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摘　要　尿沉渣空间环境的复杂性,导致采集的有形成分图像存在较多冗余信息,提取有效的图像信息变得较为困

难,进而使得识别系统需要处理的数据量十分巨大.虽然BP神经网络算法的串行版本 DJ８０００系统平台解决了细胞

等有形成分的识别准确率问题,但其不能满足尿沉渣图像医学检验的实时性要求.为此,提出了基于 BP神经网络算

法优化的并行处理 GPU 框架的系统平台.它采用并行优化框架,同步高效地对数据进行加速处理;同时,以 GPU 计

算和测试平台为硬件系统支持,无论是在硬件指标、数据传输及总线技术还是软硬件的兼容性方面,都有助于解决算

法中时常出现的负载不均衡的问题.实验数据表明,BP神经网络尿沉渣识别算法在优化并行框架的 GPU 系统处理

平台上显示的加速比、时效比和运行时间等相关性能参数值都有所提升.相比于 DJ８０００系统平台,优化的 AMD

HD７９７０和 NVIDIAGTX６８０两个并行处理 GPU 框架系统平台相应的加速比参数值分别是前者的１０．８２~２１．３５个

和７．６３~１５．２８个标准当量.实验数据充分说明,优化并行框架的 GPU 处理系统中相关的逻辑数据、地址数据和线

性寻程的函数映射关系均能相互动态分配对接并优化算法架构,实现软件到硬件系统的最优比映射,最终解决由于线

程间负载不均衡导致的性能瓶颈问题,从而有效地化解了医学领域实时检测中的时效性这一难题.
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Abstract　Duetothecomplexityoftheurinesedimentspaceenvironment,thereismuchredundantinformationofthe

collectedtangiblecomponentimage,anditalsobecomesdifficulttoextracteffectiveimageinformation．Therefore,the

amountofdatathatneedtobedealwithishuge．AlthoughtheserialversionDJ８０００systemplatformofBPneuralnetＧ

workalgorithmsolvestheproblemofrecognitionaccuracyoftangiblecomponentssuchascells,itcan’tmeettherealＧ

timerequirementofurinesedimentimagemedicalexamination．Tosolvethisproblem,thispaperpresentedasystem

platformofparallelprocessingGPUframeworkbasedonBPneuralnetworkalgorithmoptimization．ItusesparallelopＧ

timizationframeworktosynchronizeandaccelerateprocessingofdataefficiently．Atthesametime,itsupportsthehardＧ
wareplatformbasedonGPUcomputingandtestplatform．Whetherfromthehardwareindicators,datatransmissionand

bustechnologyorhardwareandsoftwarecompatibility,itwillhelpsolvetheproblems,whichoftenoccurintheuneven

loadirregularities．ExperimentaldatashowthatBPneuralnetworkalgorithmforurinarysedimentidentificationimprove

theperformanceparameterssuchasspeedup,agingratioandrunningtimeonGPUplatformprocessingplatform．ComＧ

paredwithDJ８０００systemplatform,theparallelprocessingGPUframeworksystemplatformsofAMD HD７９７０and

NVIDAGTX６８０areoptimized,andtheircorrespondingaccelerationratioparametervaluesare１０．８２~２１．３５and７．６３~

１５．２８standardequivalentsrespectively．Thedatashowthatoptimizingthemappingrelationshipbetweenlogicaldata,

addressdataandlinearseekingfunctionintheGPUprocessingsystemofparallelframecandynamicallyallocateandopＧ

timizethealgorithmstructureandoptimizethemappingbetweensoftwareandhardwaresystem．Finally,itsolvesthe



problemofperformancebottleneckscausedbyloadimbalancebetweenthreads．Thus,iteffectivelyresolvestheproblem

ofrealＧtimedetectioninurinarysedimentenvironment．

Keywords　BPneuralnetworks,GPUplatform,Loadimbalance,Paralleloptimization,Threadcoordination

　

　　模式识别技术应用广泛,而 BP神经网络算法[１]作为识

别领域的重要方法,其应用已十分成熟.神经网络在识别尿

沉渣中有形成分方面的应用也取得了一定的成果,在特征提

取、有监督和无监督学习、训练、检测识别等环节也都比较稳

定.由于尿沉渣环境提取有效图像的空间环境较为复杂,且

图像处理技术及要求不断提高,导致DJ８０００系统所提取的有

形成分的信息图像所含信息规模、数据量巨大.为了确保识

别的准确性,所采取的样本图片的分辨率大幅提高,这使得输

入计算和测试平台的每个基本单位图片的数据量很大.标准

的CPU或者DJ８０００型的串型处理方法由于计算速率等专业

性处理性能的限制,不能满足医学检测和分类的实时性要求,

从而限制了它们在医学领域的应用和推广.因此,文中创新

性地提出了 BP神经网络尿沉渣图像算法集成 GPU 平台的

并行优化技术.

神经网络(NeuralNetworks)的识别是一个科学而又严

谨的方法和过程,其复杂性和精确性不言而喻.识别(RecogＧ

nition)的方法[２Ｇ３]包括很多具体过程,但其主要部分由训练

(Rraining)与学习构成,具体过程完成之后,可形成与之相对

应的识别函数(IdentificationFunction)及其关系,从而有利于

成分识别.神经网络可被视为一个特殊的函数映射(MapＧ

ping),适用于有输入输出的一一对应关系,而细胞图像识别

将细胞成分的主分量(PCA)作为其输入值,图像输出的复杂

函数映射问题表示为类别属性.因此,利用细胞识别器进行

的智能识别(IntelligentRecognition)也能使用 BP神经网络

来完成.BP类型的算法是当前应用于神经网络学习的有效

算法之一,特别是基于多层次前馈型网络(MultipleLayer

FeedForwardNetwork)的系统,即 MLFFN 网络,其算法的

精髓也是误反型(即 EBP算法).该算法的优点是可以任意

调控其精度以逼近任意的连续型函数,因此可能对网络中的

各层权系数进行修正.

对于文中所架构的 GPU 计算 平 台 AMD HD７９７０ 和

NVIDIAGTX６８０系统,采用了并行优化设计.该提升主要针

对标准 GPU的静态对应模式进行类似于静态路由寻找逻辑

地址发包的工作模式及其体现出的线性数据处理负载不均衡

的弊端.所有处理模块的逻辑数据、地址数据和线性寻程的

函数映射关系都在 GPU 的kernel运行前被程式化处理,这

使得多个相对独立的处理单元(包括 CUＧComputeUnit的计

算单元和PEＧProcessingUnit的处理部件)不能动态协助工

作,无法实现动态调整而达到相对满负荷的运转.

而BP神经网络识别算法的并行优化框架能突破加速比

等关键性指标的性能瓶颈,主要得益于其良好的并行性优化

方法、改进的BP神经网络识别算法与高性能的 GPU 数据测

试计算平台的无缝集成,它们使得处理系统中相关的逻辑数

据、地址数据和线性寻程的函数映射关系能相互动态分配对

接,优化算法架构,从而实现软件到硬件系统的最优比映射,

解决由于线程间负载不均衡导致的性能瓶颈问题.

BP神经网络细胞识别算法在 GPU处理平台上表现出的

高效性主要体现在识别的准确性、处理数据的加速比和速率

等方面.同步、高效地对数据进行加速处理以及识别率和时

效性对应的各项指标性能的提高,均可归因于 GPU 计算处

理平台硬件的高性能和负载不均衡特性算法的性能优化架构

的 GPU 优 化 并 行 处 理.具 体 采 用 的 并 行 优 化 方 法 包 括

UBERＧKernel、PersistentThread、粗粒度并行、本地队列、动

态映射和全局等６个基本功能性单元在内的若干个方法组

合.根据不同特征选择不同的优化 GPU 并行组合,可显著

增强 GPU的计算能力和可编程等性能,有利于在更广泛的

领域内应用.

１　实验背景和工作准备

本研究是在原有尿沉渣有形成分识别课题[４]前期研究工

作的基 础 通 过 上,通 过 改 进 型 BP 神 经 网 络 识 别 算 法 和

DJ８０００采集系统检测和分类的集成方法来处理尿沉渣有形

成分的进一步研究和拓展.针对医学检测对实时性和准确性

要求的不断提高,本研究做了一些有效的推进工作,提出了

BP神经网络识别算法的 GPU并行优化处理框架.该框架中

拥有的若干个基本功能性单元:粗粒度并行处理、UBERKＧ

ERNEL、PERSISTENTTHREAD等,可以优化配置成多种

组合方法,能解决信息处理过程中的线程负载不均衡而导致

的时效性差的问题.从实验数据来看,系统获得了很好的性

能,可以充分说明本研究针对尿沉渣有形成分特征处理提出

的BP神经网络算法的 GPU并行优化框架方法相对于前期研

究工作中所采用的传统尿沉渣识别算法更具先进性和时效性.

２　并行算法GPU集成的可行性研究

大量的前期研究工作和实验数据表明,要解决 GPU 并

行架构所暴露出来的不均衡分配问题(包括进程中线程间负

载不均衡非规则特性现象在内的问题)及其产生的时效性等

问题,系统平台必须具备以下几个基本条件:１)与算法相匹配

的硬件要求,包括 GPU 计算和测试平台对系统所提出的处

理器要求,以及文中应用的 DJ８０００数据图像库与 GPU 对接

的现场总线技术,最后还包括连接源图像库与 GPU 存储设

备的传输通道的带宽[５],使其满足多通道数据信息计算和处

理下的高速率传输;２)与 BP神经网络识别算法的特点相适

应的并行优化框架及处理方法.Sharma等人[６]把BP神经网

络识别算法融合到 GPU 平台,处理负载不均衡现象时采用

了所谓的金字塔模式,把预处理后的图片进行规格上的标准

化、统一化,使得在线程间处理的目标图像的数量相对均衡,

且其基于系统的每个线程处理图像数据的信息量也会保持相

对平衡,从而解决了图像负载不均衡的矛盾.实验表明,这一

金字塔模式的处理思想和方法在解决问题时的效果有限,因

此并没有得到广泛应用,自然也没有在图像识别领域得到推

广.Hefenbrock等人[７]提出的并行性优化 GPU 框架的思想

２０３ 计 算 机 科 学 　２０１８年



具备与BP尿沉渣神经网络算法相结合的前提条件.该方法

的核心思想是将特征参数计算、学习分类模块、标准统一化图

像等三级并行优化模式进行集成.从大的理论框架上来说,

三级并行优化方案符合识别算法的大数据信息量计算的实时

性要求,但具体分析框架中的模块细节时就不难发现,它针对

数据信息量较大的学习分类模块,只是以机械性地增加处理

线程数目的方式来提高本级处理数据的能力,从而使得系统

的整体处理速度和性能与 FPGA 相当.但是实验证明,这种

机械式地增加线程数量的方法在实际应用领域有很大的局限

性,最主要的问题是它无法满足数据计算量大的要求,兼容性

也存在一定的问题.

虽然上述各种不同方向的研究工作和成果能解决加速性

能、兼容性能和时效性方面[８Ｇ９]的一些问题,但这种简单机械

式的方法只能提升局部性能,并没有从整体上解决根本问题;

任务处理过程中的线程之间缺乏相应的动态协调机制,且在

与BP神经网络识别算法融合的有效性方面也很难令人满

意.即便如此,这些思路和方案还是为实现 BP神经网络识

别算法与 GPU硬件平台两者的完美融合提供了宝贵的实验

参数和经验,为后期的研究工作指明了正确的方向,具有很好

的指导作用.

依据前期针对BP神经网络识别算法的并行性优化 GPU
处理框架集成方法[１０Ｇ１１]方向的相关研究和所积累的丰富经

验,以及处理两者融合时在兼容性方面所做的大量工作,结合

文中BP神经网络识别算法的特点,本文提出了一种优化的

并行处理 GPU框架的系统平台,其在硬件性能指标、数据传

输、总线技术及软、硬件的兼容性等方面都可以满足当下医学

处理的实时性要求.计算信息处理的相应速度以及各种系统

性能参数所体现出来的数值指标都体现出了系统平台整体的

高性能,有效地解决了优化前并行 GPU 架构带来的负载不

均衡问题,在满足了医学检测准确性的前提下也能满足时效

性要求.

２．１　GPU系统平台的适用性分析

差异化高性能的主流处理芯片是 GPU 集成化水平提高

的核心条件之一.如此,GPU系统平台就能够在处理擅长的

专用数据的同时,兼具处理智能识别等通用复杂计算和数据

依赖任务的能 力.整 体 上 看,GPU 架 构 具 有 良 好 的 统 一

性[１２Ｇ１３],即其具有大规模细粒度并行处理器,又具有层次式

的架构特点.如图１所示.

图１　GPU的整体架构

Fig．１　OverallarchitectureofGPU

从局部细节上分析,它采用了数量众多的计算单元和超

长的流水线,且内部结构布局合理,因此性能更加优越.

另外,在 GPU架构的吞吐量设计中,它拥有很多的 ALU

和很少的Cache.当 Cache获取数据时,它会及时转发给对

应的线程(有关线程间动态协调的运行机制将在并行可行性

实现章节中详细论述),如图２所示.

图２　GPU功能分布的设计

Fig．２　DesignoffunctionaldistributionofGPU

据此,本研究运用 GPU并行优化框架的层次式处理器具

有以下优 点:１)在 编 程 方 式 方 面,GPU 采 用 的 是 HOST＋
DEVICE的统一模式,并使用具有 Microcontrollers功能的核

心中央处理器部件来统一分配调度计算任务和线程;同时,应
用了 GＧBＧTHREAD 的层次式组织方式来动态协调工作.

２)在线程调度方面,应用硬件依次固化的前置函数映射对应

链接,使得以 WORK GROUP为基本单位的线程在 KＧGPU
程序启动前就已经被对接完成,减少了内存占用,并缩短了进

程的处理时间.３)在内存访问方式方面,访问的权限从传统

的私有方式转变为共享方式.无论是 WORKGROUP内部

共享的局部内存空间,还是相对私有的访问空间,都统一为相

通的权限,实现共存共访,以达到动态化协调、优化访问方式、

加快处理速率、提高整体性能的目标.４)在GPU的内部结构

组成方面,若干个基本处理部件 PE构成一个 CU,而若干个

CU又组成了一个独立的 GPU .

上述特性表明,GPU系统平台较满足医学检测实时性方

面的要求.

２．２　BP神经网络的针对性分析

２．２．１　BP网络结构分析

BP神经网络是基于BP算法的多层次前馈型(FeedForＧ
ward)神经网络[１４].前沿性 BackPropagation(反传型)网络

及其算法思想被广泛应用于模式识别(PatternRecognition)、

数据压缩(DataCompression)、函数逼近(FunctionApproxiＧ
mation)和分类(Classification)等领域,即对输入的矢量值以

预定义的数值进行适当分类.本文应用上述的一系列方法对

细胞的各种成分进行学习、训练和识别.

２．２．２　BP网络算法分析

根据尿沉渣细胞识别算法的特点,文中选用的 BP型神

经网络算法的运算的重要逻辑是自后到前的,以各个单元输

出层的误差值(Error)为判断依据,主要方法是逐层地计算出

其隐含层(HiddenLayer)的误差值.该 BP神经网络的算法

可分为两个主要阶段:１)正向过程,其各单元的输出值由输入

信息值从输入层经过隐含层逐层计算得到;２)各单元的误差

值由输出误差逐层向前计算出隐含层而得到,并以各单元的

差值来修正前层的权值.

相对应地,反传型(BackＧpropagationType)算法的概念

和过程如下:目的和作用可视为权值修正,方法一般可采用梯

度法(GradientMethod),输出函数的表达形式一般是sigmoid
函数.于是,可微必定是其输出函数(OutputFunctions)的基
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本要求之一.系统以 BP神经网络 X 层的第j 个计算单元

(Unit)为例,各个单元中具体环节表示的含义是:网络输出层

的第k个单元用小写字母k来表示,而其输出值用O表示;同
理,网络输入层的第i个单元用小写字母i来表示,而在该神

经网络中,上一输入层至下一层传递数值的权重(Weights)

值[１５]用wij来表示,如图３所示.

图３　BP算法的单元变量约定

Fig．３　UnitvariableconventionofBPalgorithm

对在BP神经网络每一层的各个单元中的元素,均按图３
中箭头方向的顺序做正向算法(ForwardAlgorithm)的运算,

其数值来源于采集的输入样本(Sample)值.具体运算公式

如下:

net＝∑
i
wijOi (１)

Oj＝f(netj) (２)

用Yj 代表采集的样本数值计算出的理想化输出值(IdeaＧ

lizedOutputValue),实际值则用等价公式y
∧

j＝Oj 来计算,而

前后层级之间产生的误差E 则利用以下计算公式即通过Yj

与其均值的差的平方得出:

E＝１
２∑

j
(yj－y

∧

j)２ (３)

简化起见,局部梯度(LocalGradient)的概念可用等价

式(４)来表示:

δj＝ ∂E
∂netj

(４)

鉴于权值与误差值之间的关系,其计算结果可能导致严

重偏差(Deviation).对其进行修正可得:

∂E
∂wij

＝ ∂E
∂netj

＝∂netj

∂wij
＝δjΟi (５)

权值修正应使误差减小得最快,修正量为:

Δwij＝－ηδjΟi (６)

wij(t＋１)＝wij(t)＋Δwij (７)

其中,η为步长.

情况１　如果节点(层级元素)J是输出单元,则有计算式

(８)、式(９):

Oj＝y
∧

j (８)

δj＝∂E

∂y
∧

j

∂y
∧

j

∂netj
＝－(yj－y

∧

j)f′(netj) (９)

情况２　若层级元素J为非输出单元,则依据图３可知,

O会严重干扰下一层级的计算结果.为此,由式(１０)计算

得出:

δj＝ ∂E
∂netj

＝∑
k

∂E
∂netk

􀅰∂netk

∂O
􀅰

∂Oj

∂netj
＝∑

k
δkwjkf′(netj)

(１０)

依据 KOS．MＧROV 定理,在对应的反向传播神经网络

中,其要素满足了以下基本要求:１)科学的层次结构;２)合理

的权重值;３)自由逼近的可微函数(ContinuousFunction).

鉴于此,再结合尿沉渣有形成分的提取特征,文中选取具

有三层结构的BP神经网络作为尿沉渣[１６Ｇ１８]有形成分的识别

分类器最为适合.

本研究以BP神经网络识别算法与 GPU的集成作为新起

点,对基于 GPU并行性优化处理框架的尿沉渣有形成分识别

算法特别是实时性方面的相关内容作深入研究和分析.

３　BP神经网络识别算法的并行优化GPU实现

本研究中设计的 BP神经网络识别算法的实现与 GPU
系统良好的集成受益于两大先天优势:１)文中采用的识别算

法具有适合在并行的 GPU 系统平台上运行的特点;２)文中

提出的 GPU并行框架突破了处理可兼容算法的并行性运行

所产生的效率性[１９Ｇ２０]问题,即优化前已解决了并行 GPU 架

构的负载不均衡问题.

３．１　识别算法的并行性特征集成

在并行实验运行的 BP神经网络识别算法的集成过程

中,识别算法充分利用了本系统设计的 BP神经网络算法具

备的先天优势,其相关模拟性特点和兼容性优势明显满足整

体实现的要求.

１)其利用了非常适合并行处理的运行程序结构.这在第

２节对神经网络算法的介绍和可行性研究论证中已经得到了

充分验证和说明.该算法展示出了明显的三级化并行架构,

即计算特征参数、学习分类模块、标准统一化图像的三级并行

优化模式.每个不同组级的处理任务的共性是它们相互独

立,并行执行需要处理的数据,完全符合 GPU 并行处理的

SIMD架构的特征和优势要点.

２)结合计算内核的优势,针对该程序代码的最终实现,其
最重要的任务是读写内存中的数据以及计算数值和逻辑.一

方面,其采用核心处理器和内存条的高性能来加快处理速度;

另一方面,主要依靠内存来减少读写寄存数据的时钟周期,从
而突破了受限于大量计算的性能瓶颈,并解决了所产生(即

ComputeＧintensive特征)的数据量处理带来的时效性问题.

当然,这需要与上述条件协同完成.

鉴于上述识别算法呈现出的大规模信息量处理计算的良

好特性,以及该算法本身具有的兼容性并行计算和处理的优

势,BP神经网络识别算法已被成功地融合并运行于 GPU并行

处理系统平台上,有助于 GPU突破负载不均衡特性.

３．２　并行GPU的优化性特征集成

在 GPU系统平台部分的集成过程中运用上述另外一个

重要的先决条件,使得并行框架完美地与识别算法相集成,主
要解决了实现要求的重心问题,即解决了运行中出现的负载

不均衡[２１Ｇ２２]难题.文中第２节(即并行算法 GPU 集成的可

行性研究)中已详细阐述了相关理论和运行机制,本节主要实

现 GPU系统平台的并行性框架和关键性技术优化等方面的

集成.

本研究根据BP神经网络识别算法满足的并行性处理架

构的特征和优势,创造性地将该识别算法在 GPU 平台上进

行了 NAÏVE实现.

由于 GPU平台并行处理的主要目标是学习分类模块中

的数据,因此采用的BP神经网络识别算法的 NAÏVE版本在

GPU的处理平台上使用了针对性、高效性和简单化的并行策
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略.识别算法自身信息数据计算的过程特性和功能特点,使
得这一模块的信息处理量十分巨大.为更好地解决数据计算

所带来的时效性瓶颈问题,采用优化框架的 GPU 系统来并

行处理信息计算量巨大的学习分类模块.运行机理中的策略

可被概括为:１)开启与分类窗口呈线性关系的线程;２)每个线

程任务相对独立,但动态协调,呈多对多模式;３)降低数据的

读取频率,用LＧDＧS方式实现信息的本地共享;４)给采集的特

征参数降维,并在 WＧG工作组中尽量采用低维度结构数据.
虽然目前并行集成工作取得了一定的阶段性成果,但它

并没有完全解决医学细胞检测中产生的时效性问题,而仅仅

是解决了整个问题的并行性系统架构的总体设计和方向性问

题.从相关实验中 GPU 运行反映出来的性能指标参数来

看,想要最终解决相关的实时性问题,还必须突破 NAÏVE版

本运行中线程之间产生的负载不均衡问题,这一问题其实也

是 GPU系统平台集成其他各种算法时常会出现的问题.其

中,后者更是解决医学细胞检测实时性问题的关键.
此外,相关实验中的数据对比也表明,一方面,在相应的

级联分类器中,无论是DJ８０００还是CPU 的串行算法版本,它
们所显示的加速比等相关性能参数值与 NAÏVE版本在GPU
平台上显示的性能指标值相比,都证明 GPU 系统平台的性

能不但没有得到提高,反而还略低于前者,但除此之外的其他

性能指标全都优于前者;另一方面,NAÏVE 版本在 GPU 平

台上运行的性能参数没有达到预期的效果.机理中策略所对

应的线程任务的动态协调机制还需进一步优化和调整.
相关性能参数不理想的主要原因可被概括为:在并行架

构的学习分类模块中,其数据计算量巨大,而 GPU 所采集的

有效的尿沉渣有形成分图像在进行数据计算处理时,进程之

间是一一对应来负责处理的,并且每个样本图像上有效的有

形成分差异很大.一些采集图片的有形成分的数量大、种类

繁多,而有些图片中的尿沉渣有形成分几乎又检测不到有效

目标,从而使得BP神经网络识别算法的 GPU 在进行系统实

现时,运行处理的程序中的线程之间的任务量呈现级数化差

距,直接导致时钟周期严重不统一,有限的系统资源被严重浪

费,线程之间的运程不均匀,最终未能充分发挥 GPU 的并行

处理能力,导致 NAÏVE 的 GPU并行系统架构的优势无法得

到体现,GPU强大的计算处理性能未能发挥作用.
指标参数集中反映出的焦点问题是,由 Thread线程间负

载不均衡带来的一系列系统性能及其相关次生问题.解决这

些问题的关键是,结合BP神经网络识别算法的特点,优化调

整 GPU系统平台的并行处理架构.整体 GPU 并行优化框

架中各模块的功能分布及运行情况如图４所示.

图４　并行优化框架及模块

Fig．４　Paralleloptimizationframeworkandmodules

综合分析上述 GPU 并行优化框架结构,从整体性能和

局部性能结合的角度来看,并行模块的局部构成之一的学习

分类级模块的巨大数据量的运算所带来的时效性问题,是本

研究提出的 GPU 集成 BP神经网络识别算法的优化并行框

架的性能瓶颈.为提高 GPU 并行系统的加速比等相关性

能,从整体的角度来考虑,本文系统着重优化和提升了学习分

类级模块的运行处理速度.优化后的 GPU并行框架简单分成

了６个基本功能性单元,对应的并行优化策略分别表现如下.

１)UBERＧKernel.开启与分类处理窗口呈线性关系的线

程统一化,集本单元中若干个基本功能的kernel为一体的全

局 UBERＧK.其具体空间规格统一化的流程如图５所示.

图５　空间规格统一化流程

Fig．５　Uniformizationofspacespecification

２)PersistentThread和粗粒度并行.两者结合的目的是

综合赋予 UBERＧK新的运作模式,改变原有 GPU 中 Thread
与kernel的时钟周期,使之统一化,进而增大优化框架 GPU
的粒度.

３)动态映射和全局.转变原有 GPU 静态函数对应的映

射方法,呈现全局性动态协作、映射协调的多对多模式.

４)本地队列.减少特征参数值的数据维度,降低信息数

据读取的频率,利用 LＧDＧS的方式实现信息数据的本地化

共享.

据此,本研究工作实现了 BP神经网络识别算法在 GPU
系统平台上的优化并行架构的搭建,并最终解决了 Thread线

程间负载不均衡及其相关次生问题,实现了并行型优化框架

GPU的BP神经网络识别算法.相关实验数据所显示出来的

加速比等具有代表性的性能参数也充分表明,以 NAÏVE版

本为标准构架的 GPU系统平台及其并行框架的优化工作是

成功的.

４　实验性能数据及其分析

性能评价 以 并 行 GPU 优 化 架 构 的 AMD HD７９７０ 和

NVIDIAGTX６８０计算平台与 DJ８０００或CPU 的串行算法版

本计算平台等反向性证明的相应实验数据为依据.

在实际 对 比 实 验 中,选 取 了 更 具 典 型 性 与 针 对 性 的

DJ８０００系统平台、基于 NAÏVE 标准构架版本优化的 GPU
并行框架对应的 AMD HD７９７０与 NVIDIAGTX６８０这３种

不同计算平台为目标,随机抽取２０００张 DJ８０００数据采集系

统采集的识别源图像作为测试样本,并将其随机分为４组来
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进行相同的实验,其中每个组都包括了若干个有形成分.对

尿沉渣中有形成分的图像做分类识别实验,对所得出的相关

性能指标作比较分析.由于各种采集图像样本中的源图像的

有形成分的规格、数量和背景等都不尽相同,有些甚至大相径

庭,因此优化的 GPU 并行框架系统平台会对识别图像进行

前期的统一化处理.对有代表性的若干个有形成分进行预处

理,得到的统一化识别图像(效果图)如图６所示.

图６　统一化识别图像

Fig．６　Standardizationofimages

相关对比实验数据表明:在尿沉渣有形成分识别率(见

表１)基本稳定的情况下,不论是线程间的任务的运行时间还

是动态协调加速比等核心性能参数,并行算法 GPU 优化架

构的２个处理平台运算出的指标数值均优于串行 DJ８０００算

法架构处理平台得出的指标数值.基于３个不同系统,４个随

机采 集 组 的 运 算 时 间 分 别 为:７８．２８min,２２４．５８min,

３７４．５１min,１２４．５３min(DJ８０００);１０．２６min,１８．９２min,２４．５１

min,１３．７６min(NVIDIA GTX６８０);７．２３min,１５．６８min,

１７．５４min,１０．０８ min(AMD HD７９７０). 于 是,NVIDIA

GTX６８０与 AMDHD７９７０对应于 OJ８０００系统的加速比率

分别为:７．６３,１１．８７,１５．２８,９．０５和 １０．８２,１４．３２,２１．３５,

１２．３６(标准当量).具体实验数值所对应的折线图和直方图

如图７所示.

实验数据图直观地显示出基于 DJ８０００平台所采集的尿

沉渣有形成分图片的数据,集成 NAÏVE 标准构架版本的

GPU,形成并行优化后的识别算法.相较于前期典型的标准

版本 DJ８０００系统上的加速比等时效性性能,优化的 AMD

HD７９７０和 NVIDIAGTX６８０两个并行处理 GPU 框架系统平

台上相应的加速比参数值分别是前者的１０．８２~２１．３５和

７．６３~１５．２８个标准当量,且线程间任务的运行时间也大大

缩短.

表１　识别准确率

Table１　Recognitionaccuracyresults
(单位:％)

Accuracy
Red
Cell

White
cell

LymphoＧ
cyte

CrystalＧ
lization

Epithelial
Cells

YeastＧlike
fungus

DJ８０００ ９２．２ ９１．１ ８７．３ ９１．０ ８８．５ ７９．５

NVIDIA
GTX６８０

９１．８ ９０．４ ８５．９８ ９１．１ ９１．３ ７６．７

AMD
HD７９７０

９２．４ ８９．５ ８６．７ ８９．８ ８９．９ ７８．１

注:上述识别率数值为４组随机抽样总的平均值

(a)单位运行时间

(b)加速比

图７　性能参数值对比

Fig．７　Comparisonofperformanceparameters

本研究所做的相关优化工作在基于尿沉渣有形成分识别

准确率大体不变的前提下,不管是在 AMD HD７９７０还是在

NVIDIAGTX６８０等不同的系统平台下,相应的性能参数均

达到 DJ８０００系统上加速比等时效性性能的数倍甚至是数十

倍,完成了预期的高性能目标,自然也满足了医学检测的实时

性要求.以上结论再次验证了本次实验工作相对已往工作推

进的有效性和研究方向的正确性,它为今后深入研究该问题

打下了坚实的基础,并提供了良好的工作平台.

结束语　本研究提出的基于BP神经网络识别算法优化

的并行处理 GPU 框架的系统平台,突破了线程间负载不均

衡导致的处理性能瓶颈,有效地解决了医学领域实时检测的

时效性问题.由于本研究中的 AMD HD７９７０ 和 NVIDIA

GTX６８０２个 GPU 计算平台采用 DJ８０００采集处理系统采集

的识别源图片,它们在数据信息对接时可能会产生时钟上的

不一致,或是会因为软、硬件系统而出现进程延迟,这会使得

整体的数据处理周期出现加长的假象,进而影响对系统时效

性等性能指标的判断,这也是今后工作中需要进一步研究和

细化的方面,它需要更科学而又精确的实验来进行定性和定

量的分析.
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