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[摘要 ] � 空间数据挖掘是一种获取空间数据所蕴含知识的方法和技术.空间聚类是空间数据挖掘的重要研究内容, 有着广泛

的应用领域.介绍了空间聚类算法的分类和性能要求、空间聚类过程和方法.空间聚类算法主要有基于划分的方法、基于层次的

方法、基于密度的方法、基于网格的方法、基于模型的方法以及其它形式的空间聚类算法.
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Abstrac t: Spa tia l data m ining is a k ind o fm ethods and techniques of obta in ing the know ledge inherent in spatia l da ta.

Spatia l c lustering wh ich has aw ide area o f applications takes up an im portan t part in spatia l da tam ining. Th is a rtic le in�

troduces class ification and perfo rm ance requirem ents of spa tia l cluster ing algor ithm s, the process and m e thods of spatial

cluster ing. In genera ,l the m ajor spatial cluster ing m ethods can be c lassified into the fo llow ing catego ries: partitioning

m ethods, h iera rchical m ethods, density�based m ethods, gr id�based m ethods, m odel�based me thods and othe rs.
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� � 据统计,有 80%以上的数据与地理位置相关. 事实上,大量的空间数据是从遥感、医疗影像、地理信息

系统 ( Geograph ic Information System, G IS) 、计算机辅助设计 ( CAD)、物流系统等多种应用中收集而来,其

数据量之大、类型之多、结构之复杂远超过了人脑的分析能力
[ 1]
. 由此造成了空间数据虽多, 但知识贫乏

的局面.从这些空间数据中发现领域知识的迫切需求产生一个多学科、多领域综合交叉的新兴研究领

域 � � � 空间数据挖掘 [ 2]
.空间数据挖掘 ( Spa tial Data M ining)是指从空间数据库中提取隐含的、用户感兴

趣的空间和非空间模式、普遍特征、规则和知识的过程
[ 3, 4]

.

空间聚类 ( Spat ial C lustering)是空间数据挖掘的重要组成部分, 是聚类研究在空间数据分析中的应

用.空间聚类应用广泛,如地理信息系统、生态环境、军事、市场分析等领域. 通过空间聚类可以从空间数据

集中发现隐含的信息或知识,包括空间实体聚集趋势,分布规律和发展变化趋势等.如 Andrew等利用空间

聚类分析发现入侵物种分布的变化
[ 5 ]

, W an等利用空间聚类获得客户群落的划分
[ 6]
.

空间聚类分析研究引起了国内外学者的高度重视, 相关科研项目得到国家立项, 也提出了许多空间聚

类算法.本文在文献的基础上, 对空间聚类技术进行了综述, 介绍空间聚类算法的分类和性能要求、空间聚

类过程和方法.
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1� 空间聚类算法的分类与性能要求

要进行空间聚类,首先要分析空间数据的特性.由于空间数据具有空间实体的位置、大小、形状、方位

及几何拓扑关系等信息,使得空间数据的存储结构和表现形式比传统事务型数据更为复杂.空间数据具有

如下特性
[ 4]
:

( 1) 空间属性间的非线性关系.由于空间数据中蕴含着复杂的拓扑关系,因此,空间属性间呈现出一

种非线性关系.

( 2) 空间数据的尺度特征.空间数据的尺度特征是指在不同的层次上,空间数据所表现出来的特征和

规律都不尽相同.

( 3) 空间信息的模糊性.空间信息的模糊性是指各种类型的空间信息中,包含大量的模糊信息, 如空

间位置、空间关系的模糊性,这种特性最终会导致空间聚类结果的不确定性.

( 4) 空间数据的高维度.空间数据的高维度性是指空间数据的属性 (包括空间属性和非空间属性 )个

数迅速增加.

目前空间数据聚类的研究主要是依据空间数据的特点对典型的聚类算法进行改进, 从而使之适用于

空间对象的特性,如 GDBSCAN算法
[ 7]
、CLAT IN算法

[ 8 ]
、DDSC算法

[ 9]
等, 或者针对某类空间数据类型进

行空间聚类算法研究,如随着 GML( GeographyM arkup Language)数据在 GIS领域的广泛应用,提出了基于

拓扑关系的 GML空间聚类算法
[ 10�13]

.

空间聚类可以根据空间数据源类型、空间分析类型或系统结构类型进行分类.

( 1) 按空间数据源类型,空间聚类可分为针对关系空间数据库的空间聚类、针对矢量数据的空间聚

类、针对栅格数据 (影像、DEM等 )的空间聚类、针对 GML数据的空间聚类、针对视频数据等流格式数据的

空间聚类等.

( 2) 按空间分析类型,空间聚类可分为空间分布聚类、空间方位聚类、空间拓扑聚类、空间趋势聚类

等.

( 3) 按系统结构分类,空间聚类可分为基于单机的空间聚类、基于 C /S或 B /S结构的空间聚类、基于

嵌入式的空间聚类、基于分布式数据库的空间聚类、基于网格的空间聚类等.

空间聚类算法在性能上应具备下列要求
[ 14]

:

( 1) 可伸缩性.不受限于数据集的大小, 聚类算法均能获得良好的结果.

( 2) 能处理不同数据类型.

( 3) 能发现任意形状的聚类.

( 4) 不依赖领域知识等先验知识.

( 5) 能处理噪声.聚类算法应该对孤立点、空缺、未知数据或者错误的数据不敏感, 即使这些数据存

在,也能够得到较好的结果.

( 6) 对输入记录的顺序不敏感.

( 7) 能处理高维数据.

( 8) 能处理基于约束的聚类.实际应用的数据可能包含很多约束,要求算法能在实际应用中各种约束

情况下得到较好的结果.

( 9) 可解释性和可用性.要求算法得到的聚类结果是可以解释并具有实际意义的.

2� 空间聚类过程与方法

空间聚类分析的任务是把空间数据对象分成多个有意义的簇,即根据相似性对数据对象进行分组,使

每一个簇中的数据是相似的,而不同簇中的数据尽可能不同,即簇内相识,簇间不同.

2�1� 空间聚类的过程

空间聚类的过程和通常的数据挖掘过程类似, 如图 1所示.数据变换是利用相关变换或者降维技术对

原始数据提取特征集.因为聚类是搜索簇的无监督学习过程, 所以需要在聚类操作前确定相似性度量法
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则.聚类结果的应用是将聚类结果作为其他挖掘算法的输入,从而得到更深层次的知识.

2�2� 空间聚类方法
目前,国内外已有不少学者对空间聚类问题进行了较为深入的研究, 提出了多种算法. 根据空间聚类

采用的不同思想,空间聚类算法主要可归纳为以下几种:基于划分的方法、基于层次的方法、基于密度的方

法、基于网格的方法、基于模型的方法以及其他形式的空间聚类算法.

2�2�1. 基于划分的方法
给定一个包含 n个对象或数据的集合,将数据集划分为 k个子集,其中每个子集均代表一个聚类 ( k�

n) ,划分方法首先创建一个初始划分,然后利用循环再定位技术, 即通过移动不同划分中的对象来改变划

分内容,典型的划分方法包括 K �means
[ 15]
、K �medo ids

[ 16]
、CLARA

[ 16]
和 CLARANS

[ 17 ]
算法等.

K �means算法是首先从 n个数据对象随机地选择 k个对象,每个对象初始地代表了一个簇中心, 对剩

余的每个对象,根据其与各个簇中心的距离,将它赋给最近的簇,然后重新计算每个簇的平均值.这个过程

不断重复,直到准则函数收敛. K �medo ids算法选用聚类中位置最中心的对象作为参照点. PAM算法
[ 14]
是

在初始选择 k个聚类中心对象之后, 不断循环对每两个对象 (非中心对象和中心对象 )进行分析, 以选择

出更好的聚类中心代表对象. CLARA算法是一种将 PAM和采样过程结合起来的方法,提高了效率, 其主

要思想是不考虑整个数据集合,只考虑实际数据的一部分. CLARANS算法改进了 CLARA算法的聚类质

量,也拓展了数据处理量的伸缩范围, 与 CLARA算法的本质区别在于 CLARA在搜索的开始是抽取节点

的样本,而 CLARANS在搜索的每一步抽取邻居的样本.

2�2�2. 基于层次的方法

层次聚类方法是通过将数据组织为若干组并形成一个相应的树来进行聚类的,可分为自顶向下的分

裂算法和自底向上的凝聚算法两种. 分裂聚类算法,首先将所有对象置于一个簇中,然后逐渐细分为越来

越小的簇,直到每个对象自成一簇,或达到了某个终止条件. 而凝聚聚类算法则相反, 首先将每个对象作为

一个簇,然后将相互邻近的簇合并为一个大簇,直到所有的对象都在一个簇中,或达到了某个终止条件.

AGNES和 D IANA
[ 16]
算法是早期的层次聚类方法,前者是一种凝聚聚类方法, 后者是一种分裂聚类方

法,两者都用各簇间距离度量来合并或分裂簇,在选择合并或分裂点时有一定困难,并且进行合并或分解

后不能被撤销,聚类间对象也不能交换,因此会产生错误的簇从而降低聚类质量,且这种方法没有良好的

可伸缩性.国内外学者在 AGNES和 DIANA算法基础上提出了一些新的层次聚类算法, 如 B IRCH
[ 18 ]
、

CURE
[ 19]
、ROCK

[ 21]
和 CHAMELEON

[ 21]
算法. BIRCH算法是一种综合的层次聚类方法. B IRCH算法包括两

个阶段,第一个阶段扫描数据库,动态建立一个初始存放于内存的 CF( C lustering Feature)树, CF树可以被

看成是对数据的压缩;第二个阶段,采用某个聚类算法对 CF树的叶节点进行聚类. CURE算法选择基于质

心和基于代表对象方法之间的中间策略, 不用单个质心或对象来代表一个簇,而选择数据空间中固定数目

具有代表性的点. ROCK算法是利用聚类间的连接进行聚类合并. CHAMELEON算法是一种探索层次聚类

中动态模型的聚类算法,首先利用一个图划分算法将数据对象聚合成许多相对较小的子聚类,然后再利用

聚合层次聚类方法,通过不断合并这些子聚类来发现真正的聚类.

2�2�3. 基于密度的方法
绝大多数基于划分方法的空间聚类算法都是基于对象之间的距离进行聚类,这类方法只能发现球状

的类. 基于密度的聚类方法与之不同,其主要思想是只要邻近区域的密度 (对象或数据点的数目 )超过某

个阈值,就继续聚类, 这样可以过滤 �噪声 �数据, 发现任意形状的类, 代表性算法有 DBSCAN
[ 22]
、OP�
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T ICS
[ 23]
和 DENCLUE

[ 24]
算法.

DBSCAN算法可以有效地发现具有任意形状的类, 并正确地处理噪声数据. 对于一个类中的每个对

象,在其给定半径的领域中包含的对象不能少于某一给定的最小数目, 不进行任何的预处理而直接对整个

数据集进行聚类操作.其当数据量非常大时, 必须有大内存量支持. 该算法对参数 Eps和 M inpts非常敏

感,且这两个参数很难确定. OPTICS算法是一种基于类排序方法. 该算法并不明确产生一个聚类, 而是为

自动交互的聚类分析计算出一个增强聚类顺序. DENCLUE算法是一个基于一组密度分布函数的聚类算

法.主要思想为: 每个数据点的影响可以用一个数学函数来形式化地模拟,它描述了一个数据点在领域内

的影响,被称为影响函数; 数据空间的整体密度可以被模型化为所有数据点的影响函数的总和;聚类可以

通过确定密度吸引点来得到,这里的密度吸引点是全局密度函数的局部最大.

2�2�4. 基于网格的方法
基于网格的空间聚类方法采用了一个多分辨率的网格数据结构. 该类算法首先将数据空间划分为有

限个单元的网格结构,所有的处理都以单个的单元为对象. 这样处理的一个突出的优点就是处理速度快,

通常与目标数据库中记录的个数无关, 只与把数据空间分成多少个单元有关. 代表算法有 ST ING
[ 25 ]
、

W avecluster
[ 26 ]
和 CLIQUE

[ 27]
算法.

STING算法是基于网格的多分辨率方法.该种方法效率高, 网格结构有利于并行处理和增量更新,但

其降低了聚类的质量和精确性. W avec luster算法也是一个多分辨率的聚类方法. 它首先通过在数据空间

上强加一个多维网格结构来汇总数据,然后采用一种小波变换来变换原特征空间,在变换后的空间中找到

密集区域. CL IQUE算法综合了基于密度和基于网格的聚类方法, 自动地发现最高维的子空间, 对元组的

输入顺序不敏感,不需要假设任何规范的数据分布,它随输入数据的大小线性扩展,当数据维数增加时具

有良好的可伸缩性,但聚类结果的精确性一般较低.

2�2�5. 基于模型的方法
基于模型的空间聚类方法包括基于统计的空间聚类方法和基于神经网络的空间聚类方法等. 如

EM
[ 28]
、COBWEB

[ 29 ]
、SOM

[ 30]
算法等,是给每一个聚类假定一个模型, 然后去寻找能够很好地满足这个模

型的数据集.

2�2�6. 其他形式的空间聚类算法
除了上述 5种空间聚类算法外, 国内外学者根据空间聚类的要求, 提出了多种结合其它思想的空间聚

类方法,如带约束的空间聚类算法.

带约束的空间聚类算法是为了解决空间聚类中所面临的空间障碍问题而产生的,如城市中的河流、湖

泊、道路等障碍, 如果在实际分析中不考虑这些障碍 (约束 ),获得的聚类结果必然与实际情况有较大的误

差.比较典型的带约束的空间聚类算法有 COD - CLARANS
[ 31]

, AutoC lust+
[ 32]

, DBCLuC
[ 33 ]
和 DBRS +

[ 34 ]
.

COD- CLARANS算法在障碍物约束的条件下, 计算任意两样本点的最近距离, 将采样技术与 PAM相结

合,通过迭代的方法来完成在障碍物约束下的聚类问题,它能够快速处理大量的障碍物, 但需要先验知识

且不适合大量的空间数据. AutoC lust+算法不需要用户提供参数值,但用 D elaunay图处理约束代价高且缺

乏灵活性. DBCLuC算法采用障碍线的方法来保证可视空间的不变,降低了障碍对象的处理时间, 但该算

法对参数的设置非常敏感且依赖经验. DBRS+算法提出了 � Chop and Conquer�的方法来处理障碍对象,而

随机样例的使用使算法对数据集的随机取例的顺序在一定程度上影响了算法的结果.

3� 结语

国内外学者的研究使得空间聚类技术得到蓬勃的发展, 但在空间聚类的功能与应用上仍存在不足.目

前大部分的空间聚类技术主要针对关系空间数据库, 而表达和承载空间数据的方式很多, 如通过 Web、

GML、图形影像等,因此面向各种不同类型数据的空间聚类研究非常必要.同时,空间数据一般同时包含空

间属性 (位置、拓扑、方位等 )和非空间属性,在空间聚类过程中, 如何考虑空间对象的空间属性和非空间

属性, 使之满足空间数据分析的需求,这也是值得研究的问题.此外,空间聚类技术要与各相关领域应用紧

密结合,使之具有更广阔的应用前景.
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