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通用GPU计算在分类算法中的研究与应用

摘 要

人们对计算能力的需求是永无止境的。在传统的单核CPU发展遇到瓶颈而朝着

多核方向发展的同时，图形处理器以其强大的运算能力，逐渐进入了人们的视野。

通用GPU计算成为一个热点的研究方向。然而当前的通用GPU计算所应用的领域，

仍以图形图像处理和三维场景模拟为主。

本文关注于将GPU应用在数据挖掘和机器学习领域的分类算法中。在对GPU的

体系结构和性能特点进行研究的基础上，提出基于GPU的算法设计原则，并以部分

典型算法为例，进行了实现和检验。具体工作包括以下几方面：

首先，探讨将通用GPU计算应用于分类算法的可行性。经分析论证，在大规模

和高维度数据集的分类上，应用基于CUDA的GPU运算，如能满足相应的设计约束，

则能取到较好效果。

其次，提出了一种基于GPU的Ⅳ最近邻分类算法(GSNN算法)。该算法在距离

计算阶段提出了一种分块策略，在最近邻选择阶段采用了一种评估选择的方法。这

两个方法都充分利用了GPU的结构特点，发挥了其运算能力，得到很高的加速比。

第三，针对支持向量机算法复杂度较高，难以应用于大样本分类的问题，提出

了GMP．CSVC算法。算法基于序贯最小优化方法，在运算过程中，发挥了GPU的优

势，并尽量减少程序分支，取得了较好的效果。

最后，针对SVM分类器的参数寻优过程，提出了基于GPU的GMP-nuSVC算法。

算法在参数寻优的训练阶段采用了基于v-SVM的改进算法、核矩阵缓存调度方案，

在标号判定阶段采用了分块计算方法，从而实现对原始SVM分类算法改进的基础上，

大幅度提升了性能。

本文成功地将图形处理器应用于数据挖掘和机器学习领域的分类算法上，扩大

了算法的可计算边界，大幅度减少了训练时间，对分类算法的应用和通用GPU计算

的算法研究，都有一定的参考价值。

关键词：通用GPU计算、分类算法、CUDA、并行算法

作 者：邝泉声
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Study on General Purpose GPU Computing

in Classification Algorithms

Abstract

Driven by the rapidly growing demand for 3D rendering and graphics processing，the

GPU(Graphics Processing Unit)has developed into akind of micro-processor with tremen·

dous computational horsepower and highly thread parallelism．GPGPU(General Purpose

GPU)is becoming aresearch focus．This paper concentrates on applying GPU to classifica-

tion algorithms．Based on the study of the GPU architecture，the paper presents principles

andmethods in designing GPU algorithms usingCUDA(Computing Unified Device Archi-

tecture)．Some typical algorithms ale also used tO verify these principles and methods．The

main research work of this paper is as follows．

Firstly,the paper discusses the feasibility of GPU in classification algorithms．The

analysis and appraisal show that better results could be achieved on the condition that some

design constraints using CUDA platform is met．

Secondly,the paper proposes GSNN algorithm，which is a GPU-based segmentation

nearest neighbor classification method．The algorithm uses a segmentation strategy in dis—

tances calculation and an execution assessing method in nearest neighbor selection．

Thirdly,a GPU based massively data parallel C—SVM classification(GMP—csvc)ai-

gorithm is presented tO reduce the training time of SVM．

Finally,based on the improvement algorithm of v-SVM，GMP-nuSVC is proposed tO

solve the performance issue in cross—validation and parameter selection of SVM．A cache

scheduling scheme and atiling method of calculation are used in the algorithm．

The paper successfully applies GPU to the field of classification algorithms by extend-

ing the border of calculation and reducing the training time．It has certain practical signifi—

cance in the application of classification methods and the research of GPGPU algorithms．

Keywords：GPGPU，Classification，CUDA，Parallel Algorithm
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第一章绪论

1．1课题背景

当前我们所面对的很多问题，例如国民经济和国防建设领域的核爆炸模拟、卫

星数据处理、地理信息和地震预报等，科技前沿领域所涉及的数据仓库和数据挖掘

方法、生物信息学、分子动力学模拟等，甚至很多日常应用，诸如视频编码解码和

虚拟现实技术，都需要巨大的运算能力。随着科技的发展这种需求也在不断扩大。

为了实现较高的性能，仅靠改进电路工艺，提高CPU的处理速度是远远不够的。

高性能计算最终采取的是并行的方式，将很多处理器或计算资源组织成统一的计算

系统和环境，以满足对强大运算能力的需求。高性能计算机的结构，包括专门为某

些科学计算而设计的超级计算机，也包括兼顾科学计算、事务处理、数据库和网络

应用的超级服务器。高性能计算也在朝着网络化的方向发展，分布式计算和网格计

算都是当前的应用热点。然而图形硬件的高速发展，使人们逐渐意识到它强大的运

算能力，也应当在高性能计算领域有所作为【l】。

GPU(Graphics Processing Unit，图像处理单元)在现有的个人计算机体系结构

中主要负责图形图像的显示生成以及三维场景的渲染处理，是计算机显示卡中最主

要的处理芯片，也是个人微型计算机中理论上运算性能最为强劲的处理部件。这是

由于GPU和CPU有不同的功能定位，采用不同的设计理念所导致的结果。CPU在发

展过程中关注于将浮点运算器、缓存、内存控制器、局部总线控制器甚至显示单元

等最初不属于CPU的部件集成进来以大幅度提高系统整体性能，并采用超标量、超

长流水线、分支预测和缓存预取等技术不断提升常规串行代码的执行速度。而相比

之下，GPU原本专为图形图像的应用而设计。图形图像和三维场景在计算机中均可

表示为高阶的二维或三维点阵数组，数据量大且易于划分，故设计成大量相对简单

的处理单元并行计算处理，最容易获得性能上的提升。因而在同样的芯片制造工艺

水平下，GPU在运算性能指标上得以胜过同时期的CPU。

为了充分利用GPU强劲的运算能力，近年来人们一直探索扩展GPU的应用范围，

将GPU的应用扩展到图形图像以外的领域[2】。通用GPU计算成为当前一个新兴的研

究方向。

各种分类算法在机器学习和数据挖掘等很多领域都有广泛应用，但算法复杂度



Tree)【7】等方法虽然算法复杂度不是很高，但在很多应用中，数据集或数据维度非常

大，性能问题也成为制约应用的瓶颈。并行计算是解决分类器在大样本条件下训练

和分类问题的～种思路。

本课题关注于将图形处理器应用于机器学习和数据挖掘领域的各种分类算法中。

在GPU特殊的体系结构下，应用共享存储的并行编程模型，研究合适的并行算法，

以使用GPU执行分类算法，大幅度减少运算时间，扩大现有分类器的速度和可计算

边界。

1．2研究现状

当前最新GPU单芯片单精度浮点运算性能理论上已经超过1TFLOPS，这已经接

近于一个拥有数十个传统运算节点的小型集群的性能。为充分利用其强大的运算能

力，近年来众多的研究者都在致力于探索拓展GPU应用领域的方法。

早期的通用GPU计算(GPGPU，General Purpose GPU)【8】的方法是将待处理数据转

化和抽象后映射到图形模型，使用GPU中的可编程光栅处理器和顶点处理器，利用

图形API完成计算。此方法难度较大，且仅能适用于很少的计算场合，故应用领域受

到很大的限制。

2007年CUDA(Compute Unified Device Architecture)【9】的发布，使GPU在通用计

算领域的广泛应用变得更为可行。CUDA采用扩展的C语言作为通用GPU计算的编程

语言，提供了直接的硬件访问接口，并基于SIMT单指令多线程模型，让GPU通用计

算脱离了图形API和图像模型。

然而对于GPU的应用，目前国内外的研究热点主要还集中在图形图像处理、可

视化计算和三维场景模拟等方向【10，ll】。这些方向实质上都没有脱离GPU的传统应

用领域，只能算作GPU功能的小范围扩展。

将通用GPU并行计算完全应用于图形图像领域之外的场合，是最近才有的一些

尝试。最开始的一些工作，主要包括矩阵乘法【12]、大数组扫描【13，14]、网络编

码【15，16】、线性链表【17】以及各种各样的排序算法【18，19】，都取得了较好的效果，

为后来的应用提供了基础。
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现的研究【23]。例如K均值算法【24，251和Apriori算法【26]在GPU下的实现已经有了一

些文献报道。

本文正是在这种情况下，进一步尝试将通用GPU运算应用于数据挖掘和机器学

习领域的分类算法。当前的常见分类算法基于统计学习理论基础上，学习过程中的

数据量和运算量都比较大。例ilK最近邻方法，最早是20世纪50年代最早提出的，但

由于计算过程属于高度密集型，所以十几年之后计算机的性能大大增强才开始得以

真正流行。当前它被广泛应用于数据挖掘和机器学习的各个领域。

决策树算法产生于20世纪70．80年代【27-29]。算法所构造的分类器是一个树形结

构的决策树，从树的根开始各节点表示根据不同属性所采取的判断分支，最终得到

叶子节点的判定结果。

贝叶斯分类是一种基于贝叶斯定理的统计学分类方法，在具有高准确率的同时

也兼具较高的速度。朴素贝叶斯算法是假设各个属性都是独立的前提下，将标号预

测为具有最高后验概率的一个类。

支持向量机(Support Vector Machine)是根据统计学习理论研究成果，由V Vip．

nik等在20世纪90年代提出的一种新的机器学习方法，不但可应用于分类，而且可

扩展到回归。此方法在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许多特

有的优势，已经在模式识别、函数逼近和概率密度估计等方面取得了良好的效果。

具有相对优良的性能指标。但缺点是庞大的系统开销导致此方法无法应用于大数

据量和过高维度数据的分类。当前也有一些改进方案，例如序贯最小优化(SMO)算

法【30，31】以及Kernel Cache、Shrinking等优化方法。对于此类大复杂度的分类算法，

目前缩短运算时间的有效手段，是传统并行计算的方法。

1．3研究内容

本文专注于数据挖掘和机器学习领域的各种分类算法，在对GPU的体系结构和

性能特点进行研究的基础上，探讨在通用GPU并行计算条件下这些算法的设计原则

与实现方法，并对部分算法进行了实现和验证。由CPU与GPU发挥各自优势协同工

3



第一章 绪论 通用GPU计算在分类算法中的研究与应用

作，大幅提升运算性能，扩大了分类器的可计算边界，从而使得大样本数据的学习

和分类变得可行。具体工作包括以下几个方面：

(1)在对GPU的软硬件体系结构进行研究，以及对各种分类算法进行分析的基

础上，探讨将GPU应用于分类算法的可行性。由此提出基于GPU的算法的设计原则

和方法。

(2)K最近邻分类是模式识别和数据挖掘中应用广泛的一种分类算法，简单易

行且错误率相对较低。但是对大量数据的分类是一个高度密集的运算。本文首先以

此为例提出GSNN算法，探讨如何利用GPU的多级存储器体系结构，发挥GPU的运算

能力，使得计算过程相比CPU串行算法得到较大的性能提升。

(3)支持向量机分类在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许多

特有的优势。但作为一个解决二次规划的问题，算法的复杂度比较高，在大数据集

下的训练速度极不理想。为此，提出了适合CUDA体系结构中细粒度多线程模型与多

级存储模型的通用GPU运算解决方案，即GMP．CSVC算法。

(4)支持向量机在实际应用中需要经过参数寻优过程，因此构造分类器所耗费

的成本被进一步提高了。参数寻优过程涉及训练和标号判定两个主要的运算步骤。

本文提出的GMP．nuSVC算法，在训练步骤将原始支持向量机的改进算法y．SVM移植

到GPU上执行，在标号判定步骤应用一种适合GPU运算的分块方案。最终算法取得

了较好的效果。

1．4研究意义

本文将通用GPU计算引入到分类算法这个应用领域，具有一定的创新。同时对

分类算法的应用和GPU计算的发展都具有一定的借鉴和参考。主要包括：

首先，扩大分类算法的可计算边界。在传统环境下对大量高维数据的学习分类，

效率很多时候都是制约应用的瓶颈。降低数据维度或缩小运算集数量的方法不但难

以操作，而且可能导致分类结果准确度的下降。而大规模并行计算成本又非常高。

如能利用GPU的优势，在一定的经济和技术条件下获得较高的运算性能，扩大分类

算法的可计算边界，对相关的应用会有很大的帮助。

其次，性能的大幅度提升，对分类算法的应用有积极的推动作用。在性能的不

断提升中，本来需要长时间等待的工作，可以实现近似实时得到反馈结果。也可以

适当提高精度，计算更多的内容，获得更准确的结果。甚至原本在种种约束条件下
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不可行的计算工作，提高了效率后变得可行，从而实现从量变到质变的飞跃。

第三，对拓展GPU的应用领域起到借鉴作用。目前GPU强大的运算能力只有在

少数图形图像处理场合才得以发挥，其余时间都则在闲置状态。可以预计，刚刚起

步的通用GPU计算，必将在高性能计算领域有所作为。而当前CPU+GPU的并行集群

已经产生，在2009年11月的TOP 500超级计算机排行榜上位居第5位的，就是我国应

用此体系结构的天河一号【32]。在此结构下对各种算法和应用的研究是一个热点问

题。本文研究分类算法在此体系结构下的应用，对其研究发展也有积极促进作用。

1．5全文组织结构

第一章绪论，主要介绍本文的背景、研究现状、研究内容和意义。

第二章相关技术及研究基础，对数据挖掘和机器学习领域相关的分类算法进行

了分析，对并行计算和基于本文研究重点的通用GPU运算做了介绍。

第三章基于CUDA的算法设计思想，在对GPU性能优势进行分析的基础上，提

出GPU算法的设计原则，并讨论了算法评估的方法。

第四章K最近邻分类算法在GPU上的实现，描述了本文提出GSNN算法，包括距

离计算阶段的分块策略和最近邻选择方法，并对算法进行了测试并分析。

第五章提出基于CUDA的SvM训练算法(GMP-CSVC算法)，针对SVM算法复杂

度较高、仅能针对小样本训练的问题，使用GPU实现了C．SVM分类器，大幅度扩大

了SVM分类器的可计算边界。

第六章GMP．nuSVC算法的实现，针对训练SVM分类器所涉及训练和判定两个

阶段的算法，分别进行了改进和实现。在训练阶段，基于v-SVM的改进算法，提

出CUDA下的改进方案。另外的判断算法部分，也充分发挥了GPU的优势所在，提出

了具有较高加速比的算法，并给出了实验结果。

第七章总结与展望，对全文进行总结，并展望未来工作。
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第二章相关技术及研究基础

2．1分类算法

2．1．1分类算法简介

数据挖掘是基于机器学习、模式识别和统计学等方面的成果，在现有的大量数

据中，通过对数据的模式建立和模式识别，从而发现感兴趣信息的过程【33]。

当前广泛流行的数据挖掘相关的理论和技术，大都是以统计学为基础的。统计

学是一门通过收集数据、分析数据，并根据数据进行推断的科学。通过对收集的数

据进行描述统计，包括对客观现象的度量和对收集的数据资料进行加工整理和描述，

从而进行推断。推断是在搜集、整理样本数据的基础上的，是基于已有数据的一种

模式建立和模式识别的过程。在没有明确假设的前提下去挖掘信息、发现知识，得

到事物之间的关联，或者进行建模和预测等等，是数据挖掘的最终目的。数据挖掘

所得到的信息应具有事先未知、有效和实用三个特征。

通过对数据的处理，将数据用n维的属性向量X=(Xl，X2，⋯，而)来表示，向

量元组的n个维度分别对应属1生Al，A2，⋯，如的度量值。对像这样已经规范化整

理完毕的数据集合进行学习和建模，是数据挖掘的一个重要分支。如果学习的

样例由输入输出对给出，也就是向量元组及其类标号都是已知的，称作监督学

习(Supervised Learning)。如果数据不包括输出，即分类标号是未知的，则称为无监

督学习0Jnsupervised Learning)。在监督学习中，如果对数据建立描述模型，从而进

行分析预测的结果是产生二元或多元的输出值，分别称作二元分类或多元分类。为

此建立的模型就是分类器(Classifier)。如果建模的目的是预测数据未来趋势，所构造

的模型预测结果是连续的函数值，则称作回归(Regression)。

2．1．2分类过程和评估方法

如图2．1所示，数据分类的过程可分为预处理和执行分类两个部分。在预处理部

分，需要将原始数据进行分析汇总，填补缺失，除去噪声，也就是数据清理。之后

进行数据变换规约，使数据规范化，并进行缩减，除去冗余属性。最终得到接近保

持原始数据完整性并大幅度简化压缩的预处理结果。数据预处理部分是分类的基础，
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图2．1数据分类过程

其结果直接影响到分类的效率和效果。此部分更多地涉及具体领域和应用环境，以

及所获得的数据的特性，也有相当多的技巧和方法。本文主要关注分类部分的算法，

此阶段相关方法不再赘述。

分类可以分成两个阶段，首先是训练阶段。预处理之后的一部分数据训练数据，

执行训练算法。训练算法通过分析，从预先指定分类标号的训练数据中，构造分类

器，生成分类模型。此过程也可以看作是学习一个映射函数Y=．厂Cp。对于给定一个

元组X，分类器可以通过计算，将其关联到一个合适的类标号y上。这个映射函数，

可用分类规则、决策树或数学公式等形式表示。第二个阶段是判定阶段。对测试数

据应用分类模型进行判定，即使用训练生成的映射函数，从而得到预测的分类标号。

测试数据集已知分类标号，且要求尽量做到独立于训练数据集。对整个测试集进行

预测后，最终需要对分类模型进行评估。评估的方法包括如下几个指标：

准确率：准确率是分类器正确分类的检验元组所占的百分比。如果训练集中噪

声数据或异常点过多，影响分类效果，就需要重新考虑数据采集和预处理的方法。
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也有些时候是训练集的数据量过小，无法得到准确的训练模型。加大数据量来重新

训练，就很有可能遇到性能问题。

性能：训练过程中所产生的时间开销。当数据量比较多，数据维度又比较大时，

很多分类算法的执行效率是需要考虑的问题。此时并行计算就变得尤为必要。

鲁棒性：在噪声数据异常点存在的情况下，正确构造分类器的能力。

可伸缩性：当数据量和数据维数在较大的范围内变化时，算法是否都能够有效

构造分类器。

可解释性：这是分类模型对数据的理解和洞察水平，也就是分类的依据是否有

意义并符合逻辑。

2．1．3常用的分类算法

本文以K最近邻和支持向量机算法为例，介绍基于CUDA的GPU运算在分类算法

中的应用。下面详细介绍这两种分类方法。

1．K最近邻分类

K最近邻方法是一种基于实例的学习法，将待判定的数据元组同所有训练元组

进行比较，通过与其最相似的一些训练数据的标号来估计该分类标号。算法所存储

和计算的数据都是来源于训练集的实例。算法在执行过程中，首先是搜索模式空间，

找出对检测元组最近或最相似的足个元组。近似度或相似度也称为样本间的距离，可

用欧氏距离表示，即采用如下公式计算：

或者采用曼哈顿距离公式：

dist(p，留)=

dist'(p，口)=Ipf一鼋f
i=1

(2．1)

(2．2)

与检测元组距离最近的K个样本的标号是已知的，因此可以用简单的少数服从多

数的原则对测试元组的标号进行判定。训练集的数据质量直接影响分类结果，同时

参数K的选择也比较重要。例如图2．2，当K=3时，距离圆形待分类点最近的K个元

素包括2个三角和1个矩形标号，会判定待分类点为三角形的类。但当K=5时，矩形

标号占据三个，待分类点就会判为矩形。也可以采用根据排序结果的顺序进行加权，
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距离待分类点越近权重越高，最终判断分类标号的方法。参数K即影响分类的粒度，

需要根据实际应用需要进行调整。

K最近邻算法虽然简单，但是计算量之大直接影响其应用。随着样本数或者数

据维度的增加，其运算量都是呈指数的方式增加的。故很多研究也是使用并行计算

或对算法进行一定的改进来进行优化。

支持向量机的分类算法从本质上讲是一种前向神经网络，根据结构风险最小化

准则，在使训练样本分类误差极小化的前提下，尽量提高分类器的泛化推广能力。

从实施的角度，训练支持向量机的核心思想等价于求解一个线性约束的二次规划问

题，从而构造一个超平面作为决策平面，使得特征空间中两类模式之问的距离最大，

将两个类的标号y记为+l和．1，属性向量由x表示。如图2．3所示的是一个简单的

线性可分的数据集，即可用一条直线将两个类分开。但这样的直线可以找到无数条。

而最好的一条线无疑是分离两个类的同时使得边界最大的。

对于三维的数据集，分隔两类使边界最大的是一个平面。由此扩展到多维的情

景，最大边缘超平面(Maximum Marginal Hype印laIle)就是要得到的结果，可以记做：

对于整个训练集，
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图2．3最大超平面

从超平面到H1和H2的距离均为1／IIWll，即圻矿_谚。落在边缘Hl和H2上的

点，就称作支持向量(Support Vector)。SVM分类器的构造过程就是找到寻找分类间

隔2／IIWll最大化条件下的所有支持向量，并将其保存到模型中。

对于线性不可分的情形，可以使用一种非线性变换的方法，把低维数据

空间上的点映射到较高维的空间后，实现线性可分。这种数据映射用①表示，

而K(xi，xj)=西(墨)7’①(石，)就称核函数。常见的核函数有：

线性核：K(置，xj)=XiTxj

多项式核：K(置，xj)=(yx_frxj+厂)d，’，>0

径向基(高斯)核：g(xi，xj)=oxp(-rllxf-x．，112)，，，>o

S型核：K(而，xj)=tanh(yxirxj+，)

然而有时在映射到高维的空间后也并非一定线性可分，再尝试向更高维的空间

映射会产生较高的成本。很多时候只需要达到近似线性可分即可。故引入松弛变

量f，使得训练集的点满足如下条件：

咒(w丁而)+6)≥1一蠡， “=l，2，⋯，D

其中f是训练样本总数。松弛变量的引入，使得离群点被允许存在。故还需引入

惩罚因子C来表示对离群点的重视程度。C越大，说明对离群点越加敏感，期望减少

离群点的存在，分类结果也比较精细。c较小，表示分类可以比较粗糙。

10



总之，各种分类算法普遍具有一定的复杂度，在大数据集下的学习训练的时间

问题经常是制约应用的瓶颈。甚至SVM分类算法直到今天，仍只适用于较小的样本

训练。并行计算长期以来也是大规模数据挖掘的重要手段。

2．2通用GPU计算

2．2．1并行编程模型

人们对计算机系统提供更强运算能力的需求是不断增长的，传统的单处理器计

算机无法达到高性能计算的要求。并行计算机就是由多个处理单元组成的计算机系

统，这些处理单元相互通讯和协作，能快速、高效地求解大型复杂问题【34]。此时

需要将整个待求解的问题被分成若干部分，然后每个部分各交给一个处理器，并行

地计算。这就是并行编程【35]。

并行程序设计中遇到的最大问题就是，如何将问题分解为多个能够并行执行的

子问题。为了实现问题的分解，必须对所应用的并行计算机体系结构有清晰的认识，

应用特定的编程模型。当前最常用的两种并行编程模型，包括共享存储模型和消息

传递模型【361。

多核和对称多处理器的系统，采用的是共享存储模型。共享存储模型假定所有

的数据结构分配在一个公用的区域中，所有的处理机均可访问该区域。图2．4所示的

是一个应用共享存储模型的对称多处理器系统。其中，每个处理机都有专用的缓存，

通过系统总线连接到一个全局共享存储器上。

对共享数据的同步访问是共享存储模型的一个主要问题。用户必须确保多个处

理器在一个共享数据结构上的操作准确无误，即在设计算法时，要人工确保该数据

结构始终保持一致性状态。
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I处理器， 处理器2 处理器3 处理器4

I I
I
l 缓存 缓存 缓存 缓存
l

l I
l 总线

I

l 存储器
l

图2．4具有一致性访问的共享存储体系结构

图2．5是一个应用消息传递模型的分布式存储结构的系统。消息传递模型假定每

个处理机都有自己的私有存储空间，其它处理机不可访问。当某处理机需要访问其

它处理机的数据时，必须将数据显式地复制到本地。

图2．5分布存储体系结构

消息传递是目前使用广泛的一种并行计算模型。在消息传递模型中，进程间的

通讯和协同行为，通过调用库函数发送和接受消息完成。此模型优势是具有高度的

可移植性，理论上不但适用于分布存储体系结构，也可应用于共享存储结构。

2．2．2 GPlU硬件结构

图形处理器在近年来得到飞速发展，芯片所采用的制造工艺和晶体管集成度都

可以和中央处理器相媲美。然而其独有的特性，使得如果想方设法将其应用扩展到

通用计算领域，并采取合适的算法，就可以获得惊人的性能。故研究通用GPU计算，

需要首先了解其体系结构。

目前的GPU主要包括ATI和NVIDIA两大制造商。二者的GPU结构和流处理器的

组织方式都有所差异。其中NVIDIA GPU的体系结构对通用计算有更多考虑，因而
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本文以此系列的GPU为例进行研究。当前的NVIDIA GPU，都采用将每8个流处理

器(S只Streaming Processor)分成一组的形式。这8个流处理器以及其他一些辅助计算

部件，组成流多处理器(SM，Streaming Multi．Processor)。流多处理器作为GPU的一个

任务执行和调度单元，负责执行GPU分发的线程指令。

流处理器，也称线程处理器(TP，Thread Processor)，是GPU中最基本的指令执行

单元。它主要由四个部分组成：寄存器控制器、加法器、乘法器和算术／逻辑器。每

个流处理器在每个时钟周期内都可完成一条逻辑运算指令、32位单精度浮点N／乘运

算指令、32位整数加或24位整数乘法指令。而32位整数乘法性能是32位的1／4，32位

单精度浮点除法是乘法的1／9左右。流处理器不支持双精度浮点小数运算。

流多处理器，也称线程处理器组(TPA，Thread Processor Array)，是GPU中的任务

调度单元。它负责控制所下辖的8个流处理的指令执行。也就是说，流处理器的指

令部件被去除，其操作由流多处理器来控制。流多处理器执行指令解码等操作后，

对这8个流处理器进行指令发射，统一控制操作。因此，8个流处理器所执行代码必

须是高度同步的和一致的，才能发挥其性能。流多处理器内还包括2个特殊函数单

元(SFU。Special Function Unit)，可以执行一些诸如倒数、三角函数、平方根函数等操

作，其位宽也比较大。在GT200核心中，每个流多处理器还配备一个双精度浮点运

算器，以支持双精度运算。所以双精度浮点运算的性能在这种结构下，为单精度浮

点运算的1／8。GPU的理论运算性能，是非常难以在实际应用中达到的。程序只有在

算法合理，且经过了精心细致的优化后，才会有较好的性能结果。

2．2．3 CUDA体系结构

最早将GPU用于通用计算的尝试和探索是针对GPU仅提供图形API的情况，将需

要处理的计算任务映射到图形模型，使用图形API运算完毕后，再转换回原始的模型

下。这种方法经常可以取得较好的效果，但是更多的运算任务难以使用图形API进行

映射。这种模型的转换为解决的问题以及应用的难度设置了很大的障碍。

2007年CODA(Compute Unified Device Architecture)发布，是GPUj垂算的一场革

命，从此引发将GPU用于通用计算的研究热潮。2008年之后的NVIDIAG92和GT200系

列的GPU，在关注图形图像性能的同时，无论是整体架构还是软件驱动，都把通用

计算作为处理器改良进步的重要部分。

CUDA是一种与GPU紧密结合的，基于共享存储器的并行体系结构。包括相应
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的GPU、驱动程序以及编程环境。CUDA使用类似C语言的编程环境，屏蔽掉了纯粹

用于图形图像方面的接El，提供了一种多线程并行环境，采用SIMT(Single Instruction

Multiple Threads)单指令多线程模型。从而使得通用GPU运算变得更具有可操作性。

在通用GPU计算的推动下，GPU开始在部分高密集度的运算场合取代CPU执行

计算任务。这就推动了一种新的高性能计算机体系结构的产生。使用GPU运算节点

组建的高性能集群，也开始在超级计算机中占有一席之地。随着GPU在高性能计算

领域的拓展，Tesla通用计算设备随之产生。Tesla设备外观整体上类似于显示卡，但

去掉了图像输出功能，同时大幅增加了显示内存的容量，以专注于通用计算领域。

本文算法在实验验证部分，也应用了这种设备，取得很好的效果。

2．2．4 CUDA线程模型

CUDA多线程模型如图2．6所示。图中的Host就是传统CPU与内存构成的主机环

境。计算机中的所有设备都是CPU进行控制，CPU中通过使用GPU设备(Device)进行

运算的一个任务，称为一个内核(Kernel)。将一个内核划分成一个二维网格(Grid)的

线程块(Thread Block)，任务或待处理的数据也随之进行了划分。任务以线程块为单

位，交付给GPU设备中的基本调度单位，也就是流多处理器(sM)进行计算。线程块

内包含大量线程(Thread)，线程在线程块内以三维的方式进行标号。这样对各种应用

都具备很好的适用性。

HOSt
Device ／／7’ Block

．，，，，，，，，，
Grid ／

，／ Thread Thread Thread 111read

Block Block Block
(0，o) (O，1) (O，2) (O，3)

(O，0) (O，1) (0，2) 111read Thread Thread Thread
K锄el (1，O) (1，1) (I，2) (1，3)

Block Block Block
‘＼

Thread Thread Thread Thread
(1，O) (1，1) (1，2)

＼＼ (2，0) (2，I) (2，2) (2，3)～～～

图2．6 CU】D_A线程模型

2．2．5 CUDA存储器模型

图2．7显示了CUDA体系结构下的存储模型。图中的主机内存标识为Host Mem．

ory，设备上显存主体部分称为全局存储器(Global Memory)。全局存储器无论是速度

还是位宽都远远超过内存。因而在高端显卡或专用的Tesla GPU运算设备上，全局存

储器的存取带宽要比内存高出几倍。
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Constant Memory
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图2．7 CUDA存储器模型

常量存储器(Constant Memory)和纹理存储器(Texture Memory)也都是显存内的区

域，但由于都是只读的，且在流多处理器上有缓存，因而比全局存储器更快。但常

量存储器仅有64KB的限制，纹理存储器也属于图形编程领域的内容，因而需要仔细

设计算法，才能合理使用。

每个流多处理器包含16KB、被组织成16-'i’'bank的共享存储器，以及8192个寄存

器。在较新的GT200核心中，寄存器数目得到了加倍。共享存储器的数据只能在线

程块问的线程内共享，而寄存器只能由线程独享。其作用域都是不同的。但二者的

速度相同。因而合理使用共享存储器是获得更高加速比的关键。

总之，GPU作为图形硬件，具有其特殊的性质，其体系结构也比较复杂。算法

的设计要根据体系结构，才能实现较高的性能和较好的效果。
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第三章基于CUDA的算法设计思想

基于CUDA设计高效算法，必须建立在对GPU体系结构充分认知的基础上。本文

在对GPU性能优势进行分析的基础上，提出基于CUDA算法设计的一般原则与优化

策略，并据此介绍本文分类算法所共同使用的存储方案。最后还讨论了本文在对算

法进行评估时所采用的方法和指标。

3．1 GPU算法设计原则

3．1．1对GPU性能优势的分析

同传统的CPU相比，GPU拥有强大的计算能力。很多高密集度的运算，使

用GPU会得到惊人的性能提升。

从硬件设计角度分析，CPU设计和制造中，将重点放在了常规串行代码的执行

上。为了提高串行代码的执行速度，采用了复杂的指令解码、分支预测部件，使用

了超长的流水线的技术。更重要的是CPU内部集成了多级的高速缓存，包括指令缓

存和数据缓存，从而大幅度提高了执行性能。缓存要涉及到数据一致性、提高命中

率的问题，以及缓存预取等方面复杂的技术。因此最终CPU中晶体管数目的80％都集

中在了缓存及其附属控制部件上。

而GPU自产生以来就是为了图形图像处理领域的应用，此方面应用的特点，首

先是数据量非常大。这些大的数据量要求比较高的存储器带宽，而缓存的作用则有

所降低。第二，图形数据的格式都非常地统一，无论是表现空间上的点还是色域中

的颜色，都是采用数据元组的形式。大量的数据存储的方式就是大规模的矩阵。这

些数据非常易于划分。第三，对于图形图像领域的很多运算，对每个点所运算处理

的方式都高度一致，且相对比较地简单。第四，三维场景的生成、物体的渲染等快

速屏幕显示的内容，速度远远比精度重要。过高的精度也意味着巨大的带宽需求和

存储空间，即使在当前，32位的数值精度也是绰绰有余。

正因为如此，GPU的发展走是一条与CPU完全不同的道路。在GPU的设计制造

中，是采用的是大规模数据并行的方式，将很多结构简单的处理单元合并在一起，

执行和向量计算机类似的并行计算的方法。GPU将最大部分的晶体管用于执行单元
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部分，缓存和指令控制被大幅度地削减。这也就是在同样技术条件下，GPU的理论

计算性能更加强劲的原因。而GPU运算精度受限等问题，直到当前仍然存在。

从体系结构的角度分析，GPU中的CUDA架构相LtcPu X86架构的优势主要体现

在以下三点：

(1)寄存器数量。X86 CPU的只有8个寄存器，而当前支持CUDA的GPU中

每8个流处理器一组，总共可支配8192个32位寄存器。X86架构的CPU临时变量放在

内存中的栈上，虽有缓存，但存在延时。CUDA中，直接使用寄存器存放临时变量，

因此其速度有一定优势。

(2)线程管理。X86架构CPU每创建一个线程需要上万个时钟周期。CUDA中

线程可批量创建，创建和维护成本几乎可以忽略。同时线程切换的时间，在GPU上

能够实现单个周期的切换，而在CPU中需要保存现场等大量操作，开销很大。

(3)指令执行。多核X86架构CPU中，不同线程的指令独立进行指令解释和译

码。CUDA中，线程按组管理，同组线程共享指令流。更适合大量数据相同流程的并

行处理。

3．1．2一般原则

为发挥GPU的性能优势，在算法设计时一般需要遵循如下几条原则：

第一，保证线程束内的运算过程高度统一，以避免分支。

GPU中的流处理器虽然号称是标量处理器，但是具有很多向量处理器的特征。

流处理器指令的解码和执行在流多处理器的统一控制下进行，并且线程执行时，

流多处理器对其所下辖的8个流处理器进行指令发射，以32个线程所组成的线程

束(Warp)为单位。因而，每次指令发射，8个流处理器持续执行4个周期对整个线程柬

进行处理。

这种方法在大大简化控制电路，以增加运算部件的同时，对通用计算的算法和

程序设计提出了更高的要求。程序分支需要仔细斟酌，代码执行过程中同一个线程

束内不同分支的情况应该尽量避免。这种线程束内的分支并不会使得程序出错，而

是大幅度地降低效率。

假设当程序执行时，遇到了形如“if(A)sectionl；else section2；"的代码，指令

分发单元将会以线程束为单位发射指令，各个线程步调一致地从条件判断语句开

始统一执行。假如各个线程分别对条件A进行判断，且不同线程得到两种不同的
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结果：满足和不满足。之后的执行将采取如下的方式：首先指令发射单元统一分

发sectionl程序段的指令，满足条件A的线程接受并执行，不满足的线程空闲等待；

之后发射section2程序段的指令，执行的线程正好相反，不满足条件A的线程同步执

行，另一部分则空闲等待。

当出现分支更多的情况时，性能问题更加明显。最极端的情况是线程束内

的32个线程有完全不同的分支，此时程序实际上成为了串行执行。GPU结构的这种

指令发射方式，对算法的设计制造了很大的障碍。很多原本经典的并行算法在这种

结构下无法发挥出应有的性能。基于CUDA的很多高效算法采用的都是独特的数据

划分方式和执行策略。

第二，充分利用CUDA结构下细粒度多线程模型与多级存储模型。

并行算法所涉及的一个重要问题就是对任务或数据进行划分。在CUDA中，对任

务或数据进行划分的粒度，与CPU并行完全不同。GPU采用的是一种细粒度的划分

方式。将整个网格的线程划分为线程块，分配给流多处理器进行处理。每个流多处

理器再将线程块以每32个为单位分成线程束(Warp)执行。在算法执行时，如果GPU中

的线程数目在不足上万个的规模，根本无法发挥出应有的计算性能。

GPU中存储器的分层结构包括寄存器、共享内存、本地内存、常量内存、全局

内存和系统内存多个层次。每个层次的存储器都有不同的作用域和速度时延。因

此，在算法设计中，充分利用各种类型的存储器，尤其是共享内存，将会有很好的

效果。

第三，运算精度也是通用GPU运算必须考虑到的问题。

在当前GPU的流处理器，最擅长的是32位浮点小数的运算。而32位整数的乘法

性能，都相对24位的有大幅度下降。另外，双精度的浮点运算在GT200之后的GPU中

才得到支持，而这种支持也是在增加专门的双精度运算单元基础上实现，而并非由

最主要的运算单元，也就是流处理器来完成，故性能打了很大的折扣。

GPU执行单精度浮点运算时，存放中间结果的寄存器位宽是32位，与CPU中的

浮点运算器的80位相比小了很多。另外，IEEE．754标准中，对于O附近的小数，采用

了非规范化(Denomalization)的表示方式。也就是说，0附近的数字精度，在完整实

现IEEE．754标准的CPU运算中，要比其它数字略高。而GPU对非规范化数字暂时无

法支持。

总之图形图像领域对运算精度要求不高，使得GPU以牺牲精度为代价实现了高
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速度。在GPU中执行通用计算，结果的精度需要经过评估。算法设计也要避免由于

精度而产生严重后果。

本文将GPU应用于分类算法，精度问题经过评估测试，发现对结果影响在可控

制的范围内。因为分类算法是对向量标号的预测，本身就有一定的错误概率的容忍

程度。而在分类的过程中，在很多应用中所判断的依据是由结果的数量级来完成的。

因而小幅度的误差对分类影响很小。这也是本文算法比较成功的原因之一。

3．1．3性能优化策略

GPU算法的设计，还需考虑存储器的访问指令，对此针对硬件约束做出优化。

首先，对于全局存储器，隐藏访问延迟和实现协同访问是两种高效优化方法。

全局存储器是位于显示内存上的，供整个任务共享的数据部分，其容量依显卡

配置而定。不同规格的显卡或GPU计算设备，其容量区别很大。因此算法如果有可

移植性和可扩放性的要求，就要充分考虑各种情况，保证在各种环境下的正常执

行。然而如果走向另一个极端，不能充分利用GPU上的存储器资源，也是对资源的

浪费。

全局存储器虽然频率和带宽都远远大于内存，但在GPU能用到的各级存储器中，

仍然是最慢的。线程对全局存储器的访问有200．600个时钟周期的延时，且没有缓

存。访问全局存储器经常是算法的性能瓶颈。但当从线程提出访问全局存储器的指

令请求，直到其实际获得数据的这数百个时钟周期里，流多处理器并非处于阻塞状

态。前面已经述及，GPU中的线程切换仅需要一个时钟周期，并且有自动调度的机

制。因此，算法只要保证流多处理器内的线程束足够多，且指令具有足够的运算密

度，也就是计算／通讯比，是可以完全实现隐藏访问延迟的效果的。

全局存储器的访问模式也非常重要。如能达到相关的条件，实现协同访

Ih-](Coalesced Access)，则对性能会有一个很大的提升。全局存储器的协同访问需要

满足如下四个条件：

(1)各个线程访问的数据长度为4、8或16字节；

(2)被访问地址构成一片连续内存空间；

(3)第N个线程访问第N个全局存储器地址(允许部分线程不参加访问)；

(4)起始地址对齐到访问的数据长度的16倍。

其次，对于共享存储器，防止bank冲突是其性能优化的要点。
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共享存储器同寄存器一样，位于流多处理器内部，并且都仅有～个时钟周期的

访问时延。但其特点是数据可在线程块内的所有线程中共享。因此，利用共享存

储器，可实现线程块内线程的通讯，且具有极高的性能。每个流多处理器内的共

享存储器容量为16KB。值得注意的是被分成了16个独立且可并行工作的bank来控

制。具体划分方法为地址从O开始，每连续32bit为一个bank，顺序排列并循环划分

至Ubank0．bankl5。同一个bank每时钟周期只能执行一条对其下辖存储单元的32位访问

指令。对共享存储器的访问，也是以半个线程束(Half-Warp)，也就是16个线程为一

个单位的。

I警
线程 线程 线程 线程 线程 线程 线程 线程 线程 线程 线程 线程 线程 线程 线程
l 2 3 4 ， 6 7 8 9 lO ll 12 13 14 15

上 j 土 上 上 上 上 上 上 jr 上 上 上 j 上 土
P
Bank Bank Bark Bank Bank Bank Bank Bank Bank Bank Bank Bank Bank Bank Bank

l 2 3 4 ， 6 7 8 9 10 ll 12 13 14 15

图3．1一种无bank冲突的访问模式实例

如图3．1所示，是一种未产生bank冲突的访问实例。此时流多处理器内的半个线

程束所执行的指令包括对共享存储器的访问，并且请求的地址分别在不同的bank中，

这将是零等待的一次访问，完全体现了共享存储器的高性能。然而，假如图中

线程l此时需要访问的数据与线程O所请求的数据，恰好都位于bank0中，则此时产

生bank冲突。这种访问需要在2个周期内，由bank0串行地执行，效率被无形中降低

了。图3．1仅是无bank冲突的一个例子。事实上，线程号与bank号无需有对应关系，

只要地址满足相应条件即可。

另外，常量存储器(Constant Memory)和纹理存储器(Texture Memory)都是位于显

存内的区域。但是由于这两者在流多处理器内部有缓存的存在，如能合理使用，也

能达到非常好的效果。

3．1．4存储方案分析

设计基于CUDA的分类算法，首先要考虑向量的存储方案。如果线程间在向量的

读取指令上存在程序分支，将会对整个程序的性能产生巨大的负面影响。向量集合

在内存中的存放，主要有两种主要方式。
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一种是采用链表的稀疏式存储方案，如图3．2所示。在这种方案中，在向量指针

所指向的数据节点数组中，每个元素结构体存放维度数和相应维度上的值。此方案

在数据挖掘领域中应用最为广泛，原因在于大部分经过预处理的训练数据普遍维度

很高且具有稀疏性。只要数据依概率50％以上的维度值为0或是空值，此方法就有优

越性。

向量数量

标号域

向量域

标号l

标号2

标号3

向量指针I

向量指针2

维度f值I维度l值I维度l值I．1 I空

维度I值I维度I值I．1 l空

向量指针3卜—叫维度J值l维度I值l维度I值l维度I值I．1 l空

图3．2稀疏式向量集存储方案

另外一种是矩阵式。在矩阵中，每行存储一个向量或元组，各个偏移量的位置

存放相应维上的度量值。此方法的特点是简单高效，但如果向量过于稀疏，则浪费

的存储空间过大。

考虑到GPU的特性，流处理器指令控制和发射的硬件比较简单，更接近向量处

理器，线程以线程束为单位进行统一调度，不适合出现程序分支，故本文实现的各

种算法，均采用矩阵式的存储策略。测试结果表明，即使在较稀疏的数据集上，也

得到了很高的加速比性能。当然数据集的密度越高，优势也就更加明显。

进一步考虑到设备存储器，也就是显存的协同访问，能够大幅度地提高访问性

能，甚至在流多处理器较高负载的情况下通过快速线程切换，能够实现隐藏存储器

访问时延。所以矩阵式存储的具体方案也需要进一步分析。

首先，向量究竟是按行还是按列来存放是第一个问题。如果每个线程处理一个

向量，数据根据向量进行划分，算法迭代读取和计算每一个维度的数据，按列存放

是实现协同访问的必要条件。但如果对高维度的数据集进行计算时，采用线程块内

每个线程读取一个维度信息的方式，则将向量按行顺序存放是更为高效的方案。故

存储方案要结合算法和数据分割方法，统一考虑。
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另外，矩阵式存放还需注意到矩阵宽度的问题。如果矩阵的宽度没有对齐到数

据长度的16倍，也就是在32位浮点数的矩阵中，宽度不是64的倍数，则无法保证每

一次的读写操作都满足协同访问的要求。因此矩阵的分配和数据的转换也是算法设

计要考虑的问题。例如在CUDA中所提供的cudaMallocPitch()函数就是分配二维数组

时考虑行的宽度，以保证每一行的首地址满足对齐条件。

3．2 GPU算法评估

3．2．1加速比

加速l土(Speedup)是衡量并行算法好坏的标准之一。加速比的定义为，对给定的

一个应用，串行算法(或串行程序)的执行时问除以并行算法(或并行程序)的执

行时间所得的比值。对P个处理器的系统而言，可获得的加速比一般小于P。原因在

于程序总是有可并行部分以及剩下的串行部分。串行部分的比例越大，对加速比的

负面影响也就越大。

在传统的CPU并行中，测量加速比的一个重要前提，是串行和并行程序运行在

同样的处理器上。不同的性能的处理器上，程序的执行时间有很大差异，不能作为

加速比测试的参考依据。

然而对于通用GPU计算，目前为止尚未有严谨的加速比测量方法。无论是采用

绝对加速比的GPU单线程串行算法与并行算法的执行时间相比，还是使用相对加速

比的单个流处理器与整个GPU执行时间对比，都非常不合适。首先，GPU的体系结

构，决定它根本不适合做串行计算。如偏要单单使用一个流处理器串行执行，将会

得到非常糟糕的测试结果。其次，GPU是一个整体，仅使用其中的一个运算单元不

具实际应用价值。

同时，不同等级的GPU中流处理器的频率、数目都不相同，各种产品配置差别

很大，不同的CPU性能也有差别。在这两种异构的环境下，很难找到最为科学的评测

依据。衡量计算机的绝对运算性能可以采用系统每秒执行的浮点运算次数(FLOPS)指

标。但对于特定的算法，此数据难以精确测量；对于通用GPU计算，此指标忽略初

始显存分配和拷贝时间开销，也不是完全合理。

最终本文在数据分析阶段采取的方法，是在配置与CPU价格类似的GPU运算设

备(包括GPU芯片、显示内存及相关器件的板卡)的系统上分别测试CPU执行时间
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和GPU执行时间，将加速比定义为：

S=—tc—

fg

其中名是不使用GPU的环境下CPU串行程序执行时间，珞是执行同样任务的程序

采用了GPUjJrl速后所耗费的整体时间。本文所涉及的算法会在不同的系统中分别测

试评估，并列示详细配置。加速比只能作为衡量算法优劣的参考指标之一，还需结

合其它指标综合考虑。

3．2．2计算／通讯比

所有的并行算法都涉及到将数据和任务进行分解，分配到不同的处理器上执行，

执行当中也会有消息传递或是数据共享同步，这都是很大的开销。将并行算法中，

处理器全速运行执行计算的时间定义为计算时问(‰P)，将数据分配、等待同步、进
程间通信的时间统称为通讯时间(‰栅)。并行算法执行时间是二者之和：

tp
2
tcomp‘tcomm

而在串行求解的过程中不存在通讯时间，因而这是一种并行后的开销。计算／通

讯比就是衡量并行算法优劣的一种指标，定义为：

F：=—tcom—p
fc鲫姗

计算／通讯比越高，说明算法的额外开销比例较少，算法也就更为优秀。

CUDA采用一种共享存储的体系结构。其中线程块内的数据共享采用流多处理

器内的共享存储器，其时延为一个时钟周期。线程块间的数据共享采用全局存储器，

时延虽有数百个时钟周期，但在流多处理器拥有较高负载时，借助快速线程切换来

隐藏时延。此时通讯时间实际上主要集中在设备存储器分配和数据传输等操作。存

储器的分配由用户在程序中制定分配容量，具体操作交由操作系统，由设备驱动层

执行并返回相应指针。不同的操作系统和设备下，此时间都有所差异，驱动程序的

逐步更新完善，也会带来更好的性能。数据传输操作，包括数据初始化阶段的主机

内存到设备显存的拷贝传输，以及结果的设备显存到主机内存传输。此操作也由驱

动层完成，内存和显存的速度、内存控制器以PCI．Express通道带宽都对此有影响。

整体实测带宽一般都在数个GB／s数量级。总之，好的GPU算法应当尽可能减少线程

同步次数、存储器的分配数量和传输容量，以提高计算／通讯比。
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第四章K最近邻分类在GPU上的实现

4．1 引言

K最近邻分类【37]是模式识别和数据挖掘中应用广泛的一种分类算法，其特点

是算法简单易行，错误率相对较低。这是一种典型的基于实例的惰性学习方法。

将d维的属性向量表示为X=(Xl，x2，⋯，xd)，训练数据集总共包含n个向量，

则对于K最近邻算法，计算待分类的向量与所有训练集中向量的相似度或距离后，

根据最近的K个邻居判断其类标号。在训练集比较大时，对向量的分类时间一般也

能够接受。但大部分的应用中，例如图像处理和文字识别等领域，都需要实时或准

实时地对大量数据预测分类结果，这就成为一种具有一定密集度的运算。

本文所提出的基于GPU的分块最近邻算法，即GSNN(GPU Based Segmentation

Nearest Neighbor)算法，在距离计算步骤采用了一种适合GPU的分块策略，同时对

多个向量进行计算；在最近邻的选择步骤使用了一种评估选择方法，从而实现了高

维大数据量的快速分类。

4．2 GSNN算法框架

4．2．1 K最近邻算法分析

算法的基本思想为，如果一个样本在特征空间中的K个最相似样本中的大多数

属于某一个类别，则判定该样本也属于这个类别。相似度可用空间距离来衡量，最

相似即在特征空间中的距离最近，故称K最近邻算法。该算法首先要已知一个已经

准确分类的训练数据集，再针对一条测试数据，计算在特征空间中与训练数据集里

所有点的距离，最终排序后根据K个距离最近点的类标号，决定该测试点的标号。

K最近邻算法的计算步骤简单，并可适用于高维数据集。但当测试集、训练集

和数据维度都比较大时，运算量十分庞大。当数据维度为d，测试集和训练集分别包

含m和rl条数据时，时间复杂度为O(m×n×田。当前也有一些为提高效率而进行

优化方法，例如使用KD．Tree提高效率【38]，或者采用降低精度而提高效率的方法。

也有文献【5】提出，训练集中部分数据对最终结果影响不大或没有影响，可以采取精

简训练集的方法减少运算量。这些方法在某些情况下最多可使得执行时间减半。
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4．2．2整体计算流程

K最近邻算法的基本过程为：首先是数据预处理，得到已标号的训练数据

集train，以及待分类的测试数据集test；其次针对一个测试数据，计算训练集中所有

的点与该点之间的距离；对结果进行排序后，根据参数K，找到与这个测试点距离

最近的K个点；然后根据这K个点的类标号，由一定的规则判定测试点的类标号；

最终循环迭代，判断测试集中所有的点的类标号。算法流程图如图4．1所示。

图4．1 KNN原始算法流程图

数据预处理一步，需要将原始数据处理成数值型的向量集合，并进行数据放缩。

此步骤涉及的具体方法与应用领域以及原始数据特点紧密相关，当前也有大量成熟

方法，本文不再讨论。距离计算一步本文使用公式2．1计算欧式距离。但最后的求平

方根运算对排序结果没有影响，为简化计算可将其省略。最终两点问的距离表示为

欧氏距离的平方。

经分析，计算测试集中和训练集中点与点之间的距离和排序一步可采用GPU并

行完成，其余如判断类标号一步难以在GPU上高效实现，由CPU完成。GSNN算法

整体过程如算法l所示。
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算法I GSNN算法整体过程
I：init train，test，results_valRe

2：compute results_value[il[j】as dist(train[i]，test[i])

3：for all i in test do

4：decidethe label of test[i】

5：endfor

6：output results_valRe

4．3算法实现

4．3．1距离计算中的并行分块策略

在计算距离这一步，需要计算训练集里的所有样本与待测试样本的距离。

出于尽量减少程序分支和易于操作的考虑，本文采用矩阵的方式表示高维数据

集。训练数据集A和测试数据集B的数据维度均为d。用n行d列的矩阵表示样本

数为，l的训练集，用m行d列的矩阵表示样本数为m的测试集。而结果集C存放所

有训练集和测试集中两点之间的距离，采用m行，l列的矩阵表示。C中第x行Y列

的元素即表示B中下标为石的点与A中下标为Y的点之间的距离，即欧氏距离的平

方。整体运算复杂度为O(m×n×西。

常规的方式是每次计算两个样本点的的距离。对于测试集B中的每个点，分别计

算与训练集A中每个点的距离，A共要载入m次。为了减少数据载入次数，提高运

算／通信比，本文采取了一种分块方案。基本思想如图4．2所示。

A．训练集 B．测试集 C．结果集

图4．2距离计算的分块策略
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将数据集C划分成大量宽和高均为r的方块。线程块也据此划分，每个方块由

一个线程块进行处理，方块中的每个点由一个线程处理。这样，任务网格中总共包

含n×m个线程，x方向和Y方向各含有∽／r)个和(m／T)个的线程块，线程块的总

数为(n／T)X(m／T)。线程块内，也以二维的方式划分线程，x和Y的方向均含有r

个线程。每个线程处理C中的一个元素，也就是计算A与B中对应两点的距离。

此方法的优势是可以充分利用流多处理器中的共享存储器。在运算前，线程块

首先载入所需数据，在后面一轮的计算中，线程只从共享存储器中读取数据。共享

存储器具有和寄存器同样的时延即一个时钟周期。相比全局存储器数百个周期的时

延，具有极大的优势。

定义两个位于共享存储器上长度均为T X T的数组，分别命名为shared_train和

shared_test．由线程块中的线程x方向的标号，可算得其在A中对应的向量。同理，

有该线程Y方向的线程号，可算得其在B中所对应的向量。shared_train和shared_test

数组的载入就是通过线程对全局存储器的访问完成，每个线程读取一个数值，每次

读取r个向量中的r个维度的所有数据。在数据维度d大于丁的情形下，采取分步

骤载入的模式。将向量在维度d上以丁划分成多个块，算法迭代执行，每次载入和

计算其中的一个块，训练集和测试集所对应的两个块同步载入。距离计算中，来自

训练集和测试集的两个向量的相同维度进行直接运算的，当计算进行到某一轮时，

前一轮载入的shared_train和shared_test数组数据已经无用，因而完全可以将其覆盖

成新值。计算结果累加到结果集C中的相应位置即可。经过(d／T)次迭代，C中的结

果即为所求。各个线程执行的算法如算法2所示。

这种方法当测试集和训练集都比较大时，能够有效减少重复的显存访闯。与不

采用此分块算法相比，线程总共对显存的访问次数降为1／T。

参数丁的选择经过了慎重考虑。当前版本的CUDA对线程的一些限制包括，每

个线程块最多包含512个线程，每个流多处理器包含768个线程，最多分配8个线

程块，以及16KB的共享存储器等等。综合考虑各种约束条件，将r的大小设置

为16比较合适。这样每个线程块256个线程，每个流多处理器可同时执行3个线程

块，GPU中同时并行执行的线程块数量即为3倍的流多处理器的数目。

算法2计算一个向量距离所需的迭代次数是[tilTl。最后一次迭代可能会造成一

定的额外开销，这是不能整除所导致的。因此在不能整除情况下数据维度d与丁的

比值越高，造成额外开销的概率就越小。考虑到在大量的应用中，数据维度都在数
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算法2 distances_computation_in_GSNN
l：Each block is given the 2-Dimensional identifier bx，皈and tx，ty for each t⋯hread．
2：sub_result=0

3：temp=0

4：for all sub_tile in dimensior汀do

5： loads shared』rain in train set to shared memory

6： loads shared_test in test set to shared memory

7： syncthreads

8： fork=0toTdo

9：temp=shared_test[ty][k】-shared_prob[tx][k】

10： sub_result+=temp×temp

1l： endfor

12： syncthreads

13： sub_result to the corresponding position in result set

14：end for

十到数百的数量级，因此采用16×16的分块也是比较合理的。对于维度远小于16

的数据集，或是固定二维的数据，则最好采用其它的优化方法了。

此分块策略充分地利用了流多处理器中共享存储器的速度，减少了对显示内存

的读写次数。算法在低端的GPU上即可达到CPU的九十余倍。具体测试数据见实

验结果及分析部分。

4．3．2最近邻的选择方法

测试集中的每个向量与训练集中的向量距离全部计算完毕之后，下面的工作就

是从中选出最近的K个，以便进行标号预测。

在大量元素中选择最小的K个元素，本文采用的第一个方案就是在这些元素中，

先找到最小值，取出后以能表示的最大数替换，继续如此重复K次寻找最小值。对

于长度为咒的数组，运算复杂度为O(Kn)。

每次迭代中的寻找最小值，实际上是一种并行规约算法。所谓并行规约，就是

在一个大数组中执行一次遍历和运算后，最终以一个单值来表示汇总的结果。运算

可以包括求和、求最值或是利用其它二元运算符所进行的运算。整体而言，并行规

约是～种低密集度的计算，通讯时间占据主要比重。文献【3叫l】提出了在多核和集

2R
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群下的并行算法实现。

在传统并行计算机体系结构下，最常见的方法就是采用一种倒二叉树的方式，

将数据两两汇总合并，最终到根节点就是全局的汇总结果。无论在什么样的体系结

构下，程序的并行度在后期的运算中，肯定是以指数的梯度下降的。节点的利用率，

也就是系统整体的负载随着运算的进行越来越低。

显存带宽远高过内存，在执行这种高数据吞吐量的任务时，GPU具有一定的优

势。针对并行规约这个问题，文献【13】提出了一个高效的解决方案。该方案充分利

用GPU的体系结构特点，使用了一种独特的线程组织方式。最终算法的实测性能可

以接近显存的理论峰值带宽，达到数十GB／s的数量级。该算法根据问题的规模，将

整体分成多个步骤。每个步骤分成两个阶段。第一阶段如图4．3所示。

规约前

规约后

图4．3并行规约第一阶段

此阶段将数据划分成多个部分，每个线程块处理其中之一。设线程块内的线程

数为，l，则算法初始化时，读取数据块的前n个数据到共享存储器中。在第一轮迭

代，数据中偏移量为(n-I-1)到第2n的数据分别在，1个线程的控制下同第1到第n个

数据做运算。第二轮迭代，归并偏移量为(2九+1)到3，l的数据。直到所有数据处理

完毕为止。这种划分方法，每轮迭代对全局存储器的访问都符合协同访问的要求。

第二阶段的操作是在线程块的共享存储器中进行的，是将这n个存放在共享存

储器中的数据归并成一个值。方案如图4．4所示。

为了避免共享存储器的bank冲突，并且尽量避免在线程束内出现程序分支，每

一轮迭代中的前一半数据同后一半中相应位置的元素做计算。在总共参与运算的线

程数减少至1J32个以前，所有的线程数都是满负载运行。直到最后5步才会出现空闲进

程。这种方法也极大地避免了后期处理器资源闲置的问题。

在实验中，发现当K的值比较大时，这种选择K个最小值的算法耗时较大。从

算法复杂度上分析，当K趋向于数值长度n时，复杂度成为O(n2)o事实上，这演变
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⋯⋯ ⋯⋯

第N．4步

第N．3步

第N．2步

第N．1步

第N步

图4．4并行规约第二阶段

成为一种选择排序算法。因此，采用复杂度为D∽log，1)的排序算法，此时能够提高

算法性能。基于GPU的并行排序算法也是当前的一个研究重点【19，42，431。本文所

采用的排序算法，参考了文献【18】所提出的基数排序算法。

算法整体思路如图4．5所示。将待排序的每个数字以宽度为W的二进制存放。例

如整形和单精度浮点小数，W等于32。这W位的数字，每d位作为一个单位，划分

成多个不同的部分。算法从最右侧，也就是对数值影响最小的d位开始依次处理，

迭代w／d次后完成排序。

每次迭代，首先将数组划分给P个线程块，线程块的t个线程中，每个处理一个

数据。在各个线程块内部根据相应的d位数值采用稳定的排序算法进行排序后，回

写到数组中该块所属的部分。经过此次运算，图4．5中的每一行，是以这d位数值为

排序依据的有序数列。第二步，以前一步同不同线程块间线程号的数据为单位，对

上一步处理的d位前面的d位数值求和，从而得到长度为t的求和数组。在图4．5中，

竖向向下的箭头即表示相同的求和分组。第三步，根据此求和数组值的大小顺序，

将相应分组的数据以竖向次序串接成新数组。这个新数组进入下一轮迭代计算。

此排序算法性能较CPU快速排序在某些条件下可达到数倍的性能。整体而言，

排序算法的计算密集度比较低，线程块内分支较多。相比距离计算步骤，采用GPU

排序得到的性能提升十分有限。
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1 『 1 『 1 r ’ r 1 r

I

图4．5 GPU基数排序算法示意

并行规约和排序两种方法孰优孰劣，要看具体应用中K的大小。对于排序算法，

前K个元素的排序才有意义，后面元素的结果是多余和浪费。而对于规约，在K比

较大的情况下复杂度更高。算法复杂度仅能够衡量随着数据量的增长，运算量的增

长变化趋势。运算量的绝对值，也就是执行的时间，才是具体应用更关注的焦点。

因此，本文最终采取的策略是选取这二者中运算量的绝对值较少的一个。具体方法

是执行初期，分别测试这两种方法在少量同等数目集合上的执行时间，选择时间较

短的方法用以后面主体部分的运算。由于测试所用的数据量很小，只要超过计时误

差可供评估即可，其开销仅需数十毫秒。所以算法整体效果良好。

4．3．3决定分类标号

此步骤统计排序结果最前面的K个元素的类标号，ti0N练集A中与测试点x距

离最近的K个点的类标号，以此判断X的类标号。

比较简单的方法是对这K个标号值进行分类统计，数量较多的一个类标号就是

预测结果。另外也可使用一种针对排序次序进行加权的方法，事先定义每个排序位

置的权重。位置越靠前，权重越高。最终权重和的值最高者所属的类作为预测结果。

总之此步骤运算量很低，程序分支较多，直接由CPU完成即可。

本文采用的是简单数量统计的方法，如算法3所示。
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第四章 K最近邻分类在GPU上的实现 通用GPU计算在分类算法中的研究与应用

算法3 lable_decisionin_GSNN

l：classNum=0

2：far i-0 to K do

3： forj=O to i do

4： if j==classNum then

5： classCount[j]．value=label【results_index[i】】

6： classCount[j]．index=l

7： classNum++

8： break

9： end if

lo： if classCount[j]．value==label【results_index[i】】then

l l： classCount[j]．index++

12： break

13： endif

14： endfar

15：endfar

16：maxCOUnt=0

17：for i=l to classNam do

18： if classCount[i]．index>classCount[maxCount]．index then

19： maxCount=i

20： end if

21：endfar

22：output classCount[maxCount]．value

4．4实验与结果分析

本文采用的测试平台为Pentium D 820 2．8GHz双核CPU，1．5GBPq存。作为对比

所使用的GPU为nVidia G92核心的9600GSO，包含96个流处理器，搭配的显存规格

为192bit／384MB。

执行分类的第一步是数据预处理。由于本文对预处理一步不予涉及，同时为

了方便与LIBSVM【44】比较，以及方便在不同的分类算法之间进行对比，所以本

文4．6章中的测试数据都是采用LIBSVM提供的预处理后数据。

本章使用的测试数据集类标号2个，数据维度为123。其中ala{JlI练集大小

为30956，测试集为1605个；a2atlll练集大小为30296，测试集为2265个。原始数据
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集来自于UCI Adult数据集。该数据集为人口统计数据，根据年薪是否大于五万美

元，分成两类。原始的数据元组共14个属性，其中6个连续的数值型，8个枚举类型。

预处理的方法是：对于连续值的属性，将其区问划分成5等分，分割成5个新属

性。原属性值落在哪个区间，相应新属性的值就是1。对于枚举型属性，每个取值都

作为一个新属性。l和0分别表示满足和不满足该属性。最终Adult数据集在预处理后，

包含123个属性，每个属性的值均为0或1。而对于每个向量，最多有14个属性值为1

(少量原始数据中有属性为空)。这是一个比较稀疏的向量集合。

本文所提出的GSNN算法的CPU对照程序采用快速排序，标识为CPU，采用文

献【38]中KD．Tree优化的对比算法标识为ANN．Brute。三种方法的程序初始化和输入

输出部分基本相同，其中文件读写部分考验的是磁盘性能，在计时中都已去除。

当K=5时，算法整体的执行时间如图4．6所示。从图中可以看到，GPU算法整

体运行效率的优势较为明显。此时K较小，GSNN算法经过评估，在第二步使用

了并行规约的方式。ala数据集下，同CPU对照算法相比，加速比为51．5；同ANN．

Brute算法相比，加速比为24．4。在a2a数据集下，同CPU算法相比，加速比为45．6，

同ANN．Brute算法相比，加速比为20．3。

180

时120
间

秒60

O

ala a2a

匮亘亘亘匦固

图4．6算法整体执行时间(x=5)

下面分析对算法各个步骤的执行时间进行对比。由于ANN．Brute算法整体过程与

其余两种略有不同，现将GSNN和CPU两种算法进行比较。其中距离计算部分的执行

时间记为tl，最近邻的选择记为t2，预测分类标号时间记为ta。表4．1展示了各步骤

的耗时明细。
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tl 免 b tl／(tl+t2+t3)

(秒) (秒) (秒) (％)

alaGSNN 0．828 1．375 O．016 37．3l％

alaCPU 81．954 32．312 0．015 71．71％

a2aGSNN 1．156 2．297 0．016 33．32％

a2aCPU 113．639 44．532 O．016 71．84％

经由上表可知，KNN算法的决定分类标号的第三部分比较简单，执行时间极短，

几乎可忽略不计。前两部分占据了绝大部分时间。本文所提出的GSNN算法在第一步

采用了分块策略，分块的边长为16，在如此高维的数据集下得到了较好的性能表现。

此部分的加速比如单独计算，达到了九十余倍，足以证明算法的有效性。

第二步的性能提升则较之略为逊色。此处实际上是5次并行规约和CPU快速排序

的性能比较。此时后者的执行时间是前者的二十倍左右，GSNN算法性能基本还是令

人满意的。但并行规约的次数为K，可以预测，t2随着K的增大呈线性增长。

整体来看，第一步比第二步的算法复杂度更高。在CPU串行算法中，第一步占

据大部分执行时间。本文算法在GPU上执行，第二步由于复杂度较低且程序分支较

多，而转化为性能瓶颈。

当K逐渐增大时，GSNN算法在第二步将会采用并行基数排序的方式。

图4．7是K=20的情况下三种算法的比较。

180

时120

间

秒 60

O

ala a2a

I■GSNN口CPU IIANN—BruteI
■●___-●_‘●__●_■__■_●__■_o__■o■__■oo__■o■■_■o■_____-_■o‘●_一

图4．7算法整体执行时间(髟=20)
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此时算法在第二步经性能评估后使用了排序的方法。ala数据集下，同CPU对

照算法相比，加速比为33．08；同ANN．Brute算法相比，加速比为20．12。在a2a数据集

下，同CPU算法相比，加速比为30．18，同ANN．Brute算法相比，加速比为17．04。各

步执行时间如表4．2所示。CPU对照算法对K值不敏感，故此处同表4．1相比差距极

小。GSNN算法也仅在第二步的执行时间上同表4．1有所差异。这个步骤如果采用并

行规约方法，时间将会是K=5时的四倍，因此基数排序能起到更好的效果。

表4．2各步执行时间(髟=20

fl

(秒)

t2

(秒)

t3

(秒)

h／(q+t2+ta)

(％)

alaGSNN 0．812 2．688 0．016 23．09％

alaCPU 83．327 32．969 0．017 71．64％

a2aGSNN 1．125 4．093 O．015 21．49％

a2aCPU 113．649 44．317 O．018 71．94％

算法的分类准确率比较如图4．8所示。各种方法的准确率区别不大，主要在

于KNN算法本身优良的特性。结果的略微差异，仅是由于在规约或排序一步，离测

试点距离完全相同而类标号有差异的各点被参数K的不同分割所导致。

100．OO％

80．OO％

60．00％

准

确40．00％

率20．Oo％

图4．8分类准确率

总之，本章所提出的基于GPU的分块最近邻GSNN算法，充分利用了GPU多级存

储器体系结构，发挥了GPU的运算处理能力，使得计算过程相比cPu,行算法得到

了很大的性能提升，对K最近邻算法在高维度、大数据量下的应用具有参考价值。
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5．1引言

第五章基于CUDA的SVM训练算法

支持向量机的分类是一个解决二次规划问题，算法的复杂度比较高，在大数

据集下的训练效果不甚理想。SMO序贯最小优化算法等方法对支持向量机进行了

一定的改进，也使得大数据量的学习成为可能，但算法的执行性能问题仍非常突

出。本文所提出的基于GPU的大规模数据并行SVM分类算法GMP．CSVC(GPU Based

Massively Data Parallel C．svc)算法，基于CUDA架构，在较低的成本与功耗条件下使

得SVM算法性能的得到高倍提升。

5．2算法思想

5．2．1 求解方法

基本的SVM分类算法所要求解的问题为：
． f

m附in三wrw2 +c∑蠡眦6善厶一一

s．t． yi(w。①(麓)+b)≥l一翕

毒≥0

i=1，⋯，f

这是一个最优化问题。为求解此问题，可根据拉格朗日理论将其转化为相应的

对偶问题[45】。其拉格朗日函数为：

州㈨：妒Ⅳ一妻嘶眦(矿毗Ⅲ)-l】 (5．1)

其中嘶≥0是拉格朗日乘子。对此拉格朗日函数分别求w和b偏导，然后置零，

得：

10L(Wr,b,or)=Ⅳ一喜鹏西c加。
丁OL(W,b,or)=壹yf嘶=o动 鲁川叫。

(5．2

(5．3
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将式子5．2和5．3分别代入到原始的拉格朗日函数(式子5．1)，得：

L(W,b，口)=主WrⅣ一∑口f【)，f(w7’西(置)+6)一1】
f=1

． ￡t t t t

=圭EEYiyjotiotjK(墨，而)一∑∑yiYjO；iotjK(置，而)+∑嘶
户1 f=I J=l i=1 i=l

t ． ￡t

=E0[i-吉∑∑)，册嘶0。K(置，巧)

故求最大间隔超平面，实际上就是将问题转换为：

t 1 ￡ ￡

ma)【 w(口)=∑啦一圭∑∑助啦qK(而，巧)
f=l 一信I f-l

口f≥0

根据Karush．Kuhn．Tucker条件[451，此问题的解矿满足：

口‘吼(矿丁①(再)+6‘)一l】=0 i=1，⋯，Z

结论就是落在分类边缘上，同超平面距离为l，也就是支持向量的拉格朗目乘子

可以不为0，其它点对应的口．都为0。根据原始约束条件：

Ⅳ·X+b=0

相应的扩也通过如下方法求得：

牡一些趔塑等鱼塑
对于一个未知标号的向量X，可以通过判定函数来预测其类标号：

f

)，=sgn(EYf口Tr(xi，动+矿)
扛l
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了计算方便，定义半正定矩阵Q，Qij=yiyjK(xi，巧)=)拶』西(置)r①(却)。这也是

森矩阵(Hessian Matrix)。另有e=(1，1，⋯，1)r，原问题的对偶问题可表示为：

哑n三，∞√口
s．t． yra=0

0≤嘶S C

f=1，2，⋯，，

解此凸二次规划问题，最简单的数值解方法是梯度法。这个算法从一个满足

初始估计值咖开始算起，沿着最快上升的路径迭代更新。每次更新的元素由

定，更新的步长则是固定的。在第t+1次迭代，更新的量可表示为：

耐=玎掣
中参数rl也叫学习率。如果选择合适的参数，将会使得目标函数值单调下降，

法收敛。巧过大会使得出现震荡，过小又会使得迭代次数过多。

此之外还有其它一些方法。总之，早期的简单方法需在内存中完整保存l×1

阵的Q，且存在收敛性能不好的问题，无法实现高效的求解，因而SVM算法

是自其产生以来长期的热点。

5．2．2算法优化策略

SVM的分解算法【46，47]是将大规模的问题拆分成小的部分，每次迭代执行仅仅

更新小规模的数据，即活动工作集中的元素，因而无需保存完整核矩阵，实现较大

规模的分类。

1999年文献【30】提出的一种序贯最小优化(SMO，Sequential Minimal Optimiza．

tion)算法，利用了分解的思想，并将这种思想推向极致。此方法每次迭代仅仅更新

由两个元素所组成的子集，每更新一个乘子，必有另一个得到相应调整，约束得到

最大限度地保证。

SMO算法采用启发式的工作集选择策略，在迭代之初选择待更新的两个元素。

第一个点的选择方法是遍历所有参数满足的点，选择最违反Karush．Kuhn．Tucker条件

的点作为候选。第二个点的选取依据是尽量使得乘子的更新能使目标函数朝着优化

的目标产生更大的变化，从而达到更快收敛的目的。
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算法每次迭代仅仅求两个元素的解析解，对相应乘子进行优化更新，操作较少。

虽然迭代次数较多，但整体上的速度还是比传统方法有了革命性的提升。

算法的大体框架如算法所示：

算法4 SMO算法

Require：训练数据集X，标号Yi，f∈1，2，⋯，f

1：读取文件

2：初始化嘶=0，五=-yf

3：loop

4： 计算bHing，bLow,iUp，iLow

5： 更新嘞，口，

6： 更新f

7： if满足KKT条件then

8： break

9： end if

10：endloop

11：计算b

12：保存模型

SMO算法在计算的过程中，矩阵Q无需完整保存在内存里，这个特性对大数

据量的训练起到至关重要的作用。其贡献不知使算法成为可行，而且根据启发性

的选择策略，大大降低了算法的运算量。对SMO算法也有一些进一步的优化和改

进[48，49]。

SMO方法把问题的分解发挥到极致，每次只求解两个问题的子集。进而更新口

的时候，仅需要将少数使用到的矩阵Q中的元素进行计算，也避免了巨大的内部存

储器开销，大数据集下是的算法可行。计算核向量总之是有一定的开销，所以如果

在存储空间允许的情况下，能够对矩阵Q的一部分进行缓存，则能够进一步降低运

算复杂度。为此可根据实际情况维护一块存储空间，如果待计算核向量的点乘结果

已经在缓存中命中，则省却了一些计算过程，仅当未命中时才需要进行计算。缓存

的维护方法也需要考虑。

在计算过程中，候选的支持向量就是对应的拉格朗日乘子嘶不为0的样本，这只

在样本集中占据较小的部分。Shrinking优化就是对样本集做缩减，尽量减少参加运

算的样本总数。Shrinking压缩算法每间隔一定的迭代次数后运行一次。实现的具体

1．．．．．．．．．．．．．．．——————————————．．．．．．．．．．．．．．．——————————．．．．．．——．．———————．．．—．．．—～——
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方法，简而言之就是在根据上一轮迭代更新的啦值，认为当0<嘶<C时，该样本

可以不参加后面的运算。也就是说，使用启发式的算法进行两个候选待处理向量的

选择并计算的全过程，只在非支持向量和对应拉格朗日乘子的值取上界的支持向量

中下进行，从而在一定程度上减少了运算的复杂度。

另外，原始的SVM算法不支持增量学习，文献【50-52]提出了增量学习的支持向

量机改进算法。

5．2．3并行SVM算法

采用并行的策略，将SVM的训练算法的开销分散到多个处理节点进行计算是解

决其速度问题的有效方法【53，541。

其中一种并行化的方法是从串行算法演化而来，在每一步迭代中将计算分发到

多个处理器中进行。例如文献【55]提出将SMO算法中的KKT条件判定过程所涉及

到的运算分派到多个并行计算节点完成。文献【56]采取更适于并行化的变梯度投影

法对工作集进行优化。

这类算法在整体上还是基于串行算法的框架，在传统的并行体系结构上通讯开

销过大，效果并不理想。

另一类的方法是将训练样本进行分割，在每个计算节点上训练本地SVM分类

器，再按照特殊设计的并行学习结构获得SVM的全局最优解。其中Graf-在2005年提

出的Cascade SVM算法【571，是一种基于二叉级联的结构。将数据分割后每个节点训

练所生成的支持向量集两两合并，再作为新的训练集进行训练，从而逐步提高本地

分类器的数据泛化能力，反复进行直到数据完全合并为止。文献[58，591针对二叉级

联结构反馈速度比较慢的问题进行了改进，提出一种带交叉反馈的二叉级联结构，

提高了Cascade SVM算法的效率。

此类方法的问题是，训练过程的整体运算量被大幅度提高了，同时在数据划分

时，如果高度不均匀或不对称的会对训练结果产生很大的不利。更重要的是，随着

运算的逐步合并迭代执行，节点的利用率呈迅速下降的趋势。

5．3 GMP．CSVC训练算法

本文提出的基于CUDA的大规模数据并行SVM训练算法GMP．CSVC，是在序

贯最小优化策略的基础上，针对GPU的体系结构，对传统的训练算法进行了改进。
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算法采用了基于数据并行的细粒度的划分方法，充分利用了GPU的多层存储器模

型，并采用了一定的优化策略，使得算法完全符合了GPU运行的要求。

5．3．1 算法流程

GPU的特点是为了在当前的半导体技术下实现更高的运算性能，处理器的运算

单元数量庞大，而指令解码、分支预测和缓存等部分被最大限度地简化或取消，所

以在执行并行运算的全过程中，需要仔细考虑每一个部分，应用CUDA的线程模型

合理的进行数据分割。

同LIBSVM等分类器采用的用链表存储向量的方式不同，本文采用了矩阵的方

式存储各个向量。向量矩阵每行存储一个向量元组，各个偏移量的位置存放相应维

上的度量值。这种方法应用在稀疏的数据集上，会保存大量的0元素，占用一定的

存储空间并增加运算量。但在相对密集数据集上的优势不言而喻。同时在GPU运算

中，为了实现流多处理器中各个运算单元所执行指令的高度一致，矩阵式存储也是

最优的策略。最终的测试结果表明，本文算法即使在较稀疏的数据集上，也得到了

很高的加速比性能。数据集的密度越高，算法的优势也就更加明显。

为了减少同一个流处理器内线程的分支，运算过程也都是仔细考虑和优化的。

很多计算步骤经过了演算，采用了不同于传统串行的运算方法。共享锁在GPU上的

开销尤为巨大，算法也尽量地避免了多个线程同时对同一数据读写操作。算法的整

体流程如算法5所示。

5．3．2算法说明

1．初始化部分，首先是初始化长度为Z的拉格朗日乘子数组alpha。其初始值首

先要满足约束，故显而易见，最简单的是全为0的组合，此时没有支持向量。

根据KKT最优化条件，定义长度为#的数组f，每个元素的计算采用如下方法：
f

正=∑叫，K(置，xj)一Yi
』=1

由于alpha初始为全为O的数组，故f的初始值为训练集中个向量标号取反。

参加每一轮计算的两个向量元素记为iUp，iLow，分别来自于如下两个集合：

％(口)=Iiltzi<c，Yi=1 or锨>O，Yi=一1}

‰(口)---{iloe_f<c'Yi=-1 or嘶>0，Yi=1}
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算法5 GMP．CSVC—Train

l：变量初始化嘶=0，_=-yf

2：iLow为第一个．1标号的点下标，iUp为第一个+l标号的下标

3：初始化bUp=．1，bLow=l

4：loop

5： 计算eta=≯(而up，XiUp)+妒(盈幻w，工黼)-2 X≯(XiUp，工胁)
6： alpha2new[iLow]=alpha[iLow】+y[iLow】×(bOp-bLow)／eta

7： alphalnew[iUp]=alpha[iUp]一y[iUp】×(bUp-bLow)／eta

8： 将alpha值规约到[0，C】区间

9： ifbLow<--bVp+2tthen
10： break

1l： end if

12： 更新fIi】

13： 寻找新的iUp，iLow
14：end loop

15：rho=fbLow+bUp)／2

16：输出模型。

初始化时可以令iLow为第一个．I标号的点下标，iUp为第一个+l标号的下标。

bOp和bLow变量是帮助对KKT条件进行判断的变量。初始化bOp=．1，bLow=l

2．进入迭代过程，首先对Ol进行更新，具体方法为：

‰～=口‰砌+‰而j习面(b瓦high--瓦blowF)丽
‰删=‰啪一‰‰。而i瓦万而(bhigih--函blow)j丽i习
这个过程占据了最多的运算时间。其中核函数的计算是整个算法中耗费运算时

间最多的子问题之一。

3．根据KKT条件对bUp和bLow变量进行判断，如果满足KKT条件，则意味

着寻找到了满足约束条件的最优解，即口组合，跳出循环。否则继续进行计算。

4．对f进行更新。在SMO优化算法下，每次迭代只是计算包含两个元素的子

问题，所以f并非每次都需要从头重新计算，而是仅需要对iUp和iLow，两个元素

的优化而产生的变化量增加到原值中即可：

jP={产七Aoti埘shYiK(xi。xj)’Aoli伽YiK(xi．xy)
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其中：

空屺l幅gh=aiup，拍一Ql味g?秘

All'it。=8i，一Qi0黝

5．选择参加下一轮计算的两个向量。采用启发式的向量选择方法，即iUp和

iLow的选取依据是使得对下一轮运算所产生的变化最大的两个元素。即

0=arg mi'n{f(tr)fIt∈％(口)}

f胁=arg max{f(tr)fIt∈lto。(tr)}

6．计算两个元素对应的b值：

b。p=min{f(a)fIt∈％(叻l

blow=maxlf(tr)fIt∈如。(酌}

7．重复循环，直到满足KKT条件为止。

8．计算b，方法为：

6：_P：—blo—wi+一bup

5．3．3核函数的计算

在算法5的第(5)步，需要计算两个向量的点乘结果。也就是计算式子：

K(xiu,h，Xitas^)+K(xih，札。)一2K(xiM8^，墨伽)

的函数值。其当K(xi，xj)=xir巧，称为线性核函数。

为了将原本线性不可分的数据映射到线性可分或近似线性可分的高维数据空间，

从而实现分类器更好的数据泛化能力，引入了更为复杂的核函数，常见的包括以下

几种：

多项式核函数：K(xi，xj)=('rxi7’xj+r)d，y>0

径向基(高斯)核函数：K(xi，xy)=exp(一Tllx,-即112)，y>0
S型核函数：K(置，xj)=tanh(yxfrxj+，)

算法5中，这四种核函数都得到了实现。核函数的引入使得运算量进一步增加。

将此计算交由GPU执行可以得到很好的性能。
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首先讨论最简单的K(而，劫)计算。在径向基核函数中，此值恒等于1。多项式核

函数下的每个线程的算法如算法6所示。

数据划分的方式是根据向量来划分的，每个线程处理一个向量，在循环迭代的

过程中依次读取各个维度的数据进行计算。算法和程序在执行中的临时变量数目，

是任务网格的划分依据。此算法非常简单，涉及的临时变量不多，将流多处理器同

时运行的线程数设置成最大值，有利于隐藏存储器的访问时延，提高整体性能。故

将线程块的大小设置成256，这样每个流多处理器将同时执行3个线程块，总共768个

线程同时由指令调度器来调度。这是当前支持的最大值。

为了达到协同访问的要求，向量矩阵的存储采用如图5．1所示的存储方案，矩阵

的每一列是一个向量，矩阵的宽度在向量数量的基础上也经过了针对64字节的对齐

处理。因而在数据读取的过程中，一个线程块所同时请求的数据每次都保证都在一

行中，且符合协同访问的条件。

K(而，而)计算完成后，可以保存在一个长度为f的数组中，在后面的运算中此计

算可以不在进行，直接读取结果。而K∽，x，)的运算结果也就是核函数矩阵，完整

保存需要D(俨)空间复杂度。Z的数量级在几万个的情况下，完整保存核矩阵所需的
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图5．I向量矩阵的存储方式

空间就已经达到GB的数量级。因此大数据集的训练，核函数每次都需要重新计算。

算法7是采用径向基核函数计算K(而，xi)时每个线程的算法。算法数据划分的

方式是根据数据维度而进行的。每个线程处理一个维度上的数据。对于数据维度

大于blockDim．X的情形，则所有线程计算的维度递增blockDim．X，循环多次直到完

成。最终在线程块的共享存储器中运行一次并行规约算法求和后，由sharedTemps[0】

计算出最终结果。线程块的大小仍设置成256。此算法的特点是使用了共享存储器，

且尽量避免了bank冲突，在计算高维数据时算法有很好的性能。如果数据维度低

于256，则运算时间无差异。

5．3．4避免线程内分支

由于GPU中指令预测的部件被彻底精简，流多处理器以线程束为单位堆线程进

行指令控制，因而程序分支将会导致性能的下降。在CUDA体系结构下，避免程序

分支有很多方法和技巧。

环和SWITCH语句分支最常见，也是对性能影响最大的。在算法设计时，应尽

一切可能避免。在任务分割和个线程工作定义阶段，就应对程序分支的问题进行考

虑。对于实在不可避免的分支，应考虑将条件判断转化为计算指令，将不同的分支

统一到同样的计算过程中去。

另外，充分利用模板(Template)也是CUDA下常见的技巧。模板是C++的一个

重要特性，使用参数化的类型或变量实现泛型化的编程。在算法5的具体实现中，大

量应用到参数化变量的模板函数。这样，由不同参数值导致的程序分支在编译器的

帮助下消除。编译器为不同的模板参数值生成不同的函数示例，程序执行时就不再
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算法7 K2一RBF—Kernel

Require：核函数参数7，向量A起始指针pa，向量结束指针paEnd，向量B其实指

针pb，向量矩阵宽度pitch，

l：pa+=threadldx．X

2：pb+=threadldx．X

3：初始化共享存储器sharedTemps[threadldx．X】=0

4：whilepa<paEnddo

5：diff=(掌pa)-(术pb)．．

6： sharedTemps[threadldx．x】+=diff×diff

7：pa+--blockDim．X

8：pb+=blockDim．X

9：end while

10：syncthreads

1 1：对sharedTemps数组并行规约求和

12：if threadldx．X=0 then

13： sharedTemps[0】=exp(sharedTemps[0】×gamma)

14：endif

15：输sharedTemps[0】

包含分支判断，大大提高了效率。

例如四种核函数的计算方式完全不同，将调用何种核函数的条件判断语句写入

每个线程的行为中，是极为低效的。而此条件作为模板参数，就在编译阶段将不同

类型核函数的代码进行了分离。再例如，在不同条件下，流多处理器中的共享内存

会有不同的分配方式。此条件在可经分析归并后，由不同的模板参数值来调用函数

实例，取得了很好的效果。

另外一种分支判断循环结束条件的判断。线程进行循环条件判断的开销也非常

大，将循环次数可预知循环体展开是减少迭代次数，进而减少分支的有效方法。例

如线程块内的求和中的最后几步，线程数目仅有几种组合。将其展开会得到更好的

性能。另外，CUDA也提供了#pragma unroll命令，由编译器协助循环展开的操作。

5．3．5并行规约在求解依赖问题中的应用

算法500第ll步，是选取下一轮迭代过程中所要优化的两个元素，下标分别为
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iUp和iLow。其中iUp为：

i。p=arg m。in{f(tz)fIt∈Lp(口)

也就是在UP集合当中，寻找f值最小的一个元素，其下标就是所求的结果。而

这个最小值，记为bUp：

b“p=Inin(厂(∞rIt∈％(叻)

bUp作为循环中止条件的判断依据，并在可能的下一轮迭代中参与更新a的计

算。与此对应的iLow和bLow为：

玩H，=arg maxlf(tz)fIt∈J『山(口)l
r

brow=maxlf(a)fIt∈110。(口)}

这种求最值的计算，可以通过转换，采用并行规约算法求解。

以iUp和bUp的计算为例。在之前求解f数组的计算过程中，采取的线程划分

方法是每个线程计算一个f数组的值。为了提高计算效率，减少重复的数据拷贝和线

程分割，可就地将新计算好的f值放入共享存储器中的数组sharedF中。同时定义另

一个同样大小的位于共享存储器上的数组sharedI，存放对应的位置下标。

随后，各个线程判断对应的元素是否属于UP集合。如果不属于，则将相应的f

值替换为+INF，从而在保证在执行最小值的规约中不将其包含进来。此步骤会导致

线程束内的分支，但为了分支总体上最少，此处是为不得已而为之。

下一步，在线程块内执行一次最小值规约算法。在以sharedF数组的值为依据进

行规约的过程中，同时对sharedI数组进行同步交换调整，保证二者对应关系一致。

再下一步，定义位于全局存储器上的，长度与线程块数目一致的两个数组，

globalF和globalI。每个线程块拷贝sharedF[0】及sharedI[0】到其相应的位置。

最后，对globalF和globalI进行一次最小值规约，即得到bUp和iUp的值。

iLow和bLow的也同理计算。区别在于不属于LOW集合的元素对应的f值

以．INF替换，且执行的是最大值规约算法。

5．4实验结果与分析

本文将算法在两种不同的GPU环境下分别作了测试，以验证算法的有效性。主

机l的配置环境为：
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·CPU：Intel Pentium D 8202．8GHz

·内存：64bit 1．5GB DDRII 667MHz

·GPU：GeForce 96()0GSO 96SPs 1．625GHz

·显存：192bit 384MB GDDRⅡI lGHz

·OS：Windows XP 32bit

主机2的配置环境为：

·CPU：Intel Xeon 5520 2．26GHz

·内存：192bit 12GB DDRIII 1333MHz

·GPU：Tesla C1060 240SPs 1．3GHz

·显存：512bit 4GB GDDRIII 800MHz

·OS-CentOS 5．3 64bit

为了使测试具备合理性与可信性，本文采用的数据集都来自于LIBSVM的预处

理数据，分成+l和．1的两类。其中Adult数据集与第四章所用相同，原始数据集来

自UCI Machine Learning Repository，预处理成32561个123维数据。IJCNNl原始数

据集来自Ford Research Laboratory，作为IJCNN 2001神经网络竞赛的数据集，包

含49990个22维数据。Web数据集原始集合来自文献【30]对SMO算法的测试数据，包

含49749个300维数据。

CPU对比测试采用LIBSVM的算法。对三个数据集采用算法5和LIBSVM算法

在主机1上进行测试，结果如图5．2所示。

在测试中统一采用RBF核函数，核函数参数y为数据维度的倒数，惩罚因子

C=lO。图5．2显示了GMP．CSVC算法比较出众的性能。在这三个不同数据集下，都

取得了比较高的加速比。衡量算法执行结果的几个指标如表5．1所示：

LIBSVM GMP．CSVC
数据集 加速比

迭代次数 支持向量数 迭代次数 支持向量数

Adult 21807 11465 31237 11466 l 9．46488

UCNNl 6503 7082 19138 7082 17．44208

W曲 7733 2446 12388 2383 7．42767
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由表5．1可以看出，GMP．CSVC算法与LIBSVM算法最终所计算得到的支持向

量数目非常相似。对于迭代次数的差异，是由于二者的对KKT终止条件容忍偏差的

掌握略有不同，以及运算具有一定的随机性所造成的，也在可接受的范围内。

GMP．CSVC算法对四种核函数均予以实现，可由用户根据需要进行选择。四种

核函数在C=1时的执行时间对比如图5．3所示。

综合运算效率和分类效果，一般认为在大部分情况下，径向基核函数在这四者

中占优。

以上数据均是算法的整体执行时间。对并行算法进行评估，计算／通讯比也是很

重要的一个方面。故在测试中，对计算和通讯分别计时，以更进一步地分析。同时，

为了验证本文算法的可扩展性，在配置不同数目流处理器的GPU上进行测试，以及

在同数据集下不同数目的样本上测试也是必要的。

表5．2给出了GMP-CSVC算法在两种主机环境下的测试结果。其中测试数据集

来自Adult集合，ala至a9a是由小到大对原始测试集和的拆分。主机l的GPU上包

含有96个运行频率为1．6GHz的流处理器。主机2的GPU上配置了主频为1．3GHz

的240个流处理器。训练时间是算法整体的执行时间，由计算时间和通讯时间两部分

组成。

由表5．2可以看出，各个样本集下，两个平台的计算时间基本上都是随着样本的
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图5．3不同核函数下的训练时间

数目呈线性递增的趋势。这反映了算法的复杂度特性，以及具备较好的收敛性能。

其次，两个平台上计算时间的差异，原因在于是两个GPU运算性能的不同。性

能与流处理器的频率、数目之积成正比。表中最后一列显示后一个平台相对于前者

性能的提升，波动很小，反映了本文算法较好的可扩放性。

另外，表中训练时间减去计算时间，即是通讯时间。从表中可以得出，无论样

本集数量多少，主机1平台通讯时间基本保持在0．3秒左右，主机2平台则在1．6秒左

右。对此情况，本文也经过了仔细调校和分析。GPU环境下的通讯时间主要包括

显存的分配，以及内存与显存间数据的拷贝时间。对于后者，实际上是内存与显存

间带宽的一种体现。此带宽经过仔细测试，可保持在数个GB／s的数量级。因此，在

Adult数据集的测试中，数个到数百个MB数量级的数据拷贝所产生的微小时间差，

被淹没到其它的时间中未得以体现。显存分配在通讯时间中占据主要比重。显存的

分配由cudaMaUoc0和cudaMallocPitch()等函数执行，由驱动程序根据用户指定的

容量分配显存空间，并返回指针。经仔细测试，分配一块显存的时间比较固定，主

机1都在20毫秒左右，主机2维持在100毫秒左右。本文算法总共需要执行十几次显存

分配的操作，因而有了表5．2中的测试差异。

造成主机2环境下显存分配时间较长的原因，首先在于存储器调度算法上。在主

机2中4GB的显存下，寻找与用户指定长度最适合的未分配空间，显然产生的开销要
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主机l 主机2 计算

数据集 训练集数目 训练时问 计算时间 训练时间 计算时间 性能提升

TI(秒) Tl’(秒) T2(秒) T2’(秒) Tl’／1"2’

ala 1605 0．484 0．203 1．76 O．16 1．27

a2a 2265 0．594 O．313 1．85 0．24 1．30

a3a 3185 0．672 0．359 1．88 0．28 1．28

a4a 4781 0．875 O．547 1．92 0．40 1．37

a5a 6414 1．109 0．813 2．15 0．54 1．5l

a6a 11220 1．766 1．453 2．58 1．02 1．42

a7a 16100 2．718 2．422 3．46 1．80 1．35

aSa 22696 4．657 4．359 4．48 2．76 1．58

a9a 32561 8．187 7．859 7．09 5．39 1．46

比主机2中384MB的环境下大。其次，驱动的更新和进一步完善，对此时间的缩短有

较大的帮助。最新硬件在64位Linux下驱动的完善度、支持度和更新速度，普遍要落

后于Win32平台。而这已超出本文算法的讨论范围。

总之，本章基于SMO序贯最优策略，提出了CUDA平台下适合GPU体系结构与

线程模型的GMP．CSVC分类算法。算法在核函数的计算、拉格朗日乘子的更新、

KKT条件的判断等步骤中，充分发挥了GPU的优势，并尽量避免了程序分支，取得

了较好的效果。测试数据也证明了算法的有效性和通用性。
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第六章GMP．nuSVC分类器的实现

6．1 引言

SVM分类算法在实际应用中，需要在训练阶段进行交叉验证和参数寻优。通过

对每个参数在其约束范围内以一定问隔进行尝试，寻找到最优的参数组合，从而生

成分类模型。需要寻优的参数除了核函数参数外，还包括惩罚因子C。参数寻优一

般采取网格搜索的方式，咒个参数对应n维空间的网格，每个点执行一次SvM训练

算法生成模型，并用判定算法评估模型的准确率，找到准确率最高的一种参数组合，

用以对全部训练样本进行训练，生成最终模型。

因此，SVM分类器的构造所耗费的成本被进一步提高了。在参数寻优的过程中，

每个参数的在其范围内尝试的间隔，也要从计算量方面进行权衡。对于惩罚因子C

等限制较小的参数，为了使得搜索空间尽量全面，搜索间隔只得以指数的梯度递增。

同时，随着C的增大算法收敛的时间也越来越长。

为了解决参数C的这些问题，文献【60]提出了一种新的SVM模型，并从理论角度

证明其优势所在。然而新模型目前只有近似解法而没有精确解法。本章在这些理论

和工作的基础之上，提出了GMP．nuSVC(GPU Based Massively Data Parallel v-SVC)算

法。算法训练阶段，是一种v-SVM在GPU上的近似解法。对于参数寻优所需的另外

一个标号判定阶段，GMP-nuSVC采用了一种合理的分块解法，得到了较好的性能。

6．2 GMP-nuSVC训练算法

6．2．1算法思想

y．SVM是Scholkopf等人在文献【60]首次提出的一种新的支持向量机理论。这种

理论不但可以应用在分类，也可推广到回归方法中，文献【61]和【62]分别对此作了

理论分析。LIBSVM中也实现了一种串行近似求解的方法。从表面上看，v-SVM只是

将原始的C．SVM中的惩罚因子C换为y，但由此却带来巨大的深层变化。

首先，C．SVM中的惩罚因子C，在C>0的范围内均可取值。惩罚因子表示对

离群点的容忍程度，C越大表示越重视，越需要寻找一个尽量使得离群点更少的超

平面。随着C的增大，问题求解所得的超平面会更加弯曲，从而最大限度地将两个

52



通用GPU计算在分类算法中的研究与应用 第六章 GMP—NUSVC分类器的实现

类分开。参数C并不是越大越好，过大的C表示对错误分类或噪声数据的惩罚力度

过大，在训练样本中取得很好的效果，但不一定反映了实际情况，也就是可能会对

测试数据预测的正确率有负面影响。这就是过度拟合了训练数据，从而导致分类器

的泛化能力下降。因而参数C需要在其范围内尽量以小的间隔进行搜索，寻找到最

优值。而y．SVM中的参数y，约束条件是0<y<1，而在测试集中的两个类数目不

均衡时，其上界还要减小。所以对其最优值搜索所需的训练／评估数，大大减小了。

其次，参数y可对支持向量的数目进行控制。从整体上而言，随着1，的增大，

v-SVM分类器训练所生成的支持向量数也随之增加。假设训练样本的数目为彩，则形

是支持向量数目的下界，同时也是错误分类向量数日的上界。因此，对生成的分类

模型的规模可以有所控制。控制支持向量的数目会使得后面分类标号判定步骤的运

算量更少，对训练时间的减少也有较大帮助。

另外，如果v-SVMq口的变量p>0的情况下，与C-SⅥⅥ中C=l／(柏可推得相
同的决策函数。同时，在C．SVM求解完毕之后，可以推得等效的v-SVM问题。根据

优化后的拉格朗日乘子口，可以计算

y=(∑嘶)／ce

以此参数y训练y-SVM分类器，将会得到基本同样的结果。

根据文献【611的讨论，v-SVM分类算法所要求解的问题：

～min 1WTW-vp+≥妻蠡
s．t． M(W7’①(而)+易)≥p一刍

辱≥0

P≥0

f=1，2，⋯，f

将此问题转换为对偶型后，成为：

哩n三口7’Q口 (6．1)

s．t． yr口--0

eTot≥y

0≤∞≤z1，(i=l川2．．，DC
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决策函数与C．SVM问题一致：

f

)，=sgn(Zyiol；K(xi，曲+矿)
f-l

对比C．SVM算法所要求解的问题为：

． f

咖三wrw2 +c Zy-d蠡眦6善 ．．一

S．t． yi(W1西(置)+b)≥l一毒

豪≥0

i=1，2，⋯，Z

。
其对偶型为：

哑n争a口∥口 (6．2)

s．t． yra=0

0≤OEi≤C，(i=1，2，⋯，D

通过对比式子6．1和6．2可看出，y．SVM所要求解的问题多了一个不等式约束

eTot≥yo而对这个包含两条不等式约束下的二次规划问题，目前尚未有可操作的精

确解法。当前现有的方法，例如LIBSVM，SVM．Light等，都是采用近似的解法。本

文在实际求解的过程中，也将其转化为eTot=y，将不等式约束转化为等式，然后再

行求解。

另外由于大部分情况下，问题的规模普遍比较大，因而第三个不等式约

束0≤Oli s 1／t中，拉格朗日乘子口的上界，也就是lit将会比较小。而当前GPU对

于IEEE．754浮点小数标准的支持仍是非常完善，非规范化浮点数(Denormalized

Number)暂未得到支持。这意味着，0附近的小数的表示精度比CPU要差。因此，为

了避免产生精度问题，本文将原始的问题，式子6．2所有约束两边均乘以f，再对问

题的拉格朗日函数的各个变量求偏导，最终本文求解的对偶问题为：

m口in争∞ (6．3)

s．t． yrot=0

eTot=yf

0≤嘶≤l，(f=l，2，⋯，D
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问题求解过程得到简化，并提高了GPU上执行的可行性。但是，此时决策函数

却相应转变为：

Y=sgn(yM兰(K瓴，曲+㈣
冒P

为了将GMP-CSVC与GMP-nuSVC两种算法的决策函数统一起来，采用一致的

标号判定算法，并尽量将所生成的分类模型合理归并，使得在输出文件格式上

尽量保持一致，GMP．nuSVC算法在问题求解完毕之后，对上面式子中P和b两

个参数的值进行了转换，重新进行计算，使得GMP．nuSVC在标号判定阶段采用了

同GMP．CSVC相同的决策函数。

6．2．2算法流程

本文所提出的GMP-nuSVC算法如算法8所示。

首先，算法第(1)步是对拉格朗日乘子口的初始化。同C．SVC算法不同，v-SVC增

加的一个约束条件eTot=Ⅳ必须得到满足。因此，本文采取的初始化方法是对标号

为+1的前订／2个元素所对应的口初始为1。同样，标号为．1的前W／2个元素也初始

为I。在这种情况下，如果两个类的标号数目不对称时，要求参数≯小于I。具体是

y s 2m／C，其中m为数目较少的一个类的数量。

在算法8第(4)步，是对f的第一轮计算。公式为：
，
'?1

五=>．ctjyjK(xi，巧)一Yi
百

此处由于口初始化时有大量的元素不为0，所以要有首轮的计算。具体方法是循

环f次对每个元素分别计算，每个．厂值的计算中，将任务划分成f份，每个线程计算一

个核函数，然后累加。

算法8的整个初始化过程将涉及到较多的运算。同时在初始化阶段大量计算核函

数的之时，如能将核函数矩阵尽可能地保存起来，对减少后面的运算量会有～定的

帮助。因此，算法实现并维护一个核函数矩阵缓存，以达到此目的。

算法第(9)步进入循环后，对每轮迭代所要计算的两个元素的选择以及KKT条件

的判断过程，与C—SVC算法完全不同。其中第00)步选择ipUp、ipLow的方法为：

l‘pUp=arg mrinlf(tr)flYt=1，口r<1}

l‘pLow=argmfaxlf(e)fly,=1，嘶>0}
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算法8 GMP．nuSVC_Train

l：初始化拉格朗日乘子数组alpha

2：初始化优化函数数组fIi】-．y【i】

3：初始化核函数缓存，将剩余的全部显存空间用于存放核矩阵

4：fori=0toZdo

5： 计算币】

6： 更新核函数缓存

7．end for．

8：loop

9： 在y=l的向量中计算bpUp、bpLow

lo： 选取ipUp、ipLow

ll： 在y=．1的向量中计算bnUp、bnLow

12： 选取inUp、inLow

13： if bnHigh·bnLow<bpHigh·bpLow then

14： inUp、inLow作为本轮迭代所要优化的两个元素

15： else

16： 选取ipUp、ipLow为本轮迭代所要优化的两个元素

17： end if

18： if满足KKT条件then

19： break

20： end if

2l： 计算eta=c多(xivp，xivp)+≯(五fL洲，xfL洲)-2×驴(XiUp，玉汜删)
22： 更新核函数缓存

23： alpha2new[iLow]=alpha[iLowl+y[iLow】×(bUp-bLow)／eta

24： alphalnew[iUp]=alpha[iUp]一y[iUp】×(bUp-bLow)／eta

25： 将alpha值规约到【O，l】区间

26： 更新f【i】

27：endloop

28：计算JD与b

29：输出模型
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第(12)步选取inU．p、inLowl拘方法为：

‰=argm，in{f(tY)flyf=一1，劬<1)
厶伽=argmax{f(a)rlyr=-1，嘶>0}

f

与这四个元素所对应的盼别为bpUp、bpLow、bnUp、bnL,ow。bpUp—bpLow

与bnOp-bnLow—f'较大者所对应的两个元素，即是本轮迭代所要选取并加以优化

的目标。

算法第(21)步之后是对选取的两个元素计算核函数，以更新f和alpha数组。由于

每一轮迭代仪更新两个元素的口值，所以馓组的更新不必重新计算，仅需要加上增

量即可。

在计算最后，求解到最优问题所需要的alpha数组后，为了实现与GMP—CSVC算

法同样的决策函数，需要咖和b重新计算。计算方法为：

rl

r2

由此可以计算p和b的值：

=(嘶m：ca棚x：l五+∞m：。批in：l五)／2

=(田：mQaPx l五+∞：m。沪in 1正)／2

FI+r2

p2丁
舡警

6．2．3实现策略

算法8在计算过程中包含大量的核函数计算步骤。经分析可得，这种运算都是针

对训练集中的两个向量而进行的。因此假如能够有足够的存储空间，将核函数矩阵

保存在内存中，则能减少大量的重复计算。

为了保存完整的核矩阵，所需要的存储空间为：sizeof(float)xt2。这意味着所需

空间随着训练集的增大，呈平方规模的趋势递增。当训练集比较大时，这根本不可

行。因此，本文算法只能采取保存部分核矩阵的方法。

在GPU计算的过程中，GPU如果同时肩负显示输出的功能，则需耗费一定的时

间片处理输出到显示器的图形。此开销对现代GPU而言非常小，为此所耗用的显示

内存一般也都在数十MB以下，所以未经使用的系统资源将处在闲置状态。而对于
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专门的Tesla GPU运算设备，则已去掉显示功能，专注于计算领域。因此，GPU算法

设计的宗旨，是最大限度地利用显示内存。在保证不同配置设备上算法的可伸缩性

基础上，如能尽最大可能利用全部显示内存，通过存放中间结果来减低部分计算量，

从而提高速度，则达到了相关目的。

本着这个原则，GMP．nuSVC算法在初始化和分配显存的最后阶段，将所有剩余

的显示内存用于存放核函数矩阵。核函数矩阵最为一个对称矩阵，实际上有一半的

冗余。但由于涉及到缓存调度，并且为了尽可能地实现全局存储器的协同访问，本

文最终采取了按行存储的方式。核函数矩阵初始化时，调用CUDA的Driver API，获

取当前的剩余存储器容量。根据容量和训练集数量Z，计算能够保存的核矩阵中的行

数，从而分配空间。在初始第一轮f的计算，即开始将核函数的计算结果按行保存。

事实上，此阶段的迭代过程，每次都是计算核矩阵的一行数据。而在主要的运算迭

代过程中，每一轮是针对两个元素的优化，也是计算核矩阵中的两行。因此，核矩

阵缓存按行保存，不但有利于存放和调度，更主要的也是减少了线程间的分支，是

非常高效的算法。

而对于缓存的调度，GMP．nuSVC算法采用了最近最少使用的原则。此方法是否

合理还有待于进一步的研究。事实上，采用启发式的算法，在每一轮迭代之初对所

需要优化的两个元素进行选取，选取时具有一定的随机性，难以事先预测，并指导

缓存的调度。本文方法中，缓存的命中的概率基本上相当于缓存所占核函数矩阵的

比例。

并行规约在GMP．nuSVC算法中也得到了大量应用。在采用启发式的两点选择策

略中，每一轮迭代都需要四次规约，己针对ipHigh、ipLow、inHigh、inLow四个元

素。在最后阶段P与b的计算中，也需要单独根据馓组的值，对四个集合进行规约，

最终计算，l与r2的值。

6．3 GMP．nuSVC标号判定算法

6．3．1 算法思想

无论是传统的GMP．CSVC还是改进的GMP—nuSVC算法，最终训练结果都是

找到支持向量，将其保存在分类模型中。每个支持向量都对应一个E值。GMP-

csvc中，E=yfQ彳。对于GMP-nuSVC，E=@口；)加。除此之外，分类模型还需要

保存的数据包括各种训练参数、核函数参数以及判定函数中所需要的参数值。有
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了分类模型，对于一个未知标号的向量X，可以通过判定函数来预测其类标号。在

GMP．CSVC中：
f

y=sgn(Z EK(x_『，力+矿) (6．4)
f=l

GMP．nuSVC中的原始形式为：

f

y=sgn(ZE(K(xi，jc)+坼))
f=l

(6．5)

这里的参数b：在训练阶段也以转换成了b。。故二者在分类阶段实际执行的运算

统一到了公式6．4。这部分的运算由此演变成一种高密度的核函数运算过程。本文所

实现的四种核函数虽然有所差异，但对整体过程都很类似。在LIBSVM的实现中，

流程大体上是对一个待分类的向量，计算它与分类模型中的每个支持向量之间的核

函数值，然后乘以相应的E值后累加求和。最终加上b。，其符号就是预测的结果。

这个过程迭代进行，直到测试集中的所有向量都计算完毕为止。

在GPU上实现此算法，核函数的计算同训练部分没有差异。分析此计算过程，

发现支持向量的重复读取非常严重。将分类模型中的支持向量数目记为nSV，测试

集中向量的数目记为Z，算法在整体执行的过程中，共要完成甩SV×f个核函数的计

算。而每个支持向量总共需要的Z次读取，如充分利用流多处理器中的共享存储器，

贝I⋯。P-"大幅度减少。

6．3．2算法流程

本文算法在通过判定函数对测试集中向量进行判断标号的过程中，核函数计算

一步使用了共享存储器，减少了线程对全局存储器的访问次数；求和一步采用了并

行规约的算法，适应了CUDA的线程模型。算法如算法9所示：

6．3．3算法说明

GMP．nuSVC．Classify算法将数据划分成块，在载入时按块载入到流多处理器中

的共享存储器中后，供线程块内的多个线程共享使用，因而减少了重复载入。数据

划分策略如图6．1所示。

为了尽量达到显存的协同访问，支持向量矩阵和测试集矩阵在显存中都采

用竖向存放向量的方式。支持向量的数目为nSV，全部存放于显存中。核函数
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21：endfor

22：output predict results

akernel value

矩阵和应用到的测试集也需置于显存中。因而该算法对存储器的需求是巨大的。

而GPU的显存容量很多时候比较有限，在一般的显示卡上一般配置数百MB，专

用的Tesla GPU运算设备也仅有4GB的容量。为了使得大数据集下的运算成为可能，

GMP．nuSVC-Classify算法中的第3步采用了分步骤的数据切分方法。由于对每一个测

试向量的分类，均需计算与每个支持向量的核函数，所以支持向量需要全部装载，

总数为Z的测试集可以进行切分。根据系统剩余的显示内存容量，以及向量维数和

支持向量数量，计算系统能够存放的测试向量数目∥。之后将∥个测试向量拷贝到

显存中，并初始化心V×∥大小的核函数矩阵。经过这种分配之后显存资源的利用

率一般会达至U90％以上。将存放于显存中的∥个测试向量计算完毕后，继续装载接
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支持向量 核函数矩阵

·●—————一1．————————-卜
·■———————————————一l_—————————————————◆

图6．1标号判定部分核函数的计算

下来的∥个执行计算，直到完成为止。

接下来进行核函数的计算。核函数矩阵中的每个元素由一个线程完成，划分方

式是每个宽度为丁的方块为一个线程块，包含T×T个线程。线程的X维度方向的

编号对应所计算的支持向量编号，)，维度方向的编号对应所处理的测试集中向量的

编号。核函数的计算需要dlT次迭代完成，每次迭代载入支持向量矩阵和测试集矩

阵中各一个方块的数据，供T×T个线程共享使用。

GMP．nuSVC．Classify算法第18步的并行规约求和，是在核函数矩阵KM的行内

各自求和。求和在此处可分为两个阶段。第一阶段的数据划分方式与核函数的计

算相同，当d／T次迭代完成后即执行。规约是在线程块内Y方向维度相同的线程

间进行的，每一行得到一个结果，保存在宽度为砖W几高度为∥的二维临时数

组tempReduce中。第二次规约采用常规的方式，针对tempReduceqb的每一行而进行。

最终的规约结果加上b，其符号即为预测的分类标号。

GMP．nuSVC．Classify算法符合GPU算法的设计原则，在500元等级的低端显卡上

即可达到相比CPU算法30倍左右的加速比，是比较成功的。
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数。三个数据集中的两个类别的比例都不相同，采用的参数y分别为O．4、0．1和0．05。

由图6．2可以看出本文算法显著的性能提升，取得了较大的加速比。表6．1列出了此实

验结果的其它指标。迭代次数和支持向量数二者基本相同。

L【BSVM GMP-nuSVC

数据集 加速比
迭代次数 支持向量数 迭代次数 支持向量数

Adult 6196 13049 6325 13052 25．71672

UCNNl 16815 5098 25731 5129 16．607ll

Web 3209 2638 2549 304l 8．01651

表6。2给出]'GMP．nuSVC算法在两种主机环境下，Adult数据集不同样本数子集
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下的测试结果比较。ala至a9a是将样本数由小到大对原始测试集的拆分。采用RBF核

函数，y=0．0081，y=0．4。

训练集
主机l 主机2 计算步

数据集 训练时间 计算时间 训练时间 计算时间 性能提升
数目

TI(秒) T1’(秒) T2(秒) T2’(秒) T1’／T2’

ala 1605 0．391 0．125 1．70 0．12 1．04

a2a 2265 O．500 0．187 1．80 0．20 0．94

a3a 3185 0．500 0．219 1．88 O．24 0．9l

a4a 4781 0．688 O．360 1．97 0．32 1．13

aSa 6414 0．891 0．578 2．01 0．43 1．34

a6a 11220 1．703 1．390 2．68 1．03 1．35

a7a 16100 2．812 2．516 3．77 2．06 1．22

aSa 22696 5．985 5．656 4．77 3．07 1．84

a9a 32561 9．344 9．000 8．70 6．98 1．29

在表6．2中，比较衡量计算性能的计算时间列，可以发现在原始集合或者较大样

本数的情况下，拥有30个流多处理器，总共240个流处理器的主机2环境具有一定的

性能优势。而在样本数目比较小时，二者差距不大。原因就在于算法8采用针对训

练集中向量划分线程的方式，向量数越多，程序的并行程度也就越高。如果表中上

面的ala至a4a训练样本过小，不足以让GPU中的流多处理器满负荷运转，故在主

机2中运行并没有优势。在实际应用中，万条以下的样本的训练所耗时间原本就不

高，且如此小样本的训练没有太多的实际价值，所以，GMP．nuSVC算法针对大样本

数据集训练的定位是准确的，效果也是显著的。

如本章第二节所述，GMP-nuSVC算法对比GMP-CSVC算法的优势在于使用小区

间参数y替代大区间参数C，同时通过参数y控制支持向量数目，并解决C比较大时算

法运算量过大的问题。下面对GMP-nuSVC算法的这些特点进行测试。

表6．3显示GMP．nuSVC{，lll练算法和GMP．CSVC算法在adult数据集的不同子集下，

采用C=10或等效的参数y训练的结果对比。

测试的方法是，对于每个数据集，首先执行GMP．CSVC算法。完毕后，计算

此问题等效的GMP．nuSVC乇IIl练算法中的参数y，y=(∑口f)／Ceo之后以此参数执

行GMP—nuSVC{Jll练算法。两种方式最终生成模型的效果是相似的。
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训练集
GMP．CSVC GMP．nuSVC

数据集 训练时间 迭代 支持 等价 训练时间 迭代 支持
数目

(秒) 次数 向帚数 '，值 (秒) 次数 向量数

ala 1605 O．484 1743 645 0．3725 0．422 754 646

a2a 2265 O．594 2698 932 0．3927 0．516 1274 935

a3a 3185 0．672 3160 1228 0．3671 0．563 1522 1226

a4a 4781 0．875 4589 1792 0．3624 0．735 2151 1792

a5a 6414 1．109 5930 2361 0．3568 1．016 2927 2369

a6a 11220 1．766 9942 4070 0．3538 2．000 5223 4072

a7a 16100 2．718 13889 5799 0．3530 3．359 7111 5809

aSa 22696 4．657 21648 8142 0．3521 5．750 9892 8153

a9a 32561 8．187 31237 l 1466 0．3463 10．797 14812 1 1482．

表6．3中，由于C=10较小，二者整体运算量，也就是训练时间差别不大，

而GMP．nuSVC训练算法迭代次数要略少。原因在于GMP．nuSVC{JIl练算法在初始化

阶段，计算馓组值的运算量超过前者。

对比表6．4，在C=1000tt较大的情况下，GMP．nuSVC算法相对于GMP．CSVC算

法的优势则得以凸显。无论是算法的迭代次数还是训练时间，或者支持向量的数目，

GMP-nuSVC均大幅度领先。

图6．3显示了UBSvM和GMP．nuSVC．Classify算法标号判定的执行时间对比。从

图中可以看到，GMP．nuSVC—Classify算法对Adult和UCNNl数据集的分类标号预测，

达到了四五十倍的加速比，而Web数据集仅有十余倍。表6．5对这三个数据集下的执

行情况差异进行了对比展示。GMP．nuSVC．Classify算法最适合支持向量集和测试集

都比较大的情况下的分类，Web数据集这两个数目都比较小。从计算／通讯比的角度

分析，对Web数据集的分类整体执行时间仅有数百毫秒，其中接近一半是显存分配

的开销。因而其加速比相对前两者略差是必然的。

总之，本章提出的GMP．nuSVCi)lI练算法，充分利用了GPU的特性，得到了较

高的加速比。而用于标号判定的GMP．nuSVC．Classify算法，采用分块的策略，利

用GPU的共享存储器，达到了很高的速度。测试数据也从各个方面证明了算法的有

效性。
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表6．4 GMP-CSVC和GMP-nuSVC算法比较(C=1 000)

训练集
GMP-CSVC GMP-nuSVC

数据集 训练时间 迭代 支持 等价 训练时间 迭代 支持
数目

(秒) 次数 向骨数 y值 (秒) 次数 向悬数

ala 1605 0．953 5764 848 O．1055 0．672 266l 532

a2a 2265 1．641 11620 1232 0．1493 0．953 4747 798

a3a 3185 1．906 13255 1685 0．1215 1．031 5121 948

a4a 478l 3．547 25694 2582 O．1587 1．500 808l 1774

a5a 6414 5．125 37156 3439 0．1721 1．891 9837 1946

a6a 11220 8．016 51356 5942 0．1258 2．328 10746 2617

a7a 16100 17．656 87633 8616 0．1501 5．406 23801 3976

a8a 22696 32．141 98248 11805 0．1158 10．875 45033 4482

a9a 32561 93．672 171528 16695 0．1432 26．360 88013 6229

分
类
时

间
／一、

秒

表6．5三个数据集下GMP-nuSVC—Classi毋算法的执行统计

Adult 123 16281 13049 84．56％

UCNNl 22 9170l 5098 97．72％

Wreb 300 1495l 2638 98．27％

Adult

(41．56X)

IJCNNl

(50．62X)

OLIBSVM●GMP-nuSVC·Classify

图6．3分类算法性能

Web

(12．16X)
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第七章总结与展望

7．1全文总结

本文专注于将GPU应用于数据挖掘和机器学习领域，对各种分类方法进行了研

究，提出基于GPU的算法设计原则，并对部分算法进行了实现和验证。具体工作包

括以下几个方面：

(1)对GPU的软硬件体系结构进行了研究，对CUDA体系结构和编程模型进行

了测试和讨论，也对数据挖掘和机器学习领域的各种分类算法进行了研究分析。很

多分类算法具有优良的分类特性和广泛的应用前景，但是性能问题经常是制约实际

应用的瓶颈。对此，本文提出了基于GPU的算法设计的一些原则和方法。

(2)提出了一种基于GPU的足最近邻分类算法(GSNN算法)。K最近邻分类是

模式识别和数据挖掘中应用广泛的一种分类算法，简单易行且错误率相对较低。但

是对大量数据的分类是一个高度密集的运算。本文算法在距离计算阶段提出了一

种分块策略，在最近邻选择阶段使用了一种评估选择方法。这两个方法都充分利

用了GPU的多级存储器体系结构，发挥了GPU的运算处理能力，使得计算过程相

比CPU串行算法得到了很大的性能提升，对K最近邻算法在高维度、大数据量下的应

用具有参考价值。

(3)支持向量机分类在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许多

特有的优势。但作为一个解决二次规划的问题，算法的复杂度比较高，在大数据集

下的训练速度极不理想。为此，本文提出了一种GPU上的大规模数据并行SVM算法，

即GMP-CSVC算法。该算法适合CUDA体系结构与线程模型，采用SMO序贯最优策

略，在核函数的计算、拉格朗日乘子的更新、KKT条件的判断等步骤中，充分发挥

了GPU的优势，并尽量减少程序分支，取得了较好的效果。测试数据也证明了算法

的有效性和通用性。

(4)在实际应用中，训练SVM分类器需要经过参数寻优的过程，通过对每个

参数在其约束范围内以一定间隔进行尝试，寻找到最优的参数组合，从而生成分类

模型。在参数寻优中，构造SVM分类器所耗费的成本被进一步提高了。针对参数寻

优过程所遇到的问题，本文提出了GMP-nuSVC改进算法。其中训练部分采用了基于

的v-SVM的改进算法，并提出核矩阵缓存调度方案，提高了参数寻优的成本并提高
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了算法性能。另外在标号判定部分，通过采用分块的策略，充分利用GPU的共享存

储器，达NT很高的速度。本文算法扩大了SVM算法的可计算边界，大幅度减少了

训练时间，对SVM分类器的应用和GPU算法的研究发展，都有一定的参考价值。

7．2工作展望

本文对GPU的体系结构进行了研究，对各种分类方法进行了分析，提出

在GPU上设计各种分类算法的原则和方法，并对部分算法进行了实现和验证。

但是，研究中还一些不够完善或不够深入的地方，还需要在以后的工作中逐步改进。

主要体现在以下几个方面：

(1)将GPU用于通用计算是一个新兴的方向，尤其是将其应用于图形图像和

离散模拟之外的领域。同时，这方面的研究也需要研究者具备深厚的基础，在软件

和硬件方面相结合进行研究分析。本文由于作者水平有限，很多地方分析不够透

彻全面，部分算法设计也不一定合理，需要在今后不断改良。另外本文只以KNN、

C．SVC、y．SVC算法为例进行了具体实现，还需在今后的工作中将其它一些算法的具

体实现扩充进来。

(2)本文算法都是基于单GPU的结构的。在多GPU甚至是GPU集群下，算法的

设计是有所不同的。采用MPI+CUDA是其中的一种形式。在这种环境下需要先将任

务或数据划分到多个CPU进程中，进程间采用MPI接口进行通讯。之后再根据GPU的

结构进行划分。本文的单GPU环境下，虽然在一定程度上提高了算法的运行速度，

获得了很好的加速比，但对于更复杂或者更密集的运算，GPU集群才能更高效地予

以解决。对多GPU或GPU集群下算法的设计和改进，也是需要继续研究的方面。

(3)通用GPU计算作为一个正在发展中的方向，GPU的体系结构也在不断地改

进中。在本文即将完成之际，新一代的GPU刚刚发布，其结构也有所改进和变化。

而本文未将这些新的发展变化包含进来，在新的GPU下算法的设计原则和方法也可

能会涉及到些改良和简化，这些都是需要继续跟进研究的内容。
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