
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００６０００３３

到稿日期:２０２０Ｇ０６Ｇ０４　返修日期:２０２０Ｇ０８Ｇ２８　　本文已加入开放科学计划(OSID),请扫描上方二维码获取补充信息.

基金项目:国家自然科学基金(４１８３０１０１);新疆社科基金(１７BTQ０９３);新疆财经大学青年博士基金(２０１５BS００３)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(４１８３０１０１),SocialScienceFoundationofXinjiangUygurAutonoＧ

mousRegion(１７BTQ０９３)andDoctoralResearchStartＧupFundofXinjiangUniversityofFinanceandEconomics(２０１５BS００３)．
通信作者:李繁(lifanxj＠１６３．com)

基于GPU的特征脸算法优化研究

李　繁１ 严　星２ 张晓宇１

１新疆财经大学网络与实验教学中心　乌鲁木齐８３００１２
２新疆财经大学信息管理学院　乌鲁木齐８３００１２
　
摘　要　特征脸算法是基于脸部表征的常用人脸辨识方法之一.当训练数据量较大时,不管是训练还是测试模块都非常耗时.

基于此,采用 CUDA并行运算架构实现 GPU 加速特征脸算法.针对 GPU 并行运算的效果取决于硬件规格、算法本身的复杂

度和可并行性,以及程序开发者使用 GPU 的并行化方式等因素,文中首先提出在特征脸算法训练阶段的计算平均值、zero

mean、正规化特征脸等计算步骤以及测试阶段的投影到特征脸空间、计算欧几里得距离等计算步骤使用 GPU 优化加速;其次

在相应计算步骤采用不同的并行化加速方法并做出效能评估.实验结果表明,在人脸训练数据量在３２０~１９２０的范围内,各计

算步骤加速效果明显.与Inteli７Ｇ５９６０X相比,GTX１０６０显示适配器在训练模块中可达到平均约７１．７倍的加速效果,在测试

模块中可达到平均约３４．１倍的加速效果.

关键词:人脸辨识;特征脸;GPU 并行运算;旋转运算;核心函数

中图法分类号　TP３０１

　

OptimizationofGPUＧbasedEigenfaceAlgorithm
LIFan１,YANXing２andZHANGXiaoＧyu１

１Network& ExperimentalTeachingCenter,XinjiangUniversityofFinanceandEconomics,Urumqi８３００１２,China

２SchoolofInformationManagement,XinjiangUniversityofFinanceandEconomics,Urumqi８３００１２,China

　

Abstract　Eigenfacealgorithmisoneofthecommonlyusedfacerecognitionmethodsbasedonfacialrepresentation．Whenthe

amountoftrainingdataislarge,itisverytimeＧconsumingbothtrainingandtestingmodules．Basedonthis,theCUDAparallel

computingarchitectureisusedtoimplementGPUacceleratedeigenfacealgorithm．TheeffectofGPUparallelcomputingdepends

onthehardwarespecifications,thecomplexityandparallelismofthealgorithmitself,andtheparallelizationmethodusedbythe

programdevelopertouseGPU．Therefore,thispaperfirstproposesthecalculationoftheaveragevalueandzeromeaninthe

trainingphaseoftheeigenfacealgorithm．Thecalculationstepssuchasnormalizingtheeigenfaceandthecalculationstepsofthe

projectiontotheeigenfacespaceandcalculatingtheEuclideandistanceinthetestphaseareoptimizedandacceleratedbyGPU．

Secondly,differentparallelizationaccelerationmethodsareusedinthecorrespondingcalculationstepsandperformanceevaluation

ismade．Experimentalresultsshowthatintherangeoffacetrainingdatafrom３２０to１９２０,theaccelerationeffectofeachcalculaＧ

tionstepisobvious．ComparedwithInteli７Ｇ５９６０X,theGTX１０６０displayadaptercanachieveanaverageaccelerationeffectof

about７１．７timesinthetrainingmodule,andanaverageaccelerationeffectofabout３４．１timesinthetestmodule．
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１　引言

在人脸识别系统中,为了提高辨识率,通常采用比较高效

的算法,或是通过增加训练数据量和人脸的分辨率,从而获得

更多的特征信息.但这两种方法下,更高的辨识率往往伴随

着更高的时间复杂度.然而,在许多实际应用场景中,一个能

够实时侦测、追踪、辨识的人脸辨识系统是非常必要的.在无

法简化运算复杂度的情况下,如果计算机的指令周期无法跟

上实时的影像串流,就只能舍弃一部分帧数(Frames),但这样

会造成影像信息不足,进而影响系统的辨识率.因此,兼顾辨

识率和实时性是实际人脸辨识系统必须考虑的问题.

由于 GPU的并行运算有助于加速许多应用程序,因此

GPGPU(GeneralＧPurposecomputingonGraphicsProcessing
Units)被广泛应用.CUDA(ComputeUnifiedDeviceArchiＧ
tecture)是由 Nvidia提出的 GPGPU开发环境,程序设计师可

以直接用 C,C＋＋或 Fortran等来操作 GPU,大幅降低了



GPGPU的开发门槛[１].CUDA 已被应用于很多领域,如在

密码学中用来加速 AES加密算法[２]、在生物医学中用于核磁

共振成 像 (MRI)[３]、在 天 体 物 理 学 中 用 于 并 行 化 NＧbody
模拟[４].

若将 GPGPU的并行处理能力应用于实时的人脸辨识系

统中,则系统即便在处理庞大的人脸数据库、特征信息或复杂

的算法时,也不会影响其实时辨识能力.本文的研究目标是

利用CUDA加速特征脸的运算,提升人脸训练和测试模块的

速度.

２　相关工作

２．１　特征脸中特征向量的保留

在主成分分析(PCA)算法中,根据特征值的大小,特征向

量能够表示数据间差异值的程度.特征值越大,其对应的特

征向量越能够表现出数据间的差异,该类特征值为主要的成

分;特征值越小则其对应的特征向量越接近噪声.因此,特征

向量并非保留得越多就越好.然而,该保留多少特征向量取

决于时间和辨识度间的平衡,保留越少的特征向量就越节省

运算时间,但辨识度也会受影响;反之,保留越多的特征向量

就越耗时,同时也不能保证辨识率越高.

文献[５]的实验表明,不是保留越多的特征向量准确度就

越高,在保留超过２２５个特征向量后,准确度开始缓慢下降.

文献[６]发现,在训练数据时只需保留２０个特征向量就能达

到最高的辨识率,可见保留特征向量的个数和总训练数据量

的比例会因为数据库的不同而有所差异.还有研究通过经验

分析,找出一个决定合适比例的公式,例如energydimension
或stretchingdimension方法[７Ｇ８].将特征值从大到小排序,

energydimension方法是保留前 K 个特征向量,确保 K 个特

征向量对应的特征值求和除以所有特征值求和的结果大于一

定的阈值,典型阈值为０．９.stretchingdimension方法则是保

留前K 个特征向量,确保第K＋１个特征向量对应的特征值

除以最大的特征值小于一定的阈值,典型阈值为０．０１.具体

如式(１)、式(２)所示,其中λ为特征值.

energyK＝
∑
K

i＝１
λi

∑
M

i＝１
λi

＞０．９ (１)

stretchK＋１＝λK＋１

λ１
＜０．０１ (２)

鉴于经排序后的特征值呈现指数递减的趋势,这两种方

法所保留的特征向量个数相对于总训练样本数的比例也会随

着总训练样本数的增加而呈现指数递减的趋势.本文着重研

究 GPU对特征脸算法的加速效益,因此本文实验中保留的

特征向量数固定为总训练样本数的２０％.

２．２　GPU加速特征脸的相关研究

文献[９]通过 GPU 加速训练数据和测试数据中的投影

到特征脸空间这个步骤,在训练时将若干个训练数据并行处

理,一个thread负责处理一个训练数据,此并行化方法要求

每个thread都要处理投影到特征脸的投影运算.然而,此并

行化方法还有改善的空间,原因是每个thread在训练阶段都

要负责一个训练数据投影到全部特征脸的运算,负荷非常大.

文献[１０]除了使用投影到特征脸空间的方法外,还使用 GPU
来加速共变异数和特征脸矩阵的运算,其实验结果表明,每个

thread负责处理的运算越少并不代表加速的效果会越好.文

献[１１]提出的加速方法还对平均值、zeromean、正规化特征

脸、转置步骤的运算进行了加速,但其只提出zeromean和共

变异数矩阵这两个步骤的并行化方法.采用 GPU 并行化计

算zeromean和共变异数矩阵的方法,在计算zeromean的步

骤中,将block数量对应到一个数据的大小,每个block中的

thread为训练数据的总个数,如此一来,输出矩阵的每个元素

都能由其中一个thread来运算.而在计算共变异数矩阵时,

thread和block的数量对应于输出矩阵的宽和高,每个block
计算输出矩阵的一列元素,其中每个thread计算一个输出矩

阵的元素.文献[１２]将传统Jacobi的方法用于 CUDA 并行

化加速,通过矩阵的复制找出矩阵上三角元素中最大绝对值

的元素,再计算该元素对应的行列索引,利用索引让多个

threads并行地更新元素.文献[１３]基于 CUDA 并行化 CyＧ

clicJacobi方法,提出了另外４种并行化算法.其实验结果表

明,并行化CyclicJacobi方法比并行化传统Jacobi方法有更

大的加速效能,这与CyclicJacobi方法在每次席卷(sweep)中

不必找到最大绝对值的元素且一次并行处理每列和每行元素

有关.

本文在深入研究上述文献中的并行化方法后,提出了在

训练阶段中计算平均值、zeromean、正规化特征脸以及在测

试阶段中投影到特征脸空间和计算欧几里得距离这５个步骤

的并行化方法,实现了block中的每个thread需要计算多个

元素的并行方式.

３　研究方法

本文采用CUDA加速特征脸算法的人脸训练模块和测

试模块,特征脸算法的具体流程如图１所示.

图１　特征脸的流程图

Fig．１　Flowchartofeigenface

本节分成训练模块和测试模块两个部分,提出使用 CUＧ

DA并行处理特征脸各个步骤的方法,包括核心函数(kernel

function)的输入、输出参数,block和thread的数量配置以及
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执行内容.在表达名称上,P(num_pixels)代表一张训练人脸

图像的像素总数(宽×高);M(num_face)为训练人脸图像的

总个数;K(num_keepFace)为保留的特征向量个数.在切割

成二维子区块的并行化方法中,定义 TILE_DIM 的大小为

３２,BLOCK_ROWS的大小为８.

３．１　训练模块

训练模块的具体步骤如下.

步骤１　计算平均值(Ψ＝１
M ∑

M

i＝１
Γi).

输入为 M 个一维训练人脸集合([Γ１Γ２Γ３􀆺ΓM ]T)和 M;

输出为平均值一维阵列([avg１,avg２,􀆺,avgP]);thread数量

为３２的倍数(手动调整);block数量为P.

算法描述如下:

共有P 个block,每个block负责 M 个训练人脸中其中

一个pixel的平均值运算.每个block中的threads负责对 M
个训练人脸中的其中一个pixel求和,最后取得平均值.如果

thread的数量小于M,则表示一个thread要负责多个pixel的

求和,此过程用thread数量(blockDim．x)作为索引位移量来

达到连续存取存储器的效果,在所有的threads都将汇总值

存储到共享内存(sharedmemory)后,用reduction做并行求

和.reduction采用完全展开(completelyunrolled)的方式[１４],

达到最佳连续存取内存空间,求和完成后再除以 M,即获得

该pixel的平均值.

步骤２　Zero Mean(将每个训练人脸减去平均值),即

Φi＝Γi－Ψ.

方法为一个thread计算多个pixels的差值;输入为 M 个

一维 训 练 人 脸 集 合 [Γ１Γ２Γ３ 􀆺ΓM ]、平 均 值 一 维 数 组

[avg１avg２avg３􀆺avgP ]和 M;输出为 A([Φ１Φ２Φ３ 􀆺ΦM ]);

thread数量为３２的倍数(手动调整);block数量为P.

算法描述如下:

共有P 个block,每个block负责 M 个训练人脸中的一

个pixel差值运算.当threads的数量小于 M 时,则表示一个

thread要负责多个pixels差值的运算.

步骤３　计算共变异数矩阵(L＝１
MATA).

此步骤分成两个核心函数运算,一个是矩阵转置,另一个

是矩阵相乘.

(１)将Φ 矩阵转置([Φ１Φ２Φ３􀆺ΦM]T)

输入为训练人脸减平均值的矩阵(令 A＝[Φ１Φ２Φ３ 􀆺

ΦM])、A的宽度(M)和A 的高度(P);输出为A 的转置矩阵

AT.thread和block参数设置:使用二维的thread和block参

数,thread 的 x 方 向 大 小 为 TILE _DIM,y 方 向 大 小 为

BLOCK_ROWS;block的x 方向大小为A 的宽度(M)除以

TILE_DIM,y方向的小大为A 的高度(P)除以TILE_DIM.

将两个参数的结果都取整.

算法描述如下:

将输入和输出矩阵都拆分成二维的block,每个block中

的threads以列的方式读取输入矩阵的值,然后以列的方式写

入到sharedmemory.在sharedmemory的最后一行新增一

行空白空间,使得sharedmemory在以行的方式读取时不会

造成bankconflict,接着以列的方式写入到输出矩阵就能完

成转置操作.其中,每个thread处理(TILE_DIM/BLOCK_

ROWS)个元素的转置,让一个thread处理多个元素,使一个

SM 能同时执行较多的block.

(２)计算L＝１
M

(ATA)

输入为AT([Φ１Φ２Φ３􀆺ΦM]T)、A([Φ１Φ２Φ３􀆺ΦM])、AT 的

高度(M)、AT 的宽度(P)和A 的宽度(M);输出为L(＝ １
M

(ATA)).thread和block的参数设置为:

dim３dimBlock(TILE_DIM,TILE_DIM)

dim３dimGrid

dimGrid．x＝(M＋TILE_DIM－１)/TILE_DIM

dimGrid．y＝(M＋TILE_DIM－１)/TILE_DIM
算法描述如下:

共变异数矩阵中AT 和A 矩阵相乘,采用的方法为共享

内存的分块矩阵乘法(tiledmatrixmultiplicationwithshared

memory).BLOCK_SIZE大小即为这里定义的 TILE_DIM.

此方法将 输 入 和 输 出 矩 阵 都 分 割 为 宽、高 相 等 的 子 区 块

(TILE_DIM×TILE_DIM),block对应到输出矩阵的子区块,

thread对应到两个输入矩阵的子区块.每个thread将对应的

两个输入矩阵子区块的元素复制到两个sharedmemory后,

通过相乘得到子结果,最后对子结果求和汇总得到输出矩阵

中子区块的元素.sharedmemory可以隐藏更多内存在读取

上所造成的大量延迟,因为每个输入矩阵的元素都会因为输

入矩阵的宽、高变大而使得被读取的次数变多.例如AT 矩

阵的每列元素会被读取的次数为A的宽度,而A 的每行元素

会被读取的次数为AT 的高度.

步骤４　计算L的特征向量和特征值

采用CyclicJacobi方法计算特征向量和特征值.在矩阵

中元素的旋转运算可拆分成列运算和行运算,为了独立地并

行化这两个运算,要避免并行运算的列与列、行与行之间的重

叠.因此在并行化矩阵旋转前,先用chesstournamentordeＧ

ring方法取得不重复的配对编号,总共会产生n/２个配对(n
为共变异数矩阵的宽、高).如果n是奇数,则可以在矩阵的

边界补零并将n值加１,这并不影响运算的结果.

每次席卷都会计算矩阵中上三角元素的绝对值和,来检

测是否达到结束的阈值.若尚未达到结束阈值,则会进行矩

阵的旋转运算.因为上三角元素个数总共为(n×(n－１)/２),

其中有(n/２)个配对可并行运算,所以全部的配对排列组合共

需要(n－１)次迭代运算.在每次旋转运算前,除了要计算配

对的编号,还得计算要做相乘运算的旋转参数———sin(ϕ)和

tan(ϕ/２).旋转运算结束后,为了在计算矩阵中上三角元素

的绝对值和时能够连续地存取内存空间,需要把矩阵中上三

角元素依序写入另一个矩阵中.算法描述中的B 用于表示

旋转前的矩阵,B′表示旋转后的矩阵,B′_upper为储存B′矩

阵中上三角元素的一维数组.

(１)计算一维数组元素的绝对值和

输入为上三角元素的总数(n×(n－１)/２)和B′_upper

９９１李　繁,等:基于 GPU的特征脸算法优化研究



(第一次为L中上三角元素的一维数组);输出为绝对值和的

一维数组;thread数量为３２的倍数(手动调整);block数量可

以手动调整.

算法描述如下:

此步骤纯粹计算所有元素的绝对值和,无需考虑 block
之间的相依性,文献[１５]中优化reduction的方法为 multiple

elementsperthread,其让一个thread处理多个元素,将reＧ

duction的并行效率最大化.由于block之间无法互相等待,

在每个block计算完绝对值和之后,用 CPU 将这些子结果汇

总起来.

(２)计算旋转运算参数

输入为B的宽高(n)、B 和配对的迭代次数(i＝０ton－

２);输出为B的主对角元素数组、行列配对编号数组、行列配

对编号的反函数数组、sin(ϕ)旋转参数数组和tan(ϕ/２)旋转

参数数组;thread数量为３２的倍数(手动调整);block数量为

(n/２＋thread数量－１)/thread数量.

算法描述如下:

通过blockIdx和threadIdx,让每个thread都能获得不同

的索引值,接着用chesstournamentordering方法,使得每次

迭代取得不重复的配对编号.根据配对编号可计算出该元素

的旋转参数sin(ϕ)和tan(ϕ/２),这里用两个一维数组分别存

储旋转参数.为了避免后续做分支处理,这里先对主对角元

素数组做旋转(第一次旋转初始化主对角元素为１).除了记

录配对编号和旋转参数之外,还记录了配对编号之间的反函

数,让配对编号具有可逆性,其目的是后续做旋转运算时能连

续地存取内存空间.

(３)计算旋转运算

输入为B的宽高(n)、B、行列配对编号一维数组、行列配

对编号反函数一维数组、sin(ϕ)旋转参数一维数组、tan(ϕ/２)

旋转参数一维数组和特征向量矩阵V([v１v２v３􀆺vM ]T);输出

为B′和特征向量矩阵;thread数量为３２的倍数(手动调整);

block数量为n/２.

算法描述如下:

共有(n/２)个配对编号,将 block数量设为(n/２),每个

block处理两列元素旋转运算.thread的数量可手动调整,当

thread数量小于矩阵边长时,一个thread需要做多个元素的

旋转运算.

(４)将B′中上三角元素的值复制到B′_upper
输入为B′的宽高(n)和B′;输出为B′_upper;thread数量

为３２ 的 倍 数 (手 动 调 整);block 数 量 为 (n× (n－１)/２＋

thread数量－１)/thread数量.

算法描述如下:

此核心函数是为了在计算B′中上三角元素的绝对值和

时能够连续存取内存,因此将B′中上三角元素(不含主对角

元素)的值连续写入一个一维数组中.

步骤５　保留K 个特征向量(V＝[v１v２v３􀆺vK]T).

K＝M/５,这一步骤纯粹取前K 个特征向量,所占时间比

例很低,可以直接用CPU 完成.

步骤６　计算特征脸(UT＝VAT).

这一步骤的方法与计算共异数矩阵相同,此处省略说明.

步骤７　正规化特征脸(‖ui‖＝１).

输入为UT([u１u２u３􀆺uk]T),UT 的宽度(P);输出为经正

规化的特征脸矩阵U′([u１′u２′u３′􀆺uK′]T);thread数量为３２
的倍数(手动调整);block数量为K.

算法描述如下:

若要将K 个特征脸正规化使得每个‖ui‖＝１,就需要

先求出每个特征脸的pixel值平方和,然后每个pixel值都除

以pixel值平方和的平方根,结果即为所求.每个block都负

责一个特征脸的正规化运算,求平方和的方法同步骤１中将

pixel加和的方法.最后在计算每个特征脸的pixel除以平方

和的平方根时,同样让每个thread处理多个pixel值的计算.

步骤８　将 M 个人脸训练图像投影到K 个特征脸空间.

这一步骤的方法是将U′乘上A 矩阵得到投影后的权重

矩阵Ω.

输入为A([Φ１Φ２Φ３􀆺ΦM])、U′([u１′u２′u３′􀆺uK′]T)、A的

宽度(M)、U′的高度(K)和U′的宽度(P);输出为权重矩阵Ω
([W１W２W３􀆺WM],Wi＝[w１w２w３􀆺wK ]T);thread数量为

３２的倍数(手动调整);block数量为(M＋thread数量－１)/

thread数量.

算法描述如下:

所有block的thread总数量为 M,每个thread计算一笔

训练数据投影到K 个特征脸空间的结果,因此每个thread要

计算出K 个输出元素(权重值).为了在测试阶段可以连续

存取内存空间,最后将权重矩阵Ω 做转置得到ΩT.

３．２　测试模块

经过训练阶段所得到的平均值、特征脸和权重矩阵将被

用于测试模块对检测数据做计算,最后找出与数据库中最相

近的人脸,下面对每个步骤用CUDA 做并行化运算的具体过

程进行说明.

步骤１　将人脸检测数据减去平均值后投影到特征脸空

间,得到权重数组.

这一步骤并行化的方式是让多个threads计算一个特征

脸的投影运算.

输入为人脸检测数据一维数组[t１t２t３􀆺tP]、平均值一维

数组[avg１avg２avg３􀆺avgP]、U′([u１′u２′u３′􀆺uK′]T)和P;输
出为检测数据的一维权重数组[w１w２w３􀆺wK ];thread数量

为３２的倍数(手动调整);block数量为K.

算法描述如下:

每个权重值的运算为人脸检测数据和平均值相减,再乘

以K 特征脸得到K 个权重值.具体方法为设置 K 个block,

让每个block负责一个特征脸的权重值运算,每个thread负

责多个pixels值的运算.先对运算的子结果求和,然后再用

reduction加上所有的子结果得到权重值.

步骤２　计算检测数据和各训练人脸权重间的欧几里得

距离.

这一步骤和步骤１的并行化方式一样,都是处理一维数

组和矩阵中某一列的元素间的运算.差别仅在于运算的内容

不同.

具体方法为多个threads计算一个欧几里得距离;输入为

００２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．４,Apr．２０２１



检测数据的一维权重数组[w１w２w３􀆺wK ]、训练的权重矩阵

ΩT([W１W２W３􀆺WM]T)和K;输出为欧几里得距离一维数组

[d１d２d３􀆺dM];thread数量为３２的倍数(手动调整);block数

量为 M.

算法描述如下:

与步骤１相似,共有 M 个blocks,每个block都负责计算

检测数据和其中一个训练权重间的距离.每笔训练数据都有

K 个权重值,若thread的数量小于 K,则一个thread需负责

多个权重值的运算.先将权重的差值取平方后相加,然后用

reduction对所有的子结果求和后开平方根,即可得到结果.

步骤３　找出与人脸检测数据最接近的人脸类别(ε＝

min‖Ω－Ωi‖).

从欧几里得距离一维数组中找出最小值,此最小值所对

应的人脸类别即为最接近的人脸类别.这个步骤的时间复杂

度仅为 O(n),用 GPU 并行化的效益有限,故此步骤用 CPU
来运算.

４　实验仿真与分析

４．１　实验环境与方法

实验环境采用 Windows１０６４bit操作系统下的虚拟机,

使用 OpenCV的 API对读写图像和基本图像进行处理.硬

件部分,CPU 使用Inteli７Ｇ５９６０X３．０GHz.GPU 使用两块

不同的显示适配器,一块是可虚拟化的图形卡 NvidiaGRID

K１,此 GPU 有 ４个处理核心,使用 GPU 直接存取(PassＧ

through)的技术,可同时让４个虚拟机直接存取其中一个核

心;另一块显示适配器使用 NvidiaGTX１０６０.GPU 的详细

硬件规格如表１所列.

表１　GPU硬件规格

Table１　GPUhardwarespecifications

GPU型号 NvidiaGRIDK１ NvidiaGTX１０６０
核心代号 GK１０７×４ GP１０６

处理器架构 Kepler Pascal
处理器频率/MHz ８５０ １５０６

CUDA核心 ７６８(１９２/GPU) １２８０(１２８cores/SM)
SMCount １×４ １０

内存频率/MHz ８９１ ２００２
内存容量 ４０９６MB×４ ６１４４MB
内存带宽 ２８．５１GB/s×４ １９２．２GB/s

两种 GPU 的差异在于:GRIDK１是专为虚拟环境提供

图形功能所设计的,而 GTX１０６０为一般家用型显示适配器.

在 GPGPU方面,要比较不同显示适配器间的指令周期,不能

仅观察其CUDA的核心数量,处理器架构和频率、Streaming
Multiprocessor(SM)数量、内存容量和带宽都对指令周期有

所影响.在上述几个方面,GTX１０６０都比 GRIDK１优异,因

为 GRIDK１本身是为虚拟环境和专业图形所设计的,而运算

能力并不强.

实验方法是针对训练模块和测试模块的每个步骤,随着

数据库中不同的训练人脸数量,呈现 CPU 与 GPU 之间的时

间比较与加速倍率,加速倍率由 CPU 的运行时间除以 GPU
的运行时间而得.数据库使用 LFW 的人脸数据库,其中共

有１３０００多张人脸图像,在实验中,我们取其中的１９２０张并

统一人脸图像的大小为１２８×１２８.训练的人脸图像数量为

３２０,６４０,􀆺,１９２０.测试阶段的实验数据为测试单张人脸图

像的执行时间,实验数据皆为１０次实验结果的平均值,实验

所用的浮点数运算统一为单精度.

４．２　训练模块

本节对比各步骤 GPU 和 CPU 的运行时间和加速倍率.

一些实验是将thread数量设置为３２的倍数,在不同的显示适

配器资源和训练人脸数量下,最佳thread数量可能不同,因

此实验数据取最佳的thread数量下的实验结果.

在计算平均值(ψ)的步骤中,GPU的运行时间都包含deＧ

vice端复制到host端所需的内存传输时间,从图２和图３可

以看出,加速倍率随着训练人脸数量的增加而逐步变高,也能

看出 GTX１０６０在并行运算方面优于 GRIDK１,GTX１０６０在

此步骤平均比CPU 快约８０．３６倍.

图２　计算平均值(ψ)的时间比较

Fig．２　Timecomparisonofcalculatingmean(ψ)

图３　计算平均值(ψ)的加速倍率

Fig．３　Speedupratioofcalculatingmean(ψ)

计算zeromean(ϕ)的步骤为一个thread计算多个pixels
的差值,固定thread 的数量为３２的倍数则是让一个thread
处理多个元素d运算.实验数据在最佳的thread数量下取

得.图４给出了此步骤的加速倍率,可以看出 GTX１０６０在此

步骤平均比CPU快约４５．５７倍.

图４　计算zeromean(ϕ)的加速倍率

Fig．４　Speedupratioofcalculatingzeromean(ϕ)

图５和图６给出了计算ϕ转置的时间比较和加速倍率.

GPU 在此步骤用sharedmemory避免不连续存取所带来的

时间延迟,可以看出 GTX１０６０在此步骤平均比 CPU 快了约

２９０．５８倍.
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图５　计算ϕ转置的时间比较

Fig．５　Timecomparisonofcalculatingϕtranspose

图６　计算ϕ转置的加速倍率

Fig．６　Speedupratioofcalculatingϕtranspose

在计算共变异数矩阵(L)的步骤中,采用tiledmatrix

multiplication方法,将输入和输出矩阵切割成３２×３２的子区

块来处理.图７给出了使用tiledmatrixmultiplication方法

的加速倍率,GTX１０６０在此步骤平均比CPU快约７４６．７４倍.

图７　计算共变异数矩阵(L)的加速倍率

Fig．７　Speedupratioofcalculatingcovariancematrix(L)

图８和图９给出了计算特征向量的时间比较和加速倍

率.在特征脸训练中,计算特征向量是其中一个较为耗时的

步骤.从图９可以看出,GPU 的加速倍率并不如其他步骤显

著.虽然已经将CyclicJacobi方法的一次席卷中的运算并行

化,但在每次迭代中还是需要(n－１)次旋转运算.相较于单

纯的矩阵四则运算,计算特征向量是较复杂的算法,因此,其

运算加速成效没有其他步骤显著.GTX１０６０在此步骤平均

比CPU快约３８．５５倍.

图８　计算特征向量的时间比较

Fig．８　Timecomparisonofcalculatingfeaturevector

图９　计算特征向量的加速倍率

Fig．９　Speedupratioofcalculatingfeaturevector

图１０给出了计算特征脸(U)的加速倍率.此步骤和计

算共变异数矩阵相同,也是矩阵的相乘运算.结果表明,在

GRIDK１和 GTX１０６０的执行中,tiledmatrixmultiplication
的方法效能非常好,GTX１０６０平均比CPU快约８２２．０７倍.

图１０　计算特征脸(U)的加速倍率

Fig．１０　SpeedupratioofcalculatingEigenface(U)

图１１和图１２给出了计算正规化特征脸(‖ui‖＝１)的

时间比较和加速倍率.可以看出,GTX１０６０在此步骤平均比

CPU 快约１１０．８９倍.

图１１　计算正规化的时间比较

Fig．１１　Timecomparisonofcalculationnormalization

图１２　计算正规化的加速倍率

Fig．１２　Speedupratioofcalculationnormalization

图１３给出了计算训练人脸投影到特征脸空间(Ω)的加

速倍率.此步骤也是两个矩阵相乘,与计算共变异数矩阵的

方法相同.GTX１０６０在此步骤平均比CPU 快约８２３．５４倍.
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图１３　计算投影到特征脸空间的加速倍率

Fig．１３　Speedupratioofcalculatingmaptoeigenfaces

图１４给出了全部训练模块的加速倍率.曲线递减是因

为计算特征向量的步骤所占用总时间的比例随着训练人脸数

量的增多而增大,然而计算特征向量的步骤的加速倍率较其

他步骤更低.实验结果表明,GTX１０６０在训练模块的整体时

间平均比CPU快约７１．７倍.

图１４　全部训练模块的加速倍率

Fig．１４　Speedupratioofalltrainingmodules

训练模块中４个最耗时的步骤中,计算共变异数矩阵、特

征脸、投影到特征脸空间的步骤均在采用tiledmatrixmultiＧ

plication的并行化方法时最佳,平均分别加速了７４６．７４倍、

８２２．０７倍、８２３．５４倍.然而,因为计算特征向量的运算较为

复杂,此步骤平均只加速了３８．５５倍.

４．３　测试模块

测试模块的实验数据为测试单张人脸所需的执行时间.

为了加快 GPU的运算效率,这里将计算zeromean与投影到

特征脸空间这两个步骤的时间加在一起进行比较.图１５和

图１６给出了计算zeromean(ϕ)和投影到特征脸空间(Ω)的时

间比较和加速倍率.与训练模块一样,测试模块也有投影到

特征脸空间的步骤,但不同的是,这里只需要将一个测试数据

投影到特征脸空间,因此使用的并行化方法也不同.设置 K
个block,每个block都对应一个特征脸的投影,一个block中

有多个threads并行处理同一个特征脸的投影.实验结果表

明,GTX１０６０平均比CPU快约９８．５６倍.

图１５　计算zeromean(ϕ)和投影到特征脸空间(Ω)的时间比较

Fig．１５　Timecomparisonofcalculatingzeromean(ϕ)andmapto

Eigenfacespace(Ω)

图１６　计算zeromean(ϕ)和投影到特征脸空间(Ω)的加速倍率

Fig．１６　Speedupratioofcalculatingzeromean(ϕ)andmapto

Eigenfacespace(Ω)

图１７和图１８给出了计算检测数据和训练数据间的欧几

里得距离以及找出最小距离(ε)的时间比较和加速倍率.

block的数量为 M,固定thread的数量为 ３２ 的倍数,每个

block都计算一个检测数据与一个训练数据的距离,其中有多

个threads并行处理.

图１７　计算最小欧几里得距离(ε)的时间比较

Fig．１７　TimecomparisonofcalculatingminimumEuclidean

distance(ε)

图１８　计算最小欧几里得距离(ε)的加速倍率

Fig．１８　SpeedupratioofcalculatingminimumEuclideandistance(ε)

图１９和图２０给出了是测试模块所有步骤的总时间比较

和加速倍率.其中,时间包含将检测数据从 host端复制到

device端和欧几里得距离数组从device端复制到host端的传

输时间.实验结果表明,在训练人脸数量为１９２０时,GPU 使

用 GTX１０６０的测试时间为０．４５ms,相较于CPU的２１．６６ms
快了约５０．０７倍,整体平均快了约３４．１倍.

图１９　测试模块所有步骤的时间比较

Fig．１９　Timecomparisonoftotalstepsoftestmodule
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图２０　测试模块所有步骤的加速倍率

Fig．２０　Speedupratiooftotalstepsoftestmodule

结束语　本文使用 CUDA 并行运算技术来优化加速特

征脸算法,对训练模块和测试模块的各个步骤都详细说明了

加速的方法.在人脸训练数量为３２０~１９２０时,GTX１０６０在

全部的训练模块中得到了平均约７１．７倍的加速倍率;而在全

部测试模块中得到平均３４．０８倍的加速倍率.在训练模块前

４个最耗时的步骤中,３个步骤用tiledmatrixmultiplication
方法均 可 得 到 较 好 的 加 速 效 果,印 证 了 有 效 利 用 shared

memory可以在矩阵相乘时隐藏大量读取内存的时间.值得

进一步探讨的是耗时且难加速的步骤,如计算特征向量的步

骤.虽然Jacobi方法本身的可并行化程度高,但算法本身的

复杂度也比其他步骤更高,相较之下加速成效不明显.是否

有其他计算特征向量的算法可以在某种程度上进行并行化,

使得加速效率高于Jacobi并行化方法,是值得进一步研究的

方向.一个全面的人脸识别系统还包含移动对象侦测、人脸

侦测、人脸追踪的模块,将这些模块也使用 GPGPU 的运算能

力来加速,以提升整体系统的执行效率,是未来值得研究的课

题.另一方面,在实际的人脸识别应用中还需考虑辨识率的

高低,未来研究可将特征脸与其他算法相结合,在达到更高的

辨识率的同时使用 GPU 并行运算的能力以兼顾系统的实

时性.
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