
第４５卷　第６A期
２０１８年６月

计 算 机 科 学
COMPUTER SCIENCE

Vol．４５No．６A
June２０１８

本文受国家自然科学基金:CPU/GPU异构系统下高光谱遥感影像降维多级协同并行计算方法及优化策略(６１２７２１４６)资助.

李思瑶　硕士,主要研究方向为高性能图像处理;周海芳　教授,主要研究方向为高性能图像处理、并行算法;方民权　博士,主要研究方向为

高性能图像处理.

基于GPU的图像监督分类算法的研究

李思瑶　周海芳　方民权

(国防科技大学计算机学院　长沙４１００７３)
　

摘　要　文中介绍了３种经典的图像分类算法在 GPU 上的实现,分别是简单贝叶斯分类、KNN、SNN 分类.GPU 与

CPU 协同处理是目前使用得较多的结构模式.一般在 GPU 上执行计算量比较大的程序,CPU 负责指挥协调.文中

对这３种算法进行了测试,通过实验分析,３种算法的 GPU 并行程序分别获得了平均７２．４７２,１４９．５３６,１２５．３９倍的

加速效果.使用的 GPU 架构是 Teslak２０c.贝叶斯、KNN和SNN算法是监督分类算法.实验给出了３种算法图像

处理的结果和时间,其均符合要求.
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Abstract　ThispaperintroducedthreeclassicalimageclassificationalgorithmsbasedonGPU,whichareBayes,KNN
andSNN．CoprocessingofGPUandCPUisastructurepatternusedfrequently．ProgramswithlargeamountofcalcuＧ
lationareworkingontheGPU,andCPUisusedtocontrol．Thispapertestedtheprograms．Throughtesting,thetimes
oftheaccelerationeffectofworkingontheGPUare７２．４７２,１４９．５３６,１２５．３９．TheusedframeworkisTeslak２０c．
Bayesian,KNNandSNNalgorithmsarebasedonsupervisedclassification．TheexperimentshowstheimageprocessreＧ
sultsandthetimes,whichmeettherequirements．
Keywords　Supervisedlearningalgorithm,KNN,SNN,SimpleBayesianalgorithm

　

１　引言

本文介绍了简单贝叶斯算法、KNN、SNN 算法在 GPU
上的实现.第２节介绍了３种经典分类算法的基本思想;第

３节介绍了贝叶斯分类算法在 GPU上的实现方法;第４节展

示了３个图像分类算法的图像处理结果;最后总结全文.

２　３种经典的图像分类算法

２．１　最近邻算法———KNN
KNN 算 法,即 最 近 邻 算 法,是 由 Cover和 Hartzai于

１９６８年提出的一个较好的分类算法.该方法的思路非常简

单直观:在一个大的样本库中,如果某一个样本的某些特征符

合并属于大部分样本的特征,那么该样本即属于这个样本库,

换句话说就是物以类聚.该算法在分类的过程中只依靠它最

近的一个或者多个样本.

KNN最近邻算法属于监督学习算法,主要应用于未知事

物的分类.其判别思想为:样本属于距离最近的一类,同时具

有该类所具有的特征.

KＧ近邻(KＧNearestNeighbors,KNN)算法是一种基于实

例的分类方法.即输入一个未知的样本,然后找出距离该样

本最近的K 个样本,判断这 K 个样本所属类别,该未知样本

即属于该类.K近邻分类其实是一种较为懒惰的算法[２１],其

先存储这些样本,当需要时再进行分类.该算法较为明显的

一个缺点就是如果样本较为复杂,则会导致计算过程复杂,从
而消耗大量的时间,因此在需要满足实时性的情况下,该算法

不适用.

KNN算法的核心思想是:如果一个样本中的相邻 K 个

样本的N 个特征大部分属于某一个类别,那么该样本则属于

该类别,并具有该类别所具有的特征.该算法所做的决定完

全取决于它相邻的 K 个样本,因此被称作最近邻,故在做最

后的决策时,只有最近邻的K 个样本对该样本起决定性的作

用.K近邻算法只与最近的样本有关系,因此对于较为复杂

且交叉的样本,具有较好的分类效果.

２．２　SNN图像处理算法

BP神经网络的代表者是 Rumelhart和 McCelland,“反向

传播(backpropagation)”一词的使用出现在１９８５年以后,它
的广泛 使 用 是 在 １９８６ 年 Rumelhart和 McCelland 所 著 的

ParallelDistributedProcessing 出版以后.BP神经网络是

一种根据误差逆传播的前馈网络,是目前应用研究领域中使

用得比较广泛的网络模型之一.BP神经网络具有很强的存

储能力,能够存储大量的输入和输出数据,而这种存储不需要

知道其映射关系模型.BP神经网络使用了梯度下降法,并通



过反向传递的方式传递网络的权值和参数,从而使得整个网络

的误差达到最小.BP神经网络包含输入层、隐藏层及输出层.

BP神经网络具有许多优点,但也有很多缺点,为了改进

算法并弥补神经网络的缺点,本文提出了SNN算法.

SNN结构型神经网络包含两个阶段:１)训练阶段,根据

已知的输入样本进行反复训练,从而得到一个较好的权重值;

２)识别阶段,根据确定的权重值确定待测样本的类别属性.
训练样本时,分别对每一个子网络进行训练,此时如果输

入的样本x属于第i类,则SNNi 最优的输出值为１,其他的

网络输出值为０.在识别过程中,对每一个子网络SNNi 的

输出结果p(wi|x)进行判断,根据判断结果划分不同的类别.
在此过程中,DA是一个决策算法,它根据子网络的输出结果

决定 X所属的类别,从而确定对子网络的需求情况.

２．３　贝叶斯分类算法

贝叶斯决策算法是贝叶斯派系中的一个重要组成部分.
所谓贝叶斯算法,即是通过某些样本的先验概念,利用贝叶斯

公式计算出样本的后验概率,对于某一个样本的概率,通常选

择具有最大后验概率的类别作为该样本的类别.
所谓贝叶斯决策,就是在样本不是完全已知的情况下,对

未知的状态进行估计,用贝叶斯公式进行计算,最终得出最后

的决策.
假设X和Y 分别为一对随机变量,它们的联合概率P(X＝

x,Y＝y)是指当变量X 取值x,变量Y 取值y 时的概率,条件

概率指的是其中一个变量是在已知的情况下的概率.因此,

X 和Y 的联合概率可以表示为:

P(X,Y)＝P(Y|X)P(X)＝P(X|Y)P(Y)
简单的调换一下顺序,就可以得到P(Y|X),称之为贝叶

斯定理:

P(Y|X)＝P(Y|X)P(Y)
P(X)

P(Y)是先验概率(Priorprobability),或称Y 的先验概

率.P(X|Y)代表假设Y 成立的情况下,观察到 X 的概率.

P(Y|X)是后验概率(posteriorprobability),或称条件 X 下Y
的后验概率.

贝叶斯决策算法的思路如下:１)已知条件概率参数以及

先验概率;２)通过贝叶斯公式求后验概率;３)根据后验概率大

小进行决策分类.

３　简单贝叶斯图像分类算法的GPU设计与实现

对于大规模矩阵图像处理,本文将图像计算函数放到

GPU上运行以获得 GPU加速,同时 GPU和CPU协同工作、
合理分工.

GPU和CPU协同工作的流程如图１所示.

图１　GPU和CPU协同工作

该算法的流程如下:

１)对图像赋地址变量,初始化参数值,以便进行后验概率

计算;

２)在 GPU上进行先验概率计算,根据先验概率求得后

验概率;

３)计算出最大后验概率值;

４)进行分析,将最大后验概率图像作为结果返回.
本文仅介绍 GPU上运行的３个函数,核为１.GPU上的

函数主要有３个:bayes_single,bayes_gpu_kernel和bayes_gpu.
以下是贝叶斯算法的并行化步骤.
分析串行程序的数据结构,如图２所示,在图２中与贝叶

斯算法并行化相关的结构是BAYES,其定义如下:
/∗structureforbayesmethodwithnormaldistribution∗/

typedefstructbayes
{

　intclassnum;

　intattrnum;

　double∗∗ mean;　//mean[classnum][attrnum]

　double∗∗variance;　//varinace[classnum][attrnum]
}BAYES;

图２　串行版本贝叶斯数据结构的内存排列

在串行版本中,读入的 BMP分类图像的原始数据内存

排列顺序如图３所示,图像之间的内存块是不连续的.

图３　串行图像数据结构内存排列

(１)对以上数据结构和图像进行内存排列顺序的修改,对
于bayes来说,每个 mean和variance的访问是通过bayes－＞
mean[i]和bayes－＞variance[i]获取要操作数据的首地址,
然后通过首地址访问具体的数据.相对这种频繁寻址操作,

CUDA对连续内存的访问效率比较高,因此将原数据结构修

改为利于 CUDA 加速的连续的内存结构,即将 bayes中的

mean和variance变成连续内存的一维数据,如图４所示.将

bayes中的 mean和variance数据脱离出来,形成一维连续的

内存结构,相当于将原来的classnum 个 meanarray或variＧ
ancearray中的数据连接起来,形成连续的内存布局,这样利

于核函数的参数传递和运行效率.对于串行版本,将图像之

间的内存块修改为连续的内存排列,如图５所示.

图４　并行数据结构内存排列
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图５　串行数据结构内存排列

(２)确保改造后串行程序和改造前程序的运行结果一样.

基于改造后的串行程序,并行算法的思路是循环计算目标图

像的一个点,且循环间没有依赖关系,因此启动imagewidth∗
imageheight个 CUDA 线程,即每个线程完成对应像素点的

计算,当kernel执行完毕后即生成了最后的目标区域,如图６
所示.图６中的CUDAthread代表当前线程处理的像素点,

目标图像的宽度和高度分别是imagewidth和imageheight.

图６　并行计算模式

(３)基于并行思想,编写 GPU 的主函数bayes_gpu,在该

函数中完成以下操作:

１)申请bayes_gpu_kernelCUDA 核函数所需要的 GPU
显存,包括输入数据和输出图像.

２)将kernel运行所需要的数据(包括BAYES,simages和

其他相关参数)从CPU端内存移动到GPU端的显存,供kerＧ
nel使用.

３)设置kernel启动的线程配置,即每个block包括的线

程数,该数值可以由用户输入,而每个grid包括的block数量

等于imagewidth∗imageheight/每个block包括的线程数.

４)启动bayes_gpu_kernel进行目标图像像素值的计算,

在bayes_gpu_kernel的开始先判断当前线程要处理的像素值

是否在目标图像范围内,如果不在,则直接返回,即不进行计

算.否则利用bayes算法计算对应的目标值.

５)计算完成后,将目标图像从 GPU 端移动到 CPU 端的

内存上.

６)释放申请的 GPU显存和临时内存.
(４)将CPU 端内存上的图像保存.此次使用一个 GPU

核进行计算,在计算判断图像属于哪个类别时,我们进行了图

像先验概率的计算,并且利用先验概率求得后验概率,其中后

验概率是根据贝叶斯公式求得的.在程序中我们定义了像素

和图像类别的变量,并且根据贝叶斯学习算法进行运算得到

后验概率.在求取后验概率的过程中,使用了正态变量求值,

对所有类别的后验概率的求取进行了遍历.因为正态变量都

是正态分布的,所以使用正态分布的概率函数进行n个变量

概率的相乘.

本文使用贝叶斯分类中所用到的特征变量,其符合正态

变化规律并且根据其方差、标准差和均值进行预测.本算法

在遍历计算所有的图像类别后得到每个像素的类别,然后将

其重新组成一幅更为真实、所取得的各个像素值点的概率最

大的类别图像,即为所求的图像.

Argv[i]是第i个输入的数据,在本算法中共有４个输入

数据:Argv[０],Argv[１],Argv[２],Argv[３],分别代表函数名

称、remote、输入文件名字、输出名字.

贝叶斯图像分类的思想是后验概率＝先验概率∗标准似

然度.标准似然度和先验概率都可以通过统计方式和数学方

法计算得出,因此用后验概率求取贝叶斯分类算法得出图像

是可行的.

程序把贝叶斯学习和贝叶斯分类放到 GPU 设备端上运

行,使得计算所花费的时间越来越短.例如,计算先验概率和

数值统计都是大规模计算,将计算量大的程序放到设备端运

行能节省时间.

在程序中,GPU 上运行的函数有 bayes_single,bayes_

gpu_kernel,bayes_gpu,为方便识别计算,将函数互相调用.

其中bayes_gpu是在设备端进行程序的初始化并且协调各个

函数进行综合计算的函数.bayes_gpu_kernel是在最后生成

一幅图片时给图片的所有像素点赋值的函数.因此,图像分

类方法在 GPU上运行的方式是按照像素值进行操作的.

简单贝叶斯统计分类算法的关键在于利用先验概率求得

后验概率,这样就能判断哪个概率值较大,从而判断这个像素

值点所属类别.本函数的使用方法是 BayesremoteTMBand

out．bmpthreadnum.基于GPU的KNN和SNN算法的计算原

理大致与基于贝叶斯的 GPU的实现相同,在此不再赘述.

４　图像处理结果

首先确定电脑配置:机器 GTX４８０,操作系统 win７,CPU

IntelXeonW５３０５,内存６０GB,显卡 Teslak２０c.

我们在 GTX４８０机器上运行 Bayes,KNN,SNN 程序,得

到运行时间如表１－表３所列.

表１　简单贝叶斯分类算法在 GPU上的时间与加速比

图像尺寸 CPU串行时间/s GPU并行时间/s 加速比

５０×５０ ０．００６４８７ ０．００１１８７ ５．４６７
５１２×５１２ ０．６３５８５７ ０．００５０７１ １２５．３９

表２　KNN算法在 GPU上的时间与加速比

图像尺寸 CPU串行时间/s GPU并行时间/s 加速比

５０×５０ １．３８１ ０．７８８ １．７５２５
５１２×５１２ １３６．５２４ １．８８３８ ７２．４７２

表３　SNN图像分类方式在 GPU上的时间与加速比

图像尺寸 CPU串行时间/s GPU并行时间/s 加速比

５０×５０ ０．００９５３４ ０．００２１７２ ４．３８９
５１２×５１２ ０．８２２ ０．００５４９７ １４９．５３６

根据B/S结构遥感影像并行计算系统,得到的图像处理

结果如图７－图９所示.

图７　简单贝叶斯分类的图像处理结果

　　　 (下转第１７０页)
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８６％,２０１５年的观测效率为８９％,增加了３个百分点.用云

量仪引导望远镜观测后,观测设备得到有效利用,观测到的目

标更多,观测效率显著提高.因此,用云量仪引导望远镜观测

将更具实用性.
结束语　光学望远镜的弱点之一就是光路不能透过云层

观测空间运动目标,导致在局部天气不佳的状况下光学望远

镜的使用效率大大降低.针对这一问题,本文将云量图分为

２４个区块,再对每一个区块进行云量计算,根据云量计算的

结果,把望远镜优先引导到无云区域或云量相对较少的区域,
使望远镜在布局天气不佳的情况下进行有效观测.

通过云量仪引导望远镜定向,实现简单、方法可行、资金

投入低,具有较大的研究空间和较高的使用价值.针对未来

规模化的空间运动目标观测网具有实际的应用价值,特别是

对自动跟踪和自动搜索的光电篱笆望远镜和光电望远镜阵能

够发挥很好的效应,下一步的研究计划就是利用云量仪上的

云层分布特性,进行周期性的自动预报更新,以保证预报能够

引导望远镜在无云和避开月亮的空间区域进行观测,当云量分

布图发生变化时再次进行预报更新和引导望远镜定向,以保证

在局部多云天气不佳的情况下有效提高望远镜的观测效率.
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图８　SNN分类的图像处理结果

图９　KNN图像的分类处理结果

结束语　通过基于 GPU 的遥感图像简单贝叶斯分类、

KNN和SNN分类并行处理,得到图像大小为５０×５０的３个

分类算法的并行加速比,分别为５．４６７,１．７５２５和４．３８９,图

像大小为５１２×５１２的３个分类算法的并行加速比分别为

１２５．３９,７２．４７２和１４９．５３６.最大加速比１４９．５３６为图像大

小５１２×５１２的SNN算法结果,最小加速比１．７５２５是图像大

小５０×５０的 KNN算法结果,实验结果证明了３个并行算法

的合理性,对遥感图像分类处理的加速起到了一定的作用.

最后利用自己编写的B/S结构系统进行测试,并得到了所需

要的图像分类结果.同时,本文利用并行得到的图像效果和

串行计算得到的图像效果大致相同.由此可见,提出的３个

基于 GPU的遥感图像分类算法符合精度要求,本文实现的

并行算法是正确的,计算得出的加速比也较为理想.在这３
个算法中,KNN算法最合适进行基于 GPU 的图像处理并行

化,这是因为 KNN算法有大量的矩阵计算,适合密集计算的

GPU.
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