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摘　要　在大数据时代,数据来源众多,因此多源数据的融合成为数据挖掘领域的一个研究热点.现有的多源数据融

合研究主要聚焦于相同领域内平衡数据集的融合模型和算法,对来自不同领域的非平衡数据集的聚类挖掘关注较少.

DBSCAN(DensityＧBasedSpatialClusteringofApplicationswithNoise)算法是挖掘热点区域的主要算法,但其无法处

理不平衡的融合数据,少数类数据形成的聚类结果很难被发现.针对不平衡数据的融合,文中提出了一种基于时空特

征的位置数据融合模型;同时,从数据层面和算法层面提出新颖的方法来解决不平衡数据的挖掘问题.鉴于目前的聚

类算法的评价指标并不适用于不平衡数据的聚类结果评估,提出了一种新的综合评价指标来反映聚类质量.将来自

交通领域的 GPS轨迹数据(多数类数据)和社交领域的微博签到数据(少数类数据)进行融合,然后采用所提方法来挖

掘热点区域.实验结果表明:基于多源数据融合的热点区域挖掘结果优于单源挖掘结果,所发现的热点区域位置、分

布和数量与实际情况一致.文中所提出的融合模型、改进算法和评估指标法是有效且可行的,还可用于其他来源的位

置数据的融合与分析.
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Abstract　Intheeraofbigdata,multiＧsourcedatafusionisatrendingtopicinthefieldofdatamining．Previousstudies

havemostlyfocusedonfusionmodelsandalgorithmsofbalanceddatasets,butseldomonissuesofclusteringminingfor

imbalanceddatasets．DBSCANalgorithmisaclassicalalgorithmforminingurbanhotspots．However,itcannotdeal

withimbalancedlocationdata,andtheclusteringresultsgeneratedbytheminorityclassaredifficulttodiscovery．AiＧ

mingattheimbalanceddatafusion,thispaperproposedanovelfusionmodelbasedonspatioＧtemporalfeatures,atthe

sametime,proposedanovelapproachtosolvetheminingproblemofimbalancedatafromdataaspectandalgorithmasＧ

pect．SincetheevaluationindexofcurrentclusteringalgorithmisnotsuitablefortheevaluationofunbalanceddataclusＧ

teringresults,anewcomprehensiveevaluationindexwasproposedtoreflecttheclusteringquality．GPStrajectorydata
(themajorityclassdata)fromthetrafficfieldandmicroblogcheckＧindata(theminorityclassdata)fromthesocialfield

arefused,andthentheproposedmethodisusedtominehotspots．TheminingresultsofhotspotsbasedonmultiＧ

sourcedatafusionarebetterthanthoseofsinglesourcedatafusion．Thelocation,distributionandnumberofhotspots

areconsistentwiththeactualsituation．Theproposedfusionmodelalgorithmandevaluationindexmethodareeffective

andfeasible,andcanalsobeusedforthefusionandanalysisoflocationdatafromothersources．

Keywords　Imbalanceddata,Datafusion,Urbanhotspots,Clusteringcriteria,Locationdata

　

１　引言

城市热点区域是指人流量大、交通需求旺盛、公共配套设

施较完善或商业较发达的区域,是居民出行聚集程度的体现.

城市热点区域的研究对于城市公共基础设施的规划、交通疏

导和管理、土地价值评估、公共安全、个人信息保护等具有重

要的现实意义和应用价值[１Ｇ２].传统城市热点区域的研究一

般采用单源数据,例如,出租车轨迹数据是一种包含 GPS经

纬度坐标的数据,它不仅记录着乘客的日常出行信息,而且能

够反映城市的交通状况.但是,出租车一般不能驶入某些特



定区域,如景区、高校、步行街等,乘客只能在这些区域的周边

上下车.因此,单独使用某一领域的数据进行热点区域挖掘,

会造成研究结果的片面性.

大数据时代的来临使得数据来源日益多样化.反映居民

出行信息的位置数据源除了 GPS轨迹数据之外,还有微博签

到数据、公交卡数据、地铁数据以及手机定位数据等[３].微博

签到数据是一种特殊的微博数据,用户利用带有 GPS功能的

智能终端记录某一时刻所处的位置并写下当时的感言,从而

产生带有时空信息和文本内容的数据.签到数据记录了用户

的兴趣爱好,反映了人们的生活轨迹,具有很高的研究价值,

近年来也成为研究城市热点区域的一种重要来源[４].出租车

GPS轨迹数据的采样频率较高,大约每１５~６０s会记录一个

采样点,而且一个城市的出租车数量从几千辆到上万辆不等,

每天累计的数据量约有１０００多万条记录.相比之下,微博签

到数据每天的数量只有几千条记录.尽管微博用户的数量庞

大,但使用签到功能的用户较少,将这两种数据集融合后就会

出现数据不平衡的现象.少数类的数据特征容易被多数类的

数据特征所覆盖,而前者往往又蕴藏着极具价值的特征信息.

２　相关工作

近年来,国内外在城市热点挖掘研究方面取得了一系列

成果.Lee等[５]利用 K均值聚类算法挖掘出租车的轨迹数据

并从中发现热点区域,以为司机提供位置推荐.Kisilevich
等[６]提出改进的 DBSCAN算法,并将其应用于华盛顿热点区

域的分析中.Verma等[７]通过空间聚类技术分析出租车的轨

迹数据,从而预测乘客的需求热点区域.宁鹏飞等[８]获取了

深圳市的新浪微博签到数据,在对 POI点数据进行空间多密

度聚类的基础上,结合用户签到频率,实现了城市空间的功能

区识别.

在不平衡数据研究方面,OrriolsＧPuig等[９]研究类的不平

衡对不同LCS(MichiganＧstyleLearningClassifierSystems)分

量的影响,然后采用一种与LCS最相关的学习分类系统来解

决数据的高度不平衡分类问题.Krawczyk等[１０]提出了一种

局部 集 成 学 习 的 方 案 来 应 对 高 维 和 多 类 不 平 衡 数 据.

Sebasti􀅡n等[１１]利用缩放因子技术对特征集的基数进行策略

优化,并结合成本敏感型SVM 来处理高维和不平衡数据的

分类学习问题.翟云等[１２]综述了近年来国内外对不平衡类

数据挖掘的主要研究进展,并从数据层面和算法层面分别对

目前存在的各种处理不平衡类数据挖掘的技术方法进行了深

入剖析和全面比较.Zhu等[１３]在现有的不平衡分类学习模

型的基础上提出了一个采用伪逆线性判别法的边界消除模

型,然后根据测试样本和训练集间的启发式测量做出最终

决策.

综上所述,现有城市热点挖掘研究所使用的数据集大多

为单源数据,较少关注多源数据融合下的热点区域挖掘问题;

而且,不平衡问题的研究主要集中在分类过程,很少有人关注

不平衡数据的聚类问题.虽然 Li等[１４]指出数据不平衡比例

越大,聚类算法的效果就越差,但是他们没有解决聚类过程中

的不平衡问题.因此,本文提出了在聚类挖掘中解决不平衡

问题的方法,并给出了一种新颖的聚类算法和相关评估指标

来验证所提方法的有效性.

３　不平衡数据融合的处理技术

３．１　数据融合概述

数据融合最早产生于２０世纪７０年代,相关应用研究从

最初的军事领域逐步拓展到资源管理、城市规划、气象预报等

多个领域[１５].数据融合的最初模型可以分为数据级融合、特

征级融合和决策级融合,后来又被扩展成目标提炼、态势分

析、威胁估计和过程精炼这４级[１６].根据最近的研究成果,

多源数据融合的方法可以分成三大类[３]:１)阶段性的方法,即

先用一种数据再用另一种数据;２)基于特征拼接的方法,深度

学习方法,还有传统的特征串联加上一些正则化方法,都是这

种方法的分支;３)基于语义信息融合的方法,包括基于概率模

型、基于相似度以及迁移学习等方法.本文采用特征融合的

方法,从微博签到数据和出租车 GPS轨迹数据中提取时间特

征数据和能够反映人们出行活动区域的空间特征数据进行融

合,从而得到一个融合数据集.微博签到数据和出租车 GPS
数据的融合模型如图１所示.

图１　基于特征层的多源位置数据融合模型

Fig．１　MultiＧsourcelocationdatafusionmodelbasedonfeatures

３．２　基于不平衡数据的聚类挖掘方法

借鉴分类问题中不平衡数据的处理方法[１７Ｇ１８],本文提出

不平衡数据融合下的聚类挖掘方法,其包括数据层面和算法

层面的改进.数据层面的改进是指对少数类数据(微博签到

数据)执行数据增量处理,同时对多数类数据(GPS数据)进

行基于聚类的欠抽样处理.算法层面的改进则是提出了一种

基于密度的IDFＧDBSCAN(ImbalancedDataFusionforDBＧ

SCAN)聚类算法.

３．２．１　数据增量法

SMOTE(SyntheticMinorityOversamplingTechnique)是

一种经典的少数类过采样技术[１９],其算法基本流程为:１)对
于少数类中的每一个样本xi,以欧氏距离计算它到少数类样

本集中其他样本的距离,得到其k近邻;２)根据样本不平衡比

例设置采样倍率 N,对于每一个少数类样本xi,从其k近邻

中随机选择若干个样本,假设选择的近邻为xn;３)对于每一

个随机选出的近邻xn,分别按照式(１)与原样本构建新的样

本xnew:

xnew＝xi＋rand(０,１)∗|xi－xn| (１)

但是,SMOTE算法得到的样本点是虚拟的,可能会产生

噪声点,而本文采用真实数据来扩充少数类样本,这种方法称

为数据增量方法.

图２给出了昆明市新浪微博签到数据集连续两个月的数

据量.
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图２　２０１５年９月和１０月的签到数据量

Fig．２　CheckＧindatavolumeinSetp．& Oct．２０１５

从图２中可以看出:连续８周的工作日和休息日的签到

数量的变化趋势基本一致,对应数据累加后不会影响数据的

变化规律.因此,本文的数据增量方法是指将多个星期的真

实微博签到数据累加到一个星期,得到待融合的签到数据集

C,以减小两个数据集中数据量不平衡的比例.

３．２．２　数据欠抽样

数据欠抽样一般是为了减少多数类数据的数据量,按一

定的比例系数抽取其中的部分数据进行研究[２０].传统的数

据抽样,特别是对多数类数据直接进行欠抽样处理,会造成数

据特征的丢失.为避免丢失某些热点区域,先对 GPS轨迹数

据进行单源聚类,得到聚类簇集合Q＝{Q１,Q２,􀆺,Qn},然后

根据聚类后的不平衡比例系数确定采样倍率 N,并对每个聚

类簇进行数据抽样,最后得到欠抽样后的 GPS数据集G.采

样倍率 N 的计算方法如下:

N＝round(
∑
m

Γ＝１
VCΓ

∑
m

Γ＝１
(∑

n

i＝１
VQΓi)

) (２)

其中,Γ表示时间段,根据居民的作息规律,本文将一天的数

据分为１３个时间段,即m＝１３;n表示某个时间段内 GPS数

据的聚类簇个数;VQΓi表示第Γ 个时间段内聚类簇Qi 的数

据量;VCΓ 表示第Γ 个时间段内签到数据C 的数据量.

３．２．３　DBSCAN聚类算法的基本原理

由于热点区域的数量不可预知且常常随时空发生变化,

因此采用基于密度的聚类算法来挖掘热点区域是该类研究中

的常用方法.DBSCAN 算法是一种基于密度的经典聚类算

法,但其无法准确识别不同密度的数据集,即很难发现少数类

数据形成的热点区域.为此,本文提出了适用于不平衡数据

融合的IDFＧDBSCAN聚类算法.DBSCAN 算法涉及距离半

径Eps和最小点MinPts两个参数;而IDFＧDBSCAN 算法则

根据核心对象的数据来源选取对应的聚类参数,并计算与核

心对象密度可达的点和与核心对象密度相连的点.假设数据

集D＝{x１,x２,􀆺,xm},下面给出算法中的相关定义.

定义１(εＧ邻域)　对于xj∈D,其εＧ邻域包含样本集D 中

与xj 的距离不大于ε的样本,即 Nε(xj)＝{xi∈D|dist(xi,

xj)≤ε}.

定义２(核心对象,coreobject)　若xjεＧ的邻域至少包含

MinPts个样本,即 Nε(xj)≥MinPts,则称 xj 是一个核心

对象.

定义３(密度直达,directlydensityＧreachable)　如果xj

位于xi 的Eps邻域内,且xi 是一个核心对象,则称xj 从xi

密度直达.

定义４(密度可达,densityＧreachable)　对于xi 和xj,若

存在样本序列p１,􀆺,pi,􀆺,pn,其中p１＝xi,pn＝xj,且pi

是从pi＋１由pi 密度直达,则称xj 从xi 密度可达.

定义５(密度相连,densityＧconnected)　对于xi 和xj,若
存在xk 使得xi 与xj 均由xk 密度可达,则称xj 从xi 密度

相连.

有关密度直达、密度可达和密度相连的实例如图３所示.

设Eps＝r,MinPts＝３,点 M,P,O 和R 的Eps近邻均包含３
个以上的点,因此它们都是核心对象.点 M 是从点P 直接密

度可达,点Q是从点M 直接密度可达,因此点Q从点P 密度

可达,但点P 从点Q 无法密度可达.类似地,S和R 是从O
密度可达的点,且O,R和S 密度相连.

图３　密度相连的图例

Fig．３　ExampleofdensityＧconnection

以图４为例来说明不平衡数据融合后的聚类效果,其中,

圆点代表 GPS轨迹数据,三角形代表签到数据.由于两者是

不平衡数据集,因此会出现密度分布不均匀的情况.IDFＧ

DBSCAN算法根据 GPS数据集G和微博签到数据集C 分别

设置两组参数,一组参数为{G．eps＝４０m,G．MinPts＝１５},

另一组参数为{C．eps＝４０m,C．MinPts＝７}.在计算时,先根

据样本xi 的数据来源选择合适的邻域参数,找出其对应的邻

域 Neps(xi)并确定核心对象集合Ω.参数的选择过程如下:

(ε,MinPts)＝
G．eps,G．MintPts, ifxi．Source＝G

C．eps,C．MintPts, ifxi．Source＝C{
(３)

得到的核心对象集合Ω＝{G１,G２,G３,C１,C２}.从Ω 中

随机选取一个核心对象(如G１),找出由它密度可达的所有样

本,这就构成了聚类簇Cluster１;接着,IDFＧDBSCAN将G１ 从

Ω中去除.不断重复上述操作,直至Ω为空.

图４中,Cluster１ 由 GPS 数 据 和 签 到 数 据 混 合 构 成,

Cluster２ 由GPS数据构成,Cluster３ 和Cluster４ 则由签到数据

构成.Cluster２ 的密度明显高于Cluster３ 和Cluster４ 的密度.

在大部分情况下,指定Eps后,从核心对象出发构成的直接

密度可达点或密度可达点的数据来源会相同,例如从 GPS数

据点G１,G２ 和G３ 出发,直接密度可达的点大部分是 GPS数

据点,核心对象的邻域点会较多.类似地,从签到数据点C１

和C２ 出发,直接密度可达的多数是签到数据点,其密度低而

且邻域点较少.如果采用传统 DBSCAN 算法,只根据 GPS
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数据的密度来设置聚类密度参数,那么Cluster３ 和Cluster４

将被划分为噪声点,导致签到数据的特性丢失;而根据签到数

据的密度设置聚类密度参数,会将一些噪声点划分为聚类簇,

例如G４ 和其周围的 GPS数据点.在多源不平衡数据集聚类

时,IDFＧDBSCAN算法能够根据不同来源数据集的数据量来

确定多个聚类参数.

图４　非平衡数据集的空间分布

Fig．４　Spatialdistributionsofimbalanceddatasets

３．２．４　IDFＧDBSCAN聚类算法

IDFＧDBSCAN 聚类算法中使用的变量及其含义如表１
所列.

表１　IDFＧDBSCAN聚类算法中使用的变量

Table１　NotationsforIDFＧDBSCANalgorithm

变量 含义

D 数据集合,D＝{D１,D２,􀆺,Dn}

C 聚类结果集合,C＝{C１,C２,􀆺,Cn}

G．eps 核心点为 GPS数据点时的聚类半径

G．Minpts 核心点为 GPS数据点时的聚类密度

C．eps 核心点为签到数据点时的聚类半径

C．Minpts 核心点为签到数据点时的聚类密度

dist 数据集中任意两点间的球面距离

IDFＧDBSCAN聚类算法的伪代码如算法１所示.

算法１　IDFＧDBSCAN
Input:D,G．eps,G．Minpts,C．eps,C．Minpts

Output:C＝{C１,C２,􀆺,Cn}

１．While(D!＝null)

２．　foreachunvisitedpointPinDdo

３．　　dist＝dist(P,Di)

４．　　Sr＝P．Source

５．　　ifSr．equals(“G”)then/∗对象P是 GPS数据∗/

６．　　ifdist＜G．epsthen

７．　　　Neps(P)．add(Di)/∗ P的邻域 Neps(P)∗/

８．　　　ifNeps(P)．size＜ G．Minptsthen

９．　　　　markPasNOISE

１０．　　 elseC＝newcluster/∗创建一个新类簇∗/

１１．　　 expandCluster(P,Neps(P),C,G．eps,G．MinPts)　

１２．else/∗点P是签到数据∗/

１３．ifdist＜ C．epsthen

１４．　Neps(P)．add(Di)/∗得到P点的邻域 Neps(P)∗/

１５．　 ifNeps(P)．size＜ C．Minptsthen

１６．　 markPasNOISE

１７．　 elseC＝newcluster

１８．expandCluster(P,Neps(P),C,C．eps,C．MinPts)　

１９．expandCluster(P,Neps(P),C,C．eps,C．MinPts)　

２０．addPtoclusterssetC/∗核心点先加入∗/

２１．foreachpointP′inNeps(P)do

２２．Neps(P′)＝GetNeibors(P′,D)/∗计算P′点的邻域∗/

２３．ifNeps(P′)．size≥Source．MinPtsthen

２４．　addNeps(P′)toclusterssetC

２５．elseaddP′toclusterssetC

２６．returnC

IDFＧDBSCAN聚类算法考虑了多源数据的不平衡性,保

留了少数类数据的价值,其具体分为两个阶段.第一阶段,先

遍历数据集D 中所有未被处理过的对象P,计算对象点P 与

剩下所有未被处理过的点的距离;然后根据对象P 的数据来

源选择相应的聚类参数,从而得到P 的邻域Neps(P);接着

判断P 是否是噪声点,如果P 不是噪声点,则以P 为核心点

新建聚类簇Ci.第二阶段是扩充聚类簇Ci,首先遍历 Neps
(P)中的所有点P′,计算得到P′的邻域Neps(P′),如果P′是

核心点且 Neps(P′)包含至少Source．MinPts个对象,则将

Neps(P′)加入聚类簇Ci,否则只将P′ 加入聚类簇Ci.

对于每个点,该算法只需要维持少量数据,即簇标号和每

个点的标识(核心点、边界点或噪声点),因此其空间复杂度为

O(N).第一阶段的时间复杂度为 O(N),第二阶段在最坏情

况下的时间复杂度为 O(N),因此总的时间复杂度为 O(N２).

４　实验分析

４．１　数据来源

本文的数据包括２０１５年９月到１１月的２７２６１２条新浪

微博签到数据和２０１５年９月７日到９月１３日一周的出租车

上下车点数据,共计１２４５３０８条记录.签到数据的格式为时

间、用户ID、签到经度、签到纬度和签到内容.GPS数据的格

式为车牌ID、时间、经度、纬度、载客状态、行车速度、道路名

称等.融合后的数据格式简化为:时间、经度、纬度和数据来

源.数据来源中,０代表 GPS数据,１代表签到数据.表２列

出了一周内两种数据源的数据量,可以发现出租车的 GPS数

据量是微博签到数据量的６０倍左右;当对签到数据作一个月

增量处理和两个月增量处理后,比例分别降到１２倍和６倍左

右,如图５所示.

表２　签到数据与 GPS数据的数量

Table２　DatavolumeofGPSdataandcheckＧindata

时间
GPS

数据量

签到

数据量

签到数据

一个月增量

签到数据

两个月增量

２０１５Ｇ０９Ｇ０７ １６５９５２ ２４１４ １１３７６ ２３９４８
２０１５Ｇ０９Ｇ０８ １６７６２１ ２４６３ ９７６８ ２３１１５

２０１５Ｇ０９Ｇ０９ １７２０９３ ２５４０ １０１７４ ２３５１１

２０１５Ｇ０９Ｇ１０ １７４７２５ ２６４５ １０６０４ ２３３１９

２０１５Ｇ０９Ｇ１１ １８６６７６ ２５２５ １００１６ ２２６５２

２０１５Ｇ０９Ｇ１２ １９８６１６ ２４２７ １０７３２ ２３９７８

２０１５Ｇ０９Ｇ１３ １７９６２５ ３１８６ １３０３７ ２６７９１
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图５　GPS数据量与签到数据量的比例

Fig．５　RatioofdatavolumeofGPSdatasetandcheckＧindataset

４．２　实验方法

针对融合聚类数据集不平衡的问题,本文从数据层面、算
法层面、数据与算法相结合的层面设计了３种实验方法,分６
种方式进行实验对比,具体如表３所列.其中,数据增量包括

９月签到数据增量处理、９月和１０月签到数据增量处理.为

避免聚类参数对实验效果的影响,在每种方法下都采用５组

参数进行测试,且５组参数都遵循低幅变动的原则.

表３　实验方法的概述

Table３　Overviewofexperimentalmethods

方法 特点 方法描述

１ 不做处理 数据融合后直接使用 DBSCAN算法进行聚类

２ IDFＧDBSCAN 数据融合后使用IDFＧDBSCAN算法进行聚类

３ 数据增量
对签到数据进行增量处理后再融合,使用 DBＧ
SCAN算法进行聚类

４ 聚类抽样
对 GPS数据进行聚类抽样处理后与签到数据融

合,使用 DBSCAN算法进行聚类

５
数据增量＋IDFＧ

DBSCAN
对签到数据进行增量处理与 GPS数据融合,使
用IDFＧDBSCAN算法进行聚类

６
增量＋聚类抽样＋
IDFＧDBSCAN

分别对签到数据和 GPS数据进行增量处理和聚

类抽 样,之 后 进 行 数 据 融 合,再 使 用 IDFＧDBＧ
SCAN算法进行聚类

５　实验结果及分析

５．１　聚类有效性的评价标准

聚类结果的有效性评价指标包括内部评价指标和外部评

价指标.谢娟英等[２１]利用方差来度量类间分离度和类内紧

密度,将类间分离度与类内紧密度之比作为内部度量指标,即

STDI指标,并验证了STDI的性能优于现有的内部指标.虽

然相关文献研究了不平衡数据和不同密度类簇的聚类有效

性,但它们还没有考虑类偏斜问题.在STDI的基础上,本文

提出了一种内部评价指标和外部评价指标相结合的综合评价

模型 SIID(SyntheticClusteringIndexforImbalancedDataＧ
sets)来衡量不平衡数据聚类结果的质量.SIID 的计算如

式(４)所示:

SIID＝‖１
K

(∑
K

k＝１
‖ck－x－‖２)/∑

K

k＝１
　１
nk

(∑
nk

i＝１
‖xi－ck‖２)‖norm×

Win＋
Nf

Ng＋Nc－Np
×Wex (４)

其中,K 表示聚类簇的个数,ck 表示类簇k 的质心,x－表示所

有聚类簇的质心,nk 表示类簇k 的数据量,xi 表示类簇k 的

第i个数据点,Nf 是多源数据融合后聚类热点区域的个数,

Ng 是多数类数据单源聚类挖掘到的热点区域数,Nc 是所有

少数类数据单源聚类挖掘到的热点区域数,Np 是多数类数据

和少数类数据所共有的热点区域数.Win和 Wex分别是内部

指标和外部指标的权重,各设为０．５.SIID中,内部指标的分

子是各类簇间的距离方差,分母是各类簇内的距离方差之和.

分母越小,类内方差越小,说明聚类簇内部的紧密度越高;分
子越大,即类间方差越大,说明各类簇之间越分离.整体来

看,SIID的值越大,聚类效果就越好;反之,聚类效果越差.

５．２　实验结果分析

６种方法在５组参数下的聚类结果有效性评估如图６所

示,其中签到数据为一个月增量数据.

图６　签到数据一个月增量下６种方法的SIID 指标值

Fig．６　SIIDvaluesofsixmethodsunder５setsofparameters

usingbyoneＧmonthdataaccumulation

方法１、方法３和方法４都采用DBSCAN算法进行聚类,

它们在５组参数下的SIID 值很平稳,但指标值偏低,基本都

在０．５３０~０．６３０之间.方法２、方法５和方法６均采用IDFＧ
DBSCAN聚类算法进行聚类,在５组参数下的SIID 值不稳

定,最低值为０．５００,最高值达到０．９９４.方法２和方法５在

第２组参数下的指标值从０．８００下降到０．５００,这是因为聚类

簇数量明显增多,聚类簇分布较密集,导致聚类结果的内部指

标明显降低.这说明在数据量相同时,聚类参数低幅变动对

DBSCAN算法聚类结果的影响不大.但是,在多源不平衡数

据聚类时,DBSCAN算法难以挖掘出少数类的数据特征,造
成整体指标值偏低,而IDFＧDBSCAN算法易受参数变化的影

响.

对签到数据做两个月增量处理时的评估结果如图７所

示.方法２和方法６依然不稳定但偏高;但对比图６的结果,

有效性指标整体偏低,因为签到数据量急剧增加,加大了签到

数据的密度,从而出现了一些与实际不符的聚类簇,导致聚类

簇密度增大,聚类结果的内部指标明显降低.

图７　签到数据两个月增量下６种方法的SIID 指标值

Fig．７　SIIDvalueofsixmethodsunder５setsofparametersusing
bytwoＧmonthdataaccumulation

为了避免聚类参数对实验对比结果的影响,将每种方法

下的５组参数结果取均值进行对比,结果如图８和图９所示.
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图８　一个月增量下６种方法的SIID 均值

Fig．８　AverageSIIDofsixmethodsusingbyoneＧmonthdata

accumulationofcheckＧindata

图９　两个月增量下６种方法的SIID 均值

Fig．９　AverageSIIDofsixmethodsusingbytwoＧmonthdata

accumulationofcheckＧindata

无论对签到数据进行一个月增量处理还是两个月增量处

理,单独使用数据增量、基于聚类抽样、IDFＧDBSCAN 聚类方

法都优于不做处理的结果,但效果不明显.第６种方法的评

估结果都明显优于其他５组方法的结果.对比结果表明:在
对不平衡数据进行聚类时,对多数类数据、少数类数据都进行

抽样处理后再与算法改进相结合的方法,优于单纯进行数据

层面的处理或单纯进行算法改进的处理方法.此外,对签到

数据进行一个月增量处理时,第６种方法在第５组参数下的

SIID 值最高.

下面继续对比SIID指标的有效性,如图１０所示.

图１０　STDI与SIID评价指标的对比

Fig．１０　ComparisonsofSTDIandSIID

图１０中,第６种方法在参数３下的STDI指标最高.但

是,采用参数３的聚类结果作为最终挖掘结果并不是最优的,

因为其挖掘出来的聚类簇与实际热点区域的匹配度为９８％,

还有２％的真实热点区域没有被挖掘.而在 SIID 评价指标

下,第５组参数的聚类结果最好,其挖掘出来的聚类簇与实际

热点区域的匹配程度达到１００％.对比结果证明:SIID指标

更适合评估多源不平衡数据融合下的聚类质量,且真实有效.

最后,利用 ArcGIS平台展示第６种方法的聚类结果,如
图１１所示.同时,将出租车 GPS数据聚类得到的热点区域

图、签到数据聚类得到的热点区域图以及它们所形成的热点

区域叠加图与图１１进行对比,结果如图１２－图１４所示.

图１１　数据融合后形成的热点区域图

Fig．１１　Urbanhotspotsgeneratedbythefuseddata

图１２　出租车 GPS数据形成热点区域图

Fig．１２　UrbanHotspotsgeneratedbytheGPSdata

图１３　签到数据形成的热点区域图

Fig．１３　UrbanhotspotsgeneratedbythecheckＧindata

图１４　两种数据集热点区域叠加图

Fig．１４　OverlayeffectbasedontheGPSandcheckＧindata

从图１１－图１４可以发现:多源数据融合后挖掘到的热

点区域个数明显多于单源数据挖掘到的热点区域个数.这表

明利用多源融合后的数据来挖掘城市热点区域可以解决使用

单源数据带来的聚类结果不全面的问题.而且,当数据不平

衡比例在１２倍左右时,将数据增量、基于聚类的欠抽样和

IDFＧDBSCAN算法三者相结合是处理不平衡数据聚类问题
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的一种高效、可行的方法.
结束语　针对多源位置数据在融合后出现的数据量不平

衡问题,本文从模型、数据、算法和评估指标等多个方面提出

了一套完整的解决方案.利用所提方案对两种来源的位置数

据执行聚类挖掘后,发现了１１个新增的热点区域,这些区域

主要分布在昆明市的远郊旅游景点、步行街和高校周边.由

于出租车的工作特性,单纯使用 GPS数据无法挖掘到这些新

增区域.使用传统的 DBSCAN 算法只能发现８３％的热点区

域,由少数类数据形成的热点区域几乎全部丢失,而使用

IDFＧDBSCAN聚类算法能够发现１００％的热点区域.本文所

提方案不仅适用于 GPS轨迹数据和签到数据,还可以对其他

融合后的位置数据进行分析和评价,如公交卡数据、地铁数据

和手机定位数据等.由于IDFＧDBSCAN 聚类算法对Eps和

Minpt两个参数的取值比较敏感,不同取值会造成聚类结果

的波动,而且两个参数的确定也比较困难,下一步可对IDFＧ
DBSCAN聚类算法进行参数自适应方面的研究.此外,还可

以考虑将一些索引结构(如 KD树或者 Octree)应用在IDFＧ
DBSCAN算法中,以提高其运行效率,并降低时间复杂度.
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