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云环境下基于数据流的k—means聚类算法 

王 飞 秦小麟 刘 亮 沈 尧 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京 210016) 

摘 要 k-means算法是一种最常用的基于划分的聚类算法。传统的集中式k-means算法已不能适应当前呈爆炸式 

增长的数据规模，设计分布式 k-means算法成为了目前亟需解决的问题。现有分布式 k-means算法基于 MapReduce 

计算框架且没有考虑初始聚类中心的影响。由于每个 MapReduce任务均需要读写分布式文件 系统，导致 MapReduce 

不能有效表达多个任务之间的依赖关系，因此提出了一种基于数据流的计算框架，该框架建立在 MapReduce之上，将 

数据处理过程按照数据流图建模。在该框架的基础上，提出了一种高效的 k-means算法，它采用基于多次采样的初始 

聚类中心选取方法来实现负载均衡及减少迭代次数。实验结果表明，该算法的可扩展性较好，且效率比现有算法高。 
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Algorithm for k-means Based on Data Stream in Cloud Computing 
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Abstract k-means algorithm is one of the most commonly used clustering algorithm．Now data scale is exploding，and 

traditional centralized algorithm can not meet the requirements，so it is an urgent problem to design distributed k-means 

clustering algorithm currently．Existing distributed k-means algorithms are based on MapReduce framework and don’t 

consider the clustering center．Since each MapReduce job reads and writes data from distributed file system，it is ineffi— 

cient to express dependencies between jobs．Then this paper proposed a framework based on data stream． Based on Ma— 

pReduce framework，this framework models according to the data flow diagram． And it proposed an efficient k-means al— 

gorithm on the framework．It uses an improved algorithm based on sampling to confirm clustering center for load ba- 

lanee and reducing iterations．Experimental results demonstrate that the algorithm can efficiently resolve the large scale 

k-means cluster． 
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1 引言 

聚类分析[1 是计算机科学及相关领域 中的一个基础问 

题，在数据挖掘、模式识别 、网络、生物信息等许多领域[2]有着 

广泛的研究和应用。聚类分析就是按照某个特定标准(如距 

离准则)把一个数据集分割成不同的类，使得同一个类里的数 

据对象之间的相似性尽可能的大 ，同时不在同一个类里的数 

据对象之间的差异性尽可能的大。即聚类之后，使得 同一类 

的数据尽量聚集到一起，不同类 的数据尽量分离。主要的聚 

类算法可分为基于密度、基于划分、基于网格、基于层次以及 

基于模型这 5类。k-means~。](均值)聚类算法是一种应用最 

广泛的基于划分的聚类算法。该算法由于效率高，因此在对 

大规模数据进行聚类时被广泛应用。 

在许多应用中需要对网页按照其内容进行聚类，或者对 

用户按照其行为进行聚类。例如，在社交网络中将具有某种 

关系准则联系在一起的人们划分为一个群体，然后可以针对 

这个群体预测其购买行为，设计针对性的营销方案等。随着 

互联网的飞速发展和数据的急剧增长，网络图以及社交网络 

图变得越来越大，例如，网络图可能包含数万亿条边[4]。聚类 

计算任务所面临的数据规模越来越庞大，以至于单个节点无 

法满足数据存储 ，基于单节点单进程的串行执行方法l_5 已 

不可用。因此，设计云环境下的分布式 k-means算法成为了 

目前亟需解决的问题。MapReduce_7 是 Google提 出的一种 

在集群上处理大规模数据集的分布式并行编程模型，也是 目 

前云计算环境中的核心计算模式。为了有效地解决大规模数 

据集的 k-means聚类问题，本文首先提出了基于 MapReduce 
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框架的k-means算法。串行算法中的一次迭代就对应了一个 

MapReduce任务。 

由于在现有的 MapReduce框架开源实现版 Hadoop[8]平 

台下，每个 MapReduce任务都需要读写 HDFS，即使某些 

MapReduce任务产生 的数据仅是 临时数 据。这就 导致 了 

MapReduce框架在表达具有依赖关系的作业时是低效的，在 

算法执行过程中需要读写数据，产生大量的 I／O开销，算法效 

率低下。本文提出了一种适用于多个具有依赖关系的Map- 

Reduce任务的计算框架——基于数据流的计算框架。该框架 

将数据处理过程不再按照单任务建模，而是作为一种数据流 

图来处理。基于数据流的计算框架把 Ma pReduce过程拆分成 

若干个子过程，同时可以把多个具有依赖关系的Ma pReduce任 

务组合成一个较大的 DAG任务，减少了多个具有依赖关系 

MapReduce任务之间的文件存储。合理组合各个子过程 ，也 

可以减少任务的执行时间。 

k-means算法从 个数据对象中随机地选取 忌个对象作 

为初始聚类中心，这就导致了聚集结果的好坏以及算法的效 

率直接受到初始聚类中心选择的影响。本文采用基于多次采 

样的方法对随机选取初始聚类中心的方式进行了改进 ，尽量 

使得最初的聚类中心与实际数据分布的聚类中心相一致。基 

于采样确定初始聚类中心的方法不仅能够提高聚类的准确 

率，而且能够减少算法的迭代次数。当数据量巨大时，迭代次 

数的减少能够大大降低计算以及 I／o开销，提高整个算法的 

效率。 

本文第2节介绍 k-means聚类已有的一些相关工作：第 3 

节简单介绍了传统 k-means聚类算法；第 4节提出基于 Ma— 

pReduce的 k-means算法；第 5节首先提出基于数据流的计 

算框架 ，再基于该框架提出聚类中心选择算法，然后提出DK— 

means算法；第 6节给出了实验结果并分析。 

2 相关工作 

在过去许多年里，聚类问题是一个数据管理和数据挖掘 

领域研究者们广泛研究的问题。k-means是最为经典的基于 

划分的聚类方法。由于该算法简单高效，在对大规模数据进 

行聚类时被广泛应用。但 k-means算法 自身存在一些缺陷， 

例如需要由用户指定 k值、初始聚类中心随机选择、产生局部 

最优解甚至无解等。目前，许多算法均围绕着 k-means算法 

进行扩展和改进。文献[9]考虑关系数据库管理系统的需求， 

研究了基于磁盘的 k-means算法。X-meansE ]是 k-means的 

一 个变种，有效解决了 志值需要事先指定的问题 ，该算法能够 

预估聚类的个数。Joshua等人l1 基于 k-means提出的聚类 

算法能够 自动计算变量的权重。Alsabti等人[1 z_提出了基于 

树数据结构的算法，肛 树对数据空间进行划分，将每一 

个划分当成一个独立的单元进行处理。这种批处理的方式能 

够大大减少计算量。王守强等人ll 提出了近似比为常数的 

k-means算法，其通过不同概率选取初始 k个点，保证了以一 

定概率分别属于不同最优聚类簇的 忌个点，以这 志个点作为 

初始中心点对输入点集进行交换 ，分别执行局部搜索。文献 

[14]提出了基于遗传算法的全局搜索能力来解决初始聚类中 

心选择的敏感性问题。 

国内外研究者提出的以上算法都是基于集中式单节点环 

境下的。近几年，数据规模呈爆炸式增长，聚类计算任务所面 
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临的数据规模越来越庞大，分布式并行的 k-means算法越来 

越受到了人们的关注。文献E15]提出了基于消息传递模型的 

k-means算法，主要研究在消息传递模式下算法的效率和可 

扩展性的提高。 

MapReduce云计算框架作为当下驾驭大型计算机集群 

能力的一种流行方式得到了重视。Hadoop是 MapReduce计 

算框架的开源实现版。文献[163提出了基于 MapReduce的 

并行 k-means算法 PKmeans，但 PKmeans算法没有考虑初始 

聚类中心的选取问题，因此效率不高。江小平等人[” 也做了 

类似工作 ，存在同样的问题。文献[183在 MapReduce上实现 

了近似的 k-means算法，使用 LSH和剪枝策略极大地提高了 

算法的效率 ，但分类结果的正确性并不能得到保证。 

3 传统的k-means聚类算法 

k-means算法是最为经典的基于划分的聚类方法，其基 

本思想是：选取 个数据对象中的k个作为初始聚类中心，对 

于数据集中剩余的每个对象，根据其与各个聚类中心的距离 

将每个对象划分到最近的类簇中。重新计算每个聚类的均 

值，更新聚类中心的值。重复这一过程 ，直到标准准则函数收 

敛为止。通常采用误差平方和准则 函数作为聚类准则函数， 

k 

误差平方和函数定义为：V一∑ ∑ ( 一 ) ，其中 V是数据 
⋯ 1 ∈ Si 

集中对象与所在类簇的中心的平方差的总和。V越大说明类 

簇内的对象与中心的距离越大 ，类簇内的相似性越低，反之则 

说明类簇内的相似性越高。是是类簇的个数，z是类簇内的一 

个对象，S 表示第 i个类簇 ，雎是S 类簇的聚类中心。 

文献[173给出了k-means算法的过程： 

输入：聚类个数 k，包含 72个数据对象的样本集。 

输出：满足方差最小标准的 是个聚类。 

处理流程 ： 

(1)从 个数据对象中任意选择k个对象作为初始聚类 

的中心； 

(2)根据每个聚类中所有对象的均值(聚类中心)，计算样 

本集中每个对象与这些聚类中心的距离，将每个对象指派给 

距离最近的类簇； 

(3)重新计算每个类簇的均值，更新类簇均值(聚类中 

心)； 

(4)重复步骤(2)和(3)，直到聚类准则函数不再发生变化 

为止 。 

串行 k-means算法的时间复杂度较高，为 是× ×i×O。 

其中 k为用户指定的参数，即所期望的簇的个数； 为样本集 

中数据对象的个数；i为算法总共迭代的次数；O为计算样本 

集中对象与聚类中心距离的时间复杂度。 

4 基于MapReduee的 k-means聚类算法 

MapReduce云计算框架是当下驾驭大型计算机集群能 

力的一种流行方式。MapReduce以数据为中心思想 ，使得程 

序员只需要专注于应用到数据记录集上的转换操作，而关于 

分布式计算 、网络通信、容错等细节统统交 由 MapReduce框 

架进行处理。 

4．1 编程模型 

在 MapReduce计算框架下 ，程序员需要将计算表达为一 



系列的任务。任务的输人规定 了产生 key-value对 的规范。 

每个任务都包括了两个阶段：Map阶段和 Reduce阶段。Map 

阶段，使用用户 自定义的 map函数对每条输入记录进行处 

理，产生一系列 的中间结果 key-value对。Reduce阶段 ，map 

将具有相同 key值的中间结果 key-value对输出给同一个 re— 

duce，使用用户 自定义 的 reduce函数对相同 key值的中间 

values进行处理。MapReduce能够自动将这些函数执行并行 

化，并保证容错。 

4．2 基于 MapReduce框架的 k-means算法 

在 k-means算法中，计算样本集中对象与聚类 中心之间 

的距离这个基本操作是最为耗时的部分。由于在样本集中某 

个对象与 k个聚类中心进行距离比较的同时，样本集中其他 

对象也可以与 k个聚类中心进行距离比较 ，因此这个基本操 

作很容易并行化处理。 

基于 MapReduce框架 的 k-means聚类算法思想：一个 

MapReduce任务对应了串行 k-means算法的一次迭代过程。 

在 Map阶段，进行样本集中数据对象与 k个聚类中心的距离 

比较。在 Reduce阶段进行新的聚类 中心的计算。图 1给出 

了基于 MapReduce框架的 k-means聚类算法的处理流程。 

图1 基于 MapReduce框架的 k-means聚类算法 

基于 MapReduce的k-means算法的过程： 

输入：聚类个数 k，包含 n个数据对象的样本集。 

输出：满足方差最小标准的 忌个聚类。 

处理流程： 

(1)从 个数据对象中任意选择 k个对象作为初始聚类 

的中心； 

(2)在 Map阶段，计算样本集中每个对象与这些聚类 中 

心的距离，将每个对象指派给距离最近的类簇； 

(3)在 Shuffle阶段，将每个对象 shuffle到处理对应类簇 

的 Reduce； 

(4)在 Reduce阶段，重新计算类簇的聚类中心； 

(5)计算误差平方和函数，若未收敛，则以新的聚类 中心 

重新聚类，重复(2)到(4)；否则算法结束。 

在 Reduce任务结束之后，根据误差平方和函数 ：V一∑ 

∑ (z一 )。的收敛情况，决定是否启动下一轮 MapReduce 
xC-Si 

任务：如果 V收敛 ，则算法结束，产生输出；如果 V不收敛，则 

用 Reduce阶段计算的聚类中心作为新的聚类中心 ，启动下一 

轮 MapReduce任务 ，直到 V收敛结束。 

在MapReduce计算模型中，将传统k-means聚类算法由 

单个节点完成的任务并行化，交由多个计算节点来协同完成。 

这样，k-means聚类算法 中最为耗时的计算部分(是× ×i次 

数据对象与聚类中心的距离计算)将分散由多个计算节点来 

共同完成。简单假设 ，每个计算节点完成 M 个 map任务，则 

基于 MapReduce框架的k-means聚类算法的时间复杂度将 

由k× ×i×O降为k×nXi×O／M。 

5 基于数据流的 k-means聚类算法 

本节对基于 MapReduce框架的 k-means聚类算法做进 
一 步的优化 ，优化包括了两个方面。首先 ，提出了一个新的基 

于数据流的计算框架。其次，在该框架上提出了初始聚类中 

心选择算法；最后提出了基于数据流的 k-means聚类算 法 

DKmeans。 

5．1 基于数据流的计算框架及 IPO运行模型 

MapReduce计算模型将计算过程抽象成 Map和 Reduce 

两个阶段，并通过混洗机制将两个阶段连接起来。但在一些 

应用场景中，为了套用 MapReduce模型解决问题，不得不将 

问题分解成若干个有依赖关系的子问题 ，每个子问题对应一 

个MapReduce作业。以上运行作业的方式效率较低，根本原 

因是作业之间的数据不是直接流动的，而是借助 HDFS作为 

共享数据存储系统，即一个作业将处理后产生的数据写入 

HDFS，另一个依赖于该作业的作业需再从 HDFS上重新读 

取数据进行处理。显然更高效的方式是第一个作业直接将产 

生的数据传输给依赖它的作业 ，从而可以大大减少 I／O使用 。 

基于数据流的计算框架直接源于 MapReduce框架，将 

Map和 Reduce两个操作进一步拆分 ，即 Map被拆分成 In— 

put、Processor、Sort、Merge和 Output，Reduce被拆分成 In— 

put、Shuffle、Sort、Merge、Processor和 Output等。这些分解 

后的元操作可以灵活组合，产生新的操作，这些操作经过组装 

形成一个大的作业。 

基于数据流的计算框架不再按照 Map-Reduce的运行模 

型，而是使用 Input-Processor-Output(IPO)的运行 时模 型。 

MapReduce只是一种简单的数据处理模型，它将数据处理过 

程简化为 Map和 Reduce两个 阶段，这限制了 MapReduce的 

计算表达能力。基于数据流的计算框架不同，它可以包含任 

意多个数据处理阶段 ，提供了一种更加灵活高效的编程模型。 

IPO运行时模型比MapReduce具有更好的可扩展性。 

基于数据流的计算框架将数据处理不再按照单任务来建 

模，而是按照数据流图来处理。图 2中，(a)是基于 MapRe— 

duce计算框架的作业流程图，(b)是基于数据流计算框架的 

作业流程图。采用基于数据流的计算框架之后则将作业的依 

赖关系去除，将有依赖关系的作业转换为一个作业。使用基 

于数据流的计算框架，对 MapReduce作业依赖关系进行了裁 

剪 ，并将多个小作业合并成一个大作业 ，不仅减少了计算量， 

而且也减少 了 HDFS读写次数，从而提升了作业的执行性 

能。 

口 Map任务 

—■ Reduce任务 

(a) (b) 

图 2 两种计算框架的作业建模图 
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5．2 基于数据流的初始聚类中心选择算法 

原始的 k-means算法需要从 个数据对象中随机地选取 

是个对象作为初始聚类中心。初始聚类中心的选择又直接关 

系到聚集结果的好坏和算法的效率 ，因此需要对随机选择初 

始聚类中心的方式进行改进。本文采用基于采样的方法选取 

初始聚类中心。 

对数据集进行随机采样，使得采样的数据能够保留原始 

数据集中数据分布的特征。分别采用 k-means算法对采样数 

据和原始数据集进行了聚类，结果发现所产生的聚类中心相 

差不大，因此可以认为通过随机采样方式得到的数据能够反 

映原始数据集中数据的分布，基于采样的方法适用于选取初 

始聚类中心。由于采样具有随机性 ，每次采样的数据不会相 

同，产生的初始聚类中心也可能不同，而不同的初始聚类中心 

又会导致算法的效率不稳定，产生的聚类结果也会产生差异。 

因此，为了减少随机采样所导致的一系列影响，采用了多次取 

样的方法：从原始数据集 中进行 R次独立随机采样，获取 R 

个随机采样样本。对这R个样本分别采用 k-means算法得到 

样本的聚类中心。根据聚类准则函数，计算 R组不同聚类中 

心的误差平方和函数 ，结果最小的那组聚类中心被选作整个 

数据集的初始聚类中心。 

基于多次采样确定初始聚类中心的算法，是在基于数据 

流的计算框架上实现的，将多次采样的处理过程并行化。其 

处理过程如下： 

输入：聚类个数 是，包含 个数据对象的样本集。 

输出：志个初始聚类中心。 

对于数据集 中每个点P，产生R个随机数{ “，VR)； 

若{ 一，VR}中的 大于概率 q，则将 P点放入第 i个 

样本中； 

产生 R个采样样本，并混洗到R个 Reduce任务中； 

对每个样本进行 k-means聚类，得到聚类中心； 

计算 R组聚类中心的误差平方和，选择结果最小的一组 

聚类中心作为初始聚类中心。 

5．3 基于数据流的 k-means算法(DKmeans) 

由于初始聚类中心的选择直接关系到聚集结果的好坏和 

算法的效率 ，因此 DKmeans算法包括了两个任务 ：1)初始聚 

类中心的选取 ；2)原始数据集的 k-means聚类。这两个任务 

都是在基于数据流的计算框架上实现的。其中任务 1即使用 

基于数据流的初始聚类中心选择算法选出初始聚类 中心；任 

务 2使用任务 1生成的聚类中心作为初始聚类中心 ，对原始 

数据集进行 k-means聚类，该聚类过程由算法 1和算法 2实 

现。 

算法 1 DKmenas基于聚类中心划分算法 

输人：数据集及聚类中心 

输出：数据集划分 

1．min-distance=M AXDISTANCE； 

2．foreach point P i’n V do 

3． for(i一0：i<k；i+-4-)do 

4． if(distance(p，c[i])<min-distance) 

5． min-distance=distance(p，c[i])； 

6． cID—i； 

7． Emit(P，clD)； 

算法 2 DKmenas聚类中心重计算算法 

输入：同一个类簇的所有数据记录 

输出：新的聚类中心 
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1．foreach point P in cluster do 

2． Num+ + ； 

3． for(i= 0；i< dimension；i+ 4-)do 

4． sum[i]+一p[I]； 

5．for(i一 0； < dimension；i++ )do 

6． newrnean[i]=sum[i]／Num； 

7．Emit(cID，newmean)； 

算法 1用于将数据集 中的数据记录划分到对应的类簇 

中，算法 2用于计算类簇的聚类中心。算法 1和算法 2是在 

基于数据流的计算框架上实现的，与在 MapReduce计算框架 

上不同，其不再将一次迭代过程作为一个 MapReduce任务， 

而是将整个 k-means过程看成一个大的计算任务，如图 3所 

示 ，而这个大的计算任务包括了若干小的计算任务 ，这些小的 

计算任务就包括数据记录按类簇进行划分和计算类簇的聚类 

中心。这些小的计算任务之间存在着一定的依赖关系，将这 

些小的计算任务按照数据流图来建模。 

，—— ——] 

Single Job ； 

图3 基于数据流框架的 DKmeans算法流程 

5．4 代价分析 

改进的 DKmeans聚类算法在基于采样的初始聚类中心 

的选取过程中，由于采样的数据样本远远小于原始数据集，因 

此迭代的次数很少，执行速度很快。当原始数据集的数据量 

非常大时，基于采样选取初始聚类 中心的时间可以忽略不计 ， 

在基于数据流的计算模型中，由多个计算节点协同完成 k_ 

means聚类算法。假定每个计算节点完成 M个任务 ，则基于 

数据流计算框架的 k-means聚类算法的时间复杂度为 k× 

×i×O／M。但由于基于采样的初始聚类中心算法所选取的 

初始聚类中心比随机选取的初始聚类中心更接近真正数据分 

布的聚类中心，因此迭代次数 i的值将会大大降低 ，算法的时 

间复杂度也会降低，算法的执行效率将会更高。 

在基于 MapReduce计算框架的k-means算法中，每一次 

的迭代过程均需要在 Map阶段从 HDFS读取整个数据集 ，在 

Reduce阶段需要将最终结果写入到 HDFS中。由于 HDFS 

读写是基于磁盘 的，因此读写速度相对较慢，而且在 HDFS 

中写入数据都是默认写 3份的。每次迭代产生的结果只是中 

间结果，并不需要持久保存，因此基于 MapReduce计算框架 

的k-means算法的 I／O开销较大，输入代价为 o(i*n)，输出 

代价为 0(3i* )。而基于数据流计算框架的 k-means算法 

是按照数据流来建模的，各个任务之间的数据是直接流动的， 

即无需借助 HDFS作为共享数据存储系统，一个作业将处理 

后产生的数据直接传递给下一个作业。DKmeans算法任务 1 

和任务 2的输入代价均为 O( )，总输入代价为 O(2n)，任务 1 

的输出代价忽略不计，任务 2的输出代价为 0(3n)。在数据 

量特别大的情况下 ，I／0已成为性能瓶颈，DKmeans算法 I／0 

代价与基于 MapReduce计算框架的 k-means算法相 比明显 

减小 ，从而提高了整个算法的执行效率。 

6 实验结果与分析 

6．1 实验设置 

集群有 8个节点 ；CPU：Xeon E5—2620(双核 2．00GHz)； 



内存 ：8GB；硬盘：6TB(硬盘实际可用空间为 44．03TB)；操作 

系统 ：CentOS6．4(64bit)；分 布式文件 系统 ：HDFS；MapRe— 

duce框架开源实现版：Hadoop；基于数据流的计算框架基于 

MapReduce框架，其中一个节点为 master，剩下的节点均为 

worker节点。 

实验数据使用移动用户数据，对移动用户数据进行聚类 

得到不同特征类型的用户群组。每条数据包括了35个数值 

类型的属性。为了测试性能并与其他算法进行性能对比，从 

数据集中随机提取了3组数据集，如表 1所列，要求生成 5个 

聚类类别。 

表 1 实验数据集 

6．2 结果分析 

(1)可扩展性实验结果与分析 

图4示出了在节点个数分别为 2，4，8时，算法的执行时 

间。从图中可以看出，在不同数据规模下，随着集群中节点数 

目的增长，DKmeans算法执行时间呈近线性的递减。增加节 

点能够有效提高系统对同数据规模的处理能力。 

图4 不同数据规模下时间性能随节点数目的变化 

图5示出了在计算节点固定为8、数据量不同时，算法的 

执行时间。从图中可以看出，随着数据规模的不断增大，DK- 

means算法执行时间随着数据规模增长呈近线性的增长，这 

说明该 DKmeans算法具有较好的可扩展性。计算节点是衡 

量可扩展性的一个重要维度，若计算任务不变，当计算节点增 

加一倍时，则执行时间应当减少一半。然而在实际算法运行 

过程中，受容错、数据通信等各方面因素的影响，其执行时间 

以一种近线性的速率递减。当数据量较小时，如图 5中数据 

量为 A时，随着节点的增加，会出现资源闲置的情况，效率并 

不能得到进一步的提升。 

图 5 节点数目为 8时时间性能随数据规模的变化 

(2)加速比性能实验结果与分析 

最完美的并行算法应该能得到线性加速 比，即当系统中 

节点数量增加 k倍时，加速 比就为 k。但由于随着节点的增 

加，节点之间的通信代价也会增大，因此通常并行算法很难达 

到线性加速比。 

图 6示出了在节点个数分别为 2，4，8、数据集分别为 A， 

B，C时的加速比。从图中可以看出 DKmeans算法具有良好 

的加速比性能(近线性)；而且 ，随着数据集的增大，加速 比性 

能更优。因此，DKmeans算法可用于处理大规模数据集。当 

数据量较小时，如图中数据量为 A时，随着节点的增加，会出 

现资源闲置的情况，因此加速比不会随着节点增加而得到进 

一 步的提升。 

图6 DKmeans算法的加速比 

(3)与 PKmeans算法的性能比较 

图 7示出了在节点数 目分别为 2，4，8时，不同数据规模 

下，文献[16]提出的 PKmeans算法 (图中表示为 MR 

means)与 DKmeans算法的执行时间。由于在 MapReduee框 

架中，每个 MapReduce任务都需要读写 HDFS，即使某些 

MapReduce任务产生的数据仅是临时数据。显然，这种表达 

作业依赖关系的方式效率不高。而且 PKmeans算法的初始 

聚类中心是随机选取的，因此效率更低。从图中可以看出，在 

处理相同数据规模的数据时，DKmeans算法效率比PKmeans 

算法效率明显更高；而且随着数据量的增大，基于数据流的计 

算框架比基于 MapReduce框架的优势将会更加明显，这是由 

于基于数据流的计算框架减少了任务间数据的读写，因此大 

大降低了 I／O开销 。 

图 7 与PKmeans算法的性能比较 

(4)与随机选择初始聚类中心算法的性能比较 

图 8示出了在节点数 目分别为 2，4，8时，不同数据规模 

下，DKmeans算法分别采用 随机选择初始聚类 中心 (R k- 

means)和基于采样选择初始聚类中心(D k-means)两种方法 

的执行时间。在选择初始聚类中心时，随机选择要比基于采 

样选择更节省时间。但是由于初始聚类中心的选择又直接关 

系到聚集结果的好坏和算法的效率，因此选择好的初始聚类 

中心是有助于提高算法效率的。从图中可以看出，采用基于 

采样选择初始聚类中心的算法的性能始终是优于采用随机选 

择算法的；而且，当数据规模越大，基于采样选择初始聚类中 

心算法的优势更加明显，因为好的初始聚类中心能够大大减 

少算法的迭代次数，而随着数据规模的增大，一次迭代的代价 

会更大。 
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图 8 与随机选择初始聚类中心算法的性能比较 

结束语 本文研究分 布式环境下大规模数 据集 的 k． 

means聚类问题，首先提出了当下流行的 MapReduce计算框 

架下的 k-means算法。MapReduce框架下 由于每个MapRe_ 

duce任务都需要读写分布式文件系统，因此MapReduce表达 

作业之间依赖关系时是低效的，这就导致现有的基于Map- 

Reduce的算法的效率不高。本文在 MapReduce框架的基础 

上提出了基于数据流的框架，并在该框架上提出了一种基于 

数据流计算框架的k-means算法DKmeans，该算法将k-means 

聚类过程归结为两个步骤 ，从而可以减少读写分布式文件系 

统的次数 ，有效降低查询过程中的 I／O代价。针对步骤一中 

初始聚类 中心选择的问题，本文提出了基于采样的初始聚类 

中心选择算法。随着摩尔定律渐渐失效以及待处理数据的爆 

炸式增长，基于数据流计算框架的 k-means算法能高效地处 

理大规模数据的 k-means聚类问题。实验表明，本文算法具 

有良好的可扩展性和执行效率，具有实用价值。 
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