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CPU-GPU协同计算加速 ASIFT算法 
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摘 要 As T(Affine_sIFT)是一种具有仿射不变性、尺度不变性的特征提取算法，其被用于图像匹配中，具有较好 

的匹配效果，但 因计算复杂度高而难以运用到实时处理中。在分析 ASIFT算法运行耗 时分布的基础上，先对 SIFT算 

法进行了GPU优化，通过使用共享 内存、合并访存，提高了数据访问效率。之后对 ASIFT计算中的其它部分进行 

GPU优化，形成 GASIFT。整个 GASIFT计算过程中使用显存池来减少对显存的申请和释放 。最后分别在 CPU／ 

GPU协同工作的两种方式上进行了尝试。实验表明，CPU负责逻辑计算、GPU负责并行计算的模式最适合于GAS- 

计算，在该模式下 GASI 有很好的加速效果，尤其针对大、中图片。对于 2048*1536的大图片，GASI丌 与标 

准 ASIFT相比加速比可达 16倍，与 OpenMP优化过的 ASIFT相比加速比可达 7倍，极大地提高了ASIFT在实时计 

算中应用的可能性。 
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Accelerating ASIFF Based on CPU／GPU Synergetic Parallel Computing 
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Abstract ASIFT(affine-SIFT)is a fully affine invariant，and scale invariant image loea1 feature extraction algorithm．It 

has a good result in image matching．But because of its high computational complexity，it cannot be applied to real—time 

processing．Thus GPU is used to accelerate AS正T．Based on the analysis of running time of AS T。firstly SIFT was a— 

dapted to GPU，and then the other parts of ASI ．Memory pool was used in GASIFr to avoid frequently allocating 

and deleting memory during the runtime．Different ways of CPU／GPU synergetic parallel computing were studied to 

make GASIFT more efficient．Experiments show that the mode1 in which CPU takes the logica1 calculation WOrk and 

GPU makes parallel computing  is the most suitable way．Based on this model。GASIFT has a good speed-up ratio over 

other methods．That’S 16 times compared with traditional ASIFT。and 7 times compared with OpenMP optimized 

AS T． 
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1 引言 

特征提取是图像处理中的一个重要部分，提取出来的特 

征被广泛用于图像匹配、遥感影像配准等多个领域。一个好 

的特征提取算法能够在很大程度上提高这些匹配的准确性。 

1999年，lowe等人提出了具有尺度不变性的特征提取方 

法 SIFT(Scale-Invariant Feature Transform)算法，并在 2004 

年被加以完善_1]。这种算法基于图像的局部特征，对图像间 

存在的缩放、旋转、平移等几何变形及噪声、光照变化等图像 

变化因素有非常好的稳定性，因此得到广泛应用。但是 SIFT 

算法计算时多次使用高斯卷积，复杂度较高，耗时长，不利于 

实时的计算。因而也有很多研究者对这种算法进行改进。 

2004年，提出的PCA-SIFT算法使用主元分析代替 SIFT中 

的直方图法计算特征描述口]。2006年，Herbet Bay等人提出 

了 SURF算法 ，采用简化近似 的思想对 SINI"进行优化L3j。 

2007年 Heymann等人实现了SIFTGPIfl ，充分利用了 

GPU的纹理 内存 的机制进行加速 ，加速 比可以达到 8倍。 

2010年国防科技大学的王瑞等人，对基于GPU的SIFT特征 

提取算法进行了研究[5]，研究中对除了特征描述计算之外的 

部分进行了GPU加速，结果表明对于大图像，其可以达到 15 
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倍的加速比。同年，Herwig Lejsek等人也对 S1FT进行了 

GPU优化，对计算特征描述的部分进行了改进，使之可以使 

用GPU线程并行计算[ 。SIFT虽然得到了广泛使用，但是 

它只是一个具有尺度不变性的算法，不具备仿射不变性。 

2009年，Jean-Michel Morel等人提出了具有完全仿射不变性 

的ASIFT算法，加强了对不同拍摄角度图片的识别[ 。 

ASIFT算法由于同时具有仿射不变性、尺度不变性的优 

势，被用于图像匹配中，得到了较好的效果。2011年 Jona— 

thon S Hare等人将其运用到图像检索中，得到了比其他特 

征更高的正确率E 。2012年，Chu Bin等人将其应用到了自 

动全景拼接中，获得了较好效果[9]。 

AS T虽然有较高的识别能力，但是计算时间太长，复 

杂度是 SIFT算法的数倍。根据 Chunxia Yin等人 的实 

验[ ]，在几种局部特征提取算法中，ASIFT对旋转、尺度变 

换、模糊变化有很好的鲁棒性，但它的时间消耗也是最大的， 

这极大地限制 了它在实时计算中的应用。目前针对 ASIFT 

的优化 ，主要是使用 OpenMP，利用多核 CPU进行多线程并 

行计算从而达到加速目的，另外就是改进其中采用的特征提 

取算法，使用更快的算法替代 ASIFT中使用的S【盯 。2012 

年，Yanwei Pang等人使用 SURF算法加速 ASIFT[“]，获得 

了3倍左右的加速比。虽然这两种方法都取得了一定的成 

果，但是加速比不高，AS 仍然难以运用到实时计算中。 

因此，本文尝试使用另一种方法对ASIFT进行加速。 

GPG】)1 (General Purpose GPU)是一种利用图形处理器 

辅助计算的方式。由于图形处理器专注于并行计算，拥有更 

多的计算单元和cache，它的浮点计算能力是 CPU的几十倍 

甚至是几百倍 ，因此使用 GPU加速图像处理技术也成为一 

个研究热点。根据上述内容，本文考虑使用 GI)U对 ASIFT 

算法进行优化。 

在如何设计 CPU／GPU协同工作的模式这个问题上，根 

据国防科技大学卢风顺等人的研究[】纠，CPU／GPU协同工作 

包括两种层次，一种是 CPU端承担逻辑计算，GPU端承担并 

行计算任务，第二种是 CPU端也承担一部分的计算。本文在 

分析 ASIFT算法的基础上，先在第一层次上实现 CPU／GPU 

协同加速 AS T，再尝试在第二层次上实现并行加速 。 

本文第 2节简单介绍 ASIFT算法的计算 步骤，并分析 

ASIFT算法运行耗时分布；第3节是对ASIFT算法GPU加 

速的设计实现；第4节是性能测试；最后是结论。 

2 ASIFr算法性能分析 

2．1 AsIFr算法 

2009年Jean-Michel Morel在尺度不变性算法 SIFT的基 

础上提出了完全仿射不变性 ASIFT算法。ASIFT对图片进 

行视角变化采样，并对采样结果分别使用 SIFT提取特征，这 

样可以获取不同视角的图像特征进行比对 ，从而满足仿射不 

变性。 

；如阿 在变换中加入了摄像机的经度和纬度这两个参数 

来模仿摄像机在不同位置的视角。如图 1所示， 表示摄像机 

的旋转角， 和 表示相机的视角，分别称为经度和维度。 

图 1 摄像机拍摄角度 

任何一个正定矩阵A—l ，l可分解为： 

A 一 R1( R2( ) 

一  [ ][ [ ] ㈣ 
其中，|：l>O，|：l×t是A 的行列式，R代表旋转，T为倾斜度，t 

称为倾斜参数，0~arccos-=_1。 

对上述的倾斜参数 f和经度角进行采样，使相关倾斜遵 

循几何级数，1，6／，a。，⋯，a ，一般 。一√2， 一5。 采样值与倾 

斜程度相关，基本如下：~---0，÷，了2b，了3b，⋯，了mb，~e b=72。， 

m的值为使 < 的最大值。 

根据以上的t和 对图像进行视角变化，见式(2)，I为输 

入图像，I 为输出图像 。 

，=[咖sin# L0；] L cos -J 1J 
ASIFT算法尽可能地模拟了摄像机光轴取向变化引起 

的所有扭曲变形，再使用SIFT算法计算关键点，这样就获得 

了图像在各种变换下的特征点。经验证，ASIFT算法是一种 

具有完全仿射不变性的特征提取算法。 

由于 ASIFT 算法在对图像 进行特征提取 时使用到 了 

SIFT，因此SIFT也是一个很重要的部分。下一节具体介绍 

SIFT 算法。 

2．2 SIFt算法 

SIFT算法通过构建高斯金字塔获得多尺度空间，在这些 

多尺度空间中提取关键点，并产生关键点的描述信息，一般包 

含以下步骤 ̈]： 

(1)构建高斯金子塔及高斯差分金字塔。通过对输入 图 

像做 不同的高斯连续滤波和降采样，一幅图像可以产生几 

组octave图像，每组中又包含若干interval图像。 

V(xi ， 一 exp( ) (3) 

L(x，Y， 一G( ，y， *I(x， ) (4) 

获得高斯金字塔后，通过相邻层相减，获得高斯差分金字 

塔(DoG)，描绘出目标的轮廓。 

(2)检测极值点并精确定位。在高斯差分金字塔的一个 

尺度上，每个点与和它同尺度的8个相邻点以及上下相邻尺 
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度对应的 9×2个点，共 26个点进行比较 ，以确保在尺度空间 

和 2维图像空间都检测到极值点。为了避免噪声和边缘敏 

感，得到的极值点需要进行一次三维二次函数拟合以确定关 

键点，同时利用 Hessian矩阵，除去边缘响应。 

(3)关键点方向分配。计算每个像素点 的梯度幅值和梯 

度方向： 

grad( ，v)== 

(L(z+1， )一L(z一1， )) +(L( ， +1)--L(x， 

。 ( ， )一tan 
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(4)利用直方图统计关键点周围的像素的梯度方向，直方 

图的峰值则表示该关键点的主方向，为每个关键点指定方向 

参数，使其具有旋转不变性。继续检测直方图，计算关键点辅 

方向。一般辅方向采用主方向的 8O 作为阈值。 

(5)关键点描述。将坐标轴旋转为特征点方向，以确保旋 

转不变性。以特征点为中心，取 16×16像素大小的窗口。将 

这个窗口分成 4×4部分，每部分包括 4×4的像索。计算这 

4×4像素块内在 8个方向上的直方图，由此计算得到 4×4× 

8—128维的特征描述向量。 

2．3 ASIFr算法运行时间分析 

根据 ASIFT算法的原理 ，整个计算过程可分为对图像做 

采样变换和计算 SIFT特征值两个部分。采样变换中又包括 

了模仿相机经度和纬度两个部分 ，即对图像做旋转变换、高斯 

平滑之后，再做仿射变换。使用 gprof对 CPU端的 ASIFT程 

序进行分析，得到图 2所示的运行时间比，从图中可以看到， 

在整个AsIFT中，占用时间最长的是使用 SIFT计算图像特 

征的部分，占有55 的计算时间，倾斜度变换占了2O ，旋转 

占有 17 。 

图 2 ASIFT算法运行分析 

3 GAsⅡT并行加速设计 

本节尝试使用GPU对ASIFT进行并行加速，设计并实 

现了GAsⅡ 计算模型。根据 2．3节对ASIFT运行时间的 

分析，整个ASIFT算法中占用时间最长的是SIFT部分，为了 

实现 GPU优化的 ASIFT算法，本文先研究了对 SIFT算法 

的 GPU优化。 

3．1 GPU优化 SIFT部分设计 

目前已有很多对 SWT的 GPU优化版本，但它们都没有 

用到显存池的概念，这就导致在程序中会有大量的 cudaMal- 

loe和 cudaFree释放显存空间。ASIFT会频繁调用 SIFT，这 

样就会浪费掉许多时间在显存空间的申请和释放上。为了避 

免这一情况，本文对SIFT算法的优化使用了显存池的概念。 

在一开始申请一片显存，每次计算一个 octave中的特征点， 

计算中所用到的显存空间都从显存池中获取。 

· ]6 · 

SIFT的运算过程见 2．2节。将图像灰度化处理后传输 

到GPU端进行大部分计算。第一步是构建高斯金字塔。接 

着是第二部，检测极值点。由于第三步计算关键点主方向和 

关键点描述都需要用到关键点附近某一范围内的点的梯度幅 

值和梯度方向，而这个计算点的梯度 幅值和梯度方向可以与 

第二步检测极值点并行计算，因此可以使用 CUDA流的机制 

来并发管理检测极值点与方向梯度的计算 ，并将各点的方向 

梯度保存在纹理内存中，方便之后使用。第二步检测到极值 

点之后，确定极值点的位置，用海森矩阵除去不稳定的边缘响 

应点，将最后的结果保存在位图中，传回到 CPU端串行计算 

特征点个数。求得特征点个数后动态申请设备端内存，并且 

传回GPU端。 

第四步，GPU端根据之前计算的特征点位图和各点方向 

梯度图，统计关键点周围像素的梯度方向直方图。每个线程 

计算一个关键点的主方向，将关键点周围像素的梯度方向放 

进 36个柱中，每 1O。为一个柱。根据得到的方向直方图，进行 

一 次平滑。以直方图中值最大的作为特征点的主方向。 

第五步是计算关键点描述符，这是 SIFT 算法中最耗时 

的一部分。按照 SIFT算法，需要计算关键点周 围 4*4个区 

域的方向直方图，每个区域又包含若干像素(根据图像所在尺 

度决定)。如果这一部分并行粒度太粗，例如一个线程计算一 

个关键点的特征，则会导致大量的访存冲突和访存延迟，并且 

能够并发的线程数少，GPU的资源被浪费。因此需要更细粒 

度的划分。在 Lowe的SIFT算法中，先根据式(7)确定采样 

图像区域半径 R，之后在原图中采样一个半径范围内的点( ， 

)，根据式(8)旋转角度，获得它在以关键点主方向为坐标系 

中的位置P(x ，Y )，然后根据新的坐标，计算 4*4个区域的 

8方向梯度直方图。 

diraazus： (7) ——————— ————一  ，， 

_[ ㈣ 
这样的设计如图3中的(a)关键点描述采样，使用 GPU 

优化时，如果一个线程执行 B区域所有点的计算，则在这个 

线程中可能要访问区域A 、B 、C 、D 区域的梯度直方图。这 

就要求在 shared momery中存储每个区域 的直方图，这样会 

引入 3个问题 ：1)访存延迟；2)访存冲突；3)访问共享内存时 

还需要解决原子操作的问题，这些都会产生许多附加 的时间 

开销，因此并不适合于并行计算。 

根据这样的情况，本文对关键点周围的采样进行了改进， 

图 3(b)为改进后采样。 

先找到 A 、B 、C，、D 区域的中心点 ，例如( ， )，根据 

式(9)，计算出该点在原图中的位置(xo，弘)。 

[ 啷sin~川-]x 'I ㈣ 
根据区域中心点，采样 rt=R／4范围内的点乘以高斯权 

重来计算该区域的梯度直方图。这样可以确保一个 GPU线 

程中计算的点一定是属于某一区域中的点，并且距离中心点 

越远，对直方图影响越小。每个线程在 自己的 local memory 

中保存一个大小为8的数组，计算某区域的8方向直方图，最 

后再把结果写入到全局内存中，这种做法减少了访问共享内 

存或者全局内存带来的访存延迟，一定程度减少了访存的冲 



突，并且不需要解决原子操作的问题。为了充分利用 GPU 

的计算单元，可以采用更加细粒度的划分，把一个区域分成 4 

部分 ，让 4个线程并行计算这个区域中的 8方向梯度，这样可 

增加线程数，从而增加GPU中流处理器的占用率。 

点描述采样 

区域 

(b)改进后采样方式 

图3 SIFT关键点描述采样 

3．2 GASIFr协同计算模式 

第1节提到了CPU／GPU协同工作的两种层次，这两个 

层次中的主要不同在于CPU是只负责逻辑计算还是参与部 

分并行计算。由于ASIFT算法是对图像不同视角进行采样、 

计算特征点，不同视角之间的特征提取互不影响，因此它可以 

对计算的每一步进行细粒度的并行，CPU只负责逻辑计算， 

GPU负责并行计算；也可以实现同时计算多个视角的特征， 

这样粗粒度的并行 ，例如使用 OpenMP对 ASIFT的加速，让 

多个 CPU核同时对图像进行视角变换来计算特征点。所以 

对 ASIFT算法在 CPU／GPU协同工作的两种层次上并行加 

速都是可行的。 

由于 CPU负责逻辑计算、GPU负责并行计算，是采用 

GPU加速的一般方式，因此，本文先实现了 CPU负责逻辑计 

算这一种协同模式。 

3．2．1 CPU 负责逻辑计算 

GAsIFT在CPU负责逻辑计算、GPU负责并行计算的 

模式下的具体实现过程如图4所示。 

图4 GASIFT算法流程图 
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根据 3．1节设计的使用显存池的 SIFT算法，ASIFT 获 

取图像后，根据图像的大小申请一片全局内存作为显存池，之 

后的图像都保存在这里，包括 SIFT计算时需要的高斯金字 

塔、方向、梯度等。由于原始图像可能会经常用到，将原始图 

像放入纹理内存中，可以加速读取。 

获得输入图像后，进行灰度化，除去颜色信息干扰。将灰 

度化的图像保存在纹理内存中。从显存池中申请一块显存， 

从纹理内存拷贝一个图像副本到显存中，第一步，计算采样的 

倾斜度t和纬度 。t、 的采样根据2．1节描述的过程， 一0， 

÷，竽，半，⋯， ，f取1，口，口2，⋯，an，口一 ，6—72。。第二 f f ‘ 

步，在GPU端对图像进行旋转计算，模仿相机在纬度 上的 

视角。对图像旋转计算见式(1O)。 

)一 
L s1n 

(10) 

GPU端每个线程计算一个点的位置变换。对旋转后的 

图像进行一次高斯平滑，高斯平滑所需的临时显存空间从显 

存池中获取。第三步，继续进行倾斜度t的变换。根据采样 

的倾斜度 ￡，在 CPU端计算出图像变换后的长、宽，在 GPU端 

采用三次样条插值将图像变换到指定的长宽中。同样，每个 

GPU线程计算一个像素点。这样就得到了相机在倾斜度 t、 

纬度 处的视角，把这个结果保存在显存池中。第四步，提取 

特征点，计算特征点描述符。使用 3．1节实现的GPU优化的 

SIFT对显存池中变换过的图像进行特征提取，所需要的辅助 

显存空间都从显存池中获取。之后检查采样是否完毕，如果 

没有，则将计算结果保存至CPU端，并从纹理中获取原始图 

像，重复第一步采样倾斜度t和纬度 ，获得下一个采样的 t 

和 ，继续对图片做变换，计算 SIFT 特征值；如果采样已经结 

束，则统计所有计算出的特征点，产生最后结果。 

3．2．2 CPU参与并行计算 

由于GPU只能由一个线程控制，在目前多CPU核条件 

下，3．2．1节在设计 GPU对 AS T的优化过程中，GI 进行 

计算时，CPU核是空闲的。因此考虑将这些 CPU核也利用 

起来，进行并行计算，实现 CPU／GPU协同工作的第二个层 

次。 

设计思路：使用多线程进行并行计算，每个线程都选取一 

个倾斜度t和纬度 的采样，计算这个t和 下图像的视角变 

换，并对变换后的图像计算特征点，最后把结果合并在一起。 

所有线程中，有一个线程负责控制 GI)U端任务，其它线程则 

并行计算图像特征 。 

4 实验与分析 

本文的实验平台采用 Ubuntu 10．04操作系统，CPU 为 

Intel(R)Core(TM)i5，主频为 3．33GHz，4核，GPU为 一 

Force 480，显存为 2G。 

由于本文分别在 CPU／GPU协同工作的两个层次上实 

现了对 ASI]订 的加速 ，因此关于这部分的性能测试也在这两 

个层次上展开。 

4．1 CPU负责逻辑计算模式 

对于CPU负责逻辑计算、GPU负责并行计算的模式，本 

文采用了不同像素大小的5组图像进行测试。将其与标准 

AS ]r[“]，以及 OpenMP加速过的 ASIb--q"进行对 比，测试结 

· ]7 · 



果如表 1所列。 

表 1 ASIFT运行时间测试对比 

因为使用 OpenMP优化后的程序提取特征点与标准的 
一 样，所以表中并没有列出这一项。ASIFT算法对图像进行 

了仿射变换，模仿了相机在不同角度观察的图像，因此总的特 

征点数比SIFT算法多，并且运算时间也比SIFT算法长。实 

验中 OpenMP优化的 ASIFT用了 4个 CPU，4个线程。总的 

看来 GASIFT与 OpenMP优化的 ASIFT和标准 ASIFT相 

比，有较好效果。对于 300*211的图像，产生 1300个关键 

点，GPU优化效果不明显，只有 1倍的加速比，与OpenMP优 

化类似。但是对于2048*1536的大图像，产生近 50000个关 

键点，GPU 优 化 比标 准 AS 有 16倍 的加 速 比，比 

OpenMP优化也有 7倍的加速 比。对于大小为 800*640的 

中等图片，产生10000个关键点，加速比也有7倍。因为申请 

显存池需要额外花费1s的时间，所以总的计算优化对于很小 

的图片来说不是特别明显，但是对于中、大图片还是有较好的 

结果。 

4．2 CPU参与并行计算模式 

在 CPU也参与并行计算的这种模式中，根据实验环境 ， 

CPU有 4核，因此程序中设定 了 4个线程，其中一个负责控 

制 GPU端计算，另外 3个在 CPU端并行计算图像特征。 

由于CPU参与并行计算时，涉及到CPU／GPU端任务的 

划分 ，因此，针对不同大小的图片，进行不同 CPU／GPU任务 

的划分。本节对 GASIFT运行时间进行 了一个测试 ，测试结 

果如表 2所列。第一行表示 CPU／GPU任务比，o／41表示 

CPU只负责逻辑计算。 

表 2 GASIFT在 CPU／GPU不同任务划分下的比较(s) 

从测试结果看，运算时间跟任务划分有关：CPU负责的 

任务越多，计算时间越长，总体性能不如CPU只负责逻辑计 

算的模式。其原因主要在于针对图像特征提取的应用，GPU 

的加速比很高，整个计算运行时间并不长。使用CPU并行计 

算的优化效果不明显，还会引人多线程的开销。因此，在 

ASIFT提取特征点算法中，只适合使用CPU负责逻辑计算、 

GPU负责并行计算的方式，并不适合使用 CPU、GPU都负责 

并行计算任务的方式。 

4．3 匹配能力比较 

本节对 GASIFT与 ASIFT、SIFT的匹配能力进行 了一 

个比较实验。采用大小为640*480像素的图片，对图片进行 

了平移、旋转、视点、模糊变换，最后识别结果如表 3所列，表 

· 】8 · 

中的数字是匹配点个数。 

表 3 GASIFT、ASIFT、SIFT匹配能力比较 

AS T S T 

1354 147 

829 139 

233 42 

1167 103 

平移 

旋转 

视点变换 

模糊变换 

从表3可以看出，ASIFT算法无论是计算平移、旋转、视 

点变换、模糊变换都比SIFT算法获得的匹配点多。GASIFT 

与ASIFT算法在匹配点的个数上基本一致。GASIFF对平 

移计算得到的匹配点比ASIFT少，但是对视点变换计算得到 

的匹配点比 ASIFT多。这样的差异主要是由 3．1节所描述 

的计算关键点描述符时的不同做法导致的。总体来说，GAS— 

IFT的匹配能力较好，优于 SIFT算法。 

结束语 本文详细描述了如何利用GPU实现对 ASIFT 

算法的并行优化，先利用 GPU对 ASIFT计算中各个可以并 

行加速的部分进行了优化，之后讨论了在 CPU／GI 协同工 

作的两种模式上对 ASWT的优化。实验表明对于 ASIFT算 

法的GPU加速，使用 CPU负责逻辑计算、GPU负责并行计 

算的模式，能获得很好的加速效果，与 CPU端 ASIFT相 比可 

达16倍加速比。而使用CPU／GPu协同工作的第二层模式， 

即CPU也参与并行计算的模式，加速效果跟CPU、GPU端任 

务分配有关，并且引入了多余线程开销，因此不适合应用在图 

像特征提取上。 

本文讨论的 GPU加速都是在单节点单 GPU上进行。 

对于 2048*1536大图片，计算 ASIFT特征点仍然需要 5s的 

时间，如果想要进一步优化，还可以考虑在单节点多GPU及 

多节点多 GPU上并行计算。 

GASIFT可以被用于涉及到图像匹配的各个领域中，我 

们下一步的研究重点在于将 GASIFT运用到实时的图像检 

索中，对图像检索的性能进行提升。 
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