
第 １４ 卷　 第 ７ 期

Ｖｏｌ．１４ Ｎｏ．７ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２４ 年 ７ 月

　 Ｊｕｌ． ２０２４

　 　 　 　 　 　杨桂松， 郭东升， 何杏宇，等． 基于 ＬＢＳＮ 数据聚类分析的城市 ＰＯＩ 感知方法［ Ｊ］ ． 智能计算机与应用，２０２４，１４（７）：４３－４９．
ＤＯＩ：１０．２０１６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．２０９５－２１６３．２４０７０６

基于 ＬＢＳＮ 数据聚类分析的城市 ＰＯＩ 感知方法

杨桂松１， 郭东升１， 何杏宇１， ２， 卢海军３

（１ 上海理工大学 光电信息与计算机工程学院， 上海 ２０００９３； ２ 上海理工大学 出版印刷与艺术设计学院， 上海 ２０００９３；

３ 上海诺基亚贝尔股份有限公司， 上海 ２０１２０１ ）

摘　 要： 城市 ＰＯＩ 的分布情况客观反映了一个城市各行各业的发展情况，传统获取 ＰＯＩ 的测绘手段成本高、更新周期长、时效

性差，而基于位置的社交网络（Ｌｏｃａｔｉｏｎ－Ｂａｓｅｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＬＢＳＮ）平台的发展为实现城市 ＰＯＩ 的感知提供了一种新思路。
本文提出一种基于 ＬＢＳＮ 数据聚类分析的城市 ＰＯＩ 感知方法，首先，对 ＬＢＳＮ 数据进行预处理，包括清洗重复数据、删除无效

数据、数据预分类等，以提高数据的有效性；其次，提出一种改进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法，对处理后的数据进行聚类分析，从而得到准

确度较高的城市各类 ＰＯＩ 分布情况。 实验结果表明，与传统的 ＤＢＳＣＡＮ 算法以及 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法相比，本文提出的算法有更

好的聚类效果，且在聚类指标上有更大的 ＣＨ 指数值和更小的 ＤＢＩ 指数值。
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０　 引　 言

在地理信息系统中，兴趣点（ Ｐｏｉｎｔ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｅｓｔ，
ＰＯＩ）可以指一栋房子，一个公交站等［１］。 具体而

言，ＰＯＩ 指能够反映一个区域内具有某类特征的地

点，这些地点往往是有趣或有用的。 ＰＯＩ 作为一个

基本概念被广泛应用于地图学、导航等领域［２］。 一

条 ＰＯＩ 数据主要包括名称、地址、类别等信息。
城市的 ＰＯＩ 数据可以细致而真实地反映城市

的发展与变迁。 例如一个城市旅游景点类的 ＰＯＩ



的分布以及发展情况能够客观、准确地反映该城市

旅游行业的发展状况。 ＰＯＩ 广泛地应用于商业选

址，城市计算，旅游推荐等领域。 文献［３］通过研究

ＰＯＩ 数据，从行为空间互动理论视角探究建设用地

多功能混合规律，从而丰富现有土地混合利用理论

与方法体系；文献［４］基于不同类型的生活服务业

ＰＯＩ 数据，对城市生活服务业设施的空间分布特征

和空间配套进行研究，实现对城市服务业布局规划

的指导；文献［５］通过收集用户的多维偏好，设计了

一个基于 ＰＯＩ 的位置推荐系统，推荐用户更喜欢的

旅游景点。 因此对城市里各类 ＰＯＩ 以及其发展规

律的感知，能够准确地了解城市内各行各业的发展

状况及发展规律，不仅有利于从业者掌握其所在行

业的发展情况还有利于政策决策者制定合理的城市

发展规划。 然而，传统的 ＰＯＩ 感知方法主要由专业

人员通过测绘手段获取，获取到的 ＰＯＩ 数据精度

高、属性完整，但更新成本更高、更新周期长、时效性

差，急需找到一种成本低且快捷的 ＰＯＩ 感知方式。
近年来，很多研究者对 ＰＯＩ 的感知进行了研

究。 文献［６］利用多媒体用户上传的照片数据，提
出一种无监督的方法来提取每个地标的代表性视图

和图像，从而实现对城市 ＰＯＩ 的感知；文献［７］提出

了一种新型的基于密度的 ＤＢＳＣＡＮ 的聚类算法 Ｐ－
ＤＢＳＣＡＮ，对大量带有地理位置的照片进行聚类分

析，以发现人们关注的兴趣点；文献［８］和文献［９］
通过对包含位置的图片进行异构特征提取，提出一

种改进的自适应光谱聚类方法，实现对 ＰＯＩ 的感

知；文献［１０］提出一种概率访问 ＰＯＩ 识别方法，使
用一种新型的层次贝叶斯模型对用户的移动轨迹进

行分析，从而得出用户偏爱的 ＰＯＩ；文献［１１］通过对

微博签到数据进行空间以及属性的匹配，实现对城

市 ＰＯＩ 的感知更新。 为了挖掘具有潜在宝贵价值

的不受欢迎的景点，文献［１２］提出一种层次多线索

融合（ＨＭＣＦ）的方法，使用来自多源用户生成的内

容来全面描述 ＰＯＩ，最后通过对 ＰＯＩ 进行分层建模，
找到潜在的 ＰＯＩ。

上述工作中，部分研究是从图片数据中获取位

置信息并对其进行分析，实现对 ＰＯＩ 的感知，这些

方式需要大量包含位置信息的图片数据，而这些数

据往往较难获得且对图片数据处理的过程较为复

杂，难以从中获取到有效的信息。 部分研究虽然使

用了一些较易获取的数据，但是使用的模型算法较

为复杂，需要消耗大量的计算资源与时间成本。 随

着互联网技术的进步和移动设备的广泛使用，基于

位置的社交网络 （ Ｌｏｃａｔｉｏｎ － ｂａｓｅｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＬＢＳＮ）也大量出现。 目前国外著名的 ＬＢＳＮ 包括

Ｙｅｌｐ、Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ、Ｇｏｗａｌｌａ 和 Ｆａｃｅｂｏｏｋ。 国内流行的

ＬＢＳＮ 平台包括美团、大众点评、微博等。 这些社交

网络平台允许用户在平台上即时地交流自己的想

法，并与彼此建立联系。 因为 ＬＢＳＮ 与地理信息紧

密相连，ＬＢＳＮ 用户可以记录其所在的位置，为之前

访问过的地方写评论，并通过分享或评论朋友的签

到信息、评论和评分与朋友进行互动，ＬＢＳＮ 用户分

享的数量庞大、内容丰富、成本低的位置信息，评论

信息给城市 ＰＯＩ 感知带来了新的思路。 为了有效

并且快速地感知城市的 ＰＯＩ 分布情况，本文提出了

一种基于 ＬＢＳＮ 数据聚类分析的城市 ＰＯＩ 感知

方法， 针对 ＬＢＳＮ 数据存在的重复率高，数据精度

低等问题，对数据进行预处理，包括清洗重复数据、
删除缺失值数据、删除虚假数据、数据分类等，以
保证数据的有效性；利用一种改进的 ＤＢＳＣＡＮ 密

度空间聚类算法（ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ），通过计算两个位置

的 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 空间距离，以准确地反映位置数据之间

的关系，从而准确地感知城市各类 ＰＯＩ 的分布

情况。

１　 问题模型

本文的研究目标是准确地获取城市各类 ＰＯＩ
的分布情况。 由于 ＬＢＳＮ 用户上传的签到数据往往

存在大量重复，精度低等问题，甚至存在一些虚假恶

意的数据。 因此，首先需要对 ＬＢＳＮ 数据进行预处

理，包括删除重复、缺失值和虚假的数据，对数据进

行特征分析；得到有效性较高的 ＬＢＳＮ 数据后，对数

据进行聚类分析，得出较为准确的城市各类 ＰＯＩ 的
分布情况。 具体的城市 ＰＯＩ 感知研究步骤如图 １
所示。

输入

原始LBSN
数据

数据预
处理
模块

城市各类POI分布情况

聚类
模块

输出

图 １　 城市 ＰＯＩ感知研究步骤

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ＰＯＩ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

２　 ＬＢＳＮ数据预处理与ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ聚类算法

２．１　 ＬＢＳＮ 数据预处理

原始的 ＬＢＳＮ 数据集存在数据不完整以及准确

性较低的问题，甚至存在一些虚假恶意的数据，如果

直接使用原始的数据集进行聚类分析，效率较低，且
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得到的城市 ＰＯＩ 的分布情况也不准确。 为了获取

准确的城市 ＰＯＩ 分布情况，数据预处理是必不可少

的一个步骤。 数据预处理的方法主要包括数据清

理、数据集成、数据变换和数据规约［１３］。 数据清理

指通过填写缺失的值、光滑噪声数据、识别或删除离

群点并解决不一致性来清理数据，主要是对重复，异
常，错误的数据进行处理；数据集成指将不同来源、
不同格式的数据集成在一起，实现统一存储，从而保

证数据集的完整性；数据变换指利用规范化、归一化

等方法将原本不规范的数据转化成适用于数据挖掘

的形式；数据规约指只利用原始数据集上的部分优

质数据，通过分析这些数据，在保证了挖掘质量的同

时缩短挖掘的时间。 上述的方法，往往根据不同数

据集的要求，按需使用。 本文对 ＬＢＳＮ 数据进行处

理的流程如图 ２ 所示。

开始

输入原始LBSN数据集

删除重复，缺失，虚假
数据

输出有效LBSN数据集

结束

是否有重复，缺失，
虚假数据?

分类数据

是

否

图 ２　 ＬＢＳＮ 数据预处理流程

Ｆｉｇ． ２　 ＬＢＳＮ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 （１）数据重复处理：本文对 ＬＢＳＮ 数据中位置经

纬度相同的数据进行删除，防止重复的数据在后续

的聚类分析中被重复的计算，以保证聚类结果的准

确性。
（２）数据缺失处理：在城市 ＰＯＩ 的感知过程中，

数据集中最重要的一个特征就是数据包含的位置。
虽然 ＬＢＳＮ 数据是基于位置的社交用户上传的数

据，但有些用户为了保护其自身的隐私，会隐藏其位

置信息，且这些隐藏的位置信息一般难以通过其他

手段填补，因此本文针对缺失位置信息的数据进行

删除操作。
（３）虚假数据处理：由于 ＬＢＳＮ 平台是一个开放

的平台，所有人都可以注册。 在这些用户中不乏一

些恶意的用户，上传数据中的位置信息往往是虚假

的，这些虚假的位置信息会严重影响城市 ＰＯＩ 感知

的准确性。 本文采用确定城市的经纬度范围，将不

属于这个范围内的数据进行删除，排除这些虚假数

据，以保证使用的数据都是属于该城市的。
（４）数据分类处理：ＬＢＳＮ 数据包含的丰富的位

置信息往往属于不同的 ＰＯＩ 类别。 为了更准确地

研究城市各类 ＰＯＩ 的分布情况以及其布局特征规

律，本文将 ＬＢＳＮ 数据按照不同的行业类别进行分

类操作。
２．２　 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 聚类算法

聚类算法是研究分类问题的一种统计分析方

法，在数据挖掘的过程中起到十分重要的作用［１４］。
聚类算法的目标是将一组数据集按照特定的标准分

为不同的簇，使同一个簇中的数据的特征往往是一

致的。 随着机器学习、深度学习技术的快速发展，聚
类算法也成为研究热点。 常见的聚类算法有：Ｋ－
ｍｅａｎｓ、谱聚类、ＤＢＳＣＡＮ 等，这些聚类算法都有不同

的适用范围。 Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法是一种简单快速的聚类

算法，使用场景包括数值型聚类问题，文本聚类

等［１５］；谱聚类算法是建立在图谱理论基础上的一种

聚类算法，能够在任意形状的样本空间聚类且收敛

于全局最优解，被广泛应用于计算机视觉、图形聚类

等应用场景［１６］；ＤＢＳＣＡＮ 算法是一个具有代表性的

基于密度空间的聚类算法，对于空间数据的聚类具

有很好的效果［１７］。 在本文的基于 ＬＢＳＮ 数据的

城市ＰＯＩ 感知方法中，ＬＢＳＮ 用户上传的数据中包含

着大量的位置信息以及对该位置的描述，考虑到各

种聚类算法的应用场景以及优缺点，本文采用一种

改进的 ＤＢＳＣＡＮ 聚类算法实现对基于 ＬＢＳＮ 数据的

聚类分析，最终得到城市中各类 ＰＯＩ 的分布情况。
ＤＢＳＣＡＮ 算法基本定义：
（１）邻域： 给定任意样本点 ａ，该点半径为 Ｅｐｓ

内的区域称为样本点 ａ的邻域，Ｅｐｓ称为邻域半径。
（２）核心点： 如果给定样本点 ａ 的邻域内至少

包含ＭｉｎＰｔｓ个样本点，那么称点 ａ为核心点， ＭｉｎＰｔｓ
称为簇最小点数。

（３）密度直达： 对于样本集合 Ｄ，如果样本点 ｂ
在 ａ 的邻域内，并且 ａ 为核心点，称样本点 ａ 到 ｂ 关

于 Ｅｐｓ 和 ＭｉｎＰｔｓ 密度直达。
（４）密度可达： 对于样本集合 Ｄ，给定一串样本

点 ａ１，ａ２，．．．，ａｉ，…，ａｎ，ａ ＝ ａ１，ｂ ＝ ａｎ，若样本点 ａｉ 从

ａｉ －１ 密度直达，那么样本点 ａ 到样本点 ｂ 关于 Ｅｐｓ 和
ＭｉｎＰｔｓ 密度可达。

（５）密度相连： 存在样本集合 Ｄ 中的一点 ｏ，如
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果样本点 ｏ到点 ａ和点 ｂ都是密度可达的，那么 ａ和

ｂ 密度相连。
一个对城市位置坐标点进行 ＤＢＳＣＡＮ 聚类的

简单示例如图 ３ 所示，在该示例中设定簇最小点数

ＭｉｎＰｔｓ ＝ ３，邻域半径 Ｅｐｓ 如图 ３ 中双向箭头所示，
星形点为核心 ＰＯＩ 坐标点，方块、三角、椭圆的位置

坐标点称为边界 ＰＯＩ 坐标点，圆形点称为噪声 ＰＯＩ
坐标点，方块点与核心 ＰＯＩ 坐标点 １ 的关系为密度

直达，与其他两个核心 ＰＯＩ 坐标点的关系为密度可

达，与三角和椭圆点的关系为密度相连，密度相连具

有对称性，因此三角点与方块和椭圆点的关系也为

密度相连，椭圆点与方块和三角点的关系也为密度

相连。 在城市 ＰＯＩ 感知的过程中，ＤＢＳＣＡＮ 算法的

目的是找到密度相连位置坐标点的最大集合。

核心POI坐标点
边界POI坐标点
噪声POI坐标点
邻域半径

1

2
3

图 ３　 ＤＢＳＣＡＮ 聚类示例图

Ｆｉｇ． ３　 ＤＢＳＣＡＮ ｃｌｕｓｔｅｒ ｅｘａｍｐｌｅ

　 　 ＤＢＳＣＡＮ 算法的聚类效果取决于邻域半径 Ｅｐｓ
以及簇最小点数 ＭｉｎＰｔｓ 的取值，而针对不同的数据

集中的数据维度以及数据量的不同，这两个参数往

往难以确定。 在目前的研究中，最常见的参数确定

方式是使用 Ｋ－ｄｉｓｔ 图［１８］。 使用 Ｋ－ｄｉｓｔ 图确定这两

个参数的过程：首先，计算数据集中每个样本点与其

第 Ｋ 个邻点间的距离 ｋ － ｄｉｓｔａｎｃｅ；其次，对每一个

样本点的 ｋ － ｄｉｓｔａｎｃｅ 从大到小排序并绘制 Ｋ－ｄｉｓｔ
图；最后，把 Ｋ － ｄｉｓｔ 图中斜率出现明显拐点的

ｋ － ｄｉｓｔａｎｃｅ 值作为邻域半径 Ｅｐｓ，Ｋ 的取值作为簇

最小点数 ＭｉｎＰｔｓ。
在计算两个样本点之间 ｋ － ｄｉｓｔａｎｃｅ 的过程中，

传统的计算方式为计算两个样本点之间的欧氏距离

（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ Ｄｉｓｔａｎｃｅ），欧氏距离代表着在欧几里得

空间中两点的直线距离。 假设两个样本点的经纬度

坐标为 Ａ（ｘ１，ｙ１），Ｂ（ｘ２，ｙ２）。 那么 Ａ、Ｂ 之间的欧氏

距离 ｄ 可由公式（１） 计算：

ｄ ＝ ｘ１ － ｘ２( ) ２ ＋ ｙ１ － ｙ２( ) ２ （１）
　 　 但欧氏距离往往并不能准确的反映出两个位置

坐标的真实距离，因此本文使用 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离来表

示两个位置之间的距离。 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离公式是一

种基于球面模型的地理空间坐标点之间的距离计算

公式，通过该方法来计算两个地球上的位置坐标之

间的距离能够比较准确的反映两个位置之间的真实

距离，因此本文使用 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离公式来计算两个

样本点之间的 ｋ － ｄｉｓｔａｎｃｅ，针对 Ａ（ｘ１，ｙ１），Ｂ（ｘ２，
ｙ２） 这两个经纬度坐标，两点之间的 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离

Ｄ 可由公式（２）计算：
Ｄ ＝ ２ｒ ×

ａｒｃｓｉｎ ｓｉｎ２ ｙ１ － ｙ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ｃｏｓｙ１ｃｏｓｙ２ × ｓｉｎ２ ｘ１ － ｘ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

（２）
其中， ｒ 为地球的半径 ６ ３７１ ｋｍ， ｘ１、ｘ２、ｙ１、ｙ２ 为

弧度值。
本文提出的 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法的主要流程为：首

先，计算 ＬＢＳＮ 数据集中的所有位置坐标点与其第

Ｋ 个临近点的 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离作为该位置坐标点的

ｋ － ｄｉｓｔａｎｃｅ； 其次，对 ｋ － ｄｉｓｔａｎｃｅ 排序并绘制 Ｋ－
ｄｉｓｔ 图，从而确定 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法的参数，即邻域

半径 Ｅｐｓ 以及簇最小点数 ＭｉｎＰｔｓ； 初始化簇的个数

为 ０，并从 ＬＢＳＮ 数据集中选取一个未处理的位置坐

标点 ａ，若该点的Ｅｐｓ邻域内包含的样本点数不少于

ＭｉｎＰｔｓ，则样本点 ａ 作为核心 ＰＯＩ 坐标点，以 ａ 点为

核心创建一个簇，并将Ｅｐｓ邻域内与 ａ点密度直达的

样本点加入该簇中； 将与该簇中所有核心 ＰＯＩ 坐标

点密度可达的位置坐标点加入到该簇，直到所有与

ａ 点密度相连的位置坐标点都加入到该簇；最后，选
择一个未被加入任何簇的位置坐标点，重复上述过

程，直到没有新的位置坐标点可以加到任何一个簇

中，聚类算法结束，未被加入任何簇的位置坐标点为

噪声 ＰＯＩ 坐标点。 使用 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法对 ＬＢＳＮ
数据集进行聚类的算法伪代码如算法 １ 所示。

算法 １　 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 聚类算法

输入　 ＬＢＳＮ 位置坐标点集合 Ｄ。
输出　 聚类结果 Ｃ
１． 使用 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离公式计算所有样本点的

ｋ － ｄｉｓｔａｎｃｅ， 确定邻域半径 Ｅｐｓ 以及确定簇最小点

数 ＭｉｎＰｔｓ。
２．　 Ｎｕｍｂｅｒ＿Ｃ＝ ０　 ／ ／初始化簇的个数为 ０
３． ｆｏｒ 样本集合 Ｄ 中每一个未访问点 ａ
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４．　 将 ａ 标记为已访问

５．　 计算样本点 ａ 邻域半径 Ｅｐｓ 内的样本点个

数 Ｎ
６．　 ｉｆ Ｎ ＜ ＭｉｎＰｔｓ
７．　 　 将 ａ 标记为噪声点

８．　 ｅｌｓｅ
９．　 　 建立新簇 Ｃ
１０． 将 ａ 加入到簇 Ｃ 中

１１． ｆｏｒ 样本点 ａ 邻域半径内的未被访问的样

本点 ａ’
１２． 　 将 ａ’ 标记为已访问

１３． 　 计算样本点 ａ’ 邻域半径Ｅｐｓ内的样本点

个数 Ｎ’
１４． 　 　 ｉｆ Ｎ’ ＞ ＭｉｎＰｔｓ
１５．　 　 　 Ｎ ＝ Ｎ ＋ Ｎ’
１６．　 　 ｅｎｄ ｉｆ
１７．　 　 ｉｆ ａ’ 不属于任何其他簇

１８．　 　 　 将 ａ’ 加入到簇 Ｃ 中

１９．　 　 　 ｅｎｄ ｉｆ
２０．　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
２１．　 ｅｎｄ ｉｆ
２２． ｅｎｄ ｆｏｒ

３　 实验分析

３．１　 数据集介绍

为了验证本文所提算法的有效性，使用真实的

开 源 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数 据 集 来 进 行 模 拟 实 验。
Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集为纽约市的移动用户 ２０１２ 年 ４ 月

到 ２０１３ 年 ２ 月间在各个地点的打卡数据，包含

１ ０８３个用户，２２７ ４２８ 条签到数据，涉及到的地点

４２ ９８１个。
对该数据集进行预处理后，本文获取到该数据

集中分类为餐饮类的数据 ４ ９９８ 条，在此基础上进

行相关实验。
３．２　 对比算法与评价指标

３．２．１　 对比算法

（１）传统 ＤＢＳＣＡＮ 算法（ＤＢＳＣＡＮ－Ｅ） ［１９］：使用

ＤＢＳＣＡＮ 算法对城市餐饮购物类 ＰＯＩ 数据进行分

析，已获得城市的商业结构特征，该算法确定邻域半

径以及簇最小点数的方法，公式（３）：

Ｅｐｓ ＝ ∑
２０

ｋ ＝ １
ｍｅａｎｉ ／ ｋ ／ ｎ （３）

　 　 其中， ｍｅａｎｉ 是围绕第 ｉ个核心点的最近 ＰＯＩ 距
离之和的平均值； ｋ 是邻近核心点的最近 ＰＯＩ 的数

量； ｎ 为 ＰＯＩ 总数。
确定好参数 Ｅｐｓ 后， 通过计算每个点的邻域半

径内点的数量的期望值作为聚类最小点数，公式

（４）：

Ｍｉｎｐｔｓ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｕｎｔｉ ｉ （４）

　 　 其中， ｃｏｕｎｔｉ ｉ 是样本点 ｉ 的邻域内样本点的数

量。
（２） Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法［２０］：是一种基于无监督

学习和划分的聚类算法。 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类将样本集

合划分成 ｋ 个子集，构成 ｋ 个类。 在该对比文献中，
Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法被用来对地铁车站相关的 ＰＯＩ 数据

进行聚类分析，以实现地铁车站的精细化分类。
３．２．２　 评价指标

（１） ＣＨ （Ｃａｌｉｎｓｋｉ－Ｈａｒａｂａｚ ｉｎｄｅｘ）指数：通过计

算类中各点与类中心的距离平方和来度量类内的紧

密度，通过计算各类中心点与数据集中心点距离平

方和来度量数据集的分离度， ＣＨ 的值由分离度与

紧密度的比值得到。 ＣＨ 值越大代表类自身越紧密，
类与类之间越分散，聚类结果更优。 ＣＨ 指数的具体

计算公式（５）：

ＣＨ ＝
ｔｒ Ｂ

ｋ
( )

ｔｒ Ｗｋ( )
×
ＮＥ － ｋ
ｋ － １

（５）

　 　 其中， ＮＥ 表示数据集训练样本数； ｋ 表示类别

数； Ｂｋ 表示类别之间的协方差矩阵；Ｗｋ 表示类内样

本点之间的协方差矩阵； ｔｒ 表示矩阵的迹。
（２） ＤＢＩ （Ｄａｖｉｅｓ－Ｂｏｕｌｄｉｎ Ｉｎｄｅｘ）指数：又称为

分类适确性指标，是用来评估聚类算法优劣的一个

重要指标。 ＤＢＩ 指数是计算任意两类别的类内距离

平均之和除以这两类的中心距离， 并求最大值。
ＤＢＩ 值越小代表着类内距离越小，类间距离越大，聚
类结果越优。 ＤＢＩ 指数的具体计算公式（６）：

ＤＢＩ ＝ １
ｋ ∑

ｋ

１
ｍａｘ

ｓｉ ＋ ｓ ｊ
ｄｉ，ｊ

，ｉ ≠ ｊ （６）

　 　 其中， ｓｉ 表示类 ｉ 中每个点与该类质心的平均

距离， ｄｉ，ｊ 表示类 ｉ 和类 ｊ 质心之间的距离。
３．３　 聚类结果分析

本文使用 Ｋ － ｄｉｓｔ 图来确定 ＤＢＳＣＡＮ 算法在

Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集下的邻域半径以及簇最小点数。
在 Ｋ ＝ ４ 的情况下，Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集基于 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ
距离的 Ｋ－ｄｉｓｔ 图如图 ４ 所示，明显看出在 Ｋ－ｄｉｓｔ 图
斜率出现明显拐点时，Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集的邻域半

径 Ｅｐｓ 的范围在［０．２，０．４］。 在具体的实验中，本文

设定该数据集的邻域半径 Ｅｐｓ 为 ０．４。
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图 ４　 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集基于 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离的 Ｋ－ｄｉｓｔ 图
Ｆｉｇ． ４　 Ｋ－ｄｉｓｔ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｎ Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ

ｄａｔａｓｅｔ

　 　 通过本文提出的 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法，Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
数据集上的所有的样本点被识别为 １４ 个不同的类，
４１ 个噪声点。 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法

聚类结果如图 ５ 所示。
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图 ５　 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法聚类结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
ｄａｔａｓｅｔ

　 　 纽约真实地图聚类结果如图 ６ 所示，可以发现

纽约市的餐饮行业十分繁荣，基本覆盖了整个城市，
且大部分的餐饮店都有集聚的现象。

图 ６　 纽约真实地图聚类结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｒｅａｌ Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ ｍａｐ

　 　 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集 ＤＢＳＣＡＮ－Ｅ 算法聚类结果如

图 ７ 所示，将 ＤＢＳＣＡＮ－Ｅ 算法中的邻域半径 Ｅｐｓ 设
置为 ０．６，簇最小点数 ＭｉｎＰｔｓ 设置为 １６；Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
数据集 Ｋ －ｍｅａｎｓ 算法聚类结果如图 ８ 所示，Ｋ －

ｍｅａｎｓ 算法中簇的个数 Ｋ 与 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法聚类

结果中簇的个数都设置为 １４。 如图 ７ 中 ＤＢＳＣＡＮ－
Ｅ 算法聚类生成的簇的数量为 ６，明显少于图 ５ 中使

用 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法生成的簇的数量 １４。 有一些能

够可以分成不同簇的样本点被分到了同一个簇，这
是因为使用 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离来计算两个地理位置之

间的距离能够更加准确的反映各个样本点之间的真

实距离，因此聚类效果也更好。 对比图 ５ 和图 ８，虽
然两种算法聚类的簇的个数一样，但是可以明显的

发现在 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集上 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类算法的效

果比较差，有大量明显属于同一个类的样本点被聚

集到不同的簇中。
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图 ７　 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集 ＤＢＳＣＡＮ－Ｅ 算法聚类结果

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＤＢＳＣＡＮ－Ｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
ｄａｔａｓｅｔ

　 　 本文提出的 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法与两种基准算法

的 ＣＨ 值与 ＤＢＩ 值见表 １，可以看出 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算

法的 ＣＨ 值大于其他两个基准算法的 ＣＨ 值，说明在

使用 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法得到的聚类结果中类之间的

关系更加紧密，类与类之间的关系更分散，聚类的结

果更优。 本文提出的 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法的 ＤＢＩ 值比

其他两个基准算法的ＤＢＩ值小，说明类内距离越小，
类间距离越大，也同样表明本文提出的算法的聚类

结果更优。
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图 ８　 Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ 数据集 Ｋ－ｍｅａｎｓ算法聚类结果

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｋ － ｍｅａｎｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ Ｆｏｕｒｓｑｕａｒｅ
ｄａｔａｓｅｔ
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表 １　 不同算法 ＣＨ 值与 ＤＢＩ值对比表

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＣＨ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ＤＢＩ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＣＨ ＤＢＩ

ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ ２ ６４４ ８８３．５ ０．０２０ ２

ＤＢＳＣＡＮ－Ｅ ９３７ ００６．６ ０．０２９ ４

Ｋ－ｍｅａｎｓ ５ ８９４．１ ０．７９２ ９

４　 结束语

本文提出了一种改进的 ＤＢＳＣＡＮ 算法对基于

位置社交网络的数据进行聚类分析，从而快捷、准确

地感知城市中各类 ＰＯＩ 的分布情况。 针对 ＬＢＳＮ 数

据中存在的数据质量较低的问题，本文首先对这些

数据进行了相应的预处理，为聚类算法提供更加精

准、有效的数据；其次，通过计算两个位置坐标的

Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 距离来确定 ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法的参数，使
该算法更适合本文中的地理空间数据的聚类分析。
实验结果表明，与两种基准算法对比，本文提出的

ＤＢＳＣＡＮ－Ｈ 算法在聚类的效果以及聚类评价指标

方面具有更好的表现。 在今后的工作中，在得到城

市各类 ＰＯＩ 准确的分布后，将通过对 ＬＢＳＮ 用户上

传的数据进行时间序列分析，挖掘城市各类 ＰＯＩ 的
生命周期变化，从而实现对城市 ＰＯＩ 的全生命周期

感知。
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