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快速鲁棒特征算法的 CUDA加速优化 

刘金硕 曾秋梅 邹 

(武汉大学计算机学院 武汉 430072) 

斌 江庄毅 邓 娟。 

(武汉大学国际软件学院 武汉 430072)。 

摘 要 提 出一种基于统一计算设备架构(Compute Unified Device Architecture，CIⅡ)A)的快速鲁棒特征(Speed—up 

Robust Feature，SURF)图像 匹配算法。分析了 SURF算法的并行性，在 图像处理单元(Graphics Processing Unit， 

GPU)的线程映射和内存模型方面对算法的构建尺度 空间、特征点提取、特征点主方向的确定、特征描述子的生成及 

特征匹配5个步骤进行 CUDA加速优化。实验表明，相比适用于 CPU的 SURF 算法，文中提出的适用于GPU的 

SURF算法在处理 30MB的图片时性能提高了33倍。适用于GPU的 SURF算法拓展 了SURF算法在遥感等领域的 

快速应用，尤其是大影像的快速配准。 
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Speed-up Robust Feature Image Registration Algorithm Based on CUDA 
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Abstract This paper proposed a speed-up robust feature image registration algorithm based on Co mpute Unified Device 

Architecture(CI DA)．We analyzed the parallelism of SURF  algorithm，and optimized it by CUDA from thread map— 

ping and memory model of the Graphics Processing Unit(GPU)，aiming at the five steps of SURF algorithm including 

building scale space，extracting feature points，determining key direction of feature points，generating vector descriptor 

and feature matching．The experimenta1 results show that the GPU implementation achieves 33 times faster than the 

CPU implementation while processing all image of 3OMB The GPU implementation extends the application of SURF ai— 

gorithm in fast processing of remote sensing image，especially in the quick image registration． 

Keywords Speed-up robust feature，CUDA，Feature extraction，Image matching 

1 引言 

2006年，Bay提 出 了基 于加 速鲁 棒特 征 的 SURF 算 

法E1,2]，这是局部特征描述器的一种方法。SUR F特征提取方 

法通过引入积分图像和模板近似进行快速计算，并通过快速 

Hessian来检测特征点。在特征描述阶段，通过计算哈尔小 

波变换确定特征点的主方向并生成描述子。SURF算法所提 

取的特征点对光照变化、视角变化、旋转变换、图像模糊具有 

不变性和鲁棒性，被广泛应用到图像配准领域。 

图像配准(Image Registration)[3“ 是将两幅或者多幅包 

含同一场景或者事物等内容的图片进行校准、匹配、重叠，使 

之能够将包含相同信息的部分尽量匹配，以便提供更多的视 

觉信息的过程。图像匹配是遥感、医学、计算机视觉、模式识 

别等很多领域中的一个基本问题l_5]。提取图像特征是实现图 

像配准的一个重要环节 。 

基于特征的图像配准方法在进行图像配准时能取得较好 

的效果。文献[6—8]通过大量实验对几种具有代表性的局部 

特征算法进行了性能评估，结论表明：SURF算法是鲁棒性最 

好的局部特征算法。SUR F特征提取和匹配属于计算密集型 

问题 ，计算量大，处理时间长，对其进行快速处理是很多领域 

的需要。针对 SURF 算子特征匹配搜索时间长的问题 ，李 

慧l9]等提出了基于加速分割检测特征(feature from accelel~- 

ted segment test，FAST)和 SLJRF的遥感影像 自动配准方法 ， 

该方法能获得更多的匹配点对，也具有更高的几何匹配精度 ， 

但在尺度性方面略逊色于SURF算法。杜振鹏l=1。 等将基于 

KD-Tree搜索的SURF特征图像匹配算法与基于全局最近邻 

搜索的 F算法进行实验比较，认为基于KD-Tree索引的 

SURF算法大大减少了计算量，提高了SURF算法的匹配速 

度。然而与特征匹配时间相比，特征检测时问所 占的比重更 

大。因此对算法的特征检测过程进行加速，减少整个匹配过 

程的时间，将使算法更具有实时性。Nico Cornelisf“ 等通过 

采用 texture mipmap的数据存储结构，任图像级和尺度级对 
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SURF算法的多个步骤进行 CUI)A并行处理，加速 了SURF 

特征提取和匹配的效率。 

本文对 SURF算法实现了CUDA并行加速，计算设备选 

择GPU是冈为SURF算法中的计算属于图像处理部分，尤 

其足卷积滤波这种单指令多数据足 GPU并行加速的优势所 

在。而且在特征匹配过程中利用 CUDA提供的基础数值线 

性代数运算库 BI AS的GPU实现 CUBLAS可以提高匹配效 

率。实验证明，本文提出的算法能够对大图像实现快速的特 

征提取和 配，而且算法的适用性更广。 

本文第l节主要介绍SUR F算法及其优化工作的研究现 

状；第 2节简要介绍 SURF算法的流程和 CUDA架构；第 3 

节详述对 SURF算法每个步骤实现 CUDA并行加速的优化 

策略 ；第 4节通过实验对 CPU 的 SUR F算法和使用 CUDA 

优化后的算法的性能进行分析比较；最后是对本文工作的总 

结及未来展望。 

2 研究背景 

2．1 SURF算法流程 

SUR F算法的基本流程如图 1所示。算法首先计算输入 

图像的积分图像，再采用盒子型滤波器(box filter)近似高斯 

滤波的方法，利用积分图像快速完成图像卷积 以构建尺度空 

间，并在K度空间内计算每个像素点近似的 Hessian矩阵行 

列式值，然后采取非极大值抑制(Non-Maxima Suppression， 

NMS)方法提取特征点，再根据特征点邻域的小波响应确定 

特征点的主方向并生成特征描述向量，最后进行特征匹配。 

篙盒Hi 蔷蓉分H H 

特征1．I通过Harrtb波变换l I通过Harr小波变换 
匹配r卜1生成特征描述子 广]确定特机点主方向 

图 1 SURF算法流程 

SURF算法采用的关键技术有： 

(1)使用积分图像完成图像的卷积运算 。 

(2)利用 Hessian矩阵快速检测特征点。 

(3)基于分布的描述符信息。 

2．2 CUDA编程 

CUDA ]是由 Nvidia公司推出的专门用于 GPU通用计 

算的平台，它是一个完整的GPGPU解决方案，提供了硬件的 

直接访问接口，而不必像传统方式一样必须依赖图形 API接 

口来实现 ( PU 的访问。GPU 通用计算通常采用 CPU+ 

GPU异构协同工作模式 ，CPU作为主机，GPU作为高性能计 

算设备。CPU负责执行复杂逻辑处理和事务处理等不适合 

数据并行的计算，其中工作包括：①启动运行在 GPU上的 

CUDA并行计算函数之前所需的数据准备，②设备初始化工 

作，③在CUDA并行函数之间进行一些串行计算。而 GPU 

负责计算密集型的大规模数据并行计算r】 。在 GPU中，整 

个可伸缩流处理器阵列可以被看成是由多个流多处理器组成 

的多单指令流多线程(Muhiple SIMT，MSIMT)系统_1 。 

一 个完整的 CU)A程序由一系列运行在 CPU端的串行 

代码和分配给GPU端的CUDA并行计算函数共同组成(见 

图 2)。一个 CUDA并行计算函数存在两个层次的并行，即线 

程网格(Grid)中的线程块 (Block)间并行和线程块中的线程 

(Thread)问并行 。两层并行模型足 CLⅡ)A的关键特性和创 

新。CUDA采用 CUDA C语言作为编程语言，其简单的编程 

风格 、高效的多线程并行处理模式使得人们在面对计算密集 

型任务时能够更好地利用 GPU庞大的并行计算资源。 

图 2 CUDA编程模型 

3 SURF匹配算法的CUDA并行化 

利用 CUDA技术实现 SURF算法，算法中有 5个步骤是 

由GPU以并行计算的方式进行 ，如下： 

(1)创建图像金字塔； 

(2)关键点检测； 

(3)计算特征点方向； 

(4)计算特征描述向量； 

(5)特征匹配。 

整个实现过程是 Fh CPU和 GPU协同处理的，具体处理 

流程如图 3所示。 

输入 图像 

计算积分图像 

特征点位置、尺度 

特征点方向 

特征点描述子 

上传表分g椒 

回读l特征点位 

建立尺度空间 卜_．{纹理存储器 

检测特征 点 

回谏特征晦 土 

计算篙 奎孝 
回 特征掌 ． 土 
描 子信息 币 两 手。■趸 

I皇堕堡皇堂 塑量I’ i 

图 3 SURF算法 CUDA并行化实现流程图 

图像输入后，首先在 CPU端计算输入图像的积分图像， 

然后将其上传到 GPU的全局内存中，随后绑定为纹理内存。 

在 GPU上首先构建图像金字塔，并将 图像金字塔即尺度空 

间数据存储在纹理存储器内，以便于后续检测特征点及生成 

特征描述子等操作时对图像金字塔进行随机访问。然后对尺 

度空间内所有像素进行并行计算 ，检测特征点，构建方向直方 
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图确定特征点的主方向，在特征点邻域内采样 ，建立特征点描 

述向量。GPU并行处理的每一步骤生成的中间结果如特征 

点位置、所在尺度、方向及特征点描述子等信息都需要回读到 

CPU，以便在 CPU端输出或显示。 

3．1 构建尺度空间优化 

构建尺度空间时，先将在CPU端计算好的对应于原图像 

的积分图像上传到 GPU端的全局内存，随后将其绑定为纹 

理内存，如图4所示。与全局内存不同，纹理内存没有严格的 

合并访问限制，在随机存取的环境下能够保持较高 的性能。 

再将用于近似 z方向、Y方向和 xy方向高斯滤波的盒子型滤 

波器的模板存储在常量内存。对图像进行滤波卷积时，每个 

像素点可以分派给一个内核线程处理，每个线程可以并行计 

算在某一尺度的某一像素点z的 方向、Y方向和xy方向的 

卷积值 ，结果记为：Dl廿( ， )，D ( ，口)， (z，d)，再根据式 

(1)计算每个像素点的 Hessian矩阵行列式值。 

det(H p )一 ( ， )D ( ，d)一(O．90 (z， ) (1) 
一 。 。‘ ‘‘ ‘ ‘ ’ 。 。 ‘ 。 ‘ 一 ‘ 一 ‘ 。 ’ 。 一 。 。 ‘ 一 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 。 ‘ 一 ‘ ‘ ‘ ‘ 。 。 。 ‘ ‘ ‘ 一 ‘ ’ 。 ‘ ‘ 。 ‘ 一 ‘ ‘ ‘ ’ ’ 

GPU 

并行处理 

图4 构建尺度空间CUDA并行化 

3．2 特征点提取优化 

采用NMS方法检测特征点时，每个线程负责一个像素 

点是否为特征点的判断，可在 GPU内对尺度空间所有像素 

进行并行处理 ，如图 5所示。每个线程先将该像素点与所在 

尺度空间的8个邻近像素进行 Hessian矩阵行列式值比较， 

若它比这 8个像素都大或都小，则再将该像素点与相邻尺度 

空间的 9*2个像素点进行比较；否则直接退出线程 ，无需进 

行后续的比较。为了得到更为精确和稳定 的特征点，需要在 

尺度空间和图像空间对特征点进行插值运算。假定一个尺度 

空间有 100个像素点，则硬件条件允许的情况下最多可以分 

派 100个并行线程，从而充分利用现有的GPU的多核计算能 

力。 

I Thread(O，0) I I Thread(1，0) l l Thread(16，o)I 
I 比较26个 _I 比较26个 J⋯I 比较26个 f 
I 邻域像素 l I 邻域像素 I I 邻域像素 I 
L．-．．．．-．．．．．．．．．．．．．．．．．．．． —·-·—-·--— ——--------------一 L  1 

； ； 

l Thread(0，l6)I I Thread(t，I6)l l Thread(16，16)l l 
比较26个 ll 比较26个 I⋯ I 比较26个 l 

I 邻域像素 I l 邻域像素 『 I 邻域像素 I 

图 5 GPU 并行处 理检测 特征点 

3．3 主方向的确定优化 

在 GPU上计算特征点的主方向时，将特征点列表上的 

每个特征点映射为一个线程块 ，该线程块中每个线程对应该 

特征点的一个邻域像素点，利用CUDA技术加速优化流程如 

图6所示。首先计算其z方向和Y方向的小波响应值，记为 
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harrX和harrY，通过式(2)求得向量的方向angle，每个线程 

计算的harrX、harrY和angle值保存在共享存储器中，以提 

高后续线程计算时的访存效率。再根据angle将该向量划分 

到42个 6o。的滑动窗口范围内，每个线程并行处理一个滑动 

窗口内采样点 的统计 ，将 属于该滑 动窗 口内的采 样点 的 

harrX值和harrY值分别累加得到sumX和sumY，通过式(3) 

和式(4)计算累加向量的长度 metric及方向orientation，并保 

存到 2个分组为 42的直方图metric和orientation上，完成直 

方图统计。直方图 me tric和 orientation放在线程块 的共享 

内存中，共享内存是GPU芯片内部的高速缓存，带宽及访问 

延迟都大幅优于全局内存。最后由一个线程遍历存储在共享 

内存区的直方图，求得统计值最大的方向输出。 

口 le=arctan—harr
—

X
gle arct (2)h —

a r

—

rY (z) 

me tric=sumX *sumX 5urnY*5UDZY 

。， P ：。 一 arctan s um X 

(3) 

(4) 

I ThreadO I I Threadl l l Thread2 I l Threadn I 

I计算采样点的l l计算采样点的I l计算采样点的I }计算采样点的I 
l harrX、harrYl l harrX、harrYI l harrX、harrY l }harrX、harryl 

l ~angle l { 和州 e l { ~angie I I ~angle l 

将harr 和angle保存在共享内存 

▲ ▲ 上  

f线程同步 确保所有I 

并行执行 l采样点数据已获得 l 
●  

ThrcadO统计60。滑 Threadl统计6()。滑 Thread,1豌计60o滑 

动窗口内的采样点 动窗口内的采样点 动窗口内的采样点 

l Sharedmemory： l 

l累加向量的长度和方向直方图I 

T虹ead0 i 

串行执行 遍历直方图 I 

l统计最大方向输出 

图6 计算特征点的主方向CUDA加速优化流程图 

3．4 描述子生成优化 

由于每个特征点所在尺度不一，计算关键点描述子时其 

采样的邻域窗 口也不等大，而 CUDA要求每个线程块的大小 

一 致且有大小限制。以尺度 s一1．6为例，统计窗 口的大小为 

(20s) 一1024；但 CUDA每个线程块 目前支持的最大线程数 

目为 512，无法实现像素与线程的一一对应。本文采取的方 

法是固定线程块的大小为2O*2O，在每个线程内计算采样坐 

标，实现在邻域窗口内的均匀采样。如图7所示，x代表特征 

点，每个特征点对应一个线程块，在特征点对应尺度的图像上 

20s*20s的邻域，每5s*5 子域内分派 5*5个线程对其均匀 

采样 ，线程块内的每个线程对应一个采样点，每个线程并行计 

算采样点的 方向和Y方向的小波响应及响应的绝对值，记为 

以，I I，以，J I，累加到存放在共享内存的描述子上。这样， 

每个子域形成一个 4维向量(∑以，∑f以 l，∑ ，∑J I)，从 

而在 20s*20s邻域中获得长为 4*(4*4)一64的特征描述 

向量，最后将特征描述向量从共享内存拷贝到全局 内存输 

出。 



圈 围 圈  
国 围 困 回  

国 围 圈  
囤 回 围  

⋯ ⋯ ⋯ ： 表l SURF算法在CPU和GPU上运行时闯的比较 

图7 特征点描述予生成的CUDA并行化 

3．5 特征匹配优化 

将影像 j的 m个特征点的特征描述向量组合为 m*64的 

矩阵A，影像 ．，的 个特征点的特征描述向量组合为64*rt的 

矩阵 B，计算 AB 即得两幅影像间特征的相关系数矩阵，如 

图8所示。CUDA提供了基础数值线性代数运算库BLAS的 

GPU实现 CUBLAS。首先使用 cublasSgeiIlIn函数完成矩阵 

乘法，再开启m个线程为第一幅影像的特征点搜索最佳匹配 

点。 

图 8 图像 I与图像．，的特征匹配 

4 实验结果 

本文的实验平台采用 Window 7操作系统，CPU为 Intel 

Core i3—530，主频为 2．93GHz，系 统 内存 为 4GB；GPU 为 

Nvidia( f0rce GTS450，GPU的 显存为 1024M；CI玎)A版本 

为4．2。实验对两组不同分辨率的影像分别使用 CPU的 

SURF算法与 GPU的 SURF算法进行特征提取和特征匹配， 

同时对两种方法的实验数据进行整理，表 1列出 两种方法 

实现 SURF算法各个流程时的耗时及特征点匹配数 目的对 

比数据，表中符号“+”表示处理一组中两幅影像时的不同耗 

时。例如：由表 1第 5行可以看出计算构建尺度空间和提取 

特征点的耗时。第一组影像大小为 3240*2230和 5120* 

3840像素，仅使用 CPU串行算法的耗时分别为24．014 S和 

66．080s；采用了GPU并行算法以后的耗时分别为 1．101s和 

2．854s。第二组影像大小为 4000*2551和 4000*2551像 

素，仅使用 CPU串行算法的耗时分别为 33．344s和 32．727s； 

采用了GPU并行算法以后的耗时分别为 1．565s和 1．358s。 

由于 SURF方法计算积分图时主要采取的是串行计算 的方 

式，因此串并行计算时间几乎相等，其余步骤的加速比均超过 

了 2O。实验采用的第一组图像的左图是右图的子影像 ，第二 

组图像的右图是左图经过旋转及仿射变换之后的图像。图 

9、图 1O是两组影像的匹配结果示意图。 

实验结果表明：得益于 GPU并行处理的强大运算功能， 

适用于 GPU的 SURF算法在处理 30MB的图像时，算法的 

整体处理效率提高了33倍。在处理大影像数据时，GPU的 

SURF方法的计算速度远远超过了CPU的SURF方法；并且 

当图像越大，计算量越大时，适用于GPU的SURF算法在速 

度提升方面的效果越显著，说明其能够满足实时应用的需要。 

第一组影像 第二组影像 

图像大小(像素)3240*2230和 5120*3840 4000*2551和 4000*2551 

图 9 第一组图像特征匹配结果示意图 

图 1O 第二组图像特征匹配结果示意图 

结束语 本文实现了对 SURF算法的CUDA并行加速， 

该算法充分利用了GPU的并行计算能力及CLII)A内存管理 

机制。实验结果表明，相比适用于 CPU的 SURF算法，本文 

提出的适用于 GPU的 SURF算法在处理 30MB的图片时性 

能上提高了33倍，能够对大影像实现快速的特征提取和匹 

配。在下一步研究 中需要改进的重点是考虑采用 KD-Tree 

的索引方法加速特征点的匹配过程，进一步提高配准效率。 
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据符合前两种情况，相比于其他几种算法，C-BFD算法较大 

程度地减少了时隙碎片的产生。 

图4 系统资源利用率和业务请求数的关系 

(2)申请阻塞率 

申请阻塞率可以表示为 ／N ， 为系统拒绝掉的 

业务申请数，N舢为总共收到的业务申请数。如图 5所示，随 

着用户业务申请到达数的不断增加，申请阻塞率都呈现增长 

的趋势。由于 C_BFD算法采取对业务进行组合并优先分配， 

最大限度地减少时隙碎片的产生，从而降低了因时隙碎片而 

导致的业务请求阻塞，故 C-BFD算法要明显优于其他算法。 

* 
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专I 

图5 业务阻塞率和业务请求数的关系 

(3)空闲信道数 

如图6所示，随着业务申请数量的增加，空闲信道数也会 

减少，但是不同的分配算法在时隙碎片上面的性能不一样，明 

显可以看出C-BFD算法在减少时隙碎片方面有更好的表现。 

用户业务请求数 

图6 信道碎片和业务请求数的关系 

结束语 根据GE0卫星通信系统中MF-TDMA信道结 

构以及分配约束，针对现有信道分配算法在时隙碎片方面的 

不足，在一维装箱算法基础上提出了基于优先组合的C-BFD 

方法，并给出了理论分析。仿真结果显示，相比于传统算法， 

该算法提高了系统资源利用率，降低了业务阻塞率以及信道 

空闲数。 
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