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ＧＰＵ上高光谱快速 ＩＣＡ降维并行算法
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摘　要：高光谱影像降维快速独立成分分析过程包含大规模矩阵运算和大量迭代计算。通过分析算法
热点，设计协方差矩阵计算、白化处理、ＩＣＡ迭代和ＩＣ变换等关键热点的图像处理单元映射方案，提出并实现
一种ＧＦａｓｔＩＣＡ并行算法，并基于ＧＰＵ架构研究算法优化策略。实验结果显示：在处理高光谱影像降维时，
ＣＰＵ／ＧＰＵ异构系统能获得比ＣＰＵ更高效的性能，ＧＦａｓｔＩＣＡ算法比串行最高可获得７２倍加速比，比１６核
ＣＰＵ并行处理快４～６．５倍。
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　　高光谱遥感技术广泛应用于军事、农业、环境
科学、地质、海洋学等领域，这些领域迫切要求及

时处理［１］。但高光谱影像数据有波段多、数据量

大、相关性强、冗余多等特点，直接处理将导致维

数灾难、空空间现象等严重的计算问题［２－４］。因

此，国内外专家学者处理高光谱影像数据过程常

常包括降维步骤。降维通过一定的映射，将高维

影像数据转换成低维影像数据，并保持信息量基

本不变。

高光谱影像降维方法可分为线性和非线性两

大类：线性降维有主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［５］、独立成分分析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［６］等方法；非线性降维包
括基于核的方法和基于流行学习的方法，如等距映

射法（ＩＳＯｍｅｔｒｉｃＭＡＰｐｉｎｇ，ＩＳＯＭＡＰ）［７］、局部线性
嵌入（ＬｏｃａｌｌｙＬｉｎｅａｒＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＬＬＥ）［８］等。独立
成分分析是应用最广泛的降维方法之一，其降

维过程包含了大规模矩阵计算和大量迭代运

算。由于高光谱影像波段多、数据量大等特征，

降维处理过程复杂且耗时，传统的串行降维已

无法满足各行业的需求，因此并行降维的研究

已迫在眉睫。

自２００７年Ｎｖｉｄｉａ正式推出统一计算设备架
构（ＣｏｍｐｕｔｅＵｎｉｆｉｅｄＤｅｖｉｃｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ）
以来，图像处理单元在通用计算领域发展迅猛。

ＣＰＵ／ＧＰＵ的异构系统可编程性好、性价比高、功
耗比低，已成为高性能计算领域的黑马。搭载这

种异构系统的天河１Ａ和泰坦分别在２０１０年和
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２０１２年夺得 ＴＯＰ５００榜首［９］。ＣＰＵ／ＧＰＵ异构系
统的快速发展为高光谱影像降维的实时处理提供

了可能。

高光谱影像并行处理在传统并行系统中已有

成熟的应用，Ｄａｖｉｄ等［１０］基于异构讯息传递接口

（ＭｅｓｓａｇｅＰａｓｓｉｎｇＩｎｔｅｒｆａｃｅ，ＭＰＩ）在网络集群系统
研究了高光谱影像处理的技术；Ｊａｖｉｅｒ等［１１］提出

基于神经网络的高光谱影像并行分类算法。在

ＣＰＵ／ＧＰＵ异构系统上，Ｓａｎｃｈｅｚ等［１２］对高光谱解

混进行了ＧＰＵ移植；Ｙａｎｇ等［１３］利用多ＧＰＵ实现
了高光谱影像快速波段选择；Ｒｕｉ等［１４］在ＧＰＵ上
实现ＦａｓｔＩＣＡ算法，加速５５倍；Ｊａｃｑｕｅｌｙｎｅ等［１５］用

ＯｐｅｎＣＬ在ＧＰＵ上实现ＩｎｆｏｍａｘＩＣＡ，最高加速５６
倍。但这些研究较少涉及基于 ＧＰＵ研究高光谱
影像降维。本文研究基于负熵最大的 ＦａｓｔＩＣＡ降
维算法［１６－１７］，针对算法热点设计ＧＰＵ映射方案，
最终提出并实现一种Ｇ－ＦａｓｔＩＣＡ并行算法。

１　ＦａｓｔＩＣＡ算法与热点分析

１．１　基于负熵最大的ＦａｓｔＩＣＡ

ＦａｓｔＩＣＡ算法有基于负熵最大、基于似然最
大、基于峭度３种形式，本文主要研究基于负熵最
大的ＦａｓｔＩＣＡ算法。该算法是盲源降维方法，以
负熵最大为搜寻方向，实现独立源的顺序提取，采

用定点迭 代 的 优 化 方 法，收 敛 更 加 快 速、

稳健［１６－１７］。

对于高光谱影像数据 Ｘ（Ｗ×Ｈ×Ｂ，宽 Ｗ、高
Ｈ、波段Ｂ），Ｘ可视为 Ｂ行 Ｓ列（Ｓ＝Ｗ×Ｈ）的二
维矩阵，矩阵的一行表示一个波段的高光谱影像

数据。通过独立成分分析方法降维，可以获得 ｍ
个ＩＣ图像，其中ｍ＜Ｂ，从而达到降维目的。具体
算法［１５－１６］如下：

ｓｔｅｐ１．计算Ｘ的协方差矩阵；
ｓｔｅｐ２．计算协方差矩阵的特征值及特征向

量，并根据阈值Ｔ选取最终ＩＣ图像数量ｍ；
ｓｔｅｐ３．计算白化矩阵Ｍ＝Ｄ－１／２ＶＴ，其中 Ｄ为

Ｘ的特征值矩阵，Ｖ为对应的特征向量矩阵；
ｓｔｅｐ４．高光谱影像数据白化处理 Ｚ＝ＭＸ，Ｘ

要减去均值（即零均值处理），Ｍ为白化矩阵，Ｚ
为白化处理结果矩阵；

ｓｔｅｐ５．迭代开始：
①初始化Ｗｉ，Ｗｉ为变换矩阵Ｗ的一列；

②Ｗｉ＝Ｅ｛Ｚｇ（Ｗ
Ｔ
ｉＺ）｝－Ｅ｛ｇ′（Ｗ

Ｔ
ｉＺ）｝Ｗ；

其中ｇ为非线性函数，经测试，取 ｇ（ｙ）＝ｙ３

可更稳定、更快地达到ＩＣＡ迭代收敛。

③正交化Ｗｉ＝Ｗｉ－∑（ＷＴｉＷｊ）Ｗｊ；
④归一化Ｗｉ＝Ｗｉ／‖Ｗｉ‖；
⑤判断是否收敛，不收敛则返回到步骤②，若

收敛，如果所有的 Ｗｉ已经计算结束（即 ｉ＝ｍ），
则退出，否则令ｉ＝ｉ＋１，返回到步骤①计算Ｗｉ；

ｓｔｅｐ６．计算独立成分Ｙ＝ＷＺ；

１．２　加速热点分析

实现串行高光谱影像 ＦａｓｔＩＣＡ降维算法，对
宽７８１、高６９５５、波段数２２４的高光谱影像降维，
测试并统计各步骤占总计算时间的比率（见表

１）。表中数据显示，协方差矩阵计算（ＣＯＶ）、白
化处理（ｗｈｉｔｅｐｒｏｃｅｓｓ）和ＩＣＡ迭代（ＩＣＡｉｔｅｒａｔｉｏｎ）
过程比重较大，共占总计算时间的９９％，是并行
研究的关键热点。此外特征值计算取决于波段数

Ｂ，本文数据波段数均为２２４，因此特征值特征向
量的计算属于不变串行分量，无须考虑并行；ＩＣ
变换（ＩＣｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ）、数据 Ｉ／Ｏ与高光谱影像
数据的宽、高、波段数及其信息特征相关，作为次

要热点考虑其并行化。

表１　ＦａｓｔＩＣＡ时间分布
Ｔａｂ．１　ＴｉｍｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＦａｓｔＩＣＡ

步骤 时间／ｓ 百分比／％

ｉｎｐｕｔ ２．６１ ０．３６

ＣＯＶ ２１８．０８ ２９．９３

ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ ０．３３ ０．０５

ｗｈｉｔｅｐｒｏｃｅｓｓ １３５．８３ １８．６４

ＩＣＡｉｔｅｒａｔｉｏｎ ３６８．１７ ５０．５３

ＩＣｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ２．５６ ０．３５

ｏｕｔｐｕｔ １．０７ ０．１５

２　ＦａｓｔＩＣＡ算法并行化研究

２．１　协方差矩阵计算的ＧＰＵ映射

协方差矩阵是对称阵，仅需计算其下三角元

素，再将值填入对应的上三角阵。针对该过程，设

计了一种映射方案：ＧＰＵ上的每个线程块完成协
方差矩阵中一个协方差的计算任务，如图１所示。
启动 Ｂ×（Ｂ＋１）／２个 ｂｌｏｃｋ，每个 ｂｌｏｃｋ中的
ｔｈｒｅａｄ数量可根据 ｏｃｃｕｐａｎｃｙ选取最佳的 ｔｈｒｅａｄ
数。其思想是将协方差矩阵中单个协方差的计算

任务映射到对应的ｂｌｏｃｋ中，由一个 ｂｌｏｃｋ完成一
个协方差元素的计算。一种实现策略是：每次启

动维度为＜＜＜ｉ，ｂｌｏｃｋＤｉｍ＞＞＞（ｉ为循环变量）的

·６６·
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ｋｅｒｎｅｌ函数，循环 Ｂ次完成所有协方差矩阵元素
的计算任务。

图１　协方差矩阵的ＧＰＵ映射方案
Ｆｉｇ．１　ＧＰＵｍａｐｐｉｎｇｓｃｈｅｍｅｏｆｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘ

２．２　设备端并行白化处理

ＧＰＵ是细粒度并行协处理器，在白化处理中
寻找细粒度的并行计算任务，再将这些细粒度计

算任务通过ｋｅｒｎｅｌ函数映射到ＧＰＵ核上执行，这
是设备端并行白化处理的关键。

在白化处理（Ｚ＝ＭＸ）中，Ｍ是 Ｂ×ｍ的矩
阵，Ｘ的尺寸为 Ｓ×Ｂ，结果矩阵 Ｚ大小为 Ｓ×ｍ。
结果矩阵每个元素的计算是独立的，且计算任务

量类似，是长为Ｂ的向量内积。高光谱影像的波
段数Ｂ一般为几十到上百不等，即向量内积的运
算量有限，是细粒度任务，故视结果矩阵的单个元

素的计算为单元任务，将其映射到 ＧＰＵ的 ｔｈｒｅａｄ
上。整个结果矩阵共有 Ｓ×ｍ个单元任务，需要
Ｓ×ｍ个线程参与计算；但高光谱影像的宽Ｗ和高
Ｈ较大（约数百到上千），故Ｓ＝Ｗ×Ｈ较大，Ｓ×ｍ
的数量级更大，超过ＧＰＵ一次可启动的最大线程
数量，无法直接运算。此时，采用循环计算的方

法，即启动适当数量的 ｂｌｏｃｋ和 ｔｈｒｅａｄ，多次循环
完成计算任务。对于线程块 ｂｌｏｃｋＩｄｘ中的线程
ｔｈｒｅａｄＩｄｘ，需计算索引为ｉ×（ｇｒｉｄＤｉｍ×ｂｌｏｃｋＤｉｍ）
＋ｂｌｏｃｋＩｄｘ×ｂｌｏｃｋＤｉｍ ＋ｔｈｒｅａｄＩｄｘ的任务（ｉ为循
环变量），直到索引超过 Ｓ×ｍ。该方案中，
ｇｒｉｄＤｉｍ和ｂｌｏｃｋＤｉｍ不受算法自身约束，可根据
ｏｃｃｕｐａｎｃｙ自由设定，以最大化 ＧＰＵ设备占用率，
从而获得最佳性能。

２．３　ＩＣＡ迭代的ＧＰＵ移植

ＩＣＡ迭代过程中，受数据依赖限制，不同迭代
无法同时运算，只能在单次迭代中开发并行。分

析迭代中各个步骤的计算量，初始化、正交化、归

一化和判断操作的计算量很小，可不必考虑，主要

的计算量集中在步骤②中。分解该步骤，抽象得
到图２所示的ＩＣＡ迭代宏观模型。

ＷＴ
ｉＺ模型类似于白化处理，在 ＧＰＵ任务映

射时，可借鉴白化处理的映射方案，即启动

＜＜＜ｇｒｉｄＤｉｍ，ｂｌｏｃｋＤｉｍ ＞＞＞的 核 函 数 计 算。
Ｚｇ（ＷＴｉＺ）的特点是向量内积的向量元素多，单次
计算量大，计算次数少，故将一个向量内积运算视

为大任务，通过核函数＜＜＜ｇｒｉｄＤｉｍ，ｂｌｏｃｋＤｉｍ＞＞＞
映射到ＧＰＵ，共需循环ｍ次。线程ｔｈｒｅａｄＩｄｘ循环
处理索引为（（ｂｌｏｃｋＩｄｘ×ｂｌｏｃｋＤｉｍ＋ｔｈｒｅａｄＩｄｘ）＋
ｇｒｉｄＤｉｍ×ｂｌｏｃｋＤｉｍ×ｉ）的元素乘加运算，共获得
ｇｒｉｄＤｉｍ×ｂｌｏｃｋＤｉｍ个中间结果；后进行ｂｌｏｃｋ内归
约，得到ｇｒｉｄＤｉｍ个中间结果；由于ＧＰＵ中ｂｌｏｃｋ间
无法同步，还需要一个＜＜＜１，ｇｒｉｄＤｉｍ ＞＞＞的核函
数来完成归约计算，最终得到长向量内积。

图２　ＩＣＡ迭代关键步骤模型
Ｆｉｇ．２　ＭｏｄｅｌｏｆｋｅｙｓｔｅｐｆｏｒＩＣＡｉｔｅｒａｔｉｏｎ

２．４　ＧＦａｓｔＩＣＡ算法

ＩＣ变换与白化处理的运算模型类似，因此将
前文设计的白化处理并行策略套用到ＩＣ变换中。
高光谱影像数据Ｉ／Ｏ的并行化依赖于并行文件系
统或缓存机制，利用多线程技术，每个线程创建独

立的文件指针，通过合理的数据分割，各个线程将

指针指向各自的目标位置，再进行输入输出操作。

针对单ＧＰＵ，根据前面提出的协方差矩阵计
算、白化处理、ＩＣＡ迭代、ＩＣ变换等热点的ＧＰＵ映
射并行方案，用其替代串行算法的对应步骤，可实

现ＣＰＵ与ＧＰＵ协同计算高光谱影像 ＦａｓｔＩＣＡ降
维过程，称之为ＧＦａｓｔＩＣＡ算法。

３　ＧＰＵ性能优化

基于ＧＰＵ的计算通信重叠优化：协方差矩阵
计算，存在着计算通信重叠的可能性。由图１可
知，第ｉ行计算使用高光谱影像数据前ｉ个波段的
数据。传输完第１个波段数据后，协方差矩阵第
１行计算和第２波段数据传输可同时进行，此时
计算与通信能够重叠。采用多流的方法实现

ＧＰＵ计算与ＣＰＵ／ＧＰＵ通信的并发执行。得益于
计算通信重叠，几乎能掩盖全部高光谱影像数据

传输时间。
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ＧＰＵ存储优化：ＧＰＵ提供了层次分明的存储
单元系统，按离核距离由近及远分别是寄存器、共

享存储器、全局存储器，可以显示这些存储单元的

使用。离核距离近的延迟低，访存效率高，因此应

尽量使用离核近的存储单元。本文通过下面两项

技术对各并行热点 ＧＰＵ进行优化（ＧＰＵ映射设
计时已保证访存对齐）：①共享存储访问取代全
局存储访问；②采用寄存器存储数量较少的中间
变量。通过这两个步骤修改，各热点均能获得部

分性能提升，效果见表 ２（优化手段 ０表示无优
化，１采取ＧＰＵ存储优化手段１，２在１基础上采
用ＧＰＵ存储优化手段２，３在２基础上增加计算
通信重叠优化）。表中数据显示了本文优化

效果。

表２　ＧＰＵ存储优化技术效果
　Ｆｉｇ．２　ＥｆｆｅｃｔｓｏｆｓｔｏｒａｇｅｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｎＧＰＵ ｍｓ

优化手段 协方差 白化处理 每次迭代 ＩＣ变换

串行Ｏ２２１８０８１．５７１３５８３１．５９ ７８７．２４ ２５６２．７１

０ １６００９．９５ ７７５．０９ １０．１８ １５４．８３

１ ８０１９．１５ ７６７．０７ ７．８４ ２０４．４０

２ ６１８０．９１ ４４７．１７ ６．６８ １１３．２２

３ ４０７０．４８ ４９６．５５ ６．３３ １１３．６４

最佳维度设计：ＧＰＵ是众核架构，细粒度并
行，对于线程数量非常敏感，因此需要合理设计线

程维度来保证 ＧＰＵ性能发挥。ＧＰＵ上的线程数
量可以是任意的，全部测试是不可能的，需要一套

理论指导线程数量的选择。本文设计了一种线程

维度选择方法，步骤如下：

１）计算ｋｅｒｎｅｌ的ＧＰＵ设备占用率（ｏｃｃｕｐａｎｃｙ）；
２）选择占用率最高的几个线程数量进行实

验测试，择优选取。

ＧＰＵ设备占用率是发挥 ＧＰＵ性能的一项重
要指标，主要受限于活动的 ｗａｒｐ数目，而活动的
ｗａｒｐ数目与使用的寄存器、共享存储器有关。通
过统计ｋｅｒｎｅｌ函数使用的寄存器数量和共享存储
器容量，可以计算出可活动 ｗａｒｐ的数量，再根据
ｗａｒｐ数量与线程数量关系图，可以初步选定几个
占用率高的线程数量。针对上述选取的线程数量

逐一进行实验测试，对比性能，可得到最佳线程

维度。

比如在协方差矩阵计算中，每个 ｔｈｒｅａｄ需要
１８个寄存器，每个 ｂｌｏｃｋ需要３０７２ｂｙｔｅ的共享存
储，对ＧＰＵ的最大活动ｗａｒｐ数量进行分析，通过
计算可知，寄存器和共享存储器的数量都不会限

制ｗａｒｐ数量；此时，ｗａｒｐ数量受最大ｗａｒｐ数量限
制，与线程数量有关，其关系见图３。选择线程数
量１２８，２５６，５１２，１０２４时，活动 ｗａｒｐ数量达到最
大６４，ｏｃｃｕｐａｎｃｙ达到１００％。再对这４个线程维
度进行实验测试，统计并对比结果数据，获得最佳

线程维度。

图３　线程数量对ｗａｒｐ数量的影响（协方差）
Ｆｉｇ．３　Ｅｆｆｅｃｔｂｅｔｗｅｅｎｔｈｒｅａｄｓａｎｄｗａｒｐｓ（ＣＯＶ）

计算所有 ＧＰＵ并行热点 ｏｃｃｕｐａｎｃｙ，选择线
程数量使得活动ｗａｒｐ数量最大化，测试并统计其
结果，见表３。表中数据显示，当线程数量为１０２４
时，白化处理可以获得最高性能；其他热点在线程

数量为５１２时性能最佳。

表３　线程数量对性能的影响
Ｆｉｇ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｆｆｅｃｔｓｏｆｔｈｒｅａｄｓｎｕｍｂｅｒ ｍｓ

线程数量 协方差 白化处理 每次迭代 ＩＣ变换

１２８ ５９２４．２２ ６３４．０７ ７．６８ １３２．９７

２５６ ４７２３．９６ ７０２．２５ ６．８３ １１５．３４

５１２ ４０７０．４８ ４９６．５５ ６．３３ １１３．６４

１０２４ ４２４０．８５ ４５３．１４ ８．４１ １２１．６４

４　实验结果

４．１　实验平台与测试数据

本文用统一计算设备架构（ＣｏｍｐｕｔｅＵｎｉｆｅｄ
ＤｅｖｉｃｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＣＵＤＡ）技术实现上述ＧＰＵ并
行映射方案和优化策略。其中涉及的矩阵、向量

运算均手动实现，未使用ｃｕｂｌａｓ库，主要有以下几
个方面的考虑：１）空间复杂度，ｃｕｂｌａｓ库要求数据
类型是ｆｌｏａｔ，而高光谱影像数据类型为 ｕｎｓｉｇｎｅｄ
ｃｈａｒ，如需转换将增加 ３倍存储空间，可能超过
ＧＰＵ全局存储容量，导致无法处理；２）除开
ｕｎｓｉｇｎｅｄｃｈａｒ到 ｆｌｏａｔ类型的转换开销，ＧＰＵ或集
成众核（ＭａｎｙＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｏｒｅ，ＭＩＣ）等协处理器访
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问ｕｎｓｉｇｎｅｄｃｈａｒ类型的延迟比 ｆｌｏａｔ类型小很多；
３）ｃｕｂｌａｓ库函数任务无法拆分，必须先通信后计
算，将导致无法使用计算通信重叠的优化策略；

４）由于高光谱数据的特点，矩阵运算不规整，用
通用方法优化的ｃｕｂｌａｓ未必能获得更好的效果。

实验采用当前主流的 ＧＰＵ微型超算平台，搭
载２个 ８核 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５ ２６５０ＣＰＵ和 ｎＶｉｄｉａ
ＴｅｓｌａＫ２０ＧＰＵ。软件平台采用ＬｉｎｕｘＣｅｎｔＯＳ６．２
操作系统、ＧＣＣ４．４．６编译器、ＣＵＤＡ５．０工具包。

本文采用表４罗列的５组机载可见光成像光谱
仪（ＡｉｒｂｏｒｎｅＶｉｓｉｂｌｅＩｎｆｒａｒｅｄＩｍａｇｉｎｇＳｐｅｃｔｒｏｍｅｔｅｒ，
ＡＶＩＲＩＳ）高光谱影像数据。数据已经过预处理，
把１６位ｉｎｔ型光谱信息转换为ｕｎｓｉｇｎｅｄｃｈａｒ类型
的像素信息。

表４　高光谱影像数据详细信息
Ｔａｂ．４　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｉｍａｇｅｄａｔａ

序号 宽 高 波段

１ ６１４ ５１２ ２２４

２ ６１４ １０８７ ２２４

３ ７５３ １９２４ ２２４

４ ７８１ ６９５５ ２２４

５ １５６２ ６９５５ ２２４

关于ＩＣＡ迭代次数的约定：由于高光谱影像
数据和 ＩＣＡ迭代过程中取得的随机数不同，ＩＣＡ
迭代次数也将有所差异，不同的迭代次数导致时

间消耗不可比。为了较准确地对比算法性能，本

文做出如下约定：相同的数据取固定的迭代次数。

通过多次实验取平均值的方法，确定各组数据的

迭代次数（见表５）。

表５　高光谱数据迭代次数
Ｔａｂ．５　Ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｏｆｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｄａｔａ

数据 １ ２ ３ ４ ５

迭代次数 ２０９ ３３３ ８５９ ４６８ ４８６

４．２　两种测评基准

本文从最优串行和 ＣＰＵ满负载并行两个方
面对算法性能进行测评。

１）最优串行程序。表 ６分别罗列了开启优
化开关Ｏ０，Ｏ１，Ｏ２，Ｏ３时，处理高光谱影像数据１
的时间。优化开关为 Ｏ２时，串行程序执行时间
最短，作为与并行算法对比的标准。

表６　串行程序优化执行时间表
Ｔａｂ．６　Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｔａｂｌｅｏｆｓｅｒｉａｌｐｒｏｇｒａｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

优化开关 Ｏ０ Ｏ１ Ｏ２ Ｏ３

时间／ｓ ９２．００ ３７．１６ ３３．５５ ３３．８２

本文通过对比线程级和进程级并行程序的性

能，采取性能较好的 ＣＰＵ并行方案作为 ＣＰＵ满
负载并行标准。本文分别采取ＯｐｅｎＭＰ多线程并
行和 ＭＰＩ多进程并行，实现这两种并行 ＦａｓｔＩＣＡ
降维算法，测试性能并比较，见表７。对比表中数
据，ＭＰＩ并行程序能获得更好的性能，因此本文以
ＭＰＩ并行 ＦａｓｔＩＣＡ程序作为 ＣＰＵ满负载并行
程序。

表７　ＣＰＵ并行程序加速效果
Ｔａｂ．７　ＳｐｅｅｄｕｐｏｆＣＰＵｐａｒａｌｌｅｌｐｒｏｇｒａｍｓ

数据
串行

时间／ｓ
ＯＭＰ
时间／ｓ

加速比
ＭＰＩ
时间／ｓ

加速比

１ ３３．５５ ２．８９ １１．６ ３．７８ ８．９

２ １１２．１６ １０．３８ １０．８ １０．３４ １０．８

３ ３７９．３４ ４６．２８ ８．２ ３８．４６ ９．９

４ ７２８．６５ ７０．３７ １０．４ ６５．４７ １１．１

５ １４３８．１６ １５２．２０ ９．４ １００．０１ １４．４

图４　各热点ＧＰＵ与串行加速比
Ｆｉｇ．４　ＳｐｅｅｄｕｐｂｅｔｗｅｅｎＧＰＵａｎｄｓｅｒｉａｌ

　

４．３　ＧＰＵ对ＣＰＵ的性能优势

统计Ｇ－ＦａｓｔＩＣＡ高光谱影像降维算法中各
步骤的耗时信息，对比最佳串行程序（见图４）和
ＭＰＩ并行程序（见图５）。图４数据显示，本文设
计的各热点 ＧＰＵ映射方案能获得比串行快几十
倍的加速比，其中协方差矩阵计算加速近５０倍，
白化处理加速３００倍左右，ＩＣＡ迭代过程加速４２
～１０９倍不等，ＩＣ变换可加速１９～４１倍。图５显
示ＧＰＵ相对 ＣＰＵ在并行计算上更有优势，本文
设计的 ＧＰＵ映射方案比 ＣＰＵ并行版本（ＭＰＩ）效
率更高，其中协方差矩阵计算ＧＰＵ比ＣＰＵ快４～
６倍，白化处理加速６～８倍，ＩＣＡ迭代中 ＧＰＵ比
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ＣＰＵ快８～１１倍，ＩＣ变换由于计算量较小，ＧＰＵ
和ＣＰＵ性能差距不大。

图５　各热点ＧＰＵ与ＣＰＵ并行加速比
Ｆｉｇ．５　ＳｐｅｅｄｕｐｂｅｔｗｅｅｎＧＰＵａｎｄＣＰＵ

图６统计了 Ｇ－ＦａｓｔＩＣＡ算法对最佳串行程
序、ＭＰＩ并行程序总时间的加速比。图中数据显
示，Ｇ－ＦａｓｔＩＣＡ算法比串行 ＦａｓｔＩＣＡ算法加速３６
～７２倍不等；Ｇ－ＦａｓｔＩＣＡ算法比ＭＰＩ并行算法加
速４．１～６．５倍不等。这说明在高光谱影像降维
ＦａｓｔＩＣＡ处理时，ＣＰＵ／ＧＰＵ异构系统能比 ＣＰＵ并
行系统获得更好的性能。

图６　Ｇ－ＦａｓｔＩＣＡ与串行和ＭＰＩ并行的加速比
Ｆｉｇ．６　ＳｐｅｅｄｕｐｂｅｔｗｅｅｎＧＦａｓｔＩＣＡａｎｄｓｅｒｉａｌｏｒＭＰＩ

５　结论

本文研究了高光谱影像降维快速独立成分分

析方法，提出和实现了基于 ＧＰＵ的 Ｇ－ＦａｓｔＩＣＡ
并行算法，并基于 ＧＰＵ架构对算法进行优化研
究。实验结果显示了 ＧＰＵ比 ＣＰＵ具有更好的计
算优势，Ｇ－ＦａｓｔＩＣＡ并行算法最高可加速７２倍。

通过在ＣＰＵ／ＧＰＵ异构系统上研究快速独立
成分分析降维方法，获得了良好的性能，探讨了

ＧＰＵ加速高光谱影像降维的可行性，切实加速了
高光谱影像降维过程。本文算法可进一步扩展至

ＧＰＵ集群来提高性能。
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