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基于优化RDD分区的Spark并行K-means
大尺度遥感图像分割

李 玉†, 崔书琳, 赵泉华
(辽宁工程技术大学测绘与地理科学学院，辽宁阜新 123000)

摘 要: 大尺度遥感图像分割对单机处理方式而言是巨大挑战. Spark平台为在单机上构建用于大数据处理的分
布式计算环境提供了可能.当Spark平台内置的K-means算法用于数字图像处理时,其中的Spark Shuffle弹性分
布式数据集 (RDD)分区一般采用缺省设置,尽管这种RDD设置简单便捷,但对大尺度图像分割任务容易造成“多
分区、小数据”现象,极大影响图像分割速度.为此,采用覆盖部分上海市区的WorldView-3遥感图像为测试数据,
在K-means算法初始化聚类中心阶段自定义影响RDD分区的参数 spark.sql.shuffle.partitions,在迭代计算阶段调
用 coalesce( )算子减少分区数;与串行K-means算法对比验证单机处理大数据的可行性与有效性,与优化前的
Spark并行K-means算法对比实现了大尺度遥感图像快速分割.实验结果表明,在K-means算法初始化聚类中心
和迭代计算阶段,将RDD分区数设置在CPU核数的1∼ 10倍,总用时由优化前的145 s缩减到97 s,尤其在初始化
聚类中心阶段的时间效率上,优化后是优化前的500∼ 1 000倍.
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Spark parallel K-means large scale remote sensing image segmentation
based on optimized RDD partition
LI Yu†, CUI Shu-lin, ZHAO Quan-hua

(School of Geomatics，Liaoning Technical University，Fuxin 123000，China)

Abstract: It is a great challenge for segmentating large scale remote sensing images on a single computer. The Spark
platform makes it possible to build a distributed computing environment for big data processing on a single computer.
When the K-means algorithm built in Spark platform is used for digital images processing, the Spark Shuffle resilient
distributed dataset (RDD) partition generally adopts the default setting. Although this RDD setup is simple and
convenient, it is easy to cause the phenomenon of “excessive partition and too little data”in the large scale images
segmentation task, which greatly affects the image segmentation speed. Therefore, this paper utilizes the built-in
K-means algorithm for segmenting the WorldView-3 images coving part of Shanghai city, which properly defines the
RDD partition parameter spark.sql.shuffle.partitions during the initializing clustering centers stage and adaptively calls
the coalesce() operator to adjust the number of RDD partitions during iteration. Comparing with the serial K-means
algorithm, the feasibility and effectiveness of single computer processing of big data are verified. Comparing with the
Spark parallel K-means algorithm with the parameters for the default setting, the proposed algorithm can realize
large-scale image segmentation faster. The experimental results show that, in the both stages of initialization and
iterative computation of cluster centers for theK-means algorithm, the RDD partition number is set at 1-10 times of the
CPU core number, which reduces the total time from 145s before optimization to 97s. Especially in the time efficiency
of the initializing cluster center stage, the time efficiency after optimization is 500-1000 times that before optimization.
Keywords: Spark platform；single computer big data processing；large-scale remote sensing images；RDD
optimization；image segmentation；parallelK-means algorithm
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0 引 言

卫星遥感技术革命性地拓展了人类观测地球的

手段和能力[1].随着传感器网络、云计算、大数据的
日益发展,人类可以高效获取区域甚至全球尺度的对
地观测数据.根据UCS (union of concerned scientists)
统计,截止2020年3月,全球范围已有928颗对地观
测卫星在轨运行[2].研究者亟需依赖计算机和遥感
信息智能提取技术挖掘蕴含在这些海量数据中的

地表信息和知识,而针对大数据处理的并行计算正
是顺应了这种信息需求.目前,主流大数据并行处理
技术包括HadoopMapReduce[3]、Spark和机器学习框
架等[4].其中, Spark平台有3大优势: 1)在K-means算
法的迭代优化求解时, Spark平台会将需要迭代的数
据存储在内存中,减少了磁盘 I/O操作[5],从而提高了
计算效率; 2) Spark平台提供了一个可并行计算的弹
性分布式数据集 (resilient distributed dataset, RDD)[6],
相比于传统的MapReduce框架, Spark在RDD中内置
很多操作函数,使任务并行执行在RDD的各个分区
上[7-8],最终整合各个分区的计算结果; 3) RDD还具
有容错性[9],一旦数据丢失,它会根据内部依赖关系
重新计算某个分区丢失的数据,不会因此而导致程
序崩溃.尽管如此,在实际使用中RDD划分多采用系
统提供的缺省分区,由于受 spark.sql.shuffle.partitions
参数的影响, Shuffle过程中的RDD分区数均默认为
200,一旦选择缺省分区, Spark平台不能根据所处理
的数据规模自适应地确定RDD分区数.为此,文献
[10]提出一种高效的RDD自主缓存替换机制,解决
了由于RDD重复使用导致的作业执行效率低的问
题.文献 [11]通过改进RDD淘汰机制和缓存方式,降
低了 Java对象序列化开销.文献 [12]提出一种新的
RDD分区权重缓存替换算法,以提高内存资源利用
率和作业执行效率.文献 [13]将模糊K-means算法
分别搭建在MapReduce和Spark框架下,通过处理文
本数据比较分析二者差别.文献 [14]提出一种自适
应缓存策略,同样提高了Spark的任务执行效率.目
前,大多数研究学者更多地是从RDD的缓存角度提
高作业执行效率,且处理的数据多为文本大数据.本
文将RDD优化分区应用在基于K-means算法的遥感
图像分割[15]中,在初始化聚类中心和迭代计算聚类
中心两个阶段自定义RDD分区,从而节省图像分割
的执行时间,提升了工作效率.

1 RDD分区优化方案
1.1 Spark并行K-means算法

Spark平台提供了可扩展的机器学习库 (machine

learning library,MLlib),其中包括K-means算法.本文
直接调用Spark MLlib中的K-means算法实现遥感图
像分割,并在Spark平台的分区内并行执行图像的快
速分割.本文实验中用到的核心算法是K-means聚
类算法,它是一种无监督聚类算法[16],具有简洁高效
性.给定遥感图像Z = {Z i, i = 1, 2, . . . , n}.其中: i为
像素索引, n为像素数,Z i = (Zij, j = 1, 2, . . . ,m)为像
素 i的光谱测度矢量, j为波段索引,m为波段数,Zij为
像素 i波段 j的光谱测度.将Z划分到k个不同的聚类,
聚类中心矢量集合记为C = {Cl, l = 1, 2, . . . , k}.其
中: l为聚类索引,Cl = (Clj, j = 1, 2, . . . ,m)为聚类
l的聚类中心矢量,Clj为Cl在波段 j的分量.设L =

{Li, i = 1, 2, . . . , n}为像素类属标识集合,其中Li ∈
{1, 2, . . . , k }为像素 i的类属标识,即Li = l表示像素 i
隶属于聚类 l.综上,K-means聚类算法的具体步骤如
下.

step 1:随机获取k个初始聚类中心,记为C(0) =

{C(0)
i , l = 1, 2, . . . , k}.
step 2:计算Z i与C(0)

l 之间的欧氏距离

D
(0)
il =

√√√√ m∑
j=1

(Zij − C
(0)
ij )2, (1)

将像素 i划分到D(0)
il 最小的聚类,即

L
(0)
i = argmin{D(0)

il , l = 1, 2, . . . , k}. (2)

更新聚类中心矢量为

C(1)
l =

1

N
(0)
l

∑
L

(0)
i =l

Zi, (3)

其中N(0)
l = #{Z i;L

(0)
i = l}, #为求集合中元素数操作

符.
step 3:对于C(t) = {C(t)

l , l = 1, 2, . . . , k},利用式
(1)计算D(t)

il ,并依据式 (2)决定第 t次迭代时像素 i的

类属标号L
(t)
i ,由式(3)计算C(t+1).

step 4:重复 step 3,直到满足预先给定的终止条
件,如聚类中心不再变化或者达到设定的最大迭代次
数,得到k个聚类中心.

1.2 RDD分区数对程序执行时间的影响

Spark平台实现图像分割与Hadoop MapReduce
大体相同,都是由Map阶段经过Shuffle操作,最终汇
总到Reduce并输出最优的结果[17].不同的是, Spark
平台可以处理图像数据[18],通过DataFrame API加载
指定目录中的图像文件,生成一个DataFrame对象,利
用该对象对图像数据进行聚类处理.本文实验中用
到的彩色遥感图像定义在RGB色彩空间中[19], RGB
色彩空间[20]是一种加法色彩空间,其中红色、绿色
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和蓝色波段的光以各种方式加在一起,再现广泛的
颜色.该空间为彩色遥感图像的每个像素设置一个
彩色矢量,而彩色矢量中分量分别为R、G、B强度.
Spark平台获取彩色遥感图像数据并将其转化为可
处理的数据样本,具体流程如下.

step 1:读取图像路径,通过decode方法将图像文
件解析成一个Row字段,分别包括: origin图片路径
信息、 height图片高度信息、width图片宽度信息、
nChannels图片通道数量信息、mode即openCV兼容
的类型、data即以openCV兼容的方式排列,大多数情
况下按行排列BGR.

step 2:自定义一个用于转换图像信息的工具类,
创建存储RGB数值的数组.

step 3:从元数据中提取特征指标数据, 用
VectorAssembler方法将给定数据信息组合成单个向
量列,转换后得到一个DataFrame.此时的图像数据
转化为大数据样本,转化结果示例如表1所示.

表 1 样本数据示例

B G R 特征向量

43 43 43 [43.0, 43.0, 43.0]
109 109 109 [109.0, 109.0, 109.0]
103 103 103 [103.0, 103.0, 103.0]
106 106 106 [106.0, 106.0, 106.0]

step 4:利用MLlib中的K-means算法实现对数
据的聚类,输出分割之后的图像.
在 Spark平台中, RDD是最基本的抽象数据

集[21],分区是RDD内部并行计算的一个基本单元,
每个RDD都由若干个分区组成. RDD中的算子主
要分为两类:行动 (Action)算子和转换 (Transform)算
子[22-24].出现一个 Action算子就会产生一个任务
(Job), 一个 Job中包括很多阶段 (Stage), Transform算
子不会产生Job,只是用于完成Stage的中间处理.

Spark的本地模式本身具有较好的自动调节
性[25],但因为Spark中Shuffle分区数是静态的,不会
随着所处理的数据规模而变化,所以分区方式对
Spark程序执行时间的影响较大,合理的分区是提
升图像分割效率的关键.根据 Spark UI界面显示,
RDD的分区内数据分布均匀,且无溢出现象,但过
小的分区块将导致分区数增多.这是因为 spark.sql.
shuffle.partitions参数的影响,解析并分配数据处理任
务时RDD分区为 200.汇总每个分区数据进入迭代
计算时,由于RDD的依赖关系,分区数不变.而RDD
分区数过多,线程间通信会占据大量时间,任务调度
也会更耗时,导致程序开始执行时便浪费时间,降低
了程序整体的执行效率.

1.3 Spark并行K-means算法RDD的优化方案

数据分区只作用于⟨key, value⟩形式的数据,当一
个 Job中包含Shuffle操作类型的算子时会产生静态
分区.在本地模式下,综合考虑数据的存储位置、CPU
核数、内存大小等因素, Spark提供RDD缺省分区.优
化前的 Spark UI界面显示,在执行K-means算法初
始化聚类中心的任务时,默认生成两个Stage, 400个
Task,执行时间高达分钟量级.各 Job、Stage和Task
的关系如图 1所示,其中 Spark平台提交任务,通过
Action算子创建一个 Job,每个 Job会根据宽依赖算
子,即Shuffle类型的算子产生一个Stage, Stage会根
据RDD分区的数量生成相应数量的Task.

Narrow Narrow Narrow Narrow Narrow Narrow

WideNarrow Narrow Narrow Narrow Narrow Narrow

Narrow

Narrow Narrow Narrow NarrowNarrow Wide

Job 1

Job 2

Job 3

Wide

Task

Task
Task

Task

Task

Task
Task

Task
RDD RDD RDD RDD

Task

Task
Task

Task

Task

Task
Task

Task
RDD RDD RDD RDD

Task

Task
Task

Task

Task

Task
Task

Task
RDD RDD RDD RDD

Stage0

Stage 0 Stage 0

Stage 0 Stage 1 Stage 2

DAG

DAG

DAG

Application

图 1 Job、Stage和Task的关系

在执行迭代计算任务中,由于线程间的大量通
信,用时反而远超串行算法的执行时间,这便失去了
Spark平台快速处理大数据的意义.为此,本文在K-
means算法筛选初始化聚类中心及其迭代计算聚类
中心阶段采用自定义RDD分区,优化后程序执行的
具体流程如表 2所示.表 2中: Par表示分区数,w和
h分别表示图像的宽度和高度, a为不包括 0的自然
数,最好是硬件CPU核数的整数倍, aPar表示 a个分
区, maxIter表示最大迭代次数,本文设定为20次.经
实验验证,程序执行过程中在初始化聚类中心和迭代
优化聚类中心两个阶段,导致整体执行效率低下.本
文在图像像素数据转化生成⟨key, value⟩数据之后,在
执行聚类中心迭代优化计算之前自定义分区.

2 实验与结果分析

2.1 实验数据与环境

本文采用的实验数据是分辨率为 0.5m覆盖部
分上海市区的WorldView-3遥感图像.实验内容包
括:确定聚类数,串行与并行迭代时间对比,验证分区
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表 2 优化后程序流程

优化后的各 Job详细任务

Job 0:以数组的形式返回数据集的所有元素 (1Par)

Job 1:按数据集中 colName=“w”, colName=“h”对数据分组,将相同key对应的值放入一个迭代器

自定义参数 spark.sql.shuffle.partitions (aPar)

Job 2:K-means算法对数据集采样,初始化聚类中心 (numPartitions= a, k = 5, maxIter=20, seed=1, replicas=1)

Job 3:随机抽样

Job 4:统计数据集中元素的总数

Job 5:将RDD类型的数据转化为数组,同时将数据拉取到driver端

Job 6:对Row字段进行加和,并保存其结果

Job 7:将RDD类型的数据转化为数组,同时将数据拉取到driver端

Job 8:统计相同value的个数

while (Job 9: collectAsMap, reduceByKey) do

加入 coalesce()算子,将⟨ key,value ⟩格式的RDD回收到driver端形成一个Map,并对相同key的数据

进行处理,最终每个key只保留一条记录,自定义RDD分区数,迭代计算,循环设定的maxIter次 (aPar)

end while Job 28

Job 29:将RDD类型的数据转化为数组,同时将数据拉取到driver端

while (Job 30: first算子)

返回RDD中的第一个元素,即最终的聚类中心,循环 k次,输出 k个聚类中心 (1Par)

end while

Job 35:按照每个聚类中心的RGB色彩为该类所有像素点重新上色,输出分割结果图像,关闭 sparkContext

数影响.本文使用的Spark实验平台是由加州大学伯
克利分校 AMP (algorithms,machines, and peoplelab)
实验室[26-27]开发的通用内存并行计算平台,将其搭
载在Windows 10操作系统下,硬件资源配置信息:
Inter Core i5-5200U四核 2.20GHz处理器, 16GB
内存; Spark环境的相关配置版本信息: Spark-2.4.1,
JVM-1.8.0, Hadoop-2.7.7, Scala-2.11.11.本文实验均
在 Java编程语言的集成开发环境 IntelliJ IDEA中执
行.由于Spark的内存管理模块在整个操作系统中也
占有主要的地位,程序执行前Java虚拟机(Java virtual
machine, JVM)的参数设置如下.

1) -Xms:初始堆大小, 4 096MB;
2) -Xmx:最大堆大小, 14 336MB;
3) -XX:MaxPermSize:持久代最大值, 6 144MB;
4) spark.driver.maxResultSize:影响MemoryStore

的值,MemoryStore专门负责内存数据存储和读写,
即负责存储RDD, 8GB.

2.2 实验结果与分析

2.2.1 聚类数确定实验

在遥感图像分割中,聚类数k的选择是K-means
算法的关键,本文采用计算代价函数的方法.该方法
首先计算所有像素点到其最近聚类中心点的平方和,
并以此为测度评估聚类分割效果.一般来说,相同迭
代次数,该值越小代表聚类成本越低,但结合遥感图
像分割实际情况,还需要考虑聚类结果的可解释性,
不只满足使 computeCost结果值最小的聚类数k.本
文选取图2中覆盖上海不同地区的WorldView-3遥感

图像,其尺寸为 1 500×1 500像素.其中:图 2(a)主要
包含建筑物、道路;图2(b)主要包含建筑物、植被和
湖泊;图2(c)主要包含建筑物、植被、湖泊和道路;图
2(d)主要包含建筑物、植被、道路、集装箱和机器设
备.

(a)   2 !"#$ (b)   3 !"#$

(c)   4 !"#$ (d)   5 !"#$

图 2 上海市WorldView-3遥感图像

如图3所示,各图像均取40为最大聚类数,得到
聚类数与聚类成本的关系,纵轴表示聚类成本,横轴
表示聚类数.随着聚类数的增多,聚类成本逐渐减小,
当聚类数大于20以后,聚类成本都会趋于稳定.根据
肘部法则[28],图2(a)∼图2(d)图像分割较为合适,聚
类数分别为6, 4, 5, 4.由此可得,实现包含不同种类地
物的图像分割时聚类数有所不同,但后文实验中主要
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验证RDD分区的影响,所以后文所有实验的聚类数
统一设定为5.
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图 3 最大聚类40次代价函数统计

2.2.2 串行与并行迭代时间对比实验

本节实验旨在验证 Spark平台采用并行K-
means实现遥感图像分割的有效性,并将其与串行K-
means算法作对比,均用Scala语言编写程序.为统一
K-means算法中的主要影响参数,全文统一设定串行
与并行算法的聚类数k为5,最大迭代次数为20.图4
包含10组测试图像,其中 a∼ j为不同组的图像, 1∼
3分别为原始图像、Spark并行K-means算法分割图
像以及K-means算法串行分割图像,图 4(a1)∼图
4(j1)对应的图像尺寸分别为 876× 699、 1 987×
1 874、 3 330× 2 657、 3 920× 3 843、 5 142× 4 784、
6 117× 5 755、7 005× 6 619、8 133× 7 555、8 853×
8 875、10 314× 10 212.
从视觉上看,串行与并行算法分割遥感图像结果

相差不大,本文将串行分割的图像按照原分割效果重
新上色便于区分.本文着重研究Spark并行K-means
在分割时间上的优势,而非追求并行分割算法的高精
度.为此,计算串行与并行分割10次所用迭代时间的
平均值,以此作为统计数据.并行算法对串行算法的
加速比定义为

Tsp =
T并
T串

. (4)

其中:T并表示并行算法的迭代时间,T串表示串行算
法的迭代时间.
图5所示为并行与串行执行时间和并行与串行

的加速比统计图.柱状图为不同尺寸图像利用串行
和并行算法实现图像分割的迭代时间,对应的纵轴在
左,折线图为串行与并行算法的加速比,对应的纵轴
在右.当图像像素数小于8.848 × 106时,串行算法在
执行时间上占优势,这是因为在启动Spark平台时,需
要启动相关的主从节点、Scala语言、JVM等等一系
列的相关配置,如果采用并行算法分割小尺度遥感
图像,则并行操作节省的时间不足以弥补程序启动消
耗的时间.当图像像素数大于8.848 × 106时,并行算
法在执行时间上开始占优,并且随着图像尺度的进一

(a1) !"#$

(a) 876×699#$*+

(j) 10 314×10 212#$*+

(a2) %&'(#$ (a3) )&'(#$

(b1) !"#$

(b) 1 987×1 874#$*+

(b2) %&'(#$ (b3) )&'(#$

(c1) !"#$

( ) 3 330×2 657c #$*+
(c2) %&'(#$ (c3) )&'(#$

(d1) !"#$

(d) 3 920×3 843#$*+

(d2) %&'(#$ (d3) )&'(#$

(e1) !"#$

(e) 5 142×4 784#$*+

(e2) %&'(#$ (e3) )&'(#$

(f 1) !"#$

(f ) 6 117×5 755#$*+
(f 2) %&'(#$ (f 3) )&'(#$

(g1) !"#$

(g) 7 005×6 619#$*+

(g2) %&'(#$ (g3) )&'(#$

(h1) !"#$

(h) 8 133×7 555#$*+

(h2) %&'(#$ (h3) )&'(#$

(i1) !"#$

( i) 8 853×8 875#$*+

(i2) %&'(#$ (i3) )&'(#$

(j1) !"#$ (j2) %&'(#$ (j3) )&'(#$

图 4 原始图像及分割结果
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步增大,并行算法在时间效率上的优势越发突出,而
随着图像尺度的增大串行算法的迭代时间增幅明显

大于并行算法的增幅.当图像像素数达到 108时,并
行算法的耗时有一段剧增,加速比减小,表示并行算
法所能处理的图像尺寸接近最大.当图像尺寸达到
8 853×8 875像素(像素数为7.857× 107)时,加速比达
到峰值,可以看出此时Spark并行K-means算法效率
最高.而当图像尺度再增大时,加速比走向呈下坡趋
势,意味着并行算法逐渐达到最大限度.实际上,在本
文的实验中,处理最大尺度图像为 10 866×10 908像
素,此时程序崩溃.这是由于实验所用的个人计算机
硬件配置过低,在调取不同分区数据的过程中频繁出
现卡顿现象,而且程序执行多次暂停,导致即使是合
理调节和分配RDD分区也无法充分利用并行算法带
来的计算优势.综合来看,就本文实验所采用的个人
计算机而言,在单机上完成Spark并行K-means分割
遥感图像,最大的实验数据集可以达到108.
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图 5 串行与并行时间统计及加速比统计

为定量评价串行和并行K-means算法的分割结
果,选取图4(a)∼图4(e)作为测试数据集,分别随机选
取4幅图像中10%的像素点作为样本数据点,目视解
译所属聚类,建立标准分割数据,分别计算串行与并
行算法分割结果的混淆矩阵,并根据此矩阵分别计算
出两种算法的总精度和Kappa值作为评价指标.由表
3可知, Spark并行K-means算法不仅在时间效率上

表 3 精度评价

数据集/px 评价指标 串行K-means 本文算法

876×699 总精度/% 95.64 97.79
Kappa值 0.91 0.95

1 987×1 874 总精度/% 94.95 97.84
Kappa值 0.90 0.96

3 330×2 657 总精度/% 94.94 97.67
Kappa值 0.90 0.95

3 920×3 843
总精度/% 96.17 98.17
Kappa值 0.91 0.96

优于串行K-means,且在分割精度上也占据明显优
势.但本文优化Spark RDD旨在提升K-means并行计
算的速度,在分割精度方面有待进一步提升.

2.2.3 RDD分区实验

本节实验的目的是验证图像分区数对程序执行

时间的影响和验证优化方案的有效性,均以10次分
割时间的平均值作为统计数据.图 6所示为分割图
2(a)图像的平均执行时间随RDD分区数的变化趋
势.结果表明,优化前默认的RDD分区数为200,执行
时间为145 s,比优化后的执行时间最高多出48 s.

!
"

#
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%&'/(

1500×1500 px

图 6 执行时间随分区数的变化趋势

将初始化聚类中心阶段的RDD分区数设置为
CPU核数的1∼ 25倍,最大达到100个分区,如图7所
示.结果表明,在Spark本地模式下, RDD分区数设定
在CPU核数的1∼ 10倍能有效减少程序执行时间,当
RDD分区数大于40时,执行时间逐渐加大.
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1637×1591 px
876×699 px

1987×1874 px
2566×2542 px
3330×2657 px

图 7 不同分区数执行时间统计

为分析图像地类数与执行时间的关系,本节实验
数据选用图2中的4幅图像,将K-means算法初始化
聚类中心阶段和聚类中心迭代优化计算阶段的RDD
分区数设置为CPU核数的1∼ 25倍,观察每组图像的
执行时间的变化趋势,如图8所示.由图8中曲线变化
趋势可知, RDD分区数为CPU核数的1∼ 10倍时,执
行时间平均值较小,分区数越大执行时间越长.因为
硬件配置的限制,在本文实验中无法验证更大尺度图
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像分割的执行时间,因此只分析了像素数在108以下

的遥感图像分割.
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图 8 不同地类数图像分割执行时间统计

对比优化前后算法执行时间,本节选择图 4(a1)
∼图4(e1) 5幅图像做优化前后对比实验,根据Spark
UI界面的显示结果统计出的时间数据如表 4所示.
在 Job 3的时间效率上,优化后是优化前的 500∼
1 000倍,验证了本文优化算法大大减少了 Job 3阶段
的执行时间,极大地提升了算法的执行效率.

表4 Job 3优化前后时间对比 s

(a1) (b1) (c1) (d1) (e1)

优化前 222 234 231 236 231

优化后 0.2 0.3 0.3 0.4 0.3

3 结 论

为解决大尺度遥感图像的分割与分析问题,采用
Spark并行K-means算法.首先借助DataFrame API
加载所要定义路径下的图像文件,并生成DataFrame
对象,将图像像素信息转化为数字信息,计算且并行
更新指向不同聚类中心的像素隶属度,并进行迭代计
算.最终,分割图像基于聚类数据进行重构.结果表
明, Spark并行K-means算法实现图像分割时,迭代速
度比串行K-means算法有明显提升.此外,通过设置
RDD分区数,分区数为CPU核数的 1∼ 10倍程序执
行总用时的平均值,比其他的分区数总用时的平均值
减少了 12.349%∼ 20.61%,且在初始化聚类中心阶
段的时间效率上,优化后是优化前的500∼ 1 000倍.
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