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摘　要：空间数据划分是空间数据库系统进行高效空间连接操作的前提和基础。针对现有的空间数据划分方

法难以保持低冗余度和高数据量均衡度以及高效支持空间连接的问题，提出了一种基于流形学习的空间数

据划分算法。利用流形学习保留降维前源数据结构不变的特点，构建数据划分策略和映射方法，通过将邻近

数据划分到同一数据块来减少数据冗余度，通过对最小数据块进行映射，提高整体的数据量均衡度。实验表

明，本文提出的划分方法具有极低的数据冗余度和良好的数据量均衡度。
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　　空间连接（ｓｐａｔｉａｌｊｏｉｎ）操作是空间数据库系

统中最重要的一个操作，即从两个数据集中获取

满足一定空间谓词（如相交、覆盖等）的空间对

象［１］。对于大数据量的空间数据，直接进行空间

连接操作需要耗费的资源较大，这是因为直接对

大数据量的空间数据进行网络传输时需要耗费较

高的网络带宽，同时空间数据结构复杂，进行空间

连接时涉及到复杂的图形操作，需要的运算开销

较大［２］。空间数据划分能够有效地解决这一问

题，它通过将待连接的两份数据进行划分，可以对

划分结果分别进行连接操作，从而降低系统负载，

提高空间连接效率。由此可见，数据划分是大数

据量空间数据连接的前提和基础。为了保证空间

连接查询的效率，要求空间数据划分结果尽量保

持较低的冗余度和较高的数据均衡度［３］。

现有的数据划分方法主要包括空间填充曲线

划分方法［４］、空间位置范围划分方法［５］、聚类划分

方法［６］、空间索引划分方法［７］等。基于空间填充

曲线进行空间数据划分主要是运用空间填充曲线

将空间地物进行编码，根据编码值构建划分策略

进行数据划分；基于空间位置范围进行数据划分

是根据空间对象位置将空间范围划分成大小相等

或不等的网格进行划分；聚类划分方法的基本思

想是：选取聚类中心，按照最邻近距离、相似性等

原则，通过反复迭代运算使目标函数收敛，得到最

终聚类结果；空间索引划分方法是基于地物形态

或某类空间分割原则（如ＲＴｒｅｅ）实现空间划分。

然而，上述方法用于空间连接查询时存在着

一些问题，如空间填充曲线在压缩映射时会损失

空间数据的部分几何特性，在个别位置会出现较

大的偏差，在进行空间连接时会降低运算效率，并

且划分结果的冗余度较大；基于空间位置范围进

行数据划分仅仅在犡轴或犢 轴方向上强制划分，

可能会产生数据倾斜；空间聚类划分方法需要指

定聚类数目或聚类中心，并且对随机均匀分布的

空间数据适用性不强；空间索引划分方法的复杂

度较高，当数据量比较大时，索引建立的时间较

长，当空间数据动态变化时，需要反复建立索引，

影响整体效率。

综上所述，目前的空间数据划分方法难以保

持低冗余度和高数据量均衡度以及高效支持空间

连接，针对这一问题，本文提出了一种基于流形学

习的空间数据划分方法，使得划分结果能够充分

满足空间连接操作对数据划分低冗余度和高数据

量均衡度的需求。
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１　流形学习犐犛犗犕犃犘算法原理

多维尺度分析（ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｃａｌｉｎｇ，

ＭＤＳ）
［８］和等距映射（ｉｓｏｍｅｔｒｉｃｍａｐｐｉｎｇ，ＩＳＯ

ＭＡＰ）
［９］是流形学习中的经典方法。ＭＤＳ是一

种寻求保持数据点之间差异性（相似性）的线性降

维方法，其基本思想是：高维空间距离远的点在低

维嵌入空间中仍然远离；高维空间中相邻的点在

低维空间中仍然相邻。对于空间数据的犐个对

象，定义一个距离函数的集合，其中δ犻，犼是第犻个

和第犼个对象之间的距离。于是有：

Δ：＝

δ１，１ … δ１，犐

 

δ犐，１ … δ犐，

烄

烆

烌

烎犐

（１）

　　根据Δ，寻找犐个向量狓１，…，狓犐∈犚
犖，使‖狓犻

－狓犼‖≈δ犻，犼，且犻，犼∈犐，其中‖·‖为向量的范

数。通过最小化目标函数求解，

ｍｉｎ
狓
１
，…，狓犐
∑
犻＜犼

（狘狘狓犻－狓犼狘狘－δ犻，犼）
２

（２）

求得的低维向量（狓１，…，狓犐）即为解向量。

ＩＳＯＭＡＰ在 ＭＤＳ算法的基础上进行了改

进，对于流形上所有的点，ＩＳＯＭＡＰ用它们之间

的测地线距离代替欧氏距离。

流形学习作为一种新的非监督学习方法，近年

来得到了广泛的关注和研究。如今，流形学习被应

用于多个学科领域［９１１］，但是，空间数据划分领域

尚未引入流形学习的相关概念。而流形学习作为

一种维数约简的方法，由于其保留了源数据几何结

构不变性方面的特有优势，可以对空间数据进行

“无损”降维，为空间数据划分提供了良好的基础。

２　基于流形学习的数据分割

假设对空间数据集犚进行数据划分，目标划

分为犖 份，为了避免划分产生数据倾斜（ｄａｔａ

ｓｋｅｗ），需要进行网格分片预处理
［１２］，即通过建立

狀×狀的网格将犚 分割到不同的网格分片中（狀×狀

犖）。需要注意的是，不同的分片中可能会含有

相同的空间要素（ＩＤ相同的空间对象）。在网格

分片预处理的基础上，本文提出了一种基于流形

学习的空间数据划分方法。

２．１　网格编码

分片预处理得到的狀×狀个网格可以看做是

边长为狀的正方形中的狀×狀个点，每个分片的坐

标可用此正方形中点的坐标来表示，最终得到一

个狀２×２的坐标矩阵犕，利用ＩＳＯＭＡＰ对坐标矩

阵犕 进行降维处理，得到一维数组犛＝（犛１，犛２，

…，犛狀２），此即为网格分片的流形学习编码值。由

于流形学习具备保留源数据几何结构不变性的优

势，因此，网格分片的流形学习编码值犛之间的

差异反映了其在空间结构中距离远近的差异，编

码值相差较大的两个分片在空间上距离较远，相

差较小的两个分片在空间上距离较近。

２．２　网格映射

编码完成后，需要按照编码值将狀×狀个分片

映射到数据块中，本文提出了一种新的映射方式，

其基本思想是：按照流形学习编码值将包含数据

量较大的分片和其距离较近的分片映射到一个数

据块中，以减少数据冗余，当各数据块包含的数据

量达到阈值（未产生冗余数据且平均划分源数据

时各数据块包含的数据量）时，将剩余网格分片依

次映射到当前包含空间数据最少的数据块中，以

提高划分结果的数据量均衡性。

算法中设计的变量为：犖为待划分数据块的份

数；犻为当前正在映射的块；犳犻为第犻个块中包含的

要素的数量；犕为数据集中包含要素的总量；狊ｓｅｅｄ为

当前正在映射的分片的编码值；犛［］为网格分片的

编码数组；犿′为理想状态下完全不产生数据冗余时

每个块包含的要素的数量。算法步骤如下：

１）初始化犻＝０，犿′＝
犕
犖
；

２）遍历犛［］，找到包含要素最多的分片，将

其映射到第犻个块中，获得其网格编码，记录为

狊ｓｅｅｄ；

３）比较犻与犖，当犻≥犖 时，跳转到第５）步；

４）比较犳犻与犿′，当犳犻≥犿′时，犻＋＋，剩余要

素向下一个块中进行映射，从犛［］中移除狊ｓｅｅｄ的记

录，继续执行第２）步，开始对新的块映射；当犳犻＜

犿′时，从犛［］中查找与其差值最小的编码值，将编

码值对应的分片映射到第犻个块中，并消除冗余数

据（ＩＤ相同的空间对象），从犛［］中移除狊ｓｅｅｄ的记录，

将新得到的编码值记录为狊ｓｅｅｄ，返回第３）步；

５）对犛［］中的分片按顺序进行映射，映射规

则是将每个分片映射到当前包含数据量最少的数

据块中，直到所有分片映射完为止。

３　实验分析

３．１　对比方法和实验数据介绍

采用文献［２，３］中的数据划分方法进行实验

比较，两者分别通过线性编码和空间填充曲线编

５９２１
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码的方式对网格划分的分片进行编码，然后通过

轮转循环的方式映射到数据块中。

本文选用美国统计局 ＴＩＧＥＲ／Ｌｉｎｅ数据中

２０１４年加利福尼亚州的街区数据（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．

ｃｅｎｓｕｓ．ｇｏｖ／ｇｅｏ／ｍａｐｓｄａｔａ／ｄａｔａ／ｔｉｇｅｒ．ｈｔｍｌ）作

为实验数据。数据格式为 Ｓｈａｐｅ格式，包含

６３０６８６个面要素，大小为６５７ＭＢ，在地图上的分

布情况如图１所示。

图１　２０１４年加利福尼亚州街区分布情况图

Ｆｉｇ．１　ＢｌｏｃｋｓＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＣａｌｉｆｏｒｎｉａｉｎ２０１４

３．２　评价指标

将数据进行网格映射划分时，由于同一个空

间对象可能被划分到多个分片中，因此，最终的划

分结果可能会产生数据冗余，这会影响到系统的

分析处理和数据传输效率，本实验将划分结果的

冗余度作为第一个评价指标；数据量均衡度对于

系统的负载均衡具有较大的影响，将其作为另一

个评价指标。

　　１）冗余度度量

设犕 为源数据集包含数据的数量，犖 为数据

划分的块数目，犿犻为第犻个数据块中的数据量，犚

为划分结果的冗余度，则有：

犚＝ （∑
犖

犻＝１

犿犻－犕）／犕 （３）

　　犚越大，表明系统的冗余度越高，对于数据传

输和运算效率的影响也越大。

２）数据量均衡度度量

采用数据量离散度来衡量划分结果的数据量

均衡度。数据量离散度采用标准差的公式来进行

计算：

犞 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（犛犻－珚犛）槡
２

（４）

　　犞 值越大，表明数据块之间的数据量离散程

度越高，均衡度越低，系统负载平衡性越低。

３．３　实验过程

按照网格划分大小的不同，将实验分成犃、

犅、犆、犇四组进行，其中，犃、犅、犆、犇 四组实验分别

采用１６×１６、３２×３２、６４×６４、１２８×１２８的网格对

数据进行分片。在四组实验中，按照划分数据块

数目的不同，每组实验又分为犪、犫两类，其中，犪

类为划分为４份数据块时的情况，犫类为划分为８

类数据块时的情况。

表１、表２分别是当划分数据块份数为４份

和８份时，４组实验中通过三种不同的划分方法

得到的划分结果内各数据块数据量的比较情况。

表１　４组实验中犪类划分结果比较

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤｉｖｉｓｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＣｌａｓｓ犪Ｗｉｔｈｉｎ４ＳｅｔｓｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

数据块

犃组实验 犅组实验 犆组实验 犇组实验

线性编码

轮转法

空间填充

轮转法

本文

方法

线性编码

轮转法

空间填充

轮转法

本文

方法

线性编码

轮转法

空间填充

轮转法

本文

方法

线性编码

轮转法

空间填充

轮转法

本文

方法

Ｐａｒｔ１ １３３８４０ １０３９７１１６０７４０１４９５６８ １５３７６１１６０８９２１６１７７２ １６９１６９１５９７５７１６５１９０ １８２４５６１５９７４８

Ｐａｒｔ２ １７１７５０ １５１２６９１５９２８６１２８７５７ １６８５５９１５８６５４１７８７８６ １６８８０２１５９４３７１６９０８９ １８６０４８１５９７４８

Ｐａｒｔ３ １４１３５２ １８２６９２１６９０９９１８４５４８ １６４１９１１６１５４１１６０４７１ １６６９２７１５８５７７１６７０９５ １８１２９０１５９７４８

Ｐａｒｔ４ １８９６０９ ２０３４７３１４６７５２１８００１３ １６６５１１１５５９７０１５４２８８ １７１９５７１６００６２１７８１５５ １７２４１８１５９７４７

表２　４组实验中犫类划分结果比较

Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＤｉｖｉｓｉｏｎＲｅｓｕｌｔｓｏｆＣｌａｓｓ犫Ｗｉｔｈｉｎ４ＳｅｔｓｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

数据块

犃组实验 犅组实验 犆组实验 犇组实验

线性编码

轮转法

空间填充

轮转法

本文

方法

线性编码

轮转法

空间填充

轮转法

本文

方法

线性编码

轮转法

空间填充

轮转法

本文

方法

线性编码

轮转法

空间填充

轮转法

本文

方法

Ｐａｒｔ１ ４５５４５ ４３５２０ ８０９８７ ６９７６３ ９００８３ ８００５２ ８００５４ ７９０３５ ７９９６３ ７９２３２ ９１０８４ ８０４８４

Ｐａｒｔ２ １１３３７３ ６５０５９ ８０３６２ ６５６２８ ６６０６０ ７９８７７ ７２５６１ ７７１２２ ８４３１９ ８８４４１ ９２５３２ ８０４８４

Ｐａｒｔ３ ９８６９０ １０１３０１ ７８８８８ ７３２５７ ７２４４６ ７９８７６ ６７１９５ ８４６８０ ７９９７２ ８６６７０ ９３０２０ ８０４８４

Ｐａｒｔ４ １５３２９９ ６２１３１ ８０４０５ １００１８６ ６３５３０ ８０４３９ ６４４１０ ９０１１４ ８０５７６ ９８５１９ ８６６７８ ８０４８３

Ｐａｒｔ５ ８８２９５ ６０４８３ ８３０３２ ７９８０５ ６３８２１ ８１５９２ ８１７２１ ９０７０５ ７９９６３ ８５９９５ ９３７４９ ８０４８２

Ｐａｒｔ６ ５８３７７ ８６２４４ ８１５０９ ６３１２９ １０２６３９ ７９８７６ １０６２２７ ９２２４９ ７９９６９ ８０６９６ ９５８２２ ８０４８３

Ｐａｒｔ７ ４２６６２ ８１４２２ ８２７４８ １１１２９１ ９１８９５ ８１００２ ９３２７８ ８２７８５ ７９９６９ ８０４７２ ９０５６３ ８０４８２

Ｐａｒｔ８ ３６３１０ １４１３７１ ６８５０４ ７９８２７ １０３１２０ ８０１１９ ８９８７９ ８２４２８ ７９９７０ ７９６８３ ８８０７７ ８０４８４
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　　通过式（３）和式（４）可计算得到４组实验划分

结果的数据冗余度和数据量离散度，具体结果见

表３、表４。

３．４　结果分析

将犃、犅、犆、犇 四组实验的结果进行统计，如

图２所示。

从图２（ａ）可以看出，对于犃、犅、犆、犇 四组实

验，随着网格分片数目的增加，三种划分方法的数

据冗余度均有所增加，这是因为随着分片数的增

加，网格中每个分片单元的面积逐渐减小，同一空

间对象可能被划分到更多的分片中，产生的冗余

数据也更多，同时，对于同一划分方法而言，数据

划分的份数越多，划分结果的数据冗余度也越高，

这是因为随着划分份数的增加，网格分片将会映

射到更多的数据块中，这减弱了映射时对不同网

格分片中冗余数据的去除效果。

表３　犃、犅、犆、犇４组实验的数据冗余度／％

Ｔａｂ．３　ＤａｔａＲｅｄｕｎｄａｎｃｙＲａｔｅｏｆ４ＳｅｔｓｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ／％

实验方法
犃组试验 犅组试验 犆组试验 犇组试验

４份 ８份 ４份 ８份 ４份 ８份 ４份 ８份

线性编码轮转法 ０．９３ ０．９３ １．９３ １．９３ ３．９１ ３．９１ ７．７４ ７．７７

空间填充轮转法 １．７０ １．７２ ３．５４ ３．６３ ７．３２ ７．６８ １４．５１ １５．９９

本文方法 ０．８２ ０．９１ １．０１ １．９３ １．１３ ２．２２ １．３２ ２．０９

表４　犃、犅、犆、犇４组实验的数据量离散度

Ｔａｂ．４　ＤａｔａＤｉｓｐｅｒｓｉｏｎＤｅｇｒｅｅｏｆ４ＳｅｔｓｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

实验方法
犃组试验 犅组试验 犆组试验 犇组试验

４份 ８份 ４份 ８份 ４份 ８份 ４份 ８份

线性编码轮转法 ２２６０４．６ ３８５０４．５ ２２８３６．３ １５９１８．１ ９０８６．４ １３２１８．０ ４９７１．３ ６１１２．９

空间填充轮转法 ３７４８２．７ ２８５３７．５ ５６９５．３１ １６０１３．８ １７９７．７ ５２４９．０ ５０１３．４ ２８０８．６

本文方法 ７９８６．１ ４３６０．３ ２１８２．８ ５９０．６ ５５４．７ １４２４．３ ０．４ ０．８

图２　数据冗余度和数据量离散度随网格分片数目变化图

Ｆｉｇ．２　ＶａｒｉａｔｉｏｎｏｆＤａｔａＲｅｄｕｎｄａｎｃｙａｎｄＤａｔａＤｉｓｐｅｒｓｉｏｎｗｉｔｈＤｉｆｆｅｒｅｎｔＧｒｉｄＳｕｂｄｉｖｉｓｉｏｎＳｉｚｅ

　　从图２（ｂ）可以看出，对于犃、犅、犆、犇 四组实

验，随着网格分片数目的增加，三种划分方法的数

据量离散度的变化趋势均为由高到低，这是因为

随着分片数的增加，网格对于空间的分割更为“彻

底”，对空间对象密集区域的分割也更加“充分”，

因空间数据分布不均而产生的数据倾斜情况被大

大降低。

对比分析图２（ａ）和图２（ｂ）可以看出，相同条

件下，空间填充轮转划分方法相较于线性编码轮

转划分方法具有更高的数据量均衡度，但是数据

冗余度较高，这是因为采用空间填充曲线进行编

码，相较于线性编码，编码值相近的分片在空间上

距离较近，这使得相近的分片被平均地映射到不

同的数据块中，所以得到的结果的数据量均衡性

较高，但由于是将相近分片映射到不同的数据块

中，因此对冗余数据消除的效果较差，结果的数据

冗余性较高。

由图２可以看出，本文方法相较于其他两种

划分方法，具有极低的数据冗余度和良好的数据

量平衡度，这是因为：首先，划分方法使用流形学

习算法进行分片编码时，可以充分保留分片数据

的几何结构，映射方法通过流形学习编码值将空

间距离较近的分片映射到相同的数据块中，有效

减少了冗余数据的产生；其次，映射方法在映射时

对数据块容量进行了控制，先使得所有的数据块

包含的数据量达到理想容量（不产生冗余数据时

数据量的平均值），之后将剩余的网格分片依次映

射到当前包含数据量最少的数据块中，从而提高
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划分结果的数据量均衡性。

４　结　语

空间数据划分是提高空间连接效率的前提和

基础。与已有的空间数据划分方法相比，本文基

于流形学习算法的空间数据划分方法能够充分利

用空间地物的内在几何特性，将邻近地物划分到

同一数据块，以减少数据冗余，同时通过映射控制

提高划分结果的数据量均衡性。实验表明，本文

划分方法具有良好的实用性和可靠性，对于空间

连接操作具有重要意义。

参　考　文　献

［１］　ＺｈｏｕＸ，ＡｂｅｌＤＪ，ＴｒｕｆｆｅｔＤ．ＤａｔａＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｆｏｒ

ＰａｒａｌｌｅｌＳａｔｉａｌＪｏｉｎＰｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．犌犲狅犻狀犳狅狉犿犪狋犻犮犪，

１９９８，２（２）：１７５２０４

［２］　ＰａｔｅｌＪＭ，ＤｅＷｉｔｔＤＪ．ＰａｒｔｉｔｉｏｎＢａｓｅｄＳｐａｔｉａｌ

ｍｅｒｇｅＪｏｉｎ［Ｃ］．ＡＣＭＳＩＧＭＯＤＩｎｔＣｏｎｆｏｎＭａｎ

ａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ，ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，１９９６

［３］　ＺｈａｎｇＳ，ＨａｎＪ，ＬｉｕＺ，ｅｔａｌ．ＳＪＭＲ：Ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｉｎｇ

ＳｐａｔｉａｌＪｏｉｎｗｉｔｈＭａｐｒｅｄｕｃｅｏｎＣｌｕｓｔｅｒｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｌｕｓｔｅｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＬＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００９：

１８

［４］　ＷａｎｇＹｏｎｇｊｉｅ，ＭｅｎｇＬｉｎｇｋｕｉ，ＺｈａｏＣｈｕｎｙｕ．Ｓｐａ

ｔｉａｌＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｏｆＭａｓｓｉｖｅＤａｔａＢａｓｅｄｏｎＨｉｌｂｅｒｔ

ＳｐａｔｉａｌＯｒｄｅｒｉｎｇＣｏｄｅ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犪狀犱犐狀犳狅狉犿犪

狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲狅犳 犠狌犺犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，２００７，３２（７）：

６５０６５３（王永杰，孟令奎，赵春宇．基于 Ｈｉｌｂｅｒｔ空

间排列码的海量空间数据划分算法研究［Ｊ］．武汉

大学学报·信息科学版，２００７，３２（７）：６５０６５３）

［５］　ＡｂｕｇｏｖＤ．ＯｒａｃｌｅＳｐａｔｉａｌＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ：ＢｅｓｔＰｒａｃ

ｔｉｃｅｓ（ａｎＯｒａｃｌｅ ＷｈｉｔｅＰａｐｅｒ）［Ｒ］．ＯｒａｃｌｅＩｎｃ，

ＲｅｄｗｏｏｄＳｈｏｒｅｓ，ＣＡ，２００４

［６］　Ｇｕｏ Ｄ．Ｒｅｇｉｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ Ｃｏｎ

ｓｔｒａｉｎｅｄＡｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄＰａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ

（ＲＥＤＣＡＰ）［Ｊ］．犐狀狋犲狉狀犪狋犻狅狀犪犾犑狅狌狉狀犪犾狅犳 犌犲狅

犵狉犪狆犺犻犮犪犾犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲，２００８，２２（７）：８０１

８２３

［７］　ＣｈｅｎｇＣｈａｎｇｘｉｕ．ＡＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＳｐａｔｉａｌＩｎｄｅｘＭｅｔｈ

ｏｄ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犪狀犱犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲狅犳犠狌

犺犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，２００９，３４（５）：５９７６０１（程昌秀．矢

量数据多尺度空间索引方法的研究 ［Ｊ］．武汉大学

学报·信息科学版，２００９，３４（５）：５９７６０１）

［８］　ＢｏｒｇＩ，ＧｒｏｅｎｅｎＰＪＦ．Ｍｏｄｅｒｎ Ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

Ｓｃａｌｉｎｇ：ＴｈｅｏｒｙａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００５

［９］　ＳｕｎＷｅｉｗｅｉ，ＬｉｕＣｈｕｎ，ＳｈｉＢｅｉｑｉ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎＭａｎｉｆｏｌｄＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆＨｙｐｅｒｓｐｅｃ

ｔｒａｌＩｍａｇｅｒｙＵｓｉｎｇＤｉｍｅｎｓｉｏｎＲｅｄｕｃｔｉｏｎｗｉｔｈＩＳＯ

ＭＡＰ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犪狀犱犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲狅犳

犠狌犺犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，２０１３，３８（６）：６４２６４７（孙伟伟，

刘春，施蓓琦，等．等距映射降维用于高光谱影像

低维流形特征提取［Ｊ］．武汉大学学报·信息科学

版，２０１３，３８（６）：６４２６４７）

［１０］ＸｉｏｎｇＷｅｉ，ＺｈａｎｇＬｅｆｅｉ，ＤｕＢｏ．ＡＭｕｌｔｉｌｉｎｅａｒＤｉｓ

ｃｒｉｍｉｎａｎｔＳｕｂｓｐａｃｅＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈＯｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｚａ

ｔｉｏｎｆｏｒＦａｃｅＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犪狀犱犐狀犳狅狉

犿犪狋犻狅狀犛犮犻犲狀犮犲狅犳 犠狌犺犪狀 犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，２０１５，４０

（５）：５８３５８７（熊维，张乐飞，杜博．一种基于多维

正交判别子空间投影的人脸识别方法［Ｊ］．武汉大

学学报·信息科学版，２０１５，４０（５）：５８３５８７）

［１１］ＤｕＰｅｉｊｕｎ，ＷａｎｇＸｉａｏｍｅｉ，ＴａｎＫｕｎ，ｅｔａｌ．Ｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎａｌｉｔｙ Ｒｅｄｕｃｔｉｏｎａｎｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍ

ＨｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＩｍａｇｅｒｙＢａｓｅｄｏｎ

ＭａｎｉｆｏｌｄＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．犌犲狅犿犪狋犻犮狊犪狀犱犐狀犳狅狉犿犪狋犻狅狀

犛犮犻犲狀犮犲狅犳犠狌犺犪狀犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔，２０１１，３６（２）：１４８

１５２（杜培军，王小美，谭琨，等．利用流形学习进

行高光谱遥感影像的降维与特征提取［Ｊ］．武汉大

学学报·信息科学版，２０１１，３６（２）：１４８１５２）

［１２］ＤｅＷｉｔｔＤＪ，ＮａｕｇｈｔｏｎＪＦ，ＳｃｈｎｅｉｄｅｒＤＡ，ｅｔａｌ．

ＰｒａｃｔｉｃａｌＳｋｅｗＨａｎｄｌｉｎｇｉｎＰａｒａｌｌｅｌＪｏｉｎｓ［Ｃ］．Ｔｈｅ

１８ｔｈＶＬＤＢＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢｒｉｔｉｓｈＣｏｌｕｍ

ｂｉａ，Ｃａｎａｄａ，１９９２

犛狆犪狋犻犪犾犇犪狋犪犘犪狉狋犻狋犻狅狀犻狀犵犕犲狋犺狅犱犅犪狊犲犱狅狀犕犪狀犻犳狅犾犱犔犲犪狉狀犻狀犵

犉犝犣犺狅狀犵犾犻犪狀犵
１
　犣犎犃犗犡犻狀犵狔狌犪狀

１
　犠犃犖犌犖犪狀

２
　犢犃犖犌犢狌犪狀狑犲犻

１

犜犐犃犖犣狅狀犵狊犺狌狀
１
　犢犝犣犺犻狇犻犪狀犵

３

１　ＳｃｈｏｏｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

２　ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＤｉｇｉｔａｌＥａｒｔｈ，ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００９４，Ｃｈｉｎａ

３　ＧｅｏｇｒａｐｈｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒｏｆＺｈｅｊｉａｎｇＰｒｏｖｉｎｃｅ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ３１００１２，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｓｐａｔｉａｌｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｉｓａｐｒｅｒｅｑｕｉｓｉｔｅｆｏｒｈｉｇｈｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｐａｔｉａｌｊｏｉｎｓｗｉｔｈｉｎｓｐａｔｉａｌ

ｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍｓ．Ｌｏｗｄａｔａｒｅｄｕｎｄａｎｃｙａｎｄｈｉｇｈｄａｔａｂａｌａｎｃｅｒａｔｅｓａｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｍａｉｎｔａｉｎｈｏｗｅｖｅｒ，

（下转第１３２３页）

８９２１



　第４０卷第１０期 姚宜斌等：华北地区应变率及其精度评定

犛狋狉犪犻狀犚犪狋犲犪狀犱犐狋狊犃犮犮狌狉犪犮狔犃狊狊犲狊狊犿犲狀狋犻狀犖狅狉狋犺犆犺犻狀犪

犢犃犗犢犻犫犻狀１　犔犐犝犙犻犪狀犵
１，２
　犑犐犃犖犌犌狌狅狔犪狀

１，３
　犣犎犃犖犌犔犻犪狀犵

１

１　ＳｃｈｏｏｌｏｆＧｅｏｄｅｓｙａｎｄＧｅｏｍａｔｉｃｓ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

２　ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＲｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅ，ＨｅｂｅｉＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇ０５００２４，Ｃｈｉｎａ

３　ＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＧｅｏｌｏｇｙ，ＣｈｉｎａＥａｒｔｈｑｕａｋｅＡｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００２９，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：ＤｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＮｏｒｔｈＣｈｉｎａＲｅｇｉｏｎｉｓｖｅｒｙｓｍａｌｌ，ｔｈｅｒｅｉｓｌｉｔｔｌｅｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎａｂｏｕｔｗｈｅｔｈｅｒ

ＧＰＳｌｏｎｇｔｅｒｍｃｒｕｓｔａｌｔｅｃｔｏｎｉｃｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＮｏｒｔｈＣｈｉｎａＲｅｇｉｏｎｏｒｎｏｔ．

ＩｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｔｈｅＧＰＳｖｅｌｏｃｉｔｙｆｉｅｌｄｏｆＣＯＭＮＯＣＩｗａｓｕｓｅｄｔｏｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｓｔｒａｉｎｒａｔｅａｎｄｉｔｓａｃｃｕｒａ

ｃｙｆｏｒＮｏｒｔｈＣｈｉｎａｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｑｕａｄｒｉｃｂｉｈａｒｍｏｎｉｃｍｅｔｈｏｄ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ

ｂｙｔｈｅｌａｗｏｆｅｒｒｏｒｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｓｅｓｔｒａｉｎｒａｔｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｈｉｇｈｌｙａｃｃｕｒａｃｙ．Ａｎｄｔｈａｔｔｈｅ

ｒｅｌｉａｂｌｅｒｅｓｕｌｔｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｗａｓｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｄｄａｔａ．Ｔｈｅｍｏｒｅｍｅａｓｕｒｅｄｐｏｉｎｔｔｈｅ

ｈｉｇｈｅｒｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｓｔｒａｉｎｒａｔｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ＮｏｒｔｈＣｈｉｎａ；ＧＰＳ，ｓｔｒａｉｎｒａｔｅ；ｅｒｒｏｒ；ａｃｃｕｒａｃｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＹＡＯＹｉｂｉｎ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，ＰｈＤ，ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓｉｎｇｅｏｄｅｔｉｃｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＧＰＳｓｐａｃｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｃｉｅｎｃｅ．Ｅｍａｉｌ：ｙｂｙａｏ＠

ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀狊狌狆狆狅狉狋：ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ，Ｎｏ．４１２７４０２２；ｔｈｅＰｒｏｇｒａｍｆｏｒＮｅｗＣｅｎｔｕｒｙＥｘｃｅｌｌｅｎｔＴａｌｅｎｔｓ

ｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪檪

Ｎｏ．ＮＣＥＴ１２０４２８．

（上接第１２９８页）

ｕｓｉｎｇｅｘｉｓｔｉｎｇｓｐａｔｉａｌｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｓｐａｔｉａｌｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂａｓｅｄｏｎｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇｃａｎｒｅｔａｉｎｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｆｓｏｕｒｃｅｄａｔａｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａ

ｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙａｎｄｍａｐｐｉｎｇｍｅｔｈｏｄｂｅｆｏｒｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｒｅｄｕｃｔｉｏｎ．Ａｓｓｉｇｎｉｎｇｎｅｉｇｈｂｏｒ

ｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓｔｏｔｈｅｓａｍｅｄａｔａｂｌｏｃｋｒｅｄｕｃｅｓｄａｔａｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｗｈｉｌｅｍａｐｐｉｎｇｏｂｊｅｃｔｓｔｏｔｈｅｓｍａｌｌｅｓｔｄａｔａ

ｂｌｏｃｋａｄｄｓｄａｔａｂａｌａｎｃｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｓｐａｔｉａｌｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ

ｃａｎｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄａｔａｒｅｄｕｎｄａｎｃｙｒａｔｅｔｏｖｅｒｙｌｏｗｌｅｖｅｌｗｉｔｈｇｏｏｄｄａｔａｂａｌａｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｐａｔｉａｌｊｏｉｎ；ｓｐａｔｉａｌｄａｔａｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ；ｍａｎｉｆｏｌｄｌｅａｒｎｉｎｇ

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＦＵＺｈｏｎｇｌｉａｎｇ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓｉｎＧＩＳ．Ｅｍａｉｌ：ｆｕｚｈｌ＠２６３．ｎｅｔ

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：ＺＨＡＯＸｉｎｇｙｕａｎ，ＰｈＤｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｅｍａｉｌ：ｘｙｚ８８０３３０＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀狊狌狆狆狅狉狋：ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ，Ｎｏ．４１５０１３９１．

３２３１


