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基于 GPU的图片特征提取与检测 
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摘 要 针对 目前高速网络 中图像数 目多、分辨率大、普通 PC机上的检测方法对图片检测达不到 实时性的问题，提 

出了一种基于 GI 的快速图片检测方案。该方案分别采用 SURF(Speed-Up Robust Features，加速鲁棒特征)算法 

和 SVM(Support Vector Machine，支持向量机)算法对图像进行特征提取和特征分类，并利用 GPU浮点运算的并行 

性来优化系统。最后实验证实，相对于普通 PC机上实现的方案，使用 GPU的检测速度提升 5到 9倍。 
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Abstract As the performance of image detection method in the normal PC iS not satisfactory nowadays because of the 

huge amount of high resolution image transmitting in current high-speed network，this paper presented a GPU-based SO— 

lution for ima ge extraction detection．We obtained feature extraction by using SURF(Speed Up Robust Features)algo— 

rithm and classified image features based on SVM (Support Vector Machine)algorithm．Furthermore，we utilized the 

parallelism of GPU float point arithmetic to optimize the system．As a result，the performance of GPU-based system a— 

chieves 5 to 9 times faster than the CPU-based system． 
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1 引言 

目前 ，互联网给人们带来了越来越便捷舒适的生活，但同 

时不健康的内容也得以迅速传播 ，其中网络中存在大量含有 

不良信息的图片，这给人们尤其是青少年的身心健康发展带 

来了很大的负面影响，因此加强对互联网上的不 良图片的检 

测和监控十分重要。 

现阶段对互联网上的图片进行检测的流程是先还原经过 

网络端口的图像数据 ，再对图片进行不良信息检测 ，如果检测 

为不良图片，则进行后续的处理。本文重点研究的是快速的 

不良图片检测方案。目前图片检测普遍采用的方法是肤色点 

检测，在 HSV颜色空间上，肤色点的像素主要集中在一个范 

围内，可以通过像素点的色度信息判别是否为肤色点。研究 

证明肤色检测能够检测不良图像l1]，但是在准确率方面略显 

不足。为了提升不 良图像检测的准确率 ，Wayne Kelly等人 

在肤色点检测的基础上引人了图像特征提取与特征分类的方 

法_2j。David G_Lowe在 2004年提出了 SIFT(Scale Invariant 

Feature Transform ，尺度不变特征变换)算法，它能准确地提 

取图像局部特征。接着在 2006年，Herbert Bay首次提出了 

SURF算法，该算法由SIFT算法改进而来，一般来说，标准的 

SURF算法比SIFT算法快 3到 5倍 ，并且在多幅图像下有更 

好的鲁棒性[3]。文献[4]中提出了对图片特征进行分类的 

SVM 算法，提升了不 良图像检测的准确率。 

随着越来越多的高分辨率图像文件在网络中传播，目前 

SURF和 SVM算法处理图片的速度已无法满足实时性的需 

要(本文后续章节将详细说明)，因而对图片检测提出了新的 

挑战。如何加快 SURF算法的执行成为系统性能提升的关 

键。图形处理单元(Graphic Processing Unit，GPU)的出现给 

图像不 良内容检测的性能提升带来了契机 ，GPU在并行浮点 

计算上的优势已经越来越多地被认可并加以运用[5]。据此 ， 

本文提出了将 SURF算法移植到 GPU 中的思路 ，并加以实 

现，以达到实时检测的需求。 

本文后续章节中将首先介绍图像检测的系统框架，然后 

重点说明基于 GPU的 SURF算法实现方案，最后通过实验 

数据验证本方案的有效性。实验结果表明本方案能够满足图 

像快速检测的需要 

2 基于GPU的图像检测框架设计 

2．1 现有方法介绍 

目前，不良图像检测采用的是SURF算法和SVM算法。 

其中，SURF算法用于提取图像的局部特征，对图像的旋转、 

尺度缩放、亮度变化保持不变性[ ；SVM 算法是一种可训练 
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的机器学习方法，依靠小样本学习后的参考模型对未来输入 

进行正确预测，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 。 

系统检测流程如图 1所示。 

第一步 第二步 第三步 

图 1 图像 检测流程 图 

图像检测主要由特征点获取、特征描述子计算和特征分 

类 3个步骤组成 。通过测量 3个步骤的实际耗时，可以发现 

前两个步骤的耗时很大，约为整张图像检测耗时的 99 。表 

1为在 Centos 5．9 64位操作系统、主频为 3．3GHz的 Intel i3- 

2120 CPU平台下不同分辨率图像检测过程中3个步骤的实 

测耗时结果，单位为秒。 

表 1 CPU中不同分辨率的图像检测 3个步骤平均耗时 

第 1步 第 2步 第3步 

480*320 62．9 

640*480 106 

1280*72O 274 

1920*1080 717 

60 0．15 

102 O．15 

251 O．15 

603 0．15 

由表 1可知，第 1步和第 2步是图片检测性能的瓶颈，因 

此本文主要对获取特征点和图像特征描述子的算法进行加 

速。 

目前 GPU的内核数量和存储带宽的急速增长使得它非 

常适合于大规模的并行计算_7]。在图像中的各个像素或像素 

区域的计算在 SURF算法 中独立并行，可以使用 GPU计算 

图像特征点以提升算法的速度。接下来介绍基于 GPU的系 

统实现框架。 

2．2 基于 GPU的特征提取框架 

在计算机系统中，CPU主要用于算法逻辑与控制 ，但计 

算速度慢 ，在 CPU中计算图像特征点和特征描述子会影响系 

统的效率。GPU精于计算，尤其是大规模浮点计算。图像处 

理中各个像素之间存在着独立无关特性，因此可以利用 GPU 

对图像进行并行计算，从而提升系统执行速度。 

图像输入 

工  
预处理 

特征点个数 

—]-_ 

CPU端 GPU端 

吾 
’ 

-_ __ __ ．． __ _。 。_ -__ __ __ __
一  

—1．-一  

特征描述子分类 
第三步 

圈像数据 

第一步 

图像积分 

二二[  
计算所有像素 
Hessian矩阵值 

二二工二  
构建尺度空间 

二二[  
特征点检测与定位 

特征点方向计算 

特征描述子计算 

第二步 

图 2 基于GPU的图像检测系统实现框架 

本文利用GPU在并行浮点计算和内存管理等方面的优 

势，合理分配GPU的资源以及在计算 SURF特征描述子过 

程中所承担的角色。基于 GPU 的不 良图像检测系统实现框 
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架如图 2所示。 

算法的第一步为图像积分、计算所有像素点 Hessian矩 

阵的值、构建尺度空间、特征点检测与定位；第二步为特征点 

方向计算、特征描述子计算。使用 GPU计算这两步能显著 

地提升算法性能。在第三步使用 SVM算法对特征描述子分 

类。表 1的结果显示在图像检测的过程中，SVM对图像特征 

的预测分类耗时很少 ，因此在系统中采用普通方法即可。目 

前 SVM方法已经非常成熟，有大量文献对算法进行了描述 ， 

本文不再赘述 ，此部分内容可参考文献[-4-I。 

接下来本文将对基于 GPU 的图像 SURF特征提取步骤 

进行重点描述。 

3 基于 GPU的图像特征描述子计算的设计 

3．1 图像积分 

3．1．1 算法概述 

对图像积分可以提升高框状卷积滤波器的计算效率。对 

于积分图像中的某点 X(x，3，)，该点的值表示原始图像中原 

点和点 X形成的矩形区域里所有像素之和。 
< r t<  

I=(X)一∑ ∑I(i， ) 

将原始图像转换为积分图像之后 ，计算一个图像区域内 

的像素点的灰度值之和就可以使用加减运算来解决，如图 3 

所示，S—fz(A)一J=(B)一I=(C)+I￡(D)。 

图 3 区域像素积分示意图 

3．1．2 GPU 实现的 策略 

计算积分图像需要对图像 中的所有像素的灰度值求和， 

这些像素的灰度值在SURF算法中是相互独立的，可以并行 

计算，因此本文使用GPU对图像积分。 

首先将图片的像素表示为子集形式 ，即每一个子集有 m 

像素值，所有子集的并集为整张图片的像素，且子集之间不含 

重复像素。这样所有像素点的灰度值保存在 swEt][m](t为 

子集的个数)数组中并导入 GPU。接着在 GPU 中进行图像 

积分运算。 

在 GPU中的每个线程处理 m个像素的灰度值。GPU 

中执行的线程的个数为t。等待每个线程执行结束之后，再将 

所有线程的灰度值相加，即为图像的积分图像。实现的算法 

如下： 

1．获取线程的索引 i的值； 

2．获取处理图片线程的个数 t； 

3．初始化每个线程的灰度值计算结果 sum[j]； 

4．if(i< t) 

5．每个线程计算对应像素子集的和 sum[i]； 

6．
一

syncthreads()；／／等待所有线程执行结束，以同步线程； 

7．计算所有 sum[i]的和 sum_total。 

sum total即为所求的像素积分。 

计算某一区域的图像积分可以通过将上述结果进行 3次 



加减运算实现。 

3．2 Hessian矩阵行列式值计算 

3．2．1 算法概述 

在 SURF算法中，兴趣点的检测基于尺度空间理论，尺 

度空间的建立采用的方法是不断增大框滤波模板[ 。SURF 

将尺度空间分为若干组(Octaves)，一个组代表了逐步放大的 

滤波模板对同一个输入图像进行滤波的一系列响应图像。每 
一 组由若干固定的层(Scales)组成 。组和层的大小关系如图 

4所示(图中的数字表示正方形滤波器框的边长)。 

图4 尺度空间大小变化图 

SURF依靠 Hessian矩阵行列式的局部最大值定位兴趣 

点实现对兴趣点的定位[3]。图像中的某点 X(x， )在尺度空 

间 上的 Hessian矩阵定义为： 

一 J 
(x，d)表示在 X处的高斯二阶偏导与图像的卷积，即 

3zg(a)／Ox 、k (X， )、L (X， )具有相似的含义。 

算法使用框滤波器近似地求取高斯二阶偏导，通过不同 

尺寸框滤波模板和积分图像求取 Hessian矩阵行列式的响应 

图像。 

3．2．2 GPU实现的策略 

尺度空间的计算函数返回某一组某一层的滤波器框的边 

长，将其放在 GPU中执行可以提升性能。 

在算法中需要计算所有尺度空间中每个像素点的 Hes— 

sian矩阵行列式值 ，而每个像素点的 Hessian矩阵计算都是 

独立的，与其他像素的值无关，因此将其移植到GPU中。 

实现算法如下： 

l_计算线程索引； 

2．计算图像尺度空间； 

3．计算尺度空间滤波器大小t 

4．if(滤波器框边长小于图像长和宽)／／ 

5．{ 

6． 计算尺度空间下图像的点在 x方向的二阶偏导 dxx； 

7． 计算尺度空间下图像的点在 Y方向的二阶偏导 dyy； 

8． 计算尺度空间下图像的点在 x方向和 Y方向的偏导 dxy； 

9． 矩阵行列式=dxx*dyy-w*w*dxy dxy；／／w为权重系数，算 

法中取值为 0．9； 

1O．} 

在算法中像素在 GPU分配的线程中执行，充分利用了 

GPU线程间的并行特性。 

3．3 特征点获取 

3．3．1 算法概述 

为了准确地得到特征点坐标，算法构建了三维尺度空间 

(z， ， )。在每个 3*3*3的局部区域里，进行非最大值抑 

制，如图 5所示。 

图 5 三维空间示意图 

在图 5的三维空间里，中间像素点的灰度值大于预设的 

Hessian阈值 H且比临近的 26个点(同一层的8个点和相邻 

两层的各 9个点)的响应值都大的点才被定为特征点 。 

3．3．2 GPU 实现策略 

为了得到图像的所有特征点，需对图像中的每个像素进 

行计算。像素点是否为特征点仅与相邻层次的 9个像素点和 

同一层次的 8个像素点有关 。每个像素点是否为特征点在计 

算上是独立的，本文利用 GPU大量线程的并行性计算这一 

步骤。 

将每个像素灰度以及其相邻 的 26个像素灰度组成一个 

数组传递到 GPU中，每个线程对几个像素点是否为兴趣点 

做出判断，在线程中将该像素与临近的26个像素的灰度值和 

Hessian阈值相比，如果大于临近的26个像素灰度值和阈值， 

则该像素点为特征点。 

在 GPU端的算法如下： 

1．获取像素坐标信息； 

2．如果像素点在图像范围内 

3．( 

4． 获取比较的点的灰度值； 

5． 该灰度值与其邻域 26个像素比较； 

6． 如果为极大值点，即比邻域 26个像素灰度值都大 

7． { 

8． 定位兴趣点坐标信息； 

9． 计算兴趣点特征尺度信息； 

1O． } 

11．} 

3．4 特征点方向计算 

3．4．1 算法概述 

为了使特征描述算子具有旋转不变的性能，算法为每个 

特征点赋予了方向。在算法中以兴趣点为圆心、以 6S(S为 

兴趣点对应的尺度)为半径的圆形邻域里，用尺寸为 4s的 

Haar小波模板对图像进行处理，即得到了该邻域内每个点所 

对应的 ，Y方向的响应，然后用以兴趣点为中心的高斯函数 

( 一2S)对这些响应进行加权。接着使用圆心角为 60度的扇 

形以特征点为中心旋转一周，计算该扇形处于每个角度时，它 

所包括的图像点的 Haar小波响应和。把扇形区域环绕一周 

所形成的矢量都记录下来，取长度最大的矢量，其方向即为该 

特征点所对应的方向[3]。 

3．4．2 GPU 实现策略 

在算法中先计算得到特征点的尺度因子，再计算高斯尺 

度大小 ，接着得到特征点的矢量长度最大的方向。使用 GPU 

可以将每个特征点的计算置于一个线程中执行。算法流程如 

下 ： 

1．计算尺度因子 st 

2．计算尺度滤波器大小 z； 

3．如果图像的长宽不在尺度滤波器范围内 

4． 不合理 ，退出； 

5．计算线程索引 it 

6．如果 i<并行的线程个数 
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7．{ 

8． 计算特征点所有方向的X响应； 

9． 计算特征点所有方向的Y响应； 

1O． 得到计算能使特征矢量长度最大的X和 Y； 

11． 计算特征点方向角度； 

12． 如果计算出的角度小于 0 

l3． 将角度增加 360使其为正值； 

14．) 

15．将特征点坐标、方向保存。 

在得到特征点方向后，就可以进行特征点描述子的计算。 

3．5 特征描述子计算 

3．5．1 算法概述 

为构建特征点描述子向量，先确定一个以特征点为中心 

的正方形邻域。把该邻域分成 4*4个子块区域，对每个子块 

区域的dx、dy、ldxl、ldyl求和(dx表示水平方向的 Haar小 

波响应 ，dy表示竖直方向的 Haar小波响应)，得到一个 4维 

向量V( ，Y_dy，∑{dxl， l dyI)，把 4*4个子块的向量连 

接起来即得到一个 64维向量，此向量就是描述该特征点的描 

述子特征向量【3]。 

3．5．2 GPU 实现策略 

和特征点方向的计算一样，使用 GPU可以将每个特征 

点的计算置于一个线程中执行。因此将特征描述子的计算移 

植到 GPU中能提升算法的性能。 

GPU中的实现算法如下： 

1．获取线程索引 i； 

2．如果 i<16／／只有 4*4共 16个子块 

3．{ 

4． 计算特征点附近的Edx值； 

5． 计算特征点附近的∑dy值； 

6． 计算特征点附近的∑ldx【值； 

7． 计算特征点附近的 ∑ldy1值； 

8．} 

4*4共 16个子块的{ 红， ， l dx1，∑l dyl}组成的 

64维向量即为特征点描述子。 

得到特征点描述子后，将其模长标准化 ，才能使用 SVM 

进行分类。本方案中特征描述子的标准化计算也是在 GPU 

中进行的。在 GPU中实现的过程如下所示 ： 

1．获取原始特征描述子向量； 

2．计算特征描述子模长的平方； 

3．计算特征点描述子模长； 

4．将描述子标准化。 

在计算得到标准化 的特征描述子之后，就完成 了 GPU 

上的操作，接着将生成的特征描述子通过 PCIE传到 CPU 

上，使用 SVM训练得到的支持向量对特征描述子进行分类。 

4 实验与结果 

4．1 实验方案 

本文设计实验测试使用 GPU获取的图像特征描述子的 

准确性和实时性。 

实验平台的硬件部分包括 Intel(R)Core(TM)i3—2120 

型主频为 3．3GHz的CPU，和 NVIDIA Geforce GTS 450型、 

显存1GB、显存位宽128bits、总线接口PCI Express 2．0 16X、 

有 192个 1．242GHz流处理器内核的GPU；软件环境为 Cen— 

tos 5．9 64位操作系统，Opencv2．4．0源码安装包。在实验 中 

采用 CPU上运行的普通方法作为对照。使用二者对相同的 

图像提取的特征点描述子在经过训练后的 SVM 分类器中分 
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类 ，根据二者的不同输入得到的分类结果对二者进行比较。 

实验 1 测试使用GPU实现的算法的准确性。在实验 

中采用正常图像集和不 良图像集各 2000张 ，记录采用 GPU 

的方案和不采用 GPU的方案的实验结果。检测的流程已在 

图 1中介绍。 

实验 2 测试使用 GPU实现的算法的性能提升倍数。 

在实验中采用的图像集是不同格式、不同分辨率的正常图像 

和不良图像 。采用的分辨率主要有 1920*1080、1280*720、 

640*480、480*320，图片格式主要是．jpg这种网络上主流的 

图像格式。 

4．2 准确性实验结果 

实验 1中，测试使用 GPU和使用 CPU两种方案对两组 

图片检测的结果。记录每组图片在两种实现情况下的检测情 

况 。 

实验结果如表 2所列。 

表 2 GPU方法和CPU方法的检测结果 

结果显示，GPU和普通方法实现的SURF算法获得的图 

像特征描述子分类结果完全相同，因此本文使用的 GPU实 

现的方案在不 良图像检测上是可行的。在检测 2000张不 良 

图片时都有 9张漏检情况，主要原因是 SVM 在训练时样本 

不够全，造成了一些漏检 ，增加训练集的图片数 目可有效地改 

善这个问题。 

4．3 性能提升测试 

实验 2测试使用 GPU的方案相对于 CPU的性能提升， 

分别对正常人物图像和不 良图像进行了测试。表 3列出了使 

用 GPU加速和普通方法对于不同分辨率的正常人物图片的 

检测结果(注：每组测试的图片集为 2000张，表中的时间为每 

张图片检测的平均耗时，时间单位为毫秒)。 

表 3 正常人物图片性能检测结果 

图像分辨率— 西了盖 

表 4列出了使用 GPU加速和普通方法对于不同分辨率 

的不 良信息图片的检测情况。 

表 4 不良人物图片性能检测结果 

图像分辨率— 蟊j_差丢 

从表 3、表 4的结果显示：在图像分辨率相同时 ，正常图 

像和不 良图像的检测时间几乎一样。所以本文提出的方案对 

于所有图像检测均能提升性能。 

在检测图像分辨率为 480*320的不良图片时，使用 

GPU的方案检测速度为不使用 GPU的方案的5．3倍(122／ 

23，下面的计算方法相同)，提升了 4．3(5．3—1)倍 ，当图像分 



辨率为640*480时，速度提升了 5．9倍，当图像分辨率为 

1280*720时，速度提升了 6．8倍，当图像分辨率为 1920* 

1080时，速度提升了 8．4倍。随着图片分辨率的增加 ，使用 

GPU加速的性能提升倍数也逐渐增大，这是因为更加充分地 

利用了 GPU各个线程之间在运算方面的并行性。 

表 2一表 4表明，使用 GPU对图像进行 SURF特征提取 

在保证准确率相同的情况下实现了对算法性能的提升。在图 

像检测上，基本达到实时陛的效果。 

结束语 本文设计了一个具备高检测准确率的网络不良 

图像的实时处理方案，采用 SURF算法和 SVM算法对图像 

进行不良内容检测，利用 GPU各个线程浮点运算的并行性 

实现 SURF算法，性能有 了大幅提升，在保证准确率的同时 

也满足了在实时性上的需要。实验结果验证了本文提出的方 

案的有效性。在后续的工作中我们将进一步研究算法在性能 

上提升的可能性 ，研究更高性能的 GPU 对图像检测性能的 

提升。同时研究快速的不 良视频检测方案，以获得更全面的 

网络不良内容的实时监控系统，为保证青少年身心健康发展 

做出一定的贡献。 
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综合上述验证得出结论，微移动并发属性不存在活锁、死锁 ， 

并且绑定信息满足活性要求，满足协议的功能属性和安全性。 

同理，可验证 HMIPv6协议模型的宏移动并发属性满足协议 

功能属性、安全性和活性。 

3．4 上述方法的评价 

化简抽象前后模型的对比如表 1所列。 

表 1 原模型与新模型对比 

从表中可知，对于宏移动并发属性，新模型的发生序列长 

度仅为原模型的 57．1 ，而状态数仅为原模型的 37．3 ，弧 

数仅为原模型的 35．4 。对于微移动并发属性，新模型的发 

生序列长度仅为原模型的 60．0 ，而状态数仅为原模型 的 

42％，弧数仅为原模型的 39．4 。由上述数据可知，相对于 

原模型，新模型减少的点火变迁数 目越多，新生成的模型的状 

态空间越小。 

综上所述，本文提出的化简和抽象方法能够在保证并发 

属性的前提下，有效减小验证的复杂程度 ，对状态空间爆炸问 

题具有一定的抑制作用，所以能够对较为复杂的并发系统进 

行验证。 

结束语 本文针对并发模型的状态爆炸问题，提出了基 

于并发属性的模型化简方法和基于功能组合的模型抽象方 

法，化简方法移去了与并发属性不相关的模型元素，抽象方法 

提升了模型的抽象层次，化简抽象后模型的状态空间规模显 

著降低，并且在该并发属性相关行为上与原系统模型保持一 

致。在化简抽象后模型中运用状态空间分析、模型检测等验 

证方法得出模型的错误，通过两种模型的对照关系，改正原系 

统模型中的错误。上述方法有效避免了状态空间爆炸问题 ， 

完成了复杂的并发模型验证工作。通过将上述方法应用于 

HMIPv6协议模型，验证了方法的有效性。 

下一步，将进一步开发工具软件，实现本文提出的方法， 

提升模型验证的效率。 
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