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摘　要：针对Ｋｍｅａｎｓ算法在海量数据的处理过程中，由迭代计算次数加大导致的内存不足的问题，提出Ｓｐａｒｋ并

行化的Ｋｍｅａｎｓ算法．将粒子群优化（ＰＳＯ）与Ｋｍｅａｎｓ结合，利用ＰＳＯ来提高Ｋｍｅａｎｓ的全局搜索能力，得到初

始聚类中心．利用Ｓｐａｒｋ的迭代计算能力，将Ｋｍｅａｎｓ算法与Ｓｐａｒｋ并行框架结合，提升该算法模型对数据的处理

速度，缩短算法的整体运行时间．通过疾病检测数据进行实验，结果表明Ｓｐａｒｋ并行化的ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法在保证

准确率的同时大大提高了算法的效率，本算法对于海量数据的聚类研究有着很好的应用场景．
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犓犲狔狑狅狉犱狊：ｓｐａｒｋ；ｋｍｅａｎｓ；ＰＳＯ；ｉｔｅｒａｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

１　引言

Ｋｍｅａｎｓ是解决聚类问题的典型算法，并且在

数据挖掘等众多领域得到广泛应用．随着大数据时

代的来临，各业界的数据量在体积、速度及多样性方

面都呈现飞速的增长．这样的环境下，许多传统算法

无法适用，新兴的Ｓｐａｒｋ并行计算框架因其处理海

量数据的巨大潜力而成为业界争相研究的热点．面

对大量数据，Ｋｍｅａｎｓ由于其在串行场景中的时间

复杂性进而对此处理的能力不足．

针对Ｋｍｅａｎｓ存在的问题，许多专家提出了不同

的策略来提高其性能．总的来说，这些方法着重于优化

初始中心．Ｋ．Ａｌｓａｂｔｉ
［１］提出一种ｋｄ结构改进Ｋ

ｍｅａｎｓ的聚类策略．随着群体智能的发展，ＧＡ和ＰＳＯ

被引入到Ｋｍｅａｎｓ中．文献［２］中通过使用ＧＡ来阻止

Ｋｍｅａｎｓ收敛到局部最优．Ｈ．Ｍｏｄａｒｅｓ
［３］则提出了一

种将ＰＳＯ与Ｋｍｅａｎｓ相结合以增强聚类的方法．在文

献［４］中，总结了ＰＳＯ和Ｋｍｅａｎｓ聚类结合大致分为三

种：（１）Ｋｍｅａｎｓ＋ＰＳＯ；（２）ＰＳＯ＋Ｋｍｅａｎｓ；（３））Ｋ

ｍｅａｎｓ＋ＰＳＯ＋Ｋｍｅａｎｓ．在三种不同的方法中，后两

种方法具有比较好的效果．

由于Ｋｍｅａｎｓ算法在海量数据方面有缺陷，所
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以本文将并行化的思想引入进来．本文结合ＰＳＯ和

Ｓｐａｒｋ并行计算框架，提出了一种Ｓｐａｒｋ并行化的

ＰＳＯＫｍｅａｎｓ聚类算法．

２　Ｓｐａｒｋ技术

２．１　Ｓｐａｒｋ系统总览

ＡｐａｃｈｅＳｐａｒｋ是一个通用并行计算框架，允许

通用编程语言进行集群大数据处理．Ｓｐａｒｋ除了支

持迭代机器学习算法、交互式数据分析等外，也保留

了ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的可扩展性和容错性．

图１　Ｓｐａｒｋ基于哈希函数的数据分布机制

图１所示的架构中，ｃｈｕｎｋｓ是分布在ＨＤＦＳ中

的数据片段，每个数据片段都分配给一个 ｍａｐ任

务．ｍａｐ任务对其进行分割并产生中间输出．

２．２　弹性分布式数据集（ＲＤＤ）

弹性分布式数据集（ＲＤＤ）是一个数据集抽象，其

是被Ｓｐａｒｋ分散在Ｈａｄｏｏｐ集群上的对象集合．ＲＤＤ是

只读数据集，任务或作业不能改变ＲＤＤ的元素．ＲＤＤ

中的所有元素都不会存储在物理存储中；相反，ＲＤＤ的

抽象包含了足够的信息来计算ＲＤＤ．ＲＤＤ可通过读取

共享文件系统文件、使用ｐａｒａｌｌｅｌｉｚｅ（）并行化驱动程序

中的集合对象、用户定义已有ＲＤＤ执行ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

操作三种方式构建．

ＲＤＤ具有显示ＲＤＤ存储级别的持久性状态．

其拥有多个存储级别．默认情况下，每次对其执行操

作时，都会重新计算ＳｐａｒｋＲＤＤ．如果某ＲＤＤ将在

下一次执行操作中重复使用，可通过在ＲＤＤ上执

行ｐｅｒｓｉｓｔ（）改变持久性级别以提高算法性能．

２．３　ＳｐａｒｋＣｏｎｔｅｘｔ和并行操作

ＳｐａｒｋＣｏｎｔｅｘｔ是在主程序中定义的驱动程序．

其主要负责调度、内存管理、与存储系统的交互及并

行任务的故障恢复．ＳｐａｒｋＣｏｎｔｅｘｔ主要和集群管理

器Ｙａｒｎ进行连接．然后，Ｓｐａｒｋ尝试获取集群中所

有节点上的执行程序，再接收应用程序代码．最后，

所有执行者并行运行．

Ｓｐａｒｋ提供了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ和 Ａｃｔｉｏｎ在

ＲＤＤ上执行并行操作．在运行并行任务完成对

ＲＤＤ的ａｃｔｉｏｎ和ｔｒａｎｓｆｏｒｍ操作中的任务数等于

ＲＤＤ的分区数．

３　Ｓｐａｒｋ并行化的Ｋｍｅａｎｓ算法

３．１　ＰＳＯＫｍｅａｎｓ

在ＰＳＯ中，每个粒子的位置狓犻（狋）＝（犮１，犮２，…，

犮犓）代表犓个聚类中心．如果每个样本是犖维，则每

个粒子的位置是犓×犖维．并且粒子的速度也是犓

×犖维．当ＰＳＯ达到最大迭代次数时，当前全局最

佳位置犵（狋）是最优初始聚类中心．

已经证明，惯性权重ω越大，ＰＳＯ的全局搜索能

力越强，而ω较小的时候，其更适合于局部搜索．在

文献［５］中，随着迭代次数的增加，ω被设置为线性

减少．在式（１）中，ωｍａｘ是最大惯性权重，一般定为

０．９；ωｍｉｎ是最小惯性权重，一般定为０．４．为了防止

粒子过快地收敛为局部最优，每个粒子的速度被限

制在［－νｍａｘ，νｍａｘ］．

ω＝ωｍａｘ－ｉｔｅｒ×
ωｍａｘ－ωｍｉｎ
ｉｔｅｒｍａｘ

（１）

评估聚类结果的关键是建立适应度函数．已有

一个适应度函数，如下：

犉（狕犻）＝１／∑
犓

犼＝１
∑
狓犻∈犌犼

犱（狓犻，犮犼） （２）

该适应度函数表示所有簇的群内距离之和．在

文献［６］中，犮犼是集群犌犼的中心，并且犱（狓犻，犮犼）是一

个样本与群集犌犼中心之间的距离．

犑犮＝∑
犓

犼＝１
∑
狓犻∈犌犼

犱（狓犻，犮犼） （３）

公式（３）所示的犑犮表示所有样本和相应聚类中

心之间的距离之和．为了获得良好的聚类结果，一个

集群中的样本应尽量紧凑．因此在本文中，犑犮被用

作测度聚类结果的适应度函数．较小的犑犮是聚类结

果越好．

总体而言，使用ＰＳＯ优化Ｋｍｅａｎｓ初始聚类中

心的过程如下：

（１）初始化一个粒子群．假设给定的数据集犛＝

｛狓１，狓２，…，狓狀｝具有狀个犖维样本．从犛中随机选择

犓个样本作为粒子的初始位置狓犻（狋）．为粒子设置随

机速度狏犻（狋）并设置狆犻（狋）＝狓犻（狋）．进行犕次这样的

迭代，以形成具有犕个粒子的群；

（２）设置ω为式（１）并在迭代次数增加时进行

６９
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更新；

（３）对于每个粒子，算出所有样本和由狓犻（狋）表

示的聚类中心之间的距离．然后根据算出来的距离

将样本分配给最近的聚类；

（４）对于每个粒子，计算聚类的新中心并更新

粒子的位置．然后根据式（３）计算适应度；

（５）对于每个粒子，将其当前适应度与其个人

最佳适应度进行比较．如果当前值更好，则更新其个

人最佳位置和个人最佳适应度；

（６）对于每个粒子，将其当前的个人最佳适应

度与全局最佳适应度进行比较．如果当前值更好，则

更新全局最佳位置和全局最佳适应度；

（７）对于每个粒子，根据（１）和（２）更新其速度

和位置．并限制其速度［－犞ｍａｘ，犞ｍａｘ］；

（８）循环到步骤２直到达到ｉｔｅｒｍａｘ或全局最佳

位置犉次保持不变；

（９）使用全局最佳位置作为初始聚类中心，并启

动并行化的ＫＭｅａｎｓ．

３．２　ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法的并行化

Ｓｐａｒｋ并行化的 ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法通过对

ＲＤＤ重复调用 Ｍａｐ函数和Ｒｅｄｕｃｅ函数实现程序

中多次ＭａｐＲｅｄｕｃｅ操作，在多个工作节点上对分割

后的数据片段进行操作．

Ｓｐａｒｋ并行化的ＰＳＯＫｍｅａｎｓ架构如图２所

示．由图２可知，该算法在执行时，首先将输入数

据按照ｂａｔｃｈｓｉｚｅ分成多个数据片段，接着将这些

数据片段转换成ＲＤＤ缓存到内存中去，根据Ｙａｒｎ

的任务分配将ＲＤＤ分配到不同的ｗｏｒｋ节点上进

行算法操作，最终通过主节点汇聚各计算节点的

结果．

图２　Ｓｐａｒｋ并行化的ＰＳＯＫｍｅａｎｓ策略框架

该算法在执行时，先运行ＰＳＯ，得到Ｋｍｅａｎｓ

算法的初始聚类中心．接着再进行Ｋｍｅａｎｓ并行

化．Ｋｍｅａｎｓ并行化详细流程设计如图３所示．

由图３可知，该算法并行化设计主要由 Ｍａｐ，

Ｃｏｍｂｉｎｅ和Ｒｅｄｕｃｅ三个部分组成．Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ

图３　Ｋｍｅａｎｓ算法部分并行化详细流程设计

过程详细算法如下．

算法１：Ｋｍｅａｎｓ并行化ｍａｐ过程算法

ｉｎｐｕｔ：＜聚类中心，数据对象＞

ｏｕｔｐｕｔ：＜新的聚类中心，数据对象＞

通过ＰＳＯ得到初始聚类中心链表ｌｉｓｔ．

Ｆｏｒ：（ｖｅｃｔｏｒ＜ｓｔｒｉｎｇ，ｋｍｅａｎｓ＿ｖｅｃｔｏｒ＞ｃｌｕｓｔｅｒ：ｌｉｓｔ）｛

ｄｉｓｔａｎｃｅ＝ｃｌｕｓｔｅｒ．ｇｅｔＶ２（）．ｄｉｓｔ（ｖａｌｕｅ）；

ｉｆ（ｄｉｓｔａｎｃｅ＜ｍｉｎ）｛

ｍｉｎ＝ｄｉｓｔａｎｃｅ；

ｎｅａｒｅｓｔ＿ｃｌｕｓｔｅｒ＝ｃｌｕｓｔｅｒ．ｍａｐ（ｐａｒｓｅＶｅｃｔｏｒ（＿））．ｃａｃｈｅ

（）；｝｝ｋｅｙ＿ｎｅｗ＝ｎｅａｒｅｓｔ＿ｃｌｕｓｔｅｒ

ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｋｅｙ＿ｎｅｗ，ｖａｌｕｅ）

Ｅｎｄ

算法２：Ｋｍｅａｎｓ并行化Ｒｅｄｕｃｅ过程算法

ｉｎｐｕｔ：＜聚类中心，数据对象＞

ｏｕｔｐｕｔ：＜聚类中心，新的数据对象＞

初始化一个集合来存储新的中心点

Ｆｏｒ：ｋｍｅａｎｓ＿Ｖｅｃｔｏｒ：ｖａｌｕｅ）｛

计算ｖａｌｕｅ的均值，存储在临时的集合中；

｝

将临时集合赋值给数据对象

中心点是否收敛

ｃｏｎｔｅｘｔ．ｗｒｉｔｅ（ｃｅｎｔｅｒ，ｖａｌｕｅ＿ｎｅｗ）

Ｅｎｄ

４　实验验证与结果分析

４．１　实验环境

本次实验采用多台ＰＣ设备搭建Ｓｐａｒｋ并行计

算所需的集群环境．Ｓｐａｒｋ集群中的所有节点都给

出相同的配置，操作系统均为ｕｂａｎｔｕ１４、１个ＣＰＵ、

４ＧＢ内存和５０ＧＢ硬盘．集群环境中版本为 Ｈａ

ｄｏｏｐ－２．６．１，ｊｄｋ１．８和Ｓｐａｒｋ１．６．１，一共拥有１个

主节点和４个从节点．

４．２　实验设计

为了对比验证本文提出的算法和其他聚类算法
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的在性能上的优越性，本次实验选取ＵＣＩ机器学习

部分数据集进行实验．在ｈｔｔｐ：／／ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．

ｅｄｕ／ｍｌ／ｄａｔａｓｅｔｓ．ｈｔｍｌ可以找到这些数据集，数据

特征如表１所示．

表１　机器学习数据集

数据集 对象数目 属性值 标准聚类数

天平心理实验 ６２５ ４ ３

淋巴检测 １４８ １８ ４

听力检测 ２２６ ６９ ９

乳腺癌检测 ２８６ ９ ２

　　实验测试的算法包括标准的 Ｋｍｅａｎｓ和

ＰＳＯＫｍｅａｎｓ．为了考查并行化ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法在

准确率和效率方面性能情况，设计如下的两组实验．

实验一：准确率对比分析．采用本文的聚类算法

与ＵＣＩ数据集的标准聚类对比和误差平方和指标

（ＳＳＥ）两者来评估本文所提算法的准确率，其中误

差平方和指标如下：

ＳＳＥ＝∑
犓

犼＝１
∑
犱＝犆犼

狘狘μ犼－狓狘狘
２ （４）

式中，狓代表数据点；μ犼代表类的中心．

实验二：主要对不同框架下聚类算法效率情况

的不同进行分析．

４．３　实验结果分析

本文将采用ＵＣＩ机器学习数据集中的天平心

理实验（ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ）、淋巴检测（Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ

ＤａｔａＳｅｔ）、听力检测（Ａｕｄｉｏｌｏｇｙ（Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ））和

乳腺癌检测数据集（ＢｒｅａｓｔＣａｎｃｅｒ），这几个数据集

分别包含有６２５，１４８，２２６和２８６个对象数目．在测

试过程中需要将计算所需的所有输入数据都预先存

储在ＨＤＦＳ中．

对于实验一，不同方法标准对比准确率定义如下

式所示．

犳犵 ＝
∑
狌

犿＝１

犪犿

狀
×１００％ （５）

式中，狌代表类别个数；犪犿是算法下第犿个类别的对象

数目；分母狀代表总的对象数目．通过医疗数据集对不

同的算法进行单点实验，实验结果如表２和表３所示．
表２　算法准确率

数据集 Ｋｍｅａｎｓ／％ ＰＳＯＫｍｅａｎｓ／％

天平心理实验 ８２．７ ８３．３６

淋巴检测 ７７．６ ７９．５

听力检测 ８０．３ ８１．８

乳腺癌检测 ９２．４ ９４．３

表３　ＳＳＥ指标

数据集 Ｋｍｅａｎｓ ＰＳＯＫｍｅａｎｓ

心理实验 ５８１９３ ５５１８４

淋巴检测 ２０１７５２ １９００４９

听力检测 ９０１３４ ８６９３４

乳腺癌检测 ５５８ ５３７

　　实验一的结果分析：通过以上的表格可以知道，

在相同的迭代次数情况下，本文提出的 ＰＳＯＫ

ｍｅａｎｓ算法在求解ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ、Ｌｙｍｐｈｏｇｒａｐｈｙ

ＤａｔａＳｅｔ、Ａｕｄｉｏｌｏｇｙ（Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ）和ＢｒｅａｓｔＣａｎｃ

ｅｒ时，准确率明显优于Ｋｍｅａｎｓ算法．从表１可知，

通过ＵＣＩ的四种数据集测试，ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法的

ＳＳＥ指标值小于Ｋｍｅａｎｓ，另外其准确率明显优于

Ｋｍｅａｎｓ，故本文提出的算法在医疗数据分析方面

相比于Ｋｍｅａｎｓ有明显的优势．总体说来，ＰＳＯＫ

ｍｅａｎｓ算法在求解结果的准确率上高于Ｋｍｅａｎｓ

算法．

在实验二中，采用前面所提及的天平心理实

验（ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ）作为实验数据，将其随机生成多

组数据集犪，犫和犮．在多组数据集下，分别测试Ｋ

ｍｅａｎｓ算法和ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法在单机环境和

Ｓｐａｒｋ环境下的计算运行时间，进而计算加速比．

从图４和图５中可以看出，上述的三种算法在

处理天平心理实验数据集（ＢａｌａｎｃｅＳｃａｌｅ）时，随着

节点数目的增加，加速比曲线趋向于平缓．由于数据

量不大，犪，犫在拥有少量节点时，数据集并行处理．

紧接着，继续添加节点犛的改变就不会很明显．进

而随着Ｓｐａｒｋ集群运行的过程中，集群启动、任务转

换调度等开销会导致计算性能的部分下滑．在处理

犪数据集时，Ｓｐａｒｋ并行化的算法的犛是基本符合

线性增长的．这显示在大数据量情况下，集群并行化

能够有效地提高算法的效率．由于实验条件，可以预

见，在亚马逊云环境下，效果更加明显．另外也由此

可以看到在大数据集下，并行算法相比于单机效果

更为明显．

为了进一步测试Ｓｐａｒｋ平台的并行化算法对海

量数据的加速比性能，本文采用ＣａｒＥｖｏｌｕｔｉｏｎ数据

集随机生成１０００个样本点，该数据共有６个属性，

称为犱．在Ｓｐａｒｋ平台上，运行并行化的Ｋｍｅａｎｓ和

ＰＳＯＫｍｅａｎｓ，从而测出算法并行化解决海量数据

问题的能力．对于Ｄ５数据集的测试结果如图６

所示．

通过图６可以看出，基于 Ｓｐａｒｋ并行化的
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图４　Ｋｍｅａｎｓ算法加速比

图５　ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法加速比

图６　ｄ数据集下Ｓｐａｒｋ并行化算法加速比

ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法在面对海量数据的处理时，随着

节点数的增加，加速比基本线性增长，一直维持算法

执行的高效性．

为了充分测试Ｓｐａｒｋ平台并行化算法所带来的

优势，将ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法分别在Ｓｐａｒｋ和ｈａｄｏｏｐ

平台下进行并行化算法对比实验．实验结果如图７

所示．

图７　Ｓｐａｒｋ与ｈａｄｏｏｐ性能对比

通过图７所示的实验结果可知，Ｓｐａｒｋ并行化

的ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法明显优于ｈａｄｏｏｐ，因为Ｓｐａｒｋ

使用ＲＤＤ在迭代计算方面的优势，使得中间数据

无需在磁盘上进行Ｉ／Ｏ操作，性能更为优越，在实

际环境中效果更加明显．

５　结束语

当今时代，各行业的数据量从体积、速度及多

样性都呈现飞速增长，传统算法已经无法充分挖

掘大规模数据集特征，所以引入了Ｓｐａｒｋ并行计算

框架．本文充分利用其在处理迭代计算和大数据

计算方面的优势，提出了Ｓｐａｒｋ并行化的ＰＳＯＫ

ｍｅａｎｓ算法．该算法将粒子群（ＰＳＯ）算法与 Ｋ

ｍｅａｎｓ结合，利用改进的ＰＳＯ来提高Ｋｍｅａｎｓ的

全局搜索能力，得到初始聚类中心，最后充分利用

Ｓｐａｒｋ的迭代计算能力，将ＰＳＯＫｍｅａｎｓ算法并行

化，提升该算法模型对海量数据的处理能力．

将该算法运用在乳腺癌检测、淋巴检测等医学

研究中，与其他算法对比，本文的方法在准确率、运

行效率方面都有更好的表现，在现实生产过程中具

有一定的指导意义．
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