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带障碍的空间分级聚类算法 ) 

周丽华 王丽珍 陈克平 

(云南大学信息学院计算机科学与工程系 昆明650091) 

摘 要 带障碍的聚类问题是一个具有实际应用价值的问题，因为现实世界中确实存在河流、山脉等之类的物理障 
碍，它们的存在会影响聚类结果的合理性。传统的聚类算法在进行空间数据的聚类时，往往忽略了障碍对于聚类结果 

的影响。本文讨论了不同障碍对数据点问连通性的不同影响，提出了带障碍的分级聚类算法OBHIEC。分级聚类方 
法使得需要计算障碍距离的点对数目减少，并能处理数据分布密度不同的情况。实验结果表明，OBHIEC算法能有效 
完成带障碍的聚类，并具有较好的增量特性。 
关t词 数据挖掘。障碍，聚类，分级 
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Abstract The problem of spafial clustering in the presence of obstacles has many practical applications．Many tradi- 

tionitl clustering algorithms are performed withoUt the presence of obstacles that exist in the teal wodd，such as rivers， 

lakes and hills。but their presence may affect the result of clustering substantially．In this paper，a hierarchical clustering 

algorithm，calleel 0BHIEC，iS proposed，which can reduce the calculation of obstructed distance and iS suitable for data 

set with varied distributing density．The experiment results show that OBHIEC iS both effective and efficient． 
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1 引言 

聚类是根据数据对象在特征空间的距离、相连性、密度等 

特性将相似的数据点聚集成簇，从而发现数据集中数据的分 

布模式，因此聚类分析在模式识别、空间数据分析、图像处理、 

地理信息系统、生物学、医学图像分析等领域有广泛的应用。 

多年来，聚类分析的研究一直非常活跃，至今已提出了许多聚 

类算法。可以将这些方法大致分类为：划分方法、层次方法、 

基于密度的方法、基于格的方法和基于模型的方法_3 ]。这 

些方法在大规模数据集上均有较好的有效性和效率，但它们 

不能直接用于带障碍的聚类。文[1]指出；在现实世界中，存 

在许多河流、山脉之类的物理障碍，这些障碍的存在会极大地 

影响聚类结果。因为目前的聚类算法在聚类时常常忽略数据 

点之间的障碍，认为任意两个数据对象之间都是直接可达的， 

所以在计算两个数据点之间的距离时。常常是计算两点之间 

的直接欧氏距离。实际上，当两个数据点之间存在障碍时，它 

们之间的距离往往比直接欧氏距离大得多，有时甚至是无穷 

大(两个数据点不可达)。因此，在聚类过程中。若不考虑实际 

物理障碍，得到的聚类结果往往不切合实际或没有什么实际 

意义。文[1]给出了如下实例作为说明。 
一 家银行希望在图 1(a)所示的区域设置4台 ATM，为 

用点表示的消费者服务，区域内存在河流和山脉物理障碍。 

若在聚类过程中不考虑这些障碍，则聚类结果如图 1(b)所 

示。很显然，该聚类结果不切合实际，比如簇 CL1被河流分 

割成两部分，分配给该簇的ATM只能设置在河的一岸，这样 

河对岸的消费者只能走很远的路才能得到服务，因此区域内 

的障碍不容忽视。 

(a)消费者的位置和障碍 (b)忽略障碍时形成的聚类簇 

图 1 
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文[1]给出了带障碍的聚类问题的具体定义。 

定义 1．1 给定(1)包含”个数据点的数据集P一{P ， 

p2，⋯，P ) 

(2)二维区域R中m个不相交的障碍的集合O一{O1， 

Oz，⋯，。}，l}。每个障碍 Q 由一个简单多边形表示。不考虑 

障碍时， 和p 两点之间的直接欧氏距离记为d(p ，PJ)；考 

虑障碍存在时，两点之间的障碍距离是指不被任何障碍切断 

的从 到p，的最短路径，记为d ( ，PJ)。带障碍距离的聚 

类问题是将 P划分为使各点距离各个簇中心最近的k个簇 

CLl，CL2，⋯ ，CLk。 

各点距离各个簇中心最近等价于使 E=譬 ∈ (d 

(p， )) 最小，式中C 是簇CL 的中心。 

为了解决带障碍的聚类问题，文[1]基于划分的方法提出 

了COD-cLARANS算法，文[2]基于网格和密度思想提出了 

D【 ll0算法。这两个算法在聚类过程中都考虑了障碍的存 

在，且在整个数据集上聚类算法执行一次。两个算法在聚类 

过程中都需要计算大量的障碍距离，从而影响了算法效率。 

物各有性。不同的障碍有不同的形状、特性，比如河流呈 

长条形，在不考虑桥梁、船舶等介质的情况下，障碍两边的数 

据对象是互不可达的，它们不可能聚集成一个簇，它们之间的 

距离根本不用计算。因此，充分利用障碍的特性可以减少聚 

类过程中的计算量，提高算法效率。本文在考虑障碍存在的 

情况下，充分利用数据对象的整体信息、局部信息及障碍的特 

性对数据对象进行分级聚类。文章第 2节为 OBHIEC算法 

思想，第 3节为OBHIEC算法描述及其分析，第 4节是实验 

验证，最后是总结。 

2 OBHIEC算法思想 

本文所提算法(0BHIEC)主要分 3步；首先以障碍为主 

体，根据障碍的形状和特性将整个区域划分成多个子区域，在 

每个子区域内不包含障碍，任意两个数据对象之间是直接可 

达的，因此数据对象之间的距离用直接欧氏距离计算}然后在 

各个子区域内，使用不考虑障碍的聚类算法，对子区域内的数 

据对象进行一级聚类，聚类后每个簇用其中心来代表，所有簇 

的代表点构成一个集合；最后在代表点集合上应用带障碍的 

聚类算法对代表点进行二级聚类，聚集为同一个簇的所有代 

表点所代表的数据对象同属一个聚类。代表点集合中代表点 

之间可能直接可达，也可能被障碍分隔。在计算障碍距离时， 

桥梁、船舶等因素应考虑在内。 

。 

R5 c~" 

●■ 

● 

● 

● 

● ● 

图2 区域的划分及各簇代表 

例如，根据障碍可以将图 1(a)所示区域划分成如图2所 

示的R ，R：，⋯，R6等 6个子区域，每个子区域内都不包含障 

碍；然后分另Ⅱ对R ～R。等 6子区域内的数据对象进行聚类， 

聚类后得代表点集合 C一{C ，C ，⋯，C。}；最后再对 C进行带 

障碍的聚类 计算 C 与C 之间的距离时，若 与C，之间无 

障碍，则它们之间的距离为d(c ， )，否则为d ( ，ci)。由于 

河上有桥，因此 C m ，c3与C 等点之间是可达的，它们之间 

的距离可以计算出来。比如 d (f3，C4)一d(c。， )+ d("Vl， 

)+ d(v2，C )，其中Vl， 是表示河流的多边形的两个顶 

点。 

图3 障碍距离 

当然，在区域划分的过程中。可能会将本应是同一簇的数 

据对象划分到不同的子区域，在不同子区域参与聚类，形成了 

不同的簇，如图2中Cs，C。所代表的簇。但在带障碍的聚类过 

程中，这些本应属于同一簇却被聚成不同簇的代表点之间没 

有障碍分隔，它们之间的距离显然最小，因此它们又会被归并 

到同一簇中。 

该方法有如下几个特点t 

(1)适用于大规模数据集的聚类。因为第一级聚类是在 

各子区域进行，子区域中数据对象的数目总是小于数据对象 

的总数}而第二级带障碍的聚类虽然在整个区域进行，但由于 

子区域中每个簇都用代表点表示，聚类是针对这些代表点进 

行的。其数量已大大减小，因此不会出现由于数据量大而算法 

无法运行的情况。 

(2)需计算障碍距离的点对数量减少。P，q两点之间的 

障碍距离是指不被任何障碍切断的从p到q的最短路径。如 

图3所示，P，q两点之间的障碍距离是始于P到 ， 或 功 

之间的一条边，穿越VG中某条路径，止于 或 到q之间 

的一条边的最短路径。可见，障碍距离的计算比直接欧氏距 

离的计算复杂得多。在本文中，由于第一级聚类在各子区域 

上进行，子区域内不包含障碍，因此不涉及障碍距离的计算。 

第二级聚类虽然涉及障碍距离，但由于聚类对象是各个簇的 

代表点，其数目远远小于原始数据点的数目，因此需计算障碍 

距离的点对也减少 

(3)适用于数据分布密度不同的聚类。数据对象在整个 

区域内的分布密度不一定一致，比如一条护城河是一个物理 

障碍，河的一边是市区，另一边是郊区。市区经济发达，人口 

密度高，而郊区人口密度低，如果用同样的标准对市区和郊区 

的人口数据进行统一聚类，结果不尽如人意。如果将市区和 

郊区以不同的标准分开处理，聚类结果将更符合常理。 

(4)适宜增量处理。 

①障碍不变，增加了数据对象。障碍不变，则区域的划分 

不改变。若某一子区域的数据对象发生剧烈变化，引起该区 

域簇的改变，如河流东岸原经济较落后，现在政府调整政策， 

要开发河流东岸，造成河流东岸涌人大量人 口，城市面积扩 

大。这种情况的聚类只需对河流东岸子区域的数据重新进行 

第一级无障碍聚类，然后进行第二级的全局带障碍聚类即可， 

其它子区域(如河流西岸)的局部聚类不受影响。 
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②新增障碍。若某区域内出现了新的障碍，比如河流东 

岸新建了一条高速公路，则只需将涉及这个障碍的区域再进 

行划分、聚类，不影响与此障碍完全无关的区域。 

③跨越障碍。若原来不可逾越的障碍变为可逾越，如河 

流上架桥、山脉凿隧洞等，则只需在带障碍聚类时重新计算簇 

代表点间的距离，子区域的聚类不受影响。 

(5)本文的聚类是一个两级聚类，经历了整体一局部一整体 

的过程。在整个聚类过程中充分利用了数据对象的整体信息 

和局部信息，这一过程与人的直观聚类过程极为相似。分析 
一 下人的直观聚类过程可以发现，人主要是根据数据对象整 

体和局部分布情况所形成的反差对比来进行聚类判断的。人 

所依据的基本规则是：同一聚类中对象应相距较近，而各聚类 

间应相距较远。至少从对象整体分布情况看。其聚类结果应 

该符合这一规则要求。 

3 OBHIEC算法描述 

如前所述，OBHIEC算法分3个步骤：(1)划分区域；(2) 

子区域聚类；(3)全区域聚类。下面将对它们所涉及的算法进 

行描述及分析。 

3．1 划分区域 

障碍的存在影响了区域的连通性，不同的障碍对区域连 

通性的影响是不同的。 

定义 3．1 障碍划分数：若根据障碍物Q 可以将区域划 

分成r 个子区域，各个子区域的连通性不再受Q 的影响，则 

称障碍物Q 的划分数DIVM(Q) ri。 

河流、高速公路之类的障碍呈长条形，在不考虑桥梁、船 

舶等因素的情况下，障碍两边的数据对象不可达 这类障碍 

将区域划分为两个子区域，它们的划分数为2。空间数据库 

中常常存有数据对象相对于障碍的方向关系，如 B west q， 

A eastoj等。若 OJ代表一条河流，则Bwestq 表示数据对 

象 B在河流的西岸。A east q 代表数据对象 A在河流的东 

岸。利用数据库中的这些空间方向关系，可以很容易地将障 

碍两边的数据对象分开，形成 P1、尸2两个集合，其中P·一{A 

l V满足A east oj，A∈P)，P2一{B l V满足 B west oj，B∈ 

P)。 

山脉、湖泊之类的障碍，四周都可能有数据对象，绕道后， 

这些数据对象之间都是可达的。为了保证每个子区域内任意 

两个数据对象之间不被障碍分隔，划分区域时可以根据代表 

障碍的多边形的边进行。多边形的每条边对应一条直线方程 

g (z)=O，每条直线将区域一分为二。对于点 P，若满足 g 

(户)>o，则表明点P在直线g (p)一。的正侧；若满足 g (户) 

<O，则表明点 P在直线g (p)一O的负侧 ；gl(户) O表明点 P 

在直线上。本文规定：数据对象位于障碍的正侧。有 r条边 

的多边形对应r条直线。可以将区域划分为 r个子区域。因 

此，由有r条边的多边形表示的障碍的划分数为r。 

障碍物Oi对区域的划分只是使各个子区域的连通性不 

再受O 的影响。若某个子区域内还包含障碍 q，则根据q 

再对该子区域进行划分。 

区域划分算法DivArea描述如下： 

输入，包含”个数据点的集合P={户1，户2，⋯，P } 
仇个不相交的障碍集合0={01，02，⋯，0卅} 
输出t区域划分后，各子区域内的数据集合 Dl，Dz，．．· 

1)R眦b=尸，R =P，f=1／／R 是当前需要进行划分的区域， 
R— 是需要进行划分的区域集合 
2)R =Division(R b)／／R nD是R 被划分后的子区域集合 
3)若 R 一 ，则 n—R b，t=i+1 
4)R呦植_m=Rr n出ORt哪 一Rsub 
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5)若 R 一i ≠ ，则 R h—R— 中任一元素，转2) 
6)输出B 
Division(R )／／区域划分函数 
{1)0T一一R h中数据对象所占据的区域中包含的障碍I 
2)如果 Ot p=中，则 Rt 垂I 

． ． ． ． 

否则{0t 0tq中具有最小障碍划分数的障碍} 
Ol 将R 划分为伽个子区域的集合Rt p=fsl，Sz，⋯， 
} 

) 
3)Return(Rt~,．p) 

} 
对 R 的划分： 
1)如果O 的障碍划分数 DIVM(0tt)=2 

则 S1={Pl VP east 0t ，pERsub}，S2={Pl VP west Ott， 
pER b) 

2)如果bIvM(o, )>2 
for(滓 1；i<r； ++)／／r为O 的多边形边的边的数目 
{对于R b中的每一个数据对象 P，如果gi(p)>O，则 
将 P从R h中移到 S 中；) 

／／g (z)=0是0t 的第i条边所对应的直线方程 

区域划分算法 DivArea需要扫描一遍数据库，对所有数 

据点的划分需要进行 e=~／i- DIVM(Q)一m次判定，最坏情 

况下复杂度为O(eXn)。当障碍数目不太多，障碍形状不是 

太复杂时，e较小，此时 DivArea的复杂度只与数据点数目n 

有关。 

3．2 子区域聚类 

进行区域划分之后，每个子区域内任意两个数据对象之 

间都不被障碍分隔，对子区域内的数据对象聚类可以不考虑 

数据对象之间的障碍距离。 

CI ARANS[ 算法是基于随机搜索的不考虑障碍的聚类 

方法，具有很好的性能。CODCLARANS[妇算法就是基于 

CLARANS的思想发展起来的。但 CLARANS算法不适宜 

本文的子区域聚类，因为CLARANS算法要求输入聚类簇的 

数目，而本文中每个子区域内究竟包含多少个簇在聚类前是 

未知的，有时一个子区域内可能只包含一个簇，甚至根本没有 

簇。文[2]中提出的I：~_,ellO算法是将基于密度与基于网格的 

聚类算法相结合，并利用图形学中邻接网格的概念而提出的。 

算法首先划分网格，然后以一个随机抽取的核心网格为基础， 

不断地寻找邻接网格，向四周扩散；然后以寻找到的包含对象 

的网格作为核心网格，继续向四周弥散 该算法能够进行任 

意形状的带障碍的聚类，并且不需要指定聚类簇的数目 但 

该算法有两个缺点：(1)待计算的网格集合中，每一个包含对 

象的网格虽然已经指定了簇标号，但都要作为核心网格进行 

处理，造成大量的重复计算；(2)在整个区域内，网格的划分及 

聚类半径是固定的，这在数据对象的分布密度不同时会造成 

聚类结果不合理。本文基于DCellO算法的思想提出了不考 

虑障碍的网格弥散聚类算法PCell。 

定义3．2 网格的连通与间断：设当前正在处理的网格 

为Celll，若Cell 的8个邻接网格中有网格包含对象，则称这 

些包含对象的网格与 Cell 相连通。若 Cell 的8个邻接网格 

中没有网格包含对象，则称Cell 发生间断。 

定义3．3 扩散宽度rm 缸：网格在扩散过程中发生间断 

时允许间断的最大网格数。 

定义3．4 扩展范围：与 Cell 的距离为r 的网格区 

域称为Cell 扩散范围。 

定义3．5 候选网格：Cell 扩散范围内包含数据对象的 

网格称为Cell 的候选网格 

如图4所示，扩散宽度 2 网格 A、B、C都是Cell 

的候选网格。网格 A与Cell 相连通，网格 B、C与 Cell 不连 

通。 
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图4 扩散宽度、扩散范围、候选网格 

使用扩散范围的目的是为了避免两个相距很近的网格由 

于不连通而聚类到不同簇的情况发生。扩散宽度 rx,n~ 是一 

个容易定义的参数，数据点分布密集时， 。可以较小；反 

之，rmax~ 可以较大。 

Pcell算法描述如下： 

输入：扩散宽度 rmaxdi 第 i个子区域的数据集合D 
输出：第f个子区域内各个聚类簇的代表点Cil、Ci2、⋯ 
1)划分网格； 
2)将数据对象映射到网格中，所有网格中包含对象的集合记为 S，聚 
类数 j=1} 
3)第 个簇的网格集合c29st％=中； 
4)从 S中随机选取一个网格为 Cell一  } 
5)Cellc丑ndi由te=Cell亡u『r明t； 
6)以Cell 为起始网格，在扩展范围内寻找其未计算过的候选网 
格，所有候选网格的集合记为 Cell 一 ； 
7)Ce11锄出t Ce11咖 由t Uce11㈣ 一Cell t； 
8)Clusterj= Cluster,；U Cell rrent{ 
9)若Cell~ 非空，则从中任选一个网格作为Cell 一 ，转6)； 
10)否则 =J+1，s—S--C!usterj； 
11)若s非空，则转3)；／／第j+1个簇开始弥散 ．． 
12)属于同一个簇的所有网格内的数据对象属于一个簇，计算各个簇 
的中心 1，Ci2，⋯。然后输出。 

PCell算法处理的是不带障碍的聚类，因此不需要计算网 

格问的障碍距离，并且算法对不包含对象的网格不处理，每个 

包含对象的网格只处理一次。若所有网格的数目为 d，扩散 

范围内的网格数目为 叫，则在最坏情况下P( ll算法的时问 

复杂度为0( ×∞)。通常叫很小，因此时间复杂度只与网格 

数有关。同时，由于各个子区域单独调用 PCell算法，不同区 

域可以使用不同的网格划分和不同的扩散宽度，适宜数据对 

象在整个区域内分布密度不一致的情况。 

3．3 全区域聚类 

全区域聚类是二级聚类，是针对一级聚类的各个簇的代 

表点进行。代表点之间可能直接可达，也可能被障碍分隔。 

该级聚类可以使用 CODCI ARANS算法实现，也可以使用 

DCellO算法实现。由于代表点的数目较少，障碍距离的计算 

量较小。本文二级聚类使用DCellO算法实现 

4 实验分析 

本节用实验验证OBHIEC算法的有效性和效率。 

为了与DCellO算法进行比较，本文在相同的数据集上， 

进行DCellO算法与OBHIEC算法的比较，并且使用与文[2] 

相同的实验环境。实验环境为 Windows2000，Server sp4， 

256MB内存，PIV 1．8GHz。开发语言为 Visual C” 6．0 

sp5。 

本文采用一个字母 E和一组并排的竖线作为障碍，在图 

上有三个呈正态分布的数据簇，用于比较 IX；ellO算法与 

OBHIEC算法的聚类质量。IX3ellO算法与 OBHIEC算法的 

聚类结果如图5、图6所示。图中的黑色线条表示障碍，位于 

相同聚类中的点用相同的数字或字母代表。DCellO算法共 

将数据聚成了7个聚类，分别用 O～6代表。而 OBHIEC算 

法将数据分成了7个聚类，分别用 1～7代表 由图可见，障 

碍对聚类结果的影响是非常显著的，但 OBHIEC算法和 

IZ~ellO算法都能进行有效的带障碍的聚类。 

图5 DtellO算法的聚类结果 图6 OBHIEC算法的聚类结果 

图7 对象数量对执行时间的影响 

图7是DCelIO算法和OBHIEC算法的运行时间随数据 

点数目的变化情况。 

图7表明，当聚类半径固定时，DCellO算法与 OBHIEC 

算法的执行时间都与对象数量基本呈正线性相关。在大数据 

量的时候，OBHIEC算法的效率要明显好于DCellO算法，适 

用于大规模数据集。 

结论 在聚类过程中考虑障碍与不考虑障碍往往会得到 

不同的聚类结果，原因是障碍的存在会影响空间数据对象之 

间的连通性，使得数据点之间的距离不再是单纯的直接欧氏 

距离。由于障碍距离的计算比直接欧氏距离的计算复杂得 

多，因此障碍距离的计算成为影响算法效率的关键。本文讨 
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表6 BEMMIMAMI算法搜索空间大小 

All为整个搜索空间的大小，Ratio为搜索空问压缩率。等于 除以All。 

表 7 BEMMIMAMI算法属性约简结果的启发式粗糙集值约简分类错误率 
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论了不同障碍对连通性的不同影响，提出了带障碍的分级聚 

类算法OBHIEC。该算法首先依据障碍将整个区域划分成多 

个子区域，在每个子区域内不包含障碍，任意两个数据对象之 

间直接可达；然后在各个子区域内，使用不考虑障碍的聚类算 

法对子区域内的数据对象进行一级聚类，聚类后每个簇用其 

中心来代表，所有簇的代表点构成一个集合；最后在代表点集 

合上应用带障碍的聚类算法对代表点进行二级聚类，聚集为 

同一个簇的所有代表点所代表的数据对象同属一个聚类。分 

级聚类使得需要计算障碍距离的点对数目减少，并能处理数 

据分布密度不同的情况。本文实验结果表明，OBHIEC算法 

能有效完成带障碍的聚类，并具有较好的增量特性，适用于大 

规模数据集。 
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