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一种K-means改进算法的并行化实现与应用 
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【摘要】随着数据的爆炸式增长，聚类研究作为大数据的核心问题之一，正面临计算复杂度高和计算能力不足等诸多问

题。提出了一种基于Hadoop的分布式改进K-means算法，该算法通过引入Canopy算法初始化K-means算法的聚类中心，克服传

统K-means算法因初始中心点的不确定性，易陷入局部最优解的问题。本算法在Canopy(罩盖)中完成K-means聚类，并在Canopy
间完成簇的合并，聚类效果稳定，迭代次数少。同时，结合MapReduce分布式计算模型，给出改进后算法的并行化设计方法

和策略，进一步通过改进相似度度量方法，将该方法用于文本聚类中。实验结果证明该算法具有良好的准确率和扩展性。 
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Abstract  Following with the growth of massive data, clustering research, one of the core problems of big 

dataisfaced with more and more problems such as high computing complexity and lack of resource. It has proposed 
an improved parallel K-means algorithm based on Hadoop. To overcomethe problem that the traditional K-means 
algorithm often has local optimal solution due to the randomness choice of initial center, we introduce Canopy 
algorithm to initialize clustering center andapply K-means algorithm on canopy. Meanwhile, clusters are merged 
among canopies. The result is stable and iteration number is less. In addition, the parallel implementation methods 
and strategies of the improved algorithm are presented, combining with the distributed computing model of 
MapReduce. And a new method of text clustering is introduced by improving the similarity of measurement. The 
experiment results indicate the validity and scalability of our method. 
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随着计算机和存储技术的快速发展，在商业、

社会、工程和医学等各方面都会产生大规模的数据，

人们开始关注如何对大规模的海量数据进行分析和

科学研究，进而辅助商业决策和企业管理，高效地

发现隐藏在数据中的有用知识。因此，对海量数据

的挖掘得到了广泛的研究和关注。 
聚类分析是数据挖掘领域 重要的研究方向之

一。“物以类聚、人以群分”，聚类算法是将物理或

抽象的对象分成相似对象集合的过程。簇是数据对

象的集合，同一簇中的对象彼此相似，而与其他簇

中的对象相异[1-2]。与其他数据挖掘方法相比，聚类

不需要先验知识，就可以完成数据的分类。聚类算法

可以分为基于划分的、密度的、模型的等多种类型[3]。 
在基于划分的聚类算法中，K-means算法被广泛

使用，它具有算法数学思想简单、收敛速度快且易

于实现等多种优点[4]，但存在需要事先制定聚类个

数，以及由于中心点选择的随机性而易陷入局部

优解的问题。随着数据量的增大，传统的K-means
算法在对海量数据集进行分析时，已经很难满足现

实需要。针对传统K-means算法的缺点，已有很多学

者在K-means的基础上提出了改进措施。文献[5]针
对初始聚类中心选择的问题，提出了一种基于 优

划分的聚类中心选择算法，该算法通过对数据集进

行初始划分，确定K-means的初始中心，提高了聚类
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的准确度，但算法的递归次数会随数据样本维度的

的增加而激增，因此导致算法实时性降低。文献[6]
提出了一种通过采样和K-means预聚类，构造相交子

簇的加权连通图，进而合并子簇得到 终聚类结果

的改进K-means算法，该算法提高了K-means算法局

部聚类的精度，但由于其缺乏对样本空间的整体把

握，聚类效果仍有待提高。文献[7]提出使用Canopy
算法优化K-means算法，进一步优化了初始中心的选

择问题，但Canopy算法初始阈值大小的确定一般靠

人工选取，因此效果并不稳定。此外，文献[8]采用

AP聚类算法[9]来确定 k可取的 大值；文献[3]提出

采用 大 小距离法来选取初始聚类中心。基于以

上算法本文以传统的K-means聚类算法为基础，探讨

了如何在MapReduce分布式框架下，快速、准确、

高效地进行聚类，提出了一种针对海量数据挖掘的

分布式聚类算法：即通过Canopy算法初始化来选择

K-means中心点，使待聚类的每个点在其所属

Canopy中进行聚类，重新计算中心点，同时进行邻

近Canopy的合并，反复以上过程直至收敛。并通过

使用余弦相似度算法，将方法用于文本聚类中。 

1  相关背景 
1.1  并行计算理论 

并行计算是指同时使用多种计算资源解决计算

问题的过程。其目的是快速解决大型且复杂的计算

问题。其首要任务是将一个应用分解成多个子任务，

将其分配给不同的处理器，同时各个处理器之间相

互协同，并行地执行子任务， 后将所有子任务的

结果合并形成整体的计算任务结果，从而达到加速

求解的目的。 
Hadoop是Apache软件基金会旗下的一个开源

分布式计算平台，以Hadoop分布式文件系统(HDFS)
和MapReduce(Google MapReduce的开源实现)为核

心的Hadoop，为用户提供了系统底层细节透明的分

布式基础框架[10]。MapReduce是一种用于处理海量

数据的编程模型，它将并行处理海量数据的过程抽

象成为“Map(映射)”和“Reduce(化简)”两个步骤[11]。

Map任务将输入的文件转换成一个key-value对序

列，Reduce将Map输出的键值对序列以某种方式进

行合并和汇总，同时，Reduce输出的key-value对会

按照key位进行排序。MapReduce的处理流程如图1
所示。MapReduce还提供Combine函数，Combine函
数在Map结束后于本地进行结果合并，相当于本地

的Reduce，可以大大减少网络I/O操作的消耗。通过

MapReduce提供的接口，使得开发人员大大减少了

并行化开发的工作量，可以高效地利用分布式资源，

而不需要分布式计算的开发经验[12]，实现该框架下

的应用程序可以运行在大规模集群，而且集群对应

用程序是透明的，具有很好的容错机制，能够可靠

地并行处理大规模数据。 
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图1  MapReduce处理流程 

1.2  聚类算法 
聚类是数据挖掘中的重要算法之一，它的目的

是在无先验知识的条件下，按照数据集中数据本身

的特点和差异，把一个数据集分割成若干个不同的

类或簇，使得在同一个类中的数据对象的差异性尽

可能小，而处于不同类中的数据对象的差异性尽可

能的大。即可将聚类定义为：若数据集 X 中有n个
数据点 x，其中 1 2( , , , )nX x x x= L ，聚类的 终目的

就是把数据集 X 分为 k 个类 iC ，使得 1X C= U  

2 k nC C CULU U (其中， nC 为噪声)且 i jC C Φ=I  

( i j≠ )。需要说明的是，在模糊聚类中，每个数据

点可能会属于多个类，因此类间可能会存在交集。 
K-means算法是聚类算法中使用 为广泛的算

法之一，其用到的数学思想简单，但效率高，且在

对“圆形-球形”性质集合进行分类时，可以达到良

好的聚类结果。传统K-means算法的执行过程如下所

述[13]： 
1) 针对数据集 1 2( , , , )nX x x x= L 首先通过人工

指定数字K 作为要聚类的数目，并随机从样本点中

选取相应数目的初始聚类中心 1 2{ , , , }kc c cL ； 
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2) 计算各个样本点 ix 到这 k个聚类中心的距

离，并把样本 ix 归到与他距离 近的那个聚类中心

ic 所在的类中； 
3) 根据前一步的结果，计算同一个类中所有样

本点的各维平均值，作为新一轮聚类的 k个中心； 
4) 再重复上述过程继续聚类，直至收敛。 
简单地说，K-means聚类的目的，就是使得式(1)

小化： 
2

1 1

n k

ij i j
i j

J r x c
= =

= −∑∑            (1) 

其中， 
1

0
i j

ij
i j

x c
r

x c

   ∈⎧⎪= ⎨    ∉⎪⎩
              (2) 

K-means算法简单高效，但其缺点也十分明显。

首先，聚类的数目依赖于 k值设定，而在实际中，k
值一般是难以界定的，而 k值的指定决定了聚类的

结果。其次，初始聚类中心是随机选择的，使得

终的聚类结果依赖于初始中心点的选择，导致结果

的不稳定性[14]。同时，在标准K-means算法中，许

多距离计算是冗余的，因此当计算量很大时，算法

的时间开销也非常大。 
Canopy[15]算法也是一种聚类方法，主要用于海

量高维数据的聚类。Canopy可以粗略地将数据划分

成若干个重叠子集，即Canopy(罩盖)。每个子集作

为一个类簇，其一般使用一种代价低的相似性度量

方法，以加快聚类的速度[16]。因此，Canopy聚类一

般用于其他聚类算法的初始化操作。Canopy算法中， 
Canopy(罩盖)的形成需要指定两个距离阈值， 1T 、

2T ( 1T > 2T )。首先，在数据集中选择一个点作为初始

中心点加入到Canopy(罩盖)中心列表C中。对数据

集中任意一个点 ix ( ix C∉ )，若 ix 与 jc ( jc C∈ )的距

离均大于 1T ，则将 ix 作为一个新的Canopy(罩盖)中
心加入到C中；若距离小于 1T ，则将 ix 加入以 jc 为

中心的罩盖中；若 ix 与 jc 的距离小于 2T ，将 ix 与 jc
强关联， ix 不再能作为其他罩盖的中心，因此将其从 
数据集中删去；反复以上过程，直至数据集为空[17]。

Canopy聚类允许有重叠子集，增加了算法的容错性

和消除孤立点作用；同时，由于只需在罩盖内进行

精确聚类，从而避免了对所有点精确聚类带来的计

算量大的问题。 

2  改进的Canopy-K-means算法 
2.1  算法思想 

传统的K-means算法由于初始聚类中心选择的

随机性，算法结果随着中心点选择的不同而改变，

导致结果的不稳定性，可能会造成局部 优值的问

题[18]。针对中心点选择的问题，将Canopy算法作为

传统K-means算法的初始化操作，快速地找出相对准

确的聚类中心。本文将每一次Canopy形成的重叠子

集称为罩盖，而每次K-means聚类形成的不重叠子集

称为簇。在Canopy算法初始化过程中生成的重叠罩

盖，使得数据集中的每一个点都至少属于一个罩盖

中，因此，在进行K-means聚类的过程中，本文算法

将不再考虑每个点到所有中心的距离，而只需计算

点到其所属罩盖中心的距离，简而言之，K-means
算法将在每个罩盖中进行，而随着K-means算法的迭

代，每个罩盖中心也将不断变化，直至收敛。具体

执行流程如图2所示。 

K-means迭代

Canopy生成
将点归到

近中心

计算K-
means中心

合并K-
means中心

形成新罩盖 聚类结果

 

图2  改进Canopy-K-means算法执行流程 

由图2可知，改进后的Canopy-K-means算法首先

通过Canopy算法形成相互重叠的罩盖，再进行

K-means迭代， 后产出聚类结果。具体分为6步： 
1) 生成Canopy。即对于数据集 1 2( , , , )nX x x x= L ，

通过Canopy算法指定的阈值T1，T2，迭代地找出初

始中心点 1 2{ , , , }kc c cL ，从而形成相互重叠的

Canopy(罩盖)。 
2) 数据点划分。在生成Canopy之后，由于数据

集中每个数据点至少属于一个Canopy(罩盖)，而属

于不同罩盖的点一定不属于同一个簇。因此，在计

算新中心前，每个点已经明确属于某一个或几个罩

盖中，从而不需要再计算每个点与每个中心点的距

离，而只需计算其和其所属罩盖中心点的距离，并

将其归入到其距离 近的罩盖中心点所属的

Canopy(罩盖)中，形成相互不重叠的簇，减少了计

算量。即对于任意点 ix ，假设 1 2{ , , }
ix

Cn c c= L 是其

所属Canopy中心集合，若 ix 与其所属的某一个

Canopy的中心点 jc 距离 小，则将 ix 划到 jc 所属的

Canopy中，并将其从其他Canopy中删除。 
3) 计算K-means中心。利用上一步生成的簇，
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计算每个簇的新中心点，即求平均的标准K-means
算法。 

4) 合并K-means中心。由于前期采用了Canopy
算法生成初始中心，而初始半径主要靠人工确定，

如果初始半径选择过小，可能会出现中心点较多，

或是在进行K-means聚类之后，新的中心点比较靠近

的情况，因此在新中心点产生之后，对新中心进行

检查，将距离较近的中心点进行合并，其对应所处

的簇也相应合并，并计算合并后的新中心，从而产

生一次迭代的 终K中心点，以避免人工确定半径

带来的聚类效果不稳定的问题。 
5) 形成新簇，产生新的重叠罩盖，并迭代。计

算合并后K中心落在上一步产生的哪些Canopy(罩盖)
中，将这些Canopy(罩盖)的中心点替换为新的K中

心，形成新的重叠Canopy(罩盖)。该步骤和步骤4)
就是合并产生新Canopy的过程。从步骤2)开始，重

复以上步骤，直至算法收敛。 
6) 形成聚类结果。在迭代结束之后，得到 终

的罩盖，由于算法已经收敛，此时，只需将属于多

个罩盖中的点归入到其距离 近的中心点所在

Canopy(罩盖)中，形成不重叠的 终簇，完成聚类。 
2.2  基于MapReduce改进的Canopy-K-means算法

的并行化设计 
由上面的分析可知，本算法主要由3个阶段组

成，即Canopy初始化阶段、K-means迭代聚类阶段，

以及聚类结果产生阶段。 
1) Canopy初始化阶段 

在基于MapReduce的并行化算法中，Canopy初
始化阶段有分为两个步骤：Canopy中心点的产生和

Canopy的形成，分别对应于两个Job，分别为Job1和
Job2，两个Job的执行流程及Map和Reduce过程实现

如图3所示。 
Job1中Map函数产生局部数据集的Canopy中

心，Reduce阶段收集局部中心点，并执行与Map阶
段同样的操作，合并局部中心点集， 后得到全局

中心点集，并以<centorid，中心点各维度值>形式存

放在本地，MapReduce过程可表示为： 
Map： 2, "centroid", iX T c→< >  

其中，X 为原始数据集， 2T 为阈值，"centroid"
为map的key值， ic 为计算得到的初始中心点值，

i nc C∈ ，Reduce过程与其类似； 
Job2在Map阶段，每个Map节点加载Job1产生的

全局Canopy中心，遍历子集中的所有数据点，判断

其与Canopy中心的距离，将其加入与其距离小于t1
的Canopy，Reduce阶段负责整理各个Map产生的结

果，产生Canopy，以<数据ID：数据各维值，所属

Canopy列表(Canopy中心各维值)>的key-value对形

式存储，MapReduce过程可表示为： 
Map： 1, , : ,n i jX T C i x c→< >  

Reduce： : , : ,List( )i j i ji x c i x c< >→< >  

其中， nC 为所有Canopy中心的集合，List( )jc 为

相应数据点所属Canopy中心集合， j nc C∈ 。 
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图3  Canopy初始化阶段流程 
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2) K-means迭代聚类阶段 
在K-means迭代聚类阶段，在MapReduce框架下

可以分为两个步骤：第一步是利用Canopy中每个点

各维度的值，重新计算每个Canopy中心；第二步合

并邻近的新中心，并判断其属于哪个Canopy，将属

于该Canopy的点的中心替换成为新的合并后的中心

值，形成新的重叠Canopy。因此这一阶段也是通过

两个Job完成，分别对应于Job3和Job4，两个Job的执

行流程及Map和Reduce过程实现如图4所示。 
Job3中的Map函数接收Job2产生的<数据ID：数

据各维值，所属Canopy列表 (Canopy中心各维

值)>key-value对，计算与每个点距离 近的Canopy
中心，将其加入该Canopy中，形成<簇，数据ID：

数据各维值>；Map函数的输出在本地通过Combine
函数，实现同一簇数据对象的合并，并统计数据的 

个数，得到<簇，数据点各维和+数据个数>，由于只

能输出key-value对的形式，在实现中，将数据个数

作为各维度和的 后一位加入到value中；Reduce函
数接收个Combine函数的输出，进行汇总，得到各个

簇的所有点各维度之和以及各簇的数据点总数，

终得到每个簇的新中心K，输出<簇，新K中心各维

值>；这里Combine函数的设计，有效地完成了局部

数据的统计，减少了节点间的通信代价。 
Job3的MapReduce过程可表示为：  

Map： : ,List( ) , :i j j ii x c c i x< >→< >  

Combine： , : , :j i j i jc i x c x n< >→< >∑  

Reduce： , : ,j i j j jc x n c c′< >→< >∑  

其中， jn 表示经过将每个数据点归类到其 近

Canopy后，属于集合 n jC 的数据对象个数， jc′ 为

K-means计算后得到的新中心的值。 

计算各个点到其所属

Canopy中心的距离

加载Canopy
<数据ID：数据各维值，所属

Canopy列表>

将各个点归到其 近

Canopy中心中

<簇，数据ID：

数据各维值>

属于同一聚类中心的

数据对象归并到一起

计算属于同一簇的数

据的和以及个数

同一簇的局

部结果

汇总所有簇的局部结

果

计算所有簇新的聚类

中心

<簇，新中心各维

值>

Map

Combine
Reduce

Job3

检查是否有需要合并

的中心

读取个中心点信息

计算合并后的新中心

Map

计算新中心处于哪些

Canopy中

局部

<数据ID：数
据各维值，

所属Canopy
列表>

加载初始Canopy

是否收敛

结束，进入Job5

是

否

Job4

汇总所有Map的结果

Reduce

Setup

<数据ID：数据各维值，

所属Canopy列表(合并后

的Canopy新中心各维值)>

 

图4  K-means迭代聚类阶段流程 

Job4接收Job3的输出，首先在各个Map节点的初 始化(Setup)阶段，检查是否有需要合并的K中心，如
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果有，将其进行合并，合并后产生得到的新中心，

判断其属于那些Canopy中，得到合并后的K中心与

原初始的Canopy的对应关系，判断其是否收敛。在

Map阶段，将所有数据点的所属的Canopy列表中心

替换为合并后的新中心，之后Reduce函数进行汇总，

终形成形如<数据ID：数据各维值，所属Canopy
列表(合并后的Canopy新中心各维值)>。在Setup时进

行的收敛判断中，若收敛，则在Map完成之后直接

进入Job5以产生 后结果，若不收敛，则从Job3开
始循环直至收敛。 

Job4的MapReduce过程可表示为： 
Map： 

 2, , , : ,List( ) : ,List( )j j i j i jc c T i x c i x c′ ′′< > < >→< >  

其中， jc′′是合并后新中心的值，Reduce过程类似。 

3) 聚类结果产生阶段 
聚类结果产生阶段对应于Job5，接收Job4中产

生的各个数据点与一个或多个稳定的K中心对应关

系，在Map阶段将局部数据点归到与其距离 近的K
中心，输出<数据ID：数据各维值，所属簇( 终K
中心各维)>，完成聚类，该过程与Job3的map过程类似。 

3  改进后Canopy-K-means算法的文
本聚类 

3.1  文本预处理 
利用本文提出的改进Canopy-K-means算法进行

文本聚类，采用文本向量空间模型VSM对文本进行

预处理。即给定文本集 1 2{ , , , }nD d d d= L ， id 表示每

个 文 本 向 量 ， 且 1 1 2 2( , , , , ,i i id t w t w= < > < > L  
, )j ijt w< > 。其中 1 2{ , , , }jT t t t= L 表示从所有文本中

提取的特征词集合， 1 2{ , , , }i i i ijW w w w= L 表示文本 id  

中包含各个特征词所对应的权重。向量权重的计算

采 用 统 计 方 法 TF-IDF(term frequency-inverse 
document frequency)[3]来计算： 

log( / 0.01)ij ij iw f N n= +           (3) 

式中， ijw 表示词语 i在文档 j中的权重值； ijf 为词

语 i在文档 j中的出现次数； in 表示整个文本集中出

现过词语 i的文本数； N为文档总数。由式(3)可以

看出，词语 i在该文本中出现的次数越多，其权值越

大；而整个文本集中出现过词语 i的文本越多，其权

值则会相应减少，也就是说，字词的权重与它在文

件中出现的次数成正比，与它在资料库中出现的频

率成反比[10]。具体实现中，在构建向量空间模型之

前，采用中科院计算机研究所研制的汉语词法分析

系统NLPIR[19]，同时，利用哈工大中文停词表去除

广泛使用词语和实际意义很小的词语， 后选择特

征较大的词语形成VSM中的维度。  
3.2  文本距离计算 

本文算法使用两个点之间的距离作为衡量两个

点是否相似的标准。而在文本聚类中通常是使用两

个文本向量间夹角的余弦值，即余弦相似度，来衡

量两个文档的相似程度。而由于两个文本之间，向

量夹角余弦值越大，相似度越大，说明其距离越小，

也就是相似度和距离成反比，因此构造式(4)来定义

两个文本 id 、 jd 之间的距离。 
dist( , ) log (sim( , )))i j a i jd d d d=   ( (0,1))a∈   (4) 

式中， 

sim( , )
| || |

i j
i j

i j

d d
d d

d d
=            (5) 

式中，dist( , )i jd d 为两个文本的距离； sim( , )i jd d 为

两个文本的余弦相似度。 

4  实验结果与分析 
4.1  实验数据及预处理 

实验采用UCI Machine Learning Repository[20]机

器学习数据集中的Iris和Wine数据集，其中，Iris数
据集共有150个样本，每个样本4个属性，共分为3
类；Wine数据集共178个样本，每个样本13个属性，

分为3类。文本聚类方面，选用搜狗实验室文本分类

语料库[21]中选取财经、体育、旅游、教育4个类别的

中文新闻文档各1 000篇。另外，为了对算法的扩展

性进行验证，将Iris数据集构造成维度60维，行数为

100万行(0.25 G)、300万行(0.6 G)、500万行(1.1 G)、
900万行(2 G)的更大规模数据集。 
4.2  实验结果 

实验在由4台Ubuntu14.04平台下搭建的Hadoop
集群下完成，由 1 台作为 namenode ， 3 台作为

datanode，其配置均为2 GB内存，80 G硬盘，Hadoop
版本为1.2.1。 

1) 算法准确度 
利用Iris数据集、wine数据集对算法聚类准确性

进行检验，实验一共进行20次，结果为这20次的平

均值。在传统K-means过程中，由于每次选择的初始

中心不同，聚类效果不稳定，迭代次数较多，而本

文算法由于优化了中心的选择，因此结果十分稳定。

由表1可知，本文算法的正确率高于传统K-means算
法，而误差平方和以及迭代次数比K-means算法更
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低，说明本文算法聚类结果的类内相似度更高且收

敛速度更快。 

表1  数据集测试结果 

传统K-means 本文算法 
数据集 

正确率 误差 
平方和 

迭代

次数
正确率 误差 

平方和

迭代

次数

Iris 0.842 92.56 10 0.903 78.95 5 
Wine 0.887 48.98 8 0.921 41.94 6 

 
在利用本文算法进行文本聚类时，采用前文中

提到的通过文本间余弦相似度来计算距离的方法来

衡量文本间的距离，在不同的单词提取率下比较本

文算法与传统K-means算法在文本聚类上的准确率

(precision)、召回率(recall)和F度量值[22]，如表2所示。 
可以看到，本文算法可以很好地应用到文本聚

类中。 
表2  文本聚类测试结果 

传统K-means 本文算法 单词 
提取率 准确率 召回率 F度量 准确率 召回率 F度量

0.002 0.61 0.62 0.62 0.76 0.74 0.75 
0.005 0.75 0.68 0.72 0.87 0.73 0.80 
0.01 0.68 0.66 0.67 0.81 0.70 0.75 

 
2) 算法扩展性 
为了分析算法在Hadoop框架下并行执行的性

能，需要计算算法执行的加速比。对同一个计算任

务，并行算法的加速比等于单机执行时间除以并行

执行时间的值。加速比是用来衡量程序执行并行化

的重要指标[13,15]。算法加速比曲线如图4所示，由图

4可知，本文算法在并行化后有良好的加速比，并随

着数据集的增大效果更佳明显。 

4 

3 

2 

1 

0 

加
速
比

 

1 2 3 4 
节点数 

0.25 GB

0.5 GB

1.1 GB

2 GB

 

图4  Hadoop下并行加速比 

5  结 束 语 
本文以海量数据聚类为背景，改进了原有传统

K-means算法，克服了其随机选择中心点带来的结果

不稳定问题，提高了聚类结果的准确性和稳定性，

减少了聚类次数；并利用MapReduce框架给出了算

法的并行化设计。同时结合实际文本聚类应用场景，

给出了本算法在文本聚类方面的应用。实验验证了

本文算法具有良好的有效性和扩展性。 
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