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基于CPU／GPU异构模式的高光谱遥感影像 
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摘 要 近年来，基于GPU的新型异构高性能计算模式的蓬勃发展为众多领域应用提供了良好的发展机遇，国内外 

遥感专家开始引入高性能异构计算来解决高光谱遥感影像高维空间特点所带来的数据计算量大、实时处理难等问题。 

在此简要介绍了高光谱遥感和CPU／GPU异构计算模式，总结了近几年国内外基于cPu／GPU异构模式的高光谱遥 

感数据处理研 究现状和问题；并面向共享存储型小型桌面超级计算机，基于CPU／GPU异构模式实现了高光谱遥感 

影像 MNF降维的并行化，通过与串行程序和共享存储的 OpenMP同构模式对比，验证了异构模式在高光谱遥感处理 

领域的发展潜力。 
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Abstract In recent years，the development of new high-performance heterogeneous computing based on GPU provides 

good oppotunities in many application areas．Domestic and foreign remote sensing experts have started to introduce it to 

solve the issues like computation intensive and difficult real—time processing caused by high-dimensional space features 

of hyperspectral image．In this brief introduction to hyperspectral remote sensing and CPU／GPU heterogeneous compu— 

ting model，we summarized hyperspectral data processing status and problems based on CPU／GPU heterogeneous pat— 

tern in recent years，and for small desktop supercomputer with shared storage，realized parallelization of hyperspectral 

imaging MNF dimensionality reduction on CPU／GPU heterogeneous model，and verified the development potential of 

heterogeneous patterns in the field of hyperspectral remote sensing processing by contrasting with the sequential pro— 

gram and OpenM P． 
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1 引言 

作为新型综合对地观测技术的高光谱遥感(Hyperspec— 

tral Remote Sensing)，以能够鉴别物质分子及原子结构的测 

谱学为基础，融合了多门学科。它多达成百上千的光谱通道 

和纳米级别的光谱分辨率 ，能够为每个像素端元提供几乎与 

地面实测相同的一条精细、完整且连续的光谱曲线 ，是遥感发 

展新的里程碑L1]。高光谱遥感使在多光谱遥感中无法探及的 

物质无处遁形，同时让遥感应用从定性分析转向定量分析，可 

以说它的出现和发展是遥感学科的一场革命 ，自兴起以来已 

经在森林、大气、地质、农业、海洋和军事等多个应用领域得到 

了广泛的研究和应用，有着广阔的发展前景和深远意义。然 

而它在提供高质量、高维度观测数据的同时，也带来了数据的 

冗余度高、数据存储量大、数据计算量大、处理时间长和 

Hughes现象(维数灾难)等难题。 

并行计算是有效提高处理速度和解决计算密集型问题的 

途径之一。高光谱遥感的实时I生要求和高维特征使得并行化 

成为遥感领域的研究热点。在异构计算模式出现之前，国内 

外学者关注的高光谱数据并行化研究都只能在一定程度上改 

善其发展瓶颈，并不能完全满足工程实际需求。相关研究如 

开发基于原有串行算法的 CPU同构并行算法和模型、利用加 

速平台或软件(如 FPGA、MATLAB或遥感软件提供的并行 

库)等[2]。近年来崛起的异构高性能计算并行模式以其强劲 

性能等特点成为主流计算模式，为众多领域大规模计算的发 

展提供了良好的加速平台。而 CPU／GPU(Graphic Proces- 

sing Unit)异构模式更是以高性价比和低能耗比引领了当今 
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绿色高性能计算时代的潮流。 

基于上述背景，本文将简要介绍高光谱遥感和 CPU／ 

GPU异构模式的研究现状，总结基于cPU／GPU异构模式的 

高光谱遥感影像数据的国内外研究现状和问题 ，最后面向共 

享存储的桌面小型超级计算机，基于CPU／GPU异构模式实 

现高光谱遥感影像 MNF降维的并行化。 

2 相关背景 

2．1 高光谱遥感研究现状 

高光谱遥感的发展主要包括两方面：成像光谱仪和高光 

谱数据处理方法的发展。成像光谱仪作为获取高光谱数据的 

重要设备，经历了从航空遥感到航天遥感的发展阶段 ，光谱分 

辨率也得到了从低分辨率、中分辨率到高分辨率的提升。高 

光谱数据处理方法主要有：降维、分类、融合、目标识别与检 

测、混合端元提取等。经过几十年的长足发展，高光谱数据处 

理方法不断丰富和拓展，被广泛应用于诸多领域 ，如地球科 

学、精准农业、林业、海洋、大气、水体、考古、军事等，验证了其 

广阔的应用前景[2]。 

2．2 CPU／GPU异构计算模式 

并行计算模式经历了从最初的以CPU为主的同构计算 

模式演变为集合了CPU和协处理器的异构计算模式。异构 

模式的出现有效解决了同构模式面临的功耗墙、存储墙和频 

率墙的问题，实现了计算性能的大幅提升【3]。当今异构模式 

主要有 4种架构：APU、Cell／13．E、CPU／GPU、CPU／MIC。 

基于 GPU的异构模式以其可编程性好、性价比高和功 

耗比低等诸多优点受到人们的青睐。它采用 CPU+GPU架 

构，包含两类差异巨大的处理器——CPu和GPU，GPU作为 

协处理器处理数据密集型的并行任务，CPU则负责复杂的逻 

辑事务处理，从而充分发挥CPU和GPU的独特优势，充分 

挖掘异构系统的潜能，降低计算成本和能耗『4]。 

目前市场上主流的 GPU有 NVIDIA和 AMD两家，基于 

GPU的扩展并行是当今 国际上发展最快的高性能计算技术 

之一，其发展已大大超过了摩尔定律，应用范围从计算机图形 

学扩展到通用计算领域，并表现出卓越的性能。在很多领域， 

如能源开发、生命科学、医学图像、天气预测、数据挖掘与分 

析、地球科学、金融行业、数值计算、计算化学、图像和视觉处 

理等领域[2]，科学家已将其应用移植到 CPU／GPU异构模 

式，并获得了良好的性能提升。 

2。3 基于 CPU／GPU异构模式的高光谱遥感影像数据国内 

外研究现状 

2008年，Setoain等L5]提出将GPU用于高光谱图像的并 

行处理，并验证了 CPU／GPU异构模式能够适用于高光谱图 

像处理领域。目前基于cPu／GPU异构模式的国内外研究 

大致分为以下 4类[2]：(1)面向CPU／GPU异构模式，将原有 

串行算法移植优化为并行算法来获得一定的加速效果，以此 

验证CPU／GPU异构模式的性能优势和适用性。(2)将基于 

CPU／GPU的异构并行算法与其他遥感软件或同构加速平台 

如 ENVI、Matlab、MPI、OpenMP等进行对比，以体现其性能。 

(3)针对高光谱数据，深人研究基于 CPU／GPU异构模式的 

加速及存储优化。(4)除了利用单个 GPU进行加速外，研究 

多级并行降维算法，如单 GPU下的 OpenMP+CUDA、MPI 

+OpenMP+CUDA的混合编程模式，以及多GPU下的多级 

编程模型。 

． ztR ． 

2．4 存在的问题 

基于CPu／GPu异构模式的高光谱图像处理技术的大 

致流程为：根据串行算法和加速热点设计并行优化策略，重新 

排列原始图像数据，设计 内核 函数并开辟大量线程，实现 

GPU的两层并发机制。国内外对提高图像处理速度的研究 

主要集中在提高数据传输速度、优化算法策略、合理访存与数 

据结构这几方面。目前，基于 CPU／GPU异构模式的高光谱 

遥感影像并行处理的研究主要集中在将串行算法移植优化到 

GPU平台，以验证异构模式的性能。其主要存在的问题 

有 ]：(1)高光谱遥感算法基本上是从多光谱遥感移植而来， 

并未考虑到数据的高维特征，具有一定的局限性和缺陷；(2) 

高光谱图像的数据传输时间大大超过 GPU的处理时间，对 

需要反复进行数据通信、迭代数量过多的算法效果一般；(3) 

目前的并行方法多是逐个像元处理，像元间及波谱间的数据 

关联性需要人为控制，这也影响某些高光谱数据处理步骤的 

并行加速效果；(4)大多数基于GPU的高光谱数据并行研究 

主要是验证其在该平台下卓越的加速性能，对算法和存储的 

优化策略的涉及不够深入；(5)数据越大，线程越多，并发度越 

高，加速效果越明显，但 目前 GPU的线程数量是有限制的。 

3 基于(PU／GPU异构系统的高光谱MNF并行降维 

3．1 高光谱遥感 MNF降维算法原理 

基于特征提取的最小噪声分离变换(Minimum Noise 

Fraction Rotation，MNF)是典型的高光谱遥感影像线性降维 

方法，它由两个主成分变换 PCA组成，能够识别并隔离噪声 

数据，从而达到降维的目的_6]。其串行算法流程为 ： 

(1)通过滤波计算出原始图像噪声协方差矩阵 C~，N为 

波段数。 

(2)提取 CN的对角矩阵，即对 C~进行特征值分解。 

D～一 CNU (1) 

其中，C}~为降序排列的特征值，U为Cw的正交矩阵，也就是 

所对应的特征向量，得到变换矩阵 
1 

P=UDT-f (2) 

(3)对原始图像的协方差矩阵 进行变换。 

C 。 一P CDP (3) 

(4)对 C ，进行特征值分解。 

DⅡ ，一 ( 。 V (4) 

其中，_DD洲为降序排列的特征值， 为所对应的特征向量。 

(5)计算变换矩阵T=PV，进行 MNF变换。 

Z—TrX (5) 

x为原图像数据。 

MNF串行算法的流程如图l所示。 

州 型 篓 矍 
图 1 MNF串行算法流程 

3．2 高光谱遥感 MNF降维算法加速热点分析 

并行程序的性能优势只有与最优串行程序比较才能体现 

出来。基于编译器的优化开关选取是最主流、便捷的优化方 

法。为了找出最优串行程序，本文进行了编译器优化开关选 

取的测试，通过实验选定 Windows环境下使用 release-O2优 

化开关。 



 

要分析 MNF串行算法的加速热点，必须通过执行该串 

行程序，得出具体的运行时间，进而找出花销较大的步骤。表 

1显示了在Windows环境下，采用4组不同规模的高光谱遥 

感图像数据时，执行 6遍后取平均值的 MNF降维串行算法 

程序(优化开关)的各步骤具体时间(不含 I／O)。 

表 1 Windows下MNF串行程序各段执行时间(s) 

MNF算法原理表明，执行过程中有大量的矩阵运算和迭 

代过程。串行程序实验证明，MNF算法时间消耗最多的正是 

协方差矩阵运算和 MNF变换过程，其次是滤波。由表 2可 

看出，这 3部分的时间和占总执行时间的99 左右，是并行 

化的重点对象。噪声协方差特征值和原始矩阵变换矩阵特征 

值的时间开销所占比重随波段数增加而减少，且耗时少，根据 

Amdahl定律，将这两部分并行化，无法得到总性能的提升，相 

反随着并行度的提高还可能因为核间通信导致加速比下降， 

故忽略不计。 

表 2 Windows下 MNF各步骤占总执行时间的百分比(％) 

3．3 MNF算法加速热点并行设计及优化 

输入数据后，MNF算法的第一步就是采用滤波的方式对 

噪声协方差矩阵进行估计。本文使用 了 3*3大小的滤波模 

板，从原始图像 X取 出 3*3大小范围的数据(PO、P1、P2、 

P3、P4、P5、P6、P7、P8)，按降序重新排列并计算 P4的值。 

滤波后图像的协方差矩阵Ci， =原始图像 X．J—P4。MNF 

算法滤波过程如图 2所示。 

口；田一圜 
图 2 MNF算法滤波过程 

协方差矩阵的计算公式为： 

∑ (X，一 )(Yi— 

．y—c鲫(X，y)一 — — —～  

传统展开变形后的公式为： 

cov(X，y)=[∑(x一 ( — + 嚣．(x一 ( 一 

+⋯+ ∑ (Xi一 )( — ]／(s一1) 

其中，X、y为不同的波段，S是输入矩阵的行宽。可以看出协 

方差矩阵的计算重心在(X一 )( — 上。传统的协方差 

矩阵需要计算局部数据的向量均值和全局向量均值，最后在 

Root节点进行汇总计算，进程间进行了3次通信。 

为了降低进程间通信，通过对协方差矩阵的不断变形： 

[圣(xYi+X?-xN-XYi)] J J l=l 

一 亡 [∑x + 'y一1y∑X一叉∑ ] S
—

l— 一1 f=1 f=1 

一  

[善墨 +s 一 一 -y] 1 l=l 

：  E2x,Y,一 
J ． 

一  [∑咒 一÷∑x∑ ] S—l一!=1 S 一 1 一1 — 

1 ／Ⅳ 2S／ 

一 ÷ [(∑X + ∑ X +⋯+ ∑ X )一 s—L—
t=1 i=5 N十1 i=(N一1)s／N+1 

1 s／N Zs／N 5 s N 

(∑X+ ∑ X+⋯+ ∑ X)*(∑ + 
3 l= I i= s／N 十 1 = (N-- 1)s／ 十 1 f一 1 

∑ +⋯+ ∑ )] 

将任务模块分解成数据和计算更独立、细小的模块，协方差矩 

阵的计算重心转变为∑X和∑XY。变换后协方差矩阵的进 

程间通信开销减少为 1次，计算量集中在∑x和∑xy上。 

为了避免直接映射引起 GPU的性能损失和 OpenMP的 

Fork-join次数过多，本文采用协方差矩阵的补偿均匀划分策 

略。由于协方差矩阵的对称性，只需计算其下三角矩阵，将需 

要计算的下三角矩阵视为矩形矩阵，可完成负载均衡的计算 

任务。协方差矩阵的补偿划分流程如图3所示。 

B 

图3 协方差矩阵的补偿划分流程 

MNF变换计算的结果依赖于前面步骤的结果，MNF变 

换公式为 T—PV，V 为原始图像协方差矩阵的特征 向量 

T=PV={VP ，VPz，⋯，VPN)，通过对矩阵P的均匀分解， 

MNF变换可 以将 VP 映射到 OpenMP线 程／GPU 内核。 

T=-PV还可以对 、厂矩阵分解，将其拆成{V P，VzP，⋯， 

P}。本文采用的是对矩阵 P进行分割。 

3．4 基于 OpenYm的 MNF并行降维算法 

由于本文实验用的小型桌面超级计算机有 2个8核的英 

特尔 至 强 CPU，程 序 执行 前 设 置 export OMP—NUM— 

THREADS一16，即默认线程个数为 16。通过合理的任务分 

配和同步，能够保证 OpenMP计算任务的均衡性和正确性。 

在图4中，使用Fork-Join执行模式，这意味着读人高光谱数 

据后 ，程序运行到 3个加速热点并行域时会派生出多个从线 

程，执行完毕后从线程合并为一个主线程，各个步骤间都需要 

同步来保证该步骤的完成和下一个步骤的正确性。 

图4 基于 OpenMP的MNF并行降维算法流程 

3．5 基于CPU／GPU异构模式的MNF并行降维算法 

面向基于共享存储的小型桌面超级计算平台，基于 
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CPU／GPU异构模式，将 MNF算法的加速热点(协方差矩阵 

运算、MNF变换、滤波)映射到GPU执行来实现程序整体性 

能的提升。 

基于 CPU／GPU异构模式的 MNF并行算法流程如图 5 

所示。CPU与 GPU相互配合，其中，CPU端负责启动 GPU、 

与GPU之间的数据交流、串行程序的计算和逻辑控制等任 

务，包括读取高光谱数据到CPU主存、传送数据到GPU端的 

全局存储器、启动 Kernel函数以控制 GPU进行加速热点的 

并行计算，执行非加速热点步骤的计算和累加求和、接收 

GPU计算结果等。而GPU端则作为协处理器负责密集度高 

的并行计算部分 ，包括滤波、协方差矩阵、MNF变换并行热点 

的并行计算，其中协方差矩阵的计算按照补偿划分策略，先计 

算划分后对角线上的协方差，再计算矩形协方差。最后 CPU 

端输出最终计算结果，除了I／o通信外，在整个计算过程中， 

CPU端和GPU端也有相互的数据传递。 

厂 cPu端 、 ／， GPu端 、 

读入数据 l 

传输高光谱数据到GPu l -l 接收高光谱数据 i 

控制Gpu进行滤波 } 滤波并行计算 } 

接收滤波结果 l I 发送滤波结果给cPu l 

控制GPu进行协方差矩阵计算} 计算对角线上协方差 l 
● + 

接收协方差矩阵 I’ l按列循环计算补偿划分矩阵I 
上 l 协方差 l 

。 

计算特征值和特征向量 f + -1 发送协方差矩阵到cPu I 
● 

l发送特征值和特征向量到GPu j 'I 接收特征向量 J 
● ● 

I 控制GPu端进行MN 变换 } ’{ MNF变换 l 
0 ● 

l 接收MNF矩阵 l一 l发送MNF变换矩阵到cPu l 
● 

J 输出 l| ／ 

图 5 基于CPU／GPU异构模式的MNF算法流程 

滤波的 GPU 端设计：本文为滤波并行计算设计 一个 

Kernel函数，定 义 GPUfilter(<(band，thread—num>>>()， 

((()>>运算符中的参数是 Kernel函数的执行参数 ，用于说 

明 Kernel中的线程块及线程数量 ，()里的参数则是滤波的参 

数 ，其中 band一224，thread—num一512。也就是说该 Kernel 

函数中包含224个 block，每个 block由512个 thread组成，其 

中block的数量等于问题规模即波段数。每个 block对应处 

理一个波段的数据。尽量减少全局存储器的访存并确保对齐 

访问来优化GPU全局存储器访存。利用共享存储替代全局 

存储，每个 block块声明一块 SM存储空间，用于存储 block 

内thread需要执行的对应数据块，并注意 Bank Conflict以提 

高数据存取速度。 

协方差矩阵的 GPU端设计：基于矩阵的补偿均匀划分 

策略，采用GPU上的每个线程块计算协方差矩阵中的某个 

协方差。共启动 B／2列个 block，B为波段数。每列有 B个 

block去计算一列协方差矩阵，每个 block对应单个协方差计 

算任务，每个block内有 512个 thread。具体到映射实现，共 

开辟两个内核函数：kernel1<((B／2，thread—num)>>进行对角 

线上的协方差矩阵计算，kernel2(((B／2，thread—num >>>计 

算下三角协方差矩阵，通过B／2次循环启动共同完成协方差 

矩阵的运算。出于数据访存优化考虑，协方差计算使用了 

GPu读取速度较快的 SM存储经常使用的数据。由于 block 

内的 thread在执行任务时是乱序执行的，需使用一syncthreads 

()函数来同步保证数据更新的一致性。这样 ，同一个 block 

内的thread通过 shared memory交换数据，并通过栅栏同步 

(barrier)保证 thread间能够正确地共享数据，实现了线程间 

的细粒度并行。 

MNF变换的GPU端设计：MNF变换可视为矩阵乘运 

算。数据存放在 GPU共享存储器上 ，假设 P是 B* 的矩 

阵，V是 S*B的矩阵，则结果矩阵 T=PV的尺寸为S* ，目 

标是求解计算长度为 B的两个 向量内积。求得变换矩阵 

后，再对原始图像 X进行 MNF变换。考虑到将结果矩阵上 

的每个元素映射到 GPU线程的方案受限于 GPU能启动的 

线程个数，采用循环计算的方法，创建内核函数，启动512个 

线程块，每个线程块包含 512个线程。线程块在分割好的数 

据区跳跃切换，线程块内的线程计算 block内第 blockldx* 

blockDim+i*(gridDim *blockDim)个 内积 运算 (其 中 

gridDim表示线程格中的线程块数，blockDim表示线程块中 

线程数量，i为循环变量)，直到运算个数超过 S*"。采用了 

基于共享存储器和栅栏同步的访存优化和数据对齐策略。通 

过最大化存储器吞吐量、利用率和指令吞吐量来充分挖掘 

CPU／GPU异构性能。 

4 实验结果与分析 

4．1 实验平台 

实验平台为AMAX微型桌面超级计算机，详细配置为： 

1)两个 8核的 Intel Xeon CPU E2650；2)一个 Kepler GK110 

架构的NVIDIA Tesla K20 GPU。在 Windows 7环境下，采 

用 CUDA6．5工具包及 Visual Studio2012对程序进行编译及 

执行。 

4．2 实验数据 

实验数据来 自美国 AVIRIS提供的免费高光谱数据，详 

细信息如表 3所列 。 

表 3 实验高光谱数据详细信息 

使用ENVI软件将数据的各波段转换为BMP图像，利用 

pre_img．cpp编译命令行将生成的BMP图片合并输出为img_ 

(图像高度)一(图像宽度)．dat文件，即并行降维使用的高光谱 

数据。该步骤能够减少降维程序执行时的数据输入／输出(I／ 

O)时间。 

4．3 实验结果 

按照设计的并行优化方案，实验测试得到的数据(执行时 

间和加速比)如表 4一表 7所列。通过与串行程序和 OpenMP 

算法各加速热点和总执行时间的比较，基于CPU／GPU异构 

模式的加速性能优势得到了体现，验证了 CPU／GPU异构模 

式在大规模图像处理领域的应用前景。 
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表 4 基于 OpenMP的MNF并行程序执行时间(s) 

表 5 基于 cPU／GPU的 MNF并行程序执行时间(s) 

表 6 基于 OpenMP的MNF并行程序加速比 

表 7 基于CPU／GPU的MNF并行程序加速比 

从图6看出，两种并行方案均取得一定的加速比，其中基 

于CPU／GPU的方案加速比增长随着数据规模的增大尤为 

明显，这说明了本文提出的并行方案的有效性。OpenMP加 

速比的增幅较平稳，主要是由于GPU的线程号和数据号一 

致，在取数据时，一次能取出 eacheline的数据，可确保访存对 

齐，且 OpenMP核数有限。相对于 OpenMP并行方案，基于 

CPU／GPU异构模式取得的加速比更理想，而且数据规模越 

大，总加速 比越 大，其中最大 总加速 比为 61．8。这验证了 

CPU／GPU异构模式相对于传统同构模式在处理大规模数据 

上的并行性能优势。 

图 6 MNF降维总加速LL(CPU／GPU、OpenMP) 

结束语 高光谱遥感影像处理属于计算量大、计算复杂、 

迭代数多的计算任务。采用异构并行手段能够在保证图像处 

理精度的同时 ，有效提高图像的处理速度。本文介绍了高光 

谱遥感和 CPU／GPU异构计算模式，并阐述了基于 CPU／ 

GPU异构模式的高光谱遥感数据处理研究现状和问题，最后 

面向共享存储型小型桌面超级计算机，引入共享存储的 

OpenMP同构模式作为实验对比基础，设计并实现了基于 

CPU／GPU和OpenMP的高光谱遥感影像 MNF降维的并行 

算法。实验取得了良好的加速比，其中CPU／GPU最大总加 

速比为61．8，OpenMP最大总加速 比为 12．82，验证 了异构模 

式在高光谱遥感处理领域的发展潜力。 
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