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摘 要：在语义信息缺乏的情况下进行点群选取是制图综合的难点之一。提出了一种新的通过多层次聚类进

行点群选取的方法。首先，针对 k-means聚类算法的不足，利用改进的密度峰值聚类算法实现点群自动聚类，

主要表现为用基尼系数确定最优截断距离及用局部密度和相对距离的关系自动确定聚类中心。其次，提出一

种顾及密度对比的选取策略，通过点群多层次聚类，将点群划分成不同等级的簇，确定不同等级的聚类中心，

建立点群的层次树结构；依据方根定律计算的选取数量，按照各级别簇的点数比例，自上而下逐层分配待选取

点数，确定选取对象，实现点群的自动选取和多尺度表达。对不同分布模式的点群进行实验，验证了该方法的

普适性和有效性。
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点群选取是制图综合的重要内容，目的是在

点数减少的情况下，尽可能正确地表达点群的空

间信息；难点是在语义信息缺乏时，如何仅仅依

赖点群的几何信息进行选取。对此，许多学者进

行了研究［1-5］，基本思想大都是依据几何信息构造

一定的模型，对点的重要性进行判断，从而对点

群进行取舍。在这些方法中，点群的聚类及Voronoi
图是综合过程的重要手段，在制图综合中具有广

泛的应用［6-7］。然而现有方法在对聚类算法本身

进行深入考虑方面较为欠缺。如文献［4］通过

k-means算法提取聚类中心，并用层次 Voronoi图
逐步细化地表达聚类中心点，实现点群的综合，

为点群的多尺度表达提供了一种有效的思路，但

存在以下两个方面的问题：一是 k-means算法需

要事先确定 k值及人为指定初始聚类中心，且 k-
means算法将每个点指派到距离最近的聚类中

心，因而不能检测非球面分布的点群数据；二是

单纯的聚类只考虑数据本身的分布特点，若用同

一层级的聚类中心对点群进行粗略表达，不能顾

及点群选取必须满足的密度对比要求。因此，该

方法不能实现点群的全自动选取，选取结果也存

在一定的不确定性和不合理性。

针对上述不足，本文选用更加合理的聚类算

法实现点群的自动聚类，进而提出层次聚类的概

念，在此基础上提出一种顾及密度对比的点群选

取方法。

1 基于改进密度峰值聚类算法的点

群自动聚类

聚类是根据数据对象及其关系对数据进行

分组，从而分析数据的潜在结构，判断数据的自

然簇属性并压缩数据存储容量的数据分析方

法［8-10］。现有的聚类方法主要分为基于划分的聚

类［11］、基于层次的聚类［12］、基于密度的聚类［9，13］、

基于网格的聚类［14］及基于模型的聚类［15］等，其

中，基于密度的聚类方法以高密度区域作为判断

依据。这种非参数方法与传统方法相比，不仅适

用于处理任何形状的数据集，而且无需预先设定

簇的数量，更易于聚类的自动实现［9］。因此，本文

基于 Rodriguez等［16］提出的一种密度峰值聚类算

法，实现空间点群的自动聚类。

1.1 密度峰值聚类算法及分析

密度峰值聚类算法原理是基于聚类中心的

两个特点提出的，一是聚类中心本身密度大；二

是聚类中心与其他密度更大的点之间的距离相
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对 更 大 。 其 主 要 过 程 是 ，对 于 数 据 集 D=
{ p1，p2⋯pn }中的每个点 pi，计算局部密度 ρi和相

对距离 δi，其中 ρi表示数据集中到 pi的距离小于

或等于 dc 的个数，dc 称为截断距离（cutoff dis⁃
tance），需要用户自行确定。文献［16］利用 cut-
off核（cut-off kernel）计算 ρi：

ρi= ∑
j ∈ IS\ { i }

χ ( dij- dc ) （1）

式 中 ，dij 表 示 点 pi 与 pj 间 的 欧 氏 距 离 ；IS=
{ 1,2…n }（下同），j ∈ IS\ { i }表示 j ∈ IS 且 j≠ i；

函数 χ ( x )计算方法为：

χ ( x )= ì
í
î

1,x < 0
0,x ≥ 0

（2）

cut-off核计算的局部密度为离散值，有学者

提出利用高斯核（Gaussian kernel）计算局部密

度［17］，得到连续值，减小聚类产生冲突的概率，计

算公式为：

ρi= ∑
j ∈ IS\ { i }

e-(dij/dc )
2

（3）

相对距离 δi的计算公式为：

δi=
ì
í
î

ï

ï

min
j ∈ I iS

{ dij },I iS ≠ Ø

max
j ∈ I iS

{ dij },I iS=Ø
（4）

式中，I iS为指标集，

I iS={ k ∈ IS:ρk > ρi } （5）
计算出每个点的 ρi和 δi后，以二元对 ( ρi，δi )

的形式绘制于二维坐标系中，称之为决策图，如

图 1所示。从决策图中选取横纵坐标都比较大的

点作为密度峰值点，即聚类中心。根据聚类中心

及密度边界阈值，将剩余点分到各簇中，完成聚

类过程。

密度峰值聚类算法虽有诸多优点，但将该方

法应用于空间点群的聚类还存在两个缺点。一

是需要凭经验选取截断距离，降低了算法的科学

性和普适性；二是需要人工根据决策图确定聚类

中心，对于同样的决策图，不同的人可能得出不

同结果。

如图 1（b）中，短虚线框和长虚线框分别选取

了不同数量的密度峰值点，则会得到完全不同的

聚类结果。

1.2 密度峰值聚类算法的改进

1.2.1 截断距离自适应确定

从式（1）、式（3）可以看出，ρi由 dc决定，在文

献［16］中，dc 是根据若干数据集的经验值设定

的，其选取的标准是使每个数据点的平均邻居个

数约为数据点总数的 2%。但是对于空间数据，

不同数据集在点数及分布模式上都存在差异，因

此更科学的方法是根据数据集本身的特点自适

应地设置 dc的大小。

文献［18］指出数据的势能与数据的不纯度

之间存在一定的关系，即数据的势能分布较均匀

时，数据的不纯度较大；数据的势能分布不均匀

时，数据的不纯度较小。数据的不纯度最小时，

数据的势能差别最大，更易于聚类。对于空间点

群集合P={ pi } ni=1，每个点的势能计算［18］公式为：

ε ( x )= ∑
i= 1

n

e-(dxi/σ )
2

（6）

式中，σ为影响因子。

数据的不纯度可以由基尼指数计算［18］：

G= 1- ∑
i= 1

n

( )εi/Z
2

（7）

式中，Z= ∑
i= 1

n

εi，为数据域的总势能；显然 G是 σ

的函数，即G= G ( σ )。
对比点的势能计算式（6）和局部密度计算

式（3）发现二者完全等价。因此，为了计算合理

的局部密度，最优的截断距离 dc等价于取得最优

的影响因子 σ。
根据上述分析，以基尼指数值最小时的影响

因子作为截断距离的值，能够达到最优聚类的效

果，即：

dc= arg ( minG ( σ ) ) （8）
1.2.2 聚类中心的自动确定

为了形象说明聚类中心的确定方法，考虑图

2（a）中的例子，其中包含 32个离散点，将二元对

{ ( ρi，δi ) } 32i= 1在二维直角坐标系中画出，如图 2（b）
所示。

从图 2（b）中可以看出，点 20、12、3由于同时

具有较大的局部密度 ρ和相对距离 δ，位于坐标系

的右上方，并从其他数据点中脱颖而出，图 2（a）
中这 3个点正好可能是原始点群的 3个聚类中心。

为了自动探测聚类中心，用 ρ和 δ归一化的

图 1 点群数据的决策图

Fig.1 Decision Graph of Point Group
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乘积评估点间的差异度，根据差异度的统计特征

和变化规律确定聚类中心。定义簇中心权值为：

γi=
ρi- ρmin
ρmax - ρmin

· δi- δmin
δmax - δmin

，i ∈ IS （9）

式中，ρmin、ρmax、δmin、δmax分别是 ρi、δi的最小值、最

大值。

将 γi 从大到小降序排列，以序号 N为横坐

标，γi为纵坐标，将排序结果在二维直角坐标系中

画出，如图 3所示。从图 3中可以看出，γ总体呈

下降趋势，但是下降程度各阶段有所不同：聚类

中心的 γ值下降比较剧烈，非聚类中心的 γ值下降

比较平滑，而从聚类中心到非聚类中心过渡时 γ值

有一个明显的跳跃。为了确定曲线下降的拐点，用

两点连线的斜率表示簇中心权值的下降趋势，即：

k mi =( δi+ m- δi ) /m （10）
式中，k mi 表示在区间 [ i，i+ m ]上簇中心权值的

平均变化率，该参数描述了某一区间内 γ的总体

变化趋势，则 γ值变化的拐点满足：

x= arg ( max ( k i- 11 /k n- i
i ) ) （11）

根据式（10），k i- 11 表示第 1个点到第 i个点的

斜率，k n- i
i 表示第 i个点到 n个点的斜率。因此，

拐点可以认为是簇中心权值总体变化最快的临

界 点 。 在 二 维 坐 标 系 中 绘 出 坐 标 对

( i，k i- 11 /k n- i
i )，如图 4所示。显而易见，序号为 4的

点为拐点，对应图 3中点号为 17的点为拐点，从

而自动探测出聚类中心点为点 20、12、3。

2 顾及密度对比的多层次聚类点群综合

2.1 点群多层次聚类

定义 1 多层次聚类。对点群 P={ pi } ni= 1的
聚类结果P={ cluster ( c1 )，cluster ( c2 )⋯cluster ( ck ) }
分 别 进 行 再 次 聚 类 ，其 任 意 一 个 点 簇

cluster ( cj ) ( j=1，2⋯k )的聚类结果为 cluster ( cj )=
{ cluster ( c1j )，cluster ( c2j ) ⋯ cluster ( ck′j ) }，其 中

cluster ( clj ) ( j= 1，2⋯k，l= 1，2⋯k′ )表示点簇，clj
为各自聚类中心。重复上述步骤，直到所有簇为

单个点的过程，称为点群的多层次聚类。从定义

1可以看出，多层次聚类是将上一层级的一个簇

作为下一层级的原始聚类点群，进行重复迭代聚

类，目的是将点群划分成不同等级的簇，并确定

不同等级的聚类中心。点群的多层次聚类结果

可以存储为一种层次树结构，且由于点群分布的

不均匀性，这种层次树结构表现为非平衡多叉

树。将上述算例中的数据进行多层次迭代聚类，

得出如图 5所示的层次树结构，其中灰色背景标

注的点为各级别簇的聚类中心。

2.2 顾及密度对比的点群选取方法

为了使点群选取满足密度对比要求，本文采

用以下选取策略。一是根据各级别簇中点数从

上而下分配选取的点数循环，直到分配到各簇的

选取数量为 1；二是只选取聚类中心。通过上述

两条策略，能够根据选取点数定位到选取的点。

具体步骤如下：

1）对点群进行多层次迭代聚类，生成点群层

次树；

2）根据制图综合需要，依据开方根定律计算

需要选取的数量N select；

3）在第 1次聚类的结果上，按照各簇点数比

例分配需要选取的数量N select；

4）以此类推，逐层往下分配需要选取的数

量，直到需要选取的数量均分配到聚类中心点

为止。
图 3 γ排序图

Fig.3 Sorting Chart of γ

图 2 原始点群与决策图

Fig.2 Original Point Group and Decision Graph

图 4 簇中心权值变化率

Fig.4 Change Rate of Cluster Center Weight
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按照上述步骤，即可获得满足数量和密度对

比要求的选取结果。需要说明的是，在步骤 3）中

将选取点数分配到各簇时，由于会出现选取数量

为非整数的情况，为了简化分配过程，可按照四

舍五入取整的方法获得各类簇需要选取的数量，

最终选取数量与开方根定律计算的结果可能会

有少量偏差。当然也可以根据小数点后面的数

字大小分配开方根计算的选取数量，得到严格满

足开方根定律的选取结果。

以第 1层级聚类为例，设簇数量为 k，各簇点

数为 nj ( j= 1，2⋯k )，则各簇应选取的数量为：

Nj= int ( N select ⋅ nj/n ) （12）
式中，int ( ⋅ )表示四舍五入取整。同理对于其他

级别点簇，可得到相应的选取数量。

继续上述算例，假设需要选取 18个点，为了

便于描述，用二元对 ( L -N )表示簇的编号，其中

L= 1，2，3⋯表示聚类的层级，N= 1，2，3⋯表示

簇的序号。则第 1次聚类结果中，簇（1-1）、（1-2）、

（1-3）应选取点数为 4、6、8；将 3个簇中应选取的

点数向下一级别簇分配，以簇（1-1）为例，簇（2-

1）、（2-2）、（2-3）应选取点数为 2、1、1；以此类推，

簇（1-1）最终选取结果点编号为 3、2、4、8。同理，

原始点群的最终选取结果点编号为 3、2、4、8、9、
11、12、15、31、25、19、17、20、21、23、30、27、29，如
图 6所示。

3 实验与分析

3.1 不同分布模式点群选取实验

实验由点群的自动聚类、层次树构建及点群

的自动选取 3部分组成，整个过程在Visual Studio
2010开发环境中基于ArcGIS Engine 10.2开发实

现。采用 Vmap1格式数据，比例尺为 1∶25万，从

可以公开下载的数据中选取美国 3个地区不同分

布模式的 3类数据，分别是聚集分布的工业抽象

点数据（对应图 7中结果 1~3）、均匀分布的高程

点数据和随机分布的城市点数据，具体见表 1。
分析发现属性项中没有完整表征 3类数据中各点

重要性的等级信息，因而不能简单地依据属性信

息进行选取。运用本文方法，分别进行 1∶50万、

1∶100万、1∶400万制图综合操作，选取点数见

表 2，原始点群及选取结果如图 7所示（未按比例

尺绘制）。从综合结果来看，不同数量的选取结

果形成了从详细到概略的多层次表达，3种分布

类型的数据都能按照指定的数量获得相应的选

取结果，且均能较好地保持原始点群的空间分布

形态。为了对选取结果进行定量评价，利用 3类
数据初次聚类中心对图幅进行 Voronoi剖分，分

别划分出 14、27、16个综合区，按图 8所示对综合

区进行编号。统计各多边形综合区内各比例尺

数据点数，以综合区编号为横轴、所在综合区点

数为纵轴，绘制 3类数据各综合区各次选取点数

折线图，如图 9所示。

图 5 点群的层次树结构

Fig.5 Hierarchical Trees of Point Group

表 1 实验数据

Tab.1 Experimental Data

图幅名称

N091104

N121201
N111716

图层名称

Industry
ExtractPoints
SpotElevations
CityPoints

分布模式

聚集分布

均匀分布

随机分布

图 6 图 2（a）的选取结果

Fig.6 Result of Fig.2（a）
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从图 9可以看出，各综合区不同比例尺综合

结果与原始点群在数量上基本保持一定的比例

关系。对于各比例尺的综合结果，密集的地方依

然密集，稀疏的地方依然稀疏，说明本文方法较

好地保持了密度对比要求。从图 9中还可看出，

原始点群、1∶50万、1∶100万及 1∶400万综合结

果 4条折线没有出现交叉，表明利用本文方法进

行 点 群 选 取 没 有 出 现 违 反 密 度 对 比 要 求 的

情况。

表 2 实际选取的数量

Tab.2 Actual Selected Number

比例尺

1∶25万

1∶50万

1∶100万

1∶400万

数据种类

原始点数

开方根定律

实际选取

开方根定律

实际选取

开方根定律

实际选取

工业抽象点

395

279
277

198
209

99
103

高程点

327

231
230

163
161

82
90

城市点

570

403
408

285
291

143
144

图 8 综合区划分示意图

Fig.8 Schematic Diagram of Generalization Area Division

图 7 不同分布模式点群综合结果（未按比例尺绘制）

Fig.7 Point Group Generalization Results with Different Distribution Patterns
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3.2 与现有方法的比较分析

按照文献［19］中基于信息传递的点群综合

评价方法，本文方法直接考虑了点群的统计信息

（按开方根定律确定选取数量）和度量信息（保持

密度对比），间接考虑了点群的拓扑信息（只选取

聚类中心点），未直接考虑专题信息（语义信息），

可见本文方法主要针对语义信息缺乏的情况。

在语义不完备的情况下，即等级信息不完整或者

部分要素没有语义信息时，可将所有要素一起聚

类，按照本文方法构建多层次树，对于等级高的

要素，无论其在层次树的哪个等级，直接标注选

取，然后在各级别簇中选取剩余数量的点，实现

选取。本文相比文献［4］的优势主要是可选取任

意 数 量 的 点 ，且 满 足 制 图 综 合 中 的 密 度 对 比

要求。

4 结 语

本文提出了一种顾及密度对比的多层次聚

类点群选取方法，通过利用聚类中心表达相应层

级的点簇，保证选取结果与原始点群空间分布形

态上的整体一致；根据点群层次树结构逐层向下

分配待选取点数，保证满足密度对比要求。实验

验证了本文方法的可行性和普适性。本文方法

的优点一是无需依靠点群的属性信息即可实现

点群的多尺度表达；二是选取数量完全可控。本

文的点群选取方法本质上只利用了点群间的距

离关系，如何综合考虑点群间的方向关系和拓扑

关系，并通过聚类的方法实现更科学合理的选取

是下一步需要研究的内容。
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A Point Group Selecting Method Using Multi-level Clustering

Considering Density Comparison

CHENG Mianmian 1 SUN Qun 1 LI Shaomei 1 XU Li 1

1 Institute of Geospatial Information, Information Engineering University, Zhengzhou 450001, China

Abstract：In the absence of semantic information, the selection of point group is one of the difficulties in
cartographic generalization. This paper proposes a new multi-level clustering point group generalization
method which takes into account density contrast. Firstly, in view of the shortcoming of k-means clustering
algorithm, this paper uses an improved density peak clustering method to realize automatic clustering of
point group, mainly reflects on determining the optimal cut-off distance by the Gini coefficient and uses the
relation of local density and relative distance to detect the clustering centers. Secondly, we propose a point
group selection strategy which takes into account density contrast, the point group is divided into clusters of
different grade by multi-level clustering. The clustering centers of different grades are determined, and the
hierarchical tree structure of point group data is established. The number of points to be selected is calculated
according to the square root law, then allocated from top to bottom according to the number of clusters
at each level, and the selected objects are determined, and automatic selection of points and multi-scale
expression of point group are realized. Point groups experimental results with different distribution patterns
show that the method described in this paper can get reasonable selection results, which verifies the universali⁃
ty and effectiveness of the method.
Keywords：spatial clustering；density peaks；Gini coefficient；point group selection；cartographic generalization
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