
 

 

基于互信息和散度改进 K-Means 在交通数据
聚类中的应用①
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摘　要: K-means算法是一种常用的聚类算法, 已应用于交通热点提取中. 但是, 由于聚类数目和初始聚类中心的主

观设置, 已有的聚类方法提取的交通热点往往难以满足要求. 利用互信息和相对熵, 提出 SK-means算法, 并应用于

交通热点提取中. 在所提方法中, 基于不同点之间的互信息寻找初始聚类中心; 此外, 基于互信息和散度的比值, 确

定聚类数目. 将所提方法应用于成都某段时间交通热点提取中, 并与传统的 K-means 比较, 实验结果表明, 所提方

法具有更高的聚类精度, 提取的热点更符合实际.
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Abstract: K-means algorithm is a commonly used clustering algorithm and has been applied to traffic hotspot extraction.
However, due to the number of clusters and the subjective setting of the initial clustering center, the traffic hotspots

extracted by the existing clustering methods are often difficult to meet the requirements. Based on mutual information and

divergence, an improved SK-means algorithm is proposed and applied to traffic hotspot extraction. In the proposed

method, an initial clustering center is found based on mutual information between different points. In addition, the number

of clusters is determined based on the ratio of mutual information and divergence. The proposed method is applied to the

extraction of traffic hotspots in Chengdu for a certain period of time, and compared with the traditional K-means, the

experimental results show that the proposed method has higher clustering accuracy and the extracted hotspots are more

realistic.
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引言

聚类分析是数据挖掘研究的一项重要技术, 属于无

监督机器学习方法, 其目的是根据已知数据, 计算各观

察个体或变量间相似度的统计量, 然后根据某种准则

(如最短距离法、最长距离法、中间距离法、重心法),

使得同一类内的相似度最大, 类间相似度最小, 最终将

观察个体或变量分为若干类. 常用的聚类分析方法包括

基于划分的方法, 基于密度的方法, 基于网格的方法, 基
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于模型的方法和基于变换的聚类算法. K-means聚类算

法的基本思想: 首先, 根据聚类数目 k, 选择一定数目初

始聚类中心; 然后, 计算某一点到每一聚类中心的距离,
并将该点归入最小的类中; 接着, 基于新的聚类计算新

的聚类中心, 并基于新的聚类中心进行新的聚类. 上述

过程依次进行, 直到达到最佳的聚类效果.
K-means 聚类算法在交通大数据的应用中, 聚类

效果明显, 聚类快速且易于实现. 但是 K-means算法也

存在一定的局限性, 如对“噪声”和孤立感 (异常点) 敏
感, 无法掌握数据分布情况, 人为设定分簇数目, 需要

增加迭代次数以取得良好的聚类效果; 算法时间复杂

度高, 经常以局部最优结束, 难以达到全局最优. 为解

决以上问题, 文献[1]提出基于自适应布谷鸟搜索的 K-
means 聚类改进算法, 试图解决 K-means 聚类算法受

初始类中心影响的问题, 该算法适用于海量数据聚类,
但是集群节点数量对算法的效率具有一定的影响, 算
法的稳定性同时有待提高; 文献[2]基于最小化生成树

初始化类中心, 有效提高了聚类算法的准确率, 但算法

效率有待改进; 文献[3]提出使用 cannopy 方法对数据

预处理从而得到初始聚类中心的方法, 该方法对于交

通数据聚类具有一定的复杂性; 文献[4]提出将遗传算

法和 K-means 算法融合, 解决 K-means 容易陷入局部

最优的问题, 但是需要多次进行遗传操作, 具有一定的

复杂性. 文献[5]将人工蜂群算法和 K-means 算法相结

合, 克服人工蜂群初始化随机性和 K-means 算法的敏

感性, 加快了收敛速度, 同时, 引入了较高的时间复杂

度; 文献[6]将粒子群算法和 K-means算法结合, 利用粒

子群全局搜索和 K-means局部搜索的优势达到最好的

聚类结果, 但是算法运行时间还有待优化. 文献[7]通过

样本数据分层获取聚类数搜索范围从而获得最佳聚类

数; 文献[8] 通过设定 AP算法的参数, 基于最大最小距

离算法思想设定初始聚类中心和确定聚类数目, 但是

参数的设定对聚类效果会有一定的影响. 将 K-means
算法应用于交通数据聚类中, 文献[9] 用 K-means算法

分析杭州市通勤特征,杭州市总体达到职住平衡; 文
献[10]通过引入 Canopy-K-means 改进聚类算法,得到

客源地的出行热点区域,并将该区域和已有公交站点对

比,分析公交站点存在的合理性.
基于不同的思想, 已经有学者提出了多种不同的

聚类数选择方法. 在避免局部最优问题中, 提高了聚类

准确度, 但聚类效率仍有待提高. 本文通过计算点之间

的互信息来寻找聚类中心; 寻找聚类数目时, 基于互信

息和散度的比值, 用比值来衡量聚类效果, 从而决定最

佳聚类数目. 此方法不需要人为设定聚类数据, 避免了

主观设置聚类数目对聚类产生的影响, 提高了聚类效

率, 保证了 K-means算法聚类结果的有效性和稳定性.

1   本文算法

1.1   相关概念

(1) 互信息

互信息[11]是信息论中的一个基本概念, 利用两个

随机变量 的联合分布 与乘积分布 的相对熵, 测量两随

机变量的相互依赖程度. 将互信息应用在交通数据聚

类中, 其互信息可表示为:

I(X;Y) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x,y) log
(

p(x,y)
p(x)p(y)

)
(1)

其中, X 为经度, Y 纬度, p(x, y) 为下车点的经纬度,
p(x) 为经度出现的概率, p(y) 为纬度出现的概率, p(x,
y)、p(x)、p(y) 可以根据原始交通数据求得, 进而可以

求得互信息的值, 参考计算得到的互信息值决定是否

将待分类点归入这个类. 通常互信息越小, 两变量间相

似度越大, 将互信息较小的点归为一类, 使得类内之间

相似性较高, 类内点较紧凑.
1.2   相对熵

相对熵[12], 是两个概率分布间差异性度量, 其非负

性, 使得相对熵可用于描述两组变量之间的聚类. 传统

的样本相似性度量方式如欧氏距离、曼哈顿距离、余

弦相似性等难以对不同分布间的相似性进行度量. 相
对熵的定义为:

DKL
(

fm(x)gq(x)
)
=

∑
x∈X

fm(x) log
(

fm(x)
gq(x)

)
(2)

DKL
(

fm(x)∥gq(x)
)
可以度量簇 m 中点分布和簇 q

中点分布的差异. 将相对熵用于交通数据分类中, 可以

通过相对熵的大小, 判断两簇之间的相似性, 当相对熵

较大时, 两簇分布差异较大, 分类效果较好.
1.3   聚类次数的决定

评判聚类效果优的标准为: 类内的差异尽可能小,
类间差异尽可能大. 聚类数 K 值发生变化时, 簇类间的

差异值以及簇类内的差异值随之变化, 我们把簇类内

差异值与簇类间的差异值之比定义为聚类效果优劣程

度的评判标准 S(式 (3)), 簇类内差异值用样本间的互

信息 I 表示, 簇类间的差异值用相对熵表示.
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S =
I(X;Y)

DKL( fm(x)||gq(x))
(3)

根据评判聚类效果优的标准, 结合交通数据, 当互

信息 I 尽可能小, 相对熵尽可能大时, 聚类效果较好,
在式 (3)中, 当 S 达到最小值, 此时的聚类效果最好.
1.4   算法实现过程

实现得到最优聚类数的改进算法的步骤大致如下:
(1)加载样本数据集.
(2) 计算样本信息熵, 选择能最大限度降低信息熵

的簇划分为两个簇.
(3)确定聚类中心, 选择联合概率 较大的点为聚类

中心点.
(4)对现有簇计算 S 值.
(5)设置判断值 H, H=S.
(6) 重复步骤 (2)(3)(4),若计算的的 S<H,说明这一

次聚类效果比上一次聚类效果好, 继续迭代; H=S, K+1,
并执行步骤 (2)(3)(4), 否则, 停止迭代并返回 K.

(7)输出最优聚类数 K 值下的聚类结果.

2   实验

2.1   实验数据准备

为了检测本文提出算法的有效性和可靠性, 本文

分别采用滴滴公司盖亚计划 (https://gaia.didichuxing.
com)开放的成都市 2016年 10月 1日 8点出租车下车

点数据集, 数据描述如表 1 所示, 并在 Python3.5 开发

环境下对改进算法进行了编程实现.
 

表 1     成都市 10月 1日 8点下车点出租车数据
 

字段名称 字段类型 数据样例 描述

司机 ID String
glox.jrrlltBMvCh8nxqkt

dr2dtopmlH
已经脱敏处理

订单 ID String
jkkt8kxniovIFuns9qrrlvs

t@iqnpkwz
已经脱敏处理

时间戳 String 1501584540 unix时间戳, 单位为秒

经度 String 104.04392 GCJ-02坐标系

纬度 String 30.04392 GCJ-02坐标系
 
 

2.2   实验结果

将表 1 中的数据在传统 K-means 聚类下, 聚类效

果如图 1所示.
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图 1    传统 K-means聚类结果
 

将表 1中数据用 DBSCAN聚类结果如图 2所示.

将表 1中数据利用改进 K-means算法聚类效果如

图 3所示.

图 4(a) 为表 1 数据进行数据可视化后的显示图,

四个圆为聚类中心点. 图 4(b) 为利用表 1 数据进行热

力图可视化的显示图.

传统的 K-means 算法, 通过手动设置聚类数目 K,

聚类效果如图 1 所示, 其中横坐标表示经度 (/°), 纵坐
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标表示纬度 (/°). SK-means 算法聚类效果如图 3 所示,
SK-means 算法通过迭代自动寻找聚类数目为 4, 通过

对比可以看出, 传统的 K-means 算法需要手动设置聚

类数目, 同时, 相同聚类数目时, 聚类效果不够稳定,
SK-means自动寻找聚类数目, 多次运行聚类效果较为

稳定. DBSCAN算法是基于密度分类, 其对任意形状数

据聚类和识别噪声点的优势使其广泛应用于交通大数

据中, 其聚类效果如图 2所示, DBSCAN算法需要对距

离阈值和邻域样本数阈值进行大量联合调参, 由于交

通数据的特殊性, 使其聚类过程具有一定的复杂性. 图 2
中左图聚为 4 类, 右图聚为 3 类, 和 SK-means 算法相

比, 类间距离相差较近, 类内距离相差较远, 不能满足

较好的聚类条件.
2.3   算法分析

表 2 是传统 K-means 与本文 SK-means 算法的性

能对比, 通过对比两者的信息熵, SK-means 类内信息

熵较小、类间信息熵较大, 说明类内下车点更加聚集,
类间下车点较离散. 通过对比 minSSE, SK-means具有

更小的最小均方误差. SK-means聚类时间相比传统 K-
means 较长, 当考虑到聚类精度, 同时不需手动设置聚

类数目时, 所用的时间是可以接受的.

经度

纬
度

0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14

30.64

30.66

30.68
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30.74

+1.04e2 
图 2    DBSCAN聚类结果
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图 3    SK-means聚类结果

 

(a) 下车点数据和聚类中心点 (b) 下车点热力图
 

图 4    下车点数据图及热力图
 

对比 SK-means 算法和传统 K-means 算法进行聚

类分析后得到的聚类结果, 我们不难发现: 从信息论角

度来看, 通过计算两变量的联合概率, 选出其最大的点

作为聚类中心, 用互信息衡量类内变量之间的相关性,

互信息越小, 两变量相关性越大, 用相对熵来衡量类间

相似性, 相对熵越大, 类间分布差异性越大. 通过互信

息和相对熵的比值来决定聚类次数, 当互信息较小, 相

对熵较大时, 即比值最小时, 聚类效果最好, 可以有效

避免局部收敛. 在改进后的算法中, 我们并没有预先设

定聚类数 K 值, 主要是通过算法本身的循环迭代计算
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以及判定比较, 最终输出了较好的聚类效果. 与此同时,
在多次运行我们的的改进算法的情况下, 所得到的聚

类结果都是一致的, 这也证明了改进算法的稳定性. 由
此, 我们可以得到结论, 改进的 K-means 算法, 具有一

定的稳定性和可靠性.
 

表 2     算法性能对比
 

数据集
信息熵 (bit)

minSSE (°) 聚类时间 (s)
类内 类间

K-means 0.5781 0.6931 0.136 0.06
SK-means 0.4956 0.6229 0.0159 0.07

3   结论

交通数据在时空上具有一定的多变性, 利用有效

的聚类方法能够更好地揭示潜在的用户行为模式, 传
统的 K-means 聚类由于基于聚类数量, 不能合理解释

变化的人流热点. 本文通过基于信息论的方式计算每

一次聚类效果, 并将其作为反馈来判断是否继续进行

迭代, 从而找到最佳聚类数和最佳聚类中心, 在性能上

提高了对空间聚类的判别效率, 其聚类方法还有一定

的改进性, 但其聚类精度还需进一步完善.
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