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摘 要：为了从海量航运信息中挖掘出有用的知识，聚类分析是一种经典有效的方法。本文针对航运信息中大样本聚类问题，根据k-means聚类过程中大部分簇的调整发生在初始迭代阶段的特性，提出了一种调整簇阀值的加速聚类方法，并对该算法进行实例测试，实验结果证明了该方法在满足原有的聚类精度的基础上，减少了聚类的计算量。本文将该方法应用到船舶航线设计中，对于航运智能信息化有重要的意义。  
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Abstract: Clustering analysis is a classical approach to mine the useful information from huge maritime database. In order to do clustering for large amounts of samples, considering most adjustments of clusters happen in the initial stage of iteration in the clustering process of k-means algorithm, this paper proposes an accelerated clustering analysis algorithm based on cluster’s threshold-adjusted. Experiments proved that the improved algorithm can not only obtain good clustering result, but also accelerate the speed of clustering. Finally an application of clustering is given for designing routes from the marine database，which is very important for maritime intelligent transport system.   
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引言
在现代航海中，构建航运智能运输系统（Marine Intelligent Transportation System，MITS）保证水路交通的有序、畅通、高效，是航运交通控制新的发展方向。GPS导航系统和AIS系统的普遍应用，收集了大量关于海上航运和地理信息，使得构建海上智能交通系统成为一种可能[1][2]。但是怎样高效利用这海量数据是现在数据挖掘面临的一个重要问题。k-means聚类算法是一种常用的聚类算法，广泛应用与图像分割、数据压缩、模式识别等领域[3][4]，1967年首先由James Macqueen[5]提出。K-means本身有一些缺陷。首先，此算法只有在簇的平均值可以被定义下，才可以使用，它不适合非数值属性的数据[6,7]。其次，要求用户预先给出要生成的簇的数目，这在对数据没有任何先验分类信息情况下，往往难以给定一个合适的簇数目，因而，在实际使用中往往需要多次试验k值才能确定合适的k，给聚类算法带来不便[8]。其三，该方法难以给出合适的聚类初始的簇中心。由于初始的簇中心的选取对聚类结果具有较大的影响，采用随机选取往往会导致每次聚类结果不同[9]。 此外，k-means算法对于“噪声”敏感，并且不适合发现非凸面形状的簇或大小差别很大的簇[10]。Ruspini[11]首先基于目标函数的模糊k-means聚类（FCM）,但真正有效的模糊C算法由Dunn[12]提出。Bezdek[13]又将其进一步扩展建立起模糊聚类理论。随后基于k-means出现了各种不同的改进算法[14]。如由John H.Holland提出的遗传算法被用来搜索多个局部最优，从而增加了找到全局最优的可能性。文献[15]采用了聚类中心浮点编码方式，从而提高了遗传算法的搜索效率。胡[16]等人为了提高收敛速度，采用遗传搜索与k-means局部优化相结合的混合遗传算法,但这也增加了计算的复杂度。文献[17]使用kmeans算法，无论是在初始点选择还是一次迭代完成时对数据的调整，都是建立在随机选取的样本数据基础上，这样可以提高算法收敛速度。
本文针对大样本聚类问题，以及根据k-means聚类过程中大部分簇的调整发生在初始迭代阶段的特性，提出了一种调整簇阀值的加速聚类方法，在满足一定聚类精度要求下，通过一种采取阀值设置，终止在迭代寻优过程中变化不大的簇参与下一轮调整，提前完成聚类过程。最后本文将该方法应用于航运信息处理中，对于船舶航线的优化设计有一定指导意义。
1大样本数据分析
k-means或k-means++聚类算法迭代寻优过程中，每次迭代都要重新调整所有簇的中心，并且需要重新计算所有样本与每个类中心的距离，计算量通常会很大，聚类过程的大部分时间都消耗在距离的计算上。针对大样本数据集问题，如果采用传统的k-means算法或其改进的k-means++算法，都会有较大的时间复杂度[8] [18]。

首先，考察某一聚类的整个过程，下面以一简单的实例用作说明。

数据集如下:

X={(0.2,0.3), (0.25,0.38), (0.3,0.33),(0.34,0.38), (0.6,0.7), (0.65,0.75),(0.68,0.58), (0.73,0.62), (0.7,0.67),(0.80,0.40), (0.83,0.48), (0.75,0.4),(0.88,0.45), (0.9,0.36)}，

在坐标系上绘制样本分布图像如图1所示。
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图1数据样本

整个聚类过程如图2所示。其中，[image: image2.png]


表示簇的中心。在第一次、第二次迭代过程中，各个簇中心都在变化，所有样本都参与样本分配过程调整，在第三次迭代以后，就有一个簇开始不变化了，也就是说,第四次迭代过程中，这个簇参与计算是多余的。

[image: image3.emf]00.20.40.60.81

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

初始聚类中心分布

x

y

[image: image4.emf]00.20.40.60.81

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

第一次迭代

x

y


  [image: image5.emf]00.20.40.60.81

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

第二次迭代

x

y

[image: image6.emf]00.20.40.60.81

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

第三次迭代

x

y


  [image: image7.emf]00.20.40.60.81

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

第四次迭代

x

y

  [image: image8.emf]00.20.40.60.81

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

第五次迭代

x

y


图2  k-means聚类迭代过程

    这一实例可以说明，在聚类过程中的初始阶段，簇的调整比较大，所有簇中心均发生了较大的变化，所有都需要重新计算各个簇的中心及样本与簇中心之间的距离。但是，在聚类的最后阶段，簇的调整比较小。这一现象在大样本集情况下，迭代次数很多的时候，效果尤为明显，如果减少这些不必要的距离计算，势必会减少大量的计算复杂度。基于这一现象，本文提出了调整簇阀值的加速聚类方法，终止那些变化不大的簇参与下一轮迭代，这样就可以既保证聚类精度，又可以减少聚类计算量，降低算法复杂度。
2算法描述
调整簇阀值的加速聚类方法的基本思想是：设置簇调整阀值，在每次迭代完成后，只有簇调整量大于阀值的簇才参与下一次迭代调整。簇调整阀值可以设置为簇中心迁移的调整阀值
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和簇中样本数目调整阀值
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二种情况：

(1) 记某一簇在第一次迭代后聚类中心
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与初始的簇中心
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之间的距离为
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，在第i次迭代后新的簇中心
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与原簇中心
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之间的距离
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，则以
[image: image20.wmf]c

¢

为代表的簇不再参与下轮迭代调整，否则，继续参与迭代调整。

(2) 对于任一个簇
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，假设样本数目
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，在每次迭代完成后，该簇中样本调整个数为
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（增加或减少的数目绝对值），如果
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，那么，该簇将不再参与下一轮迭代调整。

针对航运信息数据，通过多次Monte-Carlo仿真实验测试，在该算法中，通常设置阀值
[image: image26.wmf]e

在0~0.1之间，阀值
[image: image27.wmf]q

在0~0.05之间。阀值可以只设置任意一个，也可以两个都设置。但是，值得我们注意的是，如果阀值设置过大，会严重影响聚类精度，因此，要合理地设置阀值的大小。这样，有了调整阀值条件后，参与迭代的样本数目大大减少，从而可以节约大量的运算时间。

算法的基本流程如下：

输入：聚类个数k，数据集X，阀值
[image: image28.wmf]q

和
[image: image29.wmf]e


输出：k个簇集V和簇中心C

STEP1：初始化簇中心
[image: image30.wmf]1
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；可以使用传统的k-means随机初始化法，也可以采用k-means++初始化法。

STEP2：设最终簇集和中心都为空集
[image: image31.wmf]V
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和
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，迭代次数t=1。计算每个对象与中心的距离，按最小距离原则将数据划分到相应的簇，形成k个簇
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，并记录各簇中样本个数
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，设置初始的调整标号
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STEP3：重新计算每个簇中心
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和各个簇中心移动的初始位移
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，其中，
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 表示簇
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中样本的个数。 

STEP4：计算标号
[image: image40.wmf]tj
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=1的簇中每个样本对象与参与调整簇的中心的距离，按最小距离原则将数据划分到相应的簇，形成k个新簇
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，并记录各簇中样本个数
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[image: image43.wmf]tj

N

D

。

STEP5：重新计算参与调整簇中心
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和簇中心移动的位移
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STEP6：如果簇
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或者
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，那么，将簇
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中的调整标号设置为0，即
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=0，并将
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添加到最终簇及簇中心集合中，即
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STEP7：如果形成了包含k个簇的集合，即
[image: image58.wmf]V

=k，那么，终止迭代，算法结束，否则，迭代次数t=t+1，跳转到STEP4。

3算法性能评估
聚类结果的评价主要两个方面：聚类精度和算法时间复杂度。算法性能分析实验如下：

1）聚类精度分析

传统的k-means算法，所求的解往往是局部最优解，使用k-means++算法在一定程度上减少了局部最优可能性，但从聚类过程看，求的解也往往是局部最优解，本文提出的调整簇阀值的加速算法，由于采用了近似的k-means算法，导致该算法只能找到局部近似解。适当地设置阀值，也能得到和k-means算法相当的聚类精度。

 2）时间复杂度分析

传统k-means算法的时间复杂度为
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,其中，
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为样本个数，
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为簇数目，
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为数据维数，
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为迭代次数。具体来分析，传统k-means算法的总时间计算量为：
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其中，
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为初始化中心的计算量，
[image: image66.wmf]c

T

为计算簇中心的计算量，
[image: image67.wmf]a

T

为分配样本到最近中心的计算量。

在调整簇阀值的加速聚类算法中，以随机初始化中心为例，初始化过程与k-means算法一样，计算量为
[image: image68.wmf]0
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，在迭代过程中，由于簇中心变化不大和簇数目变化不大的簇不再参与下一轮的调整，但是，需要阀值比较和统计簇中样本调整个数及计算簇中心偏移量，那么，在迭代过程中计算量为
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，即总的计算量为：
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其中，
[image: image71.wmf]t
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为迭代总次数，
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T

为第i次迭代重新计算簇中心的计算量，
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T

为第i次迭代样本分配到簇中心的计算量，
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为阀值比较和计算簇中心偏移量（或统计调整个数）所消耗的计算量。

调整簇阀值的加速聚类算法与传统的k-means算法（或k-means++）相比，仅多出了阀值比较和统计调整个数及计算簇中心偏移量所消耗的计算量
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很小，可以忽略不计。所以，
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。特别地，对于调整簇阀值的加速聚类算法与传统的k-means算法相比，从本质上说，大大减少了样本与中心之间的距离的计算量。对于大数据集高维数，可以有效地节省聚类时间。

代价函数分析

簇的中心定义为：
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其中，
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表示簇S中元素个数。

k-means聚类算法代价为：
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其中，
[image: image82.wmf]X
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分别为簇集合和中心集合。

    k-means问题的最优代价为使得聚类代价函数最小的值，即定义为：
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如果一种聚类算法最坏情况下代价
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那么，称该算法为
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近似解法。这个方法反映了算法最坏复杂度情况。

     如果一种改进的算法的代价期望
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     那么，称该聚类算法具有
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反映了算法平均算法复杂度情况。
实验环境： 源于AIS信息系统的洋山港附近的船舶状态。采用5维样本：经度、纬度、船舶航向、航速、时间5维船舶航行动态数据。样本个数为18000个，其前二维数据分布如下图3所示。
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图3数据样本分布

由于k-means算法对于球形分布具有较好的聚类能力，本实验主要比较算法的复杂度，采用此数据集可以在一定聚类效果上比较算法的时间复杂度。

由观测样本分布情况，可知，应该取簇的个数
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。为了较好的说明该算法加快了聚类的过程，取相同的初始化簇中心，在
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=0下，取
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=0.05对样本集分别各测试三次，得到的测试结果如表1所示。

表1调整簇阀值的加速聚类分析算法与传统算法比较
	
	k-means算法
	调整簇阀值的加速聚类分析算法

	
	总迭代次数
	运行时间(s)
	Cost
	
[image: image99.wmf]q

 
	总迭代次数
	运行时间(s)
	Cost

	
	28
	488.79
	46865
	0.01
	12
	206.45
	47125

	
	26
	450.6
	43569
	0.05
	7
	116.56
	47542

	
	24
	418.1
	41636
	0.1
	4
	67.1
	48541

	
	平均值：26   452.497     44023.3
	平均值：    7.3       130.04      47736


从表1中可以看出， k-means聚类最终得到的样本与簇中心的误差平方和为44023, 调整簇阀值的加速聚类分析算法得到的误差平方和为47736，与原始代价相差不是很大。可见，调整簇阀值的加速聚类分析算法与k-means算法具有相当的聚类质量。同时，也可以看出，本文提出的算法消耗的时间均远远少于传统的k-means聚类算法，平均计算时间只有原来的27.8%。对于大样本集的聚类，只要适当的选取
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和
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, 就可以在获得较好的聚类效果下，较快地完成聚类过程。在实际使用中，可针对某一类型大样本数据建模BP网络，样本数据作为输入，聚类质量和速度作为输出，寻找最优
[image: image102.wmf]e

和
[image: image103.wmf]q

，然后应用在这一类型的大样本数据的聚类里，也可参考其他参数求解的方法。因此调整簇阀值的加速聚类分析算法对于大样本，大聚类数目的数据具有较好的性能，可以极大的降低算法的复杂度。
数据集大小为500、1600、3200，将调整簇阀值的加速聚类算法与DBSCAN算法进行比较：调整簇阀值的加速聚类结果可以从聚类中心（一个虚线圈表示一类）看出。DBSCAN聚类结果用不同的形状表示（一个虚线圈表示为一类）。
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       (1)调整簇阀值的加速聚类结果图                  （2）DBSCAN聚类结果图
图4（a）数据集大小为500
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      (3) 调整簇阀值的加速聚类结果图                  （4）DBSCAN聚类结果图
图4（b）数据集大小为1600
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       (5) 调整簇阀值的加速聚类结果图                （6）DBSCAN聚类结果图
图4（c）数据集大小为3200

表2 调整簇阀值的加速聚类与DBSCAN比较

	数据集大小
	调整簇阀值的加速聚类分析算法时间（s）
	DBSCAN算法时间（s）

	500
	迭代次数
	
[image: image110.wmf]q


	0.4564
	EpS
	MinPts
	0.6432

	
	3
	0.05
	
	1.0
	10
	

	1600
	迭代次数
	
[image: image111.wmf]q


	0.8748
	Eps
	MinPts
	5.6966

	
	3
	0.01
	
	0.05
	10
	

	3200
	迭代次数
	
[image: image112.wmf]q


	1.2406
	Eps
	MinPts
	20.7348

	
	3
	0.1
	
	0.05
	12
	


针对数据集大小不同的情况，为了使DBSCAN获得较好的聚类结果，实验时我们选取了不同的半径(Eps)和最少数目(MinPts)。例如当数据集大小为500时，实验时调整Eps=1.0和MinPts=10时可以获得较好的聚类结果。从图4可得到DBSCAN聚类结果中簇的个数为4，相对于调整阀值的加速聚类算法的聚类结果，DBSCAN聚类结果相对差一些。
从表2中可以看出，在聚类质量差不多的情况下，数据集很小时DBSCAN算法和调整簇阀值的加速聚类算所用的时间基本上差不多。但随着数据集的增大，当数据集增大到1600时，调整簇阀值的加速聚类分析算法所用的时间增加了不到1倍,而DBSCAN算法所用时间增加了8倍左右。数据集继续增大时，调整簇阀值的加速聚类分析算法所用时间为原来3倍，DBSCAN算法却增加了30多倍。

4 在船舶航线设计中的应用

我国AIS实时信息系统，提供了超过20,000艘船的实时信息。包括船舶识别码、船名、船舶类型等船舶静态数据和航向、航速、经度、纬度、时间等船舶航行动态数据，这是一个非常大的数据集。即使在同一区域的AIS系统也能同时容纳200-300艘船的实时数据。因此该调整簇阀值算法应用到这个海量的AIS数据集时，可以使算法运行时间大大减短。以满足实时性的要求。保证航运系统的安全。

本文的数据收集平台是基于GPS的AIS信息系统。数据库采用Mysql5.0，收集船舶识别码(MMSI)、船名(Name)、船舶类型(Type)等船舶静态数据和航向(COG)、航速(SOG)、经度(Longitude)、纬度(Latitude)、时间(Update time)等船舶航行动态数据。为了进行航行线路设计，只考虑动态船舶航行数据。下面介绍如何在大样本数据中进行数据挖掘，最终实现航行线路设计，主要步骤流程如下：

i) 从数据库中导出从始航地到目的地二个区间上的船舶航行历史数据。
ii) 将得到的数据中无效数据和错误数据清理掉。无效数据包括缺失数值的数据，数据格式不对的数据、非数值型数据等；错误数据包括数据范围不在[-180,180]之间的数据，还有出现大幅跳跃的数据。例如：数据180是AIS数据库中经纬度常见的错误数据，通常可以使用相邻的二个值的平均值替代。
iii) 清理孤立点数据，可以将数据显示在坐标上，将明显的偏离的数据点和密度稀疏的点滤除掉。

iv) 对数据聚类，将聚类中心点记录下来。

v）将结果显示在Google 地图上。
数据聚类要求给出合适的k值，故需要进行多次试验以求得较好的聚类质量，在航线分析中，要求k尽量大，以找出更多航线代表点，但要求属于该代表点的簇成员不可太少，否则，可视为具有代表性的或者不安全航行点。在航线很长数据点很多情况下，宜采取分段法，对各段聚类，聚类后得到的中心点作为聚类代表性的点，对于航线设计有重要的意义，将中心连接起来，可视为安全的具有一定代表意义的航行轨迹。

下面为吴淞口到马家港航线数据样本，样本经过前i)，ii)，iii)，iv) 4步处理后，数据样本大小为1600个。调整簇阀值的加速聚类分析算法k-means算法的聚类结果如图6所示。图7为Google earth上显示的所设计的航线。AIS等技术的应用，收集和积累了大量航运数据信息。如何提高信息的利用，从中挖掘出对于航运有重要意义的信息是当今航运信息智能化的研究热点。聚类分析将数据按相似度划分成不同的簇，簇的中心点代表了簇的主要特征，因此，调整簇阀值的加速聚类分析算法的聚类结果它具有重要的理论指导意义。
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图5聚类结果
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图6 航行线路Google earth显示聚类结果
5 结论
本文针对大样本数据聚类问题，在研究聚类迭代过程簇中心和数目变化的基础上，发现聚类迭代过程中，大多数簇的变化发生在迭代的初始阶段，在迭代后阶段只有少数簇在发生改变，提出了一种调整簇阀值的加速聚类方法，通过设定簇中心变化阀值或者簇中样本数目变化阀值来确定簇是否参与下一轮的迭代，实验证明，这种方法在初始聚类中心一样的情况下，可以获得与k-means聚类相当的聚类效果，同时减少计算量，降低算法复杂度。最后，将该算法应用到航运信息处理中，来优化设计船舶航线。
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