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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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A spatial clustering method fusing multiple algorithms for area feature
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Abstract: Each spatial clustering algorithm has its own advantages and disadvantages． Spatial clustering
algorithms can be improved and optimized through the fusion of the algorithms’advantages． A spatial
clustering method fusing multiple algorithms for area feature is proposed in this paper． This method opti-
mizes the initial cluster centers of K － means algorithm by using genetic algorithm and other optimization
algorithms，selects the k value of K － means algorithm by using a fast clustering algorithm density －
based，and then obtains spatial clustering results with improved K － means algorithm． It improves the ge-
netic algorithm which is easy to be affected by the initial population and has low efficiency． The experi-
mental results indicate that the method is steady，and is more efficient and accurate compared to the tra-
ditional algorithm．
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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) = arg max( 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-off kernel ( 离散

值) 定义，也可用 Gaussian Kernel ( 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)
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δi = min
j: ρj ＞ ρi

( dij ) ( 3)

对于密度最大的点，可得到

δi = max j ( 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 = ρi δi，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;
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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 1 000 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

Table 1 Correct rate statistics of each algorithm %

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. 3 55. 1 /15. 6 57. 1 /18. 0 62. 5 /24. 5 61. 7 /21. 3 80. 9 /52. 2 62. 8 /22. 7 67. 6 /31. 3
优化单因子 /全因子 85. 2 /60. 1 90. 3 /72. 8 92. 1 /76. 2 89. 8 /72. 7 96. 1 /88. 5 84. 9 /57. 0 89. 6 /70. 4 93. 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. 1 GHz，内存 8 GB，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 1 h，累计

时间将近 10 h，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 Scatter plot of data set
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图 2 γ 值决策图

Fig. 2 Decision graph of gamma value

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 Change curve of the genetic algorithm’optimal
fitness with three kinds of parameters

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

Table 2 Time consumption statistics of genetic algorithm and optimized genetic algorithm

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 Clustering result of the algorithm in this paper
图 5 K-means 聚类结果

Fig. 5 Clustering result of K-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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