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基于 GPU的图像特征并行计算方法 

张 杰 柴志雷 喻 津 

(江南大学物联网工程学院 无锡 214122) 

摘 要 特征提取与描述是众多计算机视觉应用的基础。局部特征提取与描述因像素级处理产生的高维计算而导致 

其计算复杂、实时性差，影响了算法在实际系统中的应用。研究了局部特征提取与描述 中的关键共性计算模块——图 

像金字塔机制及图像梯度计算。基于 NVIDIA GPU／CUDA架构设计并实现 了共性模块的并行计算，并通过优化全 

局存储、纹理存储及共享存储的访问方式进一步实现了其高效计算。实验结果表明，基于GPU的图像金字塔和图像 

梯度计算比CPU获得了3O倍左右的加速，将实现的图像金字塔和图像梯度计算应用于 HOG特征提取与描述算法， 

相比 CPU获得了 4O倍左右的加速。该研究对于基于GPU 实现局部特征的高速提取与描述具有现实意义。 
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Parallel Computation M ethod of Image Features Based on GPU 
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Abstract Feature extraction and description are the foundation for many computer vision applications．Due to its high 

dimensional computation of pixel-wise processing，feature extraction and description are computationally intensive with 

poor reabtime performance．Thus it is hard to be used in real-world applications．In this paper，the common computa— 

tional modules used in feature extraction and description，pyramidal scheme and gradient computation were studied．The 

method used to compute these modules in parallel based on NVIDIA GPU／CUDA was introdueed．Furthermore，compu— 

tational efficiency was improved by optimizing memory accessing mechanism for global，texture and shared memory．Ex— 

perimental results show that a 30x speed-up is obtained by GPU-based pyramidal scheme and gradient computation 

against that of CPU．By employing these GPU-based optimization techniques into HOG (Histogram of Gradient)imple— 

mentation based on GPU，it obtains a 40x speed—up against that of CPU．The method proposed in this paper is of signifi— 

cance for implementing fast feature extraction and description based on GPU． 
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1 引言 

特征提取与描述是许多视觉算法的先行条件 ，是 目标识 

别 、分类和匹配的基础。在特征提取的过程中，根据特征提取 

的范围的不同可将特征分为全局特征与局部特征 ，全局特征 

的关注点在于整幅图像而不在于图像中的前景，与之相反，局 

部特征关注的是图像的子区域 ，根据图像的各个子区域呈现 

出的不同特征值滤除图像中的背景信息来获得所需的前景信 

息 。诸如梯度方向直方图(Histogram of Gradient，HOG )l_1]、 

形状描述子(Shape Context)[ 、Shi—Thomas角点特征_3 等就 

是常见的局部特征。 

通过对不同的局部特征算法进行综合分析可知 ，尽管其 

应用领域及构造方式不同，但可提取出其具有的共性计算操 

作，如梯度计算与图像金字塔机制。在构造描述子的过程中， 

需要利用到图像的梯度信息 ，HOG特征是通过图像的梯度信 

息构造梯 度方 向直方图来作 为对特征 区域 的描述；Shape 

Context是通过以图像的梯度信息求取出的轮廓点作为特征 

点构造极坐标直方图来描述特征区域；KLT[ ]的特征选择部 

分，利用梯度信息构造的Hessian矩阵求取出Shi-Thomas角 

点来作为特征点，并利用矩阵的较小特征值作为对特征区域 

的描述。图像金字塔也为这些算法广泛采用，它为多分辨条 

件下描述特征区域提供了依据。视觉算法的实现过程中需要 

在多分辨率的图像下提取特征并构造描述子以进行目标分 

类、识别与追踪等高层视觉操作。 

在视觉算法中我们希望获得局部特征的过程尽可能快， 

但实际中图像局部特征提取与描述子的构造过程往往比较耗 

时。在实际应用中局部特征的高维性将会对算法的高效实现 

产生重要的影响。图像金字塔以及图像梯度是构造局部描述 

子时常用的共性操作，快速地实现梯度求取与图像金字塔操 

作是快速构造局部特征的关键。M．Strengert等人[ 高效实 
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现了图像金字塔缩放中的双线性纹理插值方法以使其应用于 

双二次 B样条插值图像缩放、任意宽度图像的高效滤波以及 

离散像素数据的插值。P．Dolldr等人 6̈]对物体检测中的多尺 

度特征提取的快速实现进行了研究，在不牺牲性能的前提下 

计算特征金字塔的部分，从而减少时间复杂度。 

NVIDIA GPU的并行计算架构 CUDA[ ]在如今 的计算 

机领域有着众多的应用，赵杰伊l8 等人采用基于 CUDA的表 

面细分算法，通过合理地利用 GPU的共享内存结构使得曲 

面细分过程变得高效 ，减小了显存空间的占有率并获得了 4 

倍的速度提升。唐家维_9]等人对传统的 Apriori算法中的支 

持度统计、候选集生成等方面合理地采用 CUDA并行加速计 

算 ，以使得支持度统计与候选集生成在 10000条事务的处理 

上效率分别提高了 16 以及 25 。合理地利用 CUDA的并 

行加速技术会使得传统算法在 GPU架构上得到最大限度的 

加速 ，这也是本文采用 GPU并行技术加速图像特征求取的 

主要原 因。 

本文通过采用 NVIDIA CUDA并行加速技术合理地设 

计和使用 GPU的存储以实现图像金字塔以及图像梯度的高 

速计算。通过将 GPU上图像数据存取的 3种内存访问方式 

即全局内存、纹理内存、共享内存作为切入点，分析和设计图 

像金字塔以及图像梯度在这 3种内存下的并行实现，从而在 

GPU上较为高效地实现这两种操作 。在研究的过程中采用 

GPU并行实现图像梯度和金字塔，以获取多尺度特征的快速 

提取为目标，针对单纯的图像金字塔操作和多尺度特征求取 

方法进行寻优改进，从节约存储资源以及更加符合 GPU 的 

并行编程架构的角度出发，对计算做了改进，如改进图像金字 

塔的操作方法以使其更满足 GPU下的并行实现。同时通过 

将文中的图像金子塔与图像梯度求取方法用于 GPU下的 

HOG特征的构造，验证了图像金字塔与图像梯度求取并行计 

算方法的有效性。 

2 梯度计算与图像金字塔机制 

2．1 图像梯度计算 

图像被看作是二维的离散函数 ，对图像求取梯度可以看 

作是对二维离散函数求导数。求取梯度实质上是利用一些模 

板或卷积核与图像进行卷积操作。本文采用二维高斯函数产 

生的卷积核作为卷积核，这是由于二维高斯 函数有可分离的 

特性 ，使得卷积操作可以转换为图像与两个一维卷积核的操 

作 ，可减少运算量，提高运算效率_1 。 

卷积操作是以图像中的每个像素点作为处理中心，将该 

点以及邻域内的点与卷积核的每个元素对应相乘，所有乘积 

之和作为卷积输出图像对应像素点的值。 

在可分离的卷积操作中，求取水平与垂直梯度都需要将 

图像与水平卷积核以及垂直卷积核做两次卷积运算。相对于 

不可分离的卷积核，利用可分离的卷积核能降低计算复杂度。 

2．2 图像金字塔机制 

图像金字塔[1o]是一系列以金字塔形状排列的分辨率逐 

级降低的图像组成的集合，图像金字塔的底部通常是待处理 

图像的高分辨率表示，而顶部是低分辨率的近似。在行人检 

测等机器视觉应用中，当目标物体的尺寸较小时，需要在高分 

辨率的图像中找出目标；如果物体的尺寸较大时，在低分辨率 

的图像中便可以找到目标；如果 目标物体的大小变化多样化， 

以多分辨率方法进行研究是很有必要的。 
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在图像金字塔的构造过程中，如何从上一层分辨率的图 

像中采样建立下一层分辨率的图像是构成不同的图像金字塔 

的关键。不同的采样或插值方法将会构造出不同的图像金字 

塔，比如最近邻插值、双线性插值、双三次插值等_j 都是常用 

的插值采样方法。在本文的研究中，采取双线性插值操作建 

立图像金字塔是因为基于双线性插值得到的插值图像质量较 

高且具有较快的速度。 

3 基于 CUDA的GPU并行编程模式 

3．1 CUDA编程模型 

CUDA是 NVIDIA推出的通用并行计算l_】3]架构，它使得 

N卡具有通用并行编程的能力。CUDA可以使用标准 C语 

言编写并行程序。 

在采用 CUDA进行并行程序的编写时，应用程序代码分 

为设备端代码与主机端代码两部分，在主机端代码中执行的 

是串行部分的代码，并行部分的代码将会以 kernel的形式在 

设备端执行 。图 1为 CUDA程序的执行过程。 

主机端 

kernel2 

设备端 

Block 

(0，0) 

圈  

圈  Bl (1 
ad Thread Thread 

(0，0) (1,0) (2，0) 

ad ad read 

(0，1) (1，1) (2，1) 

ad Thread Thread 
(0，2) (1，2) (2，2) 

Gridl 

Grid2 

图 1 GPU编程模型 

从图中可以看到一个 kernel对应一个网格(Grid)，每个 

网格对应着若干个线程块(Block)，每个线程块对应着若干线 

程(Thread)。在编写 CUDA程序时需设置好 block数 目以及 

block中拥有的线程数目。 

3．2 GPU存储体系 

当一个线程访问 GPU中的数据时 ，可以访问多种存储 

类型㈨ 。 

全局内存：在 GPU中全局内存承载着与主机端之间的 

交互，从主机端拷贝过来的数据都是放在全局内存上，当在 

GPU中处理完后，目的数据需要从全局内存拷贝到主机端的 

内存中。 

纹理内存：纹理内存能够绑定全局内存数据，绑定到纹理 

内存中的全局数据会获得纹理内存所提供的特性，纹理具有 
一 组高速的纹理缓存 ，能够保存最近访问的数据，并从缓存中 

访问数据。 

共享内存：共享内存使得线程块内的数据具有交互能力， 

同时它相对于全局内存具有更快的运算速度，在进行 CUDA 

编程时合理地设计和利用共享内存会使得程序的性能得到一 

定程度的提升。 

4 梯度计算及金字塔机制的并行计算 

4．1 GPU上的图像梯度求取 

在 GPU端求取图像梯度时，需将高斯模板连同图像数 

据拷贝到设备端。图像梯度的求取分为水平梯度的求取与垂 

圈网 



直梯度的求取，它们的求取过程中的卷积操作满足如下公式 ： 
r 

_厂( )*是( )一 ∑ ，(m+r) ( +m) (1) 
卅 = 一 r 

式(1)为对图像进行卷积的过程，其中 ，( )代表图像，是 

( )代表卷积核，r代表卷积核的半径。 

图 2是对一幅图像进行二维卷积操作时的示意图，一个 

线程块要处理内框中 16*16的像素，需要访问外框包围的所 

有像素数据。 

外框内为线程块需要 

．

— 一处理的像素 

Il 

l 内框内为l l6·16的像素I 
IMAGE 

图2 二维卷积计算 

全局内存方式： 

采用全局内存方式进行处理时，若卷积核的长度为 k，对 

于每个待处理的像素，进行卷积操作时，需要访问以它为中心 

与之水平相邻或垂直相邻的 一1个像素。 

纹理内存方式： 

对于长度为 L的卷积核，对某一像素点进行卷积操作时 

需要将该像素点及其周 围的 L一1个像 素点 的像素值 以 

tex2D(pixel
一  

pixel
—  )的方式进行读取操作，然后与相应 

的卷积核进行卷积操作。 

共享内存方式 ： 

在共享内存的方式中，每一个线程块需要将处理图像块 

时的公用数据拷贝到共享存储器中，如果每一个线程将一个 

像素数据拷贝到共享内存 中，那么处理图中的内框与外框之 

间的像素的线程将会在进行卷积操作时空闲，而且空闲线程 

数目会随着卷积核长度的增长而增加。为了减少空闲线程， 

每个线程必须载人多个像素到共享内存中，以增加图像块的 

宽度 ，使每个线程块处理多个 目标像素的像素值。 

在卷积过程中，对于水平梯度处理，可以增大每个线程处 

理的像素，这等同于增大处理的图形块的宽度，同理可知对于 

垂直梯度的处理，则需要增大图形块的处理高度。 

每个线程块一次处理图像块中的一个部分 ，分几次即可 

完成整个图像块的处理，在这个过程 中图像块中的每个线程 

对多个像素进行了处理，充分利用了共享存储器，从而提高了 

程序的性能。 

图 3为采用共享内存时 GPU 中的线程进行卷积操作的 

过程 。 

卷积核 ．． ： 

半径 进行卷积 

操作的像素 

图3 GPU上的卷积操作 

在垂直梯度的求取过程中，可设置好线程块中的线程使 

得每一个线程顺序访问共享内存的不同部分 ，为使同一线程 

在处理图像块中下一个像素点时尽可能地访问原来的共享内 

存区域，可设置处理的图像块的宽度为 32，即使垂直相邻的图 

像块中的像素相距一个 warp大小 ，从而高效合理地利用内存。 

4．2 GPU上的图像金字塔操作 

4．2．1 GPU上 的图像金 字塔 实现 

将主机端的图像数据拷贝到设备端，针对每一层图像金 

字塔在设备端分配好相应的存储空间。图像金字塔的最底层 

图像数据与设备端拷贝过来的数据是相同的，之后的每一层 

图像均是由它的下一层金字塔图像经过双线性插值操作得 

到 。 

由于下层分辨率图像的每个像素点的值都是由上层分辨 

率图像的 4个像素值决定的，因此在对该像素点操作时需要 

访问上级图像的 4个像素值。当该像素位于不同的存储空间 

中时，将会产生对该像素的不同的访存方式。 

对于金字塔的两层图像的处理如图 4所示。 

图 4 图像金字塔计算 

假定某个线程块需要处理白色区域的像素值，那么在操 

作过程中该线程需要访问的区域为黑色区域 ，而在一个线程 

处理 白色区域中的某个像素值时，需要访问黑色区域中的 4 

个像素值。 

全局内存方式： 

当采用这种方式索引处理包含白色区域的图像的每个像 

素时，以全局内存的读取方式访问保存在黑色区域中的图片 

数据。 

纹理内存方式： 

当采用纹理内存的方式索引时，需要利用纹理绑定函数 

cudaBindArrayToTexture()把待求层的下一层金字塔图像 

绑定到纹理内存，然后利用 tex2D()函数进行处理，该函数具 

有插值计算功能以及边界像素 自动填充的功能。 

对于待求层的图像上一点(z，．y)，将其按缩放比率scale- 

Ratio~放到该层的下一层图像 中，坐标为(M，。)一(z*scale 

Ratio， scaleRatio)，这样就能得到像素点(z， )的像素值 

Pixel(x， )=tex2D(u， )。 

共享内存方式 ： 

采用共享内存的存取方式时，线程块要处理白色区域 ，需 

要将白色区域所在像素拷贝到线程块共用的共享内存中，在 

后续的计算过程中每个线程需要访问黑色区域中的4个像素 

的值。当一个线程块内的线程能够进行对多个像素的处理或 

者它有较忙碌的处理资源时，它将会在一定程度上发挥共享 

内存的优势 。因此设计的线程处理方式如图 5所示。 

每个黑崔．箭头为一个线程 

图 5 GPU上的图像梯度 

图中的每个线程需要处理并获得 8个像素的像素值。 
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4．2．2 改进 图像金 字塔 

使用传统的图像金字塔操作时，由于每一层的图像都是 

由上一层的图像插值得到的，此时在存储过程中需要存储每 
一 层的图像数据。在包含图像金字塔的视觉算法计算过程 

中，金字塔的每层图像只是参与计算而无需把每层图像的结 

果拷回主机端 ，对于 GPU中的宝贵的存储资源，上述传统方 

法有所欠缺。因此，在 GPU 中为了减少存储资源的浪费而 

使用改进的图像金字塔是很有意义的。 

在改进的图像金字塔操作中，金字塔的任何一层图像都 

是由分辨率最高的最底层图像金字塔经过双线性操作得到。 

采用这种方式的图像金字塔操作使得每一层图像数据在参与 

完计算后被替代，增加了存储资源的利用率。 

由图 6可以看到在设备端存储好原始图像的数据后 ，可 

以将图像金字塔的每一层图像都存储在 目标图像所在的存储 

空间中，图像 1是对源图像的拷贝也是图像金字塔分辨率最 

高的底层图像 ，以后的各层图像都是由源图像进行双线性插 

值操作得到的。由于在视觉操作过程中都是分辨率高的图像 

参与完运算后再进行下一层图像的处理，因此在进行图像 2 

的数据生成时，仅需改变存储资源中相应的位置便可。采用 

改进后的金字塔操作正是由于插值源均是源图像 ，因此每一 

层金字塔图像参与完计算后，它所占据的存储空间可由当前 

层替换掉。与之相反，传统的金字塔方法中图像 i是由图像 

i一1进行双线性插值得到的，因此在插值操作过程中图像 

与图像 i一1在存储中不能有重叠部分。当采用纹理内存进 

行纹理绑定访问图像数据以参与运算时，采用传统的图像金 

字塔将会出现多次的绑定与解绑操作，会在一定程度上浪费 

时间。使用改进后的图像金字塔操作，绑定的图像始终为源 

图像，解绑是在金字塔中的所有图像参与完运算后再进行。 

源图像 目标图像 

图 6 图像金字塔存储 

5 实验结果与分析 

本文采用的实验平台为操作系统 ：CentOS 6．4；CPU：In— 

tel Core i3—240；GPU：NVIDIA Tesla K20X。 

5．1 图像梯度计算 

在实验中采用的卷积核是长度为 7的一维高斯卷积核以 

及一维高斯导数卷积核，测试 图像 的分辨率分别 为 320* 

240，640*480，1920*1080。 

从表 1中可以看到使用共享存储器的方式的计算速度相 

较于使用另外两种方式有一定的提高，证明了合理地利用共 

享存储器可使性能得到一定的提升。 

表 1 GPU上的图像梯度耗时 

表 2表明，采用 GPU实现图像梯度算法相较于 CPU的 

· 300 · 

实现在处理速度上具有很大的提升。 

表 2 图像梯度算法时间对比 

5．2 图像金字塔计算 

图像金字塔的实现过程中，金字塔层数设置为 31层，缩 

放比率设置为 1．05。 

表 3给出了不同分辨率图像在 GPU上实现时使用不同 

内存的耗时对比。 

表 3 GPU上图像金字塔耗时 

图4给出图像金字塔在 GPU与 CPU上的运行时间对比。 

表 4 图像金字塔算法时间对比 

从表 4可见，随着图像分辨率的增加，GPU相对于 CPU 

的加速比也在逐步提高，这是由于 SVM 需处理的线程块数 

量增多，相应的活动的线程块数量也变多了，对于访存操作的 

掩盖更加完善，同时其对存储资源的利用更加充分，并使 

GPU处于忙碌状态与空闲状态的时间比率增高，使得 GPU 

相对 CPU在计算上的加速优势得到展现。 

5．3 基于GPU的 HOG描述子求取 

表 5列出了将图像梯度和图像金字塔并行计算方法用于 

基于 GPU 的 HOG描述子计算的结果。该描述子的计算基 

于图像金字塔操作 ，在金字塔的各个层级均需计算 HOG描 

述子，在每次 HOG 描述子的计算过程中需要求取梯度信息， 

从而构造梯度方向直方图。320*240、640*480、1920*1080 

分辨率的图像的耗时如表 5所列。 

表 5 HOG描述子耗时对比 

同样可以看到，随着图像分辨率的增加，GPU相对于 

CPU的加速比也在提高。 

5．4 算法准确性 

为了直观地展示提出的并行计算的准确性，本文在 GPU 

上实现了完整的基于 HOG 描述子及 SVM 分类器的行人检 

测算法。 

图 7是在 CPU和 GPU上的行人检测结果，从检测结果 

中可以看到两者的检测效果一样 ，只是由于 GPU进行浮点 

运算时对于对齐、截断等操作的处理与 CPU的处理方式存在 

差异，从而造成 round-off误差积累，导致某些检测框的大小 

有着轻微的差异。 
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