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一 种基于连接度的空间线对象聚类算法 

柳 盛 吉根林 。 李文俊 

(南京师范大学虚拟地理环境教育部重点实验室 南京 210046) 

(南京师范大学计算机科学与技术学院 南京 210046) 

摘 要 目前大多数聚类算法主要针对空间点对象且未考虑空间对象的拓扑关系。利用空间线对象相交关系定义了 

空间线对象连接度，提出一种基于连接度的空间线对象聚类算法 SLCC(Spatial Lines Clustering Algorithm Based on 

Connectivity)。该算法以K—means算法为基础，以空间线对象的连接度作为“距离”进行空间线对象聚类。实验结果 

表明，SI CC算法能实现空间线对象的空间聚类，并具有较高的效率。 
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Spatial Lines Clustering Algorithm Based on Connectivity 
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(Key I．aboratory of Virtual Geographic Environment of Ministry of Education，Nanjing Normal University，Nanjing 210046，China) 

(School of Computer Science and Tcchnology，Nanjing Normal University，Na@ng 210046，China) 

Abstract At present，most spatial clustering algorithms focus on spatial points without COl~sidering spatial topological 

relations of spatial objects．The spatial line connectivity was defined by line intersection relations．Algorithm SI CC was 

proposed for clustering spatia1 lines based on spatial line connectivity．This algorithm，which is based on K—means，se— 

lects the spatial line connectivity as the distance between lines to cluster spatial lines．The experiment results show the 

algorithm is effective and efficient． 
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1 引言 

空间聚类是空问数据挖掘的重要组成部分，是聚类研究 

在空 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。通过空问聚类可以 

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、分布特征和演变趋势等。女lJ Andrew等利用空问聚类 

分析发现入侵物种分布的变化l_]]，wan等利用空间聚类获得 

客户群落的划分 ，Tanser等利用空间聚类统 HIV病毒 

感染的传播情况 。 

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 ，并提出了多种算法。根据空间聚类所采用的思 

想不同，空间聚类算法主要可归纳为以下几种 ：(】)基于划分 

的方法，如 K—meansld!、CI ARANS 等算法。(2)基于层次 

的方法，如 BIRCHl6 等算法。(3)基于密度 的方法，如 DB 

SCANF ]等算法。(4)基于网格的方法，如 STINGL8]等算法。 

(5)基于模型的方法，如 EMF 】等算法。(6)其它形式的空问 

聚类算法，如带约束的空间聚类算法及其上述算法的改进算 

法等。 

上述空问聚类算法在空间聚类实际应用中仍然存在一定 

的局限性 ，主要体现在 ：(1)应用的空问数据类型有限，主要针 

埘空间点对象。而空问数据至少包括点、线、面、体等 4种基 

本类 型。(2)考虑空 间属性 不足 。空间数据 一般具 有空 间实 

体的位置 、大小、形状、方位及拓扑关系等信息。 

国内已有学者基于空间拓扑关系提出了相关的聚类算 

法[101 3 。本文在空间线对象相交的拓扑关系基础上，提出了 

线对象连接度的概念 ，在 K-means算法的基础上，以线对象 

的连接度作为“距离”进行空间线对象聚类，实现了基于连接 

度的空间线对象聚类算法(Spatial Lines Clustering Algorithm 

Ba sed on Connectivity，SI oC)。 

本文第 2节简要介绍了空间线对象连接度的定义及其计 

算方法 ；第 3节是 SLCC的聚类算法描述；第 4节是实验结果 

与分析 ；最后是对全文的简单总结。 

2 空间线对象连接度的计算 

2．1 空 间线对象连接 度的定义 

下面首先介绍点、线、线相交的定义 ，然后在此基础上介 

绍连接、连接步长、连接度的定义。 

定义 1(点) 一个二维空间中的点对象 P由点(z， )构 

成。 
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定义2(线) 一个二维空间中的线对象 L是仅由一对点 

P 和 P2连接而成的线段。 

定义3(线相交) 两个不同的线对象 L 和 Lz，若存在一 

个点 P同时属于L1和 Lz，则 Lt和 Lz线相交，反之 L 和Lz 

非线相交。 

定义 4(直接连接) 两个不同的线对象 L 和 L ，若 L】 

和 Lz线相交，则 L 和 L2是直接连接的。 

定义 5(间接连接) 两个不同的线对象 L 和Lz非线相 

交 ，若存在一个线对象 L，其中L 和 L 线相交，L 和 Lz线 

相交；或存在一个最短线对象序列 L ⋯，L ( ≥2)，其 中 

L 和 L 线相交 ， 和L 线相交，任意的 L2J和 L 十 (1≤ ≤ 

n一1)线相交，则 L 和Lz是间接连接的。 

定义 6(连接) 两个不同的线对象 L1和L ，若 L 和 L 

直接连接或间接连按，则 “ 和 Lz是连接的，反之L 和 Lz是 

非连接的。 

定义7(直接连接步长) 两个不同的线对象 L 和Lz，若 

L 和 Lz是直接连接的，则 L 和 Lz直接连接步长为 1。 

定义 8(间接连接步长) 两个不同的线对象 L 和 L 是 

间接连接的，若是一个线对象 L，使得 L 和 L。间接连接，则 

L 和 L。间接连接步长为 2；若是一个最短线对象序列 L一 
⋯

， (”≥2)，使得 L 和 Lz间接连接，则 L 和 Lz间接连接 

步长为 +1。 

定义 9(连接步长) 直接连接步长和间接连接步长统称 

为连接步长。 

注：两个不同的线对象 L。和 L。，若 L 和 Lz是非连接 

的，则 L 和 Lz的连接步长为。。。 

定义 lO(直接连接度) 两个不同的线对象 Ll和 ，若 

Lt和Lz是直接连接的，则 Lt和Lz直接连接度为 1。 

定义 11(间接连接度) 两个不同的线对象 Lt和 Lz是 

间接连接的，若 L1和 L2间接连接步长为 n(n≥2)，则 L 和 

Lz间接连接度为 1／n。 

定义 12(连接度) 线对象 L与其他所有线对象直接连 

接度或间接连接度之和。 

注：若线对象 L与其他线对象都是非连接的，则 L的直 

接连接度和连接度均为 0。 

2．2 空间线对象连接度的计算 

计算空间线对象连接度的步骤为：首先根据空间线对象 

之间的相交关系判断算法 (算法 1)计算出线对象相交矩阵 

Mintersecion(算法 2)，接着根据 Mintersecion求出线对象连 

接步长矩阵 Mcsteps(算法 3)，最后由 Mcsteps获得每个线对 

象的连接度(3g法 4)。 

算法 1 线对象相交判断算法，其主要思想是利用混合 

积判断线对象是否相交[14,15]。 

输入：线对象 L1和 L2。 

输出：线对象 L1和 L2是否相交，若相交则返回 1，否则返回0。 

方法： 

设线对象 L1的端点坐标为P1(x，y)和 P2(X，y)，线对象 L2的端 

点坐标为 Q1(x，y)和Q2(x，y)。 

第 1步 计算 △l。 

A1一[(P2(x)--Pl(x))(QI(y)--Pl(y)) (P2(y)--p1(y))(Q1 

(x)一 P1(x))][(P2(x)一Pl(x))(Q2(y)一 P1(y))一(P2(y)一 Pl 

(y))(Q2(x)--P1(x))]； 

第 2步 计算 △2。 
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△2一[(Q2(x)-Q1(x))(P1(y)一Q1(y))一(Q2(y)-Q1(y))(P1 

(x)一 Ql(x))lf(Q2(x) Ql(x))(P2(y)一Q1(y))一(Q2(y)一Q1 

(y))(P2(x)一Q1(x))J； 

第 3步 判断 △1和 △2是否均为O，若均为 0则表示线对象Ll和 

L2相交。若 L1和 L2相交则返回1，否则返回0。 

算法 2 线对象相交关系矩阵求解算法 

输入：空间线对象 Ll，．．．， (n≥2)。 

输出：线对象相交关系矩阵Minterseeion。 

方 法： 

for(i一1；i<一LineNumber；i++) 

for(j：1；j< 一LineNumber；j++) 

／／LineNumber为线对象数 目 

if(i=一j)Mintersecion[i][j]=0； 

／／自身不与自身相交 

else判断 与 I1是否线相交 ，如果 与 相交，将 Minterse— 

cion[i][j]值设置为1，否则设置为 0。 

} 

算法 3 线对象连接步长计算算法 

输入：线对象相交关系矩阵 Mintersecion。 

输出：线对象连接步长矩阵 Mcsteps。 

方法： 

第 1步 初始化线对象连接步长矩阵Mesteps。 

for(i= 1；i< 一 LineNumber；i十 + ) 

for(j—l；j<一LineNumber；j++) 

{ 

if(i~一j)Mcsteps[i][j]=0；／／0表示线对象自身 

else Mesteps[i][j]=。。；／／co表示不可达 

) 

第 2步 迭代遍历直接连接线对象获得连接步长。 

for(i=1；i< 一 LineNumber；i+ +) 

{ 

初始化队列 CQueue； 

初始化 Flags数组，将所有值设置为 0。 

／／Flags数组用来标识线对象是否进入过队列，每个线对象仅 

有一次入队机会。Flags[i]设置为1时，表示该线对象 已经 

进入过队列。 

将 Flags[i]设置为 1；／／L 不再人队 

for(j一1；j<=LineNumber；j++){ 

根据Minterseeion[i][j]判断 k与 是否线相交，若线相 

交则将Mcsteps[i][j]设置为 1；将Li人队；Flags[j]设置为 

1。 

)／／endfor 

while(CQueue非空) 

{ 

CQueue出队 ； 

Lk为出队线对象； 

若 Mcsteps[i][k]等于 LineNumber，则CQueue继续出队； 

for(j一1；j<一 LineNumber；j++){ 

根据 Mintersecion[k][j]判断 Lk与 是否线相交，若相交 

且 未进入过队列，则将 Mesteps[-i][j']设置为 Mesteps[i-] 

[k]+1；将 Lj入队；Flags[j]设置为 1。 

}／／end for 

)／／end while 

) 

算法 4 线对象连接度计算算法 



 

输入：线对象连接步长矩阵 Mcsteps。 

输 ：线对象连接度集 ConnectivitySet。 

方法：根据线对象连接度的定义，由线对象连接矩阵 Mcsteps获得每 

个线对象的连接度。 

for(i一 1；i< 一 LineNumber：i+ 斗 ) 

{ 

c()nnectivityset[i]--0．0； 

for(j一1；j<一1．ineNumber；j+ +) 

if(Mcsteps[i][j]!一0＆，＆ Mcsteps Ei3Ej]!一 ”) 

{ConnectivitySet[i]q一1．o／Mcsteps[i][]]；) 

} 

3 SLCC的聚类算法描述 

通常 K means算法幽的准则函数采用平方误差准则，其 

定义如 下。 

女 

E一∑ ∑ I声 l，，fI 1 (1) 
i一 1 pE C

．

‘ 

式中，E是数据集中所有对象的平方误差和，P表示给定的对 

象 ，Ⅲ 表示簇C 的平均值。 

SI CC算法采用 K—means聚类算法作为基础，以线对象 

的连接度作为“距离”进行线对象聚类，其准则函数定义如下。 

E一 ∑ ∑ ILc—m 
i一 1 L∈ C 

(2) 

式中，E是数据集中所有线对象的连接度误差和，』 表示给定 

的线对象，Lc为线对象L 的连接度，m 表示簇 C 所包含线 

对象连接度的平均值。I Lc一眦 l表示 L与 m 的“距离”。 

算法 5 SI CC聚类算法 

输入：空间线对象 I ⋯，L (n≥2)，聚类的个数 k(k≥2)。 

输出：线对象聚类结果 C一{C1，⋯，Ck)。 

方法： 

第 1步 计算空间线对象 I一 ⋯⋯I(n≥2)连接度获得线对象连 

接度集ConnectivitySet； 

第 2步 根据式(2)的准则函数，运用 K means算法进行聚类，C— 

K—m eans
_

Clustering(ConnectivitySet，k)。 

4 实验结果与分析 

为验证本文提出的基于连接度的空间线对象聚类算法 

SLCC的有效性 ，我们在 CPU为 Intel Core2双核 2．93GHZ， 

内存 2G的微机上，将此算法用 Visual C#加 以实现，实验数 

据为合成数据。空间分布如图 1所示，线对象分别为 L ， 

L2，⋯ ，L】0，L1_。 

图 1 线对象实验数据示意图 

首先根据其相交关系计算出相交矩阵 ，然后根据相交矩 

阵计算出连接步长矩 阵，如 图 2所示。表 1为线刘’象 j ． 

L2，．．．，i40，Ll1的直接连接数和根据连接步长矩阵计算出的连 

接度。表 2为根据线对象直接连接数(相交数)聚类的结果， 

表 3为根据线对象连接度聚类的结果。用表 2和表 3的比较 

可以看出在衡量线对象之间的连通性时，依据线对象的连接 

度进行拓扑相交的聚类 比仅仅按照线对象直接连接数聚类更 

加合理。 

广0 [x)∽ ∞ (x)C~D(x) c j ()0 

l l
。。 0 1 2 3 4 3 2 4 。。 C50 
l I
。。 l 0 1 2 3 2 1 3 C)O —  
I 
I()。 2 1 0 1 2 3 2 4 c。 cD 
f 

l∞ 3 3 1 0 1 2 3 3 一 一  

l I
∞ 4 3 2 1 0 1 2 2 C'O (x) 

l l
一 3 2 3 2 1 0 1 1 一 
l l 
O<3 2 1 2 3 2 1 0 2 ∞ ∞ 
l l 
OO 4 3 4 3 2 1 2 0 c。 c。 

l }
CxD∞ ∞ ∞ CxD∽ C>O ∽ ∞ 0 1 
} 
L∞ ∞ ∞  ∽ ∽ ()()()。 1 0 

图2 线对象连接步长 

表 1 线对象直接连接数和连接度表 

表 2 基于直接连接数聚类结果 

类别 包含线对象 

1 Lx．I 10．1．11 

2 I 2．I ．I 9 

3 I ，I4，I 5，L6，l 7 

基于线连接度的空间聚类算法目前尚无文献报道，无法 

将 SLCC算法与其他算法进行比较，算法 SI CC的执行时间 

性能图如图 3所示。 

图 3 算 法 SI CC运行时 间性能 

结束语 目前已有的空间聚类算法研究对象大多是空间 

点对象且未涉及空间对象拓扑关系。本文对空问线对象相交 

(下转 第 204页) 
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结束语 由于 LGSSDR算法对邻域参数选择比较敏感 

以及对邻域图边权值设定不够准确，在 LGSSDR算法的基础 

上提出一种基于局部重构误差与全局保持的半监督维数约减 

方法。本算法不仅具有 LGSSDR算法的优点，而且通过最小 

化局部重构误差的方法对邻域图边权值的设定更为精确，对 

邻域参数选择也更加容易，为算法的实际应用带来了很大的 

方便。 

但本算法也存在一些不足之处。例如，算法假定样本空 

间的邻域是局部线性的，而此假定并不是在所有的样本空间 

中都成立。因此，如何减少此假定对算法的影响，扩大其适用 

范围，是需要进一步研究的内容。 
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关系进行了研究 ，提出了空间线对象连接度的定义 ，并在此基 

础上实现了 SLCC算法。其中间接连接步长(定义 8)和间接 

连接度(定义 11)在实际应用中要与具体的应用背景相结合， 

本文未考虑线对象的长度、宽度等因素，也未考虑复杂线对 

象。SLCC算法具有一定的应用价值，可以为道路建设 的选 

址、公交路线的设定等提供相关的参考，一般来说良好的道路 

选址或者公交线路的设定，其道路或线路的连接度都比较高。 

空间线对象除了自身的属性外 ，还具有形状、长度、宽度、拓扑 

关系等空间属性，本文仅仅考虑了线对象相交关系，如何将线 

对象自身的属性和空间属性综合考虑 ，还有待深入研究。 
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