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摘 要：由于EM算法不适合空间聚类对空间信息的要求。而邻域EM算法虽然结合了空间惩罚项，但

是NEM在E—step步需要大量的迭代．为了既能满足空间信息的要求。又能避免过多的计算量。本文提

出了EM与NEM二者相结合的混合递增NEM算法，算法首先在随机子样本中进行EM训练，直到似然

判断条件下降，根据增量因子进行样本更新，然后样本转向NEM训练一次，如此进行循环递增的交叉训

练，使得计算量降低，性能提高．实验结果显示，MNEM只需要较少的运算便可达到收敛，聚类质量结果

优于NEM．
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0 引言

空间聚类是指将数据对象集分组成为由类似

的对象组成的簇，使得同一簇中的对象之间具有

较小的相异度，而不同簇之间相异度较大．作为一

种非监督学习方法，空间聚类不依赖于预先定义

的类和带类标号的训练实例．实际上，几乎每一个

样本点都与它的邻点相关，例如，附近相邻的房屋

趋向于受到相似价格的影响．通常情况下，不同的

区域具有不同的分布，这种分布被认为是空间异

质性．具有相似特征的空间数据通常显示正自相

关性和空间连续性．

高斯混合模型是一种常见的数学模型，它是

指多个高斯分布的混合分布．笔者通过运用高斯

混合模型，结合了EM算法⋯和邻域EM(Neigh—
borhood EM，NEM)算法¨。的思想，提出了一种混

合递增NEM算法(Mixed Increasing NEM，

MNEM)，MNEM算法利用样本逐步递增训练的思

想，交替进行EM步骤和NEM步骤，直到递增后

的样本与完全样本一致时，算法按照NEM的停止

条件结束．实验证明，MNEM算法在聚类质量和

计算效率方面均优于NEM算法．

1 EM算法

EM算法是在观察数据为具有隐含变量(即

不完全数据)时，对观测数据进行极大似然估计，

通过多步迭代，使得似然值收敛于某个最优值的

迭代算法．EM算法被广泛应用于概率模型的参

数估计．设n个空间点集合S=㈦}?：，，有邻近关

系Ⅳ∈S×S，点s；和s，相邻，当且仅当(s；，5，)E

N，i≠_『，令Ⅳ(sf)=(s，：(s‘，5，)∈N)表示5‘的邻

点．假设Ⅳ被邻接矩阵w给定，形(i，_『)=1，当且

仅当(s；，s，)EN，否则W(i，_『)=0．每个s；都关联

一个d维的属性特征向量戈。=戈(s；)E∥，每个
对象戈；具有一个类标记yi∈{1，⋯。m}．

假设观测样本X={髫；}?：，，有包含n个成分

的有限混合分布模型：

p(xl中)=∑"flip；(xlOi) (1)

P。(X10；)是带有参数0；的第i个成分的概率

密度函数；1T；是第i个成分的先验概率，且有

∑霄；=1；垂={叮ri，p；，∑；}m=。表示在高斯混合
‘ol

模型下所有参数集合；／z；和∑．分别表示第i个
成分的均值和协方差，有对数似然函数：

n
r
m

，

L(①)=∑In l∑唧；(勺1 0；)I (2)
通过8L／00=0求解最大似然估计一般是困

难的．因此EM尝试在不完全数据的情况下，为每

个石增加一个缺失值，，∈{1，⋯，m}，Y指明石来
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自哪个成分，对最大值￡进行多步迭代，即P(菇I Y

=i)=P。(茗旧)．实际上，算法形成了一个估计序

列{m‘}，由。是初始估计，EM算法分两步：

E—step：估计函数Q是完全数据{算，y}的对

数似然的条件期望，E。[g]表示关于y的分布

p(y)的期望，且p妒，(y)=p(ylx，①”。)，有

Q(垂，中。1)=E，。一[In(P({髫，Y}I中))] (3)

即计算p∥：≤≥』丛兰坠，pFt-表示样
∑仃∥P；(算"㈡
l 2l

本巧在第i个成分中的概率．

M—step：计算参数①：．

小÷砉∥ (4)

I

肛i 2 (5)

． ∑p≯1(气一∥)(并；一：)7

∑‘i=型——i——一(6)』- n ’7

乙p q

EM算法通过迭代地进行E—step和肘一

step，直到参数收敛为止．即0 Q(中‘I①”1)一Q

(①”1 I中”1)0充分小为止．EM算法在理论上能

够收敛到参数空间的局部极值．

2邻域EM

NEM算法为了结合空间信息。对于包括所有

样本点分布P(，，)的函数Q，加入一个空间惩罚项

G(p)．如果相邻点有相似的P(，，)，则惩罚项将被

最大化．P(Y；)是一个m维列向量[P订，L，P；。]．事

实上，由[P(Y。)，L，P(Y。)]形成的矩阵可以被认

为是一个模糊分类矩阵¨1．
n n m

G(尸)=了1∑∑∑形(i,j)p；。‰
一
‘-l』。1^。1

1
“ n

=÷∑∑形(i,j)P(y；)gP(yj) (7)

因此得到一个NEM算法的新的估计函数F

(P，①)，平滑因子卢>0是一个固定参数[4-sj．卢

的缺省值是1，以保证向量的尺度关系在转换后

是无损的，NEM建议卢∈[0．5，1]．

F(p，中)=Q(p，中)+口G(p) (8)

类似于Q，F可以交替最大化估计它的两个

参数，直到参数收敛为止，收敛条件与EM算法类

似．NEM算法通过P不变，可以计算M—step．在

E—step，中是不变的．如果在P。处F被最大化，

那么OF’／Op址=0，F7是考虑P的约束的情况下F

的拉格朗日函数，由公式(1 1)求解P。：．实际上

NEM算法只是对EM算法的E—step做了加入内

积的操作∞1．
n

．

7r。P。(zil0；)exp《卢∑彬(i，J)n：)pf．=1———————二j≥-———二(9)
∑仃，P如iI仇)exp(卢∑形(i，．『)西)
l 2l

’
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3 混合递增NEM

MNEM算法步骤主要分为两步：1．样本按几

何方式递增的EM步骤；2．用NEM步骤剔除空间

不相邻的样本．1步和2步交替执行，直到递增后

的样本与完全样本一致，按照NEM停止条件结

束．两步之间交叉运行的条件需要分析给定．

3．1增量因子

由于初始样本的选取直接影响了算法的性

能．这里根据文献[7]给定增量因子d=In(Ⅳ)／

2，初始子样本数量选取为M=N／d．当子样本在

达到最佳拟合其真实分布的前提下，加人新的样

本，再次进行拟合，若为最佳拟合，再次加入新的

样本⋯。直到子样本的数量与完全样本一致时停

止增加．在这个递增的过程中，子样本逐渐逼近完

全样本的真实分布．若将子样本看作一个完全样

本，则每次的样本增加量看作是选取的新样本．因

此根据初始样本选取的方法进行子样本增量的选

取，令每次子样本新增样本数h=M／d，注意，这

里的肘是样本增加前一次的肘值，则更新后的肘

=M+M／d，这种增量方式是逐步递增的过程．

通过肘的递增可以看到子样本呈几何级数

增加，整个样本训练过程所遍历的样本数远小于

NEM算法．但是下一个关键问题在于每次对EM

步骤中的样本集进行样本增加时的判别条件是什

么?根据EM算法的停止条件可以看到，每次迭

代都要进行极大似然值的比较，当似然值不大于

前一次的迭代值时，算法停止，即当前样本集针对

其真实分布达到了最佳拟合，若要与完全样本集

的真实分布达到最佳拟合，就必须增加新的样本．

鉴于这种思想，MNEM算法也在每次EM迭代过

程中对每个样本子集进行这种似然判断．唯一与

EM算法不同的是，MNEM算法每次在EM迭代

过程中，当似然值大于上一次的迭代值时，就不增

加新的样本，而是再次训练原样本，直到不大于前

一次的迭代值时才增加新的样本。并转到NEM进

行训练．

3．2递增判别条件

令(石l’．．．，省。)表示完整的数据集，(戈“，⋯，

髫。)c(戈l’．一，名。)是随机选择的大小为肘的子样

卜妒一

。碱一，^。P牛∑川
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本，针对EM步骤则可以得到公式(3)的近似：

Q村(①，中‘。1)=E，。．[In(P({菇，Y}I垂))] (10)

令B=QM(中I中‘)一Q肘(中I中“。)表示t次迭

代与t一1次迭代的似然差值，令6为一充分小的

数．若B>6，说明子样本集与其相应的子样本模

型并不匹配，需要继续迭代；若B<=6，说明子样

本集与其相应的子样本模型匹配，而与完全样本

集的高斯模型进行匹配还需要一段距离，因此需

要增加额外的信息量来进行样本估计，也就是需

要增加新的样本点来进行训练．其实整个过程可

以认为是子样本对整体样本的高斯模型进行逼进

过程．

MNEM算法在EM转向NEM后的条件下，只

进行了一次内积操作，这是由于在EM过程中，虽

然没有考虑样本点之间的空间邻近关系，但是具

有类似属性特征的样本点已经按照高斯混合分布

分别聚类，或者说在非空间条件下，每个样本点已

基本稳定．如果在此条件下考虑样本的空间邻近

关系，就使得相邻点的分类确定性增强．利用空间

邻接矩阵w对属性相似但空间不邻近的样本点

剔除，因此，在NEM条件下只需运行E—step一次

就可以确定相邻点的分类．
3．3 MNEM算法描述

MNEM算法先是针对小样本，然后是大样

本，直至完成样本的训练过程，这种EM与NEM

之间交叉训练使算法涉及的运算量比NEM大幅

减少．

如果点s；在来自同一类的所有点中具有最

大值P(Y)，即]k，V si∈{s，}uⅣ(sf)，P*=maxf

{P；，}，则认为该点为聚类中心．在子样本中，NEM

条件下，P(Y)转化为一个硬分类，即除了最大值

为I外，所有值的概率为0．这是因为，在空间聚

类中，如果空间连续存在，那么，大多数的中心点

将被同类的点包围．随着子样本的增加，当前中心

点的划分也将发生变化，这与k一均值[81算法的

思想相似．

考虑当前中心点的划分，当递增后的子样本

与完全样本一致的时候，那些中心点的P就稳定

下来，并且不需要再估计．设n是所有样本数据的

大小，预先指定m个混合高斯成分和平滑因子口，

增量因子d，初始子样本M=N／d，初始参数中o，

令6为一充分小的数．下面给出MNEM算法执行

步骤描述： ，

①对长度M的子样本，由公式(3)计算p∥．

②计算参数a：，p：和∑：．

③计算似然判别式日．

i．如果B>6，将参数a：，p：和∑l返回到①

进行计算；

ii．如果B<=6，由公式(9)计算尸：；

④M=M+M／d．

⑤判断肘．

i．如果M<，l，将以代入②步执行．

ii．如果M>=r／．，令M=／1．，执行NEM算法：

a．计算参数a：+l，肛：+l和∑ti+l；
b．由公式(9)计算p。t。+1；

e．若B>6，执行i步，否则算法停止．

4 实验

实验采用某地区的200个区域(乡镇)的房

价样本．聚类就是基于每个居住点的房价均值．对

地区的经纬坐标进行归一化处理，应用Matlab6．0

分析，相应的房价柱状图见图1，若将整个样本集

由2个成分构成的高斯混合分布来近似模拟，则

得到房价在3 000元以下和3 000—5 000元之间

两个聚类结果．

NEM算法经过20次迭代，MNEM算法经过

13次迭代，得到运行时间t、迭代次数d和极大似

然值L(见表1)，可以看到，MNEM算法性能要高

于NEM算法．针对NEM和MNEM的两个聚类结

果见图2(a)和图2(b)，可以看到MNEM产生了

一个在空间连续性上强于NEM的聚类结果，该聚

类结果依赖于空间惩罚项．

裹1房价数据的聚类比较

Tab．1 Clustering compare on house price data

房价

圈1房价柱状图

Fig．1 The corresponding histogram of house

price distribution in 200 towns

5 结论

由于EM算法不适合含有空间信息的空间聚

类，而NEM算法虽然增加了空间惩罚项，但是需

要在E—step进行多次迭代．为了结合空间信息，
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图2(a)和(b)分别是NEM和MNEM的聚类结果

Fig．2 Two sample clustering results are shown in(a)and(b)for NEM and MNEM

又能避免额外的运算，笔者提出了结合EM和

NEM的MNEM算法，MNEM算法在每次EM步骤

与NEM步骤交替过程中，首先利用EM算法对子

样本进行非空间关系的聚类，然后通过NEM算法

对结果进行空间邻近关系的筛选，基于这种循环

交替的方式，最终逐渐得到完全样本集的极大似

然估计．实验证明MNEM聚类算法在计算效率和

聚类质量方面都优于NEM算法．类似于大多数

EM算法，MNEM的聚类效率也是要依赖于样本

的初始化一删，那么如何初始化EM参数将是下

一步的研究工作．
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A Study of Mixed Increasing NEM Approach to Spatial Clustering

JIA Jun—Jie，ZHANG Qin

(Institute of Geology Engineering and Geomatics，Chang’an University，Xi’an 7 10064，China)

Abstract：EM algorithm is inappropriate for spatial clustering which requires consideration of spatial informa-

tion．Although neighborhood EM algorithm incorporates a spatial penalty term．it needs more iterations in every

E—step．To incorporate spatial information and avoid too much additional computation，this paper proposed
mixed increasing NEM algorithm that combines EM and NEM．In MNEM．algorithm first train data based on ran．

dora sub—sampling in EM till the likelihood—judgement condition begins to decrease，and update sub—sam．

piing．Then training is turned to NEM and runs iteration of algorithm once．Because of this cross train of cycle，

MNEM algorithm’computational complexity is decreased and capability is advanced．Experimental result8 8how

that less passes are needed in MNEM to converge and the final clustering quali竹is better than standard NEM．

Key words：spatial clustering；NEM algorithm；gaussian mixture；spatial penalty term
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