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Abstract :The pattern recognition of spatial cluster object is an activeissue in the field of data mining . This study at-

tempts to investigate the application of spatial cognition principles in this question co mbing the Gestalt principles and

spatial clustering method . To replace the traditional Euclidean distance , a new distance concept , namely visual dis-

tance is built to represent the difference bet ween neighbor entities , which considers the difference not only in geo-

metric position but also insize and layout orientation . Because these factors greatly affect the visual judgment inspa-

tial cognition . Based on the Delaunay triangulation the study presents the geo metric constructionsi milar to Voronoi

diagramto co mpute the visual distance . The clustering method based on MST structure sho ws the building group

recognitionis consistent with the manual identification . This study tries to state that the utilization of co mmon

mathematic model in GIS do main has to take into account the i mpacts of spatial cognition to design the i mproved

model which fro mthe perspective of recognition considers the psychological process , such as perception , identifica-

tion , recognition and reasoning .
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摘 要: 面向空间群目标的分布模式识别是空间数据挖掘比较关注的问题。本研究基于空间认知原理与视觉

识别格式塔完形原则并结合空间聚类方法对该问题进行研究, 提出用于描述实体间差异的“视觉距离”概念, 其

定义综合考虑视觉识别中的位置、方向、大小差异, 通过 Delaunay 三角网计算几何构造建立该距离计算的模型。

在实验基础上提出基于最小支撑树 MST 的聚类方法, 获得与视觉认知相一致的结果。研究试图表明一个观

念, 即通用性的数据处理模型在 GIS 实际应用时, 需要根据 GIS 作为“空间认知”科学的原理, 作技术方法上的

改进, 需要考虑认知主体在感知、辨析、识别、推理不同思维过程中的认知心理原则。 �
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1  引 论

地理信息科学与信息技术、计算机科学密切

相关, 计算机科学研究领域提出的热点问题, 在

GIS 研究领域很快被冠上“地理”、“空间”的前缀

后作为平行的热点问题, 如科学计算可视化在

GIS 领域对应为地理信息的可视化, 数据挖掘在

GIS 领域对应为空间数据挖掘, 分布式并行处理

的网格计算, 在 GIS 领域成为面向空间数据的地

理网格计算。以空间数据挖掘为例, 旨在从大量

数据表征上提取、导出蕴藏在其后的关于事物现

象的机理、特征、规律的这门分析技术, 在计算机

科学领域产生后, 很快被引入到 GIS 领域, 并逐

步与过去的计量地理、空间分析、地图分析融为一

体, 在数据挖掘研究中应用的各种数学模型、方法

几乎均可以借用到 GIS 的针对空间定位数据的

加工处理中, 如基于多元统计方法的空间关联规



则提取、空间聚类分析、空间语义类型识别是目前

空间数据挖掘研究的主要内容
[ 1]

。从这些问题

研究的内涵与外延看, 给人一种感觉似乎 GIS 仅

仅是计算机科学的应用分支。

Goodchild[ 2] 认为 GIS 的发展实现了从“地理

信息系统”到“地理信息科学”认识的转变, 表明了

GIS 不是计算机技术的一个简单的应用分支。它

所面向的具有空间定位特征的数据对象, 其加工

处理明显有其独特性; 通用性的计算处理方法一

旦与空间定位特征结合, 就必然要作深层次的改

进, 就不仅是简单的具体应用, 这种改进应当是

GIS 研究人员需独立完成的工作, 同时也是显示

GIS 学术地位的工作。

从何处来寻找 GIS 数据处理在空间定位特

征上体现的独特性? 答案要从 GIS 的核心科学

问题中寻找。空间认知是 GIS 研究的核心问题

之一, 即研究地理实体世界在人们大脑中如何建

立空间概念, 如何在表达空间中描述地理事物与

现象, 如何在心像地图中通过认知推理解释空间

现象、提取空间规律
[ 3]

。GIS 的理论基础, 在一定

程度上属于认知科学的范畴, 美国 NCGI A 等研

究机构已将空间认知作为 GIS 研究的核心理论

问题提出来了。

一旦从空间认知角度讨论 GIS 功能与技术

方法( 包括空间数据挖掘) , 就需要考虑认知主体

的特征, 而不能仅仅局限于数据客体本身。人在

识别、辨析、发掘地理信息的过程中, 受认知能力、

认知环境、知识背景的影响, 获取的信息以及对信

息的诠释会有较大的差别。从认知心理学原理

看, 人们在对空间认知的过程中, 会不自觉地受一

些共性的认知原则控制, 这使得我们在研究设计

GIS 分析模型、算法时, 不仅要考虑数据本身的特

性, 同时还要考虑其在后继应用过程中认知主体

的特征
[ 4 ,5]

。目前在学术界比较热门的基于本体

论的 GIS 研究, 就在于试图将本体存在与被认知

两个过程区分开, 剥离认知过程建立本体地理信

息概念, 仅仅考虑地理实体本身, 归纳出较多共

性, 然后与不同领域的认知过程结合, 达到服务于

多用户的目的。

传统的地图学已注意到基于地图图形、符号

的分析处理, 需要将数学模型与认知识别的心理

学规则结合, 才能获得符合我们认知规则的结果,

如基于 Bertin 符号参量的地图符号设计与分

析
[ 6]

、基于格式塔原则的空间分布模式读图识

别, 等等。空间数据挖掘研究面临着同样的问题,

需要从空间认知原则出发在视觉识别过程提取空

间分布规律、分布模式以及过程机理, 这是 GIS

空间数据挖掘区别于诸如社会经济等一般性非空

间数据挖掘的重要方面。本文试图从一个小问题

的研究来阐明这一观点, 以目前在空间数据挖掘

研究中应用较广的空间聚类分析为例, 讨论如何

将格式塔视觉识别原则与常规的聚类分析方法结

合, 来挖掘建筑物群、岛屿群目标的空间分布模

式。本文在研究两目标距离关系时, 不仅考察欧

氏空间的远近( 位置差异) , 还包括在模式结构上

对认知效应有重要影响的方向差异、大小差异、形

状差异等因素, 提出“视觉距离”的概念取代“欧氏

距离”, 采用了计算几何的 Delaunay 三角网模型

来提取计算视觉距离。

2  动 机

空间群目标是 GIS 数据类型中的复杂目标,

在空间场中通过地理现象相互作用, 形成特定结

构的分布模式, 该类目标在自然地理、人文地理现

象中具有大量实例, 是 GIS 空间分析重要对象之

一。群目标的分析与简单目标不同, 其分析过程

对单个目标的个体特征不感兴趣, 关心的是群体

分布所隐含的空间结构化信息, 分析的目的在于

提取空间相关规律。在 GIS 研究中, 群目标的分

布模式识别通常通过聚类分析来完成, 根据距离

关系将目标群划分为若干个组, 使得组内元素的

联系比跨组间元素的联系要紧密。根据对“相关

性联系”的不同定义, 在多元统计分析中提出了多

种聚类方法, 包括基于欧氏距离的、基于密度的、

基于层次的、基于概率分布的等[ 7] 。

纯粹的统计聚类方法将实体元素视为0 维的

点, 其间的疏密关系通过欧氏距离计算, 应用到空

间群目标模式识别时, 这一处理策略显然是不合

理的。实际地理空间的实体是具有一定覆盖范围

且有特定分布态势的2 维几何实体, 相互间的距

离计算不能简单当作两点距离处理, 两实体间的

疏密关系判断要顾及方向、大小差异、形状相似性

等, 除非是大尺度空间可以将目标视为无大小的

点。当目标间的欧氏距离相差无几时, 在视觉识

别上判断目标分布模式将主要由其他因素决定,

几乎可以不考虑距离远近。

如图1 所示,( a) 图建筑物间的距离相近( 尽

管在定量化数值上存在微小差异, 但已不是我们
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肉眼能分辨出的) , 根据同方向、同大小、同形状的

格式塔完形原则肉眼识别得到( b) 图的模式划分

结果, 然而由计算机根据严格的距离远近比较得

到了( c) 图的识别效果, 严重歪曲了建筑物群的分

布模式, 在这里欧氏距离对分布模式识别已完全

不起控制作用。

图1  由大小、方向、形状相近识别建筑物分布模式示例

( ( b) 正确,( c) 不正确)

Fig .1  Two cases of building cluster recognition( ( b) correct

considering the size , orientation and shape but ( c)

incorrect)

这样, 在小尺度空间对建筑物群这类目标进

行空间聚类时, 需寻求新的距离概念来表达两目

标之间疏密关系, 使其能合理地表达视觉识别上

的差异, 同时在类型的划分( 包括数目和层次) 上

也要符合视觉识别的原则。

3  基于格式塔原则的视觉距离计算

3.1 格式塔原则

模式、结构是空间目标分布形成的一种态势、

一种相互依存的空间构架, 在视觉判断中自觉将

其归为一整体构造。在这一识别判断过程中, 人

们会不自觉地受一些规则约束, 其中格式塔视觉

识别原则是其中之一, 它在认知心理学上也称为

完形识别原则。

单词 Gestalt 来源于德语, 其原始含义为形式

( form) 或形状( shape) , 而在心理学中又赋予它层

次更高的含义, 特别强调具有praegnanz( 简洁、完

备) 性质与表象的完整性, 有关研究将格式塔定义

为“各部分之间相互影响的一个有机整体, 具有整

体大于各部分之和的特性”。认知心理学认为意

识不等于感觉元素的简单集合, 人在视觉感知过

程中, 总是会自然而然地有一种追求事物的结构

整体性或守形性的趋势, 视觉形象首先是作为统

一的整体被认知的, 而后才以部分的形式被认知。

也就是说, 我们先“看见”一个构图的整体, 然后才

“看见”组成这一构图整体的各个部分。由这一规

则可派生出若干亚原则, 称作组织律, 即某些图形

组织的规律, 包括图形和背景原则、接近性原则、

相似性原则、连续性原则、完美图形原则等
[ 4 ,8]

。

在空间聚类或模式识别中, 通常只考虑元素

间的欧氏距离, 把距离近的归为同一类, 把距离远

的归到不同类。这是因为在尺度上实体单元的大

小比相互间距离小得多, 在识别中几乎可以忽略

实体的大小、方向、布局等因素对模式结构的影

响, 但对于图1 的情形, 在模式识别中非距离因素

上升为主要控制条件。于是产生了问题: 如何构

造一个参量从视觉认知意义上来描述实体间的差

异?

这里我们建立一种新的距离概念“视觉距

离”, 用于不同元素间视觉识别上的疏密关系表

达, 该距离的定义考虑3 个因素: 欧氏距离上的远

近、方向布局上的差异和大小差异, 将三者融合到

一起建立视觉距离概念, 以期解决图1 模式识别

中的问题, 即当所有目标间的欧氏距离相差无几

时, 那些方位相同、大小接近的两目标, 在视觉识

别中表现出密切的关系, 其间的视觉距离数值小,

从而顾及视觉识别上的格式塔原则。多边形目标

间的距离计算是一个复杂的问题, 存在最大距离、

最小距离、重心距离、平均距离等, 这些距离概念

只是考虑了空间目标的几何特征, 不能较好地描

述视觉识别上疏远与亲密的关系, 广义上的距离

还包括诸如“社会心理距离”等, 需要考虑除“位置

远近”以外的其他因素。

视觉距离的计算需要解决两个问题: 一是采

用什么几何模型可以同时提取计算3 个参量; 二

是如何将不具有可比性的量纲参量融为一体。

3.2 几何模型

以小尺度空间中建筑物群的模式识别为例提

出“视觉距离”计算的几何模型。建筑物多边形间

的空间关系判断是一种综合考虑距离、方向、大小

等因素的邻近分析, 几何构造 Delaunay 三角网所

具备的“外接圆规则”和“最邻近连接”特征使得其

成为空间邻近分析中的有力工具, 已广泛应用于

空间冲突探测、空间距离计算等[ 5 ,9 ～11] 。这里运

用Delaunay 三角网建立建筑物群的空间等剖分

几何模型, 为视觉距离计算做准备。

参加三角网构建数据为建筑物多边形边界上
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的点, 为避免多边形边界与三角形相交, 采用约束

Delaunay 三角网。为解决建筑物多边形长边界导

致的约束条件与“最邻近连接”之间的矛盾, 我们

采用边界点内插的方法, 从而避免狭长形三角形

的产生, 内插步长设置为相邻建筑物间的最小距

离, 有关该问题的详细讨论和具体实现过程见作

者早期文献[ 5 ,9] 。这里只考察跨接不同建筑物

间的三角形, 通过“三角形三顶点是否落在同一多

边形边界上”的条件判断, 剔除那些位于建筑物多

边形内部或位于其凹部区域的三角形, 对剩下的

三角形按文献[ 9] 的方法构建骨架线, 得到图2 所

示的建筑物群剖分结构, 类似于 Voronoi 图剖

分[ 12] 。

图2  建筑物群剖分结果及相邻目标通视区域示例

Fig .2  The partitioning of building cluster and an illustra-

tion of visible region bet weent wo neighbor buildings

3.3 视觉距离计算

建筑物多边形间的空白区域被三角网所覆

盖, 由于 Delaunay 三角网的最邻近连接特征, 跨

越两相邻多边形边界的三角形集构成了其间的通

视区域, 如图2 所示。三角形集通视区域及其穿

越该通视区域的骨架线, 在几何特征上较好地描

述了两目标间的空间关系。两多边形间的距离处

处不一样, 通过通视区域的平均宽度可以表达两

目标间的位置远近, 互相面对的通视区域边界的

拟和直线的夹角可以表达两目标空间布局走向是

否一致。

根据上述讨论的视觉距离由欧氏距离、方向

差异、大小差异的复合, 定义视觉距离:

Vdis = f( Avg - dis ,direction ,Size)

首先在上述剖分模型上计算3 个独立的参

量。两目标间平均距离的计算, 采用微积分思想,

认为布设在通视区域中的三角形是剖分的片元,

片元三角形的高表达局部的两点距离, 以骨架线

落在当前三角形部分的长度占整条骨架线长度的

比率作为加权值, 通过累积得到两目标间的加权

平均距离, 计算公式如下

W = ∑
k

i = 0

‖Pi P i + 1 ‖
l

‖ Wi 1 Wi 2 ‖

其中,l 为骨架线长度, Wi1 Wi 2 为局部区域的间

距, Pi P i + 1 为局部区域骨架线长度。在描述目标

间远近关系上, 基于三角形剖分的平均距离比最

小距离有改善。如图3 , A 与 B, A 与C 最小距离

相同, 但按照该计算方法 A 与C 的平均距离要小

于 A 与 B 的平均距离, 这符合视觉感知上 A C

比 A B 关系密切的判断。

图3  最小距离相同, 视觉远近不同示例

Fig .3  The mini mum distance bet ween A and Cis same as

that bet ween A and B,but visually A to C is closer

另外两个影响视觉感知的因素是方向差异及

大小差异, 可分别表达为两直线的夹角及面积的

比率。如何寻求函数 f 将3 个不同量纲的参量集

成为统一的视觉距离具有一定难度, 顾及到欧氏

距离仍然是描述目标关系疏密的主导因素, 这里

将方向差异、大小差异作为权值加载到平均距离

上。

用 Cd , Cs 分别表示方向差异权值和大小差

异权值, 设定权值的变化范围为[ 1 ,2] , Cd 对应

方向夹角为[ 0 ,90°] , 角度越大 Cd 越大, 其作用是

使视觉距离增大, 解释为因为布局方向的不一致

导致视觉判别上关系疏远。

大小差异由面积比率( 由其中的小面积比大

面积) 表达。Cs 的变化范围为[ 1 ,2] 对应面积比

率为[ 1 ,0 .25] , 如果面积比小于0 .25 , 则大小差

异的权值强制为2 , 解释为两目标面积大小越悬

殊( 面积比越小) , Cs 权值越大, 接近2 , 导致视觉

距离增大, 表明两目标关系趋向于疏远。需要说

明的是, 这些阈值的设定是基于大量实验后的经

验值, 难以从原理上解释, 但可以根据其变化趋势

分析其对视觉距离的影响。

图4 及表1 中的数值表达了视觉距离计算的

过程及结果, 从中可看出视觉距离与常规的最小

距离的差异, 如, 比较连接线2 与3 , 最小距离相

差无几, 但3 的视觉距离要比2 小得多, 由于3 连
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接的两多边形的大小、方向比较接近, 从而体现出

更密切的关系, 符合视觉判断结果。

图4  建筑物群的邻近连接及 MST 树表达

Fig .4  The neighbor graph and MST tree representation of

building cluster

表1  视觉距离计算的有关参量及结果

Tab .1 Parameters of visual distancecomputation

No MinDis AvegDis WeightSize WeightFace Distance

1 3 .120 3 .268 1 .437 1 .000 4 .697

2 0 .920 1 .617 1 .435 1 .000 2 .320

3 0 .990 1 .475 1 .007 1 .000 1 .485

4 1 .140 1 .848 1 .417 1 .000 2 .619

5 3 .140 3 .306 1 .420 1 .000 4 .693

6 3 .750 3 .796 1 .322 1 .500 7 .524

7 2 .140 2 .569 1 .202 1 .000 3 .087

8 1 .350 1 .864 1 .041 1 .000 1 .941

9 2 .060 2 .350 1 .172 1 .000 2 .754

10 1 .160 2 .227 1 .168 1 .000 2 .602

11 1 .630 3 .365 1 .294 1 .000 4 .354

12 3 .620 3 .824 1 .349 1 .500 7 .739

13 1 .800 2 .486 1 .118 1 .000 2 .779

14 2 .900 3 .102 1 .319 1 .000 4 .091
15 1 .480 2 .430 1 .248 1 .000 3 .032
16 0 .960 1 .391 1 .346 1 .000 1 .872

17 3 .070 3 .238 1 .178 1 .000 3 .813
18 3 .250 3 .434 1 .103 1 .500 5 .680

19 1 .200 2 .084 1 .090 1 .000 2 .271
20 1 .310 1 .554 1 .117 1 .000 1 .735

21 1 .500 1 .735 1 .031 1 .000 1 .789

22 1 .160 1 .994 1 .163 1 .000 2 .319

23 1 .440 2 .238 1 .196 1 .000 2 .654
24 1 .280 2 .243 1 .404 1 .000 3 .141
25 3 .637 3 .637 1 .201 1 .500 6 .550

4  基于 MST 方法的空间聚类

基于视觉距离对多边形群进行空间聚类, 这

里采用最小支撑树 MST 方法。MST 为多边形群

连接的邻近图, 具有所有连接点相通、无闭合环且

树的连接边的距离和最小的特征
[ 13] , MST 是空

间聚类的有力支撑工具, 通过树的逐级剪枝可获

得不同层次的聚类结果。与其他统计分析聚类方

法相比, 基于 MST 树的方法可以不必预先确定

分多少类, 通过后验分支距离的大小决定, 同时在

剪枝过程中, 元素的空间分布模式可作为附加条

件, 非常符合本研究的应用需求。

在剖分模型上, 根据通视关系可提取任意多边

形目标的邻近目标, 该邻近关系通过边的连接表

达,而连接点代表多边形建筑物的重心点, 得到的

结果为如图5 所示的邻近图。这里邻近图的边上

被赋予视觉距离而非连接点间的实际欧氏距离。

图5  基于邻近关系的建筑物群连接图

Fig .5  A neighborhood graph of building cluster based on

adjacency relationship

图6  在图5 邻近图上生成的最小支撑树 MST

Fig .6  The generation of MST tree fromthe neighborhood

graph in fig .5

采用计算几何的基于图的 MST 生成算法,

将邻近图上的部分连接边删除, 保证无闭合环且

保留边上的视觉距离和为最小, 得到基于视觉距

离的最小支撑树 MST , 如图6 所示。图4 上的粗

线表示 MST 边, 对应距离数字在表中也用加粗

黑色标示, 其余为非 MST 边上的距离。
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图7  在 MST 树上逐级剪枝获得不同层次的分布群聚类结果

Fig .7  Progressively clipping MST edges gets polygon clusters at different levels

  MST 树将区域内所有目标连成一个整体, 且

在距离和最小条件下尽量使每个目标与较近的邻

近目标连接, 对 MST 树任一条边剪枝, 都会将目

标群分为两组。进一步考察 MST 树的连接边的

视觉距离, 根据其值大小差异可区分为强连接和

弱连接, 通过边的视觉距离的方差计算, 可了解类

型划分是否明显, 如果方差大, 表明 MST 边的强

弱连接差异明显, 有明显的类型划分结构, 否则表

明差异不够明显( 距离比较均匀, 不具有明显分组

结构) , 难于划分类型。

对于类型划分明显, 且有较好层次结构的情

形, 如图7 所示, 我们可以在 MST 树上逐级剪

枝, 在数据结构上得到树结构表达的聚类结果, 图

8 中 A→B C →DEF G → H I J K L ⋯, 体现出聚

类的层次性, 这里树结点 A , B , C , ⋯对应于图7

中的不同层次的多边形群组。

图8  表达图7 聚类过程的结构树

Fig .8  The tree structure to represent the clipping process on MST

更一般的情形是类型划分不明显的, 不能简

单按照 MST 树各边视觉距离由大到小的顺序逐

级剪枝。在视觉识别中, 我们有试图将对象归并

到某一类的倾向, 而不让单个目标独立存在于心

像空间, 顾及这一事实, 在 MST 树的连接边中,

某些关键性的连接边不能简单按常规剪枝, 否则

它连接的目标成为孤立的对象。可区分两种类型

的边, 一是邻接多于两个结点的交汇点, 二是邻接

一个或两个结点的单连通点。单连通点与其他目

标的依附关系弱, 除非边的视觉距离特别大( 可

预设一个较大的阈值) , 否则这类邻接单连通点的

边不参加剪枝。而其他的边按视觉距离由大到小

逐级剪枝, 预设一阈值, 当遍历边视觉距离小于等

于该阈值时, 停止剪枝, 保留下来的 MST 边连接

的目标构成多边形组分布模式。

图9 是基于1∶1 万城市街区数据的模式识别

实验结果, 根据建筑物群的分布结构进行分组。

分析该结果, 发现具有明显群结构的目标集均能由

该方法识别出来, 与肉眼视觉识别基本一致。建筑

物大小差异不均, 分布无规律时, 识别结果不能令

人满意, 这种情形对肉眼识别也是困难的。图9 的

情形属于实体间欧氏距离无明显差异, 如果采用常

规的聚类分析不能得到满意的分组结果。

图9  建筑物分布群识别结果示例

Fig .9  An illustration of building cluster recognition based

on MST of visual distance
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5  结束语

本文的研究试图表明一个观念, 即 通用性的

数据处理模型在 GIS 实际应用时, 需要根据 GIS

作为“空间认知”科学的原理, 考虑认知主体在感

知、辨析、识别、推理不同思维过程中的认知心理

原则。这些原则是我们设计 GIS 分析模型的出

发点, 通常需要与纯粹的数学方法、几何模型结

合, 得出体现空间定位特征同时又为我们视觉认

知所接受的分析结果。

以格式塔视觉原则为例, 本文提出了群目标

空间分布模式识别的方法, 将通用型的聚类分析

应用到建筑物群分布模式数据挖掘时, 根据视觉

认知对 位置、大小、方向的综合考虑, 定义了符合

格式塔识别原则的视觉距离, 基于 Delaunay 三角

网几何构造, 建立了视觉距离计算方法。

本研究需进一步探讨的问题包括: ① 格式塔

原则的扩展, 在视觉距离定义中, 至少还应包括

“形状”, 形状尽管是图形认知中的最本源问题, 在

GIS 领域对大尺度空间认知时, 如何用定量化模

型描述定义形状的是一个悬而未决的问题。此外

本研究只是考虑了格式塔原则中的相似性和邻近

性原则, 其他还有封闭性、延展性、节奏性等原则

还需进一步考虑。② 与其他聚类与模式识别方

法比较, 寻找在这类问题研究中的最佳空间聚类

方法, 聚类分析包含有多种方法, 如基于欧氏距离

的、基于密度的、基于层次的、基于概率分布的等。

③ 通过认知实验来验证识别结果的好坏, 通过不

同年龄、不同专业、不同文化背景的人员的认知实

验及结果分析, 从中寻求空间分布模式挖掘的方

法, 尤其是有关阈值参量的确定。
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