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摘　要　　在特定的空间分类任务中，对象的类别和自身属性相关较小，和近邻对象的空间特征相关较大，用传
统的空间分类方法并不适用。提出一种基于ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的空间分类挖掘算法。算法挖掘含不同类别特征的
空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式，转化为分类规则，获得兴趣度较高的分类规则集。分类阶段先查询待分类对象的空间近
邻，概化为空间特征，挑选适应的分类规则进行分类。实验结果表明这是一种高效的空间分类算法。
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０　引　言

空间分类是指对空间对象分类时，除了要考虑待

分类对象的非空间属性对分类结果的影响［１］，还要考

虑其空间邻接对象对分类结果的影响［２］。Ｆａｙｙａｄ
等［２］提出了一种空间决策树分类方法，使用决策树对

卫星图像中的星系对象进行分类。Ｅｓｔｅｒ等［３］提出一

种基于 ＩＤ３算法的空间分类方法，分类标准基于待分
类对象的非空间属性及空间属性、谓词和函数。Ｋｏｐ
ｅｒｓｋｉ等［４］对 Ｅｓｔｅｒ等的算法进行了改进，降低了算法
的时间复杂度。Ｓｈｅｋｈａｒ等［５］提出了一种基于粗糙集

的空间分类方法，采用空间谓词对空间关系进行泛化，

再使用粗糙集对数据进行分类。

空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘是指发现一组空间特征
集合 ｃ，ｃ中空间特征的实例在地理空间中频繁出
现［６］。基于全连接的Ｊｏｉｎｂａｓｅｄ算法［７］将Ａｐｒｉｏｒｉ算法
思想引入了空间 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖掘中，利用特征实
例间的邻近关系挖掘 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式。部分连接的
ｐａｒｔｉａｌｊｏｉｎ算法［７］把连续空间中的实例分割为不相交

的团，并且通过邻近关系的断点保持这些团之间的关

系。文献［８］提出了一种基于星型邻居扩展的无连接
ｊｏｉｎｌｅｓｓ算法，算法不需要通过连接实例来产生ｃｏｌｏｃａ
ｔｉｏｎ模式表实例。针对产生的表实例开销大的问题，
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王丽珍等［９－１１］提出了基于前缀树的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式挖
掘方法。

在满足某种 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的空间中，一些具有
特定特征空间对象的出现意味着另一种特定特征空间

对象的出现［１２］。如半湿润常绿阔叶林生长的地方

８０％有兰类植物的生长，有尼罗河鳄鱼的地方８５％会
有埃及

!

。特定环境下的 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式中含有空间
分类所需的分类规则，本文提出了基于 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模
式的空间分类算法。

１　基本概念

１）空间 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式［１２］：一个空间 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
模式是一组空间特征的集合 ｃ，这些空间特征的实例
在地理空间中频繁地出现，其中ｃＦ。

例：｛半湿润常绿阔叶林，兰类植物｝是一个 ｃｏ
ｌｏｃａｔｉｏｎ模式。
２）参与度（ＰＲ（ｃ））［１２］：参与度是指衡量 ｃｏ

ｌｏｃａｔｉｏｎ模式 ｃ的频繁性所使用的支持度标准，它的取
值是 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式 ｃ的所有空间特征参与率（ＰＲ
值）中的最小值，记为ＰＩ（ｃ）。

参与率［１２］记为 ＰＲ（ｃ，ｆｉ），是特征 ｆｉ的实例在 ｃｏ
ｌｏｃａｔｉｏｎ模式ｃ的所有实例中不重复出现的个数与ｆｉ总
实例个数的比率，其计算式如下：

ＰＲ（ｃ，ｆｉ）＝
｜Πｆｉ（ｔａｂｌｅ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ（ｃ））｜
｜ｔａｂｌｅ＿ｉｎｓｔａｎｃｅ（｛ｆｉ｝）｜

（１）

３）类别特征
定义１　在空间分类问题中，待分类对象的类标

号属性值域记为Ｃ，由 Ｃ中的每一个元素值定义的空
间特征称为类别特征。

例１：在植物生长区域的分类任务中，类属性“是
否有兰类植物生长”值域为 ｛Ｙｅｓ，Ｎｏ｝，可将该分类任
务的类别特征集定义为｛ＣＳ１，ＣＳ２｝，ＣＳ１代表特征“有
兰类植物生长”，ＣＳ２代表特征“没有兰类植物生长”。
４）与分类任务相关的空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式
定义２　与分类任务相关的空间 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式

是指一个含有类别特征的空间 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式（记为
ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ）。一个ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的表实例满
足最小参与度阈值。

例２：在某分类任务中，类别特征集 ＣＳ＝｛ＣＳ１，
ＣＳ２，ＣＳ３｝，与该分类问题相关的空间属性集Ｆ＝｛Ａ，
Ｂ，Ｃ，Ｄ｝，模式｛ＣＳ１，Ａ｝、｛ＣＳ２，Ｂ｝、｛ＣＳ１，Ａ，Ｂ｝、
｛ＣＳ２，Ｃ，Ｄ｝、｛ＣＳ３，Ｂ，Ｃ｝含某一类别特征，参与度大
于给定的最小参与度阈值，它们是 ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模

式。而模式 ｛Ａ，Ｂ｝、｛Ｂ，Ｃ，Ｄ｝不含类别特征，不论参
与度为多少，它们不是ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式。
５）规则Ａ→Ｂ的置信度：指出现特征Ａ的情况下，

特征Ａ、Ｂ共同出现的概率，是衡量规则可信度的有效
性度量，记为Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（Ａ→Ｂ），计算式表示为：

Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ（Ａ→Ｂ）＝
Ｐ（Ａ∪Ｂ）
Ｐ（Ａ） （２）

２　基于 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的空间分类
算法

２．１　算法思想
在特定的空间分类任务中，空间对象的类别和自

身非空间属性相关较小，和空间近邻对象的特征相关

较大［１２－１３］，用传统的空间分类方法来进行分类并不适

用。如加油站选址分类任务主要考察近邻对象是否具

备如高速路、交通关口、交通流量等特征；移动服务运

营商针对不同地区设置相应的移动服务需求模式；广

告商在某类人群聚集区域放置不同种类的广告。在前

述的分类问题中，目标对象的类别由近邻对象的特征

决定，和自身非空间属性的相关关系可以忽略。若将

分类任务进行泛化，即将近邻对象及目标对象的类别

进行泛化，得近邻特征及类别特征，前述的分类任务可

描述为：在特定空间模式下，近邻特征集的不同决定了

空间目标对象类别的不同，即特定空间中的ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ
模式含空间分类所需的分类规则。

基于ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的空间分类是指利用含类别
特征的空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式对空间对象进行分类。算
法需在特征实例集中挖掘所有含任一类别特征的 ＣＢ
ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式。第一步，在训练阶段根据类标号属性
的值域得到若干相应的空间类别特征ＣＳ１ ～ＣＳｎ，ｎ为
分类问题中类属性的取值个数。确定与分类问题相关

的空间特征集Ａ，该项工作可由领域专家辅助完成。由
类别特征ＣＳ１和Ａ构成空间特征集ＡＲ，在ＡＲ的实例集
中挖掘含有类别特征ＣＳ１的ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式；由类
别特征ＣＳ２和Ａ构成空间特征集ＡＲ，挖掘含类别特征
ＣＳ２的ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式；重复该过程，直至挖掘出含
类别特征 ＣＳｎ的 ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式。将上述所有的
ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式归并，构成目标模式集ＣＢ。第二步，
生成ＣＢ对应的分类规则集 Ｒ，规则的后件为类别特
征，计算规则的置信度。由于 ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式均为
频繁模式，故规则的支持度（兴趣度标准）在算法中不

再度量。第三步，分类阶段在空间近邻集中查询出待

分类对象的近邻对象集，将其概化为近邻空间特征
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集［１４］，运算出该特征集的各子集，找出分类规则集 Ｒ
中所有包含任一子集的分类规则，由其中支持度最大

的分类规则中规则后件（类别特征）决定待分类对象

的类别。

例３：某空间分类问题中，训练集类别特征集
ＣＳ＝｛ＣＳ１，ＣＳ２｝，与分类任务相关空间特征集 Ａ＝
｛Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ｝，参与度阈值 ７０％。各特征实例为：
ＣＳ１．１～ＣＳ１．３，ＣＳ２．１～ＣＳ２．３，Ａ．１～Ａ．４，Ｂ．１～
Ｂ．４，Ｃ．１～Ｃ．４，Ｄ．１～Ｄ．４，Ｅ．１～Ｅ．４。特征实例间
的近邻关系如图１所示。待分类空间对象 Ｏ１、Ｏ２、Ｏ３，
含分类对象的空间近邻关系集略。

图１　例３中特征实例间的近邻关系图

基于ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的分类过程如下：
１）生成空间特征集ＡＲ＝｛ＣＳ１，Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ｝，挖

掘含类别特征ＣＳ１的ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式。所得含ＣＳ１
的频繁模式如表１所示。

表１　含ＣＳ１的ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式

模式 ＣＳ１ Ａ ＣＳ１ Ｂ ＣＳ１ Ａ Ｂ
表实例 ＣＳ１．１ Ａ．１ ＣＳ１．１ Ｂ．２ ＣＳ１．１ Ａ．１ Ｂ．２

ＣＳ１．２ Ａ．２ ＣＳ１．２ Ｂ．３ ＣＳ１．２ Ａ．２ Ｂ．３
ＣＳ１．３ Ａ．３ ＣＳ１．３ Ｂ．１ ＣＳ１．３ Ａ．３ Ｂ．３
ＣＳ１．１ Ａ．４

参与率 ３／３ ４／４ ３／３ ３／４ ３／３ ３／４ ３／４
参与度 １ ３／４ ３／４

得到目标模式集合 ＣＢ＝｛｛ＣＳ１，Ａ｝，｛ＣＳ１，Ｂ｝，
｛ＣＳ１，Ａ，Ｂ｝｝。
２）生成空间特征集ＡＲ＝｛ＣＳ２，Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ｝，挖

掘含类别特征ＣＳ２的ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式。所得含特征
ＣＳ２的频繁模式如表２所示。

表２　含ＣＳ２的ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式

模式 ＣＳ２ Ｃ ＣＳ２ Ｄ ＣＳ２ Ｅ ＣＳ２ Ｄ Ｅ

表实例 ＣＳ２．１ Ｃ．３ ＣＳ２．１ Ｄ．４ ＣＳ２．１ Ｅ．１ ＣＳ２．１ Ｄ．１ Ｅ．１

ＣＳ２．２ Ｃ．４ ＣＳ２．２ Ｄ．２ ＣＳ２．２ Ｅ．２ ＣＳ２．２ Ｄ．２ Ｅ．２

ＣＳ２．３ Ｃ．１ ＣＳ２．３ Ｄ．３ ＣＳ２．３ Ｅ．３ ＣＳ２．３ Ｄ．３ Ｅ．３

参与率 ３／３ ３／４ ３／３ ３／４ ３／３ ３／４ ３／３ ３／４ ３／４

参与度 ３／４ ３／４ ３／４ ３／４

得到目标模式集合 ＣＢ＝｛｛ＣＳ１，Ａ｝，｛ＣＳ１，Ｂ｝，

｛ＣＳ１，Ａ，Ｂ｝，｛ＣＳ２，Ｃ｝，｛ＣＳ２，Ｄ｝，｛ＣＳ２，Ｅ｝，｛ＣＳ２，Ｄ，
Ｅ｝｝。
３）由集合 ＣＢ导出分类规则并计算规则的置信

度。得规则集Ｒ＝｛Ａ→ＣＳ１（１００％），Ｂ→ＣＳ１（７５％），
（Ａ，Ｂ） → ＣＳ１（７５％），Ｃ → ＣＳ２（７５％），Ｄ →
ＣＳ２（７５％），Ｅ→ＣＳ２（７５％），（Ｄ，Ｅ）→ＣＳ２（７５％）｝。
４）在空间数据库中查询待分类空间对象 Ｏ１、Ｏ２、

Ｏ３的近邻对象，将近邻对象概化为空间特征，得到 Ｏ１
的近邻空间特征集｛Ａ，Ｂ，Ｅ｝，Ｏ２的近邻特征集｛Ｄ，
Ｅ｝，Ｏ３的近邻特征集｛Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ｝。对象Ｏ１的近邻特
征集的所有子集为｛Ａ｝，｛Ｂ｝，｛Ｅ｝，｛Ａ，Ｂ｝，｛Ａ，Ｅ｝，
｛Ｂ，Ｅ｝，｛Ａ，Ｂ，Ｅ｝，集合Ｒ中的规则Ａ→ＣＳ１（１００％），
Ｂ→ ＣＳ１（７５％），（Ａ，Ｂ）→ ＣＳ１（７５％）包含了子集
｛Ａ｝，｛Ｂ｝，｛Ａ，Ｂ｝，其他规则不包含Ｏ１的任意子集。故
对象 Ｏ１ 的 类 别 由 规 则 Ａ→ ＣＳ１（１００％），Ｂ→
ＣＳ１（７５％），（Ａ，Ｂ）→ ＣＳ１（７５％）决定。根据算法，由
参与度最大的规则Ａ→ＣＳ１（１００％）得到Ｏ１的类别为
ＣＳ１。Ｏ２和 Ｏ３的分类过程同上，得Ｏ２的类别为ＣＳ２，Ｏ３
的类别为ＣＳ１。

空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式在挖掘时，将 ｋ阶特征集（前
ｎ项相同）相连接而得到ｋ＋１阶特征集。由此可知在
挖掘与类别相关的空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式时，若 ｋ阶 ｃｏ
ｌｏｃａｔｉｏｎ模式中含类别特征，则ｋ＋１阶ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式
也含类别特征。在挖掘２阶 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式时，只需
考虑含类别特征的二阶模式集，将类别特征在空间特

征集中排在第一位，由模式组合方法，即前 ｎ－１个特
征相同进行组合，可知挖掘出的更高阶 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模
式也一定含类别特征。这样，在剪枝阶段避免了大量

剪枝，算法的计算复杂度得到了有效降低。

２．２　算法描述
算法１　基于ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的空间分类算法
输入：实例近邻关系集Ｔ，类别特征集Ｓ，分类任务

相关空间特征集Ａ，空间类别特征集ＣＳ。
输出：Ｒ，Ｃ＿ｌａｂｅｌ。
算法中所用符号说明见表３。

表３　符号说明

名称 含义

Ｔ 特征实例近邻关系集

Ｓ 类别特征实例集

Ａ 分类任务相关空间特征集

ＣＳ 类别特征集

ｍｉｎｆ 最小参与度阈值

ＡＲ 含任一类别特征的分类任务相关空间特征集

ＣＢ 与分类任务相关的ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式集
Ｒ ＣＢ集中模式对应的分类规则集
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续表３

名称 含义

Ｏ 待分类对象

Ｎ 待分类对象Ｏ的近邻对象集

ＮＡ 由Ｎ概化得到的对象Ｏ近邻特征集

ＯＢ 与Ｏ相关的分类规则集

ＣＹ ＯＢ中参与度最大的分类规则

Ｃ＿ｌａｂｅｌ Ｏ的类标号属性值（输出）

算法描述：

Ｓｔｅｐ１　数据预处理：在实例近邻集 Ｔ中删除不含

任一类别特征实例的完全独立连接。

Ｓｔｅｐ２　由集合ＣＳ和Ａ生成含类别特征ＣＳｉ的分

类任务相关空间特征集（ＣＳｉ，Ａ１，Ａ２，…，Ａｎ）→ＡＲ。

Ｓｔｅｐ３　挖掘满足最小参与度阈值 ｍｉｎｆ并且含特

征ＣＳｉ的ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ→ＣＢ。

Ｓｔｅｐ４　ｉ＋＋，若 ｉ≤ ｎ，转 Ｓｔｅｐ２。（这样所有含

ＣＳ１ ～ＣＳｎ中某一特征的ＣＢｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ均挖掘出）。

Ｓｔｅｐ５　生成形如Ｘ→ＣＳｉ的分类规则集Ｒ：对ＣＢ

中的每一个 ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式，模式中的第一个特征

（ＣＳｉ）作为规则的后件，模式中第２个特征起始的所

有特征作为规则的前件，扫描近邻实例集，计算规则的

置信度。

Ｓｔｅｐ６　查询对象Ｏ的近邻对象集Ｎ，将Ｎ概化为

近邻特征集ＮＡ，计算ＮＡ的所有子集。

Ｓｔｅｐ７　对每一子集 ＮＡｉ，若 ＮＡｉ等于 Ｒ中某一规

则的前件，则将该规则→ＯＢ。

Ｓｔｅｐ８　挑选出 ＯＢ中置信度最大的规则 ＣＹ，ＣＹ

的后件→Ｃ＿ｌａｂｅｌ。

算法在挖掘二阶模式时，只需挖掘含类别特征的

二阶模式，故不需要将特征集中所有特征两两组合。

算法中候选模式生成阶段的ＳＱＬ伪代码如下：
ｉｆｋ＝＝１

／／在初始属性集中将类别特征ＣＳｉ放在元素ｆ１的位置上

｛ｆｏｒｑ＝ｆ２ｔｏｆｎ
　　　　ｓｅｌｅｃｔＣＳｉ，，ｑ－＞ｉｎｓｅｒｔｉｎｔｏＣ２
｝

ｅｌｓｅ

｛ｆｏｒａｌｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｐ∈Ｃｋ
　　　　ｆｏｒａｌｌｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｑ∈Ｃｋ
　　　　　　ｉｎｓｅｒｔｉｎｔｏＣｋ＋１
　　　　　　ｓｅｌｅｃｔｐ．ｆ１，ｐ．ｆ２，…，ｐ．ｆｋ，ｑ．ｆｋ＋１

　　　　　　ｗｈｅｒｅｐ．ｆ１＝ｑ．ｆ１，…，ｐ．ｆｋ＝ｑ．ｆｋ，ｐ．ｆｋ＋１＜

ｑ．ｆｋ＋１
｝

３　算法分析及实验

算法的时间复杂度集中在二阶表实例的搜索及分

类规则支持度计算阶段，若特征实例数越多，需要的运

行时间越长。其次，若分类问题的类标号属性值越多，

需要挖掘的含类别特征的分类规则增加，算法的运行

时间随之增加。设有 ｎ个类别，ｍ个特征，每个特征 ｋ

个实例，算法时间耗费主要在星型模型生成、二阶频繁

模式生成、模式连接及表实例搜索、规则参与度计算等

阶段，算法总的时间复杂度为Ｏ（ｎ（ｋ２＋２ｍ＋１ｋ））。

通过实验对算法的分类准确率和运行时间进行了

评价。实验环境：ｉｎｔｅｌｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７７５００Ｕ的 ＣＰＵ，

２．７ＧＨｚ主频，８ＧＢ内存，Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，编程

环境ＶＣ＋＋６．０，模式挖掘采用 ｊｏｉｎｌｅｓｓｓ方法。实验中

数据集１采用合成数据，含类别特征３个，与分类任务

相关空间特征５个，特征实例数共２０００个；数据集２

为某地区电信服务运营商的服务类别空间数据，含类

别特征４个（即４种服务类别），与分类任务相关空间

特征７个，特征实例数共３０００个。其中，６０％的数据

用于训练集，４０％的数据用于测试集。

１）分类准确率，结果见表４。

表４　几种算法分类准确率

比较项目 数据集１ 数据集２
本文算法 ８７．２％ ９０．３％

文献［３］中的空间分类算法 ８３．１％ ７８．５％
文献［４］中的空间分类算法 ８４．５％ ７９．７％

实验结果表明，在特定的空间分类任务中，分类结

果与待分类对象空间近邻的特征相关较大，与自身非

空间属性相关较小，用文献［３］和文献［４］中传统的分
类方法并不适用，分类准确率较低。本文提出的基于

ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的空间分类方法由于在训练阶段所得
的分类规则均为兴趣度高的规则，分类准确率较高，是

有效的空间分类方法。本实验在对数据集１和数据集
２中的空间对象实现文献［３］和文献［４］的算法时，还
合成了数据集１，收集了数据集２中空间对象在分类
时所需的数据，如空间对象的非空间属性、邻接关系、

邻接对象的非空间属性等。

２）数据集１不同实例规模下的算法运行时间，结
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果见表５。

表５　不同数据规模下算法运行时间

特征数 参与率 实例数 运行时间／ｍｓ

４ ０．１ ２１ １６

４ ０．２ ２１ １１

８ ０．１ ７４ １８７

８ ０．２ ７４ １５７

１６ ０．１ １７２ ２２１３

１６ ０．２ １７２ １２５２

３２ ０．１ ３３５ ４８４４４

３２ ０．２ ３３５ ４９２３

实验结果表明，随着特征数及实例数增加，算法所

需的运行时间增长比较快，但也表明了本算法是高效

的空间分类算法，可适用于空间数据库中的大数据集。

由于实例的近邻集中不含类别特征实例的完全独

立连接与分类任务不相关，算法在数据预处理阶段，在

实例的近邻集中去除不含类别特征实例的独立完全连

接，在查找频繁模式的表实例时，搜索范围可得到有效

的缩减。在分类规则集中，一部分规则在分类阶段的

利用率不高，在搜索阶段却需要频繁搜索，增加了算法

的开销，可以考虑提高模式参与率、统计规则使用率等

方法减少分类规则。在分类之前还可以利用测试集对

分类规则集进行划分，在测试集上测试分类准确率时

挑选出频繁使用的规则，不频繁的规则可构成候选规

则集，将测试集分成若干子集，重复挑选若干次，增加

频繁规则集的兴趣度。在分类阶段，首先搜索频繁规

则集，无规则适应的情况下再来搜索候选规则集即可。

４　结　语

在特定的空间分类任务中，类别与自身属性相关

较小，与空间近邻对象的特征相关较大，用一些典型的

空间分类方法进行分类并不适用，得到的分类准确率

较低。基于ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式的空间分类算法由含类别
特征的空间ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ模式导出与分类任务相关度比
较高的分类规则，利用待分类对象空间近邻对象的特

征对其分类。实验结果表明，本文提出的空间分类算

法在特定的分类任务下是分类准确率较高的有效分类

算法。但数据集增大时，算法的时间耗费增长较快，对

算法进行有效剪枝，减少算法时间复杂度，提高分类准

确率，是今后的努力方向。
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