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犃犅犆＿犓犿犲犪狀狊聚类算法的 犕犪狆犚犲犱狌犮犲并行化研究

袁小艳
（四川文理学院 计算机学院，四川 达州　６３５０００）

摘要：随着数据的海量增长，数据聚类算法的研究面临着海量数据挖掘和处理的挑战；针对Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法对初始聚类中心的

依赖性太强、全局搜索能力也差等缺点，将一种改进的人工蜂群算法与Ｋ－ｍｅａｎｓ算法相结合，提出了 ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ聚类算法，以提

高聚类的性能；为了提高聚类算法处理海量数据的能力，采用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型对 ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ进行并行化处理，分别设计了 Ｍａｐ、

Ｃｏｍｂｉｎｅ和Ｒｅｄｕｃｅ函数；通过在多个海量数据集上进行实验，表明ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ算法的并行化设计具有良好的加速比和扩展性，适用

于当今海量数据的挖掘和处理。
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０　引言

聚类分析是当今数据挖掘研究的一个重要领域，其目的是

把数据集按照规则分成若干个类别，使得同类别的数据尽量高

内聚，不同类别的数据尽量低耦合，它是一种无监督学习

技术［１］。

Ｋ＿ｍｅａｎｓ是常用的一种数据聚类算法，具有高效而简单

的特性，但其Ｋ值要靠经验确定，结果也容易受初始中心点

影响，易陷入局部最优解［２］，全局搜索能力较差，鲁棒性也

低。群体智能优化算法是一种把所有个体信息进行交互，从而

得到最优结果的算法，其全局搜索能力较强，效率也较高，因

此很多人都将其融入到Ｋ＿ｍｅａｎｓ算法中进行研究，效果都较

理想。

人工蜂群 （ＡＢＣ）算法是２００５年根据蜂群觅食的行为提

出的一种群体智能算法，其结构简单、收敛速度快、容易实

现，更适合于计算机编程［３］。本文将一种改进的人工蜂群算法

融入到Ｋ＿ｍｅａｎｓ中进行迭代，降低了对初始聚类中心点的依

赖，提高了全局寻优能力，但在当今海量数据的情况下，效率

还是堪忧，因此将本文提出的 ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ算法采用 Ｈａ

ｄｏｏｐ平台的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型进行并行化实现，因为 ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ模型本身具有并行化结构，编程人员不需要考虑并行化

的细节知识，实现起来也较容易，能够减少节点间的通信时

间，这样不仅仅是提高时间效率，同时还可以防止早熟现象。

１　改进的犃犅犆与犓＿犿犲犪狀狊聚类算法的融合

在基本ＡＢＣ算法中，蜜蜂有３种类型，即采蜜蜂、观望

蜂和侦察蜂，采蜜蜂与蜜源相对应，负责对相应的蜜源采蜜，

观望蜂通过采蜜蜂的共享蜜源信息选择最优蜜源，若蜜源被采

蜜蜂和观望蜂放弃，则将该蜜源对应的采蜜蜂转化为侦察蜂，

进而搜索新的蜜源。本文将改进的 ＡＢＣ算法与 Ｋ＿ｍｅａｎｓ迭

代相结合，每次迭代都利用改进的 ＡＢＣ算法来优化聚类中心

点，再利用Ｋ＿ｍｅａｎｓ迭代更新每个聚类中心点，两种算法交

替执行，直到聚类达到最优为止。下面介绍两种算法融合后的

聚类过程。

（１）设置参数，并输入样本数据集。采蜜蜂与观望蜂的个

数，均为犛犖，聚类数为犓，最大迭代次数为犔犐犖，控制参数

为犾犻犿犻狋。

（２）聚类中心的初始化，本文的聚类中心就是蜜源。在基

本ＡＢＣ算法中，蜜源的初始化随机性太大，不能保证初始蜜

源的均匀分布。本文采用混沌算子和反向学习算子对聚类中心

进行初始化，从而保证初始聚类中心的多样性，以提高全局搜

索的能力。

１）首先生成具有犛犖 个初始解的搜索空间。搜索空间是

一个二维矩阵犇犉＝犓犱，行数为犓，即聚类个数，列数为

犱，即样本数据集的维数。搜索空间的值计算如下：

犱犳［１，犼］＝狉犪狀犱（０，１）
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犱犳［狊＋１，犼］＝狀×犱犳［狊，犼］×（１－犱犳［狊，犼］）

其中犼＝１，２，３，……，犱，狊＝１，２，３，……，犓－１，

狀是一个调节因子。

２）计算每个初始解的混沌算子和反向学习算子，计算

如下：

狀犮［犻，犼］＝ｌｇ［犼］＋犱犳［狊，犼］×（犺犵［犼］－ｌｇ［犼］）

狉狋［犻，犼］＝ｌｇ［犼］＋犺犵［犼］－狀犮［犻，犼］）

其中犻＝１，２，３，……，犓，犺犵 ［犼］、犾犵 ［犼］是搜索空

间第犼维的上、下限，狀犮 ［犻，犼］为混沌算子，狉狋［犻，犼］为反

向学习算子，混沌算子组成混沌集合犖犆，反向学习算子组成

反向集合ＲＴ。

３）最终的初始聚类中心就是 犖犆和犚犜 两个集合中适应

度最高的犛犖 个最优解。本文各聚类中心的适应度采用欧式距

离进行计算。

（３）采蜜蜂进行邻域搜索，采用贪婪机制选择适应度高的

新聚类中心。基本ＡＢＣ中，邻域搜索范围的随机性太大，导

致全局搜索能力较好，但局部搜索能力欠缺。本文受 ＤＥ／

ｂｅｓｔ／１的启发，邻域搜索方程改为由最优解引导的式子，具体

如下：

狆犻，犼 ＝犱犳犫犲狊狋，犼＋狉犪狀犱狅犿（－１，１）×（犱犳犫犲狊狋，犼－犱犳犻，犼） （１）

其中ｂｅｓｔ是适应度最优的采蜜蜂的ＩＤ。

（４）采蜜蜂完成邻域搜索后，观望蜂根据轮盘赌机制选择

跟随的聚类中心，其选择概率为：

犉犻 ＝
犱犳犻狋（犻）

∑
犓

狀＝１

犱犳犻狋（狀）

其中：犱犳犻狋（犻）是第犻个解的适应度。

观望蜂选择聚类中心后，继续在聚类中心的邻域采用公式

（１）进行搜索，查找适应度更高的聚类中心，以替换旧的聚类

中心。

（５）若聚类中心经过连续ｌｉｍｉｔ次迭代后，没有被新的适

应度高的新聚类中心替代，说明其陷入了局部最优，应该舍

弃，该聚类中心对应的采蜜蜂也应该转换为侦察蜂，让其搜索

新的聚类中心。基本 ＡＢＣ中，新蜜源的随机性太大，很容易

被淘汰。受粒子群算法的启示，本文采用一种线性时变检索空

间的策略选择新聚类中心，即随着迭代次数的增加而线性减小

侦察蜂的检索空间，这样利于扩大探寻边界［３］，更利于迭代后

期快速找到最优解，公式如下：

犚犻，犼 ＝犚ｍａｘ－
狋
犕ｉｔｅｒ

（犚ｍａｘ－犚ｍｉｎ）

其中：犱犳′犻，犼是侦察蜂产生的新聚类中心，犱犳犻，犼是观望蜂产

生的聚类中心，犚ｍａｘ 、犚ｍｉｎ 是侦察蜂领域检索半径的最大、最

小值，狋是当前迭代次数，犕ｉｔｅｒ是最大迭代次数。

（６）对各聚类中心进行一次Ｋ＿ｍｅａｎｓ迭代，重新计算每

个类别的聚类中心，并采用贪婪机制更新蜂群。

（７）将找到的最优聚类中心记录下来，若迭代次数小于

犔犐犖 ，则转到 （３）执行下一次迭代；否则将此结果作为最优

聚类类别进行输出。

２　犕犪狆犚犲犱狌犮犲分布式模型

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型是一种并行计算模型，主要用于海量数

据的并行化处理。该模型能对文件自动分块，能自动处理节点

间的传输、节点失效［４］和负载均衡等优点，并有较好的扩展性

和容错性［４］。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型输入的是一组键值对，输出的

是另一组键值对，整个过程分成 Ｍａｐ （映射）和Ｒｅｄｕｃｅ（规

约）。

Ｍａｐ映射函数首先利用 Ｐａｒｔｉｏｎ过程将输入的键值对

（ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ）分割成多个键值对，然后对这多个键值对进行

处理，将处理的结果输出。Ｒｅｄｕｃｅ规约函数以 Ｍａｐ函数的输

出作为输入，并处理这些数据，输出一个较小的键值对集合。

数据由 Ｍａｐ函数到 Ｒｅｄｕｃｅ函数时，中间还要经过复制、排

序、合并等操作，统称为Ｓｈｕｆｆｌｅ过程。合并是将具有相同键

（ｋｅｙ）的中间结果归并在一起，提供给Ｒｅｄｕｃｅ处理。ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ模型的整个处理过程如图１所示。

图１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型处理流程

３　犃犅犆＿犓犿犲犪狀狊聚类算法的 犕犪狆犚犲犱狌犮犲并行化

设计

ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的并行化采用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行模型设

计，输入的数据是以行的形式存储，让数据按行分片。ＡＢＣ＿

Ｋｍｅａｎｓ的每一次迭代都对应一次 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ过程，完成聚类

中心适应度和观望蜂选择概率的计算，以得到新的聚类中心，

具体设计如图２所示。

图２　ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化设计

３１　犕犪狆函数的设计

Ｍａｐ函数的目标是计算每个蜜源的适应度，由此得到观

望蜂的选择概率，并标记出观望蜂属于的新类别，其输入是样

本数据或者上一次迭代的聚类中心，输入数据的形式为 （行偏

移量，记录行）［５］这样的 （ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ）键值对，其输出是

（ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’），ｋｅｙ’是选择的聚类中心的索引号，ｖａｌｕｅ’

是当前样本点的坐标，其函数的伪代码如下：

ｖｏｉｄｍａｐｐｅｒ（ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ）

｛

从ｖａｌｕｅ中解析出样本数据，记为ｆｏｏｄｓ
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Ｆｏｒｉｔｅｒ＝０ｔｏｋ－１ｄｏ｛

计算每个蜜源的适应度；

计算每个观望蜂的选择概率；

观望蜂选择聚类中心，并查找更优聚类中心；

侦察蜂查找更优聚类中心；

ｉｆ（ｆｏｏｄｓ［ｍａｘｏｐｔｉｄｘ］．ｏｐｔｔｉｍｅｓ＞ｏｐｔｍａｘｔｉｍｅ）

｛

Ｓｆｏｏｄｉｎｉｔ（ｍａｘｏｐｔｉｄｘ）；

｝

｝

ｋｅｙ’＝ｍａｘｏｐｔｉｄｘ；

ｖａｌｕｅ’＝ｖａｌｕｅ；

Ｅｍｉｔ（ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’）

｝

为了降低算法传输过程中的数据量和通信代价，ＡＢＣ＿

Ｋｍｅａｎｓ算法在 Ｍａｐ操作后设计了一个Ｃｏｍｂｉｎｅ的函数，把每

个 Ｍａｐ函数的最终结果进行本地合并。

３２　犆狅犿犫犻狀犲函数的设计

Ｃｏｍｂｉｎｅ函数的输入 （ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’）中，ｋｅｙ’是聚类中

心的下标，ｖａｌｕｅ’是分配给ｋｅｙ’类别的样本数据的坐标值组

成的字符串链表［６］；输出的 （ｋｅｙ，ｖ）中，ｋｅｙ是聚类中心的

下标，ｖ是包含了样本总数和ｋｅｙ对应的各坐标值组成的字符

串，其伪代码如下：

ｖｏｉｄＣｏｍｂｉｎｅｒ（ｋｅｙ’，ｖａｌｕｅ’）

｛

Ｃｏｕｎｔ＝０；

Ｗｈｉｌｅ（ｖａｌｕｅ’．ｈａｓＮｅｘｔ）｛

Ｐｏｉｎｔｃｕｒｒｅｔ＝ｖａｌｕｅ’．ｎｅｘｔ（）；

Ｃｏｕｎｔ＋＝ｃｕｒｒｅｎｔ．ｇｅｔＮｕｍ（）；

ｆｏｒ（ｉ＝０；ｉ＜ｐｈｙｄｉｍ；ｉ＋＋）｛

ｔｏｔａｌ［ｉ］＋＝ｃｕｒｒｅｎｔ．ｐｏｉｎｔ［ｉ］；

｝

｝

ｋｅｙ＝ｋｅｙ’；

将前面得到的ｃｏｕｎｔ和ｔｏｔａｌ数组各个分量的信息组成一个字符串，

为ｖ；

Ｅｍｉｔ（ｋｅｙ，ｖ）；

｝

３３　犚犲犱狌犮犲函数的设计

Ｒｅｄｕｃｅ函数输入的 （ｋｅｙ，ｖ）中，ｋｅｙ是聚类类别的下

标，ｖ是从所有Ｃｏｍｂｉｎｅ函数传过来的结果，其作用是将ｋｅｙ

对应的样本点坐标值相加，再除以样本总数，得到新的聚类中

心坐标。函数伪代码如下：

ｖｏｉｄＲｅｄｕｃｅｒ（ｋｅｙ，ｖ）

｛

Ｗｈｉｌｅ（ｖ．ｈａｓＮｅｘｔ）｛

Ｐｏｉｎｔｃｕｒｒｅｎｔ＝ｖ．ｎｅｘｔ（）；

ｔｏｔａｌ＋＝ｃｕｒｒｅｎｔ．ｇｅｔＶａｌｕｅ（）；

ｃｏｕｎｔ＝ｃｕｒｒｅｎｔ．ｇｅｔＣｏｕｎｔｅｒ（）；

Ｎｅｗ＝ｔｏｔａｌ／ｃｏｕｎｔ；

｝

｝

根据Ｒｅｄｕｃｅ的结果，得到新的聚类中心坐标，判断迭代

次数是否小于犔犐犖 ，若是的话就进入下一次迭代，否则算法

收敛。

４　实验结果与分析

４１　实验环境

本文中的实验是在我们的实验室搭建的云平台上运行的。

平台由１２台机器组成，其中一台是主控节点 ｍａｓｔｅｒ，一台是

ＪｏｂＴｒａｃｋｅｒ服务节点，剩余的１０台是ｓｌａｖｅｓ，配置ＤａｔａＮｏｄｅ

数据节点和ＴａｓｋＴｒａｃｋｅｒ服务节点。每台机器的配置为：ＣＰＵ

是２核，内存是８ＧＢ，硬盘是２ＴＢ，网卡为板载千兆以太网

卡，操作系统是红帽ＬｉｎｕｘＡＳ６．０，Ｈａｄｏｏｐ平台是０．２１．０版

本，ＪＤＫ是１．６．０．２９版本。

４２　单机处理实验结果分析

本实验是将Ｋ－ｍｅａｎｓ和 ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ聚类算法在相同

的数据条件下，完成聚类的各自需要的迭代次数。处理的数据

是分为１０类且具有３００００个数据集的二维数据，两者数据处

理的收敛速度如表１所示。

表１　收敛速度的比较

编号 Ｋ－ｍｅａｎｓ ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ

１ ７ ５

２ ６ ４

３ ８ ６

４ ７ ６

５ ５ ５

６ ９ ７

７ ６ ６

８ ８ ６

从表１中可以看出，相较于基本Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法，本

文 的 ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ聚类算法具有更好的收敛速度，并且减

小了聚类中心对初始值的依赖。

４３　集群加速比性能实验结果分析

加速比是用来比较并行系统或者并行化程序的性能和扩展

性的重要指标，是指相同的任务在单处理器上消耗的时间，与

并行处理器系统中消耗的时间的比率。

实验用的数据集是通过程序生成的数据，生成了１Ｇ、２

Ｇ、４Ｇ、８Ｇ等４个数据集，编号分别是Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ，每个

数据集由３０维数据组成，要求生成１０个聚类类别。

实验１将１、２、４、８、１０个节点参与实验，观察节点在

逐渐增加时，算法完成聚类任务的时间，如图３所示。从图中

可以看到，随着节点的增加，Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ这４个数据集运行

的时间反而降低，同时相同规模的数据集处理时间也呈线性减

少，这说明在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ上执行 ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ算法的加速

比较好，且其加速比随着数据规模的增大，性能也越来越好。

图３　并行化ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ算法的加速比实验结果图

（下转第２５８页）
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表３　三类接口测试实验结果

正确识别概率 Ｋ ＨＤＳＬ Ｇ．ＳＨＤＳＬ

Ｋ ５０ ０ ０

ＨＤＳＬ ０ ５５ ５

Ｇ．ＳＨＤＳＬ ０ ５ ３５

由表２可以看出，利用本文提出的自动识别方法，基本上

能够有效识别Ｋ、ＨＤＳＬ和Ｇ．ＳＨＤＳＬ三类接口。其中Ｋ口识

别正确率达到１００％，可靠性比较高。ＨＤＳＬ口识别正确率达

到９１％以上，误识别为 Ｇ．ＳＨＤＳＬ接口主要是因为接口阻抗

不匹配以及线路衰减导致电平峰峰值的下降。Ｇ．ＳＨＤＳＬ口识

别正确率达８７％以上，误识别为 ＨＤＳＬ接口主要是因为测试

过程中噪声干扰比较严重，以及传输速率设置错误导致频带宽

度下降。ＨＤＳＬ口和Ｇ．ＳＨＤＳＬ口信号分别是２Ｂ１Ｑ编码 （四

电平脉冲幅度调制码）和１６ＴＣ－ＰＡＭ编码 （十六电平脉冲幅

度调制码）。为提高 Ｇ．ＳＨＤＳＬ口和 ＨＤＳＬ口识别的准确性，

下步考虑使用参数均值归一化包络方差Ｒ
［７］，利用信号包络变

化程度的不同来进一步区分，确保识别的正确性。

４　结论

本文介绍了一种有线远传接口自动识别方法，通过对接口

特征进行深入分析，明确了采用限幅滤波法和基于Ｂｕｒｇ算法

ＡＲ模型的谱估计方法，准确提取信号时域峰峰值和频域频带

宽度的特征。通过采用双阀值判决方法，最终实现了对有线远

传接口的有效识别。此方法基本上能够实现三类远传接口的识

别，但是接口阻抗不匹配、线路衰减以及速率设置错误会导致

识别率出现一定程度的下降，下一步还会有针对做进一步深入

研究。该方法可以同样用于其它类型接口信号的特征提取与分

类识别，为下步有线远传接口的智能测试提供了基础和前提，

可以有效提高有线远距离传输接口的自动化测试水平［８］，在推

广和应用上具有一定的实际价值。
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实验２分别选择２、４、６、８个节点，对应采用Ａ、Ｂ、Ｃ、

Ｄ这４个数据集计算，实验结果如图４所示。在图中可以看

到，当节点数与数据集的规模同比例增长时，ＭａｐＲｅｄｕｃｅ处

理数据的水平也基本上保持一致，这说明了其有良好的扩

展性。

图４　并行化ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ算法的扩展性实验结果图

５　结束语

鉴于基本Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法过于依赖初始聚类中心，全

局搜索能力较差的原因，本文将全局搜索能力较好的人工蜂群

算法 （ＡＢＣ）融入其中，并改进了人工蜂群算法的初始蜜源，

让 ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ不再依赖于初始中心。为了提高 ＡＢＣ＿

Ｋｍｅａｎｓ算法的执行效率，本文将其利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ并行化模

型实现。实验表明ＡＢＣ＿Ｋｍｅａｎｓ并行聚类算法比一般的Ｋ－

ｍｅａｎｓ聚类算法，具有更好的聚类性能和更高的时间效率，数

据量越大，时间效率的优势越好。随着云计算的兴起，数据挖

掘越演越烈，其中的聚类算法研究也越来越热烈，本文的研究

仅仅起到抛砖引玉的作用。
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