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云环境下基于 Canopy聚类的 FCM 算法研究 

余长俊 张 燃 

(武汉理工大学计算机学院 武汉 430063) 

摘 要 FCM算法是 目前广泛使用的算法之一。，针对 FCM聚类质量和收敛速度依赖于初始聚类中心的问题，结合 

Canopy聚类算法能够粗略快速地对数据集进行聚类的优点，提 出了一种基于Canopy聚类的 FCM算法。该算法通过 

将Canopy算法快速获取到的聚类中心作为FCM算法的输入来加快 FCM算法收敛速度。并在云环境下设计了其 

MapReduce化方案，实验结果表明，MapReduce化的基于 Canopy聚类的 FCM 算法比 MapReduce化的 FCM 聚类算 

法具有更好的聚类质量和运行速度。 
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Abstract FCM algorithm is one of the widely used algorithms，but the quality and convergence speed of it depend on 

the quality of the initial cluster centers．Because Canopy algorithm can quickly cluster the data set and get the cluster 

centers，we proposed the FCM algorithm combining with Canopy cluster algorithm．The algorithm accelerates the con— 

vergence rate by making the clustering center obtained by canopy algorithm as the input of FCM．Then we designed its 

MapReduce scheme in a cloud environment．Experimental results show that the MapReduce of FCM clustering algo 

rithm based on Canopy clustering algorithm has better clustering quality and speed than MapReduce of FCM clustering 

algorithm． 
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传统的对 FCM算法(模糊均值聚类算法)的研究旨在在 

串行化的条件下提高 FCM算法的聚类效果，以及提高 FCM 

算法的运行速度。随着数据量的增加，计算机的性能就逐渐 

能成为 FCM算法的瓶颈。 

目前，国内外研究者提出了许多对 FCM算法的改进方 

法，张建强等_1l_针对模糊均值聚类算法在多核平台的性能问 

题，利用高性能工具 Intel Parallel Amplifier提出了并行化设 

计方案。虞倩倩 、戴月明_2 针对 FCM 聚类算法随着数据量 

的增大其时间复杂度会变得较高的缺点，提出了使用 Ma— 

pReduce编程框架对 FCM 聚类算法进行并行化 的方法 ，其 

MapReduce化过程包括 Map和 Reduce两个过程。Esteves 

R．M等_3 使用开源的云计算平台 Apache Mahout／Hadoop 

技术以及以维基百科 中的最新文章作为数据源对 K-means 

和 FCM算法进行了对比实验。以上方法都是对 FCM 算法 

本身进行研究，并没有结合其它并行化方法对 FCM算法进 

行改进来提高其运行效率。本文利用云计算对 FCM 算法进 

行进一步研究，将其与更多的算法进行结合，以提高 MapRe— 

duce化的 FCM算法的执行速度，同时提高聚类效率与效果 ， 

将具有重要的理论研究价值和实际应用意义。 

1 Canopy-FCM算法思想及流程 

Canop~FCM算法的主要思想是使用 Canopy算法产生 
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聚类中心，然后利用该聚类 中心作为 FCM 聚类算法的初始 

聚类中心进行聚类。 

根据 Canopy-FCM 算法的思想得出，Canop~FCM 算法 

的基本流程分为两个阶段：第一个阶段是使用 Canopy算法 

将数据集划分为若干个 canopy中心，并将 canopy中心集合 

中小于一定阈值的 canopy中心删除，以起到剔除孤立点的作 

用。第二个阶段是根据第一阶段产生的初始聚类中心，使用 

FCM 聚类算法进行聚类。因此需要首先介绍 Canopy算法及 

Canopy算法。 

1．1 Canopy算法 

Canopy算法E4,53的思想是使用一种代价低的相似性度量 

方法，快速粗略地将数据划分成若干个重叠子集，每个子集可 

以看成是一个簇。Canopy算法基本流程 ' ]如下：①设置阈 

值 T1、 ，其中 T1>T2；②从数据集中取得一个数据对象 ， 

构建初始 canopy，并从该数据集中删除该数据对象；③从剩 

余的数据集中取出一个数据对象，计算其与所有的canopy中 

心之间的距离，如果该数据对象与某个 canopy中心的距离在 

T1内，则将该对象加入到这个 canopy中，如果该对象与 can— 

opy中的某个 canopy中心的距离小于 T2，则当该数据对象与 

所有 canopy中心的距离计算完成后，将其从数据集中删除， 

如果该数据对象没有加入到任何 canopy，则构建一个新的 

canopy；④重复步骤 3，直到数据集为空。其中 T1、T2的值可 



以由交叉检验来获取[3]。 

1．2 FCM 算法 

FCM算法的具体流程如下[1O,l1]：① 设置聚类 中心个数 

C，随机获取 c个聚类中心；②对所有的数据对象计算隶属度 

矩阵；③计算初始聚类中心；④判断聚类 中心是否收敛，若收 

敛则结束 ，否则，返 回步骤②。 

2 串行化的 Canopy-FCM算法思想 

根据 Canopy-FCM算法的串行思想以及 MapReduce的 

编程模型，在 Hadoop平 台下对该算法实现 MapReduce化。 

Canopy-FCM算法 的并行化分为两个 阶段：Canopy算法的 

MapReduce化及 FCM 算法的 MapReduce化。Canopy算法 

的作用是为FCM算法提供初始聚类中心。其具体框架如图 

1所示。 

图 1 Canopy～FCM算法的 MapReduce框架图 

2．1 Canopy算法的MapReduce化 

Canopy算法的并行化的设计分为两个过程，即 Map过 

程和 Reduce过程。Map过程的主要任务是对本节点中的数 

据对象按照串行化的 Canopy算法思想进行处理，对各 Map 

结点需要输入阈值 丁1和 "／2，形成 canopy中心集合，由于 

Map过程所产生的canopy中心集合是局部的，其产生 canopy 

中心集合的数量远小于该 Map结点上的数据对象的数量，因 

此所有 Map结点上 canopy中心的数 目也一定远小于原数据 

集合的数量l8]，需要使 Reduce过程的阈值 (n ，T4)较 Map 

过程的(7"1，佗 )稍大。为了减少 Reduce过程的次数 ，只需要 

一 个 Reduce结点对从所有 Map结点上获取的 canopy中心 

的集合进行合并。 

另外，可以设置一个阈值 filter，该阈值的作用是删除包 

含数据对象数 目少于 filter的 canopy中心 。由于 Map过程 

各 Map结点处理的数据对象只是原数据对象的一部分 ，存在 

局限性，因此在该阶段不需要对 filter的值 进行设置，而在 

Reduce过程中是对全局 canopy中心的集合进行合并，因此 

可以设置一个较为合理的 filter的值，将包含数据对象小于 

filter的 canopy中心删除，可 以起到去除异常点 的作用。对 

Canopy算法的 Map和 Reduce过程的具体的流程与其 串行 

化的流程一致。 

2．2 FCIVl算法的MapReduce化 

由图1中可以看出FCM 的MapReduce化分为 FCMMap 

(Map过程)、FCMCombine(Combine过程)、FCMReduee(Re— 

duce过程)，其中 Map过程的任务是计算出 Map结点内数据 

对象对初始聚类中心的隶属度，Combine过程是根据 Map过 

程的计算结果计算出 Map结点上与 center对应的所有隶属 

度m次方与隶属度对应数据对象乘积的和(SumO)以及与 

center对应的所有隶属度m次方的和(Sum1)，Reduce过程的 

任务是 根据 Combine过程 得到 所有 Map结 点 的 Sum0、 

Sum1，Sum0／Suml即为新的聚类中心。由于 FCM 聚类算法 

需要经过多次迭代才能够取得较好的聚类中心，因此需要对 

上述的 Map、Combine、Reduce过程进行迭代。经过迭代过程 

得到了最终的聚类中心 ，但对数据集合中的数据对象并没有 

划分其归属的类 ，因此需要一个新的 MapReduce过程对其进 

行划分。FCM算法的 MapReduce化分为 5个过程，即 Map、 

Combine、Reduce、迭代过程及数据对象分类过程。 

2．2．1 Map过程设计 

Map过程的主要任务是计算出本结点中的数据对象对 

聚类中心的隶属度。Map过程的输入是本结点上的数据对 

象和初始聚类中心(或上一次迭代过程更新的聚类 中心)，其 

输出是<key，value>键值对的形式 ，其中 key是聚类 中心的索 

引号 ，value是 key对应的聚类中心对 Map结点内所有数据 

对象隶属度以及数据对象，<key，value>的数据结构可以表示 

为(center，(point，weight))。 

2．2．2 Co mbine过程设 计 

由于 Map过程 中产生 的数据都是保存在本地磁盘，因 

此 ，为了减少数据在各节点之间的通信开销以及 Reduce过程 

的计算量 ，在 Map过程后使用了 Combine过程。它在 Map 

结点上进行，其作用是对本 Map结点上的数据进行合并。 

Combine过程的主要任务是对每一个聚类中心计算出与 

之对应的所有隶属度 m次方与隶属度对应数据对象乘积的 

和(以 Sum0表示)以及所有隶属度 m(模糊因子)次方 的和 

(以 Sum1表示)。Combine过程 的输 出是(key，value>的形 

式，其 中 key表示 聚类 中心的索 引，value的数据 结构 是 

(Sum0，Sum1)。 

Map过程输出的是数据中心的索引、数据对象以及隶属 

度组成的数据集合，该数据集合作为 Combine过程的输入 ， 

其输入的形式是将 Map阶段生成数据集合中具有相同 key 

值的 value值组成一个数据集合，以表示为 <key，values 5，因 

此一次 Combine过程实质是对该(key，values)进行操作，每 

一 个 key值对应一个聚类中心 的索引，因此每执行完一个 

Co mbine过程就可以得出一个 Sum0和一个 Sum1。 

2．2．3 Reduce过 程设 计 

由于在 Map和 Combine的过程中都只是针对本 Map结 

点上的数据进行计算，因此设计了 Reduce过程，Reduce过程 

的主要任务是对所有 Map结点上的数据进行合并，并计算出 

聚类中心。 

经过 Combine过程后 ，每一个 Map结点的输出已经非常 

少了，其输出的数据集的形式为 {center，Sum0，Sum1)，其中 

center是聚类中心的索引，Sum0表示该 Map结点上与 center 

对应的所有隶属度 m次方与隶属度对应数据对象乘积的和， 

Sum1表示该 Map结点上与 center对应 的所有隶属度 m次 

方的和。 

Reduce过程在对 Map过程进行收集 的时候 ，将具有相 

同key值的所有 value值组成一个集合，因此一次 Reduce过 
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程实际上是对具有相同 center值的{Sum0，Sum1)组成的集 

合进行操作，操作的步骤为：① 将{Sum0，Suml}组成的集合 

分别对 Sum0和 Suml求和；② Sum0／Suml即为索引号为 

center的聚类中心；③ 将聚类中心输出。当执行完所有的 re— 

duee过程后就得到了所有的聚类中心，该过程执行的次数等 

于聚类中心的个数。 

由于 Reduce过程执行的次数等于聚类中心的个数，并且 

一 次 Reduce过程能够获取一个聚类中心 ，该过程对其它的 

Reduce结果没有影响，因此可 以设置多个 Reduce结点执行 

Reduce过程。 

2．2．4 迭代过程设计 

FCM聚类算法的一个重要步骤是判断生成的聚类 中心 

是否收敛，因此 FCM 聚类算法的实现过程需要对 上述 的 

Map、Combine、Reduce过程进行多次迭代 ，直到聚类 中心收 

敛 。 

该过程对聚类是否收敛的判断是通过比较上一次获取的 

聚类中心(或初始聚类中心)与本次获取的聚类中心进行比 

较，若所有聚类中心的变化都小于指定的阈值，则聚类中心收 

敛，算法停止 ；反之，使用本次获取的聚类中心替代上一次获 

取的聚类中心，并开始新一轮的 MapReduce过程 为了避免 

算法执行的迭代次数过多而消耗大量的时间，需要为算法设 

置最大的迭代次数，当 MapReduee过程的迭代次数大于该最 

大迭代次数的时候 ，算法停止。 

2．2．5 数据对象分类设计 

经过上述过程仅仅获取了最终的聚类中心，但是并没有 

将所有的数据对象划分到其所属的类 ，因此，要解决这个问题 

需要再执行一个 MapReduce过程，该过程只需要 Map过程 

就可以完成。 
一 般将数据对象归属于最大隶属度聚类中心对应的类。 

由于计算数据对象对聚类中心的隶属度是一个独立的过程， 

因此能够设计其 MapReduce化的过程 ，该过程只包括 Map 

阶段，流程如下：①获取最终的聚类中心；②对 Map结点上的 

数据对象计算其与所有聚类中心的隶属度；③获取隶属度最 

大值对应 的聚类中心的索引，则该索引即为该数据对象所对 

应的类 ；④执行步骤 2，直到对 Map结点上所有的数据对象处 

理完毕。 

3 实验 结果的分析 

3．1 实验环境 

硬件环境 ：PC数量 5台，CPU 为 2．2GHz以上 ，硬盘 

160G以上 ，内存 2G以上。 

软件环境 ：Eclipse，Ubuntu12．10，HBase数据库，Hadoop 

分布式处理环境。 

3．2 FCM 聚类质量的分析 

使用查准率和查全率l_g o]对聚类结果的质量进行评测。 

使用数据堂获取的动物属性分类数据的3种动物类别的 

特征进行聚类算法的研究，每个类包含 1000个特征向量 ，在 

Hadoop集群上，分别对 FCM 算法、Canopy-FCM 进行了测 

试。先给出各算法 的具体参数：FCM 算法需要给出聚类数 

目，这里使用的数据集有 3类，因此 忌一3；Canopy-FCM算法的 

阈值 TI=0．15，7"2=0．08，7"3=1．5T1，T4=2T1，filter=10。 
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为了能体现Canopy-FCM算法与传统的FCM算法在并 

行化的条件下的优越性，使用相同 Hadoop集群、相 同数据集 

进行聚类，聚类的结果如表 1所列。 

表 1 算法的聚类质量以及执行效率 

由表 1可以看出Canopy-FCM算法聚类效果较 FCM算 

法好 ，且其具有较好的聚类速度。Canopy算法能够快速地获 

取到较好的初始聚类中心，加快收敛速度。 

3．3 FcM 聚类加速比分析 

选取数据大小为 2G的数据进行实验和分析。分别在节 

点数为 1、2、3、5的 Hadoop云计算平台上使用 Canopy-FCM 

算法和 FCM算法对应的加速比，如图 2所示。 

1 z 3 5 

节点数 

图2 Hadoop下不同节点数目的加速比 

由图2可以看出，当 Hadoop云平 台的节点数相同的时 

候，Canopy-FCM算法的执行效率较 FCM算法高。节点数为 

2的时候两个算法的执行时间都高于单机的执行时间，这是 

因为在算法执行的过程中节点中的数据通信消耗了更多的时 

间。而随着节点数目的增加，算法执行的时间都逐渐缩小 ，说 

明数据节点间的通信时间比例减小，算法运行速度呈逐步上 

升趋势。 

结束语 随着大数据时代的来临、数据量的急速增加，需 

要对云平台下 MapReduce化 FCM 算法进行进一步的优化， 

以减少计算机集群中通信量，提高算法的查准率和查全率以 

及执行效率。本文结合 MapReduce化 的 Canopy算法 ，对 

FCM 算法进行了研究。实验结果表明，通过 Canopy算法获 

取的聚类中心能够提高 FCM算法的效率和聚类效果 。但 

是 ，Canopy算法本身需要参数的输入 ，对 Canopy参数有效性 

的确定在未来需要进一步探索。 
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