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基于 GPU加速的快速图像相似区域查找 

汤 颖 肖廷哲 范 菁 

(浙江工业大学计算机科学与技术学院 杭州310023) 

摘 要 图像相似区域查找是很多图形图像应用中的关键问题，也是计算瓶颈。传统加速方法如 ANN(Approximate 

Nearest Neighbor)处理较大图像 区域时速度较慢，而且在非度量空间下不支持精确查找。提 出基于GPU加速的图像 

相似区域并行查找的通用计算框架，该框架可以扩展 ，以支持任意距离函数。特别针对在图像处理 中应用广泛的欧氏 

距离(度量空间)和 Chamfer距离(非度量空间)分别提出了基于 CUDA的高效相似区域查找算法，比较 完备地给出了 

相似性计算在不同度量空间下的实现。进一步，在设计具体的 CUDA加速算法中，结合不同距 离计算的特点对并行 

计算过程进行优化。该方法采用穷举的查找策略，在欧氏距离和Chamfer距离下都能实现精确查找，且大大提高了计 

算效率。实验结果表明，加速算法在准确查找的基础上执行速度比传统加速方法提升了一至二个数量级，且应用于纹 

理合成的实例表明，算法可以快速合成高质量的纹理。 
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GPU-based Fast Search of Similar Patches in Images 

TANG Ying XIAO Ting-zhe FAN Jing 

(Computer Science and Technology Co llege，Zhejiang University of Technology，Hangzhou 310023，China) 

Abstract Many image processing or computer graphic applications involve similar patches search in images，which is a 

very computational-expensive operation．Traditional acceleration methods such as AN N (Approximate Nearest Neigh 

bor)do not support exact search in non-metric space，and the searching time becomes longer for high-dimensional 

space．In this paper the genera1 GPU-based framework to compute the similar patches was proposed which can be ex～ 

tended to incorporate any distance functions．Specifically，both Euclidean distance and non metric Chamfer distance are 

adopted tO compute the similarity between two patches．We proposed the GPU-based algorithm for fast search of similar 

patches in images under these two distances．Besides，the distances computation is optimized tO achieve more efficient 

CUDA implementation．This algorithm supports exact search since exhaustive search strategy is adopted．The distances 

between patches are computed in parallel on GPU tO greatly improve the computational efficiency．Experimental results 

show that our method has one or two orders of magnitude speedup compared with traditional acceleration methods and 

the results of applications in texture synthesis show that our method is capable to syn thesize high-quality textures with 

fast speed． 
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1 引言 

数字图像由像素组成，多个相邻的像素组成的局部区域 

能表达丰富的信息。许多与图像有关的应用需要利用区域间 

的关联 ，即区域之间的相似关系，比如纹理合成l1]、图像编 

辑[2 、基于内容重用的图像压缩[3 等。图像相似区域查找是 

处理单幅图像内或多幅图像间各个区域之间的相似关系的方 

法，即从图像空间中找出与某个区域的距离小于给定阈值的 

所有区域。本质上，我们可以认为这是一个高维空间内的相 

似点查询问题，如图1所示，局部区域可以表示成一个高维向 

量，那么图像中所有的局部区域组成了一个高维数据集。查 

找图像内相似的区域，相当于在高维数据集内找到与某点距 

离近的点。区域之间的相似程度取决于如何定义距离函数， 

距离越小表示越相似。最常用的距离函数是欧氏距离，即区 

域间所有对应像素颜色值差的平方和再开平方根。除了欧氏 

距离，非度量的 Chamfer距离对形状和边缘有很好的区分性， 

可对形状匹配进行有效 的应用l4 ]，所 以图像中物体形状或 

结构的相似性常使用 Chamfer距离来表示。Bonneel等人在 

文献[6]中使用 Chamfer距离定义区域的相似性，相较于欧氏 

距离可以更好地捕获区域内的结构信息。 
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实际应用中的图像区域所含像素通常有几十个到上百 

个，甚至更多，距离计算量大且复杂，导致图像相似区域查找 

成为计算瓶颈。针对图像相似区域查找加速的方法有很多， 

但是现有的加速方法大部分仅仅考虑了度量空间下的距离。 

针对非度量空间查找的加速方法只能进行近似查找。 

图 1 右图表示图像相似区域查找，局部区域是由多个像素组成； 

左图表示将局部区域对应到高维向量，向量的每个分量为像 

素的颜色值 

本文基于距离计算的并行性提出了基于GPU加速的图 

像相似区域并行查找的通用计算框架，该框架与具体的距离 

函数无关，可以扩展到任意距离度量。在该通用框架的基础 

上，本文同时考虑了度量空间和非度量空间内的相似区域查 

找的设计和实现。具体来讲，我们针对在图像处理中应用广 

泛的欧氏距离和 Chamfer距离分别设计了基于CUDA的高 

效相似区域查找算法，较完整地给出了不同距离空间下的加 

速计算。此外，在设计具体的加速算法时，我们对不同距离的 

特点进行分析，给出了基于距离计算优化的高效并行算法。 

总体来说，本文方法采用穷举查找策略，在不同距离空间内实 

现了精确的快速图像相似区域查找，速度上较传统的方法有 

很大的提高。 

2 相关工作 

图像相似区域查找是纹理合成[I,10-13 的一个重要计算过 

程。纹理合成根据输入纹理样图，通过相似区域查找合成任 

意大小的视觉上与样图相似但又不重复的图。除了纹理合 

成，图像相似区域查找还是其他很多有关图像或视频处理方 

法中的核心方法。一些技术使用局部区域去匹配图像或视频 

中的物体_1 ]；文献[-17]使用相似区域找出具有相似形状的 

物体；文献E18]~J使用相似区域的加权平均对图片降噪。相 

似区域的查找还可以用于图像超分辨率合成口 、图像修 

改 ]、图像压缩 和图像的约束合成 。 川 等。上述应用大 

部分使用欧氏距离来表示区域相似性，除了欧氏距离，还有马 

氏距离[ ]、曼哈顿距离口 和 Chamfer距离[5]。 

对图像相似区域查找的加速已有很多的方法，较为常用 

的方法是基于树形结构的查找方法，该方法预先对查找域进 

行划分以减少查找范围来进行加速，如TSVQ[ ]，kd-trees口] 

和 VP-trees[ 。这些方法都支持精确查找和近似查找。图像 

的每个局部区域通常会包含几十个或上百个像素，属于高维 

数据，上述加速方法对于高维数据的精确查找一般来说是非 

常耗时的，因此在实际应用 中常使用近似查找来加速。除了 

基于树形结构的近似查找外 ，还有针对高维数据的降维技术， 

如PCA_1 ]，其通过降低数据维度来进行查找加速，其但这 

会降低区域匹配的精度。在纹理合成中，AshiM~ninE ]提出 

了 coherence搜索策略进行邻域匹配加速，利用局部连贯性 

(1ocal coherence)减小搜索范围，提高了相似区域的查找速 

度。Tong在文献E22]中提出了k-coherence搜索方法，它和 

文献E13]中的方法类似，但对搜索范围进行了扩展。 

树形结构的查找加速方法中定义的距离函数必须满足对 

称、非负和三角不等式，即距离函数需要在度量空间内定 

义E 。而 Cham fer距离不满足三角不等式，所以文献J-7]中提 

到的树形结构加速方法不适用对于 Chamfer距离 的加速 。 

ANN[ 。 和FLANNE。 等基于树形结构加速的类库没有对 

Chamfer距离提供支持。Chamfer距离各个维度对距离的影 

响是不独立的，无法使用 PCA降维来加速。Chamfer距离比 

欧氏距离计算复杂，为了加速计算Chamfer距离，文献E9，25] 

中将Chamfer距离近似映射到向量空间，使其可以使用欧氏 

距离来近似表示，采用这种方法只能得到近似的查找结果。 

k-coherence搜索方法对于Chamfer距离是适合的l5]，但它也 

是一种近似的方法且仅适用于纹理合成。Athitso等人在文 

献[26]提出一种适合任意距离的近似查找方法。就目前的一 

些加速方法来看，适合非度量的加速方法都是近似查找。 

随着计算机图形技术的发展，可编程图形处理器(GPU) 

提供了越来越强大的并行计算能力。Lefebvre和 Hoppe提 

出了基于GPU的并行可控纹理合成算法口 ，其利用GPU编 

程语言HLSL第一次完全在 GPU上实现了纹理合成，大大 

加快了合成速度。文献E21]给出了基于CUDA加速的邻域 

匹配框架，这个框架结合了基于全局搜索的精确查找和基于 

k-coherence搜索的近似查找。虽然文献[21]中使用 CUDA 

对图像相似区域查找进行了很好的加速，但也仅针对欧氏距 

离。文献[28，29]采用 GPU对运动估计中的相似块计算进行 

加速，方法设计简单，没有针对具体距离特点进行优化，且也 

没有考虑非度量空间下的距离加速。本文专门针对图像相似 

区域查找的加速进行讨论，在 GPU上完成度量空间与非度 

量空间的并行加速。 

3 可扩展的并行加速框架 

设有图A和图B，A中有 个区域{R ，Rz，⋯，R }，B中 

有m个区域{Q1，Q，⋯， )。图像相似区域查找是为B中 

每一个区域从A 中找出前k个与其最相似的区域。图2表示 

纹理合成中的图像相似区域查找_1 ，样图对应图A，合成图 

对应图 B。区域间的相似性由区域间的距离来定义，距离越 

小表示越相似。那么最直接的方法是全局搜索的图像相似区 

域查找，表 1给出了该方法的伪代码 。如伪代码所示，该方法 

有两层循环。内层循环是计算 B中一个区域Q 与A中所有 

区域的距离d(Q，Ri)， ⋯1·”，并保存在距离集合 中；然 

后排序这些距离sort(DJ)，取前 k个最小距离对应的A中的 

区域 P1__． ( )，公式表示为 P ． ( )一sD (Dj，愚)。外层循环 

表示的是逐个对 B中的所有区域进行上述操作。全局搜索 

的图像相似区域查找，在查找相似区域时，会比较搜索范围内 

的所有区域，所以无论使用什么距离度量都可以得到最精确 
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的结果；但是计算量庞大且很耗时。 

图 2 纹理合成：从样图的 L形区域集合中找出与合成图中红色 

L形区域最相似的区域 

表 1 顺序执行的全局搜索的图像相似区域查找 

for each patch Qj inB 

distance set Dj 

patch set P1⋯k(j) 

for each patchRiinA 

put d(Qj，R)in Dj 

end 

P1⋯k(j)一son(E5，k) 

enci 

全局搜索的图像相似区域查找有很好的并行性。本文的 

通用并行加速计算框架基于算法本身的并行性使用 GPU加 

速，不仅减少了执行时间，还保证了结果的精确性。GPU并 

行加速的粒度较小，一般来说将任务分割成尽量小而多的并 

行执行的子任务，会取得更好的加速效果。在全局搜索的相 

似区域查找中，对于B中的区域查找相似区域是独立的，即 

伪代码 中的外层循环是可以并行执行的；任意区域间的距离 

计算都是独立的，则伪代码中的内部循环也是可以并行的。 

基于上述并行性分析，图像相似区域查找可分成两步进 

行 GPU加速，如表 2伪代码所示。第一步内外两层循环同时 

并行，计算A中所有区域到B中所有区域的距离，得到距离 

集合D，公式表示为D一{d(R ，Q)I 一1，⋯， ， 一1，⋯，优}。 

这里将距离的计算分成 ×m个并行执行的子任务，每个子 

任务计算一对AB间区域的距离d(R，Q)。第二步外层循 

环平行，通过查找距离集合 D，为 B中的每个区域在A中找 

到前k个与其距离最小的区域。D分成m个子集，这些子集 

为oj一{d(R ，Q)1 =1，⋯，"， 一1，⋯，m)，分别对应 B中一 

个区域Q。本步骤分成m个并行执行的子任务，每一个子任 

务查找一个子集 D，，为相应的区域 Q 找到前 k个相似的区 

域。 

表 2 并行执行的全局搜索的图像相似区域查找 

／／第一步计算距离 

distance setD 

for each patch Qj inBdo in parallel 

for each patch Ri in A do in parallel 

put d(Qj，Ri)inD 

end 

end 

／／第二步查找前 k个距离最小的区域 

similar patch set P1．．．k 

for J from1 toITI doin parallel 

P1⋯k(j)~sort(Di，k) 

end 

上述并行的方法只需修改度量函数 (Qj，Ri)就可以扩 

展到任意的距离，可以在没有损失精确度的情况下提高计算 
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速度。由此可见，此并行加速框架不同于一些只适用于度量 

空间的基于剪枝思想的加速方法 ，它适用于任意的距离函 

数。 

在距离的定义中，欧氏距离是图像／视频处理中最常用的 

距离度量函数，它被广泛用于纹理合成、视频编码和视频特征 

跟踪和匹配中；此外 ，非度量空间的Chamfer距离也在图像处 

理中有着重要的作用，它经常用于图像边缘、结构特征等的匹 

配。下面两节我们分别给出在这两种距离函数下结合距离计 

算过程的具体CUDA加速算法的设计和实现。 

4 欧氏距离加速 

将区域 R和Q看成向量R一(rl，rz，⋯，ra)和 Q一(ql， 

q2，⋯，qa)，向量的分量就是区域中所含像素的颜色值。区域 

间的欧氏距离计算如式(1)所示，即像素颜色差的平方和再开 

根号。使用基于欧氏距离的图像相似区域查找可以得到颜色 

相似的区域。 

(R，Q)一lI R—Qll 

= ~／( 1--q1) +(户2一 ) +⋯+(pa一 ) 

(1) 

图像相似区域查找是先对距离排序，然后取距离最小的 

前k个结果，所以使用欧氏距离的平方对结果没有影响。本 

文区域的相似性使用欧氏距离的平方来定义。那么式(2)表 

示，对于图B中的每个区域 Q，根据欧氏距离的平方找到k个 

与其最相似区域的集合 C卜． (Q)。 

C1⋯女(Q'：Sort ll尺一Q ll (R∈A，Q∈B) (2) 
R∈ A 

根据式(2)分解该运算，得到式(3)： 

c (Q)：Sort(If Q ll + _l R ll。--2R·Q) 
R∈ A 

： Sort(1l R ll 一2R·Q) (R∈A，Q∈B) (3) 
R∈A 

从式(3)中可以看出，图 A 中所有区域到图 B中某一区 

域Q的距离计算公式都含有 ll Q If。这一项，那么这些距离的 

大小关系只依赖于l_R Il 一2R·Q。所以通过对距离排序从 

图A中查找出前 k个与区域 Q最相似的区域，只需要计算 

ll尺ll。一2R·Q部分即可。 

因为任意两区域的距离计算是独立的，很适合并行计算， 

所以利用 GPU加速先计算出图B中每个区域与图A中所有 

区域的距离，得到矩阵 DMatrix，矩阵的列数为图 B中区域 

的个数m，行数为图A中区域的个数，z。为了方便 GPU加 

速，把图像中的区域进行整合，用矩阵的形式存储。图A的 

区域整合成矩阵RMatrix—fRl，尺2，⋯，兄 f，大小为dX ，每 

一 列表示图A中的一个区域。同样图 B的区域整合成矩阵 

QMatrix—f Q1，Q，⋯， I，大小为d×m，每一列表示图 B 

中的一个区域。计算 ll R I} 一2R·Q(尺∈A，Q∈B)等同于 

先计算矩阵RMatrix列向量的模方 ll RMatrix Ij。，然后再减 

去两个矩阵乘的两倍即一2*RMatrixw*QMatrix，得到的结 

果为矩阵 D tri：r。 

基础线性代数程序集(BLAS)是高度优化的线性代数的 

程序库[。 ，提供向量和矩阵运算，并且有各种系统平台上的 

实现。CUBLAS是NVIDIA提供的使用 CUDA实现的并行 





域。但是由式(4)可以看出，Chamfer距离的计算比欧氏距离 

更复杂，它的各维度不是独立影响距离大小的，对于它的计算 

没有类似欧氏距离那样的分解方法，这里我们用一个内核函 

数来计算。 

GPU并行计算区域间的距离前，先要进行数据组织。将 

图片中的区域整合成矩阵，矩阵的列数为区域的个数，行数为 

区域所含像素的个数，即维度。如式(4)所示，Chamfer距离 

的计算不仅与像素的颜色值有关，还与像素在区域中的相对 

位置有关。所以用矩阵表示区域集合时，矩阵的每个元素要 

包含两个信息，即像素颜色值和像素在区域中的相对坐标。 

与欧氏距离加速一样，将图 A和图B的区域分别整合成矩阵 

RMatr／x l R1，R2，⋯，R l和矩阵 QMatrix=JQ ，Q ，⋯， I。 

CUDA编程模型把线程组织成线程、线程块、线程块网 

格的层次结构，每个线程有一个局部存储器(1ocal memo~)， 

每个线程块有一个共享存储器(share memory)，能被该线程 

块中所有线程使用。所有线程都能访问全局存储器(global 

memory)。CUDA访问全局存储器需要 400～6OO个时钟周 

期，但访问共享存储器仅需 4个时钟周期；每个线程块包含线 

程数也是有限制的。因此在算法设计中，应对线程块、线程块 

网格进行合理划分 ，采用共享内存来保存每个线程块计算所 

需的信息，减少访问全局存储器的次数。GPU中除了上述 3 

种存储器，还有纹理储存器(texture memory)。纹理存储器 

是只读存储器，但它有纹理缓存，访问速度比全局存储器高。 

所以将区域矩阵加载到纹理存储器中，可以提高访存的速度。 

矩阵RMatrix和QMatrix中元素的类型采用 uehar4， 

uchar4的z和 表示像素相对坐标， 表示像素的颜色值。 

RMatrix和QMatrix绑定到纹理，存储在纹理存储器中。因 

为各个区域问的距离计算是无关联的，所以我们设计一个线 

程计算一对区域间的距离。那么计算距离的内核函数有 × 

m个线程，使得每个线程块有 16×16个线程，则有 n／16× 

m／16个线程块。每个线程块声明一个在共享存储器的数组 

来保存所要使用的区域数据。每个线程执行上述伪代码所示 

的距离计算，实现距离的并行计算。具体计算步骤如下： 

Step1 整合 区域得到 RMatrix和 QMatrix，把 RMa— 

trix、QMatrix绑定到纹理，存储在纹理存储器，即拷贝到设 

备端；在主机端分配空间 indexMatrix，存储计算得到的最相 

似区域的标示。 

Step2 查找显存中的剩余空间，确定每次可同时处理 B 

中区域的数量 max QueryNum。 

Step3 根 据 max QueryNum，对 QMatrigc分 块，对 

QMatrix的每一个分块 subQMatrix： 

Step3．1 计算 距离 subDMatrix—chainferDisance 

(RMatrix，subQMatrix)； 

Step3．2 对 subDMatrix的每一列进行插入排序Sort 

(subDMatrix)，列间并行加速，取 每一列前 k个距离 C 

(Q)； 

Step3．3 将 Cl⋯ (Q)中区域的标示拷贝到 indexMatrix 

对应位置的内存中。 
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6 实验结果 

6．1 实验环境与测试数据 

实验硬件配置如下：CPU：Intel Xeon E5506 2．13GHz，内 

存：4G，显卡：NVIDIA Quadro 600。算法程序的软件平台采 

用 Visual Studio2008及 CL兀)A4．0。 

测试数据为一组图片，图片的像素分辨率分别为 16× 

16、32×32、64×64、128×128和 256×256。在测试时，图 A 

和图B是同一张图片，区域为图片中每个像素的邻域，那么 

图像相似区域查找就是对于图片内每个像素，在自身图片中 

找到与它的邻域最相似的前 是个邻域。这个过程与基于 

是coherence纹理合成算法的预处理过程相似，可以为纹理合 

成提供搜索候选集。基于欧氏距离的区域相似性查找使用真 

彩色 RGB图，那么每个区域向量的维度为其所含像素的个数 

的3倍。基于Chamfer距离的区域相似性查找使用灰度图， 

像素灰度值是用来作为标签的，其中区域向量的维度为所含 

像素的个数。 

6．2 时间性能比较 

本小节通过实验比较 了本文方法与传统的 CPU加速方 

法的计算性能。基于欧氏距离的图像相似区域查找的传统加 

速方法很多，这里我们采用了ANN加速方法。基于 Chamfer 

距离的图像相似区域查找采用文献E5]中提到的超球面加速 

方法。实验结果显示，本文方法比传统加速方法提升了1至 

2个数量级。 

表 4给出了ANN方法和 CUDA方法处理不同大小图片 

的运行时间，待查找的最相似邻域个数 为 12；邻域大小 N 

为 11×11。从表 4可看出，在图片分辨率较小时，区域数量 

较少，CUDA方法与 ANN相 比优势较小，因为采用 GPU搜 

索时，计算距离及搜索 比较 的时间较 短，大量 时间耗 费在 

CPu内存和GPU内存拷贝数据中，而ANN不需要进行数据 

拷贝。当图片分辨率增大时，区域数量也明显增多，计算距离 

的时间远远大于内存拷贝所需时间，CUDA方法与 ANN相 

比优势体现得较为明显。测试结果表明，CUDA方法加速最 

明显时相比AN N方法有 20多倍的加速比。图 4给出了随 

着区域大小的变化，CUDA方法和 ANN运行时间的变化；图 

5给出了CUDA方法和AN N运行时间与最相似邻域个数 k 

的关系。从图 4和图5看出，区域大小 N 和最相似区域个数 

是的变化对 CUDA方法的计算速度影响较小 ，CUDA方法的 

运行效率在变化的参数设置下更加稳定。 

表 4 基于欧氏距离的图像相似区域查找时间比较 

坌 主 !三= ! 兰!! ! ! 
ANN运行时间 (s) 0．311 1．529 10．896 74．645 412．339 

CUDA运行时间 (s) 0．301 0．329 0．523 2．729 37．011 

针对基于Chamfer距离的区域相似性计算，表 5给出了 

采用 C++蛮力方法、超球面加速方法和本文 CUDA方法的 

运行时间。其中邻域N大小为5×5，待查找的最相似区域的 

个数 点为 1O。基于超球面的加速方法是很保守的，能够得到 

较精确的结果。 





未来的工作中，我们需要考虑如何减少显存的消耗。在很多 

应用中，较精确的近似查找能得到比较满意的结果，如何将传 

统方法中裁剪搜索空间或降维的思想与 GPU的并行加速结 

合起来从而得到更大规模图片的快速相似区域查找是未来 的 

研究方向。 
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