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摘要:为改善交通拥堵的情况,本文利用聚类分析方法对移动轨迹数据进行挖掘,识别居民出行的热点区域。
传统的Ng􀆼Jordan􀆼Weiss

 

(NJW)谱聚类算法常使用K􀆼means聚类算法来实现最后的聚类操作,然而K􀆼means
聚类算法存在对初始值敏感、容易陷入局部最优的缺陷,影响对热点区域的挖掘结果。因此,本研究将方差优

化初始中心的K􀆼medoids聚类算法运用到谱聚类算法最后聚类阶段,提出基于方差优化谱聚类的热点区域挖

掘算法(Hot
 

Region
 

Mining
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

K􀆼medoids
 

Spectral
 

Clustering,HRM􀆼KSC),然后

在真实的轨迹数据集上进行试验。试验结果发现,HRM􀆼KSC算法聚类结果的轮廓系数更高,表明HRM􀆼KSC
算法改善了NJW谱聚类算法,提高了聚类质量。
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0 引言

  近年来,城市的交通拥堵问题日益严重,影响居

民的出行以及城市的发展。为改善交通拥堵的情况,
可以通过聚类分析的方法对城市居民出行轨迹数据

进行挖掘,分析总结居民的出行规律及行为习惯,从
而合理地规划城市的公交线路并优化交通资源的配

置,为居民推荐合理的出行方式[1,2]。
  Ng􀆼Jordan􀆼Weiss

 

(NJW)谱聚类算法是由 Ng
等[3]提出的,属于经典的多路谱聚类算法。NJW 谱

聚类算法通过样本数据点的相似矩阵和度矩阵计算

求得Laplician矩阵,并由Laplician矩阵的前k 个最

大特征值对应的特征向量建立一个n*k 阶的矩阵。
最后把矩阵中的每一行看作是空间中的点,用 K􀆼
means聚类算法进行聚类。但K􀆼means聚类算法[4]

利用簇内点的平均值作为簇的中心点,对孤立点敏

感,且其受初始值影响,易陷入局部最优解,不利于对

热点区域的聚类挖掘。

  轨迹数据是在空间无规则分布的且分布不均匀

的数据。K􀆼medoids聚类算法[5]总是选择簇中位置

最接近簇中心的对象作为簇的中心点,能消除对孤立

点和噪声点的敏感性,比K􀆼means聚类算法更适用

于轨迹数据的聚类。但K􀆼medoids聚类算法对初始

中心点的选取仍是随机的,而利用方差优化初始中心
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的K􀆼medoids聚类算法可改善其对中心点的选取,
实现对于热点区域的挖掘。

  本文把方差优化初始中心的K􀆼medoids聚类算

法[6]运用到NJW谱聚类算法的最后聚类阶段,提出

基于方差优化谱聚类的热点区域挖掘算法(Hot
 

Re-
gion

 

Mining
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

K􀆼me-
doids

 

Spectral
 

Clustering,HRM􀆼KSC),然后在真实

的轨迹数据集上进行试验,证明 HRM􀆼KSC算法的

聚类效果。

1 K􀆼medoids聚类算法的基本原理

  K􀆼medoids聚类算法通常用一个代价函数来评

估聚类质量的好坏,以重复迭代的方式寻找到最好的

聚簇划分及聚簇中心点。这里使用聚类误差平方和

来评估聚类结果质量,定义如下:

  E=∑
k

j=1
∑
x∈Ci

|x-Oj|
2, (1)

其中,x 为各个簇类Ci 中的样本,Oj 为其聚类中心。

  K􀆼medoids聚类算法步骤可描述如下:
 

  Step
 

1:从数据集中随机选择k 个对象,作为初

始的聚类中心点;

  Step
 

2:根据与中心点距离的远近,将数据集中

的其他非中心点对象分配到最近中心点所在的簇类;

  Step
 

3:重新计算每个簇的中心点位置,使其到

该簇其他样本的距离总和最小;
 

  Step
 

4:重复执行Step
 

2和Step
 

3,直到聚类误

差平方和基本不变,达到指定要求为止。

  一般K􀆼means聚类算法是通过计算簇类点的平

均值来选取中心点,其对孤立点敏感,选取的中心点

可能不存在。与K􀆼means聚类算法不同,K􀆼medoids
聚类算法在迭代选取中心点时,总是在中心点的周围

选择样本点作为新的中心点,消除了对孤立点的敏

感性。

2 基于方差优化初始中心点的K􀆼medoids聚

类算法

  方差优化初始中心点的K􀆼medoids聚类算法是

对K􀆼medoids聚类算法的改进,称之为Standard􀆼De-
viation

 

as
 

radius
 

of
 

neighborhood
 

(SD_K􀆼medoids)
算法。该算法利用方差是反映样本分布密集或疏散

程度的特性[7],以方差度量样本分布的密集程度,采
用样本标准差为邻域半径,从不同的样本分布密集区

域中选择样本作为K􀆼medoids聚类算法的初始聚类

中心。

2.1 基本概念描述

  设样本数据集为X={xi|xi∈Rp,i=1,2,…,

n},则样本xi 和xj 间的欧式距离dist(i,j)可定

义为

  dist(i,j)= ‖xi-xj‖ 。 (2)

  为消除样本之间的差异性,需对样本进行标准

化。本文采用最大最小标准化方法,将样本的属性值

x'ij 映射到[0,1]区间,公式如下所示:

  x'ij =
xi,j -min(X:,j)

max(X:,j)-min(X:,j)
。 (3)

  方差是各个数据与平均数之差的平方和的平均

数,而标准差是方差的算术平方根。因此样本xi 的

方差Vi 和标准差stdi 可分别定义如下:

  Vi=
1

N -1∑
N

j=1
‖xj -xi‖2, (4)

  stdi= Vi, (5)
其中,N 为样本总数。

  SD_K􀆼medoids算法以样本的标准差为邻域半

径r,其值与初始聚类中心相关,即r=stdi = Vi ,
不是固定值。

2.2 SD_K􀆼medoids算法描述

  SD_K􀆼medoids算法首先将样本标准化,然后计

算数据集中各样本的方差,选择方差最小的样本作为

第一个初始聚类中心加入中心点集;然后计算聚类中

心的领域半径,从数据集中删除该样本点及该样本领

域中的所有数据样本,在剩余数据样本中寻找方差最

小的数据样本作为中心点,重复执行,直到选出k 个

初始中心点。剩余步骤则与K􀆼medoids聚类算法相

同:将数据集中的样本分配给与其距离最近的中心

点,计算聚类误差平方和,计算新的中心点位置;重复

执行,当聚类误差平方和不变,结束算法。

  其中,SD_K􀆼medoids算法通过方差反映样本分

布的特性,每次可以在最密集的区域选取到中心点,
使得初始类簇的划分更贴近数据集的真实分布,降低

算法收敛的迭代次数,增加其收敛到全局最优解的

概率。

  使用样本标准差作为领域半径,每次选取一个中

心点后,要把其领域内的样本点去除,从而避免初始

中心点可能位于同一簇类的缺陷,使初始中心点尽可

能地分布在不同的簇类。

  所以,面对轨迹数据无规则分布、分布密度不均
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匀的特点时,SD_K􀆼medoids算法可以尽快找到好的

热点区域初始中心点,加快收敛速度,增加了收敛到

全局最优解的可能。

3 基于方差优化谱聚类的热点区域挖掘算法

  对于居民出行热点区域的挖掘,就是寻找居民频

繁出行的区域,发现居民出行停留时间较长的聚集地

点,因此需对居民出行停留点进行聚类操作。在聚类

操作之前,本文主要借鉴文献[8]的方法,从移动对象

的轨迹数据中提取居民出行停留点,详细方法本文不

再具体说明。

  针对谱聚类最后聚类阶段K􀆼means聚类算法的

不足,用SD_K􀆼medoids算法来替代,提出基于方差

优化谱聚类的热点区域挖掘算法(Hot
 

Region
 

Min-
ing

 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

K􀆼medoids
 

Spec-
tral

 

Clustering,HRM􀆼KSC)。HRM􀆼KSC算法的基

本思想是把居民出行停留点看作待聚类的空间样本

点,在NJW谱聚类算法[9]中把停留点集映射到相似

度矩阵和拉普拉斯矩阵中,并将拉普拉斯矩阵的特征

向量构建为特征矩阵,最后改用SD_K􀆼medoids算法

对特征矩阵的每行元素进行聚类。

3.1 相似度矩阵的构造

  谱聚类把居民出行停留点集看作是一个无向图

G(V,E,A)的顶点集合V,由边集E 把停留点连接

起来,而图中权重集A 表示停留点间的相似性。通

过权重来构建停留点集的相似度矩阵,停留点间的相

似性常用高斯函数wij 来计算:

  wij =
exp(-dist2(si,sj)/2σ2),

0, i≠j
i=j

,(6)

其中,si 和sj 分别表示停留点i和j 的特征向量,σ
为尺度参数。

3.2 拉普拉斯矩阵的构造

  本文对停留点集的构建采用的是规范的拉普拉

斯矩阵Lsym,其构造公式如下:

  Lsym=E-D
-
1
2WD

-
1
2 , (7)

其中,W 为相似度矩阵;D 为图的度矩阵,其主对角

线上的元素为相似度矩阵W 的第i行元素之和,计
算如下:

  Dii=∑
n

j=1Wij。 (8)

  在构建停留点集的相似度矩阵及拉普拉斯矩阵

后,将拉普拉斯矩阵前k 个特征向量构建为特征矩

阵,最后用SD_K􀆼medoids算法对矩阵的每行元素进

行聚类。

  HRM􀆼KSC算法流程如图1所示,具体过程描述

如下:
 

图1 HRM􀆼KSC算法流程图

Fig.1 Flow
 

chart
 

of
 

HRM􀆼KSC

  Step
 

1:利用公式(6)计算停留点集的相似度

矩阵;

  Step
 

2:利用公式(7)和(8)计算停留点集的拉普

拉斯矩阵;

  Step
 

3:把拉普拉斯矩阵前k 个特征向量组成的

特征矩阵归一化为矩阵Y=[y1,y2,…,yk],把矩阵

Y 的每一行向量作为一个数据点yi';
  Step

 

4:把所有数据点yi'(i=1,2,…,k)作为新

的样本点,根据式(3)对样本进行标准化。

  Step
 

5:根据式(4)计算数据集中各样本的方差,
如Vi 表示第i个样本的方差值;其次初始化中心点

集M 为空,即M={}。
  Step

 

6:从数据集X={x1,x2,…,xn}中寻找方

差最小的样本xmin,将其作为第一个类簇的初始聚类

中心C1 加入到中心点集中,即 M=M∪{C1};根据
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式(5)计算邻域半径r1,从数据集中删除该样本以及

该样本领域中的所有数据样本。

  Step
 

7:重复执行Step
 

6,直到选出k 个初始中

心点,即|M|=k。

  Step
 

8:将数据集中的样本分配给与其距离最近

的中心点,由公式(1)计算聚类误差平方和。

  Step
 

9:计算每个簇的新中心点位置,使其到该

簇其他样本的距离总和最小。

  Step
 

10:重复执行Step
 

8-Step
 

9,若聚类误差

平方和变化不大,结束算法;否则继续迭代。

4 实验分析

  为测试 HRM􀆼KSC算法的性能,本文使用微软

亚洲研究院的geolife数据集,从2008年8月到10
月的轨迹数据中提取出居民出行停留点集。其中,居
民停留点的提取参照文献[8]中的方法。本次实验在

Win10
 

64
 

bit操作系统,8
 

GB内存,CPU
 

2.60
 

GHz
的环境下进行,用Python语言实现。

  为度量2种算法在实验中的表现,采用SC轮廓

系数作为评价指标。SC轮廓系数常用于度量未知类

别的聚类数据集,表示聚类结果中各簇类的稠密程度

及簇间的离散程度。

  SC轮廓系数计算公式如下:

  SC(i)=
b(i)-a(i)
max{a(i),b(i)}

, (9)

其中,a(i)表示计算样本i到同簇类其他样本的平均

距离,b(i)表示计算样本i到其他样本的平均距离。

SC在[-1,1]区间内取值。当SC越接近1时,表示

聚类效果越好。

  本次实验测试了2种算法在用户停留点集上的

聚类效果,在一定区间内选取3种较好的结果,如表

1所示。
表1 算法在停留点数据集上聚类结果

Table
 

1 Algorithm
 

of
 

clustering
 

results
 

on
 

stay
 

points
 

dataset

算法
Algorithm

参数
Parameter

SC轮廓系数
Silhouette

 

coefficient

运行时间
Running

 

time
 

(s)

k=3,σ=10 0.616 3.609
 

3

NJW k=4,σ=15 0.603 3.562
 

5

k=5,σ=20 0.628 3.625
 

0

k=3,σ=10 0.682 5.521
 

2

HRM􀆼KSC k=4,σ=15 0.627 5.562
 

8

k=5,σ=20 0.630 5.672
 

6

  观察表1中2种算法在停留点数据集上的表现,
发现HRM􀆼KSC算法在选取相同参数的情况下,轮
廓系数指标均比 NJW 谱聚类算法高,表明 HRM􀆼
KSC算法的聚类结果中同簇类点更紧密,不同簇类

点更离散,聚类结果更合理。

  为更进一步展示2种算法的聚类结果,采用Py-
thon的 matplotlib库,以经纬度为坐标画出不同参

数条件下的聚类结果(图2—4)。从图中可以看出,
在相同参数条件下,HRM􀆼KSC聚类划分结果更合

理,尤其在图2和图3中表现更明显,其原因是NJW
谱聚类算法在最后阶段所使用的K􀆼means算法,对
于初始中心点的选取不够理想,影响了聚簇的划分

效果。

图2 k=3,σ=10
 

时的实验结果

Fig.2 Experimental
 

results
 

when
 

k=3,σ=10
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图3 k=4,σ=15
 

时的实验结果

Fig.3 Experimental
 

results
 

when
 

k=4,σ=15

图4 k=5,σ=20
 

时的实验结果

Fig.4 Experimental
 

results
 

when
 

k=5,σ=20

5 结论

  本文针对 NJW 谱聚类算法最后阶段的 K􀆼
means聚类算法对初始点敏感的缺陷,利用SD_K􀆼
medoids算法计算样本方差和领域半径,优化对初始

中心点的选取,提出基于方差优化谱聚类的热点区域

挖掘算法(HRM􀆼KSC)。在居民停留点数据集上进

行HRM􀆼KSC算法和NJW谱聚类算法的对比实验,
结果表明 HRM􀆼KSC算法的聚类质量更高,聚类效

果更好。后续期望改善谱聚类算法中高斯函数尺度

参数的选取,以及研究如何确定聚类数目,以进一步

提高谱聚类算法的聚类质量。
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3.Nanning
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)

Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

traffic
 

congestion,this
 

article
 

uses
 

the
 

cluster
 

analysis
 

approach
 

to
 

mine
 

the
 

mobile
 

trajectory
 

data
 

and
 

identify
 

the
 

hot
 

region
 

of
 

residents'
 

travel.
 

The
 

traditional
 

Ng􀆼Jordan􀆼Weiss
 

(NJW)
 

spectral
 

clustering
 

algorithm
 

often
 

uses
 

K􀆼means
  

clustering
 

algorithm
 

to
 

achieve
 

the
 

final
 

clustering
 

operation.
 

However,K􀆼means
 

clustering
 

algorithm
 

has
 

the
 

disadvantages
 

of
 

being
 

sensitive
 

to
 

the
 

initial
 

val-
ue

 

and
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

the
 

local
 

optimum,which
 

will
 

affect
 

the
 

mining
 

results
 

of
 

hotspot
 

area.
 

Therefore,the
 

K􀆼medoids
 

clustering
 

algorithm
 

of
 

variance
 

optimization
 

initial
 

center
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

final
 

clustering
 

stage
 

of
 

the
 

spectral
 

clustering
 

algorithm,and
 

a
 

Hot
 

Region
 

Mining
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

K􀆼medoids
 

Spectral
 

Clustering
 

(HRM􀆼KSC)
 

is
 

proposed,and
 

then
 

experiment
 

on
 

real
 

trajectory
 

data
 

sets.
  

The
 

experiment
 

re-
sults

 

find
 

that
 

the
 

HRM􀆼KSC
 

algorithm
 

clustering
 

results
 

have
 

higher
 

silhouette
 

coefficient,which
 

indicates
 

that
 

the
 

HRM􀆼KSC
 

algorithm
 

improves
 

the
  

NJW
 

spectral
 

clustering
 

algorithm
 

and
 

the
 

clustering
 

quality.
Key

 

words:K􀆼medoids
 

algorithm,spectral
 

clustering,hot
 

region,stop
 

point,traffic
 

congestion
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