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顾及属性空间分布不均的空间聚类方法
———以城市商业中心的提取为例
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摘　要:针对 Delaunay三角网空间聚类存在的不足,提出一种顾及属性空间分布不均的空间聚类方法.首先

将 Delaunay三角网空间位置聚类作为约束条件,采用广度优先搜索方法,以局部参数“属性变化率”作为阈值

识别非空间属性相似簇的聚类过程.以城市商业中心为例,验证了该方法能够更客观地识别非空间属性相似

的簇,且自适应属性阈值可以满足不同聚类需求,为城市商业中心等空间实体的提取提供了一种有效方法.
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　　空间聚类分析是空间数据挖掘与知识发现的

重要内容,能够发现空间实体的空间集聚模式,揭
示空间实体的分布规律.空间聚类分析进一步结

合空间实体的非空间属性在空间上的分布与差

异,对于解释复杂的地理现象具有重要的意义[１].

Delaunay三角网是空间邻近关系表达[２,３]和空间

聚类[４Ｇ６]的一种有效工具.现有 Delaunay三角网

空间聚类方法主要是一体化法[７,８]和空间位置上

的非空间属性相似性聚类方法.这类方法将空间

坐标和非空间属性数据加权融合构造距离函数,
将空间位置和属性特征纳入统一的空间距离测

度[９,１０],虽然能够简化变量提高效率,但由于空间

位置和非空间属性之间的不可比性[１１]和属性阈

值难以准确获得,影响了聚类方法的可操作性.
第二类方法首先考虑实体的空间邻近性,再加入

非空间属性约束,聚类结果精度较高,能够满足空

间数据分布的分异特性,但属性阈值采用的是全

局参数[１２,１３],实质上假设了空间实体分布的均匀

性,如文献[１２]和文献[１４]将非空间属性阈值设

为最邻近实体非空间属性差异的平均值,难以满

足非空间属性分布不均匀的地理现象(如城市商

业中心),有可能将局部相似的对象划入到噪声簇

或者其他聚类簇中,导致聚类精度降低.针对上

述问题,本文提出了一种顾及属性空间分布不均

的空间聚类方法.

１　考虑属性空间分布不均的空间聚
类方法

　　本文提出的空间聚类方法首先进行空间位置

聚类,再在此基础上顾及非空间属性聚类.

１．１　空间位置聚类

采用文献[１５Ｇ１６]结合的聚类策略,分别对

Delaunay三角网施加整体约束和局部约束,具体

表达如下.
定义１　给定一个空间数据集D,包含对象生成

的 Delaunay三角网表示为 DT.针对任一对象

P,与其直接相连的对象表示为 DN P( ) ,Lmean

P( ) 是P 与DN P( ) 相连的边长均值,表示为:

Lmean P( ) ＝
１

d P( ) ∑
d P( )

i＝１ ei (１)

式中,d P( ) 表示对象P 直接邻近对象的个数;

ei 表示P 与DN P( ) 相连的边长.

定义２　LSD P( ) 是对象P 与DN P( ) 相连边长的

标准差,表示为:



　第４２卷第１２期　　　　朱　杰等:顾及属性空间分布不均的空间聚类方法———以城市商业中心的提取为例

LSD P( ) ＝

∑
d P( )

i＝１ Lmean P( ) － ei( ) ２

d P( )

(２)

　　Lmean P( ) 和LSD P( ) 两个指标都只反映了点

的局部变化,无法满足不同密度的空间簇.
定义３　全局性判断GSD是DT 内所有对象LSD

P( ) 的平均值,表示为:

GSD ＝
１
N∑

N

i＝１LSD P( ) (３)

式中,N 表示空间数据集D 所有对象的个数.
定义４　整体边长约束.当 ei 大于Lmean P( ) 加

GSD时,ei 被视为长边,表示为:

LEdge P( ) ＝{ei ei ＞Lmean P( ) ＋GSD}(４)

　　如果网内任一对象P 与DN P( ) 相连的边长

长度大于或等于长边长度,则将其删除.
定义５　局部边长约束.在完成整体边长约束的

基础上,Delaunay三角网内依然存在若干不一致

的边,针对对象P 进一步施加局部边长约束准

则:

S＝(F P( ) F P( ) ＝
LSD P( )

Lmean P( )
,F P( ) ≤γ)

(５)
式中,F P( ) 表示对象P 邻域内的紧凑程度,F
P( ) 越小该邻域越紧凑,该参数能够探测到异常

的“短边”和“长边”;γ 表示紧凑度阈值,采用文献

[１５]启发式方法确定γ,连接所有F P( ) ≤γ 的点

及其邻域.

１．２　非空间属性聚类

通常情况下属性空间分布是非均匀的,为适

应复杂的属性空间分布情况,应要顾及非空间属

性相似性的局部变化信息.为此,给出以下定义.
定义６　属性密度.空间位置聚类后获得Sub_

DT 空间邻近图,针对任一对象P,与其直接相连

的全部对象包括自身表示为Sub_DN P( ) ,空间

对象P 的属性密度ρ P( ) ＝
lsd/lmean

N
,其中,lmean

P( ) ＝
∑K

i＝１Sub_DN P( )i．a
K

,K 表 示 Sub_DN

P( ) 的个 数,Sub_DN P( )i．a 表 示 Sub_DN

P( ) 第i个 对 象 的 非 空 间 属 性 值 ;lsd P( ) ＝

∑K
i＝１ Sub_DN P( )i．a－lmean P( )( )/K . lsd/

lmean是一个相对参数,能够比较量纲不同或者平

均值差别较大的̀两组数据的离散度,其值越小说

明该对象属性离散度越小;N 表示DN P( ) 的个

数,可以用来表示对象的邻域密度大小;ρ P( ) 既

考虑了对象直接邻域内的属性离散度,又顾及了

对象的邻域密度大小,离散度小且密度大的对象

属性密度越大,属性空间分布越紧凑.
定义７　聚类中心点.在Sub_DT 邻近图中,CP

表示聚类中心点,表示为:

CP P( ) ＝minρ P( )( ) (６)

　　计算所有对象ρ P( ) 值,按照升序排列,取最

小值作为聚类中心点.聚类中心不是固定的,当
一个聚类簇形成时,在所有未被聚类的对象中,按
照上述定义重新选择中心点.
定义８　直接邻居.给定一个对象P,存在一个

对象Q∈DN P( ) ,则Q 是P 的直接邻居.
定义９　间接邻居.如果存在一个对象链 P１,

P２,􀆺,Pn－１,Pn,满足Pn 仅属于DN Pn－１( ) ,Pk

属于 DN Pk－１( ) ∩DN Pk＋１( ) ,１＜k＜n{ },P２ 仅

属于DN P１( ) ,那么P３,P４,􀆺,Pn 是P１ 的间接

邻居.
定义１０　属性变化率.设类 A 已有m 个对象

P１,P２,􀆺,Pm{ },若存在一个对象Q 要加入到

类A,则必须满足:

distQ．a,v( ) ≤kSD (７)
式中,Q．a 表示对象Q 的非空间属性值;v 表示

P１．a,􀆺,Pm．a,Q．a{ } 的 均 值;SD 表 示 类

P１．a,􀆺,Pm．a,Q．a{ }的标准差,反映待划分对

象与已知空间簇质心的偏离程度;distQ．a,v( ) 表

示空间对象与聚类集合之间的差异,采用欧氏距

离进行度量,针对多维非空间属性要归一化处理.
当对象Q 满足式(７)时,Q 可以加入到类A 中.
定义１１　聚类.给定一个聚类中心点P,根据属

性变化率按照广度优先遍历方法搜寻该对象的直

接邻居和间接邻居,直到没有新的对象加入,一个

聚类簇形成.
定义１２　噪声.给定一个对象P,如果P 不属于

任何簇,认定P 为噪声.

２　聚类阈值分析与算法实现

２．１　聚类阈值分析

如果Sub_DT 中非空间属性分布不均匀,采
用全局参数聚类有可能将局部相似的对象划入噪

声簇中或者其他簇中.以图１(a)数据为例,原始

数据可分为两个簇C１ 和C２,两簇的属性空间分布

不均匀.若采用多约束聚类方法[１３]可能得到两种

结果:①只能发现簇C１,簇C２ 被划分为噪声点,如
图１(b)所示;②当数据集中存在明显的异常值时,
簇C１ 和簇C２ 会合并成一个类,如图１(c)所示.

７９６１
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图１　全局参数聚类结果

Fig．１　ClusteringResultsBasedonGlobalParameter

　　本文提出的属性变化率能够描述对象间的相

对变化信息,可以同时满足属性空间分布不均匀

和均匀两种情况.此处k 是控制参数,用于调节

空间对象与聚类集合的偏离程度,k 值越大属性

变化率的敏感性越低.为了保证参数k 能够自

动地适应不同的聚类需求,引入了最优分割指数

(partitioningbestmethod,PBM)[１７].PBM 指数

能够满足紧密性与分离性的聚类准则,指数越大

聚类结果越可靠,具体为:

PBM＝
１
NC

E１

ENC

DNC

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(８)

ENC ＝∑
NC
i＝１Ei,Ei＝∑

Ni

j＝１‖xj －vi‖ (９)

DNC ＝max∑
NC
i,j＝１ ‖vi－vj‖( ) (１０)

式中,NC
表示簇的数量;Ni 表示簇Ci 中实体数

量;vi 表示簇i的质心;Ei 表示簇Ci 的内部距离

(簇内所有空间对象到其质心的距离之和);E１ 表

示数据集只分为一类的聚类内部距离;ENC
表示

数据集分为NC 个簇的聚类内部距离;DNC
表示

空间簇间的分离度,随NC 增大而增大,最大值为

数据集中最远两个簇的质心距离.
以图２(a)的模拟数据为例阐述上述非空间

属性聚类过程,图２中结点的属性密度值按照升

序排序为(v４,v３,v１,v２,v５,v６,v１２,v１１,v８,v１０,

v７,v９),以v４ 为聚类中心点按照ρ(P)升序访问

v４ 的直接邻居{v３,v１,v５,v２,v６},PBM 值最大

时属性变化率中k 取１．８,{v４,v３,v１,v５,v２,v６}
可以形成一个初始簇,将{v３,v１,v５,v２,v６}作为

初始点按照上述方式搜索符合阈值条件的邻居,
最终得到一个簇,如图２(b)所示.聚类１为{v４,

v３,v１,v５,v２,v６,v８}在剩余未聚类的对象中,以

v１２为聚类中心点,按照广度优先遍历的方法聚

类,得到最后的结果,如图２(c)所示.聚类２为

{v１２,v１３,v１０,v１１,v７,v９}

２．２　算法实现

本文方法采用“先空间后属性”的聚类策略,
具体步骤如下.

　　１)构建Delaunay三角网并对其施加边长约

图２　基于属性密度的广度优先聚类结果

Fig．２　ClusteringResultBasedonBreadthFirstTraverse

８９６１
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束,删除不一致边,得到对象间的空间邻近关系.

　　２)计算每个对象的属性密度,对 Delaunay三

角网内每个对象属性密度进行升序排序.

　　３)非空间属性聚类.首先选取属性密度最小

值作为初始聚类中心;然后按照广度优先遍历方

法搜索该对象的直接邻居,将符合阈值的对象聚

类合并,并标识为已聚类;依次循环搜寻该对象的

间接邻居,向外不断扩散,将符合阈值的对象加入

簇中,直到没有新对象加入,一个聚类簇形成.最

后对于未被标识聚类的对象,迭代步骤１)~３),
遍历完所有对象,聚类结束,没有被标识到任何一

类簇的对象视为噪声.

３　实验例证

本文以城市商业中心提取为例来验证方法的

可行性,利用 VisualStudio２０１０C＃环境结合

ArcEngine组件二次开发实现.采用的数据为

２０１１年扬州市中心城区商业用地现状图,商业用

地图斑数为７３５个,如图３(a)所示.城市地价直

接决定不同商业类型的选址和布局[１８,１９],本文以

扬州市的商业用地价格为属性数据进行实证研

究.

图３　扬州市商业用地分布情况及商业用地离散点群

Fig．３　CommercialLandDistributionanditsDiscretePointsofYangzhouCity

　　首先将面状单元的商业地块抽象成离散点群

(图３(b))并构建 Delaunay三角网,对三角网进

行整体边长约束和局部边长约束(γ＝０．４６３８),

其具体过程如图４(a)、４(b)所示,得到空间位置

聚类结果(图４(b)).由于篇幅限制,图４(a)和图

４(b)给出了聚类结果的主体部分.

图４　顾及空间位置的 Delaunay三角网聚类过程

Fig．４　DelaunayTriangulationClusteringBasedonSpatialProximityinCommercialDiscretePoints

　　将商业用地价格归一化到[０,１０]区间内,采
用多约束聚类方法[１３]和本文方法(k＝１．４,k＝
１．７,k＝２．０)分别进行非空间属性聚类,得到图５
的聚类结果.

　　从图５可以看出,当属性变化率k＝１．４时,
聚类数目、均值同多约束方法相似,两者聚类效果

整体一致,也证明了本文方法的有效性.但多约

束方法的属性阈值采用的是一种全局参数,导致
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图５　不同方法的聚类结果对比

Fig．５　 ComparisonoftheClusteringResultsUsingDifferentMethods

若干相似的簇无法识别,被划分成孤立点或噪声,
因此其孤立点个数是最多的;当k＝１．４时,聚类

阈值较小,聚类数目也会增多,可能导致簇间分离

性不明显;随着k值不断变大,当k＝２．０时,聚类

阈值较大,聚类数目也会减少,但这有可能会使簇

内对象属性值出现较大差异.为了确定合适的k
值,采用PBM 值评价出最可靠的聚类结果,图６
显示了不同k值PBM 的取值情况.

图６　不同k值PBM 取值

Fig．６　PBM ValueWiththeChangeofKvalue

当k取１．６时,PBM 值最大,计算出k＝１．６
时每个聚类的均值,据此将扬州市商业用地分为

４个等级:０．２４５０~３．２４６７,３．２４６８~４．９４００,

４．９４０１~７．０６３３,７．０６３４~９．７９７３,将分级范围

７．０６３４~９．７９７３界定为扬州市商业中心,如图７
(a)所示,黑色圆圈即为聚类的城市商业中心.

１９９６年扬州市城市中心体系规划包括两个

城市主中心(文昌阁商圈与河东商务中心),一个

城市副中心(西部副中心),将城市商业中心提取

结果与扬州市城市空间格局(１９９６~２０１０)(图７
(b))进行对比分析,区域１、２、３在１９９６~２０１０年

间稳步发展,已形成一定的商业规模.另外,２０１１
年扬州市进行了行政区划调整,江都撤市并区,图

７(a)中提取的商业中心４表示江都城区中心.城

市商业中心的识别可以为城市空间结构分析和未

来城市规划提供必要的信息支持.

４　结　语

本文方法能够顾及实体间空间位置与非空间

属性相似性的局部变化信息,更客观、准确地识别

非空间属性相似的簇.属性密度、属性变化率的

定义和广度优先聚类过程都兼顾了属性空间分布

不均的情况,能够适应复杂的属性空间分布情况

和输出相对稳定的聚类结果.与现有的 DelauＧ
nay三角网空间聚类方法相比,本文方法具有在

属性空间分布不均匀的情况下能够顾及属性分布

００７１
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图７　 扬州城市商业中心提取结果对比

Fig．７　ComparisonBetweenResultofCityCommercialCentersExtractionandActualSituationinYangzhou

的局部信息,满足属性空间分布不均匀和均匀两

种情况的优点.本文方法采用PBM 值引导参数

k的选取,可以自动地适应不同聚类需求,得到可

靠的聚类结果.进一步的研究内容主要集中在高

维数据相似性度量及其空间聚类方法上.
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ASpatialClusteringMethodBasedonUnevenDistributionof
NonＧspatialAttributes———IdentifyingCityCommercialCenter

ZHUJie１,２　SUNYizhong１,２　CHENLvyu１,２　ZHOU Wei１,２　MENGYaowei１,２

１　KeyLaboratoryofVirtualGeographicEnvironmentofMinistryofEducation,NanjingNormalUniversity,Nanjing２１００２３,China
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Abstract:Spatialclusteringisanimportanttoolforspatialdataminingandspatialanalysis．ItisimＧ
portantfortheclusteringresultsinmanyapplicationstomeettherequirementthatspatialobjectsin
thesameclusteraresimilarinboththespatialandtheattributedomains．TosolvetheproblemsofexＧ
istingmethodsbasedonDelaunaytriangulation,thispaperproposesaspatialclusteringmethodconＧ
sideringunevendistributionofnonＧspatialattributes．Theproposedalgorithminvolvestwo main
steps:thefirstistoconstructspatialproximityrelationships,andthesecondistoclusterspatialobＧ
jectswithsimilarattributes．Delaunaytriangulationwithedgelengthconstraintsisfirstemployedto
constructspatialproximityrelationshipsamongobjects．Toobtainsatisfiedresultsinspatialclustering
withattributesimilarity,thebreadthfirsttraverse(BFT)clusteringalgorithmisusedinaccordance
withvariationrateofattributetoadapttothelocalchangeinformationofattributedistribution．The
performanceoftheproposedalgorithmwasevaluatedexperimentallythroughcomparisonwithoneof
theleadingstateＧofＧtheＧartalternatives:multiＧconstraintsalgorithm．TheresultsshowthatourmethＧ
odoutperformsthecomparativealgorithmasattributesareunevenlydistributedinspace,andproＧ
videsaquantitativeresearchmethodincitycommercialcenterextraction．TheeffectivenessandpractiＧ
cabilityoftheproposedalgorithmillustratesthreeadvantagesofouralgorithm:i)itcanreflectthe
tendencyoftheentityattributeinthespatialdistribution;ii)itcanmeettherequirementthatattribＧ
utesareunevenlydistributedinspace;iii)itcandiscoveryclusterswitharbitraryshapeandisrobust
tooutliers．
Keywords:spatialclustering;Delaunaytriangulation;unevendistributionofnonＧspatialattributes;

attributethreshold;citycommercialcenter
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