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摘　要：传统Ｖｏｒｏｎｏｉ图对大量点集进行Ｖｏｒｏｎｏｉ划分时会产生Ｖｏｒｏｎｏｉ单元格数过多的现象，导致难以适
用于地理信息系统、生物医学等诸多领域。为了解决这个问题，提出一种自适应基于密度的聚类算法

（ＤｅｎｓｉｔｙＢａｓｅｄＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈＮｏｉｓｅ，ＤＢＳＣＡＮ）的 Ｖｏｒｏｎｏｉ图。阐述了 Ｖｏｒｏｎｏｉ单元合并
的现象，证明了其发生的充要条件，提出该Ｖｏｒｏｎｏｉ图的生成算法并进行仿真。通过显微镜下嗜中性粒细胞、
我国地表火点数据对算法进行验证，结果表明，该算法能够有效解决点集规模较大时，Ｖｏｒｏｎｏｉ图划分过于细
致的问题，突破了传统Ｖｏｒｏｎｏｉ图单点对单点的划分形式。此外，该算法拓宽了Ｖｏｒｏｎｏｉ图在图形图像处理、生
物医学、地理信息系统等领域的应用。
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　　Ｓｈａｍｏｓ和 Ｈｏｅｙ于１９７５年在“最近问题”中
提出了Ｖｏｒｏｎｏｉ图这一概念，从此拉开了计算几
何的帷幕［１］。传统的 Ｖｏｒｏｎｏｉ图是由连接任意两
邻点直线的中垂线连接构成的［２］。平面中的点

到最近的Ｖｏｒｏｎｏｉ单元都比其他的点到该 Ｖｏｒｏｎｏｉ
单元的距离要近。传统 Ｖｏｒｏｎｏｉ图研究的是单个
点对单个点的空间关系，它将每个点都视为是相

互独立的。然而，在现实世界中，一个物体通常都

处于和其他物体相互关联的状态中，我们不能仅

仅把目光投向局部某个点，而应该从整体的角度

去看待点与点之间的联系。

因此，针对多核心 Ｖｏｒｏｎｏｉ图的研究受到了
广大研究人员的关注，并取得了一些成果。但是

由于 Ｖｏｒｏｎｏｉ单元核心的数量限制，或者点集数
量的限制，抑或是计算方式的限制，多核心

Ｖｏｒｏｎｏｉ图都不能快速地对大规模数据进行空间
划分。Ｂａｒｅｑｕｅｔ等［３］提出了两点核心Ｖｏｒｏｎｏｉ图，
但是Ｖｏｒｏｎｏｉ单元核心的数量限制导致该算法的
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应用具有局限性；Ｃｈｅｎ等［４］提出的聚类诱导

Ｖｏｒｏｎｏｉ图（ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＩｎｄｕｃｅｄＶｏｒｏｎｏｉＤｉａｇｒａｍ，
ＣＩＶＤ），虽考虑了点与点之间的影响函数关系，但
是由于算法过于烦琐，只能生成小规模数据的

Ｖｏｒｏｎｏｉ图，因此效率较低、普适性较差。陈学森
等［５］提出的基于集合影响力的 Ｖｏｒｏｎｏｉ算法，虽
然对Ｖｏｒｏｎｏｉ单元核心数量受到限制的问题进行
了处理，但是需要人为输入参数来调整 Ｖｏｒｏｎｏｉ
图划分的密度，实际处理起来较为复杂。卢嘉豪

等［６］提出了平面相交多边形的 Ｖｏｒｏｎｏｉ图，但是
由于计算方式限制只能对少量目标进行 Ｖｏｒｏｎｏｉ
图生成。万静等［７］提出了障碍空间中基于

Ｖｏｒｏｎｏｉ图的不确定数据聚类算法，但只考虑２级
生成点以内的不确定数据和障碍情况，适用范

围窄。

对此，为了更深入地研究点集在空间的分布

关系，本文将 Ｖｏｒｏｎｏｉ图的概念推广到基于密度
的聚类算法（ＤｅｎｓｉｔｙＢａｓｅｄＳｐａｔｉａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆ
ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈＮｏｉｓｅ，ＤＢＳＣＡＮ）的 Ｖｏｒｏｎｏｉ图
（ＶｏｒｏｎｏｉＤｉａｇｒａｍｆｏｒＤＢＳＣＡＮ，ＤＢＳＣＡＮＶＤ），不
再将二维平面中的点集视作相互独立的，而是通

过聚类将点划分成一个一个的点集，从而研究点

集与点集之间的联系。本文还提出一种自适应确

定ＤＢＳＣＡＮ参数的算法，无须人为确定参数，通
过利用数据集自身分布特性生成候选和参数［８］，

自动寻找聚类结果的簇数变化稳定区间，并将该

区间中密度阈值最少时所对应的和参数作为最优

参数。ＤＢＳＣＡＮ参数的自动选取不仅可以节省计
算参数的时间，而且可以有效提高聚类的准确效

果。最后以显微镜下嗜中性粒细胞的图像和我国

地表火点分布图作为仿真实例，验证 ＤＢＳＣＡＮ
ＶＤ算法解决大规模数据下空间划分问题的有
效性。

１　ＤＢＳＣＡＮ聚类原理

ＤＢＳＣＡＮ聚类算法是一种基于密度的聚类算
法，它可以在带有噪声的空间数据库中发现任意

形状的聚类。ＤＢＳＣＡＮ聚类算法具有良好的抗噪
能力。关于ＤＢＳＣＡＮ聚类算法的定义［９］如下：

定义１　Ｒｅｐｓ邻域。假设存在空间中的点集
Ｄ，ｐ∈Ｄ，以对象ｐ为中心、以给定半径Ｒｅｐｓ为半
径的邻域称为对象ｐ的Ｒｅｐｓ邻域。

定义２　密度阈值 Ｔｍｉｎｐｔｓ。假设存在空间中
的点集Ｄ，ｐ∈Ｄ，称满足对象ｐ成为核心点的值
为密度阈值Ｔｍｉｎｐｔｓ。

定义３　核心点。假设存在空间中的点集Ｄ，

ｐ∈Ｄ，｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝∈Ｄ，ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ在对
象ｐ的Ｒｅｐｓ邻域内，若Ｒｅｐｓ内点数大于Ｔｍｉｎｐｔｓ，表示
对象ｐ的Ｒｅｐｓ邻域内对象个数大于密度阈值，则
定义 ｐ为核心点。

定义４　边界点。假设存在空间中的点集
Ｄ，ｐ∈Ｄ，｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝∈Ｄ，若Ｒｅｐｓ邻域内点
的数量小于Ｔｍｉｎｐｔｓ，且落在核心点的邻域内，则称
以上定义点为边界点。

定义５　噪声点。假设存在空间中的点集
Ｄ，ｐ∈Ｄ，既不是核心点也不是边界点，则称 ｐ
为噪声点。

ＤＢＳＣＡＮ算法的流程首先是将所有点标记为
核心点、边界点或噪声点［１０］。ＤＢＳＣＡＮ聚类演示
如图１所示，Ａ点为核心对象，以 Ａ点为圆心的
Ｒｅｐｓ邻域内找到其他点。然后以各自的点为圆心、
Ｒｅｐｓ为半径作圆，直到邻域内任意一个点在以 Ｒｅｐｓ
为半径作圆时，Ｒｅｐｓ邻域不能囊括其他点，则该点
称之为边界点Ｂ、Ｃ。Ｎ点不能被任何以核心点为
圆心、Ｒｅｐｓ为半径的圆包裹进去，所以称之为离群
点。图中黑色箭头的指向表示密度可达，以 Ａ点
为圆心、Ｒｅｐｓ为半径的圆构成的集合中包含了所有
的密度直达样本，集合外的均不能密度直达，在这

些密度可达的样本序列的 Ｒｅｐｓ邻域内，所有的样
本相互都是密度相连的［１１］。

图１　ＤＢＳＣＡＮ聚类演示
Ｆｉｇ．１　ＤＢＳＣＡＮｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ

２　基于自适应ＤＢＳＣＡＮ聚类的Ｖｏｒｏｎｏｉ
图的定义

２．１　传统Ｖｏｒｏｎｏｉ图的定义

Ｖｏｒｏｎｏｉ图是对空间的最邻近划分［１２］，在给

定一些目标的情况下，将空间划分成若干个区域，

所有划分区域内的任意一点都距离该区域内的目

标最近。传统Ｖｏｒｏｎｏｉ图是根据平面点集绘制的
分割图像，是针对每一个点与其他点之间的位置
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关系进行邻域划分。图２所示的是一个点集数量
为８的 Ｖｏｒｏｎｏｉ图，这８个点为 Ｖｏｒｏｎｏｉ图的核心
点，平面空间被任意两点连线的中垂线划分成若

干个区域，这些区域为Ｖｏｒｏｎｏｉ单元，每个 Ｖｏｒｏｎｏｉ
单元中的任意一点都距离该 Ｖｏｒｏｎｏｉ单元中的核
心点最近。

图２　传统点集Ｖｏｒｏｎｏｉ图
Ｆｉｇ．２　Ｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｐｏｉｎｔｓｅｔ

令Ｐ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝为平面上 ｎ个点的集
合，其中ｐｉ表示集合中的任意一点，ｄ（ｐ，ｑ）表示
点ｐ与点ｑ之间的欧式距离，则定义：
Ｖ（ｐｉ）＝｛ｘｄ（ｘ，ｐｉ）＜ｄ（ｘ，ｐｊ），ｐｉ∈ｐ，ｐｊ∈ｐ，ｐｉ≠ｐｊ｝
集合Ｖ（ｐ）＝｛Ｖ（ｐ１），Ｖ（ｐ２），…，Ｖ（ｐｎ）｝便是

Ｖｏｒｏｎｏｉ图［１３］。

Ｖｏｒｏｎｏｉ图给出了平面的空间划分，集合中的
元素为 Ｖｏｒｏｎｏｉ核心点，如图 ２中的 ８个点。
Ｖ（ｐｉ）是一个域，为对应于 ｐｉ的 Ｖｏｒｏｎｏｉ域，也称
作 Ｖｏｒｏｎｏｉ单元。划分平面空间的线段，即
Ｖｏｒｏｎｏｉ单元的边界，为Ｖｏｒｏｎｏｉ边。

２．２　ＤＢＳＣＡＮＶＤ与传统Ｖｏｒｏｎｏｉ图的关系

传统Ｖｏｒｏｎｏｉ图是针对每一个点进行Ｖｏｒｏｎｏｉ
单元划分，Ｖｏｒｏｎｏｉ单元的数量随着点集的数量增
加而增加。在点集数量过大的情况下，Ｖｏｒｏｎｏｉ图
划分会产生图像分割过于密集、Ｖｏｒｏｎｏｉ单元格过
多的问题。如图３所示的点集为５００的 Ｖｏｒｏｎｏｉ
图，由于目标数量较多，对每一个点进行 Ｖｏｒｏｎｏｉ
分割产生的划分结果过于细致，实际应用价值

很小。

因此，由问题出发引出基于自适应 ＤＢＳＣＡＮ
聚类的Ｖｏｒｏｎｏｉ图（ＤＢＳＣＡＮＶＤ）生成算法研究。
ＤＢＳＣＡＮＶＤ的示意如图４所示，为了便于观察，
同一种颜色的点表示通过 ＤＢＳＣＡＮ聚类归纳为
一类的点集。图中有五种颜色的小圆，分别代表

五类点集，每个点集中的蓝色小点则是代表点集

的核心，最后再以点集的核心生成传统 Ｖｏｒｏｎｏｉ
图。ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法就是依据最近邻关系，将
这五个点集进行划分。

图３　５００个点的Ｖｏｒｏｎｏｉ图
Ｆｉｇ．３　Ｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍｏｆ５００ｐｏｉｎｔｓ

图４　ＤＢＳＣＡＮＶＤ的简化形式
Ｆｉｇ．４　ＳｉｍｐｌｉｆｉｅｄｆｏｒｍｏｆＤＢＳＣＡＮＶＤ

２．３　ＤＢＳＣＡＮＶＤ的定义

ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法通过对生成的点集进行聚
类，从而生成若干个点与点之间有密切联系的点

集的子集，再在这基础上生成点集的子集的

Ｖｏｒｏｎｏｉ图。在通过对该 Ｖｏｒｏｎｏｉ图的定义、性质
进行研究之后，得出基于ＤＢＳＣＡＮ聚类的Ｖｏｒｏｎｏｉ
图的生成算法。

定义６　平面上存在一个点ｐ和一个点集 ｓ，
定义ｐ到 ｓ的距离为 ｐ到点集 ｓ中最近一点的距
离值。

ｄ（ｐ，ｓ）＝ｉｎｆ（ｄ（ｘ，ｐ）ｘ∈ｓ） （１）
定义７　平面上存在一个以点集为元素的集

合Ｓ，Ｓ＝｛ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝，其中 ｓｉ表示一个点集，
Ｖｏｒｏｎｏｉ图定义为平面上距离ｓｉ最近的点的集合。
Ｖ（ｓｉ）＝｛ｘｄ（ｓｉ，ｘ）≤ｄ（ｓｊ，ｘ），ｓｉ∈Ｓ，ｓｊ∈Ｓ，ｉ≠ｊ｝
Ｓ的Ｖｏｒｏｎｏｉ图为：
Ｖ（Ｓ）＝｛Ｖ（ｓ１），Ｖ（ｓ２），…，Ｖ（ｓｎ）｝ （２）

定理 １　给定平面上的一个集合 Ｓ＝｛ｓ１，
ｓ２，…，ｓｎ｝，其中

ｓｉ＝｛ｐ
ｉ
１，ｐ

ｉ
２，…，ｐ

ｉ
ｍｉ｝ （３）

ｐｉｉ表示一个点，可以得到：

·１３１·
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Ｖ（ｓｉ）＝Ｖ（ｐ
ｉ
１）∪Ｖ（ｐ

ｉ
２）∪…∪Ｖ（ｐ

ｉ
ｍｉ） （４）

证明：

ｐ０∈（Ｖ（ｐ
ｉ
１）∪Ｖ（ｐ

ｉ
２）∪…∪Ｖ（ｐ

ｉ
ｍｉ））

其中，ｐ０表示一个点，ｐ０必然离集合｛ｐ
ｉ
１，ｐ

ｉ
２，…，

ｐｉｍｉ｝中的某个点最近，假设这个点是ｐ
ｉ
ｉ，则

ｐ０∈Ｖ（ｐ
ｉ
ｊ）

ｐｉｊ∈ｓｉ＝｛ｐ
ｉ
１，ｐ

ｉ
２，…，ｐ

ｉ
ｍｉ｝

根据定义６，ｐ０离 ｓｉ最近。再根据定义７，可
以得到

ｐ０∈Ｖ（ｓｉ）
所以

（Ｖ（ｐｉ１）∪Ｖ（ｐ
ｉ
２）∪…∪Ｖ（ｐ

ｉ
ｍｉ））∈Ｖ（ｓｉ）

另外，

ｐ０∈Ｖ（ｓｉ）
其中，ｐ０表示一个点，ｐ０必定离 ｓｉ中的一个点最
近，假设这个点是ｐｉｋ（ｐ

ｉ
ｋ∈ｓｉ），可以得到

ｐ０∈Ｖ（ｐ
ｉ
ｋ）

然后

Ｖ（ｐｉｋ）＝Ｖ（ｐ
ｉ
１）∪Ｖ（ｐ

ｉ
２）∪…∪Ｖ（ｐ

ｉ
ｍｉ）

可以得到

ｐ０∈（Ｖ（ｐ
ｉ
１）∪Ｖ（ｐ

ｉ
２）∪…∪Ｖ（ｐ

ｉ
ｍｉ））

所以

Ｖ（ｓｉ）∈（Ｖ（ｐ
ｉ
１）∪Ｖ（ｐ

ｉ
２）∪…∪Ｖ（ｐ

ｉ
ｍｉ））

因此

Ｖ（ｓｉ）＝Ｖ（ｐ
ｉ
１）∪Ｖ（ｐ

ｉ
２）∪…∪Ｖ（ｐ

ｉ
ｍｉ）

□
定理１实际上是依据 Ｖｏｒｏｎｏｉ图的最近邻关

系，对点集与点集之间进行划分。上述推导在数

学上证明了 ＤＢＳＣＡＮＶＤ生成算法的合理性，接
下来通过仿真实验来证明算法的正确性。

３　ＤＢＳＣＡＮＶＤ的基本生成算法

本文提出的ＤＢＳＣＡＮＶＤ的基本生成算法首
先采用自适应参数最优法［１４］得出 ＤＢＳＣＡＮ聚类
所需的两个参数值Ｒｅｐｓ和 Ｔｍｉｎｐｔｓ，然后对生成的点
集进行ＤＢＳＣＡＮ聚类，找出点与点之间的空间关
系，从而将点集划分为若干个点与点之间有密切

联系的点集的子集，最后生成聚类后形成的子集

的Ｖｏｒｏｎｏｉ图。

３．１　ＤＢＳＣＡＮ聚类参数的确定

ＤＢＳＣＡＮ聚类的第一步就是确定 Ｒｅｐｓ和

Ｔｍｉｎｐｔｓ这两个参数的值
［１５］。Ｒｅｐｓ和 Ｔｍｉｎｐｔｓ体现了聚

类的合理性，从而决定了 ＤＢＳＣＡＮＶＤ生成的效
果。为了确保聚类后产生的点集的子集规模不过

大或过小，本文采用的自适应 ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法

可以自动确定参数值，提高了聚类的准确度。

基于ＤＢＳＣＡＮ算法，定义密度阈值 Ｔｄｅｎｓｉｔｙ为
Ｒｅｐｓ邻域内存在的Ｔｍｉｎｐｔｓ个数据点，可以得到：

Ｔｄｅｎｓｉｔｙ＝
Ｔｍｉｎｐｔｓ
π·Ｒｅｐｓ

２ （５）

首先定义聚类的“距离”：本文将欧式距离作

为聚类距离。计算数据集Ｄ的距离分布矩阵，即
Ｄｎ×ｎ＝｛Ｄｄｉｓｔａｎｃｅ（ｉ，ｊ）１≤ｉ≤ｎ，１≤ｊ≤ｎ｝（６）

其中：Ｄｎ×ｎ为ｎ×ｎ的实对称矩阵；Ｄｄｉｓｔａｎｃｅ（ｉ，ｊ）为
数据集Ｄ中第ｉ个对象到第ｊ个对象的距离。

Ｒｅｐｓ参数列表是通过 Ｋ－平均最近邻法和数
学期望法产生的，通过计算数据集 Ｄ中每个数据
点与其第Ｋ个最近邻数据点之间的Ｋ－最近邻距
离，并对所有数据点的Ｋ－最近邻距离求平均值，
得到数据集的 Ｋ－平均最近邻距离。第Ｋ列的元
素构成所有数据点的 Ｋ－最近邻距离向量 ＤＫ。
对向量 ＤＫ中的元素求平均，可得到向量 ＤＫ的
Ｋ－平均最近邻距离，并将其作为候选 Ｒｅｐｓ参数，
Ｒｅｐｓ参数列表表示为：

Ｄｅｐｓ＝ＤＫ　　１≤Ｋ≤ｎ （７）
然后采用数学期望法生成Ｔｍｉｎｐｔｓ参数列表，再

依次求出每个Ｒｅｐｓ参数对应的Ｒｅｐｓ邻域对象数量，
并计算所有对象的Ｒｅｐｓ邻域对象数量的数学期望
值，作为数据集Ｄ的Ｔｍｉｎｐｔｓ参数，表示为：

Ｔｍｉｎｐｔｓ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
Ｐｉ （８）

其中，Ｐｉ为第 ｉ个对象的 Ｒｅｐｓ邻域对象数量，ｎ为
数据集Ｄ中的对象总数，最后求解出聚类类别数
列表。

根据数据集提取出 Ｒｅｐｓ候选项（按从小到大
排列），然后再提取出Ｔｍｉｎｐｔｓ候选项，随后用这些候
选项尝试使用ＤＢＳＣＡＮ算法进行聚类，如果连续
的候选项聚类的类别数目相同，那么选择 Ｒｅｐｓ相
对较大的那个作为最终参数输入 ＤＢＳＣＡＮ算法
中去。

３．２　点集划分处理

首先对需要进行空间划分的物体提取二维平

面点集，接着以每个点为圆心、Ｒｅｐｓ为半径的圆来
搜索簇，当点 ｐ的 Ｒｅｐｓ邻域包含的点数大于 Ｔｍｉｎｐｔｓ
时，创建一个以 ｐ为核心点的新簇。聚类算法依
据Ｒｅｐｓ和Ｔｍｉｎｐｔｓ找出所有核心点，然后分别以核心
点为起点，找出由其密度可达的对象生成的新簇，

直到遍历完所有点便结束。如图５所示，虚线表
示Ｒｅｐｓ邻域，ｐ１是核心对象，ｐ２由 ｐ１密度直达，ｐ３
由ｐ１密度可达，ｐ３与ｐ１密度相连。

·２３１·
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图５　点集划分处理过程
Ｆｉｇ．５　Ｐｏｉｎｔｓｅｔｄｉｖｉｓｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

３．３　ＤＢＳＣＡＮＶＤ生成算法步骤

由定理１得到生成算法的具体步骤如算法１
所示。

算法１　ＤＢＳＣＡＮＶＤ的生成
Ａｌｇ．１　ＧｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆＤＢＳＣＡＮＶＤ

输入：一个集合Ｓ，Ｓ＝｛ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ｝，其中ｐｉ表示一个

点集

输出：Ｖｏｒｏｎｏｉ图

Ｓｔｅｐ１：输入所有点集中的所有点
Ｓｔｅｐ２：确定Ｒｅｐｓ和Ｔｍｉｎｐｔｓ的值

ｄｅｆＤｄｉｓｔａｎｃｅ（ａ，ｂ）定义两个样本点之间的欧式距离

　ｄｅｆ　Ｒｅｐｓ数据集

　　ｒｅｔｕｒｎ：Ｒｅｐｓ候选集合

　ｄｅｆ　Ｔｍｉｎｐｔｓ距离矩阵

　　ｒｅｔｕｒｎ：Ｔｍｉｎｐｔｓ候选项列表

ｆｏｒｉｉｎｒａｎｇｅ（距离矩阵横坐标）
ｆｏｒｊｉｎｒａｎｇｅ（距离矩阵纵坐标））
ｉｆ矩阵中的点≤Ｒｅｐｓ；

　　　　ｃｏｕｎｔ＝ｃｏｕｎｔ＋１；
　　　ｒｅｔｕｒｎ：聚类类别数列表
Ｓｔｅｐ３：对点集中的所有点进行 ＤＢＳＣＡＮ聚类，得到若
干个点集ｓｉ；

Ｓｔｅｐ４：用传统 Ｖｏｒｏｎｏｉ图算法构建点集 ｓｉ基于

ＤＢＳＣＡＮ聚类的Ｖｏｒｏｎｏｉ图
ｅｎｄ

图６展现了算法的过程。由图６可以清晰地
看出算法的核心思路：首先随机生成点数为５０００
的点集，然后对点集进行 ＤＢＳＣＡＮ聚类生成若干
个子集，最后用传统 Ｖｏｒｏｎｏｉ图算法生成由点集
的子集构建的 Ｖｏｒｏｎｏｉ图。定理１可以证明该算
法思路的正确性。

Ｆ值是一种评价聚类结果的综合指标。设正
确率Ｃｐｒｅｃｉｓｉｏｎ为判断正确的数据个数占识别出的
数据个数的百分比；召回率Ｃｒｅｃａｌｌ为判断正确的数
据个数占实际的数据总数的百分比。则 Ｆ值表

（ａ）聚类图
（ａ）Ｃｌｕｓｔｅｒｄｉａｇｒａｍ

　　　 （ｂ）Ｖｏｒｏｎｏｉ图
（ｂ）Ｖｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍ

图６　点集数量为５０００时的Ｖｏｒｏｎｏｉ图生成结果
Ｆｉｇ．６　ＲｅｓｕｌｔｏｆＶｏｒｏｎｏｉｄｉａｇｒａｍｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｗｈｅｎ

ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｐｏｉｎｔｓｅｔｓｉｓ５０００

示为：

Ｆ＝
２·Ｃｐｒｅｃｉｓｉｏｎ·Ｃｒｅｃａｌｌ
Ｃｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｃｒｅｃａｌｌ

（９）

在聚类结果簇数正确的前提下，密度阈值越

小，则噪声率越低，而且聚类结果的 Ｆ值呈增大
趋势。这是由于随着密度阈值的降低，越多的低

密度数据点被划分进簇，因此噪声率变低，同时Ｆ
值的增大则表明准确率增加，聚类结果趋于正确。

聚类结果对比如表１所示。

表１　聚类结果对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

数据集 对象数 算法 Ｆ值

Ｄ３１ ３１００

ＤＢＳＣＡＮＶＤ
ＡＦＤＢＳＣＡＮ
ＩＤＢＳＣＡＮ

ＫｅｒｎｅｌＤＢＳＣＡＮ

０．９９３８
０．８１５３
０．８９６７
０．２８８０

Ｒ１５ ６００

ＤＢＳＣＡＮＶＤ
ＡＦＤＢＳＣＡＮ
ＩＤＢＳＣＡＮ

ＫｅｒｎｅｌＤＢＳＣＡＮ

０．９９５０
０．８２０２
０．８８５２
０．６７７１

Ｃｏｍｐｏｕｎｄ ３９９

ＤＢＳＣＡＮＶＤ
ＡＦＤＢＳＣＡＮ
ＩＤＢＳＣＡＮ

ＫｅｒｎｅｌＤＢＳＣＡＮ

０．９１４６
０．８１８０
０．８７７６
０．７３０３

从Ｆ值评价指标来看，对不同类型的数据集
进行聚类，ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法均优于对比算法，说
明ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法具有较高的精确性。

４　仿真实例及分析

为了证明本文算法的有效性和可靠性，采用

Ｐｙｔｈｏｎ和ＯｐｅｎＣＶ２４１１对算法进行了实现。实
验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统，８ＧＢ内存 Ｉｎｔｅｌ

·３３１·
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ｉ５－６５００，３．２０ＧＨｚ处理器。

４．１　嗜中性粒细胞的划分

白细胞是人体内血液中的一种细胞，医学上

往往检测白细胞的形态和数量作为疾病诊断的依

据［１６］。正常情况下机体的白细胞数目为 ４０×
１０９／Ｌ～１００×１０９／Ｌ。当机体发生炎症等疾病时
均会造成白细胞数目的变化，因此检测白细胞的

形态和数量对人体检测疾病来说具有重大意义。

血常规检测中，医生根据各个参考值分析白细胞

的各个指标，从而对机体进行初步分析［１７］，具体

白细胞的数值与人体机能的关系如下：

１）白细胞计数增多。当人体内的白细胞总
数每微升超过１００００个时，一般被诊断为病理性
白细胞升高。病理性升高最常见的原因是感染，

尤其是细菌感染，感染程度越高，白细胞的数量越

大，呈正比关系。

２）白细胞计数减少。当人体内的白细胞总
数每微升少于４０００个时，一般会被诊断为病理
性白细胞降低。病理性降低最常见的原因是病毒

感染，如流行性感冒、病毒性肝炎、水痘等，均能引

起病理性白细胞降低。

因此，检测白细胞数目可以为人体疾病的诊

断提供依据，白细胞数目的大小也可以反映该疾

病的严重程度。

验证过程为：首先从嗜中性粒细胞镜下图片

中提取出二维平面点集，如图７所示。

（ａ）显微镜下图片
（ａ）Ｐｉｃｔｕｒｅｕｎｄｅｒｔｈｅ

ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｅ
　　

（ｂ）二维平面点集
（ｂ）Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｐｌａｎｅｐｏｉｎｔｓｅｔ

图７　嗜中性粒细胞显微镜下图片
Ｆｉｇ．７　Ｍｉｃｒｏｓｃｏｐｅｄｉａｇｒａｍｏｆｎｅｕｔｒｏｐｈｉｌｓ

然后将采集到的点集调用 ＤＢＳＣＡＮＶＤ算
法，得出结果如图８所示。由图８可知，实例产生
了１９个 Ｖｏｒｏｎｏｉ单元格，在目标对象为大规模嗜
中性粒细胞的情况下，ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法大大减
少了 Ｖｏｒｏｎｏｉ单元的数量，更能清晰地观察嗜中
性粒细胞群的分布情况，而不是像传统 Ｖｏｒｏｎｏｉ
图对每一个嗜中性粒细胞进行Ｖｏｒｏｎｏｉ划分。

本文采用该仿真实例对基于集合影响力的多

（ａ）聚类后的图片
（ａ）Ｐｉｃｔｕｒｅａｆｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　 （ｂ）ＤＢＳＣＡＮＶＤ的划分
（ｂ）ＤｉｖｉｓｉｏｎｏｆＤＢＳＣＡＮＶＤ

图８　嗜中性粒细胞显微镜下ＤＢＳＣＡＮＶＤ图
Ｆｉｇ．８　ＤＢＳＣＡＮＶＤｄｉａｇｒａｍｏｆｎｅｕｔｒｏｐｈｉｌｕｎｄｅｒｍｉｃｒｏｓｃｏｐｅ

点核心Ｖｏｒｏｎｏｉ图算法进行比较，结果如下：
ＭＰＵＶＤ（ｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔａｎｄ ｕｎｉｑｕｅ Ｖｏｒｏｎｏｉ

ｄｉｖｉｓｉｏｎ）算法需要代入参数 ε＝１．２进行计算（ε
为调整点集划分的密度参数，需要人为调整），得

出近似优结果如图９所示。实例共计算１０３８个
采样点，生成了５９个多点核心单元格。

图９　ＭＰＵＶＤ算法Ｖｏｒｏｎｏｉ划分图
Ｆｉｇ．９　ＶｏｒｏｎｏｉｐａｒｔｉｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆＭＰＵＶＤａｌｇｏｒｉｔｈｍ

本文 ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法无须输入聚类参数，
结果如图１０所示。自动生成１９个 Ｖｏｒｏｎｏｉ单元
格，在目标对象为大规模嗜中性粒细胞的情况下，

ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法大大减少了 Ｖｏｒｏｎｏｉ单元的数
量，更能清晰地观察嗜中性粒细胞群的分布情况。

图１０　ＤＢＳＣＡＮ算法Ｖｏｒｏｎｏｉ划分图
Ｆｉｇ．１０　ＶｏｒｏｎｏｉｐａｒｔｉｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆＤＢＳＣＡＮａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法的优势有以下几点：
１）采用 ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法可以减少 Ｖｏｒｏｎｏｉ

单元的数量，从而提高Ｖｏｒｏｎｏｉ图的生成效率。
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２）采用ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法可以保证聚类效果
的准确性和合理性。

３）ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法可以根据离散点分布情
况自动生成聚类参数，而 ＭＰＵＶＤ算法的参数需
要多次调试才能获得。

４．２　地表火点的空间划分

火是引起地球表面异常的重要因素，可以驱

使自然界森林、灌木、草原等生态系统植被的演

替。植被燃烧过程中的火产生出大量的气溶胶粒

子以及各种微量气体，对大气环境和全球碳循环

有着重大的影响。如图１１所示，本文采用地表火
点数据来验证 ＤＢＳＣＡＮＶＤ的实际应用效果，地
表火点数据来自中国科学院遥感与数字地球研究

所研发的ＳａｔＳｅｅＦｉｒｅ近实时地表高温异常点查询
服务系统。

图１１　地表火点数据分布
Ｆｉｇ．１１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｄｉａｇｒａｍｏｆｓｕｒｆａｃｅｆｉｒｅｄａｔａ

验证过程为：首先由地表火点数据分布图找

出火点的地理位置，然后提取二维平面中点集，如

图１２所示。

图１２　地表火点数据分布的二维平面点集
Ｆｉｇ．１２　Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｐｌａｎｅｐｏｉｎｔｓｅｔｆｏｒｔｈｅ

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｕｒｆａｃｅｆｉｒｅｄａｔａ

将采集到的点集调用 ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法，得
出结果如图１３所示。由图１３可知，实例产生了
２３个Ｖｏｒｏｎｏｉ单元格，在目标对象为大规模地表
火点的情况下，ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法大大减少了
Ｖｏｒｏｎｏｉ单元的数量，可以更清晰地看出我国地表

火点在空间上的划分，由此得到精确的火点高发

区域。如图１３所示，我国南部、东南亚和西亚是
地表火点的高发区域，ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法可以提
高地表火点的预防和监测效率、精度。

（ａ）聚类后的图片
（ａ）Ｐｉｃｔｕｒｅａｆｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　　 （ｂ）ＤＢＳＣＡＮＶＤ的划分
（ｂ）ＤｉｖｉｓｉｏｎｏｆＤＢＳＣＡＮＶＤ

图１３　地表火点的ＤＢＳＣＡＮＶＤ图
Ｆｉｇ．１３　ＤＢＳＣＡＮＶＤｄｉａｇｒａｍｏｆｓｕｒｆａｃｅｆｉｒｅ

上述嗜中性粒细胞、地表火点的仿真实例充

分证明了本文提出的ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法突破了传
统Ｖｏｒｏｎｏｉ图在划分对象为大规模点集时，产生
图像分割过度的问题。这不仅为 Ｖｏｒｏｎｏｉ图发展
做出了贡献，也让Ｖｏｒｏｎｏｉ图应用更加广泛。

５　算法复杂度分析

对于二维数据而言，ＤＢＳＣＡＮ算法的基本时
间复杂度为Ｏ（ｎ２），ｎ为数据集中数据点的数目。
自适应ＤＢＳＣＡＮ算法在 ＤＢＳＣＡＮ算法的基础上
进行迭代运算，迭代次数由最优参数对应的 Ｋ值
大小决定，在算法实际运行过程中，Ｋ远小于 ｎ
时，聚类过程即发生收敛。因此，ＤＢＳＣＡＮＶＤ的
时间复杂度为Ｏ（Ｋｎｌｎｎ）。Ｖｏｒｏｎｏｉ图的基本时间
复杂度为Ｏ（ｎｌｎｎ），本文提出的该算法复杂度为
Ｏ（Ｋｎｌｎｎ）＋Ｏ（ｎｌｎｎ）。

综上，本文算法的算法复杂度虽然较传统

Ｖｏｒｏｎｏｉ图算法略高，但是提升了聚类的精确性，
适用于点集数量较大时生成 Ｖｏｒｏｎｏｉ图的应用
场景。

６　结论

目前，传统单点 Ｖｏｒｏｎｏｉ图很难适用于大规
模数据下的空间划分。本文从大规模点集进行

Ｖｏｒｏｎｏｉ图划分时产生Ｖｏｒｏｎｏｉ单元个数过多而导
致分割过度的问题出发，提出了一种基于自适应

ＤＢＳＣＡＮ聚类的 Ｖｏｒｏｎｏｉ图。通过对显微镜下嗜
中性粒细胞、地表火点数据进行 ＤＢＳＣＡＮＶＤ仿
真，结果可得 ＤＢＳＣＡＮＶＤ算法适用于大规模数
据下的空间划分，突破了传统 Ｖｏｒｏｎｏｉ图单点对
单点的一种划分形式，为 Ｖｏｒｏｎｏｉ图应用于地理
信息系统、生物医学等领域拓宽了应用。在今后
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的工作中，将从点集的 Ｖｏｒｏｎｏｉ图推广到多边形
集合的Ｖｏｒｏｎｏｉ图，并且针对 Ｖｏｒｏｎｏｉ图尝试改良
其生成算法，提高算法的运算效率。
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