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摘　要：形式化定义了双重聚类的聚类准则及其判定方法，提出了双重聚类的两步法求解思路和自组织双重

聚类算法。通过实例验证了该算法的可行性，自组织双重聚类可以发现非空间属性的聚集、延伸等空间分布

特征，可以发现任意复杂形状的聚类，并降低了人为影响。
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　　带有非空间属性的空间数据聚类分析是空间

聚类研究的热点和难点。Ｌｉｎ等首次使用双重聚

类（ｄｕａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）来指代这样一类空间聚类问

题：聚类结果中各子类在空间域上连续、在属性域

上相近［１］。由于空间域和属性域的不可比性，对

聚类算法中空间距离度量进行属性扩展和对属性

距离进行空间扩展都具有一定的人为任意性。双

重聚类必须把空间位置变量和属性变量区别对

待，由前者派生的空间关系是约束条件，而后者才

是聚类目标函数的主要关注域。双重聚类结果可

能会产生非凸、环、岛等各种复杂区域，其本质是

发现空间连续约束条件下的属性聚集分布特征。

常规空间聚类算法主要有划分法、层次法、基

于密度的方法和基于网格的方法等［２５］。在常规

空间 聚 类 算 法 中 扩 展 非 空 间 属 性 处 理，如

ＤＢＲＳ
［４］、 ＧＤＢＳＣＡＮ

［６］、 ＷａｖｅＣｌｕｓｔｅｒ
［７］、

ＣＬＩＱＵＥ
［８］、ＤＢＳＣＡＮ

［９］等。对常规空间聚类算

法进行非空间属性扩展，或对常规聚类算法进行

空间变量扩展，均没有从本质上改变其聚类目标

和聚类准则，不能很好地解决双重聚类问题。有

学者研究了带约束的空间聚类问题，如数量约束

犽ｍｅａｎｓ聚类
［１０］、障碍约束条件下的空间聚类［１１］

等，由于约束条件的不同，这些算法都不能够用来

解决双重聚类问题。

李新运等提出了位置距离和属性距离加权的

空间距离定义并将其用于聚类问题［１２］。Ｌｉｎ等采

用支持向量机（ＳＶＭ）和层次法属性聚类来实现

空间域和属性域上的聚类［１］，但是ＳＶＭ 的参数

对聚类结果影响较大［１３］。李光强等提出了基于

双重距离和染色法递归检索的空间聚类算法［１４］，

相关研究还有基于惩罚空间距离的聚类［１５］、基于

密度聚类算法的改进算法等［１６］、顾及距离和形状

的聚类［１７］、多因素模糊聚类［１８］等。现有研究提出

了聚类结果空间连续、非覆盖（ｎｏｎｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ）

的条件，但没有给出其判定方法；也没有提出属性

内聚性的衡量标准，算法设计上缺少对子类属性

内聚性的约束。

１　双重聚类相关概念及其数学定义

双重聚类是同时在空间域和属性域上的聚

类［１］，要求聚类结果在空间域上连续、属性域上相

近。双重聚类旨在发现地理空间对象的属性或属

性组合在空间上聚集、延伸、变化的分布规律。双

重聚类的相关概念包括空间连续、类内属性距离

等。

设有空间点集：

犉＝ ｛狆１，狆２，…，狆犖｝，犖 ≥２ （１）

狆狀 ＝ ｛犵
（狓）
狀 ，犵

（狔）
狀 ，犪

（１）
狀 ，…，犪

（犜）
狀 ｝，犜≥１ （２）

式中，狆狀 表示空间点，犵
（狓）
狀 、犵

（狔）
狀 表示空间点狆狀 的
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空间位置坐标，犪
（１）
狀 ，…，犪

（犜）
狀 表示空间点狆狀 的非

空间属性变量。

生成空间点集的 Ｖｏｒｏｎｏｉ图，以 Ｖｏｒｏｎｏｉ多

边形之间的共边或共点情况作为判断点之间是否

空间相邻的标准［１９］。以共边作为判断标准，称之

为 Ｒｏｏｋ准则；以共点作为判断标准，称之为

Ｑｕｅｅｎ准则
［２０］。本文采用Ｒｏｏｋ准则。

定义１　空间相邻：若空间点集中的两点狆犻、

狆犼的Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形有公共边，则称狆犻、狆犼 空间

相邻，记为狆犻←→
犞

狆犼。

定义２　空间连续：对于空间点子集犉犽 中任

意两点狆犻、狆犼，至少存在一条彼此空间相邻路径，

使得狆犻←→
犞

狆犽
１
，狆犽

１
←→
犞

狆犽
２
，…，狆犽狋←→

犞

狆犼，则称

子集犉犽 是空间连续的。

定义３　属性距离：空间点集中的两点狆犻、狆犼

的非空间属性距离为犇
（ａｔｔｒ）
犻，犼 ＝ ∑

犜

狋＝１
狑狋（犪犻狋－犪犼狋）槡

２，

其中犪犻狋、犪犼狋分别为点狆犻、狆犼的第狋个属性值，犜为

属性个数，狑狋 表示第狋个属性值的权重，狑１＋狑２

＋…＋狑犜＝１。

定义４　类中心：若空间点子集犉犽 构成一个

聚类子类，则称虚拟点狆
（犉犽
）（狓

（犉犽
），狔

（犉犽
），犪

（犉犽
）

１ ，…，

犪
（犉犽
）

狀 ）为子类犉犽 的类中心，其中狓
（犉犽
）、狔

（犉犽
）分别为

子集犉犻中的横坐标均值和纵坐标均值，犪
（犉犽
）

１ ，…，

犪
（犉犽
）

狀 分别为子集犉犽 中的各属性均值。

定义５　类内属性距离：若空间点子集犉犽 构

成一个聚类子类，则称犇
（犉犽
）

ｉｎｔｒａ＝
１

犖
（犉犽
） ∑
犖
（犉
犽
）

狀＝１
犇
（ａｔｔｒ）

狀，狆
（犉
犽
）为

犉犽 的类内属性距离，其中犇
（ａｔｔｒ）

狀，狆
（犉
犽
）表示点狓狀 和类

中心狆
（犉犽
））的属性距离，犖

（犉犽
）为犉犽 内的空间点个

数。

基于上述定义，双重聚类的聚类准则可表述

为：① 空间连续性，即聚类划分的每一个子类犉犻

均是空间连续的。② 属性内聚性，即每一个子类

犉犻的类内属性距离犇
（犉犻
）

ｉｎｔｒａ小于给定的阈值犇
（ｍａｘ）
ｉｎｔｒａ 。

２　自组织双重聚类算法

２．１　双重聚类的求解策略

空间距离和属性距离分别可用于度量聚类对

象在空间域和属性域上的邻近关系。但是由于空

间域和属性域是性质不同的两个域，无论对空间

距离和属性距离进行何种复合运算，都带有人为

任意性，也无法实现双重聚类的聚类目标。这里

采用两步法：① 将聚类空间分解为若干属性均质

的簇。进行属性聚类，并生成点集的Ｖｏｒｏｎｏｉ图，

点集聚类变为 Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形聚类，将属于同一

属性类且空间相邻的 Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形合并（合并

后的子集称之为簇），一个属性类对应１个或多个

空间连续的簇。② 簇合并。循环执行以下操作：

计算相邻簇之间的属性距离，选择属性距离最小

的两个簇，若合并后类内属性距离小于阈值，则将

这两个簇合并。循环执行直至没有新的合并操作

产生。该求解策略保证了属性均质性和空间连续

性，可以发现复杂形状的聚类，同时簇划分简化了

算法过程。

自组 织 特 征 映 射 （ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｆｅａｔｕｒｅ

ｍａｐ，ＳＯＦＭ）是一种自组织神经网络，由输入层

和输出层组成，两层之间全互连接［２１］。采用竞争

学习机制实现对输入模式（样本集）的自组织分

类，特征相似的点在分类空间中也相邻。ＳＯＦＭ

用于聚类问题，可降低人为影响。本文采用自组

织特征映射网络进行属性聚类，实现自组织簇划

分。采用递归算法实现簇合并后完成自组织双重

聚类。

２．２　自组织双重聚类算法

对于空间点集犉，设空间点个数为犖，点的非

空间属性个数为犜，犉中所有点的非空间属性值

构成属性向量集犃＝｛犪１，犪２，…，犪犖｝。给定最大

的类内属性距离阈值犇
（ｍａｘ）
ｉｎｔｒａ 。

１）自组织簇划分

① 构造ＳＯＦＭ，输入层单元个数为犜，对应

于犜个属性，设输出层单元个数为犗＝ｉｎｔ（犇
（犉）
ｉｎｔｒａ／

犇
（ｍａｘ）
ｉｎｔｒａ ）＋１，将所有连接权随机初始化为［０，１］内

的值；对原始数据集的坐标和属性进行无量纲化

处理。

② 在犉中随机选取第狀点的属性向量犪狀 输

入。

③ 采用属性距离来衡量输出层中的最佳匹

配节点（获胜节点），设获胜节点为节点犮，则犮应

满足：

犇
（ａｔｔｒ）
狀，犮 ＝ｍｉｎ犇

（ａｔｔｒ）
狀，犼 ，犼＝１，…，犗 （３）

　　④ 按以下规则调整权重犿犼（狋）：

犿犼（狋＋１）＝

犿犼（狋）＋μ（狋）犺（狋）［犪狀－犿犼（狋）］，犼∈犖犮

犿犼（狋），犼犖
｛

犮

（４）

式中，μ（狋）为学习步长；犺（狋）为邻域大小；犖犮 表示

节点犮的邻域。

⑤ 若狀＜犖，则狀←狀＋１，转至步骤②。

⑥狋←狋＋１转至步骤②，直至网络收敛。

⑦ 生成点集犉的Ｖｏｒｏｎｏｉ图，按聚类结果将

３６８
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同类相邻Ｖｏｒｏｎｏｉ多边形聚合，得到簇划分结果，

并将簇进行唯一性编码。

２）递归簇合并

① 扫描每一个簇，找出与之空间相邻且属性

距离最小的簇；将扫描结果记为一个犐×３矩阵

犆＝｛犮犻，犮犿，犱
（ａｔｔｒ）
犻，犿 ｝，犻＝１，２，…，犐，其中犮犻 表示第犻

个簇的标识号，犮犿 表示与第犻个簇空间相邻且属

性距离最小的簇的标识号，犱
（ａｔｔｒ）
犻，犿 表示簇犮犻 和犮犿

的属性距离，犐为簇个数。

② 扫 描 矩 阵 犆，找 出 最 小 的 属 性 距 离

ｍｉｎ犱
（ａｔｔｒ）
犻，犿 ，对于该距离对应的两个簇犮犻和犮犿，若由

犮犻和犮犿 构成的子类的类内属性距离犇
（犉犮，犮

１
）

ｉｎｔｒａ ＜

犇
（ｍａｘ）
ｉｎｔｒａ ，则合并犮犻 和犮犿，扫描合并簇及其相邻簇，

更新矩阵犆；若犇
（犉犮，犮

１
）

ｉｎｔｒａ ＞犇
（ｍａｘ）
ｉｎｔｒａ ，转步骤③。

③ 循环执行步骤②，直至没有新的合并操作

产生，递归终止。

根据簇合并结果标识点的类别归属，完成聚

类划分。

３　实例研究

以武汉市汉口地区的商业用地价格调查样本

数据集为例进行实证研究。该数据集是一个包含

６８９４个点的集合，每个点有３个基本属性：横坐

标狓、纵坐标狔、商业地价狆，样点分布图见图１。

采用双重聚类将地价样本划分为空间连续、地价

相近的均质子类，从而发现地价的空间分布规律。

图１　数据点分布图

Ｆｉｇ．１　ＳａｍｐｌｅｓＭａｐ

设定聚类的类内属性距离阈值为８００元／

ｍ２，根据前述方法，自组织簇划分结果如图２所

示。自组织网络聚类中，输入特征相似的点对应

的输出节点也拓扑相邻，因此，图２中类别序号变

化也反映了簇的属性变化。递归簇合并的结果和

聚类结果分别如图３、图４所示。

除采用本文的双重聚类方法，这里还采用基

于属性的犽均值聚类方法、基于位置距离和属性

图２　自组织簇划分

Ｆｉｇ．２　ＳｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇＳｕｂｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

图３　递归簇合并结果

Ｆｉｇ．３　ＲｅｃｕｒｓｉｖｅＭｅｒｇｉｎｇｏｆＳｕｂｃｌｕｓｔｅｒｓ

图４　双重聚类结果

Ｆｉｇ．４　ＲｅｓｕｌｔｏｆＤｕａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

距离加权的复合距离的聚类方法进行比较，聚类

结果分别如图５、图６所示。

图５　属性ｋ均值聚类结果

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｏｆ犽ｍｅａｎｓＣｌｕｓｔｉｎｇ

对比上述结果发现，属性聚类没有考虑点的

空间关系，不能保证聚类的空间连续性，难以清晰

展现属性的空间分布规律。双重聚类对数据集的

划分实现了空间连续、属性相近，将研究区域划分

４６８
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图６　加权复合距离聚类结果

Ｆｉｇ．６　ＲｅｓｕｌｔｏｆＨｙｂｒｉｄＤｉｓｔａｎｃｅＢａｓｅｄＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

成了属性均质区块，发现了属性的空间分布特征。

基于加权距离的聚类结果难以发现复杂形状

的聚类，如属性的延伸变化，图７中犃、犅、犆区域

属性相近但由于空间距离较大而被分割成不同类

别，同样还有犇、犈、犉区域等。基于加权距离的

聚类也不能保证子类的属性均质性，不能保证类

内属性距离小于某一阈值。双重聚类的簇划分和

有属性距离阈值约束的簇合并使得可以发现复杂

形状的聚类，并保证类内的属性均质性。类内属

性距离阈值体现了用户对于聚类程度的控制，实

践中应根据需要和数据情况合理确定，阈值较大

则子类较少，阈值较小则子类较多，改变阈值可得

到多层次聚类。

图７　加权复合距离聚类结果的空间分布

Ｆｉｇ．７　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＨｙｂｒｉｄＤｉｓｔａｎｃｅＢａｓｅｄ

ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＲｅｓｕｌｔ

４　结　语

双重聚类旨在发现非空间属性的空间聚集、

分布、变化规律，体现在聚类准则上就是空间连续

性和属性内聚性。双重聚类的目标和准则不同于

常规的空间聚类和扩展非空间属性的高维非空间

聚类。本文界定了双重聚类的概念，以空间连续、

类内属性距离等概念为基础，形式化定义了双重

聚类的聚类准则及其判定方法，提出了双重聚类

的两步法求解策略和自组织求解算法。聚类实例

验证了该算法的可行性，自组织双重聚类可以发

现非空间属性的聚集、延伸等空间分布特征，并划

分均质区块。该算法降低了人为影响，并可以发

现任意复杂形状的聚类。双重聚类可应用于不同

领域的高维空间数据挖掘。此外，实践中可能存

在异常样本，会使得聚类结果中出现碎小的或岛

状的聚类，对异常样本的检测和分析在未来的研

究中也应予以重视。
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