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Abstract: Clustering data stream basically requires fast processing speed as well as quality clustering results. In 
this paper, some novel approaches are presented for such a clustering task using graphics processing units (GPUs), 
e.g., K-means-based method, stream clustering method, and evolving data stream analysis method. The common 
characteristics of these methods are making use of the strong computational and pipeline power of GPUs. Different 
from the pervious clustering methods with individual framework, the methods share the same framework with 
multi-function, which provides a uniform platform for stream clustering. In stream clustering, the core operations 
are distance computing and comparison. These two operations could be implemented by using capabilities of GPUs 
on fragment vector processing. Extensive experiments are conducted in a PC with Pentium IV 3.4G CPU and 
NVIDIA GeForce 6800 GT graphic card. A comprehensive performance study is presented to prove the efficiency of 
the proposed algorithms. It is shown that these algorithms are about 7 times faster than the previous CPU-based 
algorithms. Therefore, they well support the applications of high speed data streams. 
Key words: data stream; clustering; graphics processor; evolving; window 

摘  要: 在数据流环境下,聚类算法不仅需要有较高的聚类质量,同时需要有实时处理速度.因而,提出了一类
基于图形处理器(graphics processing unit,简称 GPU)的快速聚类方法,包括基于 K-means的基本聚类方法、基于
GPU 的数据流聚类以及数据流簇进化分析方法.这些方法的共同特点是充分利用了 GPU 强大的处理能力和流
水线特性.与以往具有独立框架的数据流聚类算法不同,这些基于 GPU 的聚类算法具有同一框架和多种聚类分
析功能,为数据流聚类分析提供了统一的平台.从分析可知,数据流聚类分析的核心操作实际上就是距离计算和
比较.基于这一认识,利用GPU的子素向量处理功能进行距离计算.性能验证实验是在配有 Pentium IV 3.4G CPU
和 NVIDIA GeForce 6800 GT显卡的 PC上进行的.综合分析和实验结果表明,基于 GPU的数据流聚类算法比传
统的 CPU算法平均快 7倍,从而为高速数据流应用提供了良好的支持. 
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随着传感器和计算机网络技术的发展,在越来越多的实际应用中,数据是以流的形式出现的.聚类作为一种

重要的数据挖掘和分析技术,也越来越多地在数据流环境下展开研究[1−5].与传统的基于磁盘的聚类问题不同,
数据流聚类问题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.在数据
流应用中,由于存储空间相对不足,新到达的数据必须实时、在线进行处理.当数据流出现 Burst 时(即短时间内
有大量数据到达),数据流挖掘处理速度问题显得更为突出[3].数据流快速聚类已成为一个尚待解决的重要问题. 

现代 GPU(graphics processing unit)中的图形流水线是可编程的,即允许用户编写简单的子素程序在子素处
理器上并行运行.子素处理器不但可以直接访问纹理内存(GPU 中的内存),而且能够执行浮点向量操作.此外,普
通 GPU的处理能力已经相当强大.例如,NVIDIA GeForce6800芯片比 Inter Pentium IV 3.73GHz极限版处理器
集成有更多的晶体管.GPU的峰值处理能力以每年 2.5~3.0倍的数据增长,远高于 CPU的增长速度.由于图形硬
件性价比的提升,GPU成为 CPU的一个日益重要的图形协处理器出现在普通 PC上.GPU最初被设计成用来快
速处理图形顶点和图形子素流,GPU 的向量和流式数据处理能力是功能受限的[6,7].然而,由于经济因素和标准
统一的问题,复杂的向量和流式处理器广泛出现在大众桌面上的状况目前还不太现实.因此,本文研究如何利用
GPU日趋强大的处理能力来解决数据流的快速聚类问题. 

本文的贡献在于:1) 分析现有的数据流聚类方法,提出了一种基于 GPU 的距离计算技术,用以执行数据流
聚类中的核心操作;2) 利用 GPU强大的处理能力和流水线特性,提出基于 K-means的聚类算法、基于 GPU的
数据流聚类和簇进化分析方法.通过将距离计算操作转移到 GPU,提升了挖掘速度.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.此外,与以往具有独立框架的数据流聚类算法不同,本
文提出的基于 GPU 的聚类算法具有同一框架和多种数据流聚类功能,为数据流聚类提供了统一平台;3) 在一
台装有 Pentium IV 3.4G CPU和NVIDIA GeForce 6800 GT显卡的计算机上实现了本文提出的算法,并进行了全
面的性能实验.实验结果证明了算法的有效性.基于 GPU 的聚类算法在具有相同聚类质量的同时,比传统 CPU
算法的处理速度提高了近 7倍. 

本文第 1 节回顾相关工作.第 2 节分析现有的数据流聚类算法.第 3 节对图形硬件进行概述.第 4 节介绍基
于 GPU的数据流聚类算法.第 5节进行性能研究.最后是对全文的总结以及对未来研究工作的展望. 

1   相关工作 

由于实际应用广泛存在,聚类问题在数据库、数据挖掘和统计领域都得到了大量研究[1,8−11].传统聚类方法
可划分为基于划分的方法[7,8]、基于层次的方法[11,12]、基于密度的方法[9]等.近年来,大量研究开始考虑在数据
流环境下的聚类问题.数据流上的聚类问题可归结为两类:一类称为单遍扫描的数据流聚类算法[4,5,13,14],这类算
法计算整个数据流中界标或滑动窗口中的数据的聚类结果;另一类则侧重于数据流中的簇进化分析[1,2],这类算
法认为数据流中的簇是不断进化的,通过对数据流中的数据进行聚类处理,获取数据流中不断进化簇的信息. 

随着图形硬件性价比的提高,图形处理领域已提出来很多基于图形硬件功能的新技术.例如:在 RECODE
算法[15]中采用深度缓存和模板缓存加速 3D 物体的碰撞检测;利用多网孔近似技术生成 2D 和 3D 的 Voronoi
图[16]等.区别于这些 2D或 3D近似的方法,本文的聚类算法可以对高维数据点进行精确的距离计算.高性能的顶
点处理器和光栅化能力,使得 GPU可以用来处理很多数值计算问题,包括稠密矩阵乘法[17]、向量处理[18]、几何

计算[19]等.与这些基于顶点处理器的方法不同,本文利用了图形处理器子素级的向量处理能力.相对于顶点处理
器来说,GPU往往具有更多个子素处理器,因而子素级的向量计算可获得更高的并行处理能力. 

在数据库领域中,同样有许多研究利用 GPU来加速数据库的处理和计算.例如:Sun等人利用渲染和查找技
术来进行空间数据库中的空间选择和连接操作[20];Govindaraju 等人提出了基于 GPU 的数据库查询方法[21],该
方法相对于基于 CPU 的查询方法取得了很大的性能提升;此外,Govindaraju 等人还提出了利用 GPU 来进行数
据流的分位数和频繁项估计的快速计算[22].然而,至今还很少有人考虑利用 GPU强大的处理能力去解决数据流
聚类问题. 
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2   数据流聚类算法分析 

数据流聚类问题概括来说是将源源不断到达的数据点划分为若干组,使得组内对象的相似性尽可能地要
高,而组间对象的相似性尽可能地要低.在单遍扫描的数据流聚类算法中,聚类中间结果往往是一系列的中心
点,如整个数据流的聚类算法 STREAM[5]和滑动窗口聚类算法[4].而在数据流簇进化分析的算法中,聚类中间结
果往往是一系列 micro-cluster,如整个数据流的簇进化分析 CluStream[1]和滑动窗口簇进化分析等.一个以中心
点作为最终结果的经典聚类算法K-means包含如下几个步骤[8]:(1) 初始化空间的K个点作为最初的中心点;(2) 
将其余各个数据点分配到离它最近的中心点,形成 K 组数据点,并根据这 K 组数据点,重新计算各个组的中心
点;(3) 反复执行步骤(2)和步骤(3),直到中心点不再变化为止. 

在 K-means算法中,有 4个主要操作:初始化、分配、中心点计算和结束判断.分配操作(即距离计算和比较)
往往是最耗时的部分.在 K-means算法中,距离计算和比较的次数为 KRN,其中,K表示中心点的个数,R表示循环
次数,N表示数据点个数. 

由于数据流聚类算法通常基于经典的聚类算法,在数据流聚类算法中往往仍采用距离作为对象间的相似
性度量.在基于中心点的聚类算法中,随着数据流中数据块的不断到达,数据块中各个数据点需要计算与块中 K
个临时的中心点间的距离并进行比较,从而决定各个数据点的标号(离该数据点最近的那个中心点的标号).例 

如:STREAM算法[5]对数据块大小为 B,长度为 N的数据流至少需要进行 KRB
B
N






次距离计算和比较,其中,K表 

示中心点的个数,R 表示块内 K-means 的循环次数.而在基于微簇(micro-cluster)的方法(如 CluStream[1])中,每一
个新到达的数据点 p都需要计算并比较与当前所有βK(β为大于 0的整数,通常可以取为 10;K为簇的个数)个微
簇的距离,从而获得数据点 p 与其最近微簇 cmin间的距离 dmin,进而根据 dmin与 cmin半径之间的大小关系决定 p
是否被 cmin所吸收.例如,对于长度为 N 的数据流,CluStream 算法判断新到达数据点能否被吸收需要进行βKN
次距离计算和比较. 

从距离计算和比较的角度,数据流聚类计算的核心在于计算数据点与中心点或微簇的距离.而各聚类算法
区别在于数据点、中心点以及微簇在整个算法中的生存期不同.在传统的 K-means 算法中,数据点在整个算法
运行过程中是不变的,而中心点随着距离计算的进行不断发生变化.在 STREAM 算法中,数据点在数据块内的
距离计算过程中是不变的,但是不断有新的数据块进入算法;中心点在块内距离计算过程中是不断变化的,当有
新的数据块进入算法时,也会产生新的中心点.在 CluStream算法中,数据点不断进入系统,数据点不断发生变化;
同时,各个微簇根据新到达数据点的距离计算结果进行创建、合并或删除操作,因而各微簇是不断变化的. 

从上述分析可以看出,距离计算和比较是数据流聚类中的核心操作,因而加速该核心操作可显著提升数据
流聚类算法的性能.本文基于图形处理器(GPU)来加速数据流聚类过程中的距离计算.下面简要介绍图形处  
理器. 

3   图形处理器简介 

3.1   图形处理流水线 

进入图形处理器的数据分为两类:一类是描述几何形状的顶点数据;另一类是像素数据,像素数据通常是从
纹理中获得的图像或者字体.顶点处理器接收顶点数据并转化为屏幕上的窗口坐标.然后,这些顶点组合成几何
形状.在光栅化过程中,形状所覆盖的像素被构造成许多子素.例如,被填充的多边形内部子素可在这一步骤中
计算出来.最后,子素传入子素处理器进行处理并进行一系列的测试,如模板测试、深度测试等.子素只有通过这
些测试才能被最终写入帧缓存区.通过这一系列过程,这两类数据都被转化为待显示的像素,并存储在帧缓存区
中.根据所存储像素的不同属性,帧缓存区在概念上可以划分为 3 个缓存区:1) 颜色缓存,用于存储像素的颜色,
像素颜色通常包含红、绿、蓝三色和一个 alpha通道;2) 深度缓存,用于存储像素的深度值;3) 模板缓存,用于存
储像素的模板值.模板值可以看作是屏幕上的一层掩模.图形渲染流水线如图 1所示. 
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Fig.1  Graphics pipeline overview 
图 1  图形渲染流水线简图 

3.2   数据表示和子素程序 

在本文基于 GPU 的聚类算法中,将要进行聚类的数据点被组织成纹理.纹理[7]在图形编程中通常用来将图

像渲染到物体表面上.纹理可以看作是一个 2 维矩阵,矩阵上各元素包含多个通道.例如:一个 RGBA(red green 
blue alpha)纹理包含红、绿、蓝和 alpha 4个通道.为了利用 GPU进行聚类计算,数据点的各个属性存储在一个
纹理点的各个通道内.在数据点维度高于 4 维的情况下,数据点各个维度存储在多个纹理的同一位置纹理点的
多个通道内.纹理支持多种数据类型,如 8 位的 BYTE、16 位的整数和浮点数等.隶属于 PBuffer(一种屏幕不可
见的帧缓存区)的纹理可支持高达 32 位 IEEE 单精度的浮点类型.为了利用存储在多个纹理的多维数据点进行
聚类计算,本文将多个纹理渲染到同一个矩形上,并保证各个纹理点与帧缓存区中的像素点一一对应. 

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.其输出结果是子素的新颜色和新深度值.也就是说,子素的新深度值可以是输入子素的
颜色和坐标的函数值.本文将利用子素程序进行距离计算. 

3.3   模板测试 

模板测试用于对帧缓存的计算范围进行限定.一个子素通常对应于帧缓存中的一个像素.当新子素到达时,
模板测试比较其对应像素在模板缓存中的模板值与参考值.如果比较结果为“真”,则通过模板测试;如果比较结
果为“假”,则去除该子素.GPU 提供了一组模板操作对子素对应像素的模板值进行修改,例如,保持模板值不变,
或用参考值替换模板值等.模板测试通常与深度测试相关联.例如:如果模板和深度测试都通过,则执行模板操
作 1;如果模板测试通过,深度测试未通过,则执行模板操作 2. 

4   基于图形处理器的聚类 

4.1   数据转换 

在数据流聚类过程中,对象之间的相似性通常是利用对象之间的距离来进行衡量的.欧几里德距离是一种 

广泛采用的度量方式.d维向量 X
r
和 Y 之间的欧几里德距离定义如下: 

r

 ∑=
−=− d

i ii yxYXdist
1

2)()(
rr

 (1) 

内存将源源不断的数据流进行缓存并发送到 GPU 中(如图 2 所示).假设有 N个 d 维数据点 Pi(1≤i≤N)和 K
个中心点 Cj(1≤j≤K).首先,Pi被组织成图 2中的矩阵(2)形式(称为数据点矩阵),其中:M表示矩阵的列数;L表示矩
阵的行数,N=M×L.矩阵中的元素 a[m][n]对应于数据点 P(m−1)×M+n,其中,1≤m≤L,1≤n≤M. 

在 GPU 算法实现过程中,一个矩阵对应于一个(或多个)纹理,而 M 和 L 通常都取为  N ,因为这种矩阵组 

织形式便于图形硬件更好地发挥子素计算的并行性.对于纹理中空缺的数据点位置,采用模板值加以屏蔽.如前
所述,各数据点的各个维度值存储在各纹理点的各个通道内.由于每个纹理点 4 通道的限制,高于 4 维的数据点
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按每 4 维进行划分,存储在不同的纹理中,并保证纹理中相同位置的纹理点对应于相同的数据点.对于不足 4 维
的数据点,可以采用减少纹理通道的办法进行存储,如采用 RGB纹理存储 3维的数据点.数据点矩阵对 K个中心
点 Cj(1≤j≤K)分别计算距离矩阵 Dj,如图 2中的矩阵(3),其中,dot2(X)表示对向量 X和向量 X做点积.Dj中的元素

d[m][n]对应于从点 P(m−1)×M+n到中心点 Cj的距离.由于欧几里德距离平方值不改变各距离值间的大小关系,本文
采用距离平方值作为距离计算结果. 
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Fig.2  The process of data transition 
图 2  数据转换流程 

4.1.1   距离计算 
GPU具有硬件优化的向量处理能力,如进行点积计算、向量加法等.如图 3所示,ComDistance例程利用GPU

向量处理能力进行低于 4维数据点的距离计算.ActivePBuffer激活 Pbuffer进行离屏渲染,以获取更高的数据精
度.第 2 行允许子素程序 FComDist 进行子素计算.RenderTexturedQuad 渲染一个以 tex 为纹理的矩形,保证 tex
纹理中各纹理点与 FComDist产生的子素一一对应.子素程序 FComDist计算从中心点 vcen到纹理 tex中各个纹
理点 vtex之间的距离.SUB 向量指令用 vtex向量减去 vcen.DOT 向量指令对存储在临时变量 tmpR 中的向量做点
积.最后,将点积所获得的距离值作为各

 
 
 
 
 
 

Fig.3  Th
图 3

 

子素的深度值调入深度缓存. 

ComDistance(tex,vcen) 
1:  ActivePBuffer(); 
2:  Enable fragment program FComDist;
3:  RenderTexturedQuad(tex); 
4:  Disable fragment program FComDist;
FComDist() 
1:  vtex=value from tex 
2:  tmpR=SUB(vtex,vcen) 
e routine of distance computation (dimension≤4) 
3: result.depth = DOT(tmpR,tmpR);

  距离计算例程(维度小于或等于 4维) 
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当数据点维度 d 高于 4 维时,如前所述,d 维数据点的每 4 维属性构成一个数据点矩阵.为了方便计算,d 维

中心点同样按照每 4 维属性的方式划分成不同的段.数据点矩阵与中心点的对应段进行计算,并累计各距离矩
阵,从而得到最终的距离矩阵.本文多纹理技术进行高于 4维数据点的距离计算.当前 GPU最多可同时支持 8个
纹理单元,也就是说,在一遍计算过程中,允许计算最多 32维的数据点.然而,在下一代的 GPU中可同时支持的纹
理单元个数会越来越多.目前,当数据点维度超过 32 维时,本文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.若某 GPU 可同时支持 u 个纹理单元,则对 d 维数据点距离计算的渲染次数为 







u
d
4

. 

如图 4所示,基于 GPU的数据流聚类具有同一框架,下面我们将分别加以介绍. 
 
 
 
 
 
 

Distance computing 
& comparing 

BUS 

Evolving cluster analysis over data streams 

One pass data stream clustering 

Basic clustering

Central processing unit (CPU)Graphic processing unit (GPU)

Fig.4  The framework of GPU-based stream clustering 
图 4  基于 GPU的数据流聚类框架 

4.2   基于K-means的聚类 

4.2.1   计算顺序调整 
作为一种最基本的聚类方法,K-means 有着广泛的实际应用[8].它往往也是数据流聚类计算中的基本模块.

因此,本文首先介绍一种基于 GPU 的 K-means 聚类方法.该方法重新调整了计算顺序,以更好地利用 GPU 进行
并行计算.传统的基于 CPU的 K-means聚类是以数据点为中心的计算,即一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,从而获得该数据点最近的中心点,如图 5(b)所示.在本文基于 GPU的 K-means聚类
算法中,以中心点为中心进行计算,即一次计算从某个中心点到各个数据点间的距离,然后并行地与上个中心点
的计算结果进行比较,如图 5(a)所示.这种计算方式可以通过硬件并行执行.各个数据点的标号当且仅当 K 次以
中心点为中心的计算结束后才能最终确定下来. 

 
 
 
 
 
 CentroidData pointData point Centroid 

(a) (b)

Fig.5  Centroid-Based vs. object-based distance computation 
图 5  基于中心点和基于数据点的距离计算 

4.2.2   距离比较与类标号计算 
距离矩阵中的距离比较通过深度测试来实现.然而,在聚类计算中,仅仅能够进行距离计算和距离比较还不

足以提供最终的计算结果.算法需要引入某种机制来存储计算和比较的结果,即与当前数据点距离最近的中心
点的标号或微簇的标号(统称为类标号).由于模板缓存与各像素一一对应,并且与用于进行比较操作的深度测
试具有内在关联,因而成为存储类标号的良好载体.模板缓存中的模板值记录了对应的数据点的标号,如图 2  
所示. 

类标号计算过程如下:(1) 通过调用ComDistance计算距离矩阵D1并直接存入深度缓存中;(2) 将模板缓存
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区中的模板值初始化为 1,即将所有的数据点都标定为离中心点 1最近;(3) 允许深度测试,保证随后计算出来的
子素深度值只有当小于深度缓存中对应的深度时,才可以更新深度缓存,从而实现距离矩阵之间距离的比较; 
(4) 模板测试设置为一直通过状态.随后,依次计算其他距离矩阵 Di+1(1≤i<K).若 Di中新产生的子素通过深度测

试,则更新深度缓存中对应像素的深度值,同时将对应像素的模板值更新为 i+1;否则,对应像素的深度值和模板
值保持不变;(5) 当 K 个距离矩阵都计算完毕后,模板缓存区中保存了与各个数据点最近的中心点标号,而深度
缓存区中则保存了各个数据点到最近的中心点间的距离.类标号计算过程利用了 GPU的流水线特性,子素程序
中的距离计算、深度测试和模板测试对应于图形处理流水线的不同操作,从而减少了整个标号计算过程的处理
时间. 
4.2.3   中心点计算 

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.文献[21]中的实验证明 GPU不适合处
理累加运算,因而中心点的计算在 CPU中进行.类标号计算结果首先从 GPU中取回,然后在 CPU中将标号相同
的数据点累加并生成新的中心点.为了减少GPU与CPU之间的通信代价,本文采用GL_BYTE模式取回标号值,
尽管这一模式有 8 bit位的限制,即 K最高可取为 256,该模式也将满足绝大多数实际应用的需求.当 K大于 256
时,算法将增加部分通信代价,即提高取回数据的数据位数以适应应用需求. 

4.3   数据流聚类算法 

4.3.1   单遍扫描的数据流聚类 
单遍扫描的数据流聚类算法中常采用分而治之的策略.如 STREAM 算法[5]将数据流分块进行在线数据流

聚类.各数据块的聚类可采用多种方法,如文献[5]中提出的 LOCAL SEARCH,K-means 等.在本文提出的基于
GPU的单遍扫描数据流聚类算法中,对数据块的聚类基于 K-means.新到达的 Nε个点构成数据块,通过纹理传输
的方式上载到GPU,而将计算结果(各块的中心点)维护在内存中.当同一级别的中心点个数达到了 Nε时,同样地,
这些中心点组织成纹理并上载到 GPU中进行计算.由于数据分块进行处理,在 GPU中的显存开销限定为 Nε.对
数据块进行聚类可直接采用上一节介绍的基于 GPU 的 K-means 方法.值得注意的是,由于大量的计算集中在
GPU上,当 GPU进行计算时,CPU几乎处于空闲状态.分配部分距离计算负载给 CPU(例如,在 GPU处理上次到
达数据块的同时,对新到达的数据块采用 CPU进行处理),可进一步提高算法的执行效率. 
4.3.2   数据流中的簇进化分析 

数据流的簇进化分析算法,通常包含在线聚类过程和离线分析过程两部分[1].在线聚类过程根据新到达的
数据点,在线维护一组微簇.基于 GPU的簇进化分析方法通过 GPU来加速这一过程.一种直接运用 GPU进行在
线聚类的方法是:利用 GPU 查找与数据点 p 的最近微簇,将微簇的中心点构成纹理上载到 GPU,当一个新的数
据点 p到达时,触发一次计算并通过GPU的最大值和最小值缓存获取距离最小值 dmin;然后渲染一遍深度为 dmin

的矩形,确定与 p 距离为 dmin的微簇 cmin;最后将模板缓存值取回.模板值不为 0 的像素所对应的微簇即为与数
据点 p最近的微簇 cmin.该算法的一个缺点是,每到达一个新数据点,就要重新传输一次微簇的中心点到 GPU. 

为了减少 GPU和 CPU之间的通信代价,本文提出一种批量计算方法,以提高基于 GPU的簇进化分析效率.
该方法基于如下观察:在绝大多数情况下,新数据点可被现有微簇所吸收,即新簇出现的频率远远小于数据点到
达的速度.与基于 GPU 的 K-means 处理过程相似,单位时间内到达的数据点构成纹理上载到 GPU,依次比较纹
理中的数据点与各个微簇中心的距离.当所有βK 个微簇与纹理中的数据点都计算完毕后,取回标号矩阵.然后
根据各数据点与最近微簇的距离关系决定是否吸收该数据点.若某数据点 p不能被与其最近的微簇 cmin所吸收,
则根据 p 创建一个新微簇 cp.后续数据点 p′若不能被现有微簇所吸收,则尝试能否被根据 p 新建立的微簇 cp所

吸收.若不能吸收,则根据 p′创建一个新的微簇 cp′.当有新微簇生成时,采用文献[1]中的策略删除或合并现有的
微簇. 

4.4   算法局限性分析 

由于GPU的功能是进行图形图像渲染显示,基于GPU的数据流聚类算法由于受现有硬件条件的限制,存在
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如下 3 个方面的局限性[7,22]:(1) 数据精度与算法精度.由于图形渲染对数据精度的要求相对较低,目前较新的
GPU 所支持的最高数据精度为 32 位 IEEE 单精度的浮点类型.由于受数据精度的限制,算法精度也相应受限.
当数据流数据精度在单精度浮点范围内时,基于 GPU的数据流聚类算法与 CPU算法具有相同的算法精度以及
时间和空间复杂度.我们的实验验证了该结论.(2) 纹理内存大小的限制.由于目前GPU硬件纹理内存相对较小,
当数据量较大时,我们采用 out-of-core技术将纹理内存的数据换入、换出.(3) 总线带宽.这是 GPU算法的最大
瓶颈.随着 PCI-EXPRESS技术的逐渐成熟,这一瓶颈的影响将随之减小.总而言之,当前 GPU硬件在上述 3个方
面的限制有望在下一代硬件中得到改善[22]. 

5   实验分析 

5.1   实验环境 

实验在一台装有 3.4GHz Pentrium IV CPU和 NVIDIA GeForce 6800GT显卡的 DELL PC上进行.显卡具有
256M 显存,内存频率为 1000MHz,核心频率为 350MHz.实验真实数据集采用 KDD-CPU’99 网络入侵检测数据
集.该数据集包含局域网内原始的 TCP 连接记录[5].由于人造数据集可以很好地控制簇的个数、数据点的个数
以及数据点的维度,所以实验采用了人造数据集.在人造数据集中,数据点满足一组高斯分布,数据点的个数为
10K~10M,簇的个数为 8~128,维度是 4 维~28 维.而在簇进化分析实验的人工数据集中,每 1 万个数据点变换一
次数据点的高斯分布.在 GPU聚类过程中,数据点的各维属性为 32位的单精度浮点数. 

5.2   算法实现和评价 

基于GPU的聚类算法采用OpenGL API加以实现,使用NVIDIA公司的CG编译器编译子素程序.基于CPU
的聚类算法采用 Intel 公司的 C 编译器,并在编译选项中包含超线程和 SIMD 选项进行优化.GPU 与 CPU 之间
的纹理和数据传送采用 AGP 8X总线接口.算法效果评价采用广泛采用的 SSQ(sum of square distance quality)
指标,即各数据点到中心点的距离的平方之和进行度量.效率评价采用算法执行时间进行度量.算法的总代价
Ac=磁盘 I/O 代价(I/O cost)+聚类计算代价 Cc.基于 GPU 的聚类算法需要在 GPU 和 CPU 之间传送数据.基于
GPU的聚类计算代价可划分为在 GPU中进行计算的代价 Dc和从 GPU传送数据到 CPU的代价 Tc,即 Cc=Dc+ 
Tc.各算法缩写见表 1. 

Table 1  Abbreviation of algorithms 
表 1  算法名称缩写  

Algorithm name Abbreviation Algorithm name Abbreviation 
GPU-Based K-means GPU-K CPU-Based K-means CPU-K 
GPU-Based STREAM STREAM-GPU Local Search Based STREAM by CPU STREAM-LS 

GPU-Based CluStream (Online) CluStream-GPU K-means Based STREAM by CPU STREAM-KM 

CPU-Based CluStream (Online) CluStream-CPU 
BIRCH (balanced iterative reducing and 

clustering using hierarchies) and 
K-means to get final results 

BIRCH-KM 

5.3   基于K-means的聚类比较 

5.3.1   聚类代价、总体代价与数据取回代价 
实验首先比较了 GPU-K和 CPU-K的聚类代价.如图 6所示,GPU-K相对于 CPU-K来说有大约 4倍的性能

提升.这种性能提升,首先得益于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.其次,距离计算通过 GPU中硬件优化的向量指令进行.从
而进一步加速了聚类计算中的核心计算操作.最后,距离比较基于深度测试通过硬件方式进行,在整个比较过程
中没有分支的错误预测.分支的错误预测在基于 CPU 的 K-means 程序中会占有大量的 CPU 时间.然后,实验对
总体代价进行比较.如图 7所示,GPU-K和 CPU-K随着数据点个数的增加,总体代价呈线性增长.GPU-K的总体
代价约为 CPU-K的 60%.这是由于在总体代价中,I/O代价占有较大比例,而在本文的实验中,计算循环次数一般
不超过 20次,当计算循环次数增加时,基于 K-means的 GPU算法的性能提升将更加显著. 
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Fig.6  Total cost 
图 6  总代价 

Fig.7  Clustering cost 
图 7  聚类代价 

 

由于 GPU 和 CPU 之间的数据传送是基于 GPU 聚类计算中的瓶颈,本文采用 GL_BYTE 紧缩模式传输类
标号,从而极大地减少了 GPU与 CPU之间的通信量.图 8显示出通信代价与聚类单次循环代价均随着数据量的
增加而增长.然而,通信代价相对于聚类单次循环代价来说并不显著. 
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Fig.8  The time on retrieving labels 
图 8  标号取回时间 

5.3.2   聚类代价与 K的变化 
中心点个数 K 的变化会影响到算法的聚类代价.图 9 显示了聚类代价随 K 而增加,GPU-K 相对于 CPU-K

的性能优势越来越明显.GPU距离的计算和比较是通过并行方式进行的.K越大,GPU-K的并行性能提升效果就
越显著. 
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Fig.9  Clustering cost vs. K 
图 9  聚类代价与 K变化 
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5.4   数据流聚类比较 

由于人造数据集可以获得更大的数据集,本文首先在人造数据集上进行数据流聚类的对比实验,其中 K=5.
由图 10和图 11可见,STREAM-GPU在获取与 STREAM-KM相同 SSQ的前提下,有大约 7倍的性能提升.这种
性能上的提升一方面来自于 GPU的并行处理能力,另一方面来自于 GPU的流水线处理方式适合于数据流环境
下源源不断到达的流式数据[6].值得注意的是,与 BIRCH-KM相比,STREAM-GPU处理速度大约有 20%的提升,
而 SSQ 指标有 200%的提升.也就是说,STREAM-GPU 相对于 BIRCH-KM 在获取更高处理速度的同时,具有聚
类质量的大幅提升.与之相对应,尽管 STREAM-LS 相对于 STREAM-GPU 有接近 20%的性能提升,但却需要付
出高达 15倍的处理代价,而高速处理能力往往是数据流挖掘算法的一个重要指标. 
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 Fig.11  Efficiency comparison (syn.) 

图 11  效率比较(人工数据集) 
Fig.10  Effectiveness comparison (syn.) 
图 10  效果比较(人工数据集)  

在 KDD CPU’99 真实数据集的实验中,STREAM-LS的 SSQ值在大多数情况下与 STREAM-GPU相同,而
在处理时间上却要高出 15倍左右(如图 12和图 13所示).相对于 BIRCH-KM而言,STREAM-GPU具有 20%的
处理速度提升 ,聚类质量在最坏情况下有 20%的提升 ,最好情况下具有高达 800%的质量提升 .综上所述 , 
STREAM-GPU很好地满足了数据流环境下高聚类质量、高数据处理速度的需求. 
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 Fig.13  Efficiency comparison (real) 

图 13  效率比较(真实数据集) 
Fig.12  Effectiveness comparison (real) 
图 12  效果比较(真实数据集)  

5.5   簇进化在线聚类性能的比较 

实验首先采用 KDD CPU99真实数据集进行性能比较,数据块的大小为 1 024,K=5,β=10.如图 14所示,基于
GPU的簇进化在线聚类算法相对于基于 CPU在线聚类算法有 3倍的性能提升,从而大大提高了簇进化在线聚
类算法的吞吐能力.簇进化在线聚类算法性能提升相对较小,其原因在于 GPU 和 CPU 之间存在大量的通信   
开销. 

数据块的大小可能会影响到基于 GPU 的聚类算法的性能提升,因此,我们还对不同数据块大小进行了实
验.实验中的真实数据为包含 4.5×105条记录的 KDD CPU’99数据集.人工数据集为包含 2×106条 8维变换高斯
分布的数据记录.如图 15 所示,随着数据块大小的增加,CluStream-GPU 的执行时间逐渐缩短,当数据块大小为
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4096 时,执行时间最短.随后,执行时间会随着数据块大小的增加而逐渐增长.这是由于,一方面,随着数据块大小
的增加,GPU 的并行性可以更好地得到体现;另一方面,当数据块大小增加到一定程度之后,有更多的工作负载
将在 CPU 中处理,GPU 的并行处理能力反而不能得到有效发挥.随着数据块的增大,数据块内新簇出现的概率
加大,数据点不能被现有簇所吸收的概率增加,从而有大量数据点不能被现有簇吸收.这些数据点需要在CPU中
计算一次与新簇之间的距离,因而算法整体执行效率有所降低. 
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Fig.14  Efficiency comparison of CluStram
图 14  CluStream的效率比较 

Fig.15  Execution time vs. block size 
图 15  执行时间与数据块大小变化 

 

6   结论和展望 

本文分析得出,数据流聚类分析的核心操作实质上就是距离计算和比较,并提出了一类基于 GPU的快速聚
类算法,包括基于 GPU的 K-means聚类方法、单遍扫描的数据流聚类方法和数据流中的簇进化分析方法.这类
方法都利用了 GPU 的并行性和流水线特性.聚类算法中的核心操作,即距离计算和比较,利用 GPU 的子素向量
处理能力来实现.此外,本文提出的基于 GPU的聚类算法具有同一框架、多种数据流聚类功能和良好的可扩展
性,为数据流聚类分析提供了统一的平台.理论分析和实验结果证明了基于 GPU 的数据流聚类算法的高效性,
为高速数据流应用提供了良好的支持.今后的工作包括研究其他基于 GPU的数据挖掘算法,如离群点检测和分
类算法等. 
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