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一种融合多算法的面状要素空间聚类方法
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摘　要：空间聚类各算法均有各自的优缺点，可通过融合各算法优点达到对空间聚类算法改进优化的效果。提
出了一种融合多算法的面状要素空间聚类方法。该方法利用遗传算法等优化算法优化 Ｋｍｅａｎｓ算法的初始聚类
中心，利用基于密度的快速聚类算法选取 Ｋｍｅａｎｓ算法的 ｋ值，最终利用改进的 Ｋｍｅａｎｓ算法得到空间聚类结
果。此外该方法针对遗传算法易受初始种群影响、运算效率低等缺陷进行了改进。经实验验证，文中方法结果

稳定，算法效率、结果精准度较传统算法提升明显。
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　　聚类分析是在没有先验知识前提下的一种重要
的数据挖掘技术，其目的是找到数据的潜在自然分

组［１］。而空间聚类则是聚类针对空间数据集的拓

展。通过空间聚类可以发现空间数据集隐含的知识

或信息，包括空间实体聚集趋势、分布规律和发展

变化趋势等［２－３］。目前，国内外学者对于空间聚类

方法进行了较为深入的研究，其现已在地理空间数

据挖掘及知识发现等领域中广泛应用［４－７］。
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顾及专题属性特征的空间聚类才能完整的获得

空间数据集隐含的知识和信息，但其算法也更复

杂。有学者提出了基于多约束的空间聚类方法［８］，

并有学者提出了双重约束下的自组织空间聚类方

法［９］，但研究更多的是针对点群的空间聚类，或

者考虑的是空间要素空间绝对位置。本文主要研究

面状实体的地理空间聚类问题，且其中单个面状实

体几何形态、位置对全局问题不太重要，但需考虑

面状实体邻接，并且重点考虑专题属性特征在空间

分布上的差异的真实地理空间问题。空间自相关是

针对上述问题的一种解决方式，其是对空间单元属

性值聚集程度的度量与评价，可以揭示空间要素的

区域结构形态［１０］。该理论经多年发展逐渐成为地

理空间分析重要方法，不少学者也在不断拓展其应

用领域［１１－１２］。

常用聚类方法常难以解决现实地理空间的复杂

优化问题，其可通过包括遗传算法 （ＧＡ）在内的
智能优化算法解决［１３－１４］。其也可和聚类算法融合，

将聚类算法的目标函数作为其适应度函数的重要部

分来指导进化，获得最佳聚类方案［１５］。

本文首先利用ＧＡ等算法优化 Ｋｍｅａｎｓ算法的
相关缺陷，并充分考虑空间数据的专题属性特征，

优化适应度函数，进而得到最优的空间聚类结果，

且对ＧＡ的相关缺陷进行了改进，提出了一种融合
多种算法的，针对面状要素空间聚类问题的方法。

１　基本算法
针对空间要素的空间聚类算法各自的优缺点进

行融合优化，这首先需要深入了解各算法的工作机

制，找出其融合优化的突破口。

１１　Ｋｍｅａｎｓ
Ｋｍｅａｎｓ是一种经典的快速聚类算法，应用极

其广泛，但其有ｋ值需事先给定、初始聚类中心对
最终聚类结果影响较大且易陷入局部极值等缺陷。

其基本思想为通过迭代将 ｎ个对象聚类为 ｋ个簇
（类） （ｋ≤ｎ），最终使簇 （类）内相似度较高，

簇 （类）间相似度较低。该算法将 ｎ个样本对象
ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）分为 ｋ个类，并求每类的聚
类中心Ｋｓ（ｓ＝１，２，…，ｋ），最终使得目标函数
最小。常用的目标函数为：

Ｅ＝∑
ｋ

ｓ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
ｄｉｓ（ｘｉ，Ｋｓ） （１）

式中，ｄｉｓ（ｘｉ，Ｋｓ）是ｘｉ与Ｋｓ之间的欧氏距离。
１２　ＧＡ

ＧＡ通过模拟自然界生物进化机制得到某问题

的最优解。ＧＡ首先将问题的可能解集进行相关编
码操作并形成初始种群，并根据具体问题构造相应

的适应度函数ｆ（ｘ）。对每代种群根据 ｆ（ｘ）计算种
群个体适应度函数值，再进行包括选择、交叉和变

异的遗传操作产生下一代种群，之后迭代进化直到

符合条件终止，最终代种群即最优解，再进行解码

操作。

ＧＡ虽有收敛的全局性、无需对适应度函数限
制条件等优点使其应用广泛，但因其较容易陷入

“早熟”、计算后期效率较低且容易产生无效解等

缺陷，还需相关优化与改进。

１３　爬山法
爬山法是一种能快速收敛于局部最优解且效果

较好的搜索算法。其和ＧＡ都属于优化算法，对单
峰问题相当有效。其具有初始搜索点对结果影响较

大、只能搜索到局部最优等缺点，但其可和其他优

化算法融合，发挥局部寻优作用。算法首先需根据

具体问题构造适应度函数ｆ（ｘ），其主要流程［１６］为：

１）在解集空间中随机选取一个点 ｘ０，令
ｘｎｏｗ（０）＝ｘ０，即将其作为当前点，并设置迭代代数
计数器ｔ＝０；
２）在ｘｎｏｗ（ｔ）邻域内随机生成一个点 ｘｎｅｉ（ｔ），

即ｘｎｏｗ（ｔ）的邻居点；
３）根据适应度函数，得到 ｆ（ｘｎｏｗ（ｔ））与 ｆ（ｘｎｅｉ

（ｔ）），并令ｘｎｏｗ（ｔ）＝ａｒｇｍａｘ（ｆ（ｘ（ｔ）））；
４）重复 ２）、３），直到 ｆ（ｘｎｏｗ（ｔ））＝ｆ（ｘｎｏｗ

（ｔ－１）），则终止迭代，并将ｘｎｏｗ （ｔ）作为最优解。
１４　基于密度的快速聚类算法

基于密度的聚类方法因其成功克服了基于距离

聚类只能识别 “球形簇”的缺点，可发现任意形

状数据集的聚类，且对 “噪声”不敏感等特点而

应用范围广泛。文献 ［１７］提出了一种新的基于
密度的聚类算法，其认为簇 （类）中心被比其密

度低的点包围，且这些点离该簇 （类）中心的距

离比其他簇 （类）中心近。具体的算法流程如下：

对于样本中每一个数据点 ｉ需计算两个量，点 ｉ的
局部密度ρｉ和点ｉ与比其密度更高点之间的最小距
离δｉ。与ｉ点距离在 ｄｃ的范围内的点越多，ρｉ越
大，ｄｃ为截断距离。ρｉ可用 ｃｕｔｏｆｆｋｅｒｎｅｌ（离散
值）定义，也可用 ＧａｕｓｓｉａｎＫｅｒｎｅｌ（连续值）定
义，因后者使不同数据点具有的相同局部密度值概

率更小，所以本文使用后者定义局部密度。ρｉ和δｉ
可表示为：

ρｉ＝∑
ｊ
ｅｘｐ－ ｄｉｊ

ｄ( )
ｃ

( )２ （２）

５３１
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δｉ＝ｍｉｎｊ：ρｊ＞ρｉ
（ｄｉｊ） （３）

对于密度最大的点，可得到

δｉ＝ｍａｘｊ（ｄｉｊ） （４）
式中，ｄｉｊ为点ｉ与点ｊ的距离。文献 ［１７］认为 ｄｃ
为所有数据点之间距离值按从小到大排列后的前

１％～２％区间，本文取其为１５％。对于每一个数
据点ｉ来说，均可得到 （ρｉ，δｉ），其中ρｉ和δｉ均进
行了归一化处理。ρｉ和 δｉ均较大的点则为聚类中
心。可定义 γｉ＝ρｉδｉ，即综合考虑 ρｉ和 δｉ，γ越
大，则越可能是聚类中心。绘制出以点顺序号为横

轴，γ值为纵轴的决策平面图后，会发现从非聚类
中心到聚类中心有明显的跳跃，此时可较易判断出

聚类中心点，且这种决策图可用于其他聚类算法的

数据预处理。剩余点的类标与到比自身局部密度大

且距离最近的点一致。此聚类算法原理简单、处理

效率高，且易与其他算法结合。

２　融合多算法的空间聚类
２１　Ｋｍｅａｎｓ与相关算法的融合

从上可以看出Ｋｍｅａｎｓ具有受初始聚类中心影
响较大，且需人工选择ｋ的大小等缺陷。可结合遗
传算法的全局寻优性得到最优的初始聚类中心，并

可利用１４提及的快速聚类算法结合聚类结果的可
解释性选取ｋ值。
２２　ＧＡ与爬山法的融合及其改进

首先，ＧＡ的初始种群对整个 ＧＡ运行的性能
和结果都有着巨大的影响，本文利用爬山法得到的

局部最优解作为 ＧＡ的初始种群，进而使 ＧＡ整体
效能得到优化。第二，在解决实际问题时，适应度

函数通常较为复杂，且为了保证种群多样性，种群

规模一般较大，这导致ＧＡ计算效率尤其在进化中
后期急剧下降，本文提出建立解集与其对应适应度

值的映射关系存储池概念，规避ＧＡ重复无效解的
计算，大大提高了 ＧＡ的运算效率。第三，ＧＡ编
码方式因研究对象为自然数而采用自然数编码，其

较传统二进制编码方式更直观、计算量较小且不需

特别编码与解码，算法效率高。第四，本文采用精

英选拔法，较之传统轮盘赌选择算子其能保证每代

都将最优的子代信息保留下来。

２３　顾及面状要素属性特征的空间聚类
对于面状要素属性值聚集程度的度量可以用空

间自相关系数表征，其有全局和局部两种指标，其

中全局指标可用于描述某现象的整体分布情况。全

局自相关指数中最常用的是 ＭｏｒａｎＩ指数［１０］，可

表达为：

Ｉ＝
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
Ｗｉｊ（ｘｉ－ｘ）（ｘｊ－ｘ）

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
Ｗｉｊ∑

ｎ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ）

２
（５）

式中，ｎ为参与分析的面状要素数目，面状要素在
ｉ和ｊ处的属性值为 ｘｉ和 ｘｊ，Ｗｉｊ为空间权重矩阵，
当面状要素ｉ和ｊ邻接时，Ｗｉｊ为１，否则为０。上式
取值范围为－１～１，值越接近１表示越集聚，越接
近－１表示越离散，值趋近０时表示随机分布。顾
及专题属性特征的面状要素空间聚类能更真实地表

达现实问题，因此本文构造的适应度函数充分考虑

了面状要素的空间自相关，以期更好的模拟真实情

况。

２４　算法基本流程描述
本文算法详细流程如下：

１）输入ｎ个面状对象ｐｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ），ｐｉ的
专题属性值对象为ｘｉ，ｘｉ为一个一维数组，内有元
素ｍ个。基于式（２）－（４）得到每个 ｘｉ的 （ρｉ，
δｉ），并令γｉ＝ρｉδｉ，得到γ值决策图，根据图中跳
跃点数，得到输入数据集可分为ｋ类；
２）构建进化算法的适应度函数：

ｆ（ｘ）＝Ｅ（１－Ｉ） （６）
其中 Ｅ为输入数据集 ｘｉ的 Ｋｍｅａｎｓ聚类的目标函
数值 （见式 （１）），Ｉｍ为其对应的空间数据集的
ＭｏｒａｎＩ指数 （见式 （５）），且Ｉ＝∑Ｉｍ／ｍ；
３）根据１３中的爬山法得到面状对象 ｐｉ的局

部最优解，即局部最优聚类中心ｋ个对象；
４）重复３）过程 Ｍ次，得到局部最优解集 Ｐ

（１），将其作为 ＧＡ的初始种群，个数为 Ｍ，每个
种群个体含有 ｋ个对象，并设置最大进化代数 Ｔ、
进化代数计数器ｔ＝１；
５）根据 ｆ（ｘ）计算种群个体 Ｐ（ｔ）的适应度

函数；

６）根据相应的选择算子、交叉算子、变异算
子对种群进行选择、交叉、变异操作，得到下一代

种群Ｐ（ｔ＋１）。其中选择算子为精英选拔，即将种
群个体按ｆ（Ｐ（ｔ））值大小排序，根据优选率选择
部分最优个体作为下代种群 Ｐ（ｔ＋１）的成员。小
于变异率进行变异操作，否则进行交叉操作，将Ｐ
（ｔ）经过变异、交叉操作后得到的种群个体补充进
Ｐ（ｔ＋１）。交叉算子的交叉点为随机交叉点，变异
算子为按步长变异；

７）若 ｔ≤Ｔ则重复５）、６）过程，直到 ｔ＞Ｔ，
则在Ｐ（Ｔ）中将获得最优适应度 ｆｍａｘ个体作为全局
最优解并解码输出，并终止重复；

６３１



　第 ３期 杨杰等：一种融合多算法的面状要素空间聚类方法

８）将全局最优解的 ｋ个对象作为聚类中心，
进行Ｋｍｅａｎｓ聚类，得到ｐｉ的聚类结果。

３　实验分析
３１　爬山法优化ＧＡ初始种群实验

首先对爬山法优化ＧＡ初始种群的效能进行相
关实验。实际问题为从１到３００中随机选可重复的
２４个数字，并选取３次，依次得到３个一维数组，
即每个数组包含随机的２４个数字，求这３个数组
最小值的和及其对应的数字 （下称为因子）。此实

验保证了每次实验的独立性，并能快速获得真实解

以进行比对。本文分别使用爬山法、ＧＡ、爬山ＧＡ
优化法 （下称优化法）进行实验，将结果与真实

解比对获得其正确率 （见表１），表１中单因子代
表只要有一个数组中因子正确则计为结果正确，全

因子代表要３个数组因子全正确才计为结果正确。
实验轮数代表第几轮实验。本实验共计８轮，每轮
均运行算法１０００次来统计结果，这样结果比较可
信。

表１　各算法正确率统计表
Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｒｒｅｃｔｒａｔｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ ％　　

算法名
不同实验轮数下的单因子／全因子结果正确率

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８
爬山单因子／全因子 １５２／０１ １２６／０２ １３４／０１ ２０７／０１ １２４／０１ １２４／０１ １４４／０ １３６／０１
ＧＡ单因子／全因子 ５９６／２１３５５１／１５６５７１／１８０６２５／２４５６１７／２１３８０９／５２２６２８／２２７６７６／３１３
优化单因子／全因子 ８５２／６０１９０３／７２８９２１／７６２８９８／７２７９６１／８８５８４９／５７０８９６／７０４９３６／８２１

　　将表１中每种算法结果取平均值，可得爬山
法、ＧＡ、优化法单因子／全因子正确率 （％）分别
为１４３／０１，６３４／２５９，９０２／７２５，可以得出优
化法较传统ＧＡ、爬山法大大提高了获得正确解的
能力。

３２　整体算法实验
武陵山片区作为国家扶贫战略重要的经济协作

区，对其按县域经济进行分类进而指导区域经济协

调发展具有重要意义。本文选取武陵山片区７１个
县 （区）作为研究对象，因研究对象总体状况在

短时间内沿时间序列空间差异变化不大，因此选取

其近期某一年例如片区发展启动年的一、二、三产

经济数据为代表作为研究数据。

本文首先将７１个县 （区）２０１３年一、二、三
产数据输入，得到其三维空间中的分布散点图

（见图１），再根据式（２）－（４），得到 （ρｉ，δｉ），ｉ
＝１，２，…，７１，其中 ρｉ与 δｉ均进行了归一化处
理，再定义 γｉ＝ρｉδｉ，得到 γ值决策图 （见图

２）。从图２可以看出，其点分布有一个明显的跳
跃，在跳跃虚线之上有３个点，再结合聚类结果的
可解释性，将研究数据聚类数定为３类。

然后根据２４的算法流程最终获得最优聚类中
心与聚类结果。但在实验中由于现实问题复杂，多

次计算ＭｏｒａｎＩ指数等原因导致算法效率极低，急
需优化。本文利用存储池概念优化算法，即将所有

上代种群个体与其对应的适应度值的映射关系存入

存储池，再将本代种群与存储池中的种群进行比

较，如有相同值，则直接读取其对应的适应度值，

如没有则计算其适应度值并存入存储池，这使得算

法效率大大提高。本文以ＧＡ参数设置为初始种群
为２０、步长为１、变异率００１、优选率０２、进化
代数 ３０为例进行了相关实验，实验环境为 Ｗｉｎ７
系统，ＣＰＵ为３１ＧＨｚ，内存８ＧＢ，实验结果如表
２，表中记录前１５代的奇数代时间耗费：

ＧＡ优化前第１５代所用时间已超过１ｈ，累计
时间将近１０ｈ，这对于数据量并不太大的研究对象
来说已无法接受，而优化后每代耗费时间大大下

降，且较平稳。

图１　数据集散点图
Ｆｉｇ１　Ｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆｄａｔａｓｅｔ
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图２　 γ值决策图
Ｆｉｇ２　Ｄｅｃｉｓｉｏｎｇｒａｐｈｏｆｇａｍｍａｖａｌｕｅ

因ＧＡ的变异算子对 ＧＡ影响较大，本文的最终优
化ＧＡ采用３种参数实验，初始种群均为５０、进化
代数均为８０、优选率均为０２，第一种步长为１，
变异率为００１，第二种步长为 １，变异率为 ０２，
第三种步长为２，变异率为０２，实验结果如图３。

从图３可得第一种参数下优化ＧＡ最快得到了
全局最优解，且３种参数的全局最优解的最佳个体
适应度都相等，实际上 ３种参数下全局最优解相
同。

最终的聚类分配结果，其区域空间分布如图

４，另对研究数据使用常用的Ｋｍｅａｎｓ方法进行对

图３　三种参数ＧＡ的最佳适应度变化曲线
Ｆｉｇ３　Ｃｈａｎｇｅｃｕｒｖｅｏｆｔｈｅｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｐｔｉｍａｌ

ｆｉｔｎｅｓｓｗｉｔｈｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

比，Ｋｍｅａｎｓ方法聚类结果十分不稳定，本文取其
一次较佳结果得到区域空间分布如图５，而本文提
出的算法聚类结果十分稳定。

虽然有针对特定空间聚类算法结果检验的相关

研究［１８］，但目前尚未有通用的有效评价指标对空

间聚类结果进行定量评价［８，１９］，本文主要通过领

域内先验知识进行对比来判别结果。从上图可看

出，本文提出的方法结果较Ｋｍｅａｎｓ方法更符合实
际，且结果稳定。Ｋｍｅａｎｓ聚类结果面状要素１类
太少，不利于带动整个区域的发展，２类比较少，

表２　ＧＡ优化前后时间耗费统计表
Ｔａｂｌｅ２　Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｄｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法
不同实验代数下的时间耗费／ｍｉｎ

１ ３ ５ ７ ９ １１ １３ １５
ＧＡ存储池优化前 １６４ ３１１ ７７２ １４０４ ２４５８ ３９０４ ５７０２ ８７６２

ＧＡ存储池优化后 １２５ １２７ ０７９ ０７２ ０７ ０２６ ０２８ ０５５

图４　本文算法的聚类结果
Ｆｉｇ４　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

图５　Ｋｍｅａｎｓ聚类结果
Ｆｉｇ５　ＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆＫｍｅａｎｓ
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且分布零散，因不相邻地区较难进行经济融合，其

不利于区域经济协作，进而丢失大规模抱团发展机

遇。

本文聚类结果１类所在区域均位于各县域一、
二、三产均值排名前列，３类所在区域均位于各县
域一、二、三产均值排名末段，聚类结果的１、２、
３类排序基本与各县域经济实力排序吻合，因此本
文聚类结果与各县域一、二、三产数据空间分布集

聚特征较为相似，说明聚类结果与实验数据吻合度

较高。

４　结　论
本文提出的多算法融合的面状要素空间聚类方

法综合了多种算法的优点，通过算法融合，弥补相

应算法缺点，提高了相关算法的效率。整体方法更

符合某些地理空间现实情况，原理简单，较易实

现，具有较好的鲁棒性，自动化程度较高，算法效

率、结果精度提升明显。该方法有如下几个特点：

１）对于Ｋｍｅａｎｓ的ｋ选择与聚类中心选择通过
相关算法得到，剔除了人工与随机因素，更为科学。

２）ＧＡ的初始种群使用爬山法优化，且利用
存储池概念优化了 ＧＡ效率，这使得 ＧＡ在解决复
杂现实问题时得到的解更精确，效率更高。

３）方法得到的最终解稳定，不因参数等外界
因素的改变而改变。
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