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ＣＭＰ 上基于数据集划分的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 多核优化算法
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摘　 要：虽然现在多核 ＣＰＵ 非常普及，但传统 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法由于没有专门进行并行化设计，不能充分利用现代

ＣＰＵ 的多核计算能力，算法针对大规模数据集的聚类效率有待进一步提高。 因此，对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法进行 ＣＭＰ 并行化

改进，提出了一种 Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｒｅ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ（ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ）算法。 该算法对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的聚类任务进行了分解，设计了独立且

均衡的聚类子任务并分配给各线程并行执行，以此利用现代 ＣＰＵ 的多核计算能力。 实验结果表明，ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 相

比 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 获得了较高的多核加速比，提高了针对大规模数据集的聚类能力。
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聚类是一项重要的研究工作，已经成为数据挖
掘、统计分析以及压缩算法等领域的研究重点。 聚
类研究领域有大量经典的算法涌现，如 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ，

ＰＡＭ，ＷａｖｅＣｌｕｓｔｅｒ 等。 其中 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法因其简
单、易于实现，获得了广泛的应用。 现代数据挖掘技
术的一个突出特点是需要处理大规模数据集。 经典
的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法在处理大规模数据集时，无法一次
性把数据集全部装载入内存，需要多次扫描硬盘上
的数据，整个聚类过程相当耗时。 因其应用的广泛
性，很多研究人员选择对其进行优化，使其适应大规
模数据集聚类的应用需求。 值得注意的是，在过去
的几十年中，ＣＰＵ 的主频几乎每两年提高一倍，与

．



此相对应的内存频率却没有相对应的提高。 内存与
ＣＰＵ 之间处理数据的能力差距越来越大，极大地影
响了应用程序的性能。 同时，工程师们开始认识到，
仅仅提高单核芯片的频率会产生过多热量且无法带
来希望的性能改善。 于是，ＣＭＰ（ ｃｈｉｐ ｍｕｌｔｉ⁃ｐｒｏｃｅｓ⁃
ｓｏｒ）成为了先进处理器的发展趋势。 ＣＭＰ 可以在大
幅提高处理性能的同时降低 ＣＰＵ 主频，减少能源消
耗。 然而仅简单提供 ＣＭＰ 环境并不能直接带来应
用程序性能的提高，需要研发人员针对 ＣＭＰ 环境对
有关算法进行优化，才能使得应用程序更好的利用
ＣＰＵ 的多核计算能力，提高程序的运行效率［１］。

本文针对提高大规模数据集聚类效率的问题，
着重研究单机多核环境下（ＣＭＰ）Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的并
行化改进，提出了一种 Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｒｅ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ （ＭＣ⁃Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ）算法。 该算法对原 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的聚类任务
进行了分解，设计了相互独立且均衡的聚类子任务
交由各线程并行执行，能够充分利用现代 ＣＰＵ 的多
核计算能力，提高大规模数据集的聚类效率。

１　 研究背景

１．１　 确定性聚类的基本概念
金属橡胶隔振器在飞机液压管道上的应用如图

１ 所示，从图 １ 看出，金属橡胶放置在外围卡箍的凹
槽内，传统管道固定一般直接与外围卡箍接触或之
间有薄的橡胶垫作为隔振装 。

图 １　 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法示意

Ｆｉｇ． １　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ

　 　 定义 １　 确定性聚类的输入可以用一组有序对
（Ｘ， ｓ）或（Ｘ， ｄ）来表示，这里 Ｘ 表示一组样本，ｓ 和
ｄ 分别是度量样本间相似度或相异度（距离）的标
准。 确定性聚类系统的输出是一个个分区，例如Ｃ＝
｛Ｃ１， Ｃ２，…， Ｃｋ｝，其中 Ｃ ｉ（ ｉ ＝ １，２…，Ｋ）是 Ｘ 的子
集，且满足： Ｃ１ ∪ Ｃ２ ∪，… ， ∪ Ｃｋ ＝ Ｘ；Ｃ ｉ ∩ Ｃ ｊ ＝
⌀， ｉ ¹ｊ 。

Ｃ 中的成员 Ｃ１， Ｃ２，…， Ｃｋ叫做类或簇（Ｃｌｕｓ⁃
ｔｅｒ），每一个类或簇都是通过一些特征描述的，通常
有如下几种表示方式：

１） 通过它们的中心或类的边界点表示空间的
一类点。

２） 使用聚类树中的结点，图形化地表示一个类。
３） 使用样本属性的逻辑表达式表示类。

１．２　 相关的研究工作
为了解决 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法对大规模数据集聚类效

率较低的问题，有研究者提出了只需要扫描一遍原
始数据集即产生聚类结果的算法。 这些算法只需读
入大规模数据集中的一部分进入主存或者分批读入
数据集进行聚类，扫描数据集一遍即完成聚类。 相
应的算法有 ｒａｎｄｏｍ⁃ｋｍｅａｎｓ， Ｄｙｎａｍｉｃ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ［２］， Ｓｉｎｇｌｅ ｐａｓｓ ｋｅｒｎｅｌ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ［３］， ｓｃａｌａｂｌｅ⁃
ｋｍｅａｎｓ［４］，等。 其中，由 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｒｅｓｅａｒｃｈ 的 Ｒｅｄ⁃
ｍｏｎｄ 等提出的 ｓｃａｌａｂｌｅ⁃ｋｍｅａｎｓ 算法性能优越，受到
了广泛的重视，并被集成到 ＳＱＬ ＳＥＲＶＥＲ ２００８ 中。
类似研究的主要目的是优化 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法，减少数
据集的读取次数。 有研究者从优化 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类初
始条件设置的角度，利用自适应技术、启发式算法以
及半监督技术等实现 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 初始聚类中心或者聚
类个数的优化选择，加速 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类的收敛过程，
提高聚类的效率以及结果的质量［５⁃７］。 有研究人员
从减少大规模数据集数据维度的角度，降低聚类迭
代过程的计算量， 提高 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的效
率［８⁃９］。 以上相关的研究工作切实提高了 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
聚类的效率，然而这些新算法并没有利用分布式环
境提高聚类的效率。 最近有研究人员进行了 ＳＭＰ、
ＤＭＰ 环境下的集群多处理器 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类的研究
工作，提高了大规模数据集的聚类效率［１０⁃１１］。 直接
针对共享内存多处理器系统以及分布式内存多处理
器环境进行 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的并行化，需要考虑复杂的数
据划分、节点容错等并行化的基本问题且需要消耗
大量的节点间同步以及数据网络传输的时间。 随着
类似 Ｇｏｏｇｌｅ ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 以及 Ａｐａｃｈｅ 的 Ｈａｄｏｏｐ 的出
现和广泛使用，在这些编程模型的基础之上进行分
布式开发变得相对容易，分布式的基本问题可以依
靠基础编程模型来解决。 很多研究人员利用 Ｍａ⁃
ｐＲｅｄｕｃｅ 的算法模型，针对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类过程的并
行化进行了大量深入的研究工作，取得了很多重要
的研究成果，使得 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法可用于大规模数据
集聚类的应用场合。 然而这些算法更多考虑的是多
处理器分布式场景下的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 并行化，较少考虑
到单机 ＣＰＵ 的多核利用。 除此之外，并不是所有的
聚类算法都适合以 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的形式进行并行化
的，且为了适应 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 的编程架构，有时反而
会增加额外的计算量与通信量［１２⁃１４］。

现代 ＣＰＵ 技术的发展，使得单机的运行环境也
发生了极大的变化。 多核处理器的出现提高了
ＣＰＵ 的计算性能，降低了 ＣＰＵ 的功耗。 尽管如此，
传统的算法并不能直接从多核 ＣＰＵ 中获益，需要针
对多核 ＣＰＵ 的特点进行并行化改进与优化，才能充
分利用多核 ＣＰＵ 的计算能力。 因此，研究单机 ＣＭＰ
环境下 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的并行化方法对提高单机 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法的聚类效率具有重要的现实意义，并且
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与 ＤＭＰ、ＳＭＰ 环境下的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类过程可以有效
的结合，作为 ＤＭＰ、ＳＭＰ 环境下 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法
的有效补充。 也有研究人员开始着手研究 ＣＭＰ 环
境下 Ｋ⁃ｍｅｎａｓ 算法的并行化，但是相关研究尚处于
起步 阶 段， 算 法 实 现 仍 存 在 进 一 步 改 进 的 空
间［１５⁃１６］。
１．３　 多核处理器的出现

２００５ 年，当主频接近 ４ ＧＨｚ 时，ＣＰＵ 的主要制
造厂商英特尔和 ＡＭＤ 公司发现单纯的主频提升已
经无法明显提升系统整体性能。 由于 ＣＰＵ 片内流
水线过长，使得单位频率效能低下，加上由于缓存的
增加和对漏电流控制的不利，造成 ＣＰＵ 功耗大幅度
增加。 随着功耗的增大，散热问题也越来越成为一
个无法逾越的障碍。 于是，出现了多核心 ＣＰＵ 的解
决方案。

其实较早以前已经有研究人员提出了利用单芯
片多核心处理器（ＣＭＰ）技术来代替复杂度越来越
高的单核心 ＣＰＵ。 ＩＢＭ、ＩＰ、ＳＵＮ 等企业也在服务器
领域投入了一定的多核 ＣＰＵ 进行商用。 然而由于
当时的服务器多核 ＣＰＵ 价格过于昂贵、应用面窄、
并没有真正发展起来。

２００６ 年，多核 ＣＰＵ 进入了迅猛的发展时期，Ｉｎ⁃
ｔｅｌ 的 Ｃｏｒｅ， Ｘｅｏｎ 以及 ＡＭＤ 的 Ａｔｈｌｏｎ，Ｂａｒｃｅｌｏｎａ 等
受到了广泛的欢迎。 这些 ＣＰＵ 在性能得到极大提
升的同时，功耗反而得到了降低。

值得注意的是 ＯＳ 并不能自动的让某个应用程
序直接利用 ＣＰＵ 的多核，而是需要进行有关算法的
ＣＭＰ 并行化改进。 对于数据挖掘中的聚类、关联规
则挖掘等计算密集型、Ｉ ／ Ｏ 密集型应用而言，对原有
算法进行并行化改进，提高算法的执行效率，尽快给
出挖掘结果成为了当务之急。 研究具有较强的现实
意义［１］。

２　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法详细描述

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法，也被称为 Ｋ⁃平均或 Ｋ⁃均值算
法，是目前得到广泛应用的一种聚类算法［１７］。 其相
似度的计算根据一个簇中对象的平均值来进行。 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法以 ｋ 为参数，把 ｎ 个数据点分为 ｋ 个簇，
使得簇内具有较高的相似度，而簇间的相似度较低。

算法首先随机地选择 ｋ 个对象，每个对象初始
地代表了一个簇的平均值或中心。 对剩余的每个对
象根据其与各个簇中心的距离，将它赋予最近的簇，
然后重新计算每个簇的平均值。 这个过程不断重
复，直到准则函数收敛。 准则函数定义为： Ｅ ＝

∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｃｉ

ｘ － ｘｉ
２
。 这里的准则函数 Ｅ 是数据集中所

有数据点的平方误差总和，ｘ 是数据集空间中的点，

ｘｉ 是簇 Ｃ ｉ的平均值。 准则函数 Ｅ 使得生成的结果

簇尽可能的紧凑和独立。
算法 １　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ （Ｄａｔａｓｅｔ Ｄ， ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍｂｅｒ Ｋ）
输入：事务数据库 Ｄ，聚类簇的数量 Ｋ
输出：Ｋ 个聚类，使得平方误差准则 Ｅ 最小
１） ａｓｓｉｇｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｍｅａｎｓ；
／ ／任意选择 ｋ 个对象作为初始的簇中心
２） ＲＥＰＥＡＴ；
３）ＦＯＲ ｊ ＝ １ ｔｏ ｎ ＤＯ ａｓｓｉｇｎ ｅａｃｈ ｘ ｊ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌｏｓｅｓｔ

ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｍｅａｎ；
／ ／根据簇中对象的平均值将每个对象分配给最

近的簇

４）ＦＯＲ ｉ ＝ １ ｔｏ ｋ ＤＯ ｘｉ ＝
１
Ｃ ｉ

∑ ｘ∈Ｃｉ
ｘ ；

／ ／更新簇的平均值，即计算每个簇中对象的平
均值

５）Ｃｏｍｐｕｔｅ Ｅ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｘ∈Ｃｉ

ｘ － ｘｉ
２
；

／ ／计算准则函数 Ｅ
６） Ｕｎｔｉｌ Ｅｎｅｗ － Ｅ ｌａｓｔ ＜ ε ， ε 为预先设定的一个

较小的值；
／ ／表示 Ｅ 不再产生明显的变化
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 是解决聚类问题的一种经典算法，该

算法实现起来较为简单且有非常好的可扩展性。 因
此，很多科研人员在研究针对大规模数据集的高效
聚类算法时，往往会以 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法作为首选进行
改进和优化。

分析 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法的时间复杂度，其运行时间
主要消耗在：１）数据集读取所产生的 Ｉ ／ Ｏ；２）判断每
一个数据点（数据记录）的所属类别；３）计算每一个
类别（簇）的中心；４）计算准则函数 Ｅ。 而这 ４ 个阶
段均可以很好地并行化，以此利用现代 ＣＰＵ 的多核
特性，最大化的发挥 ＣＰＵ 的性能，提高聚类效率。

为此，本文提出了一种 Ｍｕｌｔｉ⁃ｃｏｒｅ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法
（ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ），该算法对上述 ４ 个过程分别进行并
行化，充分利用 ＣＰＵ 的多核特性，进一步提高 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法的聚类效率。 新算法可作为 ＳＭＰ、ＤＭＰ
分布式环境下聚类算法以及增量 ＯｎｅＳｃａｎ 聚类算法
的有效补充，提高单节点的聚类效率，从而提高整体
的聚类效率。
３　 ＣＭＰ 上基于数据集划分的大规模

数据集 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 多核优化算法
３．１　 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法详细描述

在 ＣＭＰ 环境下对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法进行改进
以适应大规模数据集，关键是要改进原有算法的串
行执行部分为并行执行。 分析 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法可以发
现，在较为消耗资源的数据集读取阶段、数据点所属
类别判断阶段、每个新簇的簇中心计算阶段以及准
则函数的计算阶段，这些阶段均可进行并行化改进，
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且由于其所需计算的性质，都可以较好的做到多核
之间的负载均衡。

改进后的 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法详细描述如下。 其
中关键步骤如图 １ 所示，为了方便描述，图中以 ２ 线
程为例进行说明，可推广到 ｎ 线程的情形。

算法２　 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ （Ｄａｔａｓｅｔ Ｄ， ＣｌｕｓｔｅｒＮｕｍｂｅｒ Ｋ）
输入：事务数据库 Ｄ，聚类的簇的数量 Ｋ
输出：Ｋ 个聚类，使得平方误差准则 Ｅ 最小
１） ｒａｎｄｏｍ ａｓｓｉｇｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｍｅａｎｓ；
／ ／任意选择 ｋ 个对象作为初始的簇中心
２） ｔｈｒｅａｄ＿ｃｏｕｎｔ ＝ Ｒｕｎｔｉｍｅ． ｇｅｔＲｕｎＴｉｍｅ（ ）． ａｖａｉｌ⁃

ａｂｋｌｅＰｒｏｃｅｓｓｏｒｓ ／ （１－ｂｌｏｃｋＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）；０＜ ＝ ｂｌｏｃｋＣｏｅｆ⁃
ｆｉｃｉｅｎｔ＜１；

／ ／计算线程数
３ ） ｅｘｅｃｕｔｅＳｅｒｖｉｃｅ ｓｅｒｖｉｃｅ ＝ Ｅｘｃｕｔｅ． ｎｅｗ⁃

ＦｉｘｅｄＴｈｒｅａｄＰｏｏｌ（ｔｈｒｅａｄ＿ｃｏｕｎｔ）；
／ ／ 创建线程池
４） ｄｉｖｉｄｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎｔｏ ｎ ｐａｒｔｓ ｅｑｕａｌｌｙ ａｎｄ ｃｒｅ⁃

ａｔｅ ｎ ｔａｓｋｓ ｔｏ ｒｅａｄ ｅｖｅｒｙ ｄａｔａ ｓｅｔ， ｗｈｅｒｅ ｎ ＝ ｔｈｒｅａｄ＿
ｃｏｕｎｔ；

／ ／装载数据
５） ｔｈｒｅａｄ＿ｃｏｕｎｔ ＝ Ｒｕｎｔｉｍｅ． ｇｅｔＲｕｎＴｉｍｅ（ ）． ａｖａｉｌ⁃

ａｂｋｌｅＰｒｏｃｅｓｓｏｒｓ；
６ ） ｔｈｒｅａｄＰｏｏｌ ＝ Ｅｘｃｕｔｅ． ｎｅｗＦｉｘｅｄＴｈｒｅａｄＰｏｏｌ

（ｔｈｒｅａｄ＿ｃｏｕｎｔ）；
／ ／创建线程池，计算准则函数 Ｅ
７） ｄｉｖｉｄｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎｔｏ ｎ ｐａｒｔｓ ｅｑｕａｌｌｙ ａｎｄ ｃｒｅ⁃

ａｔｅ ｎ ｔａｓｋｓ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ， ｗｈｅｒｅ ｎ ＝ ｔｈｒｅａｄ＿
ｃｏｕｎｔ；

８） ｒｅｐｅａｔ
９） ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｄａｔａ＿ｓｅｔ ｊ
１０） ｌｅｔ ｏｎｅ ｔａｓｋ ｊ ｔｏ ａｓｓｉｇｎ ｅａｃｈ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ

ｄａｔａ＿ｓｅｔ ｊ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｃｅｎｔｅｒ ａｎｄ ｒｅｃｏｒｄ ｔｈｅ
ｃａｔｅｇｏｒｙ；

１１）ｕｎｔｉｌ ｅｖｅｒｙ ｄａｔａ＿ｓｅｔ ｊ ｉｓ ｆｉｎｉｓｈｅｄ；
１２）ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｅｑｕａｌｌｙ ｄａｔａ＿ｓｅｔ ｊ ／ ／计算每个簇的簇

中心；
１３）ｌｅｔ ｏｎｅ ｔａｓｋ ｊ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｓｕｍｉｊａｎｄ ｎｕｍｉｊ ｏｆ

ｄａｔａ＿ｓｅｔ ｊｐａｒｔｌｙ， ｊ＝ １，２，…ｎ， ｉ＝ １，２，…ｋ ；
１４）ｕｎｔｉｌ ｅｖｅｒｙ ｅｑｕａｌｌｙ ｄａｔａ＿ｓｅｔ ｊ ｉｓ ｆｉｎｉｓｈｅｄ；
１５）ｊｏｉｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｖｅｒｙ ｔａｓｋｊ ｔｏ ｇｅｔ ｔｏｔａｌ＿ｓｕｍ ｉ ＝

（∑
ｊ ＝ ｎ

ｊ ＝ １
ｓｕｍｉｊ） ， ｔｏｔａｌ＿ｎｕｍｉ ＝ （∑

ｊ ＝ ｎ

ｊ ＝ １
ｎｕｍｉｊ） ， ｉ ＝１，２，…，ｋ；

１６） ｃｌｕｓｔｅｒ ＿ ｃｅｎｔｅｒｉ ＝ ｔｏｔａｌ＿ｓｕｍｉ ／ ｔｏｔａｌ＿ｎｕｍｉ，ｉ ＝
１，２，…，ｋ；

／ ／每个线程均可访问中心值，以便再次划分数据
１７）ｆｏｒ ｅｖｅｒｙ ｅｑｕａｌｌｙ ｄａｔａ＿ｓｅｔ ｊ ／ ／计算每个簇部分

准则函数
１８） ｌｅｔ ｏｎｅ ｔａｓｋ ｊ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ Ｅ ｉｊ ｏｆ ｄａｔａ ＿ ｓｅｔ ｊ

ｐａｒｔｌｙ， ｊ＝ １，２，…，ｎ， ｉ＝ １，２，…，ｋ；
１９）ｕｎｔｉｌ ｅｖｅｒｙ ｅｑｕａｌｌｙ ｄａｔａ＿ｓｅｔ ｊ ｉｓ ｆｉｎｉｓｈｅｄ；
２０）ｊｏｉｎ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅｖｅｒｙ ｔａｓｋ ｊ ｔｏ ｇｅｔ ｔｏｔａｌ＿Ｅ ｉ ＝

（∑
ｊ ＝ ｎ

ｊ ＝ １
Ｅ ｉｊ） ， ｉ ＝ １，２，…，ｋ；

２１） Ｅ ＝ ∑
ｉ ＝ ｋ

ｉ ＝ １
ｔｏｔａｌ＿Ｅ ｉ ；

２２）ｕｎｔｉｌ Ｅｎｅｗ － Ｅ ｌａｓｔ ＜ ε ， ε ｉｓ ａ ｐｒｅｓｅｔ ｖｅｒｙ ｓｍａｌｌ
ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

在读入外存数据时，考虑到数据源可能存在于
网络数据库中，在读取时会有一定的延时，多开线程
可有效利用 ＣＰＵ 的多核，因此考虑设置 Ｒｕｎｔｉｍｅ．ｇｅ⁃
ｔＲｕｎＴｉｍｅ （ ）． ａｖａｉｌａｂｋｌｅＰｒｏｃｅｓｓｏｒｓ ／ （ １⁃ｂｌｏｃｋＣｏｅｆｆｉ⁃
ｃｉｅｎｔ）大小的线程池，其中 ｂｌｏｃｋＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＝数据记
录 Ｉ ／ Ｏ 阻塞时间 ／数据记录处理时间，在运行时可根
据数据源的延时动态调整。

在装载数据之后，判断每一数据点的所属类别
时采用的是欧几里得距离的平方 ｄ （ｘ，ｙ） ２ ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｙｉ

２[ ] 。 该计算对于每个数据点的计算

量均是相同的，等分数据即可做到负载平衡。 除此
之外，该过程是计算密集型的，多开线程对提高效率
无益，反而会因为 ＣＰＵ 频繁的线程切换而降低运行
效率。 因此开设线程个数与 ＣＰＵ 核心数 ａｖａｉｌ⁃
ａｂｋｌｅＰｒｏｃｅｓｓｏｒｓ 相同的线程池；又因为距离计算任务
的计算量对每个数据点是一样的，所以 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
算法等分数据，创建 ａｖａｉｌａｂｋｌｅＰｒｏｃｅｓｓｏｒｓ 个任务进
行数据点类别判断的计算，并交由线程池调度执行。

计算每一个聚类簇的簇中心，仍然是一个计算
密集型的任务，因此在此阶段开设线程数与 ＣＰＵ 核
心数相同的线程池。 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法针对之前等
分的数据集，每个线程 ｊ 计算被分配的数据集归属
于每个分类 ｉ 的 ｓｕｍｉｊ 以及 ｎｕｍｉｊ ，并汇总 ｊ 个线程的
结果得到 ｔｏｔａｌ＿ｓｕｍｉｊ 以及 ｔｏｔａｌ＿ｎｕｍｉｊ ，最终得到
ｃｌｕｓｔｅｒ＿ｃｅｎｔｅｒｉ 。 采用针对等分数据集的方法使得
簇中心计算的各任务相对均衡。 在准则函数 Ｅ 的
计算过程中也采用了同样的负载均衡的方法。
　 　 ＣＭＰ 系统是共享内存的，上述 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算
法仅在访问共享变量及每部分数据处理完毕时需要
进行同步，避免了数据集通过网络在节点之间传输
造成的时间消耗，算法具有较高的执行效率。

４　 实验结果以及分析

为了验证算法的有效性，依据前述 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
算法的主要思想，使用 Ｊａｖａ 语言实现了 ＭＣ⁃Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 以及 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法［１８⁃１９］。 实验平台为 ＨＰ
ＰＲＯ ３３８０ ＭＴ，Ｗｉｎｄｏｗ ＸＰ＿ＳＰ３，４ ＧＢ 内存，ｊｄｋ７ｕ５１
以及 ＨＰ ＰｒｏＬｉａｎｔ ＤＬ３８８ｐ Ｇｅｎ８， ＲｅｄＨａｔ ９．０，３２ ＧＢ
内存，ｊｄｋ７ｕ５１。 因为是做 ＣＰＵ 多核加速的有关实
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验，所以需要针对不同实验平台中不同类型的 ＣＰＵ
进行测试。 ＨＰ ＰＲＯ ３３８０ ＭＴ 平台采用的 ＣＰＵ 是
Ｉｎｔｅｌ ｉ３⁃３２４０＠ ３．４０ ＧＨｚ，核心类型为 Ｉｖｙ Ｂｒｉｄｇｅ，６４
位 ＣＰＵ，双核，四线程，支持超线程技术，３ ＭＢ 三级
缓存，双通道。 ＨＰ ＰｒｏＬｉａｎｔ ＤＬ３８８ｐ Ｇｅｎ８ 平台采用
的 ＣＰＵ 是 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５⁃２６０９＠ ２．４０ ＧＨｚ，核心类型
为 Ｓａｎｄｙ Ｂｒｉｄｇｅ，６４ 位 ＣＰＵ，四核，四线程，１０ ＭＢ 三
级缓存，四通道。

对比算法为文献［１５］描述的基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ
的并行 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法（ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＲ）以及文献［１６］
描述的 ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＴ 算法。 在实验中根据上述文
献描述的算法思想分别实现了各算法进行对比实
验。 因为相同初始化条件下各算法最终聚类的结果
是一样的，所以实验主要对比分析相关算法的执行
时间以及加速率情况。
４．１　 人工生成数据集测试

人工生成数据集由数据生成程序根据 Ｋ 个高
斯分布随机产生，每个高斯分布设置一个随机权重
来确定是否产生数据。 每一个高斯分布的中心是随
机产生的，区间为［－５，５］。 数据点每个维度值的产
生区间为［０．７，１．５］。 产生的人工数据集包含 １００
维，１８０ ０００ 个数据点，数据集使用二进制 ｂｉｎ 文件
保存。 本次实验因为数据集以及聚类测试算法是在
同一台计算机上的，所以读取数据集时的阻塞系数
ｂｌｏｃｋＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ 设置为 ０。 聚类簇数量设置为 ｋ＝ ５。

整个实验随机产生 ５ 个不同的人工生成数据
集，针对每个数据集，分别执行 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、 ＰＫ⁃
Ｍｅａｎｓ＿ＭＲ、ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＴ 以及 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法各 １０
次，各自共运行 ５０ 次，最后以聚类时间的平均值作
为算法聚类效率的评价。 实验结果如图 ２、３ 所示。

该数据集较为规整，算法运行收敛较快。 从实
验结果可以看出：针对服务器领域的 Ｘｅｏｎ Ｅ５⁃２６０９，
虽然主频较低，但依靠较大的 Ｌ３ 缓存以及四通道
的内存控制器，使得各算法取得了较高的执行效率。
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法在该平台环境下执行消耗了 ２５．２８ ｓ，
ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＲ 消耗了 １０．０１ ｓ，ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＴ 消耗了
８．１５ ｓ，ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 则需要 ７．０２ ｓ。 而在 ｉ３⁃３２４０ 所
在平台环境下，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法消耗了 ２８． ２４ ｓ，ＰＫ⁃
Ｍｅａｎｓ＿ＭＲ 消耗了 １１． ４７ ｓ，ＰＫＭｅａｎｓ ＿ＭＴ 消耗了
９．３５ ｓ，ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 在该平台则需要 ９．０２ ｓ。 从并
行化改造后各算法的执行结果来看，在 Ｘｅｏｎ Ｅ５⁃
２６０９ 所在平台，算法获得了更高的加速比。 这主要
是由于 Ｘｅｏｎ Ｅ５⁃２６０９ 是四核四线程的，拥有真实的
四核心，可以更好地并行完成各并行化算法划分的
多任务聚类工作。 而 ｉ３⁃３２４０ 是双核心的，依靠超
线程技术实现的四线程并行，但是 ＣＰＵ 的双物理核
心需要频繁的进行线程上下文的切换，消耗了一部
分的运行时间，获得了较低的加速比。

其中，ＭＣ⁃Ｋｍｅａｎｓ 算法在读取数据集、判断每

个数据点的所属类别、计算簇中心以及计算准则函
数 Ｅ 这 ４ 个阶段均进行了并行化改进。 且在这 ４ 个
阶段中，每个数据点的任务量是相当的，因此 ＭＣ⁃Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法所采取的等分数据集的方法可以取得较
好的负载均衡性，算法取得了对比算法中最高的加
速率。

ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＴ 算法取得了较低的加速率。 分析
算法可知，该算法仅在读取数据集以及迭代计算每
个数据点的归属时利用 ｐａｒｆｏｒ 函数进行了并行化。
对新分类中心点的计算及准则函数的计算均没有并
行化，且算法需要依托 ＭＡＴＬＡＢ 平台，故取得了较
低的加速率。

ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＲ 算法在对比算法中取得了最低的
加速率。 分析算法可知，ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＲ 算法改进原
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法，使其以 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 方式运行，节点之
间在迭代时需要多次通信、多次同步，且算法需适应
ＭａｐＲｅｄｕｃｅ 固有模式，降低了算法的运行效率，因此
取得了最低的加速率。 但对比原 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法仍提
高了一倍多的运行效率。

可以看出，对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 进行并行化改进，适应了
多核 ＣＰＵ 的发展趋势，可以极大程度提高算法的运
行效率，满足处理大规模数据集的需要。

图 ２　 运行时间对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎ ｔｉｍｅ

图 ３　 加速率对比

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｐｅｅｄｕｐ ｒａｔｅ

逐步增大生成数据集的规模，生成的人工数据
集为 １００ 维，分别包含 １８０ ０００ 个数据点，３６０ ０００
个数据点，５４０ ０００ 个数据点，７２０ ０００ 个数据点，
９００ ０００个数据点。 在 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５⁃２６０９ 平台测试
每个算法的加速率。 实验每次随机产生 ２ 个相同大
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小的人工数据集，针对每个数据集，分别执行 ＭＣ⁃Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ、ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＲ、ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＴ、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法各
１０ 次，各算法每阶段各自共运行 ２０ 次，最后分别记
录下针对每个大小的数据集各算法聚类的平均时
间。 ｋ 的取值为 ５。 实验结果如图 ４ 所示，各算法加
速率如图 ５ 及表 １ 所示。

图 ４　 算法线性测试

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ５　 不同数据集大小下的加速率

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｐｅｅｄｕｐ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｉｚｅｓ

表 １　 不同数据集大小下的加速率详情

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｐｅｅｄｕｐ ｒａｔｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｉｚｅｓ

Ｄａｔａ Ｓｅｔ
Ｓｉｚｅ ／ ×１０３

ＭＣ⁃Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ

ＰＫＭｅａｎｓ＿
ＭＴ

ＰＫＭｅａｎｓ＿
ＭＲ

１８０ ３．６ ３．１ ２．５２
３６０ ３．６２ ３．１１ ２．５１
５４０ ３．６４ ３．１４ ２．５３
７２０ ３．６８ ３．１５ ２．５４
９００ ３．６８ ３．１５ ２．５３

　 　 从实验结果可以看出，随着数据集规模的不断
增长，各算法的运行时间均较为线性的增加。 其中
ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＲ 算法因为节点数并没有增加，所以加
速率基本保持不变。 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 以及 ＰＫＭｅａｎｓ＿
ＭＴ 的加速率均随着数据集规模的增加呈现提高的
趋势，但都在接近各自极限后不再提高，保持一个相
对稳定的加速率。 这是因为随着数据集规模的增
大，线程之间切换的资源消耗所占比重逐步降低，多
核优势逐渐显现。

验证不同数据集大小情况下，不同的聚类数目

ｋ 的取值对多核加速效率的影响。 设置 ｋ 为 １０，再
次变换数据集大小从 １８０Ｋ 至 ９００Ｋ，重复上述实验
过程，记录实验结果如图 ６ 所示，各算法加速率如图
７ 及表 ２ 所示。

表 ２　 不同数据集大小下的加速率详情

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｐｅｅｄｕｐ ｒａｔｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｉｚｅ

Ｄａｔａ Ｓｅｔ
Ｓｉｚｅ ／ ×１０３

ＭＣ⁃Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ

ＰＫＭｅａｎｓ＿
ＭＴ

ＰＫＭｅａｎｓ＿
ＭＲ

１８０ ３．７１ ３．１６ ２．５２
３６０ ３．７３ ３．２３ ２．５３
５４０ ３．７５ ３．２７ ２．５４
７２０ ３．７６ ３．２９ ２．５３
９００ ３．７５ ３．２９ ２．５４

图 ６　 算法线性测试

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｃａｌａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｓｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ７　 不同数据集大小下的加速率

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｐｅｅｄｕｐ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｉｚｅ

　 　 从实验结果可以看出，除 ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＲ 算法因
节点数不变，加速率保持相对稳定外，ｋ 取值的提
高，有利于各并行化算法子任务的并行执行，减少同
步，故提高了相应算法的加速率。

为了验证 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法在执行过程中各并
行化挖掘任务的负载是均衡的，在 ｉ３⁃３２４０ 所在平
台，修改聚类的过程为 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 读取数据集→ＭＣ⁃
Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 读取数据集→Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类→ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
聚类。 利用 ＪＤＫ７ 平台的 ｊｖｉｓｕａｌｖｍ［２０］工具对生成的
１８０Ｋ 数据集的聚类全过程进行了监控，并记录如图
８ 所示。
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从图 ８ 中的实验记录全过程来看，ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
在读取数据集以及聚类阶段，线程池中各线程的负
载是较为均衡的，没有出现长时间的空闲状态，算法
充分利用了 ＣＰＵ 各核心的计算能力。

图 ８　 ｊｖｉｓｕａｌ 监控截图

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｃｒｅｅｎｓｈｏｔ ｏｆ ｊｖｉｓｕａｌ

４．２　 真实数据集测试
使用 ＵＣＩ 上的真实数据集 Ｆｏｒｅｓｔ ＣｏｖｅｒＴｙｐｅ

ｄａｔａｓｅｔ 对相关算法进行测试。 该数据集共有 ５８１
０１２ 条记录，每条记录有 ５４ 个维度，聚类时簇的个
数设置为 ｋ＝ ７。

该数据集较为庞大且聚类需多次迭代，挖掘耗
时较多。 在 Ｘｅｏｎ Ｅ５⁃２６０９ 所在平台，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法
完成聚类需要 ９８．６５ ｓ，ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 需要 ２６．５９ ｓ，
ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＴ 需要 ３０． ４５ ｓ，ＰＫＭｅａｎｓ＿ＭＲ 需耗时
３９．１５ ｓ；而在 ｉ３⁃３２４０ 所在平台，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法完成
聚类需要 １０３．４２ ｓ，ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 需要 ２８．０２ ｓ，ＰＫ⁃
Ｍｅａｎｓ＿ ＭＴ 需要 ３３． １５ ｓ， ＰＫＭｅａｎｓ ＿ ＭＲ 需耗时
４１．２２ ｓ。从图 ９、１０ 中可以看出，与人工生成数据集
的测试结果类似，并行优化后的各算法在 Ｘｅｏｎ Ｅ５⁃
２６０９ 平台获得了更高的加速比，且 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅｎａｓ 算
法依靠其更多执行步骤的并行化、更为直接的底层
算法实现以及均衡的任务负载取得了最高的加
速率。

图 ９　 运行时间对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｕｎ ｔｉｍｅ

　 　 实验结果再次验证了 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法可以在
ＣＰＵ 的各核心之间均衡的负载各挖掘任务，充分利
用现代 ＣＰＵ 的多核计算能力，提高对大规模数据集
的聚类效率。

图 １０　 加速率对比

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｅｄｕｐ ｒａｔｅ

５　 结束语

本文考虑到现阶段多核 ＣＰＵ 的普及，针对经典
的 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法进行了多核并行优化，提出了一种
ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法。 该算法把 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类任务按
数据集等分为多个相互独立的挖掘子任务，并动态
分配给多个线程并行执行，充分利用现代 ＣＰＵ 的多
核计算能力。 实验结果证明了该算法可以充分利用
现在的多核 ＣＰＵ，取得了较高的加速比，提高了聚
类算法处理大规模数据集的能力。

虽然 ＭＣ⁃Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法有着上述优势，但是当
前版本的算法仍然存在一些问题，有待进一步改进。
例如算法可以进一步扩展到集群聚类的领域。 这些
研究内容将在以后的研究过程中进一步补充完善。
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