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基于力学思想的空间聚类有效性评价
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摘　要：从力学的角度来考虑空间聚类问题，并结合地理学基本规律提出了一种基于力学思想的空间聚类有

效性评价指标（简称ＳＣＶ）。实验分析表明，本文提出的评价指标能够更准确、高效地对二维地理空间数据的

硬聚类结果进行有效性评价。
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　　空间聚类是一种对空间数据进行深层次分析

和挖掘的有效工具［１４］，广泛应用于地理学、制图

学、地质学、遥感学、生物学、经济学等众多领域。

紧密度和分离度是空间聚类有效性评价的两个基

本准则，即空间簇内实体应尽可能紧密，而空间簇

间应尽可能分离［５］。现有的聚类有效性评价方法

主要分为外部评价法［６］、内部评价法［７］、相对评价

法［８，９］。其中，外部评价法和内部评价法均是基

于统计学的，计算过程复杂，并且需要过多的先验

信息，不适用于空间聚类的有效性评价。相对评

价方法不需要借助数据集的先验知识，其主要思

想是根据预先定义的评价准则对某种算法不同参

数设置的聚类结果进行评价，最终获得最佳的参

数组合和聚类模式。在空间聚类时，由于数据集

的先验知识一般比较缺乏，同时对参数较为敏感，

故相对评价法更适用于评价空间聚类结果的有效

性。相对评价法大多采用簇内方差、直径、密度等

指标描述簇的紧密程度，采用最短距离、最远距

离、重心距离等指标描述簇间的分离程度。相对

评价法的有效性评价函数多为紧密度与分离度的

组合，即空间簇内部的紧密度越大，与其他簇的分

离度越大，聚类质量越高［９］。现有的相对评价方

法均难以对包含任意形状空间簇的聚类结果进行

有效评价［２，１０，１１］，因此，为了更加有效地对空间聚

类结果进行评价，空间聚类有效性评价指标还需

满足三方面的要求：① 对空间聚类结果能够进行

定量的分析与评价；② 能够评价任意形状空间簇

的聚类有效性，同时能够顾及空间异常点的影响；

③ 具有较高的运行效率。为此，本文将物理学中

的力学思想与地理学规律相结合，发展了一种基

于力学思想的空间聚类有效性评价方法。

１　基于力学思想评价空间聚类有效

性

　　现有的空间聚类及其有效性评价方法多是从

几何的角度出发，采用各种距离指标度量其紧密

度和分离度，缺乏实际的物理意义。本文首先借

助Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网和 Ｖｏｒｏｎｏｉ图发展了一种适

用于空间聚类的力，称之为凝聚力。

１．１　凝聚力

现有的基于引力的聚类评价方法［１０］直接根

据万有引力来定义实体间的相互作用，并不适用

于空间聚类的有效性评价。根据地理学第一定

律［１２］“越近越相似”的原则，一个空间实体只与其

邻近范围内的部分实体有关联，即空间实体间的

相互作用力在有限的距离内必须迅速衰减［１３］。

采用高斯函数定义场强函数［１３］虽可以保证力的

作用迅速衰减，但由于空间数据分布通常是不均

匀的，导致影响因子的设定比较困难。为此，本文



　第３６卷第８期 刘启亮等：基于力学思想的空间聚类有效性评价

在传统万有引力的基础上，借助 Ｖｏｒｏｎｏｉ图和

Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网对空间实体邻近关系的自然划

分来约束实体间凝聚力的作用范围［１４，１５］。

二维Ｖｏｒｏｎｏｉ图可以视为以平面内的每个点

为生长核，以相同速率向外扩张，直到彼此相遇后

停止生长，反映了空间实体天然的“势力范围”。

本文将Ｖｏｒｏｎｏｉ图的这种性质作为对凝聚力的外

部约束，即一个空间实体只与其直接 Ｖｏｒｏｎｏｉ邻

近实体之间具有凝聚力作用，这种作用符合距离

平方反比关系，与万有引力类似，而与其他实体间

的凝聚力作用忽略不计。对于任一空间实体犘，

其所有直接 Ｖｏｒｏｎｏｉ邻近实体集合表示为 ＮＶ

（犘），进而可以表达两个空间实体间的凝聚力为：

犉ａｇｇ（犘，犙）＝
犽
犿犘犿犙

犱（犘，犙）２
，犙∈ＮＶ（犘）

０，犙ＮＶ（犘

烅

烄

烆 ）

（１）

式中，犽为引力系数，可以设为１；犿犘、犿犙为实体

犘、犙的质量，考虑到可以将空间点实体均视为单

位质点，故均令犿犘、犿犙为１；犱（犘，犙）为实体犘与

犙的欧氏距离。

由于Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网是 Ｖｏｒｏｎｏｉ图的对偶

图，故实际操作中只需采用Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网定义

的空间邻近关系来计算凝聚力，避免了计算的复

杂性。在此基础上，进一步发展空间聚类有效性

评价方法。

１．２　基于凝聚力的空间聚类有效性评价方法

从凝聚力的角度，如果某个空间簇内的实体

间的凝聚力的作用越强，其“抱团”的趋势也就越

明显，作为一个空间簇存在也就越合理。而不同

簇之间加以区分，是因为簇之间实体的相互凝聚

力过小。空间异常点可以视为一个特殊的空间

簇，故异常点受到的凝聚力也应该较小。因此，一

个高质量的空间聚类结果必须满足以下两个条

件：① 空间簇（包括空间异常点）之间凝聚力的作

用尽可能小；② 空间簇内实体间的凝聚力作用尽

可能大。下面给出有效性评价指标的具体定义。

定义１　凝聚树：对于空间簇犆，其形成过程

可以描述为从任一空间实体开始，不断“吸附”与

当前实体凝聚力作用最大的实体，最终簇中的所

有实体形成一个通过凝聚力联系起来的树形图结

构，称为凝聚树。

凝聚树与最小生成树具有相同的几何结构，

凝聚树中所有实体间凝聚力的作用最强，可以更

好地反映空间簇实体的紧密程度，进而给出簇内

凝聚力的定义。

定义２　簇内凝聚力：对于一个包含狀个实

体的空间簇犆，其生成的凝聚树为 ＡＴ（犆），凝聚

树中实体间的所有凝聚力构成凝聚力集合 ＡＦ

（犆），凝聚力平均值记为μＡＦ，方差记为σＡＦ。进

而，一个空间簇犆（犘犻∈犆，犘犼∈犆）的簇内凝聚力

犉犐（犆）可以表达为：

犉犐（犆）＝

∑犉ａｇｇ（狆犻，狆犼）
犿

，犉ａｇｇ（狆犻，狆犼）≤μＡＦ－σＡＦ

μＡＦ，犉ａｇｇ（狆犻，狆犼）＞μＡＦ－σ

烅

烄

烆 ＡＦ

（２）

式中，犿表示所有小于μＡＦ－σＡＦ的凝聚力数量。

从式（５）可看出，簇内凝聚力与空间实体的分布密

切相关，本文采用统计量μＡＦ－σＡＦ度量实体的分

布情况。当实体分布较均匀时，簇内实体间凝聚

力的变化较小，直接以其平均值度量簇的紧密程

度；而当实体分布变化较大时，则采用簇中实体间

的部分较小凝聚力的平均值度量簇的紧密程度。

定义３　簇间凝聚力：对于任一空间簇（或空

间异常点）犆，其簇间凝聚力定义为其他簇内实体

对犆内实体凝聚力的平均值，记为犉犈（犆），表达

为：

犉犈（犆）＝∑犉犆（狆犻，狆犼）／狑，

狆犻 $犆，狆犼 %犆且狆犼 $ＮＶ（狆犻）

（３）

式中，狑表示其他空间簇（包括空间异常点）与空

间簇犆中实体有凝聚力作用的实体数量。

进而，对于一个空间数据库ＳＤＢ，不妨设其

被划分为 犕 个空间簇，分别记为犆１，犆２，…，

犆犕，同时获得 犖 个空间异常点（如 ＤＢＳＣＡＮ
［１６］

等算法识别的空间孤立点），分别记为犗１，犗２，

…，犗犖，于是，空间聚类有效性度量指标可以定

义为所有簇内凝聚力的最小值与簇间凝聚力平均

值的比值，记为ＳＣＶ，表达为：

ＳＣＶ＝ （犕＋犖） ｍｉｎ
犻＝１，…，犕

犉犐（犆犻）／（∑
犕

犻＝１

犉犈（犆犻）＋

∑
犖

犻＝１

犉犈（犗犻）） （４）

　　从式（４）可以看出，针对一个空间聚类的结

果，若空间簇内实体的凝聚力越强，簇间实体的凝

聚力作用越弱，异常点受到的凝聚力作用也较弱，

则ＳＣＶ值越大，表示聚类的效果越好。同时也可

以发现，本文在评价过程中顾及了空间异常点的

影响，而且在计算簇间的凝聚力作用时，将空间簇

视为一个整体，充分体现了不同簇之间的凝聚力

作用关系，避免了传统评价簇间的分离度指标（如

最短距离、质心距离）不能适用于任意形状空间簇

３８９
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的缺点。

１．３　方法实现与复杂度分析

对于一个包含狀个空间实体的空间数据库

ＳＤＢ，采用ＳＣＶ指标对其空间聚类有效性进行评

价时，主要分为以下几个步骤：① 针对空间数据

库中所有实体构建 Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网，复杂度为

犗（狀ｌｇ狀）。② 针对每个空间簇生成凝聚树，进而计

算簇内凝聚力。本文采用 Ｋｒｕｓｋａｌ算法
［１７］在

Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网的基础上针对每个空间簇分别

构建凝聚树，其复杂度为犗（狀ｌｇ狀）；计算簇内凝聚

力在最差情况下的复杂度为犗（狀ｌｇ狀）。③ 计算

簇间凝聚力。由于Ｄｅｌａｕｎａｙ三角网的边数最大

为３狀－６，每个结点直接连接的结点数平均为６，

于是此步骤的复杂度为狀犗（６ｌｇ６）＝犗（狀）。④ 计

算有效性评价指标ＳＣＶ。

综合以上几个步骤，采用ＳＣＶ指标对空间聚

类的有效性进行评价的时间复杂度为犗（狀ｌｇ狀）＋

犗（狀ｌｇ狀）＋犗（狀ｌｇ狀）＋犗（狀）&狀ｌｇ（狀），而当前聚类

有效性指标［１０，１１］的复杂度多为犗（狀２），因此本文

方法的效率明显提高。

２　实验分析

下面设计两个实验来验证本文空间聚类有效

性评价方法的正确性和可行性。实验一模拟了文

献［１７］中采用的三组经典模拟数据库作为研究对

象，如图１（ａ）～１（ｃ）所示，并分别对经典的ＤＢ

ＳＣＡＮ算法
［１７］和犓ｍｅａｎｓ算法

［１］的空间聚类结

果进行有效性评价，指导选择最佳聚类算法和聚

类参数组合，其中数据库３包含异常点，用以检验

有效性评价指标在包含异常点情况下的评价结

果。实验二采用文献［１８］整理得到的２００８年位

于我国东部沿海、中部（河南省）县域经济实力位

居全国县级单位前１００位的９３个县级城市空间

分布数据作为研究实例，指导ＤＢＳＣＡＮ算法选择

最佳的聚类参数。图２和图３分别给出了 ＤＢ

ＳＣＡＮ和犓ｍｅａｎｓ算法对三组模拟数据库的聚

类结果。

图１　实验数据库

Ｆｉｇ．１　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＤａｔａｂａｓｅｓ

图２　ＤＢＳＣＡＮ算法聚类结果（×异常点）

Ｆｉｇ．２　ＲｅｓｕｌｔｓｖｉａＤＢＳＣＡＮＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

（×Ｏｕｔｌｉｅｒ）

图３　犓ｍｅａｎｓ算法聚类结果

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｖｉａ犓ｍｅａｎｓＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　　分别采用本文提出的ＳＣＶ指标和Ｄｕｎｎ指

数对上述聚类结果进行评价，结果列于表１。

Ｄｕｎｎ指数采用簇的直径表示空间簇的紧密程

度，采用簇间距离表示空间簇间的分离程度，具体

表达如下：

犇犽 ＝ ｍｉｎ
犻＝１，…，犽

｛ｍｉｎ
犼＝犻＋１，…，犽

［ 犱（犆犻，犆犼）

ｍａｘ
犿＝１，…，犽

（ｄｉａｍ（犆犿））
］｝

犱（犆犻，犆犼）＝ ｍｉｎ
狓∈犆犻

，狔∈犆犼

｛犱（狓，狔）｝

ｄｉａｍ（犆犿）＝ ｍａｘ
狓，狔∈犆犿

｛犱（狓，狔）｝ （５）

式中，犱（犆犻，犆犼）为簇间实体的最短距离；ｄｉａｍ

（犆犿）为簇的直径，即簇内实体间的最大距离；犿

表示聚类簇数。Ｄｕｎｎ指标数值越大，表示聚类

结果越好。

４８９
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表１　犇犅犛犆犃犖和犓犿犲犪狀狊聚类的有效性评价结果

Ｔａｂ．１　ＶａｌｉｄｉｔｙＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＤＢＳＣＡＮａｎｄ犓ｍｅａｎｓ

ＤＢＳＣＡＮ 犓ｍｅａｎｓ

Ｅｐｓ ＭｉｎＰｔｓ ＳＣＶ Ｄｕｎｎ ＳＣＶ Ｄｕｎｎ

数据

库１

２８ ５ １．３５ ０．１０ ０．０９ ０．０６

２９ ５ １．６６ ０．３５ ０．１４ ０．０７

３５～１０９ ５ ３７．０３ ０．３５ ３７．０３ ０．３５

１１０～１１９ ５ ２．３２ ０．２６ ０．０７ ０．０７

数据

库２

２０ ６ ２．２１ ０．０５ ０．１０ ０．０３

２５ ６ １５．７３ ０．０５ ０．１８ ０．０５

２８～６４ ６ ２８．６８ ０．１２ ０．１６ ０．０４

６５ ６ ２．５３ ０．１３ ０．１１ ０．０４

数据

库３

３０ ５ ２．２８ ０．１１ ０．０３ ０．０３

３５ ５ ９．６３ ０．１１ ０．０７ ０．０６

４５ ５ １５．２１ ０．６９ ０．０１ ０．０３

１９０ ５ ２．６９ ０．３９ １．３２ ０．３１

　　对ＤＢＳＣＡＮ算法聚类评价结果进行分析可

以发现：① 针对数据库１和２，ＳＣＶ指标可以准

确识别最佳聚类结果，当出现过多异常点或过度

聚类时，ＳＣＶ指标较低，而在正确聚类时，ＳＣＶ指

标显著增大，因此可以有效指导聚类参数的选择。

而Ｄｕｎｎ指数对数据库１、２的评价结果差异不

大，同时无法准确反映聚类的有效性。如对于数

据库１，无法区分图２（ｂ）和２（ｃ）的聚类结果；对

于数据库２，则给出了错误的评价结果。② 针对

数据库３，Ｄｕｎｎ指数对图２（ｉ）、２（ｊ）的聚类结果

无法区分，过度聚类时，有效性反而较高，显然不

合理；而针对图２（ｉ）的情况，ＳＣＶ指标在评价时

顾及了异常点的影响，当空间簇被误判为异常点

时，ＳＣＶ值较小，可以与正确聚类结果进行区分。

根据ＳＣＶ指标可以看出，图２（ｊ）、２（ｋ）的有效性

较高，其中图２（ｋ）的有效性最高，似乎与文献

［１７］中的正确聚类结果存在差异，而实际上这是

由于空间聚类中存在的尺度效应造成的。在较大

尺度上（图２（ｋ）），虚线内实体的内部差异性不显

著，而随着尺度缩小（图２（ｊ）），则应进行区分。对

图２（ｊ）、２（ｋ）中虚线框部分的聚类结果进行局部

评价发现，图２（ｊ）中聚类结果的有效性（ＳＣＶ＝

１４．２５）明显大于图２（ｋ）的情况（ＳＣＶ＝６．６９）。

因此，上述分析可以充分说明，ＳＣＶ指标可以更

加有效地指导识别最佳的聚类结果。

进一步分析ＤＢＳＣＡＮ和犓ｍｅａｎｓ算法对同

一数据库的聚类结果可以发现，犓ｍｅａｎｓ算法的

聚类有效性远低于ＤＢＳＣＡＮ算法。在本文实验

中，只在数据库１中可以得到较好的聚类效果，而

对于任意形状的空间簇以及包含较多空间异常点

的情况，效果很不理想，这也表明上述数据库选用

的ＤＢＳＣＡＮ算法聚类更为合理，该结论与当前研

究中的论断［１，１７］也是相符的。

下面采用实际地理空间数据对ＳＣＶ指标的

实用性进行验证。如图１（ｄ）所示的县级城市，其

经济发展水平明显高于全国平均水平，现采用

ＤＢＳＣＡＮ算法对其空间聚集模式进行挖掘，不同

参数下ＤＢＳＣＡＮ算法的聚类结果如图４所示，空

间簇采用虚线标出，ＳＣＶ指标与Ｄｕｎｎ指数的有

效性评价结果列于表２。

图４　ＤＢＳＣＡＮ算法聚类结果（×异常点）

Ｆｉｇ．４　ＲｅｓｕｌｔｓｖｉａＤＢＳＣＡＮｓｐａｔｉａｌ

Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（×Ｏｕｔｌｉｅｒ）

表２　利用犛犆犞指标和犇狌狀狀指数评价空间聚类有效性

Ｔａｂ．２　ＶａｌｉｄｉｔｙＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓ

ｂｙＳＣＶａｎｄＤｕｎｎＩｎｄｉｃａｔｏｒｓ

Ｅｐｓ／ｋｍ ＭｉｎＰｔｓ ＳＣＶ Ｄｕｎｎ

１００ ３ ２．６３ ０．４５

２００ ３ ３．３７ ０．３６

３００ ３ １７．３６ ０．３９

５００ ３ ３．６１ ０．３０

６００ ３ ３．６０ ０．２４

　　根据ＳＣＶ指标的评价结果可以发现，在当前

尺度上Ｅｐｓ＝３００ｋｍ、ＭｉｎＰｔｓ＝３时的聚类结果

最佳，即图４（ｃ）所示的聚类结果，对此时获得的

空间簇结构进行分析可以发现，聚类结果比较合

理，大致可以分为山东环渤海城市群（空间簇Ｉ）、

中原城市群（空间簇ＩＩ）、江浙城市群（空间簇ＩＩＩ）

以及华南沿海城市圈（空间簇ＩＶ），与我国城市发

展的空间分布［１８］非常吻合。而根据 Ｄｕｎｎ指数

的评价结果，当Ｅｐｓ＝１００ｋｍ、ＭｉｎＰｔｓ＝３时，聚

类结果最优，即图４（ａ）所示的聚类结果，此时的

聚类结果误判了过多的空间异常点，显然是不合

理的。由此可以说明，ＳＣＶ指标对于实际应用中

指导聚类最佳参数的选择更加有效和实用。

３　结　语

空间聚类有效性评价对于实际应用中选择最

佳的聚类算法以及选择最优的聚类参数具有重要

的意义。本文提出了一种基于力学思想的空间聚

类有效性评价方法。通过实验分析以及与经典的
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Ｄｕｎｎ指数的比较可以发现，本文方法具有以下

优点：① 可以对任意形状空间簇的聚类有效性进

行准确评价，同时很好地顾及了空间异常点对聚

类结果的影响；② 可以有效指导最佳聚类算法和

聚类参数的选择；③ 效率较高，时间复杂度仅为

狀ｌｇ（狀）。

有待进一步研究的工作主要集中在以下两个

方面：① 本文方法能够针对空间分布变化不大的

聚类结果进行有效评价，进一步需要研究其针对

空间分布差异较大的空间聚类结果的评价效果。

② 需要发展一种同时顾及空间属性与专题属性

相似性的一体化空间聚类度量方法，这也是当前

空间聚类与聚类有效性评价研究中的一大难题，

本文提出的有效性度量策略将为解决该问题提供

重要的理论与方法基础。
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