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摘　要：从空间数据场的角度出发，提出了一种基于场论的层次空间聚类算法（简称 ＨＳＣＢＦＴ）。该算法是通

过模拟空间实体间的凝聚力来描述空间实体间的相互作用，进而采取层次凝聚的策略进行聚类。通过实验分

析可以发现，层次空间聚类算法具有如下优势：① 空间聚类簇中各空间实体很好地满足了空间邻近且专题属

性相似的要求；② 能发现任意形状的空间簇，且具有良好的抗噪性；③ 输入参数较少。
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　　空间聚类是当前地球信息科学与计算机科学

领域共同关注的热点问题之一［１４］，旨在将空间数

据库中的空间实体划分成具有一定意义的若干

簇，使得同一簇中的实体尽可能相似，而不同簇中

实体间的差异尽可能大。目前，空间聚类技术已

广泛应用于遥感图像分类、热点分析、制图综合及

地震空间分布模式挖掘等众多应用领域，主要用

于揭示空间数据的分布规律，以及探测空间异常

点。现有的空间聚类算法大致可以分为：① 基于

划分的聚类方法，如犽Ｍｅａｎｓ
［５］、犽Ｍｅｄｉｏｄｓ

［６］、

等；② 基于层次的聚类方法，主要有ＢＩＲＣＨ
［７］、

ＣＵＲＥ
［８］、ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ

［９］、ＡＭＯＥＢＡ
［１０］ 等；

③ 基于密度的聚类方法，例如ＤＢＳＣＡＮ
［１１］、ＯＰ

ＴＩＣＳ
［１２］、ＤＥＮＣＬＵＥ

［１３］、ＡＤＢＳＣ
［１４］、ＬＤＢＳＣ

［１５］、

ＦＴＳＣ
［１６］等；④ 基于网格的聚类方法，代表算法

有ＳＴＩＮＧ
［１７］、ＷａｖｅＣｌｕｓｔｅｒ

［１８］等；⑤ 基于图论的

聚类方法，如 ＺＥＭＳＴ
［１９］、ＡＵＴＯＣＬＵＳＴ

［２０］等；

⑥ 混合聚类方法，代表算法有ＣＬＩＱＵＥ
［２１］、ＮＮ

Ｄｅｎｓｉｔｙ
［２２］等。其中，层次空间聚类方法采用递归

策略，依据一定的度量准则对空间数据进行合并

或分裂，直到获得指定的聚类结果，可以有效地反

映空间数据分布的层次结构，对于认识和解释复

杂的地学现象具有重要意义。因此，层次空间聚

类方法一直是空间聚类研究中的主要内容之一。

传 统 的 ＳｉｎｇｌｅＬｉｎｋ、ＣｏｍｐｌｅｔｅＬｉｎｋ、Ａｖｅｒａｇｅ

Ｌｉｎｋ等凝聚式层次聚类方法分别采用两簇之间

的最小距离、最大距离、均值距离作为合并依据，

聚类结果容易出现“球型偏见”问题，无法获得任

意形状的空间簇，且聚类结果易受噪声影响。改

进的层次聚类算法有 ＢＩＲＣＨ、ＣＵＲＥ、ＲＯＣＫ、

ＣＨＡＭＥＬＥＯＮ、ＡＭＯＥＢＡ等。虽然这些方法的

聚类结果质量有所提高，但依然存在输入参数过

多、难以适应空间数据的空间分异特性等缺陷。

更为重要的是，上述层次聚类方法是针对传统事

务性数据库提出的，难以同时满足空间聚类中空

间邻近且专题属性相似的要求。

综上所述，层次空间聚类方法一方面需要综

合顾及空间邻近与专题属性的相似；另一方面需

要适应空间数据分布的复杂性（如任意形状、密度

不均匀、噪声点等）。因此，本文在空间数据场的

基础上，通过模拟空间实体间的凝聚力作用，提出

了一种基于场论的层次空间聚类算法（简称

ＨＳＣＢＦＴ）。
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１　基于场论的层次空间聚类算法

在地理空间中，各空间实体间存在一定的依

赖与联系。空间数据场理论［２３］认为，空间实体在

其周围一定范围内产生一个虚拟的物理场，实体

间通过这种物理场产生的凝聚力作用互相联系。

因此，采用空间数据场来描述空间实体间的相互

作用比起传统的距离度量方式具有更明显的物理

意义。空间数据场的核心在于场强函数的定义，

目前的场强函数定义方法主要包括高斯函数

法［１３，２４］、分段梯形函数法［２５］以及外部约束法［１６］

等。其中外部约束法定义的凝聚场在适应空间数

据分异特性、顾及空间实体间邻近关系以及减少

人为参数设置等方面具有一定的优势，为此，本文

引入了凝聚场［１６］来描述空间实体间的相互作用。

１．１　凝聚场

基于外部约束的凝聚场，其核心思想在于采

用Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网与 Ｖｏｒｏｎｏｉ图来约束数据场

的衰减，即在一个实体的直接 Ｖｏｒｏｎｏｉ邻近区域

内，场强函数与距离的平方满足反比关系；而在直

接Ｖｏｒｏｎｏｉ邻近区域之外，场强函数迅速衰减到

可以忽略的程度。因此，根据凝聚场的定义，一个

实体只与其直接Ｄｅｌａｕｎａｙ邻近实体间有较为明

显的作用，这种作用表现为凝聚力。如图１所示，

狆１的直接 Ｄｅｌａｕｎａｙ邻近实体为狆２、狆３、狆４、狆５、

狆６，故狆１只与狆２、狆３、狆４、狆５、狆６具有明显的凝聚力

作用。

图１　凝聚场

Ｆｉｇ．１　ＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＦｉｅｌｄ

然而，文献［１６］定义的凝聚场仅考虑了空间

属性的差异，而没有顾及专题属性，因此，本文进

一步将专题属性纳入凝聚场的定义。本文借鉴文

献［２６２７］的策略，将空间属性与专题属性归一化

后分别计算空间属性距离与专题属性距离，再进

行加权融合，表达为：

犇（狆，狇）＝狑１ （狓狆－狓狇）
２
＋（狔狆－狔狇）槡

２
＋

狑２ ∑
狀

犽＝１

（犃狆犽－犃狇犽槡
） （１）

式中，犃狆犽表示空间实体狆 的第犽 维专题属性；

狑１、狑２分别表示空间属性与专题属性权值，可以

根据实际情况设置，默认情况为狑１＝狑２＝０．５。

进一步地，对于任意空间实体狆，其直接 Ｖｏｒｏｎｏｉ

邻近区域定义为ＤＮＶ（狆），其直接Ｄｅｌａｕｎａｙ邻近

实体定义为ＮＤ（狆），则凝聚场的场强函数可以表

达为：

犈狆 ＝犽
１

犇（狆，狓犻）２σ
，犽＝

１，狓犻∈ＤＮＶ（狆）

０，狓犻ＤＮＶ（狆
｛ ）

（２）

式中，犈狆为场源狆（亦是一个实体）在空间上产生

的凝聚场的场强；犽为凝聚场辐射因子；狓犻为任意

一个空间位置；犇（狆，狓犻）为实体狆与狓犻的复合距

离；σ为衰减因子。根据场强函数的定义，空间实

体狆、狇间的凝聚力可以表达为：

犉狆（狆，狇）＝犈狆犿狇 ＝犽
１

犇（狆，狇）２σ

犿狇 ＝
犿狇

犇 （狆，狇）２σ
，犽＝

１，狇∈犖犇（狆）

０，狇犖犇（狆｛ ）
（３）

式中，犿狇为实体狇的质量，考虑到可以将空间点

实体均视为单位质点，故令犿狇为１；犇（狆，狇）为实

体狆与狇的加权距离，定义如式（１）；σ表示衰减

因子。

１．２　算法描述

空间簇间的凝聚操作是凝聚法层次空间聚类

的核心内容，必须顾及空间簇的整体特征，具体体

现在以下两个方面：① 从整体上顾及空间簇的形

状，而不是仅通过部分代表点；② 顾及空间簇专

题属性的整体差异，因为专题属性的空间分布可

能是非均匀的，经常具有渐变趋势。为了满足上

述两个要求，本文在空间实体间凝聚力的基础上

定义了不同簇间的凝聚力，并通过空间簇专题属

性平均水平来约束专题属性在空间上的非均匀

性，最后综合定义了基于场论层次空间聚类算法

的凝聚系数。

定义１　簇间凝聚力。对于两个空间簇犆犻、

犆犼，簇间凝聚力定义为这两个空间簇实体间凝聚

力的平均值，记为犉犆（犆犻，犆犼），表达为：

犉犆（犆犻，犆犼）＝
∑犉狆（狆，狇）

狀
，

狆∈犆犻，狇∈犆犼且狇∈犖犇（狆） （４）

式中，犉狆（狆，狇）为实体狆和实体狇之间的凝聚力；

狀为空间簇犆犻、犆犼实体间凝聚力作用数目。

定义２　专题属性平均水平。对于任意簇

犆，其专题属性平均水平定义为簇中所有实体专

题属性的平均值，记为犃（犆），表达为：

８４８
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犃（犆）＝
∑
狀

犻＝１

犃（狆犻）

狀
，狆犻∈犆 （５）

式中，犃（狆犻）为空间实体狆犻的专题属性值；狀为空

间簇犆中的实体数。

定义３　凝聚系数。对于两个空间簇犆犻、犆犼，

其凝聚系数定义为簇间凝聚力与专题属性差异的

比值，记为犃犚（犆犻，犆犼），表达为：

犃犚（犆犻，犆犼）＝
犉犆（犆犻，犆犼）

狘犃（犆犻）－犃（犆犼）狘
（６）

　　根据以上定义，进行层次聚类时每次合并凝

聚系数最大的簇，即每次对簇间凝聚力较大且专

题属性平均水平差异较小的两个簇进行合并。进

而，基于场论的层次空间聚类算法如下。

１）剔除空间异常点。为了避免空间异常点

的影响，本文采取与文献［７］类似的思想，即每次

合并两个凝聚系数最大的簇，空间异常点所在的

簇生长较为缓慢或者难以与其他实体合并，将形

成若干孤立的小簇，实际中可以采取删除这些小

簇的策略剔除空间异常点。文献［７］建议在空间

簇数为实体总数的三分之一时，将较小的簇删除

（例如仅含一个或两个实体的簇）。在实际中，当

空间数据分布不均匀时这种处理方法极有可能产

生误判。对于一个包含狀个实体的空间数据库，

其空间簇数［２８］将不超过槡狀，本文通过实验发现当

空间簇数达到１．５～２．５倍槡狀时，且删除实体数

目小于等于３的空间簇，效果较好。所有异常点

被剔除后，将不再参与凝聚聚类，且重新建立空间

实体间的Ｄｅｌａｕｎａｙ邻近关系。

２）凝聚聚类。每次合并两个凝聚系数最大

的两个簇，直到满足预设聚类空间簇数目或所有

实体聚为一个空间簇，聚类数目一般由用户设定

或采用有效性评价指标辅助选取。聚类的过程将

同时生成一棵树状图，体现了聚类的层次结构。

２　实验分析

本文分别采用一组模拟实验与一个实际应用

实例来说明本文提出的层次空间聚类方法的可行

性与有效性。

２．１　模拟算例分析与比较

模拟数据是在文献［１１］的二维模拟数据库的

基础上进一步添加了一维专题属性，其中图２（ａ）

表达了模拟数据的二维几何分布；图２（ｂ）在二维

几何分布的基础上添加了一维专题属性（犣轴高

度表示了专题属性的数值大小），共设置了５个空

间簇犆１～犆５以及２０个异常点。

图２　模拟数据库（狀＝２０７）

Ｆｉｇ．２　ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＤａｔａｂａｓｅ（狀＝２０７）

如图３（ａ）和３（ｂ）分别为犽Ｍｅａｎｓ、ＣＵＲＥ算

法的聚类结果；图３（ｃ）为本文提出的基于场论的

层次空间聚类算法（ＨＳＣＢＦＴ算法）的聚类结果。

其中犽Ｍｅａｎｓ与ＣＵＲＥ算法中距离函数的定义

如式（１），ＣＵＲＥ算法中参数设置选用文献［７］中

的 建 议 值，即 代 表 点 Ｒｅｐ ＝ １０，收 缩 因

子α＝０．５。比较３个算法的聚类结果可以发现：

图３　模拟数据聚类结果比较分析（×异常点）

Ｆｉｇ．３　ＤｉｆｆｅｒｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｆｒｏｍＤｉｆｆｅｒｅｎｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＤａｔａ（×ｏｕｔｌｉｅｒ）

① 本文提出的 ＨＳＣＢＦＴ算法可以正确识别数据

集中的空间簇，能够将空间邻近且专题属性相似

的空间实体聚为一类；②犽Ｍｅａｎｓ与ＣＵＲＥ算法

的聚类结果将空间上不邻近的实体错误地聚在一

９４８
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起，同时还可以发现ＣＵＲＥ算法在空间数据分布

不均匀的情况下，在密度较稀疏的区域可能误判

较多的异常点；③ ＨＳＣＢＦＴ算法能够识别任意

形状的空间簇，并且具有较好的抗噪能力。

２．２　实际算例分析

进一步采用２００２年全国１８３个气象站点的

年平均气温数据，利用ＨＳＣＢＦＴ算法挖掘我国气

温的空间分布模式。图４（ａ）表达了２００２年各气

象站点的几何分布和邻近关系；图４（ｂ）可视化表

达了各气象站点２００２年平均气温值。限于篇幅，

这里仅给出簇数犽＝５，８，１１，１３时的四个实验结

果，如图５所示。将聚类结果与气温数据的实际

空间分布情况（如图３（ｂ））进行比较可以发现：

① 整体上较好地反映了我国气温由南到北的梯

度变化，如图５（ｂ）中簇犃１、犃２、犃３、犃４的平均气温

依次为２１．９４℃、１７．２１℃、１０．２３℃、３．７８℃，由

南到北逐渐降低；② 能够比较准确地反映气温分

布的局部特征，如图５（ｄ）中簇犅１（内蒙古高原北

部）、犅２（大兴安岭南部）、犆１（大兴安岭北部）、犆２

（长白山区）的平均温度分别为５．９０℃、３．４２℃、

０．８８℃、４．３６℃，这些区域虽然空间上邻近但海

拔变化较大，导致气温差异明显，体现了局部的差

异性；③ 可以反映气温分布的层次性。例如，随

着聚类簇数的增加，图５（ｂ）中的犃４簇逐渐分解

为图５（ｃ）中的犅１、犅２、犅３簇，最后得到图５（ｄ）中

的犅１、犅２、犆１、犆２几个空间簇，较好反映了气温分

布由粗到精的逐步细化过程，在很大程度上体现

了空间数据分布的层次性。

图４　实际数据库（狀＝１８３）

Ｆｉｇ．４　ＲｅａｌｗｏｒｌｄＤａｔａｂａｓｅ（狀＝１８３）

图５　基于场论的层次空间聚类算法结果（×异常点）

Ｆｉｇ．５　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓｏｆＨＳＣＢＦＴ（×ｏｕｔｌｉｅｒ）

３　结　语

空间聚类作为空间数据挖掘的一种重要手

段，在地理信息科学、遥感图像处理、制图学、气象

学等领域具有重要的应用。层次空间聚类是反映

空间数据的多尺度特性的有效手段，可以用来进

行深层次的空间数据分析［２９］。针对当前层次空

间聚类算法中存在的局限，本文从空间数据场的

角度出发，提出了一种基于场论的层次空间聚类

算法。通过实验分析与比较发现，本文提出的层

次聚类算法具有如下优点：① 聚类结果能很好地

满足空间邻近且专题属性相似的要求；② 能发现

任意形状的空间簇，且具有良好的抗噪性；③ 能

够较好反映空间数据分布的层次性。

进一步的研究工作将主要集中在以下两个方

面：① 提高凝聚场定义的准确性。采用Ｄｅｌａｕｎａｙ

三角网约束定义的凝聚场，在边界处可能存在一

定的误差，出现一些无意义的长边，采用一定的统

计方法对其进行修剪将进一步提高凝聚场的应用

效果。② 进一步应用本文方法进行空间数据多

尺度挖掘与分析的研究。
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