU 的空间并置模式挖掘算法 . 文献 [18]提出在

MapReduce 框架上并行挖掘空间并置模式的算法，

多个机器独立地完成挖掘任务，降低了机器之间的

通信成本，能有效处理海量数据，但是这种并行挖

掘方法对执行环境有较高的要求.  

枚举极大团是图论中的经典问题，在实践中最

成功的是由 Bron 和 Kerbosch 在文献[19]中提出的

Bron-Kerbosch 算法，它是一种高效的深度优先搜索

算法，枚举了静态图中的所有极大团. 它通过递归

地解决由三组顶点集合(包含在团中的顶点集合，从

团中排除的顶点集合，需要确定是否包含在团中的

顶点集合 )指定的子问题来查找空间中的极大团 . 

Eppstein[20] 和 Tomita[21] 等众多学者 提出了基于

Bron-Kerbosch 的改进算法. 文献[22]在两个方向上

提出了四种策略来加快枚举极大团的过程 . 文献

[23]提出了基于分区的极大团枚举算法，解决了用

有限内存处理大图的问题. 极大团的概念也被应用

于各个领域，文献[24]提出了从时间图中枚举极大

团的算法. 文献[25]提出了从空间数据集中枚举极

大团的算法. 文献[26]提出了从不确定图中枚举极

大团的算法.  

本文提出一种新的空间并置模式挖掘算法，其

利用一种高效的极大团枚举算法寻找空间数据集中

的所有极大团. 基于极大团的哈希存储，分两阶段

挖掘空间数据集中所有频繁空间并置模式，第一阶

段计算团候选的表实例和参与度，第二阶段计算剩

余所有模式的参与度，两阶段的计算框架较好地解

决了传统逐阶候选-测试框架存在的问题.  

3  相关概念 

本节介绍空间并置模式挖掘的相关定义. 空间

特征是指在空间中不同的事物类型（例如，超市，

饭店等），空间特征集是空间中不同类型事物的集

合，记为 F = {f1, f2, ..., fn}. 空间实例是空间特征在

空间中具体位置上的出现，记为 S = s1 ∪ s2 ∪…∪ 

sn，si 是特征为 fi 的空间实例集合. R 是 S 上的空间

邻近关系，如果将欧式距离用于度量空间邻近关系，

则 R = {(oi, oj) |ρ(oi, oj)≤min_dist, oi∈S, oj∈S}，ρ

表示实例间的欧氏距离，min_dist 表示用户给定的

距离阈值. cl = (o1, o2, …, ok)为空间中的一组实例，

当 cl 中任意两个空间实例均满足空间邻近关系 R

时，称 cl 是一个空间团. 当一个空间团不为任意空

间团的子集时，称该空间团为空间极大团[27].  

例 1.  图 2 中空间实例集{A.2, B.2, C.3, D.1}中

任意两个实例都满足空间邻近关系，并且{A.2, B.2, 

C.3, D.1}不是任何空间团的子集，所以{A.2, B.2, 

C.3, D.1}是空间极大团. {A.2, B.2, C.3}是{A.2, B.2, 

C.3, D.1}的子集，所以{A.2, B.2, C.3}是空间团，不

是空间极大团. 

定义 1.  空间并置模式. 空间并置模式 c(c⊆F)

是空间特征集 F 的子集，c 的阶为 c 中特征的数量. 
 

 
图 2  空间数据集和空间并置模式示例 
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定义 2.  表实例. 一个空间团 cl 包含了 c 中所

有的空间特征并且 cl 的任意子集不包含 c 中所有空

间特征，则称 cl 为 c 的一个行实例. c 的所有行实例

构成了 c 的表实例 T(c).  

定义 3.  参与率. 参与率 PR(c, fi)衡量特征 fi

在 k 阶空间并置模式 c = {f1, f2, ..., fk}中的参与情况，

PR(c, fi) = | fi 在 T(c)中的不重复实例个数|/|fi 在空间

中的实例个数|.  

定义 4.  参与度. 空间并置模式 c 的所有空间特

征中参与率的最小值为 c 的参与度 PI(c)，即 PI(c) = 

minfi∈c{PR(c, fi)}.  

定义 5.  频繁空间并置模式. 当 PI(c)不小于给

定的最小频繁性阈值 min_prev 时，称空间并置模式

c 是一个频繁空间并置模式.  

图 2 显示了一个空间数据集的分布，该数据集

有 A、B、C、D 四个特征，A 有三个实例 A.1、A.2

和 A.3，B 有五个实例 B.1、B.2、B.3、B.4 和 B.5，

C 有三个实例 C.1、C.2、C.3，D 有两个实例 D.1 和

D.2. 将具有空间邻近关系的两个实例用线连接，在

图 2 中还列举了此空间数据集的并置模式及其表实

例 . 如 模 式 {A, B, C} 的 表 实 例 为 {{A.1, B.3, 

C.2},{A.2, B.2, C.3}}，PR{{A, B, C}, A}=|{A.1, 

A.2}|/|{A.1, A.2, A3}|=2/3，PR{{A, B, C}, B}=|{B.2, 

B.3}|/|{B.1, B.2, B3, B.4, B.5}|=2/5，PR{{A, B, C}, 

C}=|{C.2, C.3}|/|{C.1, C.2, C.3}|=2/3 ， PI({A, B, 

C})=min{PR{{A, B, C}, A}, PR{{A, B, C}, B}, 

PR{{A, B, C}, C}}=0.4. 若 min_prev 小于等于 0.4，

则{A, B, C}是一个频繁空间并置模式.  

引理 1.  空间并置模式的反单调性原理. 空间

并置模式的阶数与参与率(PR)和参与度(PI)呈负线

性相关.  

证明.  假设空间并置模式 c = {f1, f2,…, fk}，c' = 

{f1, f2,…, fk' }，其中 k' < k，c' ⊆ c. 假设某个空间特

征 fi(i < k')的实例包含在 c 的行实例中，那么这个实

例也一定包含在 c'的行实例中，反之则不成立. 所

以 PR(c, fi)} ≤ PR(c', fi)，PR 与 c 的阶呈负线性相关. 

并且 PI(c) = minfi∈c{PR(c, fi)} ≤ minfi∈c{PR(c', fi)} = 

PI(c')，所以 PI 也与 c 的阶呈负线性相关.  

定理 1.  空间并置模式的向下闭合性原理. 如

果一个空间并置模式不是频繁的，则它的任意超集

也一定不是频繁的. 如果一个空间并置模式是频繁

的，则它的任意子集一定是频繁的.  

证明 .  假设空间模式 c' = {f1, f2,  , fk'}，

c = {f1, f2,  , fk}，s = {f1, f2,  , fk''}，其中 k' < k < k''，

c' ⊆ c ⊆ s. 判断模式是否频繁，根据模式的参与度

PI 是否大于等于最小频繁性阈值 min_prev. 由引理

1 可知 PI(s) ≤ PI(c) ≤ PI(c')，故当 PI(c)小于

min_prev 时，PI(s)也一定小于 min_prev. 所以当 c

不是频繁空间并置模式时，c 的任意超集 s 也一定不

是频繁空间并置模式. 同理可得当 c 是频繁空间并

置模式时，c 的任意子集 c'也一定是频繁空间并置

模式.  

例 2.  设最小频繁性阈值为 2/3，由图 2 可知模

式{A，D}的 PI 值为 1/2，它的超集{A，B，D}、{A，

C，D}和{A，B，C，D}的 PI 值都不大于 1/2，所以

当模式{A，D}不是频繁空间并置模式时，它的所有

超集也一定不是频繁空间并置模式.  

4  CPM-MCHM 算法 

本节将从极大团挖掘、极大团存储以及两阶段

挖掘过程三个方面详细介绍本文提出的基于极大团

和哈希表的空间并置模式挖掘算法 CPM-MCHM 

（ Co-location Pattern Mining based on Maximal 

Clique and Hash Map）. 在给定条件下，算法采用如

图 3 所示的两阶段挖掘框架，包括以下五个步骤：

（1）根据距离阈值和空间数据集产生空间实例之间

的邻近关系. （2）根据空间实例间的邻近关系挖掘

所有极大团并构建哈希表来存储得到的极大团 . 

（3）根据哈希表生成团候选模式，计算团候选模式

的表实例及参与度. （4）应用团候选模式的表实例

计算剩余所有模式的参与度. （5）基于最小频繁性

阈值过滤频繁空间并置模式.  
 

 

图 3  基于极大团和哈希表的两阶段挖掘框架 

 

将图 1 和图 3 进行对比可以看出，由于逐阶候

选-测试挖掘算法是逐阶迭代过程，每一次迭代都需

要使用最小频繁性阈值来过滤出频繁空间并置模式

且高阶模式表实例的计算是基于其相应低阶模式的

表实例进行. CPM-MCHM 算法采用两阶段挖掘框

架，只在最后一个步骤中使用到最小频繁性阈值来

过滤频繁空间并置模式 . 当最小频繁性阈值改变

时，逐阶候选-测试挖掘算法大部分工作都要重新进

行，而 CPM-MCHM 算法可以基于已经得到的模式
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参与度，与新的最小频繁性阈值进行比较就可以快

速获得新的频繁模式.  

4.1  极大团挖掘算法 

行实例实际上是基于实例之间邻近关系的团，

如果能采取一个紧凑的数据结构来储存所有的团关

系，避免逐阶挖掘，就可以节约生成候选和识别表

实例的成本.  

引理 2.  若空间极大团 cl 是空间并置模式 c 的

一条行实例，则从 cl 中能得到模式 c 及其所有子集

的一条行实例.  

证明.  假设空间并置模式 c = {f1, f2, ..., fk}，c' = 

{f1, f2, ..., fk'}，其中 k' < k，c' ⊆ c. 如果极大团 cl = (o1, 

o2,…, ok)是空间并置模式 c 的一条行实例，其中 oi

是 fi 的实例. 因为 c'是 c 的子集，所以从极大团 cl

中得到的团 cl' = (o1, o2, …, ok')也是 c'的一条行实例. 

故从 cl 中能得到模式 c 及其所有子集的一条行实例.  

引理 3.  任何候选模式的行实例一定包含在空

间极大团中.  

证明 .  因为行实例实际上就是满足空间邻近

关系下的团关系，而数据集的任何团关系一定包含

在该数据集的极大团中，所以任何候选模式的行实

例一定可以从空间极大团中得到.  

例 3.  表 1 中得到的空间极大团{A.2, B.2, C.3, 

D.1}就是空间并置模式{A, B, C, D}的一条行实例，

并且极大团{A.2, B.2, C.3, D.1}包含的团关系{A.2, 

B.2, C.3}、{A.2, B.2, D.1}、{A.2, C.3, D.1}、{B.2, C.3, 

D.1}又是模式{A, B, C}、{A, B, D}、{A, C, D}、{B, 

C, D}的行实例.  

基于引理 2 和引理 3，可以采用极大团来物化

空间实例的邻近关系，然后基于极大团挖掘频繁空

间并置模式. 因为模式表实例的计算不依赖于其低

阶模式的表实例，所以彻底摆脱了逐阶候选-测试框

架. 另外，空间极大团存储压缩了邻近关系，算法

的空间耗费也得到有效减少.  

通常从已知数据集中生成极大团是 NP 难问题，

因此需要一种有效的算法能够快速从空间数据集中

生成所有极大团. Bron–Kerbosch 算法是一种被广泛

应用于枚举极大团的算法，由于它易于理解和编码，  
 

表 1  图 2 空间数据集中的极大团 

空间极大团 

{A.1, B.3, C.2} {A.3, B.5} 

{A.2, B.2, C.3, D.1} {B.4, C.1} 

{A.2, B.4} {B.1, D.2} 

{A.3, C.3, D.1}  

在实际运用中表现良好 [28]. 本文采用了 Bron– 

Kerbosch 算法枚举极大团的思想并将其改良后运行

于枚举空间极大团. 表 1 列举了图 2 中空间数据集

的所有极大团. 

4.1.1  带轴 Bron–Kerbosch 算法 

如算法 1 所示，带轴 Bron–Kerbosch 算法使用

四个顶点集，Q、P、X 和 N(v)，其中 Q 中的顶点形

成一个团，P 是尚未被考虑的顶点，X 是已被考虑

的顶点，N(v)是顶点 v 的所有直接邻居顶点. 为了提

高算法的效率，减少递归的数量，选择邻近顶点最

多的顶点 u 作为枢轴元素，对于任何极大团，要么

u 本身，要么 u 的非邻近顶点必然包含其中，所以

只需要在 u 及其非邻近顶点上进行迭代.  

算法 1.  带轴 Bron-Kerbosch 算法 

输入：三个不相交的顶点集合 Q、P、X 
N(u):u 的所有邻近节点集合 

输出：所有极大团 

1.function Bron–Kerbosch-piovt(Q, P, X) 

2.   IF P∪X =φ. 

3.   把 Q 加入极大团集合 

4.   选择点 u∈P∪X 使|P∩N(u)| = max|P∩N(u)| 

5.   FOR v∈P-N(u) DO 

6.      Bron-Kerbosch-piovt (Q∪{v}, P∩N(v), X∩

N(v)) 

7.      P = P-{v} 

8.      X = X∪{v} 

9.END function 

算法过程如下：选择邻近顶点最多的顶点 u 作

为枢轴元素（步骤 4），对 P 中每个 u 的非邻居顶点

v 执行如下操作，将 v 放入集合 Q 中，并将不与 v

相邻的顶点从 P 和 X 中移出，之后递归集合 Q、P、

X（步骤 5~6）. 回溯到上一步后，将本次选择的顶

点从 P 移到 X（步骤 7~8）.  

4.1.2  基于位运算的分区 Bron–Kerbosch 算法 

从算法 1 中可以看出，带轴的 Bron–Kerbosch

算法经常进行求两个集合的交集操作. 因为对两个

实例集合求交集时，首先需要检查特征是否一致，

再检查 ID 是否一致，如果输入数据集很大求交集操

作就会变得非常繁琐. 因此本文提出了利用位运算

来求解两个集合的交集以提高算法运行的效率. 首

先，对所有实例按其特征进行字典序排序，如果两

个实例具有相同的特征类型，则按照实例 ID 排序，

生成实例表 B. 然后将求交集的实例集合分别按照

实例表 B 映射为二进制形式的集合. 在求两个集合

的交集时，只需要对两个二进制形式的集合进行按

位与(AND)操作，再把结果映射到集合 B 中获得真
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正的公共实例集，最后将所有二进制集合占用的空

间释放.  

当空间数据集很庞大但是非常稀疏时，仍然将

两个集合映射为与实例个数相同大小的二进制实例

集会造成大量的空间浪费. 因此本文采用了分区的

方法来进一步提高枚举极大团的效率，如算法 2 所

示. 首先从空间中随机获得 1 个实例，将该实例及

其所有邻近顶点作为种子集，将种子集和与种子集

相邻的所有实例作为一个分区 . 接下来采用带轴

Bron-Kerbosch 算法挖掘出这个分区中的所有极大

团. 最后将种子集中的实例从空间数据集中删除，

进行其余部分的挖掘. 通过这种分区挖掘的方法不

仅能够有效降低实例表 B 的长度，减少位运算的空

间耗费，还能在内存有限时处理更大的数据集，提

高算法的运行效率. 文献[23]证明了这种分区挖掘

极大团的方法可以挖掘出正确且完整的极大团.  

算法 2.  基于位运算的分区 Bron-Kerbosch 算法 

输入：空间数据集 S 

1.function Partition-Based(S) 

2.   WHILE S 中还有未被访问的顶点 

3.      从 S 中选取 1 个未被访问的顶点，将该顶

点及其所有邻近顶点放入集合 N 

4.      将集合 N 以及与 N 中实例具有邻近关系的

所有实例放入集合 N+ 

5.      Bron–Kerbosch-piovt (ф, N+, ф) 

6.      S=S–N 

7.END function 

例 4.  从图 2 的空间数据集中选取实例 A.2，

A.2 与它的邻近顶点{B.2, B.4, C.3, D.1}组成种子集

{A.2, B.2, B.4, C.3, D.1}. 种子集以及与之相连接的

元素组成分区{A.2, A.3, B.2, B.4, C.1, C.3, D.1}，可

以看出从这个分区中挖掘出的极大团{A.2, B.2, C.3, 

D.1}、{A.2, B.4}、{A.3, C.3, D.1}、{B.4, C.1}也是

整个空间数据集中的极大团.  

图 4 显示了例 4 中 A.2 为枢轴元素时挖掘极大

团的按位与操作过程，B 表示排序后的空间实例，

将 P、X 和 N 分别映射为二进制形式的集合 BP、BX

和 BN，其中 1 表示集合中有该实例，0 表示集合中

没有该实例. 通过 AND 操作得到了两个新的二进

制位有序集 BP&BN 和 BX&BN，位为 1 表示这两个

集合均有该实例，位为 0 表示这两个集合不全有该

实例.  

4.2  极大团存储 

本文通过查找极大团来计算模式的表实例，因

此需要一种数据结构来存储极大团并且在计算模式 

 
图 4  按位与操作示例 

 

表实例时能够快速找到极大团，又因为储存的极大

团是无序的，所以本文采用了一种二维的哈希结构

来存储极大团，命名为 CL-hash. 所有的 CL-hash 构

成哈希表，命名为 CL-hashmap. 哈希表能够通过给

定的关键字直接访问对应的值，所以利用哈希表的

特点可以提高查找极大团的速度. CL-hash 的结构

为<key, value>，其中 key 是空间并置模式，value

是特征组为 key 的所有极大团. 在查找时，可以直接

找到所有特征组为 key 的极大团.  

根据图 2 空间数据集中的极大团构建的 CL- 

hashmap 如图 5 所示. 当得到一个极大团 cl 时，首

先检查 CL-hashmap 中是否存在某个 CL-hash 的 key

与 cl 的特征组相同. 若存在则将 cl 中的空间实例加

入该 CL-hash 的 value 中. 若不存在，则新建一个

CL-hash 节点，该节点的 key 等于 cl 的特征组，value

等于 cl 中的空间实例.  

例 5.  空间极大团{A.2, B.2, C.3, D.1}的关键

字 key 为{A, B, C, D}，值 value 为{<A, {A.2}>, <B, 

{B.2}>, <C, {C.3}>, <D, {D.1}>}. 空间极大团{A.1, 

B.3, C.2}的关键字 key 为{A, B, C}，价值 value 为  
 

 
 

图 5  根据图 2 构建的 CL-hashmap 
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{<A, {A.1}>, <B, {B.3}>, <C, {C.2}>}. 

4.3  两阶段挖掘过程 

这一节将详细介绍本文提出的两阶段挖掘过

程. 与传统的逐阶候选-测试挖掘框架不同，本文不

采用逐阶过滤频繁模式的方法，而是采用了基于极

大团和哈希表的两阶段挖掘框架得到所有的频繁空

间并置模式. 首先由 CL-hash结构的关键字 key形成

第一阶段的候选模式（也称团候选），基于 CL-hash

结构的值 value 得到团候选模式中每个特征的参与

实例并计算团候选模式的参与度，所谓参与实例是

指出现在模式表实例中的实例，是一种对表实例的

列存储方法. 第二阶段基于团候选中特征的参与实

例，计算剩余所有模式的参与度. 最后基于最小频

繁性阈值过滤频繁空间并置模式.   

引理 4.  任何不在团候选中的候选模式，其参

与实例可以从团候选模式的参与实例中求出.  

证明.  若候选模式 c 没有对应的极大团，则由

引理 3 可知，c 的所有行实例一定包含在极大团中，

而所有极大团已包含在团候选模式的表实例中，所

以不在团候选中的候选模式 c 的参与实例可以从团

候选模式的参与实例中求出.  

例 6.    图 5 中模式{A, C}不是团候选模式，但

是模式{A, C}的参与实例可以通过其在团候选模式

中的超集{A, B, C, D}、{A, B, C}和{A, C, D}对特征

A 和特征 C 的参与实例进行求并集得到.  

定理 2.  基于团候选模式的参与实例可以计算

剩余所有模式的参与度.  

证明.  基于引理 4，可以计算剩余所有模式的

参与实例，于是可以计算出所有模式的参与率，进

而计算参与度.  

基于定理 1 和定理 2，本文设计了一种两阶段

挖掘算法，如算法 3 所示 . 在第一阶段，首先将

CL-hashmap 中所有 CL-hash 结构的关键字提取并存

入命名为 keyset 的集合（团候选集合） . 从 CL- 

hashmap 中得到 keyset 中模式的参与实例，并计算

相应模式的参与度. 在第二阶段，基于所有团候选

模式的参与实例来得到剩余模式的参与实例，从而

计算剩余模式的参与度，最后过滤频繁模式. 定理 1

和定理 2 保证了两阶段计算结果的正确性. 需要说

明的是：第 1，第一阶段计算结束后，存储极大团

的空间可以释放，第二阶段计算的剩余模式只保留

参与度值. 第 2，剩余模式的产生和计算方法采用在

最长极大候选模式（在团候选中并且不存在超集的

模式）中进行分解和哈希查找的方法. 例如，对于

图 2 所示数据集，剩余模式可以从最长团候选{A, B, 

C, D}中产生并通过哈希查找计算参与实例. 第 3，

因为第二阶段计算的时间和空间耗费远低于计算极

大团的耗费，尽管第一阶段计算结果为频繁的模式

的所有子集一定也是频繁的，但考虑到改变最小频

繁性阈值后算法能快速响应，两阶段算法计算了所

有剩余模式的参与度.  

算法 3.  两阶段挖掘过程 

输入：CL-hashmap 

输出：所有频繁并置模式 

1.function FindPrevalent() 

2.   从 CL-hashmap 取出所有团候选模式存入

keyset 

3.   基于 CL-hashmap 得到 keyset 中所有模式的参

与实例 

4.   计算 keyset 中所有模式的参与度 

5.   WHILE keyset 中含有未访问的最长极大候选

模式 

6.      取出一个最长极大候选模式 c 

7.      将 c 分解为其不存在 keyset 中的子集，并

将这些子集存入 H(c)  

8.      基于 keyset 中模式的参与实例计算 H(c)中

所有模式的参与度   

9.   将参与度大于等于 min_prev 的模式加入结果集 

10.END function 

例 7.  从图 5 获得 keyset = {ABCD, ABC, ACD, 

BC, BD, AB}（即基于极大团获得的候选模式），计

算 keyset 中所有模式的参与实例及参与度. 比如从

CL-hashmap 中得到模式{A, B, C, D}的参与实例分

别为(A: {A.2}), (B: {B.2}), (C: {C.3}), (D: {D.1}). 

从 CL-hashmap 中得到模式{A, B, C}的参与实例分

别为(A: {A.1, A.2}), (B: {B.2, B.3}), (C: {C.2, C.3}). 

第二阶段，将最长极大候选{A, B, C, D}分解得到不

存在 keyset 中的子集{BCD, ABD, AC, AD, CD}，从

keyset 中得到这些子集的参与实例并计算其参与度. 

如模式 {A, C}的参与实例分别为 (A: {A.1, A.2, 

A.3}), (C: {C.2, C.3})，参与度为 2/3.  

4.4  时空复杂度分析 

4.4.1  时间复杂度 

CPM-MCHM 算法的时间复杂度主要分为以下

三个部分： 

（1）极大团物化 ( )T S极大团物化 （S 表示空间数据

集的实例集合）：Tomita 等人在文献[21]中证明，

有 n 个顶点的无向图 G 中，带轴 Bron–Kerbosch 算

法的最坏运行时间为 /3(3 )nO . 假设在每个分区中

顶点个数的平均值为 navg，则挖掘极大团的时间复
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杂度为 /3(| |3 )navgM ，其中 M 为分区个数. 这是最

坏情况下的分析，再加上基于位运算的改进，极大

团物化的执行效率更高，这将在后续的实验中得到

验证.  

（2）团候选过滤 ( )T MC团侯选过滤 （MC 为空间

数据集 S 的极大团集）：由于为极大团构造了哈希

表 CL-hashmap，这部分的时间复杂度为 2(| | )O MC .  

（3）剩余模式过滤 ( )T C剩余模式过滤 （C 是团候选

之外的剩余模式集）：假设空间数据集中特征数是

m，在 2m 的特征组合中，由于剩余模式参与实例

的计算是基于哈希查找结果的合并运算，如果一

次求并记为一个单位时间，则最坏的情况下，剩

余模式过滤的时间复杂度为 ( 2 )m
avgs m   ，其中

s 是模式参与实例的平均长度，mavg 是剩余模式的

平均长度.  

综上，CPM-MCHM 算法的时间复杂度为 

( )+ ( )+ ( )T S T MC T C团侯选过滤极大团化物 剩余模式过滤  

= /3 2(| |3 +| | + 2 )navg m
avgM MC s m   .  

4.4.2  空间复杂度 

本文提出的 CPM-MCHM 算法的主要空间耗费

包括 CL-hashmap 的耗费和团候选参与实例的耗费. 

设 wavg 是极大团的平均长度，极大团个数为|MC|，

则存储哈希结构的空间复杂度约为 ( | |)avgw MC  . 

而存储所有团候选参与实例的空间复杂度约为

( | |)avg avgΟ v w MC  ，其中 vavg 是团候选中参与实例

的平均长度. 所以，CPM-MCHM 算法的空间耗费约

为 ( w | |+ )avg avgv MC U   ，其中 U 是存储剩余模式

及参与度值的空间耗费.  

4.4.3  复杂度比较 

传统的逐阶候选-测试挖掘框架中速度最快的

joinless 算法的总时间耗费 Tjl 是： 

>2

= + (2)+ ( )jl jl jl
k

T T T T k星型邻居 ， 

其中， T星型邻居 是计算空间数据集的星型邻居的时

间，Tjl(k)是计算 k 阶模式需要的时间.  

从两方面比较 CPM-MCHM 算法和传统的

joinless 算法. 一方面是 CPM-MCHM 算法中极大团

物化和求解团候选模式的时间耗费，与 joinless 算法

中星型邻居物化和生成 2 阶频繁模式的时间耗费的

比较. 另一方面是计算剩余模式的时间耗费与逐阶

计算 k(k>2)阶频繁模式的时间耗费的比较.  

（1）物化邻近关系与初始计算的比较 

在最坏情况下，有下面的不等式成立： 

 
( ) ( ) ( )+ > + jlT S T MC T S T团候选过滤 星型邻居物化极大团物化  

(2). 

但是，若分区效果良好、各分区中实例较稠密

（即极大团的长度较长）等情况下，基于位运算的

分区 Bron–Kerbosch 算法表现更好.  

（2）计算剩余部分的比较 

首先，joinless 算法计算 k 阶(k>2)模式的耗费

主要包括 k 阶候选 Ck 的星型实例过滤和团实例过

滤，即 

( ) ( )( ) + kjl kT k T C T C 
星型实例过滤 团实例过滤 ， 

其中，Ck 是 k 阶候选模式集， kC 是通过 joinless 算

法粗糙剪枝过滤后得到的 k 阶候选模式集.  

相比于 CPM-MCHM 算法中计算剩余模式的时

间耗费 ( )T C剩余模式过滤 ，由于剩余模式集中模式参与

度的计算是基于相应团候选模式的参与实例的合并

计算完成的，相较于 joinless 算法的表实例查找操

作，有较高的效率，另外，逐阶计算过程需要基于

k–1 阶模式的表实例计算 k 阶模式的表实例，会出现

大量重复计算过程，因此，在最坏情况下，有下面

的不等式成立： 

>2

( )> ( )jl
k

T k T C 剩余模式过滤 . 

事实上，除了最长频繁模式的阶数很小和星型

实例过滤效果良好的情况除外，CPM-MCHM 基于

团候选实例计算剩余模式参与度的时空耗费都少于

joinless 逐阶计算 k 阶模式参与度的时间耗费.   

Joinless 的空间耗费为 (nstar+mtable+Uall)，其中

nstar 为存储星型实例的空间耗费，mtable 为计算过程

中必须存储的模式表实例的空间耗费，Uall 为存储所

有频繁模式的空间耗费. 对比两个算法的主要空间

耗费 nstar+mtabl 与 | |avg avgv w MC  ，由于空间极大团

将空间实例间的邻近关系压缩存储，所以 joinless

具有比 CPM-MCHM 更高的空间复杂度.  

4.5  算法的有效性分析 

4.5.1  完整性分析 

完整性意味着本文提出的算法能挖掘到所有频

繁空间并置模式. 由于空间实例间的邻近关系已被

完整地包含在空间极大团中，本文使用哈希表来存

储所有空间极大团不会丢失空间邻近关系. 算法 3

分两阶段计算了所有模式的参与度，没有遗漏任何

模式的计算，而引理 2、引理 3 和定理 2 保证了算

法 3 中计算的模式参与度的可靠性 . 因此，

CPM-MCHM 算法可以找到所有频繁空间并置模式.  

4.5.2  正确性分析 

正确性意味着挖掘出的所有模式的参与度都大
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于等于最小频繁性阈值. 从引理 3 和定理 2 可知，

从 CL-hashmap 和团候选表实例可以正确地计算所

有的空间并置模式的表实例及参与度，从算法 3 中

可以看出只有参与度大于等于最小频繁性阈值的模

式，才会被加入结果集. 故 CPM-MCHM 算法最终

生成的模式均为符合要求的频繁空间并置模式.  

5  实验结果与分析 

5.1  对比算法及实验环境 

实验的比较算法选取了 Yoo 提出的无连接的空

间并置模式挖掘算法(joinless)[7]，因为 joinless 采用

了星型划分模型物化了空间邻近关系，解决了连接

表实例所产生的开销问题，被证明是逐阶候选-测试

挖掘框架中的最优算法，将 joinless 与 CPM-MCHM

算法进行比较，证明 CPM-MCHM 算法的优越性.  

在对算法的可伸缩性进行比较时，还与文献[9]

提出的基于团的算法(clique-based(NDS))和文献[10]

提出的基于重叠极大团分割的算法(OMCP)进行了

比较. Clique-based(NDS)的思想是在空间数据集中

找出所有的空间团之后，从这些空间团中得到所有

模式及其表实例，但是需要大量的空间来储存这些

空间团. OMCP 的思想是利用网格划分从空间数据

集中找到所有极大团之后，对极大团进行组合操作

来得到所有模式及其表实例，但是组合操作可能会

很耗时，储存这些从组合操作中得到的候选模式及

其表实例会占用很多空间. 通过与这两个近两年内

提出的且具有良好运行效率的空间并置模式挖掘算

法进行对比，进一步证明了本文提出算法的优越性.  

本文提出的算法 CPM-MCHM 和对比算法均使

用 C++语言编写，电脑配置为 Win10 系统、16GB

内存、Intel i7-3770 3.4GHz 处理器.  

5.2  实验数据集 

本文采用合成数据集生成器生成合成数据集 . 

真实数据集采用从谷歌地图中爬取的两种分布不同

的数据集：深圳市兴趣点（POI）数据集和上海市兴

趣点（POI）数据集. 数据集 1 是深圳市 POI，包括

城市的设施点如餐厅，超市，银行等，数据的分布

如 6(a)所示，图中用不同的颜色表示不同的空间特

征，可见这个数据集呈现簇状分布. 数据集 2 是上

海市 POI，分布如图 6(b)所示，这个数据集呈现聚

集分布，高密度分布在城市中心. 上述两个数据集

的具体参数如表 2 所示.  

本文的所有实验数据集和代码均可从 https:// 

figshare.com/articles/dataset/CPM-MCHM/13301477 下载.  

 
（a）深圳市兴趣点(POI)数据集（b）上海市兴趣点(POI)数据集

图 6  真实数据集分布图 
 

表 2  真实数据集的参数 

编号 分布空间(m2) 实例数量 特征种类 分布特点

1 90,000 × 30,000 71,608 13 簇状 

2 120,000 × 70,000 120,355 15 集中 
 

5.3  实验评估 

本文从以下 3 个方面评估提出的算法： 

（1）枚举极大团：测试基于分区的位运算加入

带轴 Bron-Kerbosch 算法来挖掘极大团的效果. 

（2）挖掘性能：测试算法每个步骤的性能. 

（3）可伸缩性：测试算法在不同数据集和参数

设置上的适应性.  

5.4  枚举极大团 

图 7 和图 8 显示了在不同空间数据集下三种极 
 

 
 

图 7  在稠密数据集中的运行时间 
 

 
 

图 8  在稀疏实例集中的运行时间 
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大团枚举算法的运行时间. 从图中可以看出，随着

实例数量的增多，三种算法的运行时间都在增加，

但是基于位运算的分区 Bron-Kerbosch 算法运行时

间的增长速度远小于另外两种算法. 实验证明了在

不同空间大小、不同的实例数量下，基于位运算的

分区 Bron-Kerbosch 算法都拥有小于带轴 Bron- 

Kerbosch 算法和经典的 Bron-Kerbosch 算法的运行

时间，可以看出本文采用的分区和位运算方法能有

效提高 Bron-Kerbosch 算法挖掘极大团的效率. 

5.5  挖掘性能对比 

本实验测试了 joinless 算法和本文提出的

CPM-MCHM 算法各个执行步骤的执行时间. 实验

合成数据及参数设置：实例数量为 6 万（60k）个实

例，特征数目为 15，距离阈值为 10，最小频繁性阈

值为 0.2，clumpiness 为 1（参数 clumpiness 控制同

一区域内的同一个模式的行实例数量）. 表 3 中列

出的各个步骤的含义如下：  

（1）T_gen_neighbor 是物化邻近关系所用的时

间（joinless 为星型邻居物化，CPM-MCHM 为极大

团物化）.  

（2）T_gen_2 是生成二阶模式所用的时间.  

（3）T_gen_k 是 joinless 生成 k(k>2)阶模式所用

的时间.  

（4）T_cal_clique_candidate 是 CPM-MCHM 计

算团候选模式所用的时间.  

（5）T_cal_surplus 是 CPM-MCHM 计算剩余模

式所用的时间.  

（6）T_filter_pattern 是两个算法过滤频繁模式

所用的时间.  

（7）T_total(s)是算法的总运行时间.  

（8）S_consp (MB)是算法所需的空间耗费.  

两种算法都挖掘出了相同且正确的频繁模式，但

是从表 3 的结果可以看出，相同环境下无论空间数据

集是相对稀疏或稠密（以相同数量空间实例的不同分

布范围控制其相对稀疏或稠密），CPM-MCHM 算法的

运行时间和空间耗费都要小于 joinless 算法. joinless

是一种无连接的算法，使用实例查找机制避免了实

例的连接，所以 joinless 的运行时间主要是用来生成

和查找 k 阶模式及其表实例. CPM-MCHM 算法不产

生候选模式和查找表实例，运行时间主要分为四部

分，物化邻近关系（枚举极大团）、计算团候选模式、

计算剩余候选模式和过滤频繁模式. 其中枚举极大

团是 CPM-MCHM 算法最耗时的步骤. 但是本文采

用了分区和位运算的方法来降低极大团枚举的时

间，大量的实验结果表明，枚举极大团的时间耗费

均小于 joinless算法中星型邻居物化的时间. 在相对

稠密的数据集中，满足邻近关系且构成团的实例数

量更多，所以 joinless 和 CPM-MCHM 在相对稠密的

数据集中时空耗费更大. 从表 3 中可以看出在相对

稠密的数据集中 joinless 算法的运行时间超过

CPM-MCHM 算法运行时间的 248 倍，空间耗费超

过 CPM-MCHM 算法的 42 倍. 在相对稀疏的数据集

中 CPM-MCHM 算法的优势仍然非常明显.  
 

表 3  joinless 算法和 CPM-MCHM 算法各个步骤 

的执行时间对比 

算法 joinless CPM-MCHM 

       执行时间
 

各个步骤 

稠密
(1000×
1000)

稀疏
(10000× 
10000) 

稠密
(1000× 
1000) 

稀疏
(10000×
10000)

T_gen_neighbor(s) 254.314 84.674 13.069 1.871 

T_gen_2(s) 62.453 14.557 – – 

T_gen_k(s) 6446 180.586 – – 

T_cal_clique_candi
date(s) 

– – 11.033 0.829 

T_cal_surplus(s) – – 3.091 0.287 

T_filter_pattern(s) 4.103 0.966 0.001 0.001 

T_tota(s) 6766.87 280.783 27.194 2.988 

S_consp (MB) 4724.234 465.14 111.668 60.45 
 

5.6  可伸缩性比较 

这 一 部 分 测 试 了 实 例 数 量 、 特 征 数 量 、

clumpiness、距离阈值和最小频繁性阈值对 joinless、

clique-based(NDS)、OMCP 和 CPM-MCHM 的影响

来检验算法的可伸缩性. 前三个实验中，测试了实

例数量、特征数量和 clumpiness 对于算法的影响. 后

两个实验中，使用两组真实数据集来测试距离阈值、

最小频繁性阈值对于算法的影响. 对于实例数量、

距离阈值、最小频繁性阈值这三个重要参数，还测

试了它们对算法空间耗费的影响. 通过以上实验证

明了 CPM-MCHM 在不同的数据集和不同的参数下

都有着更少的时空耗费.  

5.6.1  实例数量的影响 

本实验测试了不同实例数量对算法的影响. 实

验数据设置：范围为 2k×2k，特征数目为 15，距离

阈值为 10，最小频繁性阈值为 0.2，clumpiness 为

1. 如图 9 所示，当实例数量从 50k 到 250k 时，四

种算法的运行时间都随着实例数量的增加而增加 . 

图 10 显示了四种算法在不同数据集中的空间耗费. 

从图中可以看出随着空间实例数量的增加，joinless、

clique-based(NDS) 和 OMCP 的空间耗费远大于

CPM-MCHM 的空间耗费. 因为实例数量达到 250k
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时，joinless 的时空耗费远远大于其他三种算法，为

了更好的效果呈现，图中省去了 joinless 在实例数量

为 250k 时的运行时间和空间耗费.  

 

 
 

图 9  不同实例数量下各算法的运行时间 
 

 
 

图 10  不同实例数量下各算法的空间消耗 
 

实验证明了 CPM-MCHM 在不同实例数量下都

拥有比 joinless、clique-based(NDS)和 OMCP 更低的

时空耗费，并且实例数量越大优势越明显. 出现上

述结果的原因是实例数量增加会导致空间中团和极

大团的数量增加，模式的行实例增多，joinless 的查

找时间以及储存表实例的空间也随之增加. 空间中

团和极大团数量增加，clique-based(NDS)查找和存储

团的时空耗费增加，OMCP 对极大团进行组合操作的

时空耗费也在增加. 因为空间实例集很大时，空间极

大团个数远小于空间团的个数并且CPM-MCHM不用

逐阶生成模式的表实例也不用对极大团进行组合操

作，所以 CPM-MCHM 有着比其他三种算法更小的

时空耗费.  

5.6.2  特征数量的影响 

本实验测试了不同特征数量对算法的影响. 实验

数据设置：范围为 2k×2k，实例数目为 60k，距离阈

值为 10，最小频繁性阈值为 0.2，clumpiness 为 1. 如

图 11 所示，当特征数目从 10 到 30 时，CPM-MCHM

和 clique-based(NDS)的运行时间随特征数目的增加

而增长，joinless 的运行时间随特征数目的增加而减

少，OMCP 的运行时间变化不明显.  

 

 
 

图 11  不同特征数量下各算法的运行时间 
 

joinless 查找高阶模式表实例所用的时间大于

查找低阶模式表实例的时间. 实例数量不变，特征

数量增加时，低阶模式增加高阶模式减少，所以

joinless 的运行时间随特征数量的增加而减少. 特征

数量增加时，空间团和空间极大团个数也增加，所

以 clique-based(NDS)和 CPM-MCHM 的运行时间有

所增加 . 但是空间团的个数大于空间极大团的个

数，所以随着特征数量的增加，clique-based(NDS)

运行时间的增长幅度要高于 CPM-MCHM. 由于

OMCP 在查找空间极大团时采用了网格划分的方

法，查找极大团的时间只与实例分布有关，所以

OMCP 的运行时间变化不明显.  

5.6.3  clumpiness 的影响 

本实验测试了不同 clumpiness 对算法的影响. 

实验合成数据设置：范围为 10k×10k，实例数量为 

25k，特征数量为 17，距离阈值为 10，最小频繁性

阈值为 0 . 2 .  将空间区域划分为相同的网格，

clumpiness 就表示网格内同一模式行实例的数量，

clumpiness 值越大表示网格内的同一模式行实例数

目越多. 如图 12 所示，四种算法的运行时间随着  
 

 
 

图 12  不同 clumpiness 下各算法的运行时间 
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clumpiness 值 的 增 加 而 增 加 . 而 joinless 和

clique-based(NDS)的增长幅度远大于 CPM-MCHM

和 OMCP. 因为 clumpiness 值越大，空间极大团和

空间团的个数越多，行实例也越多，所以 joinless 和

clique-based(NDS)的运行时间越长. 又因为空间团的

个 数 增 长 幅 度 大 于 空 间 极 大 团 ， 所 以

clique-based(NDS) 运 行 时 间 的 增 长 幅 度 要 高 于

CPM-MCHM 和 OMCP. 

5.6.4  距离阈值的影响 

本实验测试了不同距离阈值对算法的影响. 使

用两个真实数据集进行实验. 图 13 和图 14 显示了

四种算法在真实数据集 1 和真实数据集 2 下的运行

时间. 两个图都显示四种算法的运行时间随着距离

阈值的增加而增长，joinless 的增长速度最快，运行

时间最长，CPM-MCHM 的增长速度最慢，运行时

间最短. 图 15 和图 16 显示了四种算法在真实数据

集 1 和真实数据集 2 下的空间耗费. 两个图都显示

四种算法的空间耗费随着距离阈值的增加而增加，

clique-based(NDS)的增加速度最快，空间耗费最多，

CPM-MCHM 的增加速度最慢，空间耗费最小. 当距

离阈值为 160 时，在上海市 POI 中 joinless 的时空

耗费远大于其他三种算法，为了更好的效果呈现，

所以省略了该点. 
 

 
 

图 13  不同距离阈值下各算法的运行时间 
 

 
 

图 14  不同距离阈值下各算法的运行时间 

 
 

图 15  不同距离阈值下各算法的空间耗费 
 

 
 

图 16  不同距离阈值下各算法的空间耗费 
 

从实验可以看出，在不同的距离阈值下 CPM- 

MCHM 有比 joinless、clique-based(NDS)和 OMCP 更

低的时空耗费，随着距离阈值的增大这种优势更加

明显. 距离阈值决定邻近实例的数量，距离阈值增

大则邻近实例的数量增多，而邻近实例的数量增多，

相应的表实例也会增大，导致 joinless 的时空耗费增

大. 邻近实例的数量增多还会导致空间团和空间极

大团数量的增多，所以 CPM-MCHM、clique-based 

(NDS)和 OMCP 的时空耗费也会增大. 由于空间团

的增长速度远大于空间极大团的增长速度，所以

clique-based(NDS) 时 空 耗 费 的 增 长 速 度 要 大 于

CPM-MCHM 和 OMCP. 深圳市 POI 呈现簇状分布，

当距离阈值到达 130 时，四种算法的时空耗费快速

增大. 上海市 POI 呈现聚集分布，当距离阈值达到

100 时，四种算法的时空耗费快速增大，并且增长

幅度大于在深圳市 POI 中. 由于聚集分布类型的数

据比簇状分布的更加密集，当距离阈值增加时，满

足邻近关系且构成团的实例数量增长更快，所以四

种算法在上海市 POI 中时空耗费增加的更快.  

5.6.5  最小频繁性阈值的影响 

本实验测试了不同的最小频繁性阈值对算法的

影响. 使用两个真实数据集进行实验，图 17 和图 18

显示了四种算法在真实数据集 1和真实数据集 2下的
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运行时间. 图 19 和图 20 显示了四种算法在真实数据

集 1 和真实数据集 2 下的空间耗费. 四个图显示了

joinless 的时空耗费随着最小频繁性阈值的增加而减

少，其他三种算法的时空耗费均没有明显变化. 

最小频繁性阈值决定了频繁模式的数量，当阈

值较小时，满足条件的模式更多. 从图中可以看出，

在深圳市 POI 和上海市 POI 中，最小频繁性阈值分

别为 0.2 和 0.3 时，joinless 的运行时间急剧下降. 由

于上海市 POI 呈聚集分布且实例数量比深圳市 POI

多，参与度较大的模式更多，满足较大阈值的模式

也更多，当最小频繁性阈值增加时，频繁模式的数 

 

 
 

图 17  不同最小频繁性阈值下各算法的运行时间 
 

 
 

图 18  不同最小频繁性阈值下各算法的运行时间 
 

 
 

图 19  不同最小频繁性阈值下各算法的空间耗费 

 
 

图 20  不同最小频繁性阈值下各算法的空间耗费 
 

量减少的速度也更快 . 由于 clique-based(NDS)、

OMCP 和 CPM-MCHM 均使用了团来物化邻近关

系，对最小频繁性阈值不敏感，所以不论数据呈现

什么分布，时空耗费变化都不明显.  

6  结束语 

传统的空间并置模式挖掘算法，通常需要逐阶

生成每个候选模式及其表实例，所以时间和空间开

销较大. 本文提出了一种基于极大团和哈希表的空

间并置模式挖掘算法，避免了逐阶生成模式和表实

例所产生的巨大开销. 同时传统的空间并置模式挖

掘算法对最小频繁性阈值敏感，当用户指定的最小

频繁性阈值改变时，整个算法都要重头再来，而本

文提出的算法只需重新进行少部分步骤即可得到新

的频繁空间并置模式. 最后本文在合成数据集和真

实数据集上进行了大量实验，与经典的传统算法和

近两年内学者们提出的两种效果较好的算法进行比

较，证明了本文提出方法的有效性和准确性.  
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Background 

With the rapid development of information, data has 

penetrated into every industry today and has become an 

important production factor. There is a stronger demand for 

the mining and applying of the massive data. Spatial data, 

which carries geospatial information, is a common type of 

the data. It has richer and more complex semantic inform-

ation than general data. Therefore, the mining of spatial data 

is more complicated than the transactional data. Spatial data 

mining aims to dig out a large amount of potential and 

useful patterns from spatial databases, and has been widely 

used in many fields. Spatial co-location pattern is a set of 

spatial features, and their instances are frequently located 

together in space. For example, supermarkets often appear 

near communities, and mosquitoes tend to accumulate in 

places where plants are lush. 

Traditional co-location pattern mining algorithms such 

as join-based, partial-join, and joinless all use a size-by-size 

candidate-test mining framework, which requires candidate 

patterns to be generated and their table instances to be 

collected, but when the amount of spatial data is very large 

and/or dense, the number of table instances is huge, Then 

collecting table instance will cause a lot of execution time 

and memory space. Therefore, this paper proposes a novel 

two-stage mining framework named Co-location Pattern 

Mining algorithm based on Maximal Clique and Hash Map 

(CPM-MCHM). Instead of relying on table instances, this 

paper uses maximal cliques to compress neighbor rela-

tionships of instances of patterns, thereby saving space 

overhead. And then, the maximal cliques are compressed in 

a hash table structure instead of converting it into transac-

tion data. 

At the same time, the traditional spatial co-location 

pattern mining algorithms are extremely sensitive to the 

minimum prevalence threshold. When the user changes the 

minimum prevalence threshold which is used to measure the 

prevalence of patterns, the algorithm must re-perform the 

mining process, which leads to the repetition of many steps. 

CPM-MCHM avoids the problem efficiently. When the 

user-specified prevalence threshold is changed, only a small 

number of steps need to be redone to obtain new prevalent 

collocation patterns. Finally, it is proved by theory and 

experiments that the algorithm proposed in this paper can 

find all prevalent patterns completely and correctly. In 

addition, we verified that CPM- MCHM can effectively 

improve the performance of co-location pattern mining on 

both synthetic and real data sets. 
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a novel two-stage mining framework based on maximal 

cliques and hash tables. 

 
 


