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基于CUDA的kＧmeans算法并行化研究

刘端阳　郑江帆　沈国江　刘　志

(浙江工业大学计算机科学与技术学院　杭州３１００２３)
　

摘　要　kＧmeans算法在面对大规模数据集时,计算时间将随着数据集的增大而成倍增长.为了提升算法的运算性

能,设计了一种基于 CUDA(ComputeUnifiedDeviceArchitecture)编程模型的并化行 kＧmeans算法,即 GS_kＧmeans
算法.对kＧmeans算法进行了并行化分析,在距离计算前,运用全局选择判断数据所属聚簇是否改变,减少冗余计算;

在距离计算时,采用通用矩阵乘加速,加快计算速度;在簇中心点更新时,将所有数据按照簇标签排序分组,将组内数

据简单相加,减少原子内存操作,从而提高整体性能.使用 KDDCUP９９数据集对改进算法进行实验,结果表明,在保

证实验结果的准确性的情况下,改进算法加快了计算速度,与经典的 GPUMiner算法相比加速比提升５倍.
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StudyonParallelKＧmeansAlgorithmBasedonCUDA

LIUDuanＧyang　ZHENGJiangＧfan　SHENGuoＧjiang　LIUZhi
(CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China)

　

Abstract　WhenkＧmeansalgorithmisconfrontedwithlargedataset,thecomputationtimewillgrowexponentiallywith

theincreaseofthedataset．Inordertoimprovethecomputationalperformanceofthisalgorithm,thispaperdesigneda

parallelkＧmeansalgorithmbasedonCUDA (ComputeUnifiedDeviceArchitecture)programmingmodel,calledGS_kＧ

means．AccordingtotheparallelanalysisofkＧmeansalgorithm,theglobalselectionisusedtodeterminewhetherthe

clusterofdataischangedbeforedistancecalculation,thusreducingredundantcomputation．ThecalculationspeedisacＧ

celeratedbyusingtheuniversalmatrixmultiplicationindistancecalculation．Whentheclustercenterisupdated,alldata

aregroupedbyclustertag,andthedatainthegrouparesimplyadded,thusreducingtheatomicmemoryoperationand

improvingtheoverallperformance．TheexperimentalresultsonKDDCUP９９datasetshowthatontheconditionofensuＧ

ringtheaccuracyoftheexperimentalresults,theimprovedalgorithmthecalculationspeedandisfivetimesfasterthan

theclassicalGPUMineralgorithm．
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１　引言

聚类技术被运用到许多领域,比如计算机视觉、基因组分

析等.聚类的目标是对大量的输入数据进行分组以产生多个

集合,分组结果使得集合内的数据相似度高,集合之间的数据

相似度低,因此数据点在一个集合内通常有着相似的特征.

kＧmeans算法[１]是最为流行的聚类算法之一,被广泛应用于

数据分析、模式识别[２]、图像分析和网络入侵检测[３]等领域.

由于kＧmeans算法在每次迭代过程中会计算各个数据点到每

个聚簇中心的距离,因此当任务的数据量尺寸和维度非常庞

大时,该算法将会非常耗时.如果任务的数据总量为N,簇的

数目为k,算法经过m 次迭代之后收敛,那么算法在计算距离

阶段就要进行k∗N∗m 次运算.因此,对于计算密集型的

kＧmeans算法,运用CUDA并行化该算法,能够节省大量的计

算时间.CUDA[４]是显卡厂商 NVIDIA公司推出的一款通用

并行计算架构,它使得 GPU能够解决复杂的计算问题.CUＧ

DA提供了硬件的直接访问接口,并不依赖传统的图形 API
实现 GPU的访问,降低了图形处理器的编程难度.

目前,国内外已经有很多基于 CUDA 架构的kＧmeans算

法并行化研究.文献[５]将每个数据到质心距离的计算任务

放在GPU端执行,而将质心的更新放在CPU端执行,这种方

法的效率很高而且也很普遍,但是增加了数据在 GPU 端和

CPU端之间的传输时间.文献[６]根据算法运行时输入数据

的不同维度对数据进行划分,低维度的数据采用传统的并行



方式,高维度的数据在计算距离时采用分块矩阵乘的方法,这

是一种并行化实现的新观点.文献[７]根据算法运行时数据

量的大小对数据进行划分,面对小数据量时,将其一次读入设

备进行计算,面对庞大的数据时,将数量分批次读入设备进行

计算,这种流式计算在面对大数据时简单有效,但没有充分利

用 GPU内部的存储器体系.文献[８]提出了一种基于 GPU
的并行化CluStream框架,其在面对高速度和高维度的实时

数据流时可以发现具有任意形状的集群并可适当处理异常

值.文献[９]在标记算法的数据点时引入了三角不等式的思

想,减少了不必要的距离计算,从而提升了整体的性能.文献

[１０]提出了基于特征权重的全局kＧmeans算法和基于熵权重

的全局kＧmeans算法在 GPU 上的实现.文献[１１]针对算法

容易陷入局部最优的问题,优化了初始簇中心的选择,并且在

GPU上加以实现,但在计算距离时的并行性并不高.文献

[１２Ｇ１３]将算法分别在 CUDA,MPI以及 OpenMP平台上实

现,侧重于比较不同平台下算法的性能提升,只利用 CUDA
进行了并行的距离计算,仍有大量计算需要在 CPU 端执行,

并行度不高.文献[１４]提出了一种自适应的共享内存架构,

它允许 GPU上的流多处理器(Stream Multiprocessor,SM)共

享其他SM 资源中未使用的部分,提升了资源利用率,但也加

大了编程难度.

基于上述国内外研究现状,本文提出了 GS_kＧmeans算

法,该算法充分利用了CUDA函数库,发挥了 GPU 良好的运

算能力.针对大量的重复距离计算问题,采用基于上下界的

全局选择判断数据点在本轮迭代中是否会改变所属聚簇,从

而减少了冗余计算.针对复杂的距离计算问题,将计算的公

共部分提取出来,剩余部分利用cublas库的通用矩阵乘计

算,加快了运算速度.针对每次迭代中簇中心点的更新问题,

将数据按照同一簇标签排序,然后分组,将数据点的累计转化

为每个组内的简单相加,从而最小化原子操作,提升整体性

能.最后通过实验证明了在保证算法鲁棒性的前提下所提算

法获得了良好的加速效果.

２　背景知识

２．１　kＧmeans算法

kＧmeans算法是目前最为流行的聚类算法之一.对于一

个包含n个数据点的集合R＝{r１,r２,􀆺,rn},每个数据点的

维度为d,kＧmeans算法的目标是将数据点集合R划分到k(k＜

n)个聚簇中,k个簇的集合表示为S＝{S１,S２,􀆺,Sk},划分

结果使得目标函数∑
k

i＝１
　 ∑

xj∈Si
‖xj－ci‖２ 达到最小,ci 表示聚簇

Si 的中心点.这样的划分结果使得相似度高的对象聚在一

个簇内,而不同簇之间的数据对象的相似度低.

算法１　基于CPU的串行kＧmeans算法

输入:n个数据点的对象集合,k个聚类个数,最大迭代次数 m,中心

点收敛阈值t

输出:k个聚类集合

１．从输入的n个数据对象中随机选取k个数据对象作为初始的聚类

中心.

２．分别计算其余的n－k个数据对象到k个聚类中心的距离,并将数

据对象分配到与其距离最近的簇.

３．当所有数据对象分配到簇之后,重新计算k个簇的新聚类中心.

４．判断k个新聚类中心,若聚类中心的变化小于t或者迭代次数达到

m,则转步骤５,否则转步骤２.

５．输出k个聚类集合.

假如每个输入对象的维度为d,在一次迭代中:步骤１随

机选取聚类中心的时间复杂度可以忽略不计;步骤２中计算

距离的时间复杂度为nkd,分配到各个簇的时间复杂度为nk;

步骤３的时间复杂度为nd.当数据量n很大或者面对高维

度数据时,运用CUDA计算架构并行化kＧmeans算法通常可

以取得很好的加速效率.

２．２　CUDA编程模型

CUDA是 NVIDIA公司推出的一款通用并行计算架构,

它的出现改变了传统的 GPU 程序编程方式,使用 CUDA 时

不需要将程序任务转换为 GPU 图形处理任务,降低了开发

难度.CUDA架构包含计算核心和存储器体系,每个 GPU
的计算核心由多个SM 组成,并且每个SM 由多个标量处理

器(StreamProcessor,SP)组成.GPU 中提供了可供线程访

问的多级存储器,各个线程具有私有的本地存储器.每个线

程块都有共享存储器,共享存储器对线程块内的所有线程共

享数据,并且它的生命周期与线程块相同,读写速度快.常量

存储器和纹理存储器是两种只读存储器,可以针对不同的用

途进行优化.全局存储器接收从CPU端传入的大量数据.

在CUDA编程模型中,GPU 被认为是能够并行执行大

量线程的协处理器.一个简单的源程序包括运行在 CPU 上

的主机端代码和运行在 GPU上的内核(kernel)代码.Kernel
函数通 过 _global_类 型 限 定 符 定 义,并 通 过 Kernel＜＜＜

blocks,threads＞＞＞(parameters)调用,blocks代表线程块的

数量,threads代表每个线程块中包含的线程数,parameters
代表函数调用时的参数列表.计算密集型和数据并行的内核

函数代码运行在 GPU 上.所有线程被组成许多线程块,每

个线程块中的线程会在同一个SM 中并行执行.同一个线程

块的线程可以通过块内的共享内存共享数据,并且可以通过

_syncthreads()函数同步数据.CUDA编程模型中的另一个

重要概念就是线程束(threadwarp),它由３２个并行的线程组

成,并且是每个流多处理器的基本调度单元.当一个线程束

执行结束之后,流多处理器会接着调度另一个线程束继续执

行,线程束一次执行同一条指令,因此当线程束中的３２条线

程有相同的执行路径时,可以达到最大的加速效率.当遇到

条件分支时,线程束中的线程会产生不同的执行路径,这将会

增加该线程束执行指令的总时间.为了不浪费资源,即线程

束内的线程被充分利用,线程的数量经常设置为３２的整数

倍.访问内存时每半个线程束即１６个线程作为一个组执行,

若每半个线程束访问的是合并数据,则访问操作会在一个指

令内执行完.只有合理地分配线程块以及线程的数量,才可

以将 GPU的利用率最大化.

３　基于CUDA的kＧmeans算法并行优化

分析串行kＧmeans算法的流程可知,由于算法的时间开
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销大部分集中在数据点到质心的距离计算以及簇中心点的更

新上,因此本文将在这两个步骤上进行并行优化,并设计一个

基于 CUDA 的选择器以减少不必要的计算.下面将分别详

细介绍 GS_kＧmeans算法在３个方面的优化过程.

３．１　基于CUDA的全局选择器

通常情况下,kＧmeans算法在每轮迭代时,很多数据点和

其距离的簇中心与上一轮相同,因此在距离计算之前加上一

个选择器来判断是否与上一轮迭代相同,如果相同,则可以略

过本轮距离的计算.很多文献通过三角不等式来判断是否可

以减少冗余计算,三角不等式的概念如下:令d(x,y)代表x
和y 之间的距离,距离计算可采用欧几里得方法,对于另一个

目标z,有d(x,z)≤d(x,y)＋d(y,z).在kＧmeans算法中,

给定一个点x和两个簇中心c１,c２,若知道x与c１ 的距离以

及c１ 与c２ 的距离,则可以通过三角不等式判断x与c２ 的距

离区间:

|d(x,c１)－d(c１,c２)|≤d(x,c２)≤d(x,c１)＋d(c１＋c２)

(１)

基于三角不等式的思想,设计一种基于距离上下界的全

局选择器.首先给出如下字符定义:令C 代表所有聚类中心

的集合,c代表集合中的一个聚类中心,对于一个给定的数据

点x,e(x)代表与该数据点距离最近的聚类中心,C′,c′和

e′(x)代表下一轮迭代中与上一轮对应的数据对象,令ϕ(c)代

表d(c,c′),即中心点更新后点c的距离偏移量.全局选择器

是通过一个简单的条件来判断数据点x 所属聚类中心是否

改变.对于每一个数据点x,该算法包含一个全局上界和一

个全局下界,分别如式(２)和式(３)所示:

ue(x)≥d(x,e(x)) (２)

le(x)≤d(x,c),∀c∈C－e(x) (３)

初始化上下界时,可以将x与e(x)的距离作为上界,x与

第二近的簇中心的距离作为下界.对于一个数据点x和它所

属的聚类中心e＝e(x),如果在中心点更新后点x不改变其

所属的聚类,则需满足条件:

ue(x)＋ϕ(e)≤le(x)－max
c∈C

ϕ(c) (４)

证明:对于一个聚类中心c∈C－e,令c′代表c经过中心

点更新之后的该簇中心,e′代表e 经过中心点更新之后的该

簇中心,基于三角不等式的概念,有:

d(x,c′)≥d(x,c)－d(c,c′)＝d(x,c)－ϕ(c)

≥d(x,c)－max
c∈C

ϕ(c)

≥le(x)－max
c∈C

ϕ(c) (５)

同理有:

d(x,e′)≤d(x,e)＋d(e,e′)＝d(x,e)＋ϕ(e)

≤ue(x)＋ϕ(e) (６)

所以当满足条件式(４)时,得到:

d(x,e′)≤ue(x)＋ϕ(e)

≤le(x)－max
c∈C

　ϕ(c)

≤d(x,c′) (７)

即d(x,e′)≤d(x,c′).因此,点x在中心点更新之后与所属

簇中心的距离小于所有与其他簇中心的距离,由此判断点x
所属聚类没有变化.

经过每轮的迭代之后,需要计算每个聚类中心距离的改

变量ϕ(c).对于没有改变聚簇的数据点,由于没有计算它到

各个聚类中心的距离,因此下一轮的上界ue′(x)可表示为:

ue′(x)＝ue(x)＋ϕ(e) (８)

下一轮的下界le′(x)可表示为:

le′(x)＝le(x)－max
c∈C

　ϕ(c) (９)

这样便可以避免任何的数据点与聚类中心之间的距离计

算.以上过程包含可以并行计算的部分,对于n个输入数据

点和初始的k个聚类中心,将数据拷贝到 GPU 内存,由于线

程块内的线程共享k个聚类中心,因此可将聚类放在共享内

存中以提高存取速率;接着可以开启n个线程以计算每个数

据点到k个聚类中心的距离,从而得到该数据点的全局上界

ue(x)和全局下界le(x);然后并行地计算簇更新之后的新聚

类中心,得到该数据点对应的ϕ(e)和max
c∈C

　ϕ(c),在下一轮迭代

前开启n个线程进行全局选择,若满足判断条件则无需更新

所属聚类,若不满足则进行距离计算.在本轮聚类中心更新

之后须重新计算该数据点的上下界,对于满足判断条件的数

据点,上下界可以用式(８)和式(９)计算,对于不满足条件的数

据点,则可以根据基于CUDA的距离计算得到上下界.基于

CUDA的全局选择算法的整体流程如算法２所示.

算法２　基于CUDA的全局选择算法

输入:n个数据点的对象集合,聚类个数k,最大迭代次数 m,中心点收

敛阈值t

输出:k个聚类集合

１．在主机端内存初始化数据点集R,随机选取k个点作为初始聚类

中心.

２．在设备端分配数据点集、聚类中心、全局上下界以及中心点偏移量

的内存空间.

３．将主机端数据拷贝到设备端内存.

４．在设备端调用内核程序,若数据点xi不满足全局选择器判定条件,

则开启线程计算数据点到各个聚类中心的距离,得到全局上下界,

并根据最近的距离判断数据点所属的簇,然后将其划分到最近的

簇.若满足判断条件,则保持所在的簇,使用式(８)和式(９)计算全

局上下界.

５．所有线程同步之后,在设备端进行中心点的更新.

６．中心点更新之后,与之前的中心点进行比较,并进行偏移量计算,从

而得到ϕ(e)和max
c∈C

　ϕ(c).

７．若聚类中心改变量小于给定阈值或达到最大迭代次数,则结束循

环,否则转步骤４.

３．２　基于Cublas的距离计算

CublasLibrary是基于 NVIDIAGPU 的通用函数库,它

实现了Blas(基本线性代数子程序),允许用户访问GPU中的

计算单元,使用时在 GPU 中分配所需的矩阵向量空间并填

充数据,然后调用其中的函数以加速向量、矩阵的线性运算.

在目前大数据的背景下,通常是直接利用 CUDA提供的各类

函数达到加速线性运算的目的,对于kＧmeans算法中庞大的

距离计算量,本文利用 Cublas库中的矩阵乘法函数cublasSＧ
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gemm()来加速距离计算.该函数能实现向量与矩阵,矩阵与

矩阵之间的运算,并且拥有很好的加速比.

调用cublasSgemm()函数时有许多参数,调用方法为cuＧ

blasSgemm(handle,transa,transb,m,n,k,∗alpha,∗A,lda,

∗B,ldb,∗beta,∗C,ldc),在cublas里面所有的矩阵都是按

照列优先方式存储,lda,ldb,ldc代表矩阵A,B,C的行数,矩

阵A 的维度为m∗k,B 的维度为k∗n,C 的维度为m∗n,

transa和transb代表矩阵A 和矩阵B 是否转置.函数实现

的矩阵运算为:

C＝alpha∗OP(A)∗OP(B)＋beta∗C (１０)

为了满足该运算的格式,对欧几里得距离计算公式进行

平方运算,则kＧmeans算法的距离计算可以转化为:

|x－y|２ ＝x２＋y２－２x∗y
＝alpha∗(x∗y)＋beta∗(x２＋y２) (１１)

其中,alpha为－２,beta为１,满足函数运算的表达式.在设

计cuda核函数时,若有n个数据点,每个数据点的维度为d,

则总共有k个聚类中心,矩阵A 为x,代表n∗d维的数据点

向量,矩阵B为y,代表k∗d维的聚类中心矩阵.由于x和

y 都是按照列优先的方式存储的,因此为了得到每个数据点

到各个聚类中心的距离矩阵,需要将x转置,参数列表中的m
赋值为n,n赋值为k,k赋值为d.在调用函数之前先要计算

矩阵C即x２＋y２ 的值,对于x２,可以开启n个线程,每个线

程计算一个数据点向量d个维度上的平方和.对于y２,可以

开启k个线程,每个线程计算一个聚类中心d个维度上的平

方和.最后,将两者相加得到一个维度为k∗n的矩阵C,每

一列代表一个数据点分别与k个聚类中心的距离.

算法３　基于cublas的距离计算

输入:n个数据点矩阵x,k个聚类中心的矩阵y
输出:n个数据点分别到k个聚类中心的距离矩阵z

１．设备端分配矩阵x和矩阵y的内存空间.

２．从主机端向设备端拷贝数据.

３．开启n个线程,计算矩阵x的平方x２.

４．开启k个线程,计算矩阵y的平方y２,并将其与步骤３的结果相加,

得到x２＋y２.

５．令alpha为－２,beta为１,调用矩阵乘函数cublasSgemm()得到结

果矩阵z.

３．３　基于同一标签排序分组的中心点更新

通过３．２节的距离计算得到了数据点集到每个聚类中心

的距离矩阵,通过距离矩阵得到所属聚簇.并行中心点更新

的过程如下:

１)调用getNewLabels()函数,函数定义为:_global_static

voidgetNewLabels().

函数的输入为上一步得到的距离矩阵、数据点数量n以

及聚类簇数目k,输出为每个数据点所属簇中心的向量.在

GPU中为每个线程块开启１２８个线程,共分配(n－１)/１２８＋１
个线程块,每个线程负责一个数据点的计算,最后根据最小距

离得到所属的聚类中心.由于部分数据在全局选择之后没有

进行距离计算,因此在得到簇中心向量之后加上这部分数据

的所属聚类,最终得到所有数据的簇中心向量.

２)调用sortByKey()函数,函数定义为:_glＧobal_static

voidsortByKey().

函数的输入为在第 １)步中得到的簇中心向量labels,

以及一个标记向量index＝(１,２,􀆺,n),该标记向量的主要

作用是定位每个数据点.在 CUDA 中提供了 Thrust库,该

库中提供了一个sort_by_key()的函数,这个函数可以根据

key值进行排序.在labels中从向量起始到向量结束的所属

簇中心是杂乱无序的,该步骤将labels作为key,将index作

为value,调用sort_by_key()函数之后,可以将所有相同簇中

心的数据点归入同一分组中,并得到new_labels向量.通过

sort_by_key()函数得到k 组具有相同簇中心的数据点和

new_index向量,该向量记录了经过排序之后每个数据点在

原来index向量中的位置.

３)调用 getNewCentroids()函数,函数定义为:_global_

staticvoidgetNewCentroids().

函数的输入为所有的数据点向量data,以及在步骤２)中

得到的new_labels和new_index.GPU 开启合理的二维线

程格以及二维线程块,然后为每个线程分配同组内的(n－１)/

(blockDim．y∗gridDim．y)个数据点,并计算这些数据点在

threadIdx．x维度上的和,最后组内数据点分别在d个维度

上累加求和,根据组内数据点总数得到每个维度的均值,输出

更新之后的簇中心.

当更新之后的簇中心与原有簇中心的差值小于收敛阈值

时,算法结束,GS_kＧmeans算法的整体流程如图１所示.算

法先将数据从CPU 拷贝至 GPU,进行一次距离计算以及中

心点更新,初始化全局上下界,每轮迭代时所有数据先通过全

局选择器进行判断,若满足条件则跳过距离计算,否则进行基

于矩阵乘的距离计算并找到所属聚簇.汇总两部分数据进行

排序分组,并计算新的中心点,当满足迭代跳出条件时算法

结束.

图１　GS_kＧmeans算法流程图

Fig．１　FlowchartofGS_kＧmeansalgorithm
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４　实验与分析

４．１　实验环境

本文实验平台为IntelCorei５Ｇ４５９０CPU,主频为３．３０

GHz,系统内存为８GB,GPU平台为 NVIDIAGTX７５０Ti,计

算能力为５．０,拥有５个流多处理器,６４０个SP.软件环境为

Windows１０,Visualstudio２０１０,CUDA７．０.

４．２　实验结果

本文实验所使用的数据集为 KDDCUP１９９９提供的网络

入侵检测数据集[１５],该数据集包含大量真实的网络入侵数

据,数据集中每个元素包含４１个维度,每个维度的数据属性

为浮点数,总共有２４种攻击类型.由于每个维度上的度量单

位不同,需要对输入数据进行标准化和归一化,本文使用文献

[１６]的方法进行数据的预处理.

１)固定d,k,改变n对加速的影响

固定属性维度d为４１,聚类中心数目k为２４,收敛阈值

设置为０．００００１,改变数据点总数n的大小,实验分析 GS_kＧ

means算法相对于单CPU条件下的kＧmeans算法的加速比,

以及 GS_kＧmeans算法相对于 GPUMiner算法[１７]的加速比,

其中 GPUMiner算法是采用位图的思想来实现kＧmeans算法

的加速.GS_kＧmeans算法与单CPU 版本的kＧmeans算法相

比最大可达到２２０倍的加速比,而与 GPUMiner相比最大可

达到５倍的加速比.实验结果如表１所列,其中数据集n的

单位为千条(k),如２０k为２０千条,即２万条.从表１可以得

知,当数 据 集 n 小 于 １００k 时,GS_kＧmeans 算 法 相 对 于

GPUMiner算法的加速比增长一般,加速效果更为明显,这是

由于 GPUMiner算法中对位图数据的维护导致了额外的开

销.当n增大时,由于全局选择器在迭代后期作用越来越大,

因此需要计算的数据点将会减少,从而取得良好的加速比.

表１　与CPU和 GPUMiner的性能比较结果

Table１　PerformancecomparisonresultswithCPUandGPUMiner
(单位:s)

n CPU GPUMiner GS_kmeans
与 CPU的

加速比

与 GPUMiner
的加速比

２０k １５５．２１ ４．８５ １．７２ ９０．２４ ２．８２
５０k ２０３．１３ ６．２１ １．９１ １０６．３５ ３．２５
１００k ３４３．８２ ７．９８ ２．６２ １３１．２３ ３．０５
２００k ６０９．３３ １５．６４ ３．６５ １６６．９４ ４．２９
４００k １０４２．１１ ２３．７２ ４．７３ ２２０．３２ ５．０１

２)固定n,d,改变k对加速的影响

固定数据点n的大小为５０k,属性维度d为４１,改变聚类

数目k的大小,对比分析 GS_kＧmeans算法和 GPUMiner算

法.当聚类数目k的值增大到２０左右时加速比达到最大,继

续增大k值时加速比会降低,这是由于 GS_kＧmeans算法在

进行全局选择判定时,聚类数目k越大则数据点所属聚类中

心在下一轮迭代时发生改变的概率就越大,需要计算距离的

中心点也就越多.在分组排序阶段,排序的开销随着组类的

增多而增大,这两点也是本文算法需要继续完善的地方.实

验结果如图２所示.

图２　改变k对加速比的影响

Fig．２　Effectofchangingkonaccelerationratio

３)算法准确性的验证

为了验证算法的鲁棒性,选取１万条数据作为训练集,其

中９８００条为正常数据,２００条为入侵数据.另选１０００条数

据作为测试集,其中包含正常数据以及未知入侵数据.实验

分别运用经典的基于 CPU 的kＧmeans入侵检测算法和 GS_

kＧmeans算法,在聚类结果中计算每个攻击类别的检测率和

误报率,取１０次实验后的平均值,实验结果如表２所列.

表２　入侵检测的鲁棒性检测结果

Table２　Robustnessdetectionresultsofintrusiondetection
(单位:％)

攻击

类别
CPU
检测率

GS_kＧmeans
检测率

CPU
误报率

GS_kＧmeans
误报率

Dos ８６．７ ８７．０ １１．６ １１．３
Probe ８３．２ ８３．１ ７．２ ７．９
R２L ７９．８ ７９．２ １１．５ １２．０
U２R ８０．８ ８１．５ ９．５ ８．９

从结果来看,GS_kＧmeans算法在加速的情况下,在检测

４类攻击上与标准CPU版本的kＧmeans算法相比,检测率和

误报率大致相同,主要是因为初始聚类中心的随机选择导致

了略微偏差,但基本保持了良好的准确性.

结束语　本文在经典串行kＧmeans算法的基础上,利用

GPU的强大并行计算能力,提出了一种基于 CUDA 的并行

kＧmeans算法,即 GS_kＧmeans算法.该算法能有效处理大规

模数据情况下的数据聚类问题,通过引入一个全局选择器,减

少了不必要的距离计算;利用矩阵乘的思想加速了距离矩阵

的运算;利用分组排序方法优化了中心点的更新,与经典的

GPUMiner算法相比获得了５倍的加速比.然而,GPU 和

CPU之间的数据传输和获取方面还有待研究,因此下一步会

尽可能优化数据的存储,减少获取的延时,从而提升算法的

性能.
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