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摘  要：空间聚类应当同时满足空间位置邻近和属性相似，在此背景下，为满足空间邻近实体之间趋势性和不均

匀性的属性聚类需求，提出一种基于图论和信息熵的空间聚类算法。该算法主要是在Delaunay三角网空间位置

聚类基础上，通过引入信息熵，采用多元相似性度量方法以解决二元关系在属性聚类中的缺陷，同时基于“等概

率最大熵”原则提出了一种局部参数度量方法，用于表达邻近目标间属性分布的局部变化信息。将本文方法与多

约束聚类方法和DDBSC聚类方法进行对比分析，结果表明：(1)在属性空间分布不均的情况下，本文方法的聚类

精度要高于多约束方法和DDBSC方法，尤其是当属性空间分布不均程度不断扩大时，DDBSC和多约束算法会将

空间簇内的实体误判为噪声；(2)在对异常值的敏感性问题上，3类方法都能识别出异常值的位置，但DDBSC和
多约束算法对异常值具有一定的敏感性，聚类结果会掩盖属性分布的趋势性，本文方法受异常值影响很小。通

过模拟实验和实际算例可以发现，在保证空间邻近的基础上本文方法具有如下优势：第一，能反映实体属性在

空间分布中的趋势性特征；第二，能满足属性空间分布不均匀；第三，对异常值具有良好的稳健性。
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1    引　言

空间聚类是地理空间数据挖掘与知识发现的

重要技术手段，其能够发现空间实体自然的空间

集聚模式，对于揭示空间实体的分布规律和空间

结构特征具有重要的作用。进一步，结合空间实

体属性在空间上的分布与差异对于解释复杂的地

理现象具有重要意义(邓敏 等，2011)。目前空间聚

类技术已广泛应用于地图综合(Ai和van Oosterom，

2 0 0 2；武芳  等， 2 0 0 8 )、城市规划 (Ho n g和
O’Sullivan，2012；焦利民 等，2015)、图像处理

(贺辉 等，2016)、气候变化(Birant和Kut，2007；
石岩 等，2013)等研究领域。

国内外学者对空间聚类方法做了大量的研

究，可分为两种形式：一种是只顾及空间位置的

聚类方法；另一种是兼顾空间位置和属性特征的

聚类方法。基于空间位置聚类方法主要是通过解

决实体空间位置分布的不规则性包括噪声问题

(Ahuja，1982)、空间密度分布不均问题(Kang 等，

1997；Eldershaw和Hegland，1997)和簇间边问题

(Estivill-Castro和Lee，2002；Zhong 等，2010)等，

以此获取实体的空间邻近关系，现有方法主要包

括划分法(MacQueen，1967)、层次法(Zhang 等，

1996)、基于密度的方法(Ester 等，1996)和基于图

论的方法(Estivill-Castro和Lee，2002)等。兼顾空

间位置和属性特征的聚类方法在聚类过程中顾及

了实体的空间邻近性和属性相似性，目前主要有

3类方法： ( 1 )双重距离聚类方法 ( S ande r  等，

1998；Birant和Kut，2007；李光强 等，2008)将空

间距离和属性距离作为聚类变量分开来考虑，聚
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类过程中两种距离要同时满足聚类要求才能划分

到同一个簇中。这类算法所涉及对象之间的相似

性度量均为二元关系(单个实体与单个实体)，国内

外已有研究(Slonim 等，2005；Bai 等，2012)表明

二元相似关系在复杂数据中难以获取有意义的结

构，就地理要素而言，在局部区域内会出现邻近

要素之间区分度很小的情况，二元相似关系在面

对这种局部特征时本身所具有的传递性会导致属

性值之间的差异在聚类过程不断传播积累，造成

最终的聚类结果无法准确地反映地理要素在空间

分布中的过渡性；(2)一体化法(Mundur 等，2006；
邓敏 等，2010；焦利民 等，2011)将空间坐标和属

性数据加权融合构造距离函数，再结合特定的空

间聚类算法进行聚类，本质是将空间位置和属性

特征纳入统一的空间距离测度。由于空间位置和

属性特征存在不可比性，对空间距离度量进行属

性扩展或对属性距离进行空间扩展存在一定的人

为任意性；(3)空间位置上的属性相似性聚类方法

(Lin 等，2005；刘启亮 等，2011；Liu 等，2012；
石岩 等，2012)首先考虑实体的空间邻近性，然后

加入属性约束，可以适应不同用途的空间聚类应

用且可操作性更强。但此类方法在聚类过程中采

用了固定的阈值如刘启亮等人(2011)和Liu等人

(2012)将属性阈值设为最邻近实体非空间属性差异

的平均值，这种设置方法在属性空间分布均匀的

情况能够很好地揭示空间对象的分布规律，但是

不能满足属性分布不均匀的情况，有可能将局部

相似的对象划入到噪声簇中或划入其他聚类簇

中，导致聚类精度降低。针对目前兼顾空间位置

和属性特征的聚类方法存在的问题，本文将信息

熵引入到空间聚类算法中。

2    方　法

提出的空间聚类方法分为两个步骤：第一，

空间位置聚类，得到实体间的空间邻近关系；第

二，在此基础上进一步顾及属性聚类，得到最终

聚类结果。

2.1    基于空间实体位置的聚类

实体间空间邻近关系的构建是空间位置聚类

的关键问题，许多聚类算法需要输入人为参数和

先验知识如密度阈值，聚类的数目，数据分布模

式的假设，核密度窗口大小等，这种带有参数的

方法难以适应空间实体分布的不规则性且效率较

低。Delaunay三角网是空间相似性表达的一种有效

工具，不需要任何参数设置，参数信息完全包含

在三角网中，这有利于减少人为产生的误差，提

高聚类效率。为适应空间实体分布的不规则性，

本文首先采用一种顾及全局和局部信息的动态筛

选准则(Estivill-Castro和Lee，2002)对Delaunay三角

网施加整体边长约束，具体表达如下。

定义1　整体边长约束：给定一个空间数据集

D，其包含的对象生成的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)，Longedge表示与P连接的所有边的整体边

长约束，表示为

Longedge = Local−Mean−Length (P)+Global_S D (1)

Local−Mean−Length (P) =
1

d (P)

d(P)∑
i=1

|ei| (2)

Local−S D (P) =

√√√√√√ d(P)∑
i=1

(Local−Mean−Length (P)− |ei|)2

d (P)
(3)

Global_S D =
1
N

N∑
i=1

Local−S D (P) (4)

Local−Mean−Length (P)

Local−S D (P)

Global_S D

Local−S D (Pi)

式中， 表示点P的邻域内所

有边长的均值； 表示点P邻域内所有

边长的标准差； 表示 D T 所有对象

的平均值；d(P)表示点P直接邻近对

象的个数；|ei|表示点P邻域内的边长；N表示平面

点集数目。

如果网内任一对象P与DN(P)相连的边长长度

大于Longedge，则将其删除。整体边长约束能够适

应发现任意形状、不同密度的空间簇(图1(c))，但

无法解决簇间的“颈”问题(图1(c)黑色圆圈所示)，
需要进一步施加局部边长约束。

由图1可以看出，簇间的“颈”通常位于空间聚

类簇的边界处，边界点邻域内连线长短不一，梯

度变化较大。基于此，采用一个相对参数来量化

这种特征，即通过判断点的松散度来探测簇间的

“颈”。
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定义2　点的松散度：给定一个平面点集D，

由点集生成的Delaunay三角网表示为DT。针对

DT内任一点实体P，F(P)表示点实体P的松散度，

表示为

F (P) = Local−S D (P)/Local−Mean−Length (P) (5)

式中，F(P)是一个相对参数，表示对象P邻域内的

紧凑程度，F(P)越小该邻域越紧凑。

由定义2可知F(P)值越小说明该对象邻域内边

长梯度变化小。很明显，聚类簇内的点由于邻域

内边长变化较小，其F(P)值较小，相反，聚类簇边

界点F(P)值较大。因此，针对DT内任一点实体P，

聚类簇边界点的松散度可以表示为

Sets = {F (P) |F (P) > γ} (6)

式中，Sets表示聚类簇边界点的松散度集合；γ表
示松散度阈值，采用Liu和Sourina(2004)的启发式

方法可确定γ。通过集合Sets可以找到聚类簇的边

界点，删除这些边界点之间的连线以此获取局部

边长约束结果(图1(d))。
通过上述过程对Delaunay三角网施加多层次的

边长约束能够满足实体空间位置分布的不规则

性，探测不同空间簇之间的边界获取若干相似的

簇以此达到空间位置的聚类。

2.2    基于信息熵度量的属性聚类

信息熵(Shannon，1948)可以用来测量一个系

统的有序程度，熵值越大说明系统中的数据越无

序；熵值越小说明系统中的数据越有序。如果将

信息熵应用到聚类中，根据聚类的判断准则，同

一聚类簇中数据越相似越好，而数据越有序。因

此，基于信息熵的聚类要求应使得聚类后类内熵

尽可能小，类间熵尽可能大。然而，具体如何聚

类以及采用何种聚类准则仍然是个问题。目前基

于信息熵聚类的主流做法是将原始数据集分配到

K个聚类簇中，找出使得整个分配的总信息熵最小

的那种分配组合。这个过程中信息熵实际上是对

聚类结果进行处理以达到改善聚类效果的目的，

聚类过程仍然以一些经典聚类算法为主(Li 等，

2004；周悦来，2011；郭新辰 等，2015；李凯和

曹喆，2016)。本文受最大熵理论启发，从信息熵

相对变化的角度来看待聚类过程，提出了一种基

于信息熵度量的属性聚类方法，具体表达如下。

n (n ⩾ 2)

X = {x1, x2, · · · , xn}
A = {A1,A2, · · · ,Az}

RA j = (ri)n×1 xk ∈ X

定义3　属性熵: 属性熵: 设有 个空间对

象的聚类簇 ，空间对象的属性集

合为 ，X在属性Aj上的取值记为矩

阵 ，此时定义任一对象 在属性

Aj的属性概率为Pk，即

 

图 1    基于Delaunay三角网空间位置聚类过程

Fig. 1    Different stages of spatial clustering
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Pk =
rk
n∑

i=1
ri

(7)

MA j

显然，Pk具有归一性，相当于某事件的概率，

于是X在属性Aj的属性熵H( )表示为

H
(
MA j

)
= −

n∑
i=1

Pilog2Pi (8)

MA j

由最大熵原理(张继国和Singh，2012)可知，

当对所有i=1, 2, …, n，Pi为相同值时，H( )会达

到最大值，称为信息的“等概率最大熵”原则。换言

之，某一聚类簇中对象属性值相差越小，信息熵

值也就越高；反之，对象属性值差异性越大，熵

值也就越低。根据聚类的判断准则，同一聚类簇

中的数据越相似越好，因此聚类过程中应尽量遵

循“等概率最大熵”原则，确保样本数据划分到最相

似的聚类簇中，具体参数化过程见2.3.1节。

如果属性集合A中各个属性独立不相关，那么

该聚类簇的信息熵值即为每个属性的信息熵的

和，表示为

H (M) =WA1 H
(
MA1

)
+WA2 H

(
MA2

)
+ · · ·+WAz H

(
MAz

)
(9)

MAz WA1 +WA2 + · · ·+
WAz = 1

式中， 表示第z个属性值的权重，

。

Q ∈ DN (P)

定义4　直接邻居：空间位置聚类后获得

Sub_DT空间邻近图，针对任一对象P，存在一个对

象 ，则Q是P的直接邻居。直接邻居表达

了某个实体的一阶邻域对象。

P1,P2, · · · ,Pn−1

{DN (Pm−1)∩DN (Pm+1),1 < m < n}
P3,P4, · · · ,Pn

定义5　间接邻居：在Sub_DT空间邻近图中，

如果存在一个对象链 ，Pn满足Pn仅属

于DN(Pn-1)，Pm属于 ，

P2仅属于DN(P1)，那么 是P1的间接邻

居。间接邻居表达了某个实体的多阶邻近对象。

定义6　信息熵度量 :在Sub_DT空间邻近图

中，对象x1与x2互为直接邻居关系，其在某个属性

Aj′上的取值分别为a1、a2，那么定义两个对象之间

的信息熵相似度为

S (x1, x2) = Hx1 x2 (Mr) (10)

Hx1 x2

(
MA′j

)
= −

2∑
i=1

Pilog2Pi,Pk=
ak
2∑

i=1
ai

(11)

ak ∈ {a1,a2}
A′ =

{
A′1,A

′
2, · · · ,A′z

}式中， ，如果对象x1和x2的属性向量是

集合 ，那么两个对象之间的信息

熵相似度可以定义为

S (x1, x2) =WA′1
Hx1 x2

(
MA′1

)
+WA′2

Hx1 x2

(
MA′2

)
+

· · ·+WA′z Hx1 x2

(
MA′z

) (12)

Hx1 x2

(
MA′z

)
= −

2∑
i=1

Pilog2Pi,Pk =
akz
2∑

i=1
aiz

(13)

式中，aiz表示对象x1与x2在属性Az′上的取值；式

(10)和(12)所给出的对象之间的相似性度量为二元

关系，当聚类对象数量只有两个时，式 (10)和
(12)是可行的，但聚类对象大于2时，在空间聚类

中二元相似关系有可能无法准确反映地理要素在

空间分布的趋势性特征，具体表现为同一聚类簇

中出现属性差异较大的现象，因此，当判断对象

是否属于同一个类时，需要更多的对象参与到相

似性度量中。

{q1,q2, · · · ,qm}

若存在一个对象v，其加入到一个聚类簇B(簇
中实体数量≥2)中的可能性要取决于对象v与聚类

簇B中所有对象的相似度。设对象v的属性为qv，聚

类簇B中对象的属性为 ，则对象v与聚

类簇B的相似性表示为

S (v,B) = HvB
(
Mq

)
(14)

HvB
(
Mq

)
= −

m+1∑
i=1

Pilog2Pi,Pk =
qk

m+1∑
i=1

qi

(15)

qk ∈ {q1,q2, · · · ,qm,qv}式中， 。同样，如果对象的属

性是多维的，可以根据式(14)进行扩展。

定义7　邻域属性熵：在Sub_DT空间邻近图

中，针对任一对象P，其直接邻居包括自身表示为

Sub_DN(P)，则空间对象P的邻域属性熵为

Hnear (P) =
HSub_DN(P) (M)∥∥∥Sub_DN (P)

∥∥∥ (16)

HSub_DN(P) (M) ∥∥∥Sub_DN (P)
∥∥∥

HSub_DN(P) (M)

HSub_DN(P) (M)

式中， 表示P与直接邻居集合之间的

相似性，可由式(14)计算得出； 表示

Sub_DN(P)的个数。 能够比较比较量

纲不同或者平均值差别较大的两组数据(成员数量

相同)的离散度，其值越大说明Sub_DN(P)内对象

属性差异越小，信息熵的单调性决定了

在比较两组数量不同的数据时可能是失效的。因

此，提出邻域属性熵的概念，其是一个相对参

数，数值越大说明对象P与直接邻居对象间属性差

异度越小。
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定义8　聚类中心：在Sub_DT空间邻近图中，

Cluster_Point表示聚类中心点，表示为

Cluster_Point (P) = max (Hnear (P)) (17)

通常很多方法没有考虑到聚类结果的唯一性，聚

类中心的定义用来选取属性差异最小的区域开始

聚类，每次凝聚实体时，也是按照实体邻域属性

熵最大原则进行，可以保证聚类结果的有序性。

计算所有对象Hnear(P)值，按照降序排列，取最大

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9　聚类簇：在Sub_DT空间邻近图中，选

取聚类中心，对其直接邻居和间接邻居的邻域属

性熵按照降序排列，采用广度优先遍历方法(严蔚

敏和吴伟民，2007)依次访问该聚类中心的直接邻

居和间接邻居并进行信息熵度量，访问顺序按照

实体的邻域属性熵从大到小依次进行，将符合相

似性阈值(详见2.3.1节)的所有对象进行合并，一个

聚类簇形成。

定义10　噪声：聚类簇全部形成后，给定一

个对象P，如果P不属于任何簇，P被认定为噪声。

2.3    算法分析与描述

2.3.1    属性聚类阈值分析

由定义3和定义6可知聚类簇中属性值差异越

小，H(M)值越高，那么当每个对象的属性值都相

等，H(M)取得最大值记为Hmax(M)，此时聚类簇内

达到了最大相似性。为确保聚类过程中遵循“等概

率最大熵”原则，给出了具体的参数化过程：对于

任一对象P，如果它与已知对象或者聚类簇相似

时，根据信息熵的单调性可知，加入P的聚类簇信

息熵与最大信息熵差异小；如果P与已知对象或者

聚类簇差异性较大时，加入P的聚类簇信息熵与最

大信息熵差异也越大，本文引入θ这个参数量化对

象x与已知对象或者聚类簇之间的相似性，具体表

达如下

θ =
H (M′)

Hmax (M′)
(18)

H (M′)

Hmax (M′)

式中， 表示增加对象x后聚类簇的信息熵，

表示增加对象x后聚类簇的最大信息熵。

全局参数聚类实质上假设了空间实体分布的均匀

性，有可能将局部相似的对象划入到噪声簇中或

者其他簇中，导致聚类精度降低。θ是一个相对率

的概念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。显

然θ∈[0, 1]，θ值越大，对象P与已知对象或者聚类

簇之间的相似性越大。

为了保证参数θ能够自动地适应不同的聚类需

求，本文引入了PBM指数(Pakhira等，2004)来确定

参数θ的取值。PBM指数作为一个相对评价指标能

够满足紧密性与分离性的聚类准则，该指数越大

则得到的聚类结果越可靠，其具体表示为

PBM =
(

1
Nc

E1

ENc

DNc

)2

(19)

ENc =

Nc∑
i=1

Ei,Ei =

Ni∑
j=1

∥x j− vi∥,DNc =

Nc∑
i, j=1

max
(
∥vi− v j∥

)
(20)

ENc

DNc

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； 表示数据集分为

Nc个簇的聚类内部距离； 表示空间簇间的分离

度，其随着Nc增大而增大，最大值为数据集中最

远两个簇的质心距离。

2.3.2    算法描述

本文提出的空间聚类方法主要包含两个主要

步骤：

第一，构建空间邻近关系，对所有空间对象

构建Delaunay三角网，对三角网施加边长约束，删

除不一致边；

第二，基于信息熵度量的属性聚类，在空间

邻近关系的基础上进行属性聚类，具体过程如下：

(1)计算每个对象的邻域属性熵，并对Delaunay
三角网内所有对象的邻域属性熵值按照降序

排列；

(2)选取邻域属性熵最大值作为初始聚类中心；

(3)按照广度优先遍历方法搜索该对象的直接

邻居，将符合θ值的对象聚类合并，并标识为已

聚类；

(4)循环步骤2和步骤3，依次搜寻该对象的间

接邻居，向外不断扩散，将符合阈值的对象加入

到簇中，直到没有新对象加入，一个聚类簇即

形成；
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(5)对于未被标识聚类的对象，迭代步骤2—
4，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    实例验证

为了验证本文方法的有效性与可行性，共设

计了两组实验。实验1采用了一组模拟数据；实验

2采用756个气象站点的海拔高度数据，并将本

文方法与双重距离 (DDBSC)聚类算法 (李光强

等，2008)和多约束聚类算法(刘启亮 等，2011)进

行比较。

3.1    模拟实验

模拟数据是在Ester等人(1996)的2维模拟数据

库的基础上进一步添加了1维专题属性，其中图2(a)
是模拟数据的空间分布，模拟数据包含了空间密

度不同、形状各异的空间簇，采用整体边长约束

对三角网过滤，结果显示Delaunay三角网内还会存

在簇间边问题(图2(b)红色虚线范围)，需要进一步

施加局部边长约束获取最终的空间位置聚类结果

(如图2(c)所示)。

在图2(c)的聚类结果上对模拟数据添加1维属

性值(图3)，AV表示属性的取值范围，为避免聚类

结果出现偶然性，对每个数据点随机生成20次数

值，取其均值作为最终的属性值，共预设了5个空

间簇(C1—C5)。
 

图3(a)中各个空间簇的属性上存在差异且属性

空间分布不均(C2内部属性差异区别于其他簇)，采

用多约束聚类方法、DDBSC算法和本文方法分别

进行属性聚类，结果如图4所示。可以发现：(1)本
文方法准确识别了预设的空间簇 (图4(c))； (2)

DDBSC聚类过程中采用的是二元相似关系，二元

关系的传递性会掩盖属性空间分布的过渡性，其

结果将C4和C5识别为一个空间簇(图4(a))；(3)多约

束聚类方法虽然采用了一种类似K-means(MacQueen，
1967)的相似性策略即单个实体与聚类集合间的相

 

图 2    模拟数据空间位置聚类过程

Fig. 2    Spatial clustering in simulated dataset

 

图 3    模拟数据的属性设置

Fig. 3    Attribute settings of simulated dataset
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似性，但全局距离阈值难以满足属性分布不均匀

的情况，可能会导致局部区域会产生多个空间簇

(如图4(b)中C3被分解为3个)，整个聚类结果产生

了17个空间簇。进一步探讨全局参数的局限性，

将C2的属性范围扩大到10—20(图3(b))，聚类结果

出现了另一种现象：DDBSC和多约束算法将C2内
的多个实体误判为噪声(图4(d)—(e))，而本文方法

能够准确识别预设的空间簇(图4(f))。

图3(c)在图3(a)的基础上设置了5个异常值

(★表示)来检验3类算法的敏感性，EV表示异常数

值。从聚类结果看出3类方法都准备识别出异常值

的位置，但DDBSC(图4(g ) )和多约束算法 (图
4(h))对异常值具有一定的敏感性，这导致C4和
C5被误判为一个空间簇，掩盖了属性分布的趋势

性，本文算法表现出一定的稳健性，能够识别出

预设的空间簇(图4(i))。

3.2    实验二

实际应用选用了中国大陆地区756个气象站点

的海拔高度数据，图5(a)显示了气象站点的空间分

布，图5(b)可视化表达了各气象站点的海拔高度，

可见地势西高东低，呈阶梯状分布，海拔高度存

在差异且空间分布不均。在空间位置聚类结果的

基础上分别采用DDBSC方法、多约束方法与本文

方法进行属性(海拔高度)聚类，结果如图5(c)—
(e)所示。可以发现：(1)DDBSC聚类方法将东部平

原地区海拔高度与内蒙古高原、云贵高原地区划

分为一类，这明显是不合理的；(2)多约束聚类结

果虽然在一定程度上能够识别平原地区与高原地

区，但在地形的第二阶梯和第三阶梯产生了大量

的噪声，如青藏高原地区、准噶尔盆地地区，难

以从整体上反映中国地形的阶梯变化特征，主要

 

图 4    不同方法的聚类结果对比

Fig. 4    Comparison of the clustering results using different methods
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还是因为全局阈值无法适应非均匀的情况；(3)本

文方法能够较准确反映图5(b)的海拔分布趋势，包

括识别一些明显的局部“热点”，如横断山脉一带的

高海拔聚集区；图5(f)给出了不同θ值PBM的取值

情况，当θ=0.90时PBM值开始变化，这是因为θ在
区间(0, 0.90]内空间位置聚类结果即为属性聚类结

果，PBM取值是一样的，当θ=0.97时PBM值最

大，得到最终的聚类结果。
 

图 5    实际结果对比分析

Fig. 5    Comparison of the clustering results using different methods
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4    结　语

空间聚类分析的作用不仅在于发现空间实体

自然的空间集聚模式，还需结合空间实体的属性

空间分布规律对复杂的地理现象进行解释。趋势

性和非均匀性是属性空间分布的两个重要特性，

已有空间聚类算法往往不能兼顾二者，从而导致

空间聚类结果存在一定的误差，降低空间聚类的

质量。为此，本文利用信息熵解决了以上两个关

键问题。趋势性问题的解决体现在信息熵的多元

相似性度量弥补了二元关系相似性度量中误差积

累传播的缺陷，使聚类结果能够准确地反映地理

要素在空间分布中的过渡性；而非均匀性问题的

解决体现在信息熵中“等概率最大熵”原则为属性聚

类过程提供了一种相对参考，由此设计的相对阈

值可以实现属性非均匀性的空间聚类。通过模拟

实验和实际数据验证，以及与相关空间聚类算法

进行比较得出以下结论：(1)本文算法可以保证空

间簇内实体不仅空间毗邻，且属性相近；(2)算法

能发现任意形状的空间簇，且对异常值具有良好

的稳健性；(3)算法具有自适应性，可以处理属性

空间分布不均、邻近空间簇中实体间专题属性差

异性较小等复杂情况下的聚类。

然而本文还存在若干问题：(1)本文对聚类结

果的评价主要依赖先验知识，需研究空间聚类结

果的有效性评价方法；(2)信息熵的计算最开始并

不是针对地理数据的，而地理数据的复杂多样性

应该在信息熵聚类中得到体现，后期还需拓展应

用范围尤其是多个属性数据共同影响的地理现

象；(3)在实际应用中不同属性的尺度度量值(定
名、等级、比率、差异量)各异，如何计算多维属

性特征的信息熵同样是需要考虑的问题。
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Abstract: Spatial clustering is important for spatial data mining and spatial analysis. Spatial objects in the same cluster should be similar in
the spatial and attribute domains. Tendency and heterogeneity are important characteristics of geographic phenomena. Currently, most spa-
tial clustering algorithms only consider either tendency or heterogeneity, failing to obtain satisfied clustering results. To overcome these lim-
itations, a spatial clustering method based on graph theory and information entropy is developed in this work.
        The proposed algorithm involves two main steps: construct spatial proximity relationships and cluster spatial objects with similar attrib-
utes. Delaunay triangulation with edge length constraints is first employed to construct spatial proximity relationships among objects. To ob-
tain satisfactory results in spatial clustering with attribute similarity, the information entropy is introduced to overcome the defects of simil-
arity measure with binary relation, which can reflect the clustering tendency of geographical phenomena. Furthermore, a local parameter
measurement method based on the principle of “equal probability maximum entropy” is designed to adapt to the local change information of
attribute distribution.
        The performance of the proposed algorithm was evaluated experimentally by comparing the leading state-of-the-art alternatives: DDB-
SC and multi-constraint algorithms. Results showed that our method outperformed the two other algorithms as attributes are unevenly dis-
tributed in space. The sensitivity analysis of these algorithms showed that our method was the least sensitive to outliers.
        The effectiveness and practicability of the proposed algorithm were validated using simulated and real spatial datasets. Two experi-
ments were performed to illustrate the three advantages of our algorithm: (1) It can reflect the tendency of the entity attribute in the spatial
distribution. (2) It can meet the requirement that attributes are unevenly distributed in space. (3) It can discover clusters with arbitrary shape
and is robust to outliers.
Key words: spatial clustering, Delaunay triangulation, information entropy, tendency, heterogeneity
Supported by National Natural Science Foundation of China (No. 41671392)

朱杰 等：面向属性空间分布特征的空间聚类 927     


