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一 种输入感知的雷达回波快速聚类实现 
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摘 要 聚类算法作为数据挖掘中的经典算法，在雷达回波的数据分析中经常被采用。然而对于规模和维度都较大 

的输入数据集，算法十分耗时。很多研究虽然对聚类算法进行了 GPU平台的并行和优化的工作，但都忽略 了输入数 

据集对优化的影响。因此，提 出了在 GPU／CUDA平台上的一种新颖的雷达快速聚类实现。该实现通过运行时的方 

式对输入的回波数据进行观察，以获取数据的分布信息，用以指导聚类计算在 GPU上执行时的线程块调度。而该运 

行时模块本身的开销非常小。实验表明，引入这种输入感知的运行时调度支持后，大大削减了GPU的计算负载，获得 

了相对于一般策略的CUDA实现的 20 ～4O 的性能提升，加强了算法的实时性能。 
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Abstract As a classic algorithm in data mining，the clustering algorithm  is often adopted in analysis of radar reflectivity 

data However。it is time-consuming while facing dataset of 1arge scale and high dimension．Recently，several studies 

have been conducted to make effort in parallelization or optimization of the clustering algorithm  on GPUs．Although 

these studies have shown promising results，one important factor~program inputs— in the optimization is ignored in op— 

timization．We took the program inputs in consider as a factor for optimization of the clustering algorithm on GPUs．By 

observing the distribution feature of the input radar reflectivity data，we found that the ability to adapt to inputs is im- 

portant for our application to achieve the best performance on GPUs．The results shows that our approach can gain a 

20％～40 performance increment，compared to previous parallel code on GPUs，which makes it satisfies the require— 

ment of real-time application wel1． 
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1 引言 

在气象分析中，经常需要对雷达回波数据进行处理。聚 

类方法往往作为对雷达数据处理的基本工具用以描绘风暴的 

结构[1]。而雷达回波的大量数据和快速的更新对数据处理的 

实时性提出了较高的要求。 

Lakshmanan等_2]对几种天气图像的分割算法进行了对 

比，并提出了一种采用 K-means聚类的嵌套分割算法l3]。然 

而，K-means算法的执行非常耗时，并随着聚类空间的规模及 

维度的增加而线性增长。在我们的气象应用中，对于大量回 

波数据，由于数据规模大、聚类空间的特征向量维度高，使得 

聚类的迭代过程的计算量非常大，耗时严重。这限制了其在 

桌面／笔记本平台上的应用。 

近两三年，采用CPU／GPU的异构计算已经逐步发展为 

主流的高性能计算平台。2010年 11月发布的全球 top500的 

超级计算机中，最快的4个中有3个是采用的GPU机群[8]。 

同时，GPU的廉价和高性能也正将超级计算带给大众。目 

前，对桌面与笔记本平台中配置 GPU已经再平常不过了。 

而CUDA编程模型的出现，更是催热了“桌面高性能”的广泛 

应用。正是基于平台的移动性和性能价格的考虑，我们采用 

GPU／CL刀)A作为应用的硬件计算平台。 

聚类算法内在的并行性非常适合于 SIMD(Single In— 

struction Multiple Data)的形式进行表达。CUDA编程模型 

所采用的 SIMT(Single Instruction Multiple Threads)本质就 

是一种更为灵活的SIMD的编程模型。目前采用 CUDA对 

聚类方法进行加速的工作也得到了关注l_5 ]。然而，所有这些 
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优化方法都忽略了一个重要因素，即输人数据集对优化性能 

的影响。 

我们观察到在雷达回波聚类的应用中，可以根据回波数 

据数值的区域分布特点，指导和调整 GPU的线程块调度，从 

而减少GPU的计算负载。基于此，我们提出了一种输人感 

知的运行时调度支持机制 ，用以雷达回波快速聚类的实现。 

该实现能根据输入数据集的情况，自适应地调整计算任务，从 

而削减 GPU的负载，缩短计算耗时。运行时模块本身带来 

的开销非常小。实验结果表明，上述方法相对原来的 GPU 

并行代码，可以获得 2O ～40％的性能提高，大大提高了算 

法的实时性能。 

本文第 2节介绍聚类的串行化算法和聚类算法在 GPU 

平台上并行化的相关工作；第 3节介绍这种输入感知的雷达 

回波快速聚类实现的具体内容；第 4节给出实验与分析；最后 

进行了总结。 

2 应用背景和相关工作 

2．1 K-means聚类算法 

聚类算法作为数据挖掘的经典算法，被广泛地用于天气 

过程分析领域，Lakshmanan提出了一种嵌套的天气图像分割 

方法[3]，其实现就采用了K-means算法对雷达反射率数据进 

行聚类。 

应用中，我们将雷达回波数据映射到一个二维的笛卡尔 

平面，形成一个大型的二维数组。接下来计算出平面数组中 

每个点对应的纹理特征向量 ]，以此作为聚类 的特征空间： 

R一{n，7"2，⋯， )。其中， 为空间的元素个数，每个元素 

的维度设为d。K-means算法将该特征空间R分割成K个 

类S一{S ，Sz，⋯，S}。每个类 中各个点对应的向量值具备 

最大的相似度。这里的相似度通过一个考虑了气象意义的价 

值函数E ]来确定，它可以用来表征临近区域的天气过程的相 

似性。为了讨论方便，对串行的算法简化表述如下： 

算法 1 串行的K-means回波聚类算法 

Step0 指定 K值，将空间R依据反射率的最大值和最小值均等地划 

分成 K个初始类 S，并计算出每个类的初始的中心点 C。。 

Stepl 样本点分类：对聚类空间中的每个样本点 r．，计算其与每个类 

的中心点 G间的相似度，即根据气象意义所定义的价值函 

数。然后将该点重新分配给相似度最大的那个中心点所对应 

的类中。 

Step2 更新聚类的中心点：重新统计每个类 Si的所属样本点，重新 

计算每个类 S的中心点 G 的值； 

Step3 判断指定的收敛准则是否满足，或每个类 si是否不再变化。 

如果不满足，跳转到 Step1。如果满足，算法中止。 

算法的主要耗时在于 Stepl与 Step2的迭代过程，主要 

的计算量则体现在迭代的第一个步骤 Stepl样本点分类过 

程，它以计算相似度函数为基本操作，则算法复杂度为 O 

( 忌)；迭代的第二个步骤Step2更新聚类中心点，其复杂度为 

O(n+忌)，而且只是以简单的加法操作为主，计算量并不大。 

另外，由于雷达回波聚类中， 的值往往在 1M～10M，而 忌< 

5O，即 》忌，因此，每次迭代 t一0(nk+72+志)≈ 0( )。所 

以，可以发现主要耗时在迭代的第一个阶段 ，即样本点分类过 

程。通常一般的CUDA并行化策略，就是将 Stepl在 GPU 

上计算，而 Step2交由 CPU来完成。 
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2．2 基于CUDA的聚类算法的相关工作 

目前，有很多研究对聚类算法在 GPU／ A平台上的 

并行化做了大量优化工作E ，其方法主要通过存储系统和通 

信同步等方面进行优化。如利用 GPU丰富的存储体系、 

GPU同步和通信等。 

文献E53提出了 CUDA的并行化的基本方法，得到了较 

高的加速比和满意的性能，但其处理的输入数据集是规模很 

小的一维向量。 

文献[7]在均值漂移算法中对K-means聚类进行了CU— 

DA并行化，通过GPU单线程来完成聚类的第二个阶段更新 

聚类中心点的操作，这种方法减少了CPU与GPU之间的数 

据通信开销。 

文献[6]在肝脏图像分割中使用了聚类算法，为了获取更 

高的性能，他们通过忽略线程间的同步来进行聚类中心点的 

更新，将误差控制在允许范围内，但这是以牺牲精度为代价 

的。 

以上这些优化工作都忽略了一个重要因素可能带来的性 

能提升，即程序的输人数据集。本文通过观察应用中的输人 

数据集一雷达反射率，提出了一种输入感知的雷达回波快速聚 

类的实现。这种新颖的方法能够根据输人的雷达回波数值的 

区域分布特点，给出线程块在 GPU上执行的指导信息，从而 

减少 GPU的计算负载，进一步挖掘算法的实时性能。 

3 一种输入感知的雷达回波快速聚类实现 

本节先介绍程序的输人数据集(雷达回波)的数值分布特 

点。在3．2小节中，引入一种输入感知的运行时调度支持机 

制，并给出其设计和实现。3．3小节中，讨论了该方法所带来 

的开销。 

3．1 雷达回波聚类的输入数据集特点 

这一节介绍雷达回波聚类的输入数据集的数值分布特 

点。首先来看一组常见的雷达回波情况，如图1所示。 

图 1 一个风暴在同一区域不同时刻的情况 

图1所示是经过处理的一个风暴区域在不同时间点的回 

波数值情况。其中，不同颜色表示着不同大小值的反射率区 

域。白色区域是反射率低于一个很小的阈值(即接近于 

OdBz)的区域，其在气象分析中可以忽略，这里我们称之为无 

效区域。 

(a)聚类前的回波情况 (b)聚类后的结果 

图2 聚类前后的回波情况 



 

这里需要指出的是，反射率为 0dBZ的点未必一定就是 

无效区域的点。图 2是同一区域聚类前后的情况。可以看 

到，图 2(a)中云团边缘上的区域含有大量反射率为 0dBZ的 

点和非零点混杂在一起。但聚类后，这些反射率为0dBZ的 

点和非零点一起形成了反射率值较低的区域，即图2(b)中云 

团最外围一层的区域。 

在大量的雷达回波实例中，我们可以观察到，风暴所占区 

域仅占整个观察区域的一部分，整个输人数据集中往往同时 

包含大量的无效区域。然而，我们不得不把整个观察区域作 

为聚类的输人数据，因为输入数据集中的风暴位置可能出现 

在观察区域的任意位置，所以无法预知输入数据的内容。这 

就使得大量的数值为0dBZ的无效区域参与了聚类过程的计 

算，造成了计算资源的浪费，这种计算在算法层面是无意义 

的。 

因此，削减这些无意义的计算负载的直观想法决定能否 

使用一个运行时模块，动态地“感知”输入数据集的分布特点， 

并以此来指导聚类在GPU的计算过程。事实上，当GPu进 

行计算时，CPU往往是空闲的，因此我们可以利用闲置的 

CPU来完成这个任务。 

3．2 一种输入感知的雷达回波快速聚类实现 

这一节给出一种输入感知的雷达回波快速聚类的实现方 

法。该方法利用空闲的CPU对输入的雷达回波数据的分布 

特征进行处理和“感知”，从而获取聚类空间数据的基本分布 

信息。接下来，GPU进入执行阶段时，根据这些分布信息来 

调整GPU上的聚类计算过程，以削减 GPU上不必要的计算 

负载。方法的框架如图3所示。 

图 3 聚类前后的回波情况 

我们所提出的方法包括一个输入感知的运行时模块、两 

个GPU上执行的核函数、一个存储输入数据分布特点的数 

据结构 scheduling hint table(命名为调度指导表)。 

3．2．1 CIJDA并行化聚类程序的线程划分 

对输人数据集(雷达回波数值矩阵)进行大小均等的块状 

划分，每个矩阵块的大小与Block线程块的大小一致，块状划 

分后的输入数据集的维度和尺寸就定义为 Grid的维度和尺 

寸。这样，在处理器 指派 时，可 以让每个 划分的矩 阵块与 

Block线程块对应起来。矩阵块中每个点对应的数值矩阵中 

的数据由Block线程块中相应线程进行计算处理。 

这样，输人的雷达回波数值矩阵和CUDA编程模型的 

Grid二维网格之间建立了非常契合的直接映射关系。 

3．2．2 输入感知模块 

由于输入数据集是程序执行时才能获得的，因此 输入感 

知模块以运行时的方式执行。我们用CPU来执行该模 。 

运行时模块首先对划分后的每个输入数据的矩阵块进行 
一 次扫描。扫描过程即为简单的比较和累加，求出该小块区 

域有多少个非0dBZ的点；当该矩阵块中的反射率为非 0dBZ 

的点的总数低于一个很小的阈值时，我们就认为矩阵块为无 

效区域，可以不予计算，并将其记录在 scheduling hint table 

中，在 GPU执行时供其查询，如图4所示。 

图 4 scheduling hint表获取 

scheduling hint table为一个二维矩阵，其维度和Grid的 

维度要保持一致。表中每个值对应一个 block块。1代表该 

矩阵块中的点要进行聚类计算；0代表该区域的反射率为非 

0dBZ的点小于一个很小的阈值，是一个无效区域。图4中 

scheduling hint table是一个 4*4大小的简化的表达，实际的 

规模为 128*128。 

完成扫描后，将 scheduling hint table传人 GPU的显存 

中，并作为参数传给核函数，我们可以将其放人常数存储器， 

通过缓存机制加速其访问速度。 

3．2．3 聚类过程核函数设计 

除了输人感知模块和调度指导表，还需要修改 GPU的 

kernel函数，让 GPU上执行的聚类过程能感知到无效区域， 

并对相应的线程块不进行样本点的分类计算。这就是我们将 

输人数据集的块状划分和Grid线程划分结构完全对应起来 

的好处 。 

下面给出一般策略的聚类的CUDA并行化程序的伪代 

码。 

算法2 一般策略的CUDA并行聚类算法 

／／R表示聚类的输入数据集 

／tO表示聚类中心点相关数据 

Initial(R，C)： 

while(not stable)( 

gpu_clustering((<⋯ )))(R，C)； 

updataCentriods(R，C)； 

· ⋯ · · 、 

其中，gpu_clustering(((⋯>>) ，C)为样本点分类过程，它由 

CUDA并行化后在GPU上执行；updataCentri0ds(R，C)为更 

新聚类中心点过程，它通常在 CPU上执行。 

引入输入感知的运行时调度机制后，需要对聚类过程的 

核函数 gpu_clustering进行修改。修改后的核函数在执行聚 

类操作之前，应该首先通过内置变量 BloekID查询调度指导 

表，以确定所计算的点是否是无效区域内的点，如果是，则放 

弃样本点分类的计算。下面给出修改后的核函数gpu—clus— 

tering
_

input
_ aware的伪代码，见代码1。 

代码 1 引入调度指导机制的核函数 

／／R表示聚类的输人数据集 

／IC表示聚类中心点相关数据 
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／／H表示 scheduling hint table的内容 

gpu—clustering
—

input
— aware<(<⋯>))(H，R，C) 

{intflag； 

flag=querySchedufinghint(BloekId)； 

if(flag=一O) 

gpu—clustering(((⋯⋯>>)(R，0 ； 

else 

；／／空操作 

代码 1中，核函数内调用的核函数 gpu—clustering在 

G2O0架构中，将其编译为内联方式的核函数。在 fermi架构 

中，则是以函数指针的方式调用。 

我们将算法 2中的gpu—clustering函数替换成含有上述 

功能的 gpu_

clustering input
_ aware函数，就得到了引入输入 

感知的运行时调度机制算法，我们确定其为算法3。 

在GPU的执行的过程中，block线程块执行的实体是 

SM(Stream Multiprocessor流多处理器)，调度则是以 block 

划分后的warp线程束为单位。在 gpu
—

clustering
—

input
—

a— 

ware核函数执行时，通过联合访存的优化，访问 scheduling 

hint table的同一个 warp内的一组线程只需要一个访存事务 

就能获得 flag值。另外，在这种机制下，显然代码 1中的同一 

组 warp的线程会走向 if语句的同一个分支。因此，相对于 

原来的 kemei，新的 kernel给 GPU所带来的开销并不大。 

通过这种调度指导方式 ，图 4scheduling hint table中0所 

对应的回波数值的矩阵块的GPU计算负载被动态地削减掉 

了。 

3．2．4 输入感知的快速雷达回波聚类实现总体流程 

为了极端情况下不损失算法1原始的效率，CPU在调用 

GPU进行聚类前，先统计 scheduling hint table中 0的总数。 

如果0值的总数小于一个阈值，即说明获得的性能好处非常 

少，甚至有可能被 GPU所带来的开销抵消掉。那么这种情 

况，就调用原始的一般策略的CUDA聚类算法 2进行计算。 

这里的阈值由GPU和CPU的运算能力决定，是个实验的值， 

我们设为m。图5给出了总体的流程图。 

CPU启动运行时模块，扫描输入数据，I 
进行数据划分，产生scheduling hinttableI 

l 

统计schedulinghinttab1e中值为。的总数nI 

产—  否] 
启动GPU，对输入数据 I Nscl】eduling hint table传入显存 
采用算法2进行聚类 I 

)~if／GPU, 据用算法 

l 

图 5 总体流程图 

3．3 引入输入感知的调度机制所带来的开销 

引入这种输入感知机制所带来的开销有两部分，一是模 

块在 GPU启动前 ，CPU上执行的运行时模块所耗费的时间； 

二是将 scheduling hint table拷贝到 GPU显存和算法 3中 

GPU访问该表并判断是否需要执行样本点分类计算所耗费 
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的时间。 

前者的耗时，在 1M～10M 规模的矩阵扫描并获得 

scheduling hint table的时间是毫秒级，相对于几秒到几十秒 

的聚类计算过程，可以忽略不计；后者的耗时，由3．2．3中的 

分析可以得知，其所带来的开销也远远小于聚类计算的耗时。 

第4节的实验分析也可以证实这一点。 

4 实验与分析 

实验中，主机端使用CPU为 Intel Core 2 Ouad Q94oo， 

GPU芯片为 GefOrce GTS250。GTS250是GT92架构，含有 

l6个流多处理器(stream Multiprocessor)，每个流多处理器 

含有 8个流处理器 (Stream processor)。每个流多处理器的 

主频为 1．73GHz，显存带宽在峰值为70GB／sec。根据应用的 

需求，聚类对象的规模为1M个点的规模，维度为 1O，而 值 

小于 5O。 

(1)耗时分析 

输入的回波数值为某地区两天内不同时刻所产生的数 

据：CREF
一

20100718
—

110，CREF
一

20100718
—

120，CREF
一  

20100718
—

130，CREF
_

20100718
—

140，CREF
一

20090513
—

210。 

分别用 I1，I2，I3，I4，I5表示。 

从表 1中可以看到，串行聚类过程的主要耗时是算法 1 

的Stepl样本点分类计算。采用一般策略的CUDA并行化 

后，算法1的Stepl在GPU上执行(即gpu_clustering函数)， 

耗时大大减少，从而整个算法的耗时也大大减少。但并行化 

后，样本点分类计算(gpu_clusteimg函数)仍然是主要的耗时 

过程。 

表 1 串行聚类及一般策略的 CUDA并行聚类耗时 

我们的输入感知模块优化的就是在 GPU上执行的样本 

点分类计算过程，即gpu_clusteirng核函数。 

(2)性能提升 

引入了输入感知的运行时模块后，即将算法 2中的核函 

数 gpu—clustering由核函数 gpu—clustering—input—aware代 

替。根据输入数据集情况的不同，可以获得不同的性能提升。 

我们用scheduling hint表中0值的比例来表达应用中的输人 

数据集中无效区域的比例。性能提升如表 2所列。 

表 2 引入输入感知机制所获取的性能分析 

从表2中可以看到，对算法2引入输入感知机制后，性能 

根据输入内容的不同，获得了 3O ～6O 的性能提升。由于 



聚类算法中还包含了更新中心点等操作，而我们的输入感知 

模块仅仅作用于样本点分类过程，因此从全局耗时上看，性能 

优化为 20 ～46 。 

当聚类的聚类中心点发生变化时，传统的 GPU聚类方 

法的加速比会受到影响，但这种输入感知的调度支持机制由 

于是在输人数据全局进行 GPU负载的削减，因此仍然能有 

效提高其性能。图6是在 3款GPU芯片下测得的传统方法 

的GPU聚类的加速比，图7是引入这种输入感知的调度支持 

机制后的加速比情况。 

需要指出的是，为了实时跟踪气象过程(如风暴等)的运 

动，我们所输入的数据总是将其缩放到一个合适的尺度，以获 

得完整的风暴形状，因此无效区域往往是大面积存在的。 

另外，由于gpu_clustering_input—aware本身也具有一定 

的开销，并且体现在每个 warp上，因此从表 2中可以看到，性 

能的提升总是要小于hint表中0值的比例，但所获得的性能 

仍然远远高于开销。 

图 6 传统的GPU聚类在不同K值时的加速比 

图7 引入输入感知机制后的 GPU聚类的加速比 

结束语 本文提出一种输人感知的雷达回波快速聚类方 

法实现，给出了这种机制所需要的运行时模块和 GPU代码 

中所需要的设计。该方案能够根据输入数据集的分布信息， 

削减GPU的计算负载。相对于一般策略的CUDA并行化方 

法，其在 GPU上获得了30 ～60 的性能提升，带来了全局 

算法2O ～4O 的性能提升，进一步挖掘了算法的实时性 

能。 

下一步的工作，我们将继续寻找输入数据集对 GPU并 

行化算法的影响应用场合，找出通过输入数据集优化并行程 

序的共性方法，以提高相关算法的实时陛。 
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