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摘　要： 提出一种利用 ＧＰＵ（图形处理器）和 ＣＰＵ 的协同计算模式来提高划分聚类算法 ｅｎｈａｎｃｅｄ＿Ｋ唱ｍｅａｎｓ的计
算效率。 利用 ＧＰＵ多个子素处理器可以并行计算的特性，将算法中比较耗时的欧氏距离计算与比较、中心点改
变后簇中没有发生变化的点集合判断步骤由 ＧＰＵ 执行，算法其余步骤由 ＣＰＵ 执行，使聚类效率得到显著提高。
在配有 Ｐｅｎｔｉｕｍ ４ ３．４ ＧＨｚ ＣＰＵ和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ７８００ＧＴ显卡的硬件环境下经过实验测试，证明其运算速度比
完全采用 ＣＰＵ 计算速度要快。 这种改进的划分聚类算法适合在数据流环境下对大量数据进行实时高效聚类
操作。
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Abstract： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｏｄｅ ｗｉｔｈ ＣＰＵ＋ＧＰＵ ｃｏ唱ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｅｎｈａｎｃｅｄ＿Ｋ唱ｍｅａｎｓ ａｌｇｏ唱
ｒｉｔｈｍ．Ｂｙ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｆｉｎｉｓｈｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｆｒａｇｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ， ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ， ｔｈｅ ｊｕｄｇｍｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｈａｓ ｎｏ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｐｏｉｎｔ ｗａｓ ｃｈａｎｇｅｄ， ｂｏｔｈ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｗｏｕｌｄ ｓｐｅｎｔ ｍｕｃｈ ｔｉｍｅ， ｗｅｒｅ ｆｉｎｉｓｈｅｄ ｂｙ ＧＰＵ， ｗｈｉｌｅ ｏｔｈｅｒ ｓｔｅｐｓ
ｗｅｒｅ ｆｉｎｉｓｈｅｄ ｂｙ ＣＰＵ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗａｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒｅａｔｌｙ．Ｓｏｍｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｉｎ ａ ＰＣ ｗｉｔｈ
Ｐｅｎｔｉｕｍ ４ ３．４ＧＨｚ ＡＭＤ ６４３５００ ＋ＣＰＵ ａｎｄ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ７８００ＧＴ ｇｒａｐｈｉｃ ｃａｒｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｓ ｆａｓｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ＣＰＵ唱ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｔｈｕｓ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐａｒｔｉｔｉｏｎａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅ唱
ｒｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｅａｍ ｔｈａｔ ｒｅｑｕｉｒｉｎｇ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｓｐｅｅｄ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ．
Key words： ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓ； ｇｒａｐｈｉｃｓ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｕｎｉｔｓ（ＧＰＵ）； ｇｅｎｅｒａｌ ｐｕｒｐｏｓｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ； ｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏ唱
ｒｉｔｈｍ

0　引言
随着传感器和计算机网络技术的发展，在数据流环境下研

究数据聚类方法，除了需要考虑聚类质量以外，聚类处理速度

往往也是数据流挖掘算法的一个重要指标。 由于 ＧＰＵ为图形
渲染设计［１］ ，超长流水线及并行计算和可编程性的出现，使其

运算速度越来越快。 鉴于其在一些非图形绘制方面通用计

算［２］的广泛应用：如代数计算、流体模拟、数据库操作、频谱变

换和滤波等，本文提出了一种使用 ＧＰＵ（图形处理器）和 ＣＰＵ
协同处理聚类算法的模式， 以使聚类算法效率显著提高。 本

文以 ｅｎｈａｎｃｅｄ＿Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法为例，利用 ＧＰＵ 多个子素处理器
可以进行并行计算的特性，将算法中处理比较耗时的距离计算

与比较、每次参与循环计算的点集合判断步骤由 ＧＰＵ实现，同

时考虑 ＣＰＵ与 ＧＰＵ之间的较小总线带宽，将 ＣＰＵ 与 ＧＰＵ 之
间的数据传输最小化。

1　数据流聚类算法分析
数据流聚类问题［３５］概括来说是将连续产生的、没有边界

的源源不断到达的大量数据元素所组成的序列划分为若干组，
使得组内对象的相似性尽可能地高，而组间对象的相似性尽可
能地低。 基于划分的方法［６］是将数据集 D采用一个划分准则
（如距离），划分为 k个子集（簇， ｃｌｕｓｔｅｒ），使同一个簇中的对
象是相似的，不同簇中的对象是不相似的，使相应准则最优。
典型的划分方法包括 Ｋ唱平均算法、 Ｋ唱中心点算法等。

1畅1　Enhanced_K唱means 算法
传统的 Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法每次执行循环时均要计算每个数据

点和所有 k个中心点的距离，这对于大容量的数据库来说，占
用很大的执行时间。 而改进的 ｅｎｈａｎｃｅｄ＿Ｋ唱ｍｅａｎｓ［７］先保留上
次循环得到的所有数据点到最近簇的距离和标号，在下步循环
中在计算每个数据点到对应的新簇心的距离后，若新距离比原
来数据点到原簇心的距离小或者相等，则说明这个数据点还在
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原簇，没有发生变化，则下次循环时不需要计算这个点到其他
k －１ 个中心点的距离；否则这些远离中心点的数据点就会被
重新计算到其他簇中心的距离。 因为在一次操作中有一定量
数据点还在原簇，则意味着这部分点不参加与所有中心点的比
较计算操作，从而节省了总的距离计算时间。

1畅2　Enhanced_K唱means 算法描述
Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ Ｄｉｓｔａｎｃｅ（ ） ［７］ ／倡用数组 ｃｌｕｓｔｅｒｉｄ［ i］和 ｐｏｉｎｔｄｉｓ［ i］分别

记录每个数据点到最近簇的距离和标号倡／
ｆｏｒ ｉ ＝１ ｔｏ n
　ｆｏｒ ｊ＝１ ｔｏ k
　｛ｄ２ （ ｘｉ，ｍｊ）；
／倡计算当前点 ｘｉ到所有中心 ｍｊ的欧氏平方距离，找出 ｘｉ的最近

的点 ｍｊ倡／
ｍｊ ＝ｍｊ ＋ｘｉ；
ｎｊ ＝ｎｊ ＋１；
ＭＳＥ ＝ＭＳＥ ＋ ｄ２ （ ｘｉ， ｍｊ）
� ｃｌｕｓｔｅｒｉｄ［ ｉ］ ＝到最近中心点的标号；
ⅶｐｏｉｎｔｄｉｓ［ ｉ］ ＝到最近点的欧氏距离；｝

ｆｏｒ j ＝１ ｔｏ ｋ
ｍｊ ＝ｍｊ ／ｎｊ；
Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ Ｄｉｓｔａｎｃｅ＿ｎｅｗ（ ） ［７］

ｆｏｒ i ＝１ ｔｏ ｎ
｛ｄ２ （ｘｉ，ｃｌｕｓｔｅｒｉｄ［ ｉ］）
／／计算点 ｘｉ到对应新中心点的欧氏距离平方；
ｉｆ （ｄ２ （ｘｉ，ｃｌｕｓｔｅｒｉｄ［ ｉ］） ＜＝ｐｏｉｎｔｄｉｓ［ ｉ］）
／／点 ｍｊ仍然在原来的簇中；
ｅｌｓｅ
ｆｏｒ ｊ ＝１ ｔｏ ｋ
ｄ２ （ｘｉ， ｍｊ）；
／倡计算点 ｘｉ到所有中心 ｍｊ的欧氏距离平方； 找出 ｘｉ的最近

的点 ｍｊ倡／
ｍｊ ＝ｍｊ ＋ ｘｉ；
ｎｊ ＝ｎｊ ＋１；
ＭＳＥ ＝ＭＳＥ ＋ ｄ２ （ ｘｉ， ｍｊ）
ｃｌｕｓｔｅｒｉｄ［ i］ ＝到最近的中心点的标号；
ｐｏｉｎｔｄｉｓ［ i］ ＝到最近点的欧氏距离 ；｝
ｆｏｒ ｊ ＝１ ｔｏ k
ｍｊ ＝ｍｊ ／ｎｊ；

这两个算法先执行 ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ（），再执行 ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ＿ ｎｅｗ （ ）。 Ｅｎｈａｎｃｅｄ ＿ Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法时间复杂度是
O（nk） ［７］ 。 其中：k 表示中心点的个数； n 表示数据点个数。
比传统算法的时间复杂度 O（nkl）显然少了一个表示循环次数
的因子 l，因此计算效率有一定提高。

2　基于 GPU的 enhanced_K唱means 算法实现
由于 ＧＰＵ的并行计算功能主要是通过多个渲染管道（它

由多个并行处理单元组成的，在 ＧｅＦｏｒｅ７８００ＧＴＸ中，并行处理
单元的个数多达 ２４个）和（ r，g，b，α） 四个颜色通道同时计算
来体现的，顶点程序的多个渲染管道意味着一个时钟周期可以
并行处理多个顶点。 并行计算的实质［８］是对纹理的每个像素

并行执行同一运算，该运算对像素的各颜色通道值进行计算并
将结果存储到纹理。 因此本文将其并行处理的优异性能用在
ｅｎｈａｎｃｅｄ＿ Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法中，通过 ＧＰＵ和 ＣＰＵ协同工作处理模
式，使聚类效率优化。

2畅1　GPU和 CPU协同计算模式
如算法 ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ（ ）和 ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ＿ｎｅｗ（ ）

分析所述，ｅｎｈａｎｃｅｄ＿ Ｋ唱ｍｅａｎｓ 算法主要计算步骤有：ａ）初始
化；ｂ）点间欧式距离计算与比较；ｃ）新中心点计算；ｄ）中心点
改变后簇中没有发生变化的点集合判断；ｅ）聚类结束条件判

定。 计算步骤分配如图 １ 所示。 其中欧式距离计算与比较是
影响时间复杂度的关键计算步骤，交由 ＧＰＵ完成；而因为中心
点改变后簇中没有发生变化的点集合判断，是以距离计算与比
较为基础完成的，也由 ＧＰＵ 完成，但是考虑到 ＧＰＵ 处理累加
运算不是很适合，而且在 ＧＰＵ计算时， ＣＰＵ 应该同时并行计
算，所以生成中心点的计算交由 ＣＰＵ完成；同时初始化及聚类
结束条件判定也由 ＣＰＵ完成。
当类标号计算结果从 ＧＰＵ中取回后，在 ＣＰＵ中将标号相

同的数据点累加并生成新的中心点，然后由 ＣＰＵ传回给 ＧＰＵ。
这里 ＧＰＵ主要向 ＣＰＵ传输标号。 为节省传输开销，采用 ＧＬ＿
ＢＹＴＥ模式传输标号，这一模式有 ８ ｂｉｔ限制，即值最高可取为
２５６，当数值结果大于 ２５６ 时，算法将增加部分通信代价，执行
过程中使 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 之间的通信开销尽量降到最低是
必要的。

2畅2　计算方式变化
传统基于 ＣＰＵ计算模式的 Ｋ唱ｍｅａｎｓ聚类算法每次计算从

某个数据点到 k个中心点的距离并比较这 k 个距离值。 从而
获得离该数据点最近的中心点标号值和距离值，而在本文基于
ＧＰＵ＋ＣＰＵ模式的 Ｋ唱ｍｅａｎｓ聚类算法中，因为要对参加聚类的
数据组织成纹理矩阵，对纹理中的每个数据点并行进行某个操
作运算，所以要调整计算顺序［９］ ，将原有的计算顺序改为所有
的数据点到某个中心点间的计算，这种计算方式可以更好地利
用 ＧＰＵ组成纹理形式并行执行。

2畅3　数据存储转换
利用 ＧＰＵ计算，首先要把这些数据组织成合适的纹理格

式［８，９］ ，再进行矩阵计算。 因为按每 ４ 维属性构成一个数据点
矩阵，即一个纹理，当数据点维度 d高于 ４维时，d维数据即按
４维划分成不同的纹理，而每个纹理中的数据点是相对应的
（图 ２）。 对各个纹理矩阵进行计算，并累计各距离矩阵，从而
得到最终的距离矩阵。 当前 ＧＰＵ６８００ 最多可同时支持八个纹
理单元，也就是说，在一遍计算过程中，数据点被允许计算的维
数是 ３２维，若超过 ３２维，则采用多遍渲染的方法进行计算，并
将各遍渲染结果进行累加，从而获得最终结果。 例如：ＧＰＵ可
同时支持 s个纹理单元，则对 d维数据点距离计算的渲染次数
为「d／（４s）棢。 另一方面，随着下一代 ＧＰＵ发展，其可同时支持
的纹理单元个数会越来越多。 假设数据块中有 M个 d维数据
点 Pi（１≤i≤M）和 k个中心点 Ci（１≤i≤K）。 首先，Pi被组织

成图 ２中的矩阵（１）形式（称为数据点矩阵 N）。 其中 A表示
矩阵的列数；R表示矩阵的行数，N ＝A ×R。 矩阵中的元素 a
［m］［n］对应于数据点 P（m －１） ×A ＋n，１≤m≤R，１≤n≤A，一般 A
或 R取 N。 之后经过对纹理的渲染操作，即进行每个数据点
与某个中心点 ci的距离矩阵（如图 ３矩阵（２）的 ｄｉｓ（pi，ci））计
算后，将结果存储在深度缓存中。

2畅4　数据计算比较
数据计算比较是通过硬件完成［９］的，如图 ２ 中距离矩阵
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（２）。 计算所有数据点与某个中心点的距离，用深度缓存保存
各个数据点到中心点间的距离，每次距离矩阵都将计算完毕的
结果直接存入深度缓存中，然后每次均利用硬件进行深度测
试：第一次距离计算后将结果直接放入深度缓存，随后计算出
来的子素深度值如果小于深度缓存中对应的深度值，则更新深
度缓存，否则保持不变；若中心点有 k个，这个过程要进行 k次
计算，最终在深度缓存中保留每个数据点到最近的中心点的距
离，从而实现距离矩阵之间距离的比较。 因为模板缓存也与各
像素点一一对应，用模板缓存中的模板值记录对应数据点到最
近中心点的标号值。 首先将模板值初始化为 １（即假设所有点
是离第一个中心点最近），然后模板测试设置为通过状态，在
依次计算其他距离矩阵 Di ＋１（１≤i ＜k）后，若 Di中新产生的子

素通过深度测试，则更新对应像素的深度值，同时将对应的模
板值更新为 i＋１。 当距离矩阵计算 k次后，模板缓存区保存了
与各个数据点最近的中心点标号。 ＧＰＵ支持可编程的子素处
理器，在子素处理器中运行的程序称为子素程序，子素程序可
以对纹理进行检索并对子素执行数学计算，本文利用子素程序
进行距离计算。

2畅5　计算过程概述
算法 ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ＿ｎｅｗ（ ）首先由 ＧＰＵ完成，在经过 k

个距离矩阵计算后得到计算结果，即数据点到最近中心点标号
保存在模板缓存中，而数据点到到最近中心点的距离保存在深
度缓存中。 将数据点到到最近中心点标号送到 ＣＰＵ 中， ＣＰＵ
将所有标号相同的数据点累积求平均值，得到新簇心，再将新
簇心回传给 ＧＰＵ。 此时在图２的纹理矩阵（２）中，因为经过初次
处理后，数据分为 k个子集合，各子集合中的标号是相同的，将这
些标号相同的 k个子集合与对应的 k个新簇心 ci（１ ＜i ＜k）在一
个纹理矩阵中分别求对应数据点到新簇心的欧氏距离。

距离解出后，进行深度测试和模板测试，并在帧缓存中保
留此像素。 样经过纹理矩阵的计算和测试后最终保留在帧缓存
中的就应该为中心点改变后远离原来簇中心的点集合，因此完
成了中心点改变后簇中没有发生变化的点集合判断。

这些保留在帧缓存中的簇中心点改变后远离原来簇中心

的点集合组成新的纹理矩阵，在下次纹理渲染时，就只要对这个
纹理矩阵进行上述的 k次矩阵计算过程即可。 此过程中 ＣＰＵ通
过向ＧＰＵ输入新的中心点来控制聚类计算中的每一次循环。

3　实验分析
3畅1　实验环境

实验在一台配有 Ｐｅｎｔｉｕｍ ４ ３．４ ＧＨｚ ＣＰＵ 和 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ唱
Ｆｏｒｃｅ７８００ＧＴ显卡的方正 ＰＣ上进行，显卡 ２５６ ＭＢ，主存 １ ＧＢ，
使用操作系统为Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ＳＰ２。 基于 ＧＰＵ的聚
类算法采用 ＯｐｅｎＧＬ ＡＰＩ 加以实现，基于 ＣＰＵ 的聚类算法用
ＶＣ＋＋６．０实现；ＧＰＵ与 ＣＰＵ之间的纹理和数据传送采用 ＰＣＩ唱
Ｅｘｐｒｅｓｓ １６ｘ作为总线接口。 实验数据采用（ｈｔｔｐ：／／ｍｌｅａｒｎ．ｉｃｓ．
ｕｃｉ．ｅｄｕ／ＭＬＳｕｍｍａｒｙ．ｈｔｍｌ）ＵＣＩ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ中的
数据集 ｐｅｎ唱ｂａｓｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎ ｄｉｇｉｔｓ。 这个数据集
有 ６００条记录，将数据集的大小取在 １０ ＫＢ１６ ＭＢ，簇的个数为
８１２８，维度是４２０，数据点的各维属性为３２位的单精度浮点数。
在由 ＣＰＵ完全进行运算和 ＣＰＵ与 ＧＰＵ 协同模式运算的两种
模式下比较算法执行的效率。

3畅2　测试结果
效率评价采用算法执行时间进行度量。 算法的总代价为

数据 Ｉ／Ｏ 传输时间 ｔｒａｎｓｔｉｍｅ 和聚类计算时间 ｃｌｕｓｔｉｍｅ。 基于
ＧＰＵ＋ＣＰＵ模式的算法执行时间 ｃｌｕｓｔｉｍｅ包括在 ＧＰＵ与 ＣＰＵ
之间传送数据的时间与在 ＧＰＵ中的计算时间（用 ＧＰＵ唱Ｋ表示
基于 ＧＰＵ＋ＣＰＵ模式的 ｅｎｈａｎｃｅｄ＿Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法，用 ＣＰＵ唱Ｋ表
示基于 ＣＰＵ的 ｅｎｈａｎｃｅｄ＿Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法，以下同此）。
图 ３ 所示是 ＧＰＵ唱Ｋ 和 ＣＰＵ唱Ｋ 算法的聚类计算时间 ｔｒａｎ唱

ｓｔｉｍｅ的比较。 ＧＰＵ唱Ｋ 执行时间大概是 ＣＰＵ唱Ｋ 执行时间的
４５％。 这是因为子素处理器的并行计算能力，现代 ＧＰＵ通常
具有多个子素处理器，在本文进行实验的 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
６８００中有 １６个子素处理器，通过 ＧＰＵ中硬件优化的向量指令
进行距离计算，从而进一步加速了聚类算法中距离计算操作。
实验还比较了基于 ＧＰＵ ＋ＣＰＵ 模式和基于 ＣＰＵ 模式的

ｅｎｈａｎｃｅｄ＿Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法的总执行时间代价，如图 ４所示。 ＧＰＵ唱
Ｋ执行时间约是 ＣＰＵ唱Ｋ执行时间的 ６５％，即 ＧＰＵ唱Ｋ执行效率
提高了 ３５％，与图 ３ 相比略有增加。 这是因为在总的计算时
间中考虑了 Ｉ／Ｏ传输时间，这部分执行时间占总时间的一定比
例，而在聚类计算分析中没有包括 Ｉ／Ｏ传输时间分析，所以会
出现这种情况。

4　结束语
采用 ＧＰＵ计算 ｅｎｈａｎｃｅｄ＿Ｋ唱ｍｅａｎｓ算法中距离计算与比较

步骤，经过测试，结果表明在具有相同聚类质量的情况下，基于
ＧＰＵ和 ＣＰＵ协同处理模式下的聚类算法效率比完全在 ＣＰＵ
上执行的聚类算法的效率显然要快。
这种用图形处理器进行运算处理的方法在有源源不断的

大量数据流到达的情况下，可以满足聚类处理对速度实时性的
要求。
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