
　　收稿日期：2002-05-24；修订日期：2002-08-29
基金项目：863计划（2002AA135230）国家自然科学基金（40101021）�中科院知识创新项目（CX10G-D00-06）�（KZCX1-Y-02）资助。
作者简介：汪　闽（1975年—　）�男�浙江衢州人。中科院资源与环境信息系统国家重点实验室博士生。主要研究方向为空间数据挖掘

与知识发现�空间数据聚类、分类算法。已发表论文6篇。

　　　文章编号：1007-4619（2004）01-0045-06

MSCMO：基于数学形态学算子的尺度空间聚类方法
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摘　要：　提出了一种基于数学形态学算子的多尺度聚类方法：首先将数据进行二值图像化处理�利用一次闭
开运算去除噪声干扰后再利用逐步增大结构元素的闭运算构建尺度空间�图像内的连通单元集随着尺度上
升不断融合�最终全部归并。将连通集覆盖下的点集归为一类�以上步骤就对应了一个多尺度层次聚类过程。
本算法的一个最大优点是聚类个数事先无需设定�而被确定为跨越最多尺度（具有最长尺度生存期）的类别个
数。此外�参数少、能够提取任意形状的类别、具有较强的抗噪声能力也是算法的优点。对自构建数据与地震
数据的聚类实验验证了方法的有效性和实用性。
关键词：　数学形态学�尺度空间�聚类
中图分类号：　TP751∙1　　　文献标识码：　A

1　引　言
聚类被广泛地应用于模式识别、数据分析、图像

处理等领域�近年来�它逐渐被看作是从空间数据库
中发现知识的一种主要的挖掘方法［1］。针对空间数
据往往呈现非球状聚集的特点�面向此类数据的聚
类方法应该能够处理不规则的聚集形状［2］。此外�
聚类任务中确定类似类别个数这样的参数往往是一

个棘手的问题�而空间数据通常数据量庞大、结构复
杂�参数选取尤为不易�因此�无参数或少参数聚类
算法也是面向空间数据挖掘任务的一个迫切要

求［2］。
直观理解�我们感知的类别个数和观察数据的

尺度有关：在一个非常粗糙的尺度下（如距数据集非
常远的距离）�整个数据集是一个类别�而在一个非
常精细的尺度下�每个数据点可看作是一个类别。
这为最合理类别个数的确定带来了新的思路：将类
别个数选定为在一个最长的尺度变化范围内固定不

变的个数�换句话说�也就是此类别个数具有最长的
“尺度生存期” ［3］。

尺度空间理论（Scale Space Theory）最早出现于
计算机视觉领域�其目的是模拟图像数据的多尺度

特征［4］。Witken［5］等人利用高斯卷积构造一幅尺度
空间图像：

F（x�σ） ＝f（x）∗ g（x�σ）

＝∫＋∞
－∞ f（ u） 1

σ2 2πe－（x－u）2
2σ2 d u （1）

其中�F是信号 f 通过卷积变换后得到的尺度空间
图像。参数σ对应着尺度的概念：随着σ的增大�信
号 f 将逐步被平滑�代表着其由精细尺度逐步变换
到粗糙尺度的滤波过程。Leung等人［3］依据上述原
理设计了基于尺度空间滤波的多尺度聚类算法�并
根据类别个数的生存期、类别的生存期等概念确定
合理的类别个数和类别。类似算法尚见 Wong 等
人［6］提出的基于热力学融合理论的的多尺度聚类方
法等等。上述方法的共同特点是需要求取类别中心
点并据其进行迭代融合�因此对类别形状有所限制。

数学形态学（Mathematical Morphology）是分析几
何形状和结构的数学方法［7］。将数学形态学与尺度
概念、聚类分类结合的研究�曾见 Postaire 等人［8］利
用形态学开闭算子寻找簇核（CORE）�再用最近邻法
归属剩余数据点的聚类思路；Maragos ［9］利用形态学
滤波器构建一个尺度空间进行形态表示；Acton 等
人［10］利用区域形态学（Area Morphology）的开闭运算
构建尺度空间�利用其尺度空间矢量（scale space
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vectors）进行图像分类的方法等等。
考虑到高斯尺度空间聚类方法的不足之处与聚

类空间数据库中任意形状类别的需求�本文提出了
一种基于数学形态学算子的多尺度聚类方法 MSC-
MO（Mult-i Scale Clustering algorithm based on mathemati-
cal Morphology Operators）。方法的基本过程是：将数
据空间离散变换为图像空间�利用一次闭开运算去
除噪声影响�再利用闭运算构造图像的尺度空间�闭
运算的结构元素大小对应尺度大小�随着结构元素
的不断增大�图像内连通集相互间不断融合�最终全
部归并为一类�而最终类别个数则确定为跨越尺度
最多的个数。MSCMO 的优点在于事先无需确定类
别个数、所需参数少且设置简易、能够提取任意形状
的簇�算法效率较高且具有较强的抗噪声能力�适合
于空间数据的挖掘。

2　数据的图像化处理
为将数学形态学方法应用于空间聚类研究�须

对原数据进行图像化处理。为此用指定精度划分一
个覆盖整个数据区的格网�并对落入数据点的格网
单元进行标识。格网划分的关键在于避免噪声对后
继运算的影响。通过试验�可根据如下方法指导精
度选取：在点聚集区、噪声区进行数据块采样�为采
样点集的每点（考察点）计算其到最近邻的距离�将
距离按大到小排序�以点序为横坐标�距离为纵坐标
作一曲线（此曲线称为排序 N-DIST 图［11］�N指距考
察点最近的第 N 个点�计算最近邻则 N＝1）�寻找

图1　排序1-DIST 图
Fig．1　Sorted1-DIST graph

噪声与非噪声的分界距离�以此距离的一半或更少

作为格网跨度�划分单元格。图1是试验2采样区
的排序1-DIST 图�发现在交叉线左部点集距离变化
剧烈而其右迅速平缓�此外可认为是噪声与非噪声
的分界�格网单元跨度应小于其一半距离。如此处
理是由于闭开运算去除噪声中使用模板的最小尺度

为3×3�因此应尽量保证噪声单元间隔在一格以上
使其不致在膨胀运算中相互粘连而被保留下来。

显然同一格网单元可能落入多个数据点�我们
将其简便处理为保留一个。这样就将原连续的数据
空间变换为一个离散的二值图像空间�有值单元为
1�无值单元为0�可应用二值形态学算子对其进行
一系列的操作。

将图像的连通量覆盖下的点集归为一类可将图

像的连通量和聚类类别相对应。关于搜索图像连通
成分的经典算法很多�如传统的种子填充算法、扫描
行填充算法［12］等等�这里不再赘述。

3　几个主要的数学形态学算子及其
在MSCMO中的应用
　　设图像 S 与结构元素 B均为二维欧氏空间中的
集合�欧氏空间中 B平移距离 x的平移运算表示为：

B＋ x ＝ b＋ x|b ∈ B （2）
　　则数学形态学的基本运算如下［13］：

B对 S 的腐蚀运算为：
SΘB ＝｛x|B＋ x ∈ S｝ （3）

　　B对 S 的膨胀运算为：
S ♁ B ＝｛x|（－ B＋ x） ∩ S ≠ ●｝ （4）

　　B对 S 的开运算为：
S。B ＝ （SΘB） ♁ B （5）

　　B对 S 的闭运算为：
S●B ＝ ［ S ♁ （－ B） ］Θ（— B） （6）

　　开闭运算互为对偶运算�具有平移不变性、单调
递增性、非扩展性和幂等性�处理图像时既能消除细
节�又能保持整体形态不变�因此在去除图像的胡椒
状噪声和砂眼噪声中有着广泛应用［13］。闭运算实
际上是利用相同结构元素对原图像进行一次膨胀后

再作一次腐蚀操作�它较膨胀操作更易保存原连通
集的基本形态�并能起到跨接连通集间间隙的作用。
而由于其幂等性质�一次闭滤波后再用相同的结构
元素作重复运算则不再有新的效果�这是和经典方
法（如中值滤波、线性卷积）不同的性质［7］�然而增大
结构元素�由于其膨胀操作部分�此前因间隔较大而
不能跨接的像元就有可能相互融合。闭运算的上述
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特性启发我们用逐渐增大的结构元素对图像进行迭

代闭操作以构造一个尺度空间�结构元素的增大对
应着尺度的上升�图像内的连通集随着尺度的上升
相互间不断融合�最终全部融合为一个连通集�此处
理也可看作是一个图像“基底空间”与“细节空间”不
断剥离的滤波过程�其形式化描述如下：

设图像尺度空间为｛I｝�Is 为尺度 s 下的图像。
则｛I｝是定义在图像位置域 Ω和尺度域Ωs 上的 Is
集。尺度域中尺度 s （ t）（结构元素）以 t 为参量�
s（0）代表最精细尺度�而 s（｜Ωs｜—1）代表最粗糙尺
度。则应用闭运算构建｛I｝可表示为：

Is（ t）＝ Is（ t—1）● s（ t） （7）
本方法中�s（0）为去噪后图像对应尺度�S（｜Ωs｜—1）

则被定义为所有点集初次融合为一类的对应尺度。将某
尺度下单个连通集所覆盖的点集归为一类�｛I｝的构建过
程就可看作为一个考察点集多尺度从聚特征的层次聚类

过程。而由于闭操作的形态学性质�提取的类别可以是
较随意的形状�这是MSCMO的一个重要优点。

实验中发现如果数据集中存在噪声点则对连通

集的形态构建有较大干扰�为此�在生成图像之后�
利用一次闭、开运算去除图像噪声�并使之不再参与
后继形态学运算�但可归入最终聚类结果。由于开
运算是先对图像进行腐蚀之后再进行膨胀�而原数
据离散化后连通集中难免存在相对的有值单元“稀
疏区”�仅使用开运算可能会造成合理丛聚点集的丢
失。为此�在开运算之前先进行一次闭运算�这样的
操作流程在填补了丛聚内的较小“砂眼”的同时也有
效地避免了合理点集的丢失。

4　MSCMO算法步骤
输入：数据点集、格网精度、去除噪声的结构元

素 B0。
输出：类别
1∙以指定精度划分覆盖特征空间的格网�将数

据栅格化为图像 S；
2∙S＝ S●B0●B0（去除噪声点�使之不再参与

后继计算）；
3∙设当前图像的初始尺度 c＝1�对应的结构元

素为 Bc；
4∙统计类别数�并在类别数大于1时�do｛

S＝S●Bc

c＝ c＋1
｝

5∙选择具有最长生存期的连通子集个数作为
最终类别数；

6∙输出类别。
需指出的是�采用不同形状的结构元素对图像进

行形态学运算可能会产生不同结果。图2是对原始
矩形利用3∗3方形、圆形结构元素进行3次膨胀操
作后的结果（从左到右依次为原矩形、采用方形结构
元素、圆形结构元素的膨胀结果）。可见�两者间存在
边缘细节上的差异。为保证图像总体位置不因形态
学处理而发生“偏移”应采用原点对称模板（因此模板
最小尺度选择3∗3较为合适�如1∗1则不起作用）。
圆形结构元素因具有旋转不变性而最常被采用�但在
某些情况下�根据应用目的的不同�使用其他类型的
结构元素效果可能会更好一些。在地震数据中的聚
类实验中�发现采用圆形结构元素造成提取的地震带
边界过于曲折�使用方形结构元素则较平直�效果较
好。

图2　采用不同形状的结构元素对矩形作膨胀运算
Fig．2　Dilation operation with different structure elements
为保证算法通用性�MSCMO提供用户选取或自

定义不同结构元素的能力�算法缺省值设置选择3
∗3方形对称模板。算法也提供用户定义不同尺度
下相应结构元素的能力�缺省大小设置为（2∗ c＋1）
∗（2∗ c＋1）。

作为一种层次聚类法�MSCMO提供输出多个不
同类别个数的合理聚类结果的能力。通过试验�最
佳聚类结果则按以下方法确定：将类别个数的生存
期定义为该类别个数所跨越的尺度个数�并选取首
次出现该类别个数的图像尺度所对应的聚类结果作

为最合适的输出结果。

5　实　验
5∙1　实验一

　　实验一采用自构建数据�包含点数814个�目的是
说明MSCMO的特点与优点。实验参数为：如前述确定
格网精度100∗100格�选取3∗3方形结构元素去除噪
声�且3∗3的结构元素对应于第1尺度�第2尺度选取
5∗5结构元素�并依次类推。
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观察图3原始数据�首先的问题就是：有几个类？
似乎划分3个或5个类别都是合理的�但人们似乎更倾
向于将图右角的3个点集归为一类�因为归并后其“尺
度”更接近于其它两个类别。通过 DBSCAN［11］方法、
ISODATA 方法、基于高斯卷积的尺度空间聚类方法对
该图数据聚类结果的对比�发现：基于密度概念的DB-
SCAN方法虽具有一定的抗噪声能力且可以聚集任意
的形状�通过调整算法输入参数�可以将图中右上角3
个点集归为一类�但造成下方“方框”类别包含了噪声；

反之如果去除了噪声�又造成3个点集各自成类；这说
明单一尺度的DBSCAN方法对本数据的聚类效果并不
理想；ISODATA 则受噪声影响大�且类别形状趋于球
状�也不适合；基于高斯卷积的尺度空间方法类别形状
也趋于球状�并受噪声较大干扰�具最长尺度生存期的
类别个数为4�更不能满足需求。而MSCMO则可以很
好地提取出图中三类。利用MSCMO方法计算各个类
别数目对应的尺度生存期�见表1：

图3　MSCMO与几种聚类方法聚类结果对比　（a） 原数据；（b） DBSCAN；（c） ISODATA ；（d） 高期尺度空间；（e） MSCMO
Fig．3　Comparison between MSCMO with some of the other clustering algorithms　（a） the raw data；

（b） results of DBSCAN；（c） ISODATA；（d） scale space with Ganssian filtering；（e） MSCMO
　　 表1　图3中类别数的生存尺度

Table1　Survival scales of the clusters in Fig．3

类别数 6 5 3 1
生存尺度 0—1 2 3—13 14

　　分析表1�明显可见�5个类别的生存期只有1
个尺度�而3个类别的生存期则有11个尺度�远远
高于其它类别数�可见将图3划分为3个类别是最
为合理的�它较好地反映了人眼在不同尺度下观察
图3感知最久的丛聚个数�参照图3中的聚类结果�
可见效果是最理想的。
5∙2　实验二

实验数据来自中国及邻区地震数据库�共收集
地震条目510255条［44］。我们从中抽取了大致范围
［34°—42°N�106°—115°E］�震级大于2．2级的地震
条目共3201条�目标是考察 MSCMO 方法在挖掘地

震带（地震集中成带分布�并受活动构造带或地壳结
构变异控制的地带［15］）任务中的能力。如图4�一眼
望去�图中明显存在两条接近南北走向的大地震带
（图中虚线位置）。实际中它们分别对应了南北地震
带的北段（左）和山西地震带（右）［16］。然而困难在
于带内地震的密集区并不连续�相互间存在一定的
间隔�利用单一尺度的密度聚类方法如 DBSCAN 很
难将地震带作为一个类别整体提取出来�而 MSCMO
则能够完成这一任务。

参数设置为：如前述确定格网精度150∗150
格�其它参数和试验一完全相同。表2列举了不同
类别数的尺度生存期�图4选取了几个不同尺度下
连通集的分布状况。分析表2和图4�明显可见：从
第6个尺度开始类别个数进入一个相对较长的稳定
期�选取7个类别作为最终的聚类个数�对比图4的
第6尺度聚类结果图�可以发现两个地震带作为整
体被较好地提取了出来。
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图4　MSCMO在地震数据中的应用实例 （a）原始数据集 （b）去噪声后图像 （c）第3（d）6（e）15尺度
（f）第6尺度对应聚类结果图

Fig．4　Application of MSCMO on earthquake data （a）the raw data （b）image removed noises．
（c）the3st （d）6th （e）15th scale （f）clustering result of the6th scale

表2　图4中类别数的生存尺度
Table2　Survival scales of the Clusters in Fig．4

类别数 … 14 10 7 7 7 6 5 3 …
生存尺度 … 4 5 6 7 8 9 10 11 …

6　总　结
本文提出了一种基于形态学算子的尺度空间聚

类方法MSCMO�并用实验证明了方法的有效性和实
用性。MSCMO本质上是一种适合于大数据集的二
值图像分割方法�通过本文提出的矢栅转换规则�方
法可实现矢量数据的聚类。应该指出�本文使用的
实验数据仅为离散点数据�而稍加改进�MSCMO 应
可适合于线状数据、面状数据的多尺度聚类工作：如
间断道路的提取与归类、城镇聚落的丛聚特征分析
等等。本算法已集成入课题组编制的时空数据库挖
掘系统 STDBMiner的聚类挖掘子系统 CFinder 中�目
前我们正在如何在尺度空间构造过程中融入地学知

识�在类聚搜索和生成过程中加入辅助信息和领域
专家知识进行决策�使得整个非监督过程具有一定

的知识监督能力、方法在线状、面状矢栅数据、高维
特征空间中的扩充应用等方面做进一步的研究、改
进�以更好地满足海量空间数据挖掘的需要。
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MSCMO：A Scale Space Clustering Algorithm Based on Mathematical
Morphology Operators

WANG Min�ZHOU Cheng-hu�PEI Tao�LUO Jian-cheng
（State Key Laboratory of Resources and Environment Information System�Chinese Academy of Sciences�Beijing　100101�China）

Abstract：　In this paper�a scale space clustering algorithm based on mathematical morphology operators（MSCMO） is pro-
posed．The data are firstly converted into a binary image�the noises are then deleted with close-open operators．A scale space is
constructed with the close operator and structure elements as well as increased size．The connected cells merge with each other
with the increasing scale until all of them combine into one．We suggest this is just a mult-i scale hierarchy clustering process
considering the data under the connected cells into one class．One of the biggest advantages is that we do not need to set the
cluster number before hand�it is fixed in the end on the cluster number which spans the longest scale range （with the longest
‘scale survival time’）．Besides�less arguments the ability to extract clusters with arbitrary shapes�and the robustness against
noises are also the advantages of MSCMO．The validity and practicality of the algorithm are validated with constructed data and
earthquake data．
Key　words：　mathematical morphology；scale space；clustering
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