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基于 犕犪狆犚犲犱狌犮犲的犓犿犲犪狀狊聚类算法的优化

孙玉强，李媛媛，陆　勇
（常州大学 信息科学与工程学院，江苏 常州　２１３１６４）

摘要：针对传统的聚类算法Ｋｍｅａｎｓ对初始中心点的选择非常依赖，容易产生局部最优而非全局最优的聚类结果，同时难以满足人

们对海量数据进行处理的需求等缺陷，提出了一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的改进Ｋｍｅａｎｓ聚类算法。该算法结合系统抽样方法得到具有代表性

的样本集来代替海量数据集；采用密度法和最大最小距离法得到优化的初始聚类中心点；再利用Ｃａｎｏｐｙ算法得到粗略的聚类以降低运

算的规模；最后用顺序组合 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型的思想实现了算法的并行化扩展，使之能够充分利用集群的计算和存储能力，从而适应

海量数据的应用场景；文中对该改进算法和传统聚类算法进行了比较，比较结果证明其性能优于后者；这表明该改进算法降低了对初始

聚类中心的依赖，提高了聚类的准确性，减少了聚类的迭代次数，降低了聚类的时间，而且在处理海量数据时表现出较大的性能优势。

关键词：Ｋ均值算法；抽样；Ｃａｎｏｐｙ算法；最大最小距离法
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０　引言

随着数据规模的爆炸性增长，传统的数据挖掘工作在处理

大规模数据时会出现用时过长、存储量不足等缺点。云计算的

提出将这些问题迎刃而解，它是一种基于互联网的计算，是分

布式计算、并行处理和网格计算的进一步发展。由 Ｇｏｏｇｌｅ提

出的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程框架
［１］是云计算中代表性的技术，主要

用于海量数据的并行计算。已有多种数据挖掘算法在 ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ计算模型的基础上被实现了，而聚类是在数据挖掘中运

用比较广泛的一种算法。

Ｋｍｅａｎｓ算法是一种典型的基于划分的聚类算法
［２］，该算

法简单高效，运用于科学研究的各个领域。但是它对初始聚类

中心的选择非常敏感，不能有效地对大规模数据进行聚类处

理。针对 Ｋｍｅａｎｓ算法的特点以及不足，很多学者提出了相

应的改进 Ｋｍｅａｎｓ算法。邓海等人
［３］提出了基于最近高密度

点间的垂直中心点优化初始聚类中心的 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法；

王玲等人［４］提出一种密度敏感的相似度度量的方法；马帅等

人［５］提出了一种基于参考点和密度的快速聚类算法。这些研究

通过不同的方法解决了算法对初始中心敏感的问题，但却增加

了算法的复杂度。其他的例如毛典辉等人［６］提出了改进的

Ｃａｎｏｐｙ和Ｋｍｅａｎｓ相结合的算法；虞倩倩
［７］等人提出了聚类

的蚁群优化算法；马汉达等人［８］提出了基于粒子群算法

（ＰＳＯ）的Ｋｍｅａｎｓ算法；贾瑞玉等人
［９］提出了并行遗传 Ｋ

ｍｅａｎｓ聚类算法，都是结合一些成熟的算法来改进Ｋｍｅａｎｓ聚

类算法，虽然在少量数据环境下能够显著提升 Ｋｍｅａｎｓ算法

的性能，但却因为额外的组件增加了算法的复杂性，无法适应

海量数据的处理需求。因此，本文提出了一种基于 ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ的高效 Ｋｍｅａｎｓ并行算法，其结合了抽样方法进行预处

理以减少数据量；通过密度思想对初始中心点优化提高聚类准

确性；结合其他算法降低计算规模；再通过 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ分布

式并行模型提高运行效率。实现的过程主要有４个子任务：１）

抽取样本；２）计算样本初始聚类中心点；３）Ｃａｎｏｐｙ划分；

４）Ｋｍｅａｎｓ迭代。通过实验结果得出，此改进算法在处理海

量数据时可以体现出更大的优势。
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聚类算法的优化 ·２７３　　 ·

１　背景

１１　犕犪狆犚犲犱狌犮犲简介

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是一种分布式并行编程模型，数据被存储在

分布式文件系统 （ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｆｉｌｅｓｙｓｔｅｍ，ＤＦＳ）中，以键－值

对＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞的形式来表示数据。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的具体步骤

是：先将数据切割成Ｓｐｌｉｔ，对Ｓｐｌｉｔ又分成一批键值对＜Ｋ１，

Ｖ１＞传给 Ｍａｐ函数；Ｍａｐ函数对每个键值对进行处理后形成

新的键值对＜ Ｋ２，Ｖ２＞，并把Ｋ２值相同的进行汇总，输出

中间结果＜ Ｋ２，ｌｉｓｔ＜Ｖ２＞＞；Ｒｅｄｕｃｅ函数对 Ｍａｐ函数输出

的中间结果做相应的处理后得到键值对＜Ｋ３，Ｖ３＞。ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ的操作流程如图１所示
［１０］。

图１　Ｍａｐｒｅｄｕｃｅ的操作流程图

１２　密度思想

在一个大规模的数据对象空间中，低密度区域的数据对象

点一般划分着高密度区域的数据对象点，通常所说的噪声点或

孤立点就是这些低密度区域的点。如果在进行聚类分析时，这

些噪声点或孤立点被选为初始聚类中心，就会造成聚类不理想

的结果。因此，初始聚类中心的选取应该集中到高密度区域以

排除孤立点的干扰。为了有效地排除数据样本中存在的噪声点

对象和孤立点对象，可以通过引入高密度点的概念来处理。

定义１高密度点：取数据集中的数据对象狓犻 为中心点，

计算此中心点在邻域半径δ内包含的样本个数，若样本个数不

少于常数 Ｍｉｎｄｓ，则该中心点就被称为高密度点。其中δ的取

值需结合输入的数据对象集，将其取为狀个数据样本间距离均

方根的一半，公式如下：

δ＝
１

２

１

狀（狀－１）∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

‖狓犻－狓犼‖槡
２ （１）

　　其中：‖狓犻－狓犼‖为公式 （２）的欧式距离犇（犻，犼）。

１３　最大最小原则

为了避免初值选取时出现的聚类中心过于邻近的情况，最

大最小原则可以用来选取尽可能远的数据对象作为初始聚类中

心。“最大最小原则”［１１］的算法描述如下：

１）从狀个数据集 ｛犡１，犡２，…犡狀｝中随机选取一个样本

作为第一个初始聚类中心点犆１；

２）在剩余的数据对象集中找到距离犆１ 最远的点，作为第

二个初始聚类中心点犆２；

３）分别计算剩余的数据对象集到已有的犻个聚类中心点

之间的 距 离，取 最 小 距 离 的 最 大 者：犇（犻＋１）＝犿犪狓 ｛犿犻狀

｛犇（犼，１），犇（犼，２），…，犇（犼，犻）｝｝，犼＝１，２，…，狀，则第犻＋１个初

始聚类中心点为犆犻＋１＝犡犼；

４）用来表示犇（犻＋１）变化幅度的深度指标犇犲狆狋犺 （犽）可以

通过边界识别的思想进行引入，其定义为：犇犲狆狋犺 （犽）＝

｜犇（犽）－犇（犽－１）｜＋ ｜犇（犽＋１）－犇（犽）｜，当深度值 Ｄｅｐｔｈ （ｋ）

取得最大值时，需求解的最优初始聚类中心点就为前ｋ个记录

值，同时下一轮Ｃａｎｏｐｙ的区域半径可设为犜１＝犇（犽），避免了

Ｃａｎｏｐｙ算法初始值设置的盲目性和随机性。

１４　犆犪狀狅狆狔算法

Ｃａｎｏｐｙ算法
［１２］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
［１３］如下：

１）设置阈值犜１，犜２，其中犜１＞犜２；

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，

计算其与所的有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Ｃａｎｏｐｙ中的某个Ｃａｎｏｐｙ中心的

距离小于犜２，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。

２　犓犿犲犪狀狊算法介绍和分析

２１　犓犿犲犪狀狊算法思想

Ｋｍｅａｎｓ算法流程
［１４］：１）首先从狀个数据对象中随机选

取犽 个初始聚类中心点；２）对于剩下的其它数据对象，分别

求它们与这犽个聚类中心的欧式距离 （相似度），将它们分配

给与其欧式距离最小 （相似度最大）的聚类；３）计算新的聚

类中心 （聚类中所有对象的均值）；４）不断重复步骤２）和３）

这一过程直到准则函数开始收敛为止。

１）欧式距离公式如下：

犇（犻，犼）＝ 狘狓犻１－狓犼１狘
２
＋狘狓犻２－狓犼２狘

２
＋．．．＋狘狓犻狆 －狓犼狆狘槡

２

（２）

　　其中：犻＝ （狓犻１，狓犻２，．．．，狓犻狆）；犼＝ （狓犼１，狓犼２，．．．，狓犼狆）；它

们分别表示一个狆－维数据对象。

２）均方差准则函数

犈＝∑
犽

犻＝１
∑
狆∈犮犻

狘狆－犿犻狘
２ （３）

　　其中：犈为数据集中所有数据的均方差之和；狆为数据对

象空间中的一个点；犿犻 为聚类犆犻 的均值 （狆和犿犻 都是多维

的）。

２２　犓犿犲犪狀狊算法的不足及其改进

１）传统Ｋｍｅａｎｓ算法不能有效处理大规模数据的聚类操

作。而基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的分布式并行计算模型，将一个大型

数据切分成多个小数据模块的形式，分配给多台计算机集群进

行分布式计算，与传统的单机运行平台相比，加快了总体的运

行速率，减少了执行时间。

２）传统的Ｋｍｅａｎｓ算法通过完全随机的策略对初始聚类

中心点进行选取，不能确保聚类结果的准确性，更不能有效处

理海量数据。可以通过抽样方法对初始数据进行预处理操作，

得出有效样本集合。再结合密度思想和最大最小原则求得样本

集的初始聚类中心。在高密度区域选择初始中心点可以排除噪

声点和孤立点的干扰，而最大最小原则可以避免在高密度区域

选取的中心点过于邻近。
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３）传统的Ｋｍｅａｎｓ算法在比较数据对象与聚类中心的距

离时，计算了全局对象与中心点之间一一对应的距离，虽然在

一定程度上确保了聚类的效果，但是总体上降低了算法的效

率，而且不能适应大规模数据的聚类处理。对此，引入了

Ｃａｎｏｐｙ（华盖）的思想，每次只比较落在同一Ｃａｎｏｐｙ内的对

象与相应中心点之间的距离，通过减少比较次数大大降低整个

聚类的运行时间［１３］。实验结果表明，该策略在处理大规模数

据时，与传统方法相比，其收敛速度更快。

３　改进犓犿犲犪狀狊算法的并行化

改进的Ｋｍｅａｎｓ算法思想：首先采取系统抽样，得到一

个具有较少数目并能代表全局数据对象的样本集合；再运用密

度法和最大最小距离法相结合的方法求得样本集合的最佳初始

聚类中心；最后利用Ｃａｎｏｐｙ算法对全局数据对象进行粗略划

分，以改进 Ｋｍｅａｎｓ算法。一方面，该算法可以通过获得优

化的初始聚类中心来提高聚类结果的精确度；另一方面，该算

法能够智能的降低数据比较的次数。最后，将改进后的算法运

用于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的并行计算模型中，其基本流程如图２所示。

图２　基于 Ｍａｐｒｅｄｕｃｅ的改进Ｋｍｅａｎｓ流程图

３１　抽取样本

系统抽样主要将在 ＨＤＦＳ上存储的ｓｐｌｉｔ文件块进行规则

设计与文件读取，设每个部分抽样概率为狆狓，则我们首先在

Ｍａｐ阶段对每个文件块的数据量大小以及文件行数进行预估，

顺序读取文件的前狓％行，并指定为相同的ｋｅｙ值传到同一个

Ｒｅｄｕｃｅｒ上，在Ｒｅｄｕｃｅ阶段对每个块的样本数据合并，得到

最终的抽样结果。

指定参数０＜ε＜１来控制样本大小，设狀为数据集大小，

则通过概率狆狓＝１／ （狀ε
２）对整个数据集进行系统抽样，可以

得到均匀的样本。算法１描述了利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ模型进行系

统抽样 （ＲＳ）的过程。

算法１：系统抽样算法。

输入：初始数据集犌；

输出：样本集犛。

Ｍａｐ函数：

１）每个 Ｍａｐ读取数据犌和抽样概率狆狓，利用狆狓 进行

抽样；

２）将所有数据作为ｖａｌｕｅ，为它们指定相同的ｋｅｙ，形成

中间键值对；

Ｒｅｄｕｃｅ函数：

１）将中间键值对ｓｈｕｆｆｌｅ到同一Ｒｅｄｕｃｅｒ上；

２）输出样本数据集犛；

３２　计算样本初始聚类中心点

３．２．１　计算高密度数据集

算法２：高密度点生成的并行化。

输入：样本集犛。

输出：高密度点集犎犇。

Ｍａｐ函数：

１）每个 Ｍａｐ读取样本集犛，计算每个样本点狓犻与其余样

本点之间的距离犇（犻，犼）；

Ｒｅｄｕｃｅ函数：

（１）根据公式 （３）计算邻域半径δ，并统计到每个样

本点狓犻距离小于δ的样本个数；

２）读取密度阈值 Ｍｉｎｄｓ，若个数大于 Ｍｉｎｄｓ，则把该

点定义为高密度点，得到高密度点集合 犎犇。

３．２．２　计算优化初始中心点

算法３：样本中心点生成算法。

Ｍａｐ函数：

输入：高密度点集犎犇；

输出：中心点的初始集合犙。

（１）设置初始中心点的集合，犙＝狀狌犾犾；

（２）设置迭代次数，Ｗｈｉｌｅ犽＜ｓｑｒｔ（犖）（当前节点数

据规模 犖）；

（３）犻犳集合犙 为空，求数据集犞 （当前节点数据集

犞）中密度最大点，并保存该点至集合犙；犲犾狊犲求数据集

犞 中数据点与集合犙 中数据点的距离最小值中最大者，并

保存该点至集合犙；

Ｒｅｄｕｃｅ函数：

输入：各节点中心点的初始集合犙＝ ｛犙１，犙２，…，

犙狀｝；

输出：样本中心点的最终集合犝 以及半径犜１；

（１）求取集合犙 的数据总量，犖＝Ｃｏｕｎｔ（犙）；

（２）设置迭代次数，Ｗｈｉｌｅｋ＜ｓｑｒｔ（Ｎ）；

（３）求数据集中数据点之间距离最小值中最大者，并保存

该点至集合犙′；

（４）求取集合犙′的数据量犿＝Ｃｏｕｎｔ（犙′）；

（５）ｗｈｉｌｅ犼＜犿，求取集合犙′中Ｄｅｐｔｈ （犽）最大值并输

出犜１，同时将集合犙′前犽个点赋值至集合犝。

３３　犆犪狀狅狆狔划分

算法４：Ｃａｎｏｐｙ划分算法。

Ｍａｐ函数：

输入：初始数据集犌；

输出：标注对应Ｃａｎｏｐｙ的数据集犆。

（１）读取样本中心点的最终集合犝 以及半径犜１，计算初

始数据集与样本中心点之间的距离犇；



第７期 孙玉强，等：基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的Ｋｍｅａｎｓ


聚类算法的优化 ·２７５　　 ·

（２）当犇＜＝犜１，则标注该数据点属于对应的Ｃａｎｏｐｙ，

并将结果输出。

３４　犓犿犲犪狀狊迭代

该阶段的主要任务是进行精确的聚类计算，其算法流

程为：

算法５：ＫＭｅａｎｓ算法。

输入：标注对应Ｃａｎｏｐｙ的数据集犆；

输出：犓中心点集合犝′。

Ｍａｐ函数：

１）读取样本中心点的最终集合犝，将样本中心点的最终

集合犝 作为初始犓 中心点集合，犝′＝犝；

２）通过 Ｍａｐ函数比较已标注的输入数据点与对应中心点

的距离，输出当前数据点及对应最近距离的中心点编号；

Ｒｅｄｕｃｅ函数：

１）通过Ｒｅｄｕｃｅ函数将同一中心点下的数据点归并，计算

均值并将结果输出作为新的中心点；

２）判断准则函数是否收敛，若收敛则终止程序，否则进

行下一轮 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的迭代。

４　实验结果

本实验在 Ｈａｄｏｏｐ分布式集群平台上对多组测试数据进行

了仿真测试［１５］，传统的 Ｋｍｅａｎｓ算法犓：任意选取犽个聚类

中心 点 后 再 用 Ｋｍｅａｎｓ算 法 进 行 聚 类；改 进 的 Ｃａｎｏｐｙ

Ｋｍｅａｎｓ算法 ＣＫ：首先结合最大最小原则计算出初始ｋ个

Ｃａｎｏｐｙ中心点，利用各个Ｃａｎｏｐｙ中心点对数据集进行粗略地

Ｃａｎｏｐｙ聚类，再结合Ｋｍｅａｎｓ算法对每个Ｃａｎｏｐｙ类进行精确

地聚类；高效的ＤＭＣａｎｏｐｙＫｍｅａｎｓ（ＣａｎｏｐｙＫｍｅａｎｓＣｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＤｅｎｓｉｔｙＭｅｔｈｏｄａｎｄＭａｘｍｉｎＤｉｓｔａｎｃｅ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法ＤＭＣＫ：１）结合密度法和最大最小距离法计

算已有的抽样数据对象的犽个初聚类中心犆；２）利用样本聚

类中心犆作为全局数据对象的初始聚类中心，结合Ｃａｎｏｐｙ算

法进行Ｃａｎｏｐｙ划分；３）再利用 Ｋｍｅａｎｓ算法计算出最终的

聚类结果。数据集的记录数为狀，聚类个数为犽，具体算法为

犕，迭代次数为狋，算法执行时间为犜。

实验一：验证改进的Ｋｍｅａｎｓ算法的可行性。

实验说明：采用５０条测试数据进行测试，运行结果见

表１。

表１　不同聚类算法和不同聚类个数的聚类结果

犽 犕 狋 犜

５

Ｋ ３．５ ２９．１１

ＣＫ ２．４ ２２．６２

ＤＭＣＫ ２．５ ２２．８９

６

Ｋ ３．０ ２２．２１

ＣＫ ２．４ ２１．９２

ＤＭＣＫ ２．９ ２２．２３

７

Ｋ ２．４ ２２．０３

ＣＫ ２．５ ２１．７８

ＤＭＣＫ ２．５ ２２．１９

从表１可以得出以下结论，改进的ＣａｎｏｐｙＫｍｅａｎｓ算法运

行的聚类结果与高效的ＤＭＣａｎｏｐｙＫｍｅａｎｓ算法的聚类结果相

比，其迭代次数和运行时间取得了相似的结果，而且保持了稳

定性；且改进的ＣａｎｏｐｙＫｍｅａｎｓ算法与传统的随机选择聚类中

心的Ｋｍｅａｎｓ算法相比，表现出了更好的性能优势。但在处理

海量数据时，若用改进ＣａｎｏｐｙＫｍｅａｎｓ算法，聚类迭代次数会

增加，甚至会造成内存不足。所以提出了这种折中的用样本数

据初始聚类中心代替全局数据初始聚类中心的聚类算法。

实验二：验证改进的Ｋｍｅａｎｓ算法的有效性。

实验说明：用随机产生的记录数来验证方法的有效性，记

录数狀 （单位：万）分别是１、１０、１００，环境：单机伪分布条

件下，聚类方法同上，聚类个数为１００时结果见表２。

表２　单机下的聚类结果

狀 犕 狋 犜

１

Ｋ ６．３ ４２．８１

ＣＫ ４．６ ８３．６２

ＤＭＣＫ ３．５ ４０．３５

１０

Ｋ ８．２ １０６．７９

ＣＫ ３．０ ４２８．９４

ＤＭＣＫ ２．６ ３６．５７

１００

Ｋ ７．２ １１３２．５１

ＣＫ 时间过长 时间过长

ＤＭＣＫ ２．５ ５８１．１８

通过表２得出以下结论：改进的ＣａｎｏｐｙＫｍｅａｎｓ聚类算

法在用最大最小原则计算初始聚类中心点时，随着处理的数据

规模的扩大，迭代时间也会随之增长，会导致算法效率变低。

当处理的数据量不断增加时，这种改进的聚类算法将不再适用

于初始中心点的计算。而提出的高效 ＤＭＣａｎｏｐｙＫｍｅａｎｓ算

法在面对海量数据量时，大大减少了执行的时间，提高了算法

的运行效率和聚类的精度。

实验三：验证改进算法可以并行执行。

实验说明：４台均是装有Ｃｅｎｔｏｓ５操作系统的虚拟机，其

中一台是ｍａｓｔｅｒ，剩余三台是ｓｌａｖｅ，内存５１２Ｍ，硬盘１００Ｇ，

２．５Ｇｈｚ双核ＣＰＵ。数据：使用实验２中数据，在集群平台下

聚类为１００时的运行结果见表３。

表３　集群下运行结果

狀 犕 狋 犜

１

Ｋ ６．２ ４９．１８

ＣＫ ２．４ ５０．８２

ＤＭＣＫ ２．０ １７．５３

１０

Ｋ ８．２ ８４．１８

ＣＫ ２．５ ３５２．８３

ＤＭＣＫ ２．１ ３１．１５

１００

Ｋ ６．８ ９８５．５４

ＣＫ ４．３ ４１２６．７２

ＤＭＣＫ ３．２ ５３６．６２

表３与表２对比得出以下结论，在同样的条件下，并行化

与串行相比，其操作时间明显是降低的，且提高了算法的运行

效率，进一步体现了海量数据在集群环境下处理的优势。

５　结束语

在处理海量数据时，为减少ｋｍｅａｎｓ算法对初值的依赖性，

（下转第２７９页）



第７期 刘　欢，等：基于ＦＰＧＡ


的多路数据单信道传输方法研究 ·２７９　　 ·

图７　高优先级抢占低优先级传输

图８　低优先级抢占高优先级

进行数据包的发送，而在不同通道包发送过程中，程序不会去

响应其他通道发送请求，能够达到设想的效果。

最终的发送请求和传输细节可由图９看出。

图９　信道发送综合效果图

在图中，当视频信号处于消隐期的时候，模块依然可以通

过内部定时产生等间隔的超时发送请求，满足实时传输的要

求。而且由请求信号和ｂａｇ＿ｅｎ信号的疏密可知，３路视频已

经完整的复用在了最终的数据流ｂａｇ中，达到了实时复用的

目的。

由仿真结果可以看出，数据编码、时分复用打包模块达到

了设计的效果，整个多数据单信道复用的传输方法算法有效可

行，达到了预期的目的。

４　结论

本文所设计的多路数据单信道传输时分复用模块，很好地

解决了多路视频同时传输的问题。尤其是发送请求模块，结合

时间轮片和基于优先级的调度算法，在满足各通道实时传输的

条件下，为尽可能多的时分复用信道提供一种可靠方法，理论

上可以复用接近一个串行通道的传输极限，对于２．５Ｇｂｐｓ的

信道，最多可以复用接近２Ｇｂｐｓ的传输数据，是一种经济、

实用的图像数据传输方式，可以应用于多路视频同时传输

系统。
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我们详细探讨了初始聚类中心的优化选择问题，并提出全新的

ＤＭＣａｎｏｐｙＫｍｅａｎｓ算法。为提高算法的运行效率，在 Ｍａ

ｐＲｅｄｕｃｅ的平台下对改进聚类算法进行实现。并通过实验对其

进行对比分析，验证了基于并行模型下的改进算法更优于传统

的算法，提高了算法的执行效率。下一步的主要工作是进一步

改进抽样数据的样本质量，可以用来更精确地代表全局数据

对象。
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