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摘　要: 聚类是大规模高维向量数据分析的关键技术之一. 近年来, 基于密度的聚类算法 DBSCAN (density-based
spatial clustering of applications with noise)因其无须预先指定聚类数量、能够发现复杂聚类结构并有效识别噪声

点的特性, 在数据分析领域得到了广泛应用. 然而, 现有的基于密度的聚类算法在处理高维向量数据时将产生极高

的时间代价且面临维度灾难等问题, 难以在实际场景中部署应用. 此外, 随着信息技术的发展, 高维向量数据规模

急剧增加, 使用 CPU进行高维向量聚类在时间代价和可扩展性等方面将面临更大的挑战. 为此, 提出一种 GPU加

速的高维向量聚类算法, 通过引入 K近邻 (K-nearest neighbor, KNN) 图索引加速 DBSCAN的计算. 首先, 设计了

GPU加速的并行 K近邻图构建算法, 显著降低了 K近邻图索引的构建开销. 其次, 提出了基于层间并行的 K-means
树分区算法及基于广度优先搜索和核心近邻图的并行聚类算法, 改进了 DBSCAN算法的计算流程, 实现了高并发

向量聚类. 最后, 在真实向量数据集上进行了大量实验, 并将所提出的方法与现有方法进行了性能对比. 实验结果

表明, 所提方法在保证聚类精度的前提下, 将大规模向量聚类的效率提高了 5.7–2 822.5倍.
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Abstract:  Clustering  serves  as  one  of  the  critical  technologies  for  large-scale,  high-dimensional  vector  data  analysis.  Recently,  a  density-
based  clustering  algorithm  DBSCAN  (density-based  spatial  clustering  of  applications  with  noise) has  been  widely  adopted  in  data  analysis
due  to  their  advantages  of  not  requiring  pre-specified  cluster  numbers,  discovering  complex  cluster  structures,  and  identifying  noise  points.
However,  existing  density-based  clustering  algorithms  suffer  from  high  computational  costs  when  processing  high-dimensional  vectors.
Meanwhile,  these  methods  also  face  challenges  like  the  “curse  of  dimensionality”,  restricting  their  practical  applications.  With  the  rapid
growth  of  high-dimensional  vector  data  in  the  era  of  information  technology,  CPU-based  clustering  approaches  encounter  increasing

 
 

*   基金项目: 国家自然科学基金 (62025206, U23A20296, 62302444); 浙江省尖兵领雁项目 (2024C01259, 2025C01195)
李忠根和龚盛豪为共同第一作者.
本文由“向量数据库及 DB4LLM技术”专题特约编辑高宏教授、李国良教授、张蓉教授推荐.
收稿时间: 2025-05-01; 修改时间: 2025-06-30; 采用时间: 2025-08-20; jos在线出版时间: 2025-09-02
CNKI网络首发时间: 2025-12-04 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn
2026,37(3):1037−1057 [doi: 10.13328/j.cnki.jos.007512] [CSTR: 32375.14.jos.007512] http://www.jos.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563

mailto:xtf_z@zju.edu.cn
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7512.htm
mailto:jos@iscas.ac.cn
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.007512
https://cstr.cn/32375.14.jos.007512
http://www.jos.org.cn


challenges  in  time  efficiency  and  scalability.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  a  GPU-accelerated  clustering  algorithm  for  high-
dimensional  vector  data,  introducing  the  K-nearest  neighbor  (KNN)  graph  index  to  accelerate  DBSCAN.  First,  a  GPU-accelerated  parallel
KNN  graph  construction  algorithm  is  developed,  significantly  reducing  the  index  construction  overhead.  Furthermore,  to  enhance  the
pipeline  of  DBSCAN  and  achieve  highly  concurrent  vector  clustering,  a  K-means  tree  partitioning  algorithm  with  inter-layer  parallelism
and  a  parallel  clustering  algorithm  based  on  breadth-first  search  and  a  core  KNN  graph  are  designed.  Finally,  extensive  experiments  are
conducted  on  real-world  datasets,  and  the  proposed  method  is  compared  against  existing  approaches.  Experimental  results  show  that  the
proposed algorithm improves the efficiency of large-scale vector clustering by 5.7–2 822.5 times while maintaining clustering accuracy.
Key words:  density-based clustering; high-dimensional vector; GPU acceleration; parallel computing; K-nearest neighbor (KNN) graph

高维向量聚类是大规模向量数据分析的关键技术之一, 其通过将具有相似特征的向量划分至同一类别来揭示

数据分布的内在规律, 为异常检测、群体偏好识别和个性化推荐等数据分析任务提供技术支撑 [1]. 基于密度的空

间聚类算法 DBSCAN (density-based spatial clustering of applications with noise)[2]因其无须预先设定聚类数量、可

识别复杂簇结构及噪声点的优势, 已在自然语言处理 [3,4]、图像处理 [5,6]、音频分析 [7]、生物数据分析 [8,9]等领域获

得广泛应用. 随着人工智能与大数据技术的迅速发展, 文本、图像等数据向量化后的维度普遍达到数百维 [10]. 同
时, 向量数据集的数据规模亦普遍达到百万以上 [11]. 然而, DBSCAN作为基于密度的聚类算法, 在面临大规模高维

向量时存在计算效率低下的问题, 难以满足实际应用场景中的高效聚类需求 [12]. 因此, 提高 DBSCAN算法在面对

大规模高维向量时的计算效率成为亟待解决的重要课题.

ε

DBSCAN算法的计算开销主要来源于对每个数据对象的邻域计算 [13,14]. 为了降低计算代价, 现有的方法多采

用基于树或网格的索引加速 DBSCAN 的邻域计算 [15–18]. 然而, 基于树或网格的索引结构在处理高维向量数据时

易受维度灾难的影响, 导致近邻查询性能显著下降 [19,20]. 为了克服维度灾难带来的性能退化问题, 将近邻图结构

(如   近邻图 [21]、K 近邻 (K-nearest neighbor, KNN) 图 [22]、HNSW (hierarchical navigable small world graph,
HNSW)[20]等)作为 DBSCAN计算的索引结构已成为主流解决方案. 然而, 现有研究普遍基于 CPU架构进行近邻

图构建以及 DBSCAN聚类. 由于 CPU少量核心导致的有限并行计算能力以及图索引构建较高的计算复杂度 [20–22],
使其难以满足大规模高维向量的高效聚类需求 [23].

O(n2)

为了提升大规模向量数据的聚类效率, 研究者们开始利用 GPU的强大并行能力加速 DBSCAN算法 [24–27]. 将
数据点的邻域计算限定在子区域内部, 并行计算各数据点的近邻距离 [28,29], 从而避免了各数据点相对于数据集内

所有数据点的距离计算, 将时间复杂度降低至   以下. 然而, 在子区域划分过程中, 已有的基于 GPU的 DBSCAN
算法受到高维空间维度灾难的影响. 此外, 现有的基于 GPU的 DBSCAN算法并不支持基于图的索引结构, 对高维

向量数据的聚类效率低下.
因此, 为了突破 GPU加速的高维向量聚类的技术瓶颈, 需要解决以下 3个核心挑战.
(1) 如何高效构建近邻图索引. 引入近邻图索引可显著减小 DBSCAN算法中的邻域计算代价, 且其对高维数

据的查询可保持较高的精度. 然而近邻图的构建需处理大规模距离计算与邻居列表的动态频繁更新. 现有的基于

CPU的方法计算效率低, 而现有的基于 GPU的方法仅将距离计算等操作转移至 GPU设备, 邻居列表更新仍依赖

CPU处理, 导致频繁的 PCIe数据传输与同步开销.
(2) 如何高效划分大规模高维向量数据. K-means 树由于其简洁而高效的实现及不受维度灾难影响的特性而

成为对高维数据分区的流行方法 [30,31]. 然而, 随着分区粒度细化, 参与并行计算的数据点数量呈指数衰减, 致使

GPU资源利用率降低, 造成资源利用与计算效率的双重恶化.
(3) 如何实现大规模高维向量的并行聚类. 在各分区的局部聚类阶段, 需设计基于 K 近邻图的高效并行遍历

策略, 以实现局部簇计算. 此外, 在局部簇合并阶段, 现有方法依赖于重叠分区检测并涉及大量串行操作, 严重制约

了 GPU的并行吞吐量, 产生较高的合并开销.
为了解决上述挑战, 本文针对高维向量提出了一种基于 GPU架构和 K近邻图索引加速的 DBSCAN算法 (KNN

graph-based and GPU-accelerated DBSCAN, KG-DBSCAN). 该算法首先利用 GPU 加速 K 近邻图索引的构建, 将
K 近邻图构建的全流程转移至 GPU, 并设计了偏好采样策略以加速近邻节点更新, 同时利用 GPU 加速高维向量

1038  软件学报  2026年第 37卷第 3期



间的距离计算; 其次, 为了高效地划分大规模数据, 设计了层间并行计算模式, 利用 GPU中的 Tensor核心加速 K-means
树的计算, 使得 GPU能够对每一层的树节点进行并行计算, 避免了数据点规模的指数衰减对并行计算效率产生的

影响; 最后, 基于 K近邻图索引进行并行广度优先遍历, 加速分区局部 DBSCAN计算, 利用不同分区的核心点之

间的密度直达关系构建核心近邻图, 基于核心近邻图合并局部计算结果, 减少了遍历所有数据点带来的计算开销.
本文的主要贡献总结为以下 4点.
(1) 设计了一种 GPU加速的 K近邻图构建算法. 该算法利用 GPU和偏好采样策略协同加速向量间距离计算

与近邻更新, 显著提高了计算效率.
(2) 设计了一种 Tensor核心增强的层间并行 K-means树分区算法. 层间并行计算模式避免了数据点规模的指

数衰减对并行计算产生的影响, 保证在生成 K-means树的过程中对 GPU资源的充分利用.
(3) 提出了基于广度优先遍历策略和核心近邻图的高效并行聚类方法. 并行广度优先遍历显著加速了分区局

部 DBSCAN计算. 同时, 核心近邻图减少了遍历所有数据点带来的计算开销, 极大地提升了聚类效率.
(4) 在 4个真实数据集上开展了详尽的实验评估, 与现有方法进行了对比. 结果表明, 相比于现有的基于树索

引和图索引及 GPU加速的方法, 本文提出的方法在保证精度的同时, 显著提升了高维向量聚类的计算效率.
本文第 1节介绍基于近邻图和 GPU加速的 DBSCAN的相关工作与研究现状. 第 2节介绍 DBSCAN算法及

基于 K近邻图的 DBSCAN算法的相关基础知识. 第 3节介绍 GPU加速的高维向量聚类算法. 第 4节进行实验分

析, 验证并分析算法的性能. 第 5节总结全文.

 1   相关工作

本节总结与本文相关的研究工作, 第 1.1节介绍基于近邻图的 DBSCAN的相关工作, 第 1.2节总结 GPU加速

的 DBSCAN的相关工作.

 1.1   基于近邻图的 DBSCAN 算法

ε

ε

ε

ε ε

ε ε ε

Gan等人 [32]指出, 当数据维度大于 3时, DBSCAN的计算开销将显著增加, 这使得高维场景下的近似 DBSCAN
算法设计成为必然选择. 为了加速 DBSCAN中开销最高的近邻查询, 现有研究使用多种数据结构优化近邻查询, 例
如局部敏感哈希 (locality sensitive hashing, LSH)[33,34]、KD树 [15,16]、覆盖树 [35]等. 然而在高维场景下, 基于哈希或

树等数据结构的方法将面临维度灾难, 且存在效率低下的问题. 为了进一步加速高维空间向量聚类计算, PARDICLE[36]

构建了   近邻图, 并设计了一种密度估计方法, 在密集区域采样计算最近邻, 而在稀疏区域执行精确最近邻, 以降

低 DBSCAN的计算量. NG-DBSCAN[21]提出了一种快速构建   近邻图的方法, 即随机初始化图中节点的近邻, 每
次迭代时判断节点及其二阶邻居的距离是否小于  , 并根据判断结果更新节点的邻居列表, 直至达到既定迭代次

数. 为了进一步减小   近邻图的构造代价, SNG-DBSCAN[37]提出一种采样方法, 基于该方法构造了   近邻图. KNN-
DBSCAN[22]指出, 上述基于   近邻图的方法在高维场景下对   的取值十分敏感,   取值发生变动时即需重新构建近

邻图结构, 而这将产生极高的索引构建开销. 为此, h-DBSCAN[19,20]使用 HNSW图 [38]作为索引, 基于该索引进行高

效的近邻查询以加速 DBSCAN算法. 为了避免额外的索引查询开销, KNN-DBSCAN[22]使用 K近邻图作为索引结

构, 引入了新的核心点、可达等 DBSCAN相关概念的定义方式, 重新定义了基于密度的聚类, 基于最小生成树计

算聚类. 然而, 这类方法在高维场景下仍面临索引构建低效的问题, 制约了聚类效率的提升.

 1.2   GPU 加速的 DBSCAN 算法

CPU架构受限于有限运算能力, 难以满足高效 DBSCAN计算的需求. 由于 DBSCAN的开销主要来源于近邻

点搜索, 其中涉及大量的距离计算, 这促使研究者转向利用 GPU的并行架构寻求加速. 现有的 GPU加速 DBSCAN
的算法分为 3类: 全局聚类计算、分区聚类计算和基于索引的聚类计算. 全局聚类计算利用 GPU强大的计算能力

遍历数据集为各数据点计算近邻点, 如 CUDA-DClust[39]和 Cal-DBSCAN[40]将每个数据点划分至不同的线程并行

计算近邻点; G-DBSCAN[41]则遍历所有数据点以构造密度连通图, 而后在该近邻图上开展并行广度优先搜索, 以
扩展簇的范围. 上述方法对所有数据点的遍历造成了大量的计算开销. 分区聚类计算首先将数据进行分区, 将近邻
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点的计算限制在分区内, 最终合并各分区聚类结果. 例如, Mr. Scan[29]使用 MRNet 树将数据划分至各 GPU 节点,
各分区需在分区边界节点的基础上进一步扩展   的范围, 称为   邻域, 以保证准确识别核心点. 各 GPU 节点使用

改进后的 CUDA-DClust进行局部 DBSCAN的计算, 最终通过判断分区间重叠数据点的性质进行簇归并; GSCAN[42]

则使用网格划分数据, 计算簇时仅计算当前单元格及其邻近单元格点的距离; GPU Multi-grid[43]扩展了网格的定

义, 实现了多层网格划分, 进一步限制搜索范围, 减小计算开销; Hybrid-DBSCAN[44]同样采用基于网格的方式, 不
同的是其设计了一种 GPU-CPU异构执行策略, 使用 GPU计算近邻点, 而使用 CPU进行聚类的计算; 为了提高分

区效率, CudaSCAN[45]采用并行 KD树划分数据集, 划分时与Mr. Scan采用相同的扩展   邻域的策略, 合并簇时仅

需检查各分区间的重叠数据. 分区聚类计算虽限制了近邻计算范围, 但其仍需遍历分区内所有数据以计算各数据

点的近邻. 为了进一步减小近邻计算代价, 基于索引的聚类计算通过构建基于 GPU 的索引实现近邻查询的加速,
进而加速 DBSCAN 的计算. 例如, FDBSCAN 与 FDBSCAN-DenseBox[46]使用层次包装盒树 (bounding volume
hierarchy based on tree, BVH)作为索引结构, 每个线程分别负责一个数据点的近邻搜索; cuML-DBSACN[47]则采用

一种更适合 GPU并行计算的索引——随机球形覆盖 (random ball cover), 进一步提高了计算效率. 尽管上述方法

通过不同路径提升性能, 其对于高维向量的聚类仍存在效率低下的问题.

 2   基础知识

本节将在第 2.1节介绍基于密度的聚类算法的相关概念和基础知识, 在第 2.2节介绍利用 K近邻图作为索引

的 DBSCAN算法的相关概念.

 2.1   基于密度的聚类算法

DBSCAN采用基于密度的思想, 将簇定义为密度相连点的最大集合, 能够发现任意形状的聚类, 并识别噪声

点. DBSCAN算法基于以下重要概念实现聚类.
ε p ε p ε p ε

Nε(p) = {q|d(p,q) ⩽ ε} d

定义 1 (  邻域). 给定数据点  , 一个距离参数  , 数据点   的   邻域为所有与   的距离小于等于   的数据点组

成的集合, 即  , 其中   为距离函数.
minPts p Nε(p) ⩾ minPts

Nε(p) < minPts p

定义 2 (核心点). 给定整数  , 对于数据点  , 如果  , 则称数据点 p为核心点; 反之, 如果

, 则称   为非核心点.
q p q p ε q ∈ Nε(p) q定义 3 (边界点). 对于非核心点  , 若存在一个核心点  , 使得   位于   的   邻域内, 即  , 则称数据点 

为边界点.
q ε定义 4 (噪声点). 对于非核心点  , 若其不在任意一个核心点的   邻域内, 则称该点为噪声点.

p q p ε q p定义 5 (密度直达). 若   为核心点,   位于   的   邻域内, 则称   可由   密度直达.
{p1, p2, . . . , pn} p1 = p pn = q pi+1 pi

q p

定义 6 (密度可达). 若存在核心点序列  , 其中,  ,  , 序列内任意一个点   都可由 

密度直达, 则称   由   密度可达.
o p q o p q定义 7 (密度相连). 若存在数据点  , 使得点   和点   都可由   密度可达, 则称   与   密度相连.
C C

C C p C

s <C s C

定义 8 (基于密度的聚类). 设集合   是所有数据点构成的集合的一个子集, 称集合   是一个基于密度的聚类

簇, 当且仅当   满足以下 3个条件: (1)   中包含至少一个核心点  ; (2)   中任意两个数据点均密度相连; (3) 不存

在数据点  , 且   与   内的数据点密度相连.
minPts C1 C2 p1 p2 ε

p1 p2 p2 p3 p1 p2

p1 p3 p5 p3 p1 p5 p3 p1 p5

后文图 1对上述定义进行展示, 该示例将   设为 3, 共形成 2个簇   与  . 例如, 因为   位于   的   邻

域内, 所以   可由   密度直达. 而由于存在核心点序列{p3, p2, p1}, 其中,   可由   密度直达,   可由   密度直

达, 所以   由   密度可达. 类似地,   由   密度可达. 由于点   和点   都可由   密度可达, 因此   与   密度相连.

 2.2   基于 K 近邻图的 DBSCAN 算法

为了实现基于 K近邻图的 DBSCAN算法, 本文在不改变结果的前提下对第 2.1节的核心点定义进行了修改.
minPts < k p Nk(p)

p minPts NminPts
k (p) d(p,NminPts

k (p)) ⩽ ε p

定义 9 (K 近邻图核心点). 给定正整数  , 对于任意数据  , 其在 K近邻图中的邻居列表   按距离

升序排序, 若   与其邻居列表中第   个点   的距离  , 则   为 K近邻图核心点.
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核心点 边界点 噪声点

minPts=3

C1

C2

p1

p2

p3

p4
p5

ε

图 1　基于密度的聚类示例
 

p minPts

ε p ε minPts Nε(p) ⩾ minPts

p ε minPts p

minPts p ε

定义 9和定义 2是等效的. 一方面, 根据定义 9, K近邻图核心点   与其邻居列表中最近的   个点的距离

小于  , 则说明与数据   的距离小于   的数据点的数量必定大于等于  , 即  , 因此符合定义 2.
另一方面, 根据核心点的定义 (定义 2), 与数据   的距离小于   的数据点的数量大于等于  , 则说明数据   的

第   近的邻居与   的距离必定小于  , 因此满足定义 9. 所以, 定义 2与定义 9是等效的.
ε minPts ε

p q q q ∈ Nk(p)∧d(p,q) ⩽ ε q

p ε Nε(p) > k

根据定义 9, 核心点的判定从计算   邻域内点的数量, 转换为判断与第   个近邻点的距离是否在   的范

围内. 若点   为核心点, 对于其在 K近邻图中的非核心点邻居  , 若   满足  , 则   为边界点. 然
而, 当点   的距离小于   的近邻点数量大于 k, 即   时, 其超出 k的边界点将被识别为噪声点, 导致聚类精度

降低. 为了进一步提高精度, 本文重新定义边界点 (定义 10), 以对噪声点进行后处理.
p p N(p) q

d(p,q) ⩽ ε p

定义 10 (K 近邻图边界点). 给定非核心点  , 若   在 K 近邻图的邻居   中存在核心点  , 且两者的距离

, 则点   为 K近邻图边界点.
p q

ε p q ε p ∈ Nε(q)

p q ε q p p

d(p,q) < ε minPts < k p ε minPts p p

定义 10与定义 3是等效的. 一方面, 对于非核心点  , 根据定义 10, 其在 K近邻图的邻居中存在核心点  , 且
距离小于等于  , 则说明数据点   位于核心点   的   邻域内, 即  , 因此满足定义 3. 另一方面, 根据定义 3,
边界点   位于核心点   的   邻域内, 则   必定出现在点   在 K 近邻图的邻居中, 否则, 说明点   的 K 近邻均小于

. 此时, 由于  , 与点   的距离小于   的点的数量大于  , 因此点   为核心点, 这与   为边界

点的前提矛盾. 故定义 3中的边界点必定满足定义 10.
根据上述讨论, 修改后的定义 9和定义 10对于聚类结果而言, 与定义 2和定义 3是等效的.

 2.3   GPU 架构

GPU通常配备数十个流式多处理器 (streaming multiprocessor, SM), 每个流式多处理器作为独立处理单元, 其
包含数百个计算核心以及独立的共享内存和寄存器结构. 在编程层面, 统一计算架构 (compute unified device
architecture, CUDA)对 GPU硬件架构进行抽象化建模, 充当应用程序与 GPU之间的桥梁. CUDA编程模型将 32个
线程组织为线程组 (warp), 采用单指令多线程 (single instruction multiple thread, SIMT)执行机制. 在 CUDA架构

中, 线程块 (block)由多个线程组构成, 各线程块分别被分配至特定流式多处理器并行执行.
现代 GPU通常包含两类常用的计算核心: CUDA核心与 Tensor核心. 其中, CUDA核心作为通用计算任务的

主要执行单元, 而 Tensor核心则是为支持高效矩阵运算专门设计的, 其能在单个时钟周期内完成固定尺寸矩阵的

乘法运算. GPU存储层次由全局内存 (global memory)、共享内存 (shared memory)及寄存器 (register)构成: 全局

内存虽具备 GPU中最大存储容量, 但其读写带宽相对较低; 共享内存可供同一线程块内所有线程访问, 具有更高

的带宽特性; 寄存器作为存储结构中访问速度最快的类型, 其存储空间一经声明即私有于各个线程.

 3   GPU 加速的高维向量聚类算法

本节介绍 GPU 加速的高维向量数据聚类算法. 该算法分为 3 个模块, 分别进行 K 近邻图索引构建、数据分

区、并行聚类计算. 算法流程如图 2 所示. 首先, 基于向量数据集进行 GPU 加速的 K 近邻图索引构建, 以利用 K
近邻图加速后续 DBSCAN算法的近邻计算 (第 3.1节). 同时, 为了充分利用 GPU的并行性, 采用 K-means树分区

算法将向量数据集进行分区, 各分区分配给 GPU中不同的线程块并行独立计算 (第 3.2节). 在各分区内独立进行

李忠根 等: GPU加速的高维向量聚类算法 1041



广度优先搜索以扩展聚类簇范围, 形成分区内的局部聚类结果 (第 3.3.1节). 最后, 基于核心近邻图进行局部聚类

簇合并, 形成最终的聚类结果 (第 3.3.2节).
 
 

向量数据集

Tensor 核心加速

K-means 树

×××

K 近邻图索引GPU 并行距离计算

GPU 并行偏好采样

局部聚类结果并行广度优先遍历

聚类结果

核心近邻图

近邻查询
加速

K 近邻图
索引构建

K-means

树分区

分区结果

分区局部
并行聚类

聚类簇
合并

Tensor 核心增强的层间并行 K-means 树分区 (第3.2节)  

GPU 加速的 K 近邻图索引构建 (第3.1节) 基于广度优先搜索和核心近邻图的并行聚类 (第3.3节) 

图 2　GPU加速的高维向量聚类算法
 

 3.1   GPU 加速的 K 近邻图索引构建

根据第 2.2 节的讨论, K 近邻图可作为 DBSCAN 算法的索引, 并显著加速聚类过程中开销最高的近邻计算.

为此, 本节首先进行 K 近邻图的构建. 然而, 现有的 K 近邻图构建算法普遍基于 CPU, 其在处理大规模高维向量

时面临严重的效率瓶颈 [22,48]. 为了突破 K近邻图构建的效率瓶颈, 本文基于 NN-Descent[48]算法提出 GPU加速的

K近邻图并行计算优化框架, 以适配 GPU高并发的计算特性.

NN-Descent算法采用“邻居的邻居也可能是邻居”的思想, 首先随机初始化 K近邻图, 而后图中每个节点对其

二阶邻居进行随机采样, 并以相同的方式对该节点反向邻居的二阶邻居也进行随机采样, 计算与其采样得到的二

阶邻居的距离, 而后将计算得到的距离和该节点与当前邻居的距离进行比较, 将距离更小的二阶邻居更新为其直

接邻居. 同时, 按照相同的方式根据距离由小到大更新该节点的反向邻居. NN-Descent 算法基于 CPU 架构设计,

未考虑大规模并行计算. 为了使用 GPU加速 NN-Descent算法, 如图 3所示, 本文提出的 GPU加速的 K近邻图索

引构建算法将 NN-Descent组织为 4个阶段: 采样、去重、距离计算和邻居更新. 算法以近邻图节点为独立计算单

元, 将复杂邻居计算解耦, 各节点分配至 GPU的各线程块内计算, 消除了同步代价.
 
 

2 7 5 3 6 2 1 9

二阶邻居样本 二阶反向邻居样本

2 7 5 3 6 2 1 9

1 2 2 3 5 6 7 9

并行双调排序

1 2 3 5 6 7 9

并行去重

候选点数组

(1) 采样 (2) 去重 (3) 距离计算 (4) 邻居更新

K 近邻图

1 2 3 5 6 7 9

向量数据集

向量化访存 向量 1
的值

线程组 1

__shuf_sync( )

3 8 4 9 5 3 2

候选点与向量 0 的距离

向量 0
的值

6
7

1

2

5

3

线程组 1

线程组 2

0

12

10

8

4

9
6

1 2 3 5 6 7 9

1 2 4 6 7

10 9 8 4 12

向量 0 的邻居列表

3 8 4 9 5 3 2

候选点数组

10 9 1 7 8

1 2 3 3 4

更新后的邻居列表

更新后的距离

邻居列表向量距离候选点距离

邻居更新 (候选点数组
和邻居列表按距离归并)

图 3　GPU加速的 K近邻图索引构建算法流程
 

(1) 采样. 与 NN-Descent根据“邻居的邻居也有可能是邻居”的思想而采用的随机采样方法不同, 本文基于“最

近邻的邻居更有可能是邻居”的思想设计了最近邻偏好采样策略, 以提高采样质量并减小计算代价. 线程块内的线

程首先以线程组的形式并行对各节点的前 M个最近邻的邻居节点实施采样, 而后采用同样的方式对反向邻居的

二阶邻居实施采样, 最终合并采样结果构建采样节点集. 为了节省 GPU显存开销, 并保证后续对采样节点访问的
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高效性, 采样节点集将被存储于 GPU线程块的共享内存中.

O(logn)

(2) 去重. 由于采样所得节点不可避免地存在重复, 故需对采样节点进行去重, 以保证最终邻居列表各节点的

唯一性. 为了充分发挥 GPU的大规模并行计算能力, 本文采用线程块内的并行双调排序算法 [49]. 该算法通过若干

次并行的两两元素比较与交换, 最终输出有序序列, 其时间复杂度为  . 形成有序序列后, 为序列中各元素分

配一个线程, 各线程判断该元素与其前一个元素是否相同, 若不同则写入位于共享内存中的候选点数组.
(3) 距离计算. NN-Descent 原算法中节点间距离计算由单线程串行累加各维度距离完成, 这种计算方式难以

充分利用 GPU中的全部线程. 为了加速距离计算操作, 本文设计了面向 GPU的高并发距离计算函数. 线程块中的

线程并行计算候选点与该线程块所在点的距离. 针对高维向量特性, 本文采用线程组协作计算每个点对的距离. 在
计算过程中, 为了加速数据访问, 采用向量化访存技术, 各线程一次加载多个操作数, 线程块所在点的数值加载至

共享内存, 为所有线程组共享, 各线程组负责的候选点数值则加载至寄存器. 线程组中各线程计算得到局部维度的

距离后, 使用 CUDA的线程间通信函数__shuf_sync()实现线程间的数据交换, 进而将各线程计算结果归并得到最

终距离. 线程间通信函数的使用避免了额外的内存访问, 进而提高了距离归约的效率. 最后, 为了进一步减小后续

邻居更新的开销, 将计算得到的距离与线程块所在点当前邻居列表中的最大距离进行比较, 由于大于最大距离的

候选点必定不会在更新阶段作为所在点的邻居, 因此仅保留小于最大距离的候选点.
(4) 邻居更新. 首先采用并行双调排序算法将候选点按距离进行排序, 随后将现有邻居列表与候选点数组按照

距离进行归并, 保留前 k个数据点, 并确保最终形成的邻居列表的有序性. 在邻居列表更新后, 需同步更新反向邻

居, 以提高 K 近邻图的构建精度. 在 NN-Descent 原算法中, 可动态申请存放反向邻居的内存, 最后将所有更新的

反向邻居与当前反向邻居进行完全排序. 而在 GPU中, 由于 GPU难以实现动态内存分配, 反向邻居的数量无法预

先确定, 为了降低 GPU的内存开销, 本文将各节点的反向邻居数量固定为 k, 当反向邻居数量超过 k时, 通过模运

算确定替换位置, 比较新的候选点距离与对应位置的反向邻居距离, 保留距离较小的节点. 该策略在降低内存开销

的同时提升了近邻图的精度.

O(log |S |) u

O(|S |× logd/Warp) S N(u)

u O(log |S |) O(it× |S |× logd/Warp)

算法 1 描述了 GPU 加速的 K 近邻图构建算法. 该算法根据指定的迭代次数 it进行计算 (第 1 行), 其中每个

线程块负责一个节点的计算 (第 2行). 首先进行最近邻偏好采样 (第 3、4行), 并对采样后的节点排序后去重 (第
5行), 该过程的时间复杂度为  . 接着, 对采样得到的候选节点计算与节点   的距离 (第 6–9行), 其时间复

杂度为  , 其中, d为向量维度, Warp表示线程组数量. 最后对   中的节点按距离排序后与   进

行归并, 并更新   的反向邻居, 其时间复杂度为  . 综上, 算法 1的时间复杂度为  .

算法 1. GPU加速的 K近邻图索引构建算法.

D输入: 向量数据集  , 迭代次数 it, 近邻图度数 k;
输出: 构建的 K近邻图索引.

1.   for (i = 0; i < it; i++) do
u ∈ D2.   　for each   in parallel at thread block level do

S 1← N(u)3.   　　   对   中前 M个节点的邻居节点进行采样;
S 2← {v|u ∈ N(v)}4.   　　   对   中前 M个节点的邻居节点进行采样;
S ← S 1∪S 25.   　　   对   进行去重;

v ∈ S6.   　　for each   in parallel at the warp level do
v.dis = dis(v,u)7.   　　　  ; /*warp内线程并行计算距离*/

v.dis > N(u)8.   　　　if      中的最大距离 do
S v9.   　　　　在   中删除  ;

S10. 　　　对   中的节点按距离排序;
N(u)← S N(u)11. 　　　   将   与   中的点按距离归并;

李忠根 等: GPU加速的高维向量聚类算法 1043



{v|u ∈ N(v)}12. 　　　更新反向邻居   的邻居列表;
13. return K近邻图;

 3.2   Tensor 核心增强的层间并行 K-means 树分区

为了充分利用 GPU线程块间的并行性, 本文采用分而治之的思想, 对数据集进行分区处理, 各分区由不同线

程块并行执行 DBSCAN聚类. 同时, 需确保分区内数据的相似性, 以减小后续簇合并的计算开销. 传统方法在低维

场景中采用基于 KD树或基于网格划分的方式实现对数据集的分区, 但此类方法在高维场景下将造成较高的时间

开销. 为此, 本文采用 K-means树对数据集进行高效分区. K-means树通过递归聚类生成层级结构: 首先对所有数

据点进行 K-means聚类, 将得到的 k个聚类簇作为树的 k个子节点, 各子节点内部再次执行 K-means聚类生成下

一层节点. 与传统方法不同, K-means树在计算时无须按维度划分数据, 且具有较高的效率. 值得注意的是, 分区过

程无须精确地聚类, 仅需通过少量迭代将相似的数据分至不同分区.
尽管 K-means树各节点内部的聚类计算适合使用 GPU并行化, 但随着树深度的增加, 高层节点包含的数据数

量呈指数级衰减. 顺序生成节点将导致 GPU资源利用率不足, 进而引起计算性能的下降. 为了应对这一问题, 本文

提出了 Tensor核心增强的层间并行 K-means树分区算法. 该算法通过并行生成同一层的所有节点, 而非逐层顺序

生成, 确保 GPU 资源始终高效利用. 其核心在于, K-means 树各层总数据量不变, 因此层间并行可最大化并行度.
同时, 算法将 K-means距离计算转换为矩阵乘法计算, 利用 Tensor核心加速计算过程.

图 4展示了 Tensor核心增强的层间并行 K-means树分区算法的一个示例. 在根节点, 随机初始化 k个聚类中

心, 通过矩阵乘法计算数据点与聚类中心的距离, 并使用 GPU的 Tensor核心加速该计算过程. 由于 GPU内部每

个线程块均可调用 Tensor核心进行矩阵乘法运算, 为了充分发挥 GPU的并行性, 将数据点均分至所有线程块, 各
线程块将聚类中心点载入其共享内存, 以加快访存速度. 各线程块分别调用不同的 Tensor核心计算数据点与聚类

中心的距离, 将计算得到的距离写入共享内存. 此时, 各数据点与聚类中心的距离保存在对应线程块的共享内存

中, 为了确定与数据点最近的聚类中心, 对于每个数据点, 线程块内的线程分别取该数据点与各聚类中心的距离,
首先使用 CUDA线程间通信函数__shuf_sync()在线程组内 (32个线程)选出局部距离最小的聚类中心, 各线程组

将其结果写入共享内存, 线程块内的线程再进行线程块级别的归约操作, 最终选出全局距离最小的聚类中心. 完成

所有数据点的聚类中心分配后, GPU 并行更新聚类中心值. 按照上述流程迭代固定次数, 即可得到 k个子节点包

含的数据点.
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图 4　Tensor核心增强的层间并行 K-means树分区算法
 

v1

第 1层根节点聚类结束后, 即可得到第 2层的 k个子节点, 此时 k个子节点需独立进行 K-means聚类. 本文通

过动态线程块分配实现层间并行: 按照 k个子节点包含的数据点数量重新分配线程块, 各线程块内部执行与根节

点 K-means流程相同的计算. 例如, 在图 4示例中, 第 2层得到 2个子节点. 由于 2个子节点所包含的数据量相近,
因此分别分配 2个线程块负责每个子节点的距离计算. 线程块为这 2个子节点随机初始化 2组聚类中心点, 线程

块 1和 2将子节点   包含的数据点读入共享内存, 并将第 1组聚类中心点读入共享内存, 调用 Tensor核心进行距
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v2离计算, 并采用上述归约流程得到各数据点的距离最小聚类中心. 同理, 线程块 3 和 4 按照相同的流程计算   包

含的数据点. 聚类中心点分别更新后, 迭代上述流程至指定次数, 即可形成第 3层节点. 第 3层节点的并行计算模

式与前两层相同, 基于此流程进行并行 K-means树划分直至达到预设的树深度.
为了保证分区内数据的邻近性, 算法未添加分区均衡性的约束. 此外, 由于 GPU共享内存的容量限制, 线程块

中一次计算能处理的分区大小有限, 算法输出的较大分区将被均分为能够被线程块一次计算处理的大小. 为了均

衡线程块间的负载, 在第 3.3.1节分区局部聚类时, 本文将分区由大到小排序, 均衡分配给不同线程块, 以减小负载

不均衡对后续聚类效率的影响.

O(|Ds|×k)

BlockPar

O(h×it×k× |Ds|)

算法 2描述了 Tensor核心增强的层间并行 K-means树分区算法流程. 首先初始化聚类中心, 并指定每个线程

块负责的分区序号 (第 1行). 接着对 K-means树的每一层 (第 2行)迭代计算 K-means聚类 (第 3行). 在计算过程

中, 每个线程块负责一部分数据与对应聚类中心的距离计算, 并按距离更新数据点对应的聚类中心 (第 4、5 行),

该过程时间复杂度为  . 最后更新聚类中心的值 (第 7 行). 当 K-means 迭代计算结束后, 需按聚类中心编

号由小到大重排数据点 (第 8 行), 并为线程块动态分配数据分区, 同时更新   (第 9 行), 以便下一层计算.

由于第 7–9行操作可并行执行, 因此时间复杂度由第 3–6行决定, 整个算法的时间复杂度为  .

算法 2. Tensor核心增强的层间并行 K-means树分区算法.

D输入: 向量数据集  , 树高度 h, 迭代次数 it, 子节点数量 k;
输出: K-means树分区结果.

C[0] BlockPar← {0, . . . ,0}1.   随机初始化聚类中心  ,  ; /*初始化每个线程块负责的分区序号为 0*/
2.   for (i = 0; i < h; i++) do
3.   　for (j = 0; j < it; j++) do

Ds ⊂ D4.   　　for each   in parallel at the thread block level do /*各线程块计算部分数据*/

dis(Ds,C[BlockPar[blockID]])←5.   　　　   Tensor核心计算数据点与聚类中心距离;

dis(Ds,C[BlockPar[blockID]]) Ds6.   　　　根据   为   包含的数据点选择聚类中心;
7.   　　更新聚类中心值;

D8.   　按聚类中心编号重排数据集  ;
BlockPar9.   　为线程块分配分区并更新  ;

10. return K-means树分区结果;

 3.3   基于广度优先搜索和核心近邻图的并行聚类

完成 K 近邻图构建以及数据集分区后, 下面基于构建好的 K 近邻图在各分区内进行 DBSCAN 局部聚类计

算, 最后将局部聚类结果合并为全局聚类结果. 为此, 本节分为两部分: 首先介绍基于广度优先遍历策略的分区局

部并行 DBSCAN算法, 而后介绍基于核心近邻图的簇合并算法.
 3.3.1    分区局部并行 DBSCAN算法

ε

通过 K-means 树对数据集分区后, 为各分区分配一个 GPU 线程块, 负责该分区的局部 DBSCAN 计算. 为了

充分利用 GPU线程块内的大量线程, 局部并行 DBSCAN算法采用广度优先的方式对聚类簇进行扩展. 算法依次

以一个核心点为起点, 并根据近邻关系收集核心点, 根据定义 8, 该过程中访问到的核心点密度与起点之间相连,

因此这些核心点及其密度邻域内的边界点与起点同属于一个聚类簇. 为此, 在每个线程块的共享内存中建立队列,

在线程块中设置一个主线程负责管理队列. 首先, 主线程选择一个核心点作为初始点入队列. 而后, 线程块中所有

线程并行判断该核心点在 K 近邻图中距离小于等于    的所有邻居节点. 若邻居节点为核心点, 则标记后利用

CUDA原子操作加入队列, 若为非核心点, 则仅做标记. 此外, 由于第 3.1节中构造的 K近邻图为全局 K近邻, 为

了将搜索范围控制在分区内部, 需进一步核查遍历的点是否为当前分区的数据点, 若不位于当前分区, 则不进行任
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何操作. 之后, 由主线程取出队列头部节点, 进一步执行上述流程.
S

Cid core_neighbors Cid

core_neighbors ε

queue visited queue visited

p N(p) q

q q q q p q

q p q p q

p visited

q Cid

S i

threadNum

O(k/threadNum) S i coreNum O((|S i| − coreNum)+

(coreNum×k/threadNum)) O(|S i|+ coreNum×(k/threadNum−1))

算法 3 展示了分区局部并行 DBSCAN 算法的具体流程. 该算法的输入为各个分区的点集合  、簇编号表

、核心点近邻表  . 簇编号表   中存放每个点所属的簇编号, 以并查集的形式存储, 簇编号为

−1的点代表噪声点. 核心点近邻表   为二维数组, 用于存放所有核心点的距离小于等于   的近邻点.
该算法首先初始化队列   和集合  , 其中,   用于控制广度优先搜索过程中数据点的访问顺序, 
用于标记元素以避免重复访问 (第 1、2行). 随后, 启动多个线程块对每个分区独立并行聚类, 对每个分区而言, 算
法遍历分区内的所有点, 每次将未被访问的核心点入队, 并对其邻居进行扩展 (第 3–7行). 接着, 算法持续迭代, 取
出队首元素  , 并采用线程块中的所有线程对邻居列表   进行并行扩展 (第 8–10行). 每个线程处理一个近邻  ,
若   为非核心点, 则   可被分配给任何与   密度可达的簇, 因此可将   分配给   所在的簇. 若   为核心点, 则需判断

 和   是否属于同一分区, 若在同一分区, 则把   合并到   所在的簇, 并将   入队 (第 11–20行). 此外, 为了防止节

点的重复访问, 在处理过程中, 所有和   属于相同分区的点均被标记为  . 同时, 为了避免并发引起的竞争问

题,   的入队采用可以避免并发写数据的原子操作完成. 最后, 算法返回完成单分区聚类的聚类结果   (第 21行).
由上述流程可见, 对于分区   中的点, 若为非核心点, 则仅访问并标记, 若为核心点, 则需访问其邻居节点. 对于核

心点, 其邻居节点至多为 k (近邻图度数), 设每个线程块中线程数量为  , 则多线程并行访问邻居节点的

操作时间复杂度为  . 设   中核心点数量为  , 则算法 3的时间复杂度为 

, 即为  .

算法 3. 分区局部并行 DBSCAN算法.

S Cid ε core_neighbors输入: 各分区点集  , 簇编号表  , 核心点所有距离小于等于   的近邻  ;
输出: 分区局部 DBSCAN聚类结果.

queue← ∅1.    ; /*队列, 位于共享内存, 用于 DBSCAN过程的广度优先搜索*/
visited← ∅2.    ; /*集合, 位于共享内存, 用于标记某点是否访问过*/

S i3.   for each 分区   in parallel at thread block level do
p ∈ S i4.   　for each   do /*遍历分区内所有点*/

p ∈ visited p5.   　　if   或   为非核心点 then /*若当前点已访问过或为非核心节点, 跳过该点*/
6.   　　　continue;

p visited← visited∪{p} p7.   　　thread0 do:   入队列,  ; /*主线程将   入队列*/
queue8.   　　while (  非空) do

thread0 p9.   　　　   do: 队首节点   出队列;
N(p)← core_neighbors[p]10. 　　　  ; /*入队节点必为本分区核心点, 遍历其近邻进行簇扩展*/

q ∈ N(p)11. 　　　for each   in parallel at thread level do
q p p12. 　　　　if   为非核心点 then /*此时的簇从   开始扩展, 故将   设置为簇编号*/
Cid[q]← p13. 　　　　　  ;

q14. 　　　　　if   位于当前分区 then
visited← visited∪{q}15. 　　　　　　  ;

16. 　　　　else
q17. 　　　　　if   位于当前分区 then /*如果为当前分区的核心节点, 则入队*/
Cid[q]← p18. 　　　　　　  ;
visited← visited∪{q}19. 　　　　　　  ;

q20. 　　　　　   入队列;
Cid21. return 分区聚类结果  ;
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ε minPts

k > minPts ε

minPts k > minPts

由上述流程可见, 本算法将 DBSCAN算法扩展聚类簇过程中开销最大的在线近邻查询转换为离线的 K近邻

图构建, 在扩展聚类簇时仅需遍历 K近邻图中的邻居节点. 此方法具有两个优势: (1) DBSCAN算法中各节点触发

在线近邻查询的时间不同. 对于 GPU而言, 只有当多个查询并发执行时才能充分利用其高并行度. DBSCAN触发

查询的时间差异使其难以有效利用 GPU 加速. 而通过将在线过程转换为离线过程, 构建 K 近邻图时存在大量并

发的相似度比较, 此时可使用 GPU高效并行处理, 从而能够充分发挥 GPU的高并发特性; (2) 由于 DBSCAN算法

的结果依赖于   和   两个参数的设置, 在线近邻查询需在不同参数设置下重新进行近邻查询, 无法复用之前

的查询结果, 这导致了较高的计算开销. 通过将在线近邻查询转换为离线 K 近邻图构建, 只要近邻图邻居数量

, 则在   变化时仍可重复利用原先构建的索引, 无须重新构建 K近邻图索引, 显著降低了近邻查询的成

本; 当   增大时, 若   仍成立, 则可重复利用原先构建的索引, 但 DBSCAN精度将有所下降, 因此在

实际使用时需在精度与效率之间进行权衡, 依据实际需求选择是否重新构建索引.
 3.3.2    基于核心近邻图的簇合并算法

在各分区内的局部 DBSCAN计算完成后, 每个分区已经形成局部聚类簇. 此时, 需要将各分区的局部聚类簇

进行合并, 以输出最终的聚类结果.

S i p

p q p q

p q

为了高效地合并聚类簇, 本文提出了基于核心近邻图的簇合并算法. 该算法利用位于不同分区的核心点之间

的关系来表示不同簇之间的关系. 若位于分区   中的核心点   与位于分区 Sj 中的核心点 q密度直达, 则根据基于

密度的簇定义, 在完整数据集上执行 DBSCAN时, 无论由   还是由   出发, 最终   与   都将归属于同一个聚类簇.
因此在合并簇的过程中,   与   所属的簇最终也应合并为同一个簇.

ε

ε

基于上述观察, 如图 5所示, 首先使用 K近邻图的近邻信息在分区间的核心点之间构建一个以核心点为节点、

分区间的核心点间密度直达关系为边的核心近邻图. 核心近邻图是 K近邻图的一个子图, 当分区间的两个核心点

为彼此的近邻时, 则在核心点之间建立一条边. 有边相连的核心点及其   邻域内的边界点应合并为同一个簇. 由此

可将局部簇合并问题转换为计算核心近邻图的连通分量问题. 为了减小内存开销并避免重复合并, 将分区内的核

心点视为核心近邻图中的一个节点, 分区内的核心点近邻不建立边, 因为分区内已在第 3.3节的局部 DBSCAN算

法中进行了局部簇合并. 图 5的示例包含 4个不同分区的核心点与边界点, 来自不同分区的核心点之间组成了一

个连通分量, 因此图中核心点及其   邻域内的边界点均属于同一个聚类簇. 最终利用并查集将连通分量中的所有

节点归并至同一个簇.
  

核心点

边界点

同分区核心点

图 5　核心近邻图示例
 

核心近邻图的构建采用以节点为中心的并行模式, 每个 GPU线程块负责一个节点的边的建立, 以提高并行效

率. 在线程块内部, 采用类似第 3.3节的广度优先搜索中的并行方式, 所有线程分别处理当前节点的不同邻居节点,
判断两节点间是否建立边. 这种分层并行策略有利于 GPU线程资源的充分利用, 进一步提高了计算效率.

Cid C core_neighbors

Cid core_neighbors C

edges p ε q q p

p q threadNum

O(k/threadNum) edges

O(|edges|)

算法 4展示了对分区聚类结果的合并过程, 其输入为簇编号表  、核心点集   和核心点近邻  .
其中,   和   的含义与算法 3相同, 核心点集   中存放着数据集中的所有核心点. 算法首先初始化

边集  . 随后, 对于每一个核心点  , 遍历其所有距离小于等于   的近邻数据  , 若   为核心点, 且与核心点   位

于不同的分区, 则将边 ( ,  )加入边集 (第 2–6行), 设每个线程块中线程数量为  , 由于核心点邻居数量

至多为 k, 故该过程的时间复杂度为  . 接着, 遍历   中的所有边, 并合并边的两个顶点所代表的

簇 (第 7、8 行), 该过程的时间复杂度为  . 在所有边合并完成后, 算法形成了最终的聚类结果, 并将合并
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edges O(|edges|)后的结果返回 (第 9行). 由于   中边的数量远大于 k, 因此算法 4整体的时间复杂度为  .

算法 4. 基于核心近邻图的簇合并算法.

Cid C ε core_neighbors输入: 簇编号表  , 核心点集  , 核心点所有距离小于等于   的近邻  ;
输出: DBSCAN聚类结果.

edges← ∅1.  ; /*集合, 位于 GPU全局内存, 用于存放图中的边*/

p ∈C2. for each   in parallel at the thread block level do /*遍历所有核心点的邻居, 在节点间建立边*/

N(p)← core_neighbors[p]3.  ;

q ∈ N(p) p4.　 for each   in parallel at the thread level do /*遍历   的所有近邻*/

q q p5.　 if   为核心点且   与   位于不同分区 then /*若为其他分区的核心点, 则建立边*/

edges← edges∪{(p,q)}6. 　　  ;

(p,q) ∈ edges7. for each   do
Cid p q p q8.　 union( ,  ,  ); /*合并   和   所代表的集合*/

Cid9. return 聚类结果  ;

 4   实验分析

ε

本节使用 4 个真实数据集对所提出的算法进行评估, 并与相关算法进行对比. 第 4.1 节介绍实验数据集的相

关信息. 第 4.2 节介绍实验评估指标及基线对比算法. 第 4.3 节介绍实验参数设置. 第 4.4 节分别改变   和 minPts
两个参数, 详细分析不同算法的聚类性能. 第 4.5节对算法的可扩展性进行评估. 第 4.6节对第 3节中提出的 3个
模块分别进行分析, 评估模块的有效性.

 4.1   实验数据

本文使用 4个真实数据集 (DEEP1M[50]、SIFT1M[51]、MSong (Million Song)[52]、GIST[51]), 数据集规模达到百

万级, 数据集的相关信息如表 1所示.
 
 

表 1　数据集汇总
 

数据集名称 数据量 维度 数据大小 (MB) ε默认  默认minPts
DEEP1M 1 000 000 96 366.2 0.7 50
SIFT1M 1 000 000 128 488.3 200 50
MSong 992 272 420 1 589.8 20 10
GIST 1 000 000 960 3 662.1 1 50

 

 4.2   基线算法与评估指标

● 基线算法. 本文将所提出的 KG-DBSCAN 算法与 5 种现有的 DBSCAN 算法进行了对比. 为了充分评估所

提出的基于 K近邻图索引加速的聚类算法, 本文所对比的基线算法分别选择了采用树结构、HNSW图结构以及

K 近邻图结构作为索引的 CPU 算法. 对于 GPU 算法, 现有的支持高维数据 DBSCAN 聚类的算法均未采用图索

引, 而分区聚类计算的 GPU 算法均采用网格或树结构进行分区, 面临维度灾难的问题 (第 1.2 节), 本文在可选的

GPU加速的聚类算法中选择最新算法作为基线算法展开对比. 本文的基线算法具体包括: (1) BLOCK-DBSCAN[35]:
CPU方法, 采用基于覆盖树的索引加速近邻查询; (2) h-DBSCAN[19]: CPU方法, 采用基于 HNSW的索引加速近邻

查询; (3) KNN-DBSCAN[22]: CPU方法, 采用基于 K近邻图的索引加速近邻查询, 使用最小生成树计算 DBSCAN
聚类; (4) Cal-DBSCAN[40]: GPU方法, 利用 GPU直接计算各节点的近邻而不使用任何索引; (5) cuML-DBSCAN[47]:
GPU方法, 提供了随机球形覆盖索引和直接计算区域内数据点两种近邻搜索选项, 由于前者索引构建时间远大于

后者 DBSCAN的计算时间, 因此在本文的实验中选择后者.
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在上述方法中, BLOCK-DBSCAN使用单个线程进行 DBSCAN计算, 为了加速计算, 本文使用 OpenMP并行

计算向量距离, 线程数为 10. h-DBSCAN在索引构建及查询时支持多线程计算, 线程数设为 10. KNN-DBSCAN使

用 MPI 进行并行计算, 本文将 MPI 线程设为 10, 并部署 10 个 MPI 任务进行 DBSCAN 的计算. 本文所有实验均

在配备了 Ubuntu 24.04系统、Intel(R) Core(TM) i9-10900K CPU @ 3.70 GHz、125 GB内存和 NVIDIA GeForce
RTX 3090 GPU的服务器上进行.

2×precision×recall
precision+ recall

● 评估指标. 为了全面评估算法效率与精度, 本文测量以下指标: (1) 运行时间: 包含索引构建、DBSCAN聚类

计算等全流程的端到端运行时间; (2) 准确率 (precision): 正确聚类的样本数占非噪声点数量的比例; (3) 召回率

(recall): 正确聚类的样本数占实际聚类样本数的比例; (4) F1 值: 该指标计算依赖准确率和召回率, 计算公式为

. 与相关工作类似 [21], 本文采用 Scikit-learn库中的精确 DBSCAN算法的输出结果作为聚类参

考结果, 计算不同算法聚类准确率与召回率. 以上指标为外部指标, 为了进一步评估聚类结果, 本文同时计算聚类

内部指标: 轮廓系数 (silhouette coefficient, SC)[53,54]. 内部指标不依赖于已有标签, 而是根据簇内与簇间的度量来评

估聚类本身的质量.

 4.3   参数设置

ε minPts minPts

minPts minPts

minPts ε

本文涉及的参数包括 K近邻图索引的度数 k、K-means树的节点度数及分区数 k′和 P以及 DBSCAN的参数

 和  . 在实验中, k的取值经第 4.6.1 节的评估设置为   的 2 倍, 使得算法在较低计算开销下取得较高

聚类精度. 此外, 考虑到 GPU的共享内存容量限制, k′和 P固定为 16和 256, 使得算法在 GPU内存限制下最大化

分区大小. DEEP1M、SIFT1M和 GIST数据集的   取值为{50, 60, 70, 80, 90}, MSong数据集由于在 

大于 50时仅有一个簇, 故其   取值为{10, 20, 30, 40, 50}.   根据数据集内部距离取适当的值. 各数据集默认

参数取值如表 1所示.

 4.4   聚类性能实验结果与分析

ε minPts本文在第 4.4.1和 4.4.2节分别改变   和   两个参数, 在 4个数据集上对算法的运行时间和精度进行评估

和对比; 在第 4.4.3节利用内部指标对各算法的聚类质量进行评估.

ε 4.4.1    查询半径   变化

minPts ε

ε

ε

本节将所提出的 KG-DBSCAN 算法与第 4.2 节中列出的 5 个基线算法在 4 个数据集上进行对比, 各数据集

 保持不变, 变化查询半径  , 对第 4.2节中的指标进行评估. 实验结果如图 6所示. BLOCK-DBSCAN在 4个
数据集的运行时间均超过 5 h, 故将其时间报告为 INF. KG-DBSCAN的运行时间显著小于其余 5个基线算法, 其
中, 超过 h-DBSCAN 算法 240.0–2  822.5 倍, 超过 KNN-DBSCAN 算法 16.2–28.2 倍, 超过 Cal-DBSCAN 算法

101.8–966.8倍, 超过 cuML-DBSCAN算法 6.2–47.7倍. 由此可见, 即使相比于基于 GPU的基线算法, 本文所提出

的 KG-DBSCAN 也表现出更快的聚类速度. 这是由于 KG-DBSCAN 将 DBSCAN 中开销最高的近邻查询转换为

K 近邻图的构建, 并设计了高效的 K 近邻图构建算法以充分利用 GPU 的高并发特性. K 近邻图更适合高维场景

下的快速构建与近邻查询. 此外, 对于 K近邻图构建后的分区和聚类, KG-DBSCAN同样进行了算法优化, 以保证

聚类效率. 与之相比, Cal-DBSCAN和 cuML-DBSCAN需遍历数据集中的所有数据为数据点计算近邻, 其中存在

大量冗余计算, G-DBSCAN[41]存在同样的问题. 在聚类精度方面, Cal-DBSCAN 和 cuML-DBSCAN 均为精确

DBSCAN算法, 故其 F1分数、准确率和召回率始终为 1. 在 DEEP1M、SIFT1M和 GIST数据集上, KG-DBSCAN
的 F1 分数、准确率和召回率始终在 0.98 以上. 在 MSong 数据集上, KG-DBSCAN 的精度有所下降, 这是由于

MSong中的近邻数据点距离十分接近, KG-DBSCAN未能准确识别部分核心点. 此外, h-DBSCAN在 GIST数据集

上精度较低, 这是由于在聚类时产生了较多的只有一个核心点的簇, 该核心点在   邻域内的点由于竞争均被其余

核心点标记为其各自的   近邻, 进而被划分至其余核心点所在的簇内.

ε ε当查询半径   增加时, 除 Cal-DBSCAN算法外, 其余各算法的运行时间均呈增加的趋势. 这是由于查询半径 

增加时, 邻域内数据点的数量增加, 因此距离计算操作增加. 此外, 簇扩展以及簇合并的过程中需遍历的数据点数
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ε

minPts

ε

ε

量随查询半径   的增加而增加, 造成了算法总运行时间的增加. 值得指出的是, 图 6 虽然将 KG-DBSCAN 算法的

K近邻图构建时间包含在内, 但在实际执行时无须重新构建 K近邻图, 因为   的数值未发生改变. K近邻图

在查询半径   变化时可复用的特性将显著降低 KG-DBSCAN算法的计算开销. 另外, 对于 KG-DBSCAN算法, 由

于簇扩展和簇合并过程开销较小, 因此查询半径   的增加对其影响较小, 故而总运行时间增加趋势不明显.
 
 

(b) SIFT1M 数据集

(c) MSong 数据集

(d) GIST 数据集
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(a) DEEP1M 数据集

BLOCK-DBSCAN h-DBSCAN KNN-DBSCAN Cal-DBSCAN cuML-DBSCAN KG-DBSCAN

ε图 6　查询半径   变化时的算法对比
 

minPts 4.4.2    查询参数   变化

ε minPts

minPts

minPts

minPts minPts

minPts

进一步地, 本节将查询半径   固定为表 1中各数据集对应的默认值, 改变查询参数  , 评估各算法在运行

时间和聚类精度两方面的表现, 实验结果如图 7所示. 结果表明, 本文所提出的 KG-DBSCAN算法的计算效率在

 变化时依然远超其余基线算法. 具体地, 相较于 h-DBSCAN、KNN-DBSCAN、Cal-DBSCAN和 cuML-DBSCAN

算法分别快 530.4–1 617.2倍、15.4–27.0倍、93.0–942.6倍和 5.7–29.3倍. 由于本文实验过程中将 K近邻图的参

数 k设置为   的 2倍, 因此基于 K近邻图的算法 (KG-DBSCAN与 KNN-DBSCAN)的运行时间会随查询参

数   的增加而增加, h-DBSCAN查询的近邻数量依赖于   的取值, 故其运行时间亦随着查询参数的增加

而增加. 其余算法的运行时间不受   的影响. 即使如此, KG-DBSCAN算法相比于其他算法仍具有绝对优势.

此外, KG-DBSCAN的精度, 即 F1分数、准确率和召回率与基线算法中的近似算法精度相似, 在部分数据集上超

过了基线近似算法的精度.
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(b) SIFT1M 数据集

(c) MSong 数据集

(d) GIST 数据集
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图 7　查询参数 minPts变化时的算法对比
 

 4.4.3    聚类质量评估

本节使用默认参数对 4个数据集上各算法的轮廓系数进行了对比, 以评估各算法的聚类质量. 由于 BLOCK-
DBSCAN计算超时, 因此未对该算法进行评估. 结果如表 2所示.
 
 

表 2　轮廓系数对比
 

算法 DEEP1M SIFT1M MSong GIST
h-DBSCAN 0.071 6 0.103 5 0.073 4 0.224 5

KNN-DBSCAN 0.192 4 0.150 8 0.247 2 0.332 0
Cal-DBSCAN 0.180 3 0.151 6 0.231 9 0.327 0
cuML-DBSCAN 0.179 9 0.151 0 0.244 6 0.323 4
KG-DBSCAN 0.169 2 0.150 5 0.261 1 0.332 8

 

KG-DBSCAN与 4个基线算法得到了较为接近的轮廓系数 (SC), 且各算法的轮廓系数均大于 0, 说明各算法

均取得了较高的聚类质量. h-DBSCAN 具有较低的轮廓系数值, 这是由于该算法产生了较多的单点簇, 导致了与

其他算法指标的偏差. 虽然 KG-DBSCAN被设计为近似算法, 其聚类质量仍可与 cuML-DBSCAN和 Cal-DBSCAN
两个精确算法相媲美, 这得益于 KG-DBSCAN设计了高精度的 K近邻图构建以及基于核心近邻图的聚类簇合并
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算法. K近邻图构建通过偏好采样和 GPU加速距离计算在提高效率的同时保证了精度, 聚类簇合并算法基于核心

近邻图将簇合并问题转换为连通分量计算, 进一步保证了聚类簇的质量.

 4.5   可扩展性分析

本节在 4 个数据集上对各算法的可扩展性进行评估, 使各数据集规模分别为原规模的 20%、40%、60%、

80% 和 100%, 测量各算法的运行时间及精度. 实验结果如图 8 所示. 当数据集规模增加时, 各算法的运行时间随

之增加. 除了 DEEP1M数据集在 20%规模时 KG-DBSCAN略慢于 cuML-DBSCAN之外, 其余规模下 KG-DBSCAN

的运行时间均显著优于其他算法. 另一方面, 随着数据集规模的增加, KG-DBSCAN的 F1分数、准确率和召回率

虽略有下降, 但在 DEEP1M、SIFT1M和 GIST数据集上始终高于 0.98, 这表明本文提出的 KG-DBSCAN算法具

有良好的可扩展性; 其在MSong数据集上较大的精度变化是由于MSong中的数据点距离十分接近, 查询参数的

微小变化将显著影响聚类结果, 最终影响精度测量指标. 此外, BLOCK-DBSCAN算法在数据规模较小时运行时间

小于 5 h, 但其精度较低, 这是由于基于树的方法在高维空间中面临维度灾难的问题, 难以获得高精度的聚类结果.
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图 8　数据集规模变化时的算法对比
 

 4.6   算法模块分析

本节对算法所包含的近邻图索引构建、K-means树分区以及并行聚类这 3个模块分别进行实验分析, 验证其
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有效性, 并与基线算法对应模块及同类方法进行对比.
 4.6.1    近邻图索引构建

本节使用表 1中的两个代表性数据集 DEEP1M和 SIFT1M及其各自的默认参数, 对 5种近邻图索引构建方

法进行评估. 其中, KNN-DBSCAN使用开源库 GOFMM[55]中的随机投影树构建 K近邻图, h-DBSCAN使用开源

库 HNSWlib[56]构建 HNSW图索引, KGraph[57]、cuVS[58]和本文所提出的 KG-DBSCAN均使用 NN-Descent构建

K 近邻图, 不同的是, KGraph 在 CPU 上运行、cuVS 使用 GPU 加速距离计算并使用 CPU 进行邻居更新、KG-
DBSCAN进一步改进了 NN-Descent算法并使用 GPU进行全流程加速. 5种近邻图索引构建的运行时间如图 9所
示, KG-DBSCAN在两个数据集上的近邻图索引构建平均效率相比于 KNN-DBSCAN、h-DBSCAN、KGraph和
cuVS分别快 25.2倍、23.4倍、14.2倍和 3.4倍, 实现了高效的近邻图索引构建. 这是由于 KG-DBSCAN充分利

用了 GPU的高并发特性, 基于其特性优化距离计算与邻居更新操作, 并将各数据点的计算解耦, 避免了同步开销.
相比于 cuVS, KG-DBSCAN将计算全流程卸载至 GPU, 避免了 CPU与 GPU之间频繁的数据传输和同步带来的

额外开销, 进一步提高了近邻图索引的构建效率.
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图 9　近邻图索引构建时间对比
 

[minPts,3×minPts]此外, 本节在两个代表性数据集上将近邻图度数 k对聚类精度的影响进行了评估, k在   区

间范围内均匀取 5个值, 并固定 K近邻图构造算法的迭代次数. 实验结果如图 10所示.
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图 10　K近邻图度数对聚类精度的影响
 

2×minPts

ε 2×minPts

聚类算法的运行时间随 K近邻图度数的增加而增加. 这是因为 K近邻图的构建具有较高的计算复杂度, 其运

行时间占据了聚类算法 80%以上的开销, K近邻图度数的增加将导致 K近邻图构造算法的开销增加. 此外, 在两

个数据集上都可以观察到, 随着近邻图度数的增加, F1分数呈先增后减的趋势. 这是由于当 k小于等于 

时, 近邻图度数的增加使得各数据点的   邻域内的点更精确, 而当 k超过   时, 由于各数据点的近邻数量增
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k = 2×minPts

加, 固定的迭代次数不足以使得各数据点获得较高质量的邻居, 进而使得 F1 分数略有下降. 为此, 本文选择

 作为聚类算法的输入参数.
 4.6.2    K-means树分区

为了验证本文第 3.2 节提出的层间并行策略的有效性, 本节首先在两个代表性数据集上对基于层间并行的

K-means树分区和不采用层间并行策略的 K-means树分区进行对比. 在 DEEP1M数据集上, 分区时间分别为 0.64 s
和 0.98 s, 层间并行策略将分区效率提升了 47%; 在 SIFT1M数据集上, 分区时间分别为 0.79 s和 1.52 s, 层间并行

策略将分区效率提升了 92%. 由此可见, 层间并行策略进一步提升了分区效率, 这是因为该策略通过合理分配

GPU线程块, 并行计算各层所有数据点, 提高了 GPU资源利用率, 进而提升了分区效率.
此外, 为了验证 K-means 树分区的有效性, 本节将 K-means 树分区与随机分区和 KD 树分区进行对比, 采用

以上 3种方式得到的分区进行聚类. 在达到相近精度的前提下, 随机分区、KD树分区和 K-means树分区所得分

区结果在 DEEP1M数据集上的并行聚类时间分别为 0.50 s、0.49 s和 0.34 s, 在 SIFT1M数据集上为 0.21 s、0.21 s
和 0.17 s, 可见采用 K-means树分区后的并行聚类相较于随机分区和 KD树分区后聚类的效率分别高 35.3%和 33.8%.
这是由于 K-means树分区不受到维度灾难的影响, 将距离相近的节点分至同一区域, 减小了合并聚类簇的代价, 进
而提高了并行聚类的效率.
 4.6.3    并行聚类

ε minPts

minPts

本节在不同参数设置下, 在两个代表性数据集上对第 3.3节提出的 KG-DBSCAN的并行聚类模块进行评估.
由于 cuML-DBSCAN的近邻计算与聚类是耦合的, 无法单独测量聚类时间, 而 h-DBSCAN的聚类是串行计算, 因
此只与 KNN-DBSCAN和 Cal-DBSCAN的聚类模块进行对比, 结果如表 3所示. 结果表明, KG-DBSCAN的聚类

模块效率显著优于基线算法的聚类模块, 平均超过 KNN-DBSCAN算法 8.1倍、Cal-DBSCAN算法 10.1倍. 这是

由于本文在第 3.3 节中提出的基于广度优先搜索的分区局部并行 DBSCAN 算法对 GPU 并行遍历数据点进行了

优化, 利用共享内存的高速访存速度以及多线程并行访问的特性加速局部 DBSCAN的效率. 此外, 所提出的基于

核心近邻图的簇合并利用 GPU的并行能力高效构建了核心近邻图, 基于并查集进行了高效的簇合并. 以上技术共

同促进了聚类的计算. Cal-DBSCAN算法在   固定、  变化时聚类时间变化幅度较小, 这是由于该算法聚类

策略比较简单, 仅涉及广度优先搜索扩展聚类簇, 当   变化时其计算代价所受影响较小.
 
 

表 3　并行聚类时间对比 (s)
 

数据集 ε参数 [  , minPts] KNN-DBSCAN Cal-DBSCAN KG-DBSCAN

DEEP1M

[0.5, 50] 1.39 0.48 0.10
[0.5, 70] 1.73 0.47 0.15
[0.7, 50] 1.99 4.77 0.31
[0.7, 70] 2.00 4.74 0.34

SIFT1M

[200, 50] 1.63 1.85 0.17
[200, 70] 1.75 1.86 0.24
[220, 50] 1.76 4.01 0.29
[220, 70] 1.99 4.04 0.36

 

 5   总结与展望

大规模高维向量聚类旨在揭示数据分布的内在规律, 为异常检测等数据分析任务提供基础支撑. 针对现有的

基于密度的聚类方法在高维场景下效率低下的问题, 本文提出了一种 GPU加速的高维向量聚类算法. 首先, 本文

采用 K近邻图作为 DBSCAN算法的索引, 设计了一种 GPU加速的 K近邻图索引构建算法, 利用偏好采样技术进

一步提高 K近邻图的构建精度并提高构建速度, 显著减小了索引构建开销. 其次, 本文提出 Tensor核心增强的层

间并行 K-means树分区算法, 并设计了层间并行策略高效利用 GPU资源. 此外, 本文提出基于广度优先搜索和核

心近邻图的并行聚类算法, 设计了并行广度优先策略扩展局部簇, 并构造核心近邻图, 基于核心近邻图实现了有效
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minPts

minPts

的局部簇合并. 最后, 本文在 4个真实向量数据集上对所提出的算法进行评估并与现有算法进行比较, 实验结果表

明本文所提出的算法在保证聚类质量的同时大幅提升了聚类效率. 然而, GPU加速基于 K近邻图的高维向量聚类

依然存在一些问题: (1) K近邻图的构建代价随着 k的增加而呈线性增长, 在算法设定中 k需大于  , 因此当

 较大时将导致较高的索引构建开销; (2) 如第 2.2 节所述, 当节点间距离接近时, 算法存在将边界点识别为

噪声点的现象, 进而导致聚类精度降低, 需对聚类结果进行后处理以保证高精度的聚类. 未来将围绕上述问题展开

进一步研究.
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