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摘　要：针对海量数据难处理的难题，利用Ｈａｄｏｏｐ平台下的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型，实施了一种改进的对海量数据进

行并行处理的Ｋｍｅａｎｓ算法．为了解决传统的Ｋｍｅａｎｓ算法对初始聚类中心和聚类数敏感的问题，改进算法首先

对海量数据进行多次采样，找出采样数据的聚类个数；其次，利用密度法找出采样数据的聚类中心；最后，将各个样

本中心点归并得到原始数据的全局初始聚类中心点．通过在Ｈａｄｏｏｐ集群上部署的实验结果表明，改进后的算法相

比较于传统的算法具有高效、准确、可扩展以及良好的加速比等特性．
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１　引言

当今，世界已经进入大数据［１］的时代．为了从海

量的数据中发现有价值的信息，急需一些有效的数

据挖掘方法，以便从中发掘出潜在的规律．

因为数据量非常大，传统的数据挖掘算法无法

在有效的时间内处理海量数据［２］．由于并行环境在

处理海量数据时具有很高的效率［３］，所以本文研究

利用Ｈａｄｏｏｐ并行化计算平台
［４］对海量数据进行处

理．Ｈａｄｏｏｐ是一种分布式系统架构，其中 ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ编程模型把数据的处理任务分配给集群中每

个节点，因而实现了数据的并行化处理［３］．

在传统的数据挖掘算法中，聚类分析方法得到

了广泛的应用［５］．Ｋｍｅａｎｓ算法是聚类算法中主要

算法之一，它是一种基于划分的聚类算法．传统的

Ｋｍｅａｎｓ聚类算法具有聚类个数难以确定和初始聚

类中心难以选取两大缺点．而这些缺点直接导致了

它们在面对海量高维数据的聚类时呈现出准确性

差、效率低、扩展性差等现象［３］，故传统的算法已经

很难满足现实的需要．
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本文针对传统Ｋｍｅａｎｓ算法的不足，提出了一

种改进的Ｋｍｅａｎｓ算法
［６］．

２　改进的Ｋｍｅａｎｓ算法

Ｋｍｅａｎｓ算法的基本步骤是：（１）选择犽个数据

对象代表聚类中心；（２）将整个数据集的每一个数据

对象分配到离簇中心最近的簇中；（３）计算每个簇的

新的中心，即取属于该簇的所有数据对象的平均值；

（４）如果至少有一个中心发生了变化，则转到步骤

（２），否则转到步骤（５）；（５）输出所有簇．

在传统的Ｋｍｅａｎｓ算法中，初始聚类中心是随

机选择的，聚类容易陷入局部僵局，并且算法还具有

聚类个数难以确定的缺点．本文针对传统算法的两

大缺点，提出了基于采样和密度的改进算法．首先对

海量数据进行多次采样，然后利用密度法［７］找出采

样数据的中心点，根据样本中心点确定原始数据的

聚类个数犽值和全局初始中心点．

定义１　 数据集合犛＝ ｛犡１，犡２，…，犡狀｝，犡犻

＝（犡犻１，犡犻２，…，犡犻狋）．

集合犛中有狀个数据对象，每个数据对象的维

数为狋．

定义２　犆犽（犽＝１，２，…，犓）表示初始的犓

聚类中心．

定义３　２个狋维数据对象犡犻和犡犼间的欧式距

离犱（犡犻，犡犼）：

犱（犡犻，犡犼）＝［（犡犻１－犡犼１）
２
＋（犡犻２－犡犼２）

２
＋…

＋（犡犻狀－犡犼狀）
２］ （１）

定义４　对象的邻域：对于任意样本对象犡犻，以

犡犼为中心，犚为半径的圆域，记为狑＝｛犡犼狘０＜

犱（犡犻，犡犼）＜犚｝．

定义５　高密度邻域：对象的邻域半径为犚时

邻域里面的数据对象个数大于犕 时，此邻域就为高

密度邻域．

２．１　确定聚类个数犽值

多次通过对海量数据进行采集，生成能反映海

量数据分布形态的样本．对于采样数据，通过密度法

确定样本中心点，根据各个样本中心点确定原始数

据的全局中心点．通过采样和密度确定了中心点，这

就解决了原始Ｋｍｅａｎｓ算法依赖于初始中心点的

缺陷．该部分的主要算法如下：

（１）根据海量数据的形态对其多次采样，得到

犖个样本，每个样本中有犛个数据对象；

（２）计算每个样本犖犻中犛个数据对象之间的距

离犱（犡犻，犡犼），用矩阵犇狊×狊存储，每一列表示其中一

个数据对象到其他数据对象的距离；

（３）找出距离的最小值ｍｉｎ犱（犡犻，犡犼）；

（４）计算犇狊×狊中第犻列的平均值犚犻，如式（２）所

示；

犚犻＝
∑
犛

犼＝１

犱（犡犻，犡犼）

犛－１
（２）

（５）计算出矩阵犇狊×狊每一列的平均值犃犻；

（６）遍历ｍｉｎ犃犻所在的列，如果ｍｉｎ犱（犡犻，犡犼）

＜ｍｉｎ犚犻，犽值加１；

（７）利用密度法，找出每次采样数据的中心点；

（８）归并局部中心点得到全局中心点，作为初

始聚类中心点．

２．２　密度法选择初始聚类中心

数据集合中某一数据对象所处邻域内的数据对

象越多，邻域内其他对象到该对象的距离越小，说明

该数据对象的密度越大．如果将该数据对象作为聚

类中心，就能够较好地反映数据分布的特征［８］．

计算初始数据集犛中所有数据对象之间的平均

距离Ｍｅａｎ（犛）：

Ｍｅａｎ（犛）＝
１

狀（狀－１）∑犱
（犡犻，犡犼） （３）

按照式（４）计算对象犡犻的密度Ｄｅｎ（犡犻）：

Ｄｅｎ（犡犻）＝∑
狀

犼＝１
φ（犱（犡犻，犡犼）－Ｍｅａｎ（犛））（４）

φ（狓）＝１，ｉｆ（狓＞０）

φ（狓）＝０，ｉｆ（狓＜０）
（５）

上式表示如果对象犡犻到其他对象犡犼的距离

犱（犡犻，犡犼）比平均距离Ｍｅａｎ（犛）小，那么对象犡犻的

密度加一．

将犛中所有数据对象按照其密度从大到小排

序，取密度最大的数据对象作为第一个初始聚类中

心犆１，加入集合犜（聚类中心存储集合），然后从集

合犛中删除该数据对象．并且根据高密度邻域定义

计算高密度点的集合犕，然后取犕中距离犆１最远的

点作为第二个初始聚类中心犆２，加入集合犜，同时

从集合犛中删除．然后计算每个对象犡犻到中心犆１

和犆２的距离犱（犡犻，犆１）和犱（犡犻，犆２），搜索集合犜中

每个点距离乘积最大的点，将其作为下一个聚类中

心，并且加入集合犜，同时从集合犛中删除．那么第

三个中心犆３为使得犱（犡犻，犆１）×犱（犡犻，犆２）取得最

大值的数据对象犡犻．以此类推，第犽个中心犆犽为满

足 ｍａｘ（犱（犡犻，犆１）×犱（犡犻，犆２）× … ×犱（犡犻，

犆犽－１））的数据对象犡犻．

３５
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３　基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的Ｋｍｅａｎｓ算法具体实现

３．１　基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的改进Ｋｍｅａｎｓ算法的流程

基于ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的改进的Ｋｍｅａｎｓ算法的具

体流程如图１所示．主要有三个过程：ｍａｐ过程，

ｃｏｍｂｉｎｅ过程，ｒｅｄｕｃｅ过程．ｍａｐ过程的任务是从中

心点集合中找出离数据对象最近的中心点；

ｃｏｍｂｉｎｅ过程的任务是从ｍａｐ过程的结果中找出属

于同一中心点的数据对象并求和；ｒｅｄｕｃｅ过程将

ｃｏｍｂｉｎｅ过程的局部结果汇总并计算所有簇的新中

心．然后判断算法是否满足收敛条件，如果满足则聚

类结束，如果不满足则回到ｍａｐ过程重新执行．

图１　并行算法流程图

３．２　具体实现

３．２．１　初始中心选取的ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行过程

可以按照串行顺序执行初始聚类中心的选取过

程，但在数据量较大的情况下，该过程非常耗时，因

此利用 Ｈａｄｏｏｐ平台的并行化特点对数据进行处

理，提高求解初始中心的效率．首先设计了Ｉｎｉｔｉａｌ

Ｍａｐ函数和ＩｎｉｔｉａｌＲｅｄｕｃｅ函数．

ＩｎｉｔｉａｌＭａｐ函数输入为＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对，此处

ｋｅｙ值为当前行对于起始行的偏移量，ｖａｌｕｅ为采样

数据犖犻中数据对象犡犻的坐标信息．当前行对于起

始行的偏移量作为ｋｅｙ’，对象犡犻的密度Ｄｅｎ（犡犻）作

为ｖａｌｕｅ’．函数伪代码如下所示：

ＩｎｉｔｉａｌＭａｐ（ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ，ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’）｛

／／从ｖａｌｕｅ中取出犛 个样本对象犡犻，写入ｉｎｓｔａｎｃｅ

对象；

Ｉｎｓｔａｎｃｅｉｎｓｔａｎｃｅ＝ｎｅｗＩｎｓｔａｎｃｅ（ｖａｌｕｅ．ｔｏＳｔｒｉｎｇ（））；

初始化变量ｍｉｎ，犽；

ｆｏｒ（犻＝１；犻＜＝犛；犻＋＋）

ｆｏｒ（犼＝１；犼＜＝犛；犼＋＋）

｛犇犻犼＝ｄ（犡犻，犡犼）；ｉｆ（犇犻犼＜ｍｉｎ）ｍｉｎ＝犇犻犼；｝

犃犻＝ｍｅａｎ（犇犻犼）；

ｗｈｉｌｅ（犻＜ｃｏｌｕｍｎ（ｍｉｎ犃犻））

ｉｆ（ｍｉｎｄ（犡犻，犡犼）＜ｍｉｎ犚犻）犽＋＋；

利用密度法，找出采样数据的中心点；

中心点标识符ｋｅｙ’，中心点的信息作为ｖａｌｕｅ’；

输出＜ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’＞．｝

ＩｎｉｔｉａｌＲｅｄｕｃｅ函数输入是＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞对，即

ＩｎｉｔｉａｌＭａｐ函数的输出，Ｒｅｄｕｃｅ函数对局部中心点

进行归并．函数伪代码如下所示：

ＩｎｉｔｉａｌＲｅｄｕｃｅ（ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ，ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’）｛

／／从ｖａｌｕｅ中取出各局部中心点；

Ｉｎｓｔａｎｃｅｉｎｓｔａｎｃｅ＝ｎｅｗＩｎｓｔａｎｃｅ（ｖａｌｕｅ．ｔｏＳｔｒｉｎｇ（））；

找出局部中心点中不属于同一个高密度邻域点作为全

局中心点；

中心点标识符ｋｅｙ’，中心点的信息作为ｖａｌｕｅ’；

输出＜ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’＞．｝

自此，得到了原始数据的聚类个数和初始聚类

中心，解决了海量数据聚类个数和初始聚类中心难

以确定的问题．然后实现了Ｋｍｅａｎｓ算法的并行化

过程，并行化由 ｍａｐ，ｃｏｍｂｉｎｅ，ｒｅｄｕｃｅ三个部分构

成，每个部分都包含了一些类，下面列出了主要的

类，并且描述了它们的作用和它们包含的函数．

３．２．２　主要的类

（１）ＫＭｅａｎｓＤｒｉｖｅｒ

ＫＭｅａｎｓＤｒｉｖｅｒ负责组织ｍａｐ和ｒｅｄｕｃｅ操作．

首先需要初始化程序参数．程序的参数有初始数据

的路径、聚类结果存储的路径、初始聚类中心，最大

迭代次数、收敛参数、聚类个数等．每次迭代时定义

一个Ｊｏｂ，将每次迭代产生的聚类中心存储到

ＨＤＦＳ文件上，并将聚类中心的字符串放到ｃｏｎｆｉｇ

ｕｒａｔｉｏｎ中，方便下一次迭代时使用．

（２）Ｃｌｕｓｔｅｒ

这个类主要表示一个簇，描述了这个簇的数据

个数和中心．并且定义了一个方法ｌｏａｄｃｅｎｔｅｒ（），该

方法从每次迭代的质心文件中读取质心，并返回字

符串．

（３）ＫＭｅａｎｓＭａｐｐｅｒ

该类继承于Ｍａｐｐｅｒ类，定义了ｓｅｔｕｐ（）和ｍａｐ

（）方法．Ｓｅｔｕｐ（）方法处在ｍａｐ（）方法之前，用于初

始化数据，在这里ｓｅｔｕｐ（）将放在ｃｏｎｔｅｘｔ中的聚类

中心转换为数组的形式，方便使用．

ｍａｐ函数的输入为键值对＜ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅ

ｋｅｙ，Ｔｅｘｔｖａｌｕｅ＞，其中ｋｅｙ是当前样本相对于输

入数据文件起始点的偏移量，ｖａｌｕｅ是当前样本的各
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维坐标值组成的字符串．首先从ｖａｌｕｅ中取出当前

样本各维的值；然后调用函数ｇｅｔＮｅａｒｅｓｔ（）找出距

离当前样本最近的聚簇的下标ｉｄ；最后将ｉｄ作为

ｋｅｙ，新的聚簇ｃｌｕｓｔｅｒ的信息作为ｖａｌｕｅ写入ｃｏｎ

ｔｅｘｔ中．Ｍａｐ函数的伪如下：

ｍａｐ（ＬｏｎｇＷｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，Ｔｅｘｔｖａｌｕｅ，Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）｛

／／从ｖａｌｕｅ中取出样本对象，写入ｉｎｓｔａｎｃｅ对象；

Ｉｎｓｔａｎｃｅｉｎｓｔａｎｃｅ＝ｎｅｗＩｎｓｔａｎｃｅ（ｖａｌｕｅ．ｔｏＳｔｒｉｎｇ（））；

ｉｎｔｉｄ；

／／找出和当前样本最近的聚簇的标号；

ｉｄ＝ｇｅｔＮｅａｒｅｓｔ（ｉｎｓｔａｎｃｅ）；

Ｃｌｕｓｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒ＝ｎｅｗＣｌｕｓｔｅｒ（ｉｄ，ｉｎｓｔａｎｃｅ）；

ｃｌｕｓｔｅｒ．ｓｅｔＮｕｍＯｆＰｏｉｎｔｓ（１）；

ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｎｅｗＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅ（ｉｄ），ｃｌｕｓｔｅｒ）；｝

（４）ＫＭｅａｎｓＣｏｍｂｉｎｅｒ

类中Ｃｏｍｂｉｎｅ函数将每个 Ｍａｐ函数处理完的

数据进行本地合并，减少了算法的通讯时间和传输

数据量．ｃｏｍｂｉｎｅｒ函数的输入为＜ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，

Ｉｔｅｒａｂｌｅ＜Ｃｌｕｓｔｅｒ＞ｖａｌｕｅ＞键值对，其中ｋｅｙ是聚

簇的下标，ｖａｌｕｅ是属于该簇的样本集合．首先从

ｖａｌｕｅ中取出每个样本的各维坐标值，并将每维对应

的坐标值分别相加，同时记录其中样本的总数．将聚

簇的下标作为ｋｅｙ，更新信息后的ｃｌｕｓｔｅｒ作为ｖａｌｕｅ

写入ｃｏｎｔｅｘｔ．函数的伪代码如下：

ｃｏｍｂｉｎｅｒ（ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，Ｉｔｅｒａｂｌｅ＜Ｃｌｕｓｔｅｒ＞ｖａｌｕｅ，

Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）｛

／／初始化变量ｎｕｍ，初始值为０，记录分配给相同簇的

样本数量；

ｉｎｔｎｕｍ＝０；

ｆｏｒ（Ｃｌｕｓｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒ：ｖａｌｕｅ）｛

ｎｕｍ＋＋；

初始化一个数组，每个分量初始值为０，存储各维坐标

累加值；

将各维坐标的值累加到数组对应分量；｝

Ｃｌｕｓｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒ＝ｎｅｗＣｌｕｓｔｅｒ（）；

将数组信息和ｎｕｍ写入新的ｃｌｕｓｔｅｒ；

ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｋｅｙ，ｃｌｕｓｔｅｒ）；　｝

（５）ＫＭｅａｎｓＲｅｄｕｃｅｒ

该类继承于 Ｒｅｄｕｃｅｒ类，输入格式为＜Ｉｎ

ｔＷｒｉｔａｂｌｅ，Ｃｌｕｓｔｅｒ＞，输出格式为＜ＮｕｌｌＷｒｉｔａｂｌｅ，

Ｃｌｕｓｔｅｒ＞．汇总所有簇的局部结果，计算所有簇的

新中心．

Ｒｅｄｕｃｅ函数输入＜ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，Ｉｔｅｒａｂｌｅ

＜Ｃｌｕｓｔｅｒ＞ｖａｌｕｅ＞中，ｋｅｙ是聚簇的下标，ｖａｌｕｅ是

从各个Ｃｏｍｂｉｎｅ函数传输来的的中间结果．在Ｒｅ

ｄｕｃｅ函数中首先取出每个Ｃｏｍｂｉｎｅ函数中的样本

个数和相应节点各维坐标累加值；然后分别将各维

累加值对应相加，再除以总的样本个数，得到新的中

心点坐标．将得到的聚簇ｃｌｕｓｔｅｒ作为ｖａｌｕｅ写入

ｃｏｎｔｅｘｔ．函数伪码如下：

ｒｅｄｕｃｅ（ＩｎｔＷｒｉｔａｂｌｅｋｅｙ，Ｉｔｅｒａｂｌｅ＜Ｃｌｕｓｔｅｒ＞ｖａｌｕｅ，

Ｃｏｎｔｅｘｔｃｏｎｔｅｘｔ）｛

初始化一个数组，每个分量初始值为０，存储各维坐标

累加值；

初始化变量ＮＵＭ，初始值为０，存储分配给同一聚簇的

总样本数；

ｆｏｒ（Ｃｌｕｓｔｅｒｃｌｕｓｔｅｒ：ｖａｌｕｅ）｛

从ｖａｌｕｅ中取出一个样本的样本数ｎｕｍ和各维坐标值；

将各维坐标值累加存储到数组相应分量；

ＮＵＭ＋＝ｎｕｍ；｝

将数组各个分量除以ＮＵＭ，得到新的中心点坐标；

将数组信息写入新的ｃｌｕｓｔｅｒ；

ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ＮｕｌｌＷｒｉｔａｂｌｅ．ｇｅｔ（），ｃｌｕｓｔｅｒ）；｝

经过Ｒｅｄｕｃｅ函数处理后，将得到的新的聚簇

存储到ＨＤＦＳ文件中，供下一次迭代使用．然后不

停地迭代直到算法收敛．

４　实验

４．１　实验数据

实验数据分为两个部分，第一部分是来自ＵＣＩ

的鸢尾花数据集（Ｉｒｉｓ），其中包含１５０个样本．在这

１５０个样本中，包含三种鸢尾花，分别是维吉尼亚鸢

尾、变色鸢尾和山鸢尾．每一个样本具有四个属性，

分别是花瓣和花蕊的长度和宽度．因为每种花都有

５０个样本，所以实验采用这个数据集，方便评价算

法的准确性．邻域半径犚取为１，阈值犕取为４０．

第二部分数据来自于Ｃｒｏｗｄｆｌｏｗ网．Ｃｒｏｗｄ

ｆｌｏｗ网收集了从２０１１年四月以来的手机定位数

据，本文采用德国整个国家的手机定位数据（ｃｒｏｗｄ

ｆｌｏｗ．ｎｅｔＣｅｌｌＬｏｃａｔｉｏｎ０７Ｊｕｎｅ２０１１）进行实验．实

验数据总共有１３０８２２４２行，数据大小为１．０１ＧＢ．

数据集中每条数据都包含了很多属性，我们取数据

的三个属性：纬度，经度，水平精度，数据的数据结构

为（Ｌａｔｉｔｕｄｅ，Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ，ＨｏｒｉｚｏｎｔａｌＡｃｃｕｒａｃｙ）．因

为这个数据集是海量数据集，实验用它来测试算法

的性能，主要在运行时间，加速比和扩展性上对算法

进行评价．邻域半径犚和阈值犕 的取值视数据量大

小而定．

４．２　实验环境

实验用４台相同的电脑搭建了Ｈａｄｏｏｐ分布式

环境．系统和软件环境都相同，见表１，电脑硬件配

５５
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置见表２．

表１　实验系统环境

操作系统 实验平台 ＪＤＫ环境 执行环境

ＵｂｕｎｔｕＫｙｌｉｎ

１４．０４

ｈａｄｏｏｐ－１．１．２

（完全分布式模式） ｊｄｋ１．７．０＿７９ ｅｃｌｉｐｓｅ

表２　硬件环境

ＰＣ名称 ＰＣ１（ｍａｓｔｅｒ）ＰＣ２（ｓｌａｖｅ１）ＰＣ３（ｓｌａｖｅ２）ＰＣ４（ｓｌａｖｅ３）

内存／ＧＢ ２ ２ ２ ２

ＣＰＵ

双核

Ｐｅｎｔｉｕｍ?

ＤｕａｌＣｏｒｅ

Ｅ６７００

３．２０ＧＨｚ

双核

Ｐｅｎｔｉｕｍ?

ＤｕａｌＣｏｒｅ

Ｅ６７００

３．２０ＧＨｚ

双核

Ｐｅｎｔｉｕｍ?

ＤｕａｌＣｏｒｅ

Ｅ６７００

３．２０ＧＨｚ

双核

Ｐｅｎｔｉｕｍ?

ＤｕａｌＣｏｒｅ

Ｅ６７００

３．２０ＧＨｚ

４．３　实验结果及分析

（１）Ｉｒｉｓ数据集聚类结果

首先从Ｉｒｉｓ数据集随机选取三个聚类中心，然后

进行Ｋｍｅａｎｓ聚类和改进Ｋｍｅａｎｓ聚类．表３给出了

原始算法和改进算法对Ｉｒｉｓ数据集的聚类结果．可以

看出Ｋｍｅａｎｓ算法成功分到相应簇的样本数为１３２，

准确率为８８％，改进Ｋｍｅａｎｓ算法成功数为１４３，准

确率为９５．３３％．准确率提高了７．３３％．这是因为改

进算法使初始聚类中心的选取更加准确，从而提高了

聚类效果．但是由于初始聚类中心的选取要花费一定

的时间，所以改进算法的迭代次数要多一些．

表３　Ｋｍｅａｎｓ算法和改进Ｋｍｅａｎｓ算法结果对比

聚类算法 聚类中心
聚类

个数

准确

率／％

迭代

次数

Ｋｍｅａｎｓ

（６．８４９９９９９９，３．０７３６８４２１，

５．７４２１０５２６，２．０７１０５２６３）

（５．００５９９９９９，３．４１７９９９９９，

１．４６４０００００，０．２４３９９９９９）

（５．９０１６１２９０，２．７４８３８７０９，

４．３９３５４８３８，１．４３３８７０９６）

３２

５０

６８

８８ ７

改进

Ｋｍｅａｎｓ

（６．８０２３２５５８，３．０４４１８６０４，

５．６４８８３７２０，２．０３０２３２５５）

（５．８５４３８５９６，２．７４２１０５２６，

４．３４５６１４０３，１．４０８７７１９２）

（５．００５９９９９９，３．４１８０００００，

１．４６４０００００，０．２４４０００００）

４３

５７

５０

９５．３３ ９

　　（２）手机定位数据聚类结果

该实验总共得到６３个聚类中心．通过观察每个聚

类中心的数值可以发现这些聚类中心和德国的主要城

市位置很接近．也就是说，以主要城市为中心辐射的周

围区域构成了城市带，这些区域是手机使用者的密集

点．而且按照每个类中包含点的数目从大到小排序，会

发现这些主要城市的排名与德国城市发展水平排名相

近．这个结果反映了一个城市越发达，以这个城市为中

心的周围区域手机使用者越多的现象．

４．４　运行时间

为了比较单机环境下的算法执行效率和集群环

境下算法执行效率，对手机定位数据进行采样，测试

不同大小数据集在不同集群节点数下算法的执行时

间（时间单位为ｍｓ）．因为原始Ｋｍｅａｎｓ算法随机

选取初始中心，所以进行多次实验取平均值．实验结

果如表４所示．

表４　算法运行时间对比 ｍｓ

数据条
原始算法

单机

改进算法

单机

原始算法

集群

改进算法

集群

１×１０３ １４５ ２３３ ３１５６ ２９５５

１×１０４ ５９２２ ５６４７ ４５６８ ３８５２

１×１０５ ２３６６５ １５４１１ ８５１３ ４４０３

１×１０６ ９２８８９０ １０２７２０ １８６６５ ２８８５４

１×１０７ ２００４７９０ １５５６１５５ ９１４６８ ６０３５５

１×１０８ ３４８１４６０ ２８４５３７５ １５３５６８ ８３７８４

　　单机环境下，数据量比较小时改进算法的运行

时间较原始算法并没有得到较大减少，数据为１×

１０３条时时间反而增加了．这是因为改进算法在选择

初始聚类中心时还要遍历整个数据集，所以会多消

耗一些时间．但是这比随机选点更具有针对性，会使

算法迭代次数减少，因而能够更快收敛；并行环境

下，数据量较小时，算法运行时间也没有得到较大程

度的减少，这是因为集群环境下各节点的通信消耗

了一定的时间．但是数据量较大时，算法运行时间得

到了很大程度上的降低，而且数据量指数级别越大，

时间减少地越来越快．既体现了集群的高性能，又体

现了初始聚类中心选取算法的高效性．

４．５　加速比

加速比反映了并行环境下算法的性能，加速比

犛＝犜狊／犜狆，犜狊为单节点算法运行时间，犜狆为狆个相

同节点算法运行时间（狆＝１，２，３，４）．实验取１×

１０５条数据和其１／１０，２／１０，４／１０，８／１０的数据测

试加速比．实验结果如图２所示．从图中可以看出在

Ｈａｄｏｏｐ平台下改进Ｋｍｅａｎｓ算法具有很好的加速

比，而且数据量越大，其加速比越来越接近线性型增

长．但是因为节点的增多会使节点间通信消耗增大，

所以随着节点个数的增加，加速比增长会变得平缓．

４．６　扩展性

扩展性反映了集群的性能，扩展性由扩展率衡

量．扩展率犈＝犛／犘，犛为加速比，犘为节点数．实验

结果如图３所示，从图中可以看出：在数据量一样的

情况下，随着集群节点数的增加，扩展率逐渐降低，
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图２　加速比实验结果

这是因为节点数增加会导致节点之间的通信消耗增

加；当数据量增大时，随着集群节点的增加，扩展率

的变化趋于平缓，这是因为每个节点会处理更多的

数据，计算性能得到提升；而数据量较小时扩展率降

低速度非常快，比如数据量为１／１０时，节点数从１

增加到２时，扩展率急剧降低，扩展性较差．所以改

进的Ｋｍｅａｎｓ算法在处理海量数据时具有良好的

扩展性．

图３　集群扩展性对比图

５　结束语

本文针对传统的Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的两个缺点，

提出了基于采样和密度的改进算法，解决了算法随机

指定犽值和初始中心点的缺陷．并且在Ｈａｄｏｏｐ平台下

实施该算法，实验结果表明改进算法的聚类准确度得

到一定的提高，并且聚类性能有较大地提高．

虽然改进算法的聚类效果得到了提高，但是我

们还需对初始中心和犽值的选取过程作进一步的优

化，比如本文中对象邻域半径和高密度邻域阈值犕

的选取都有待改进．也可以对海量数据集中的噪声

点进行处理，从而避免噪声点对初始聚类中心选取

的影响．
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