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基于概念格的空间聚类方法
① 
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摘 要：空间聚类一直是空间数据挖掘研究的热点之一。现有的聚类方法大都局限于根据空间位置来进行空间

聚类的，忽略了空间对象的专题属性，从而导致空间聚类结果有时完全不符合人的空间认知，缺乏合理的解释。

为此，综合考虑空间对象的位置和专题属性，提出了一种基于概念格的空间聚类(Concept Lattices Based Spatial 
Cluster, CLBSC)方法。该方法通过构建多维专题属性的概念格，简化了空间聚类计算。最后，通过两组实验对

CLBSC 算法进行了验证分析，研究结果表明：所提出的 CLBSC 算法是一种具有高可靠性和抗噪性的空间聚类

算法。 
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Abstract: Spatial clustering is a hot issue in the field of spatial data mining. For a spatial object, the spatial location and 
the thematic attributes of spatial data are the inherent characteristics. However, the existing approaches mostly regard 
only the distance of spatial location as the similarity metric of spatial clustering, ignoring the thematic attributes of 
spatial objects. The results of these spatial clustering methods are not reasonable. Thus, a new spatial clustering method, 
named Concept Lattices Based Spatial Cluster (CLBSC for short) is proposed in this paper. The method considers both 
the spatial distance and attribute distance, and it simplifies the computation via building multi-dimensional attribute 
lattices. Furthermore, many concepts about CLBSC are expounded and its algorithm is narrated in detain. Finally, two 
experiments demonstrate that CLBSC algorithm is able to find more outlier and improve the reliability of spatial 
clustering using the Same Lattices Number. 
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空间数据挖掘是从大数据量的地理空间数据库中

提取隐藏的、有用的信息和知识的过程，是空间信息

领域研究的重要方向之一[1, 2]。空间数据挖掘主要包括

空间数据分类、空间关联规划挖掘、空间聚类、空间

趋势探索和异常探测等内容。其中，空间聚类通过将

空间对象集合划分为若干个空间簇，使得簇内空间目

标间差异较小，簇间差异较大，从而获取空间对象的

某种分布特征，是空间数据挖掘领域里非常重要的挖 

 
 
掘方法之一。传统的空间聚类方法大致可以分为：基

于划分的聚类方法[3-6]、基于层次的聚类方法[7-10]、基

于密度的聚类方法[11-13]、基于网格的聚类方法[14-16]、

基于模型的聚类方法[17,18]等。在这些空间聚类方法中，

大都仅依据对象之间的空间距离进行聚类，忽略了空

间对象的专题属性特征。由于任何空间对象都具有空

间属性和非空间属性（亦称专题属性）的双重特征，

仅利用空间对象间的距离来进行空间聚类，很难发现 
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隐藏在空间数据中的专题属性分布特征，亦会降低空

间聚类结果的可靠性，甚至可能得出与实际情况相悖

的结论。因此，需要研究同时顾及空间特征和专题属

性特征的空间聚类方法。 
目前，同时考虑空间位置和专题属性的空间聚类

研究成果相对较少。李新运[19]等提出了坐标与属性一

体化的空间聚类方法，该方法将空间实体的空间位置

和专题属性特征都视为空间对象的属性维，进而使用

属性距离函数计算相似度，然后结合 K-means 算法进

行聚类。该方法虽同时考虑了空间位置和专题属性，

但是将二者同等处理，弱化了空间实体的空间特征，

聚类结果不理想。李光强[20]等提出了基于双重距离的

空间聚类方法，该方法通过研究空间距离和专题属性

距离的双重可达或相连性，进而将两种距离均可达或

相连的空间对象归为同一空间簇。该方法能够发现任

意形状的空间簇，且效率较高，但是该算法没有充分

考虑空间对象专题属性的自然分布特征，且不能处理

非数值型属性。此外，Lin[21]等提出的 DC（Dual 
Clustering）算法以及 Zhou[22]等提出的 DCAD（Dual 
Clustering Algorithm for Distributed Spatial Databases）
方法是从空间位置和专题属性两方面分别进行聚类，

进而综合生成最终聚类结果。该方法计算复杂，需要

输入的参数较多，同时也不易扩展和推广。 
本文在充分考虑空间对象的专题属性分布的自然

特性的基础上，论述了空间对象的专题属性概念格的

定义，进而提出了一种基于概念格的空间聚类方法

（Concept Lattices based Spatial Clustering，简称

CLBSC）。该方法同时考虑了空间对象的空间位置和专

题属性，依据多维专题属性构建的概念格，将每个空

间对象分配到相应的概念格中，从而可以简化计算专

题属性偏离差异的过程，同时亦可以将非数值型专题

属性引入概念格，可以提高空间聚类的可靠性和效率。 
 
1 基于距离的属性概念格构建 
1.1 概念格 

概念格（Concept Lattices，CL）在数据挖掘、软

件工程、信息检索和聚类分析等方面，有着重要的应

用，最早由 Wille 于 1982 年提出。概念格提供了一种

支持数据分析的有效工具，是从数据集（又称形式背

景）中生成概念格的过程，实质上也是一种概念聚类

过程。概念格的每个节点是一个形式概念, 由两部分

组成：外延，即概念所覆盖的实例；内涵，即概念的

描述，是该概念覆盖实例的共同特征[23-25]。 
假设给定形式背景为三元组（O，I，R)，其中 O

是实例集，I 是数据的属性集，R 是 O× D 的二元关

系，则存在唯一的一个偏序集合与之对应，并且这个

偏序集合产生一种格结构，称为概念格。概念格中的

每个节点是一个序偶，称为概念，记为（x，y），其中

x∈O，称为概念的外延，y∈I 称为概念的内涵。 
在定义概念时，通常使用不同的尺度对 I 进行不

同级别的划分，形成一个概念分层，即概念分层定义

一个映射序列，将低层概念映射到更高层概念。例如，

在空间数据库中，行政区划包括中国、湖南省、长沙

市、雨花区等，则有雨花区⊂长沙市⊂湖南省⊂中国，

这些映射形成行政区划维的概念分层。 
1.2 基于距离的专题属性概念格划分 

对于数值型属性的划分方法，通常使用等深、等

宽两种方法，前者是将样本平均分配到每个概念格中，

使每个概念格中的样本数相等，后者是使用固定宽度

划分属性，不保证每个概念格中的样本数相等[2]。由

于等深、等宽的划分方法都不能体现数据分布的自然

特征，所以本文研究一种基于自然距离的概念格划分

方法。 
若给定样本集合 S，其中专题属性项集 I={i1, 

i2,…,ik}，若每个属性项均为数值型，则分别对 S 的
不同属性项进行升序排序，得到不同的集合，分别记

为∠S1、∠S2、…、∠Sk；然后计算每个序列中的前后

相连数据的差值，组成差序列，分别记为 Diff1、
Diff2、…、Diffk；升序排序的差序列分别记为∠Diff1、
∠Diff2、…、∠Diffk。用

q
pmax
表示第 q 个属性项的

升序差序列中第 p 个差值。 
基于自然距离的概念格构造方法使用不同的

q
pmax
值构造不同层次的概念格，例如湖南省气象站

点专题属性包括日均温度、天气状况两维属性（表

1-a），各气象站点的日均温度、天气状况两维属性（表

1-a），各气象站点的日均温度差序列如表 1-b 所示。若

将各气象站点的日均温度划分为两个概念，则日均温

度的概念包括 Temp1（0，23.25]和 Temp2 [24.5，+∞），

而非数值型属性天气状况可以泛化为三个概念，包括

晴天、阴天、雨天，进而气象站点日均温度的两个概
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念与天气状况的三个概念形成 6 个概念格（图 1），简 记为 cl1、cl2、cl3、cl4、cl5和 cl6。 
表 1 湖南省气象站点属性值及差分序列 

(a)                             (b)                         (c) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Temp1, 晴天 Temp1, 阴天 Temp1, 雨天 

Temp2, 晴天 Temp2, 阴天 Temp2, 雨天 

图 1 概念格 
 

对于样本集 S，如果要对每个属性项划分为 p 个

概念，则需要从每个属性有序差序列中取出前 p-1 个

差值，并以每个差值的被减数和减数为界，对样本集

进行划分，然后将每个属性项划分后的概念集进行组

合，得到相应的概念格。因此，基于自然距离构建的

概念格也就是依据样本属性的最大差距划分的结果，

体现了数据的自然分布特性。 
  当使用不同的划分宽度定义概念时，也就形成了

多尺度（多种距离）的概念树。本文不研究概念树的

生成和不同层次概念之间的关系，仅利用构建的单层

次概念格进行空间聚类。 
 
2 基于概念格的空间聚类原理 

若有空间对象集 F={f1,f2,…}，专题属性项集

I={i1,i2,…}，空间数据库 SD=F×I，那么空间对象 fp

的专题属性记为 ap。 空间对象 fp 的专题属性所属的

概念格编号记为 fp.LatticeID。则有以下定义： 
定义 1. 同格对象是指在 fp的空间邻近域中，所有

专题属性概念格编号与 fp相同的对象。 
用 SN(fp)表示 fp 的空间邻近域，且 fp∉SN(fp)。

若存在空间数据对象 fq∈SN(fp)，且 fp.LatticeID= 

fq.LatticeID，则 fq 是 fp 的一个同格对象，记为 fp⊗fq，

否则记为¬fp⊗fq。 
空间对象 fp的所有同格对象组成 fp的同格对象集

合，记为Γp，表达为： 

( ){ }pqqpqp fSNffff ∈Λ⊗∀=Γ         (1) 

定义 2. 同格数是指空间对象 fp 的同格对象集的

数目，记为τp，表达为： 

pp Γ=τ
                  (2) 

定义 3. 若有 fx⊗fy和 fy⊗fz 成立，且¬fx⊗fz，则称

fx 和 fz 格连接，记为 fx ~ fz。 
定义 4. 若τp≥ε，则称 fp为核，记为 fp.isCore = 

true。其中ε是同格数最小阈值。 
定义 5. 空间簇是所有同格或格连接的核及其同

格对象组成的集合，记为 sc。  
下面举例说明 CLBSC 聚类过程，空间示例数据如

图 2 所示，图中共有八个空间对象，分别为 1~8，其

中每个空间对象的下标代表该空间对象的专题概念格

编号。 
若取同格数阈值ε=4，空间对象 1~4 互为空间近

邻，空间对象 5~8 也互为空间近邻，则基于概念格的

聚类结果为：空间对象 1~4 构成一个空间簇，空间对

象 5~8 虽然在空间上邻近，但是其中空间对象 7 的概

念格编号与 5、6、8 不同，因此不能构成一个空间簇。 

站点号 
日均 

温度 

天气 

状况 
 

日均 

温度 
日均温度差序列  

天气 

状况 

泛化后 

天气状况 

1 22.75 中雨  20.25   多云 阴天 

2 21.25 小雨-中雨  21.25 1  小雨-中雨 雨天 

3 22 小雨-中雨  22 0.75  小雨-中雨 雨天 

4 24.75 阴天  22.75 0.75  中雨 雨天 

5 20.25 多云  22.75 0  中雨 雨天 

6 23.25 多云  23.25 0.5  多云 阴天 

7 24.5 阴天  24.5 1.25  阴天 阴天 

8 22.75 中雨  24.75 0.25  阴天 阴天 

9 25 晴天  25 0.25  晴天 晴天 

10 25.5 晴天  25.5 0.5  晴天 晴天 
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图 2 空间数据示例 
 
空间邻近域的定义有多种方法，通常使用固定距

离和固定近邻数目的方法，前者将固定距离范围内的

对象组成目标对象的空间邻近域，后者将所有与 fp 最

近的 k 个空间对象组成 fp 的空间邻近域，亦称为 k-
近邻法（或 k-NN），其中 k 称为 k 空间邻近对象数目

阈值。 
  
3 实验算例 

为了验证 CLBSC 聚类算法的实用性和可靠性，本

节共设计了两组实验。实验一使用 2008 年湖南省 96
个气象观测站点的日均观测数据进行空间聚类，并通

过试凑法取得最优的聚类效果。实验二则将 CLBSC
聚类算法与基于双重距离的空间聚类算法[20]进行比

较，分析 CLBSC 算法的优点。 
3.1 实验一 

本组实验选用 2008 年湖南省 96 个气象观测站的

日均观测数据进行实验，验证 CLBSC 聚类算法的实用

性。湖南省气象监测数据表的数据项包括站号、站名、

日期、日均温度、天气状况，部分数据如表 2 所示。

表 2 气象监测数据 

站号 站名 日期 日均温度 天气状况

1 龙山 2008-7-28 28.25 晴天 

2 桑植 2008-7-28 29.5 晴天 

3 永顺 2008-7-28 28.5 阴天 

4 张家界 2008-7-28 30.5 晴天 

5 保靖 2008-7-28 28.25 晴天 

6 花垣 2008-7-28 28.25 多云 

… …  … … 

本实验步骤如下：①在气象数据库中，随机抽取

一定比例的气象站点作为训练样本，将各气象站点的

日均气温按升序排列，并计算升序排列后的差值，同

时将各站点的天气状况属性进行概念泛化，然后根据

小节 2.2 构建相应的概念格；②依据气象站点的专题

属性，为每个气象站点分配概念格编号；③根据试凑

法确定相应的空间邻近域距离 d 和同格数阈值ε；④

判断每个气象站点是否为核；⑤递归检索所有同格或

格连接的核及其同格对象，并聚为空间簇。 
在聚类过程中，为了选取合适的空间邻近域距离

d 和同格数阈值ε，本实验使用试凑法，经过多次试

验来确定较为理想的参数，从而获得较可靠的聚类结

果。聚类结果如图 3 所示。其中黑色圆点代表空间孤

立点，其余点按其形状构成不同的空间簇。 
 

 
 
 
 
 
 

d=70000，ε=4         d=70000，ε=2 
 
 
 
 
 
 
 

d=70000，ε=3         d=80000，ε=2 
 

 
 
 
 
 
 

d=80000，ε=3          d=80000，ε=4 
图 3 CLBSC 空间聚类结果图. d 空间邻近域阈值，ε

为同格数阈值 
 

同时参数取值(空间邻近域阈值和同格数阈值)与

聚类结果统计(聚类数目与孤立点数目)的关系如下表

3 所示。 
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表 3 参数取值与聚类结果统计的关系表 
 参数取值 聚类结果统计 

编号 
空间邻近域距离

阈值(m) 

同格数 

阈值 

聚类 

数目 

孤立点 

数目 

1 70000 4 9 19 

2 70000 3 9 15 

3 70000 2 7 3 

4 80000 4 9 14 

5 80000 3 9 7 

6 80000 2 7 2 

分析图 3 和表 3 可以发现，(1)CLBSC 算法聚类结

果中同一簇中的气象站点不仅在空间上相对邻近，而

且其专题属性也较接近，即其概念格编号相同；(2)孤
立点主要是由于其空间邻近域内找不到足够多的气象

站或者其气象站点的概念格编号与作为核的气象站点

的概念格编号不同所致；(3)当空间邻近距离一定时，

同格数阈值越大，孤立点数目亦越大，当同格数阈值

一定时，空间邻近距离越大，孤立点数目越小。总之，

CLBSC 聚类结果同时考虑了空间实体的空间特征和

专题属性特征，使每个空间簇具有明确的地学含义，

同时该算法能够发现任意形状的簇，能够有效区分孤

立点，CLBSC 聚类结果受空间邻近距离阈值与同格数

阈值的选取影响较大。 
3.2 实验二 

本组实验使用华南某市的土壤 Cu 浓度和 Zn 浓度

的监测数据对CLBSC算法与DDBSC算法进行比较分

析。图 4(a)是 CLBSC 算法的聚类结果，图 4(b)是
DDBSC 算法的聚类结果。 

分析图 4 可以发现，(1)图 4(b)的 DDBSC 算法未

能将该市中部两个空间簇有效的区分开来，而图 4(a)
的 CLBSC 算法则进行了合理的区分，如图 4 的实线框

所示；(2)在典型空间簇区分清楚的前提下，可以发现

CLBSC 算法能发现更多的孤立点信息，如图 4(a)虚线

框所示。因此，可以说明 CLBSC 算法能获得更好的聚

类效果，同时能更好的发现孤立点信息；(3)在 DDBSC
算法的聚类结果中，有可能出现空间对象个数很少的

空间簇，这必然会影响聚类结果的可靠性和抗噪性，

因此 DDBSC 算法在运行结束时，必须给定簇内要素

数目下限，当簇内要素数目小于给定的下限时，则该

簇不可靠[20]，如图 4(b)虚线框所示。而 CLBSC 算法通

过引入基于自然距离的概念格来划分专题属性并引入

同格数阈值来控制每个空间簇要素个数的下限，从而

有效的克服了这一问题，提高了空间聚类的可靠性和

抗噪性。 
 
 
 
 
 
 
 

 

(a)CLBSC：d=12000，ε=4  (b) DDBSC：d=12000，εattr=35 

图 4 CLBSC 和 DDBSC 算法空间聚类结果比较图. d
为空间邻近域阈值，ε为同格数阈值 

 

分析图 4 可以发现，(1)图 4(b)的 DDBSC 算法未

能将该市中部两个空间簇有效的区分开来，而图 4(a)
的 CLBSC 算法则进行了合理的区分，如图 4 的实线框

所示；(2)在典型空间簇区分清楚的前提下，可以发现

CLBSC 算法能发现更多的孤立点信息，如图 4(a)虚线

框所示。因此，可以说明 CLBSC 算法能获得更好的聚

类效果，同时能更好的发现孤立点信息；(3)在 DDBSC
算法的聚类结果中，有可能出现空间对象个数很少的

空间簇，这必然会影响聚类结果的可靠性和抗噪性，

因此 DDBSC 算法在运行结束时，必须给定簇内要素

数目下限，当簇内要素数目小于给定的下限时，则该

簇不可靠[20]，如图 4(b)虚线框所示。而 CLBSC 算法通

过引入基于自然距离的概念格来划分专题属性并引入

同格数阈值来控制每个空间簇要素个数的下限，从而

有效的克服了这一问题，提高了空间聚类的可靠性和

抗噪性。 
 

4 结论 
本文提出基于概念格的空间聚类方法，首先依据

概念格原理构建空间对象的专题属性概念格，再利用

空间邻近距离阈值构建空间邻近域，进而计算每个空

间对象的同格数，最后将同格或格相连的核及其同格

对象组成一个空间簇。该方法考虑了空间对象的空间

特征和专题属性特征，使得空间邻近且专题属性邻近

的对象聚成一类，因此每个空间簇具有较为明确的地
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学含义。通过实验分析，表明①CLBSC 算法能获得较

好的聚类效果，同时亦能更好的发现孤立点；②通过

基于自然距离的概念格来划分专题属性，并引入同格

数阈值可以有效的提高空间聚类的可靠性和抗噪性。

但是，本文研究的方法受到空间邻近距离阈值和同格

数阈值的影响，这两个参数的确定具有一定的主观性

和不确定性，该参数的确定方法及聚类结果的评价是

本文后续研究的主要内容。 
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