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基于 ＧＰＵ 的势能场骨架提取并行算法

赵丝喆， 王宽全， 袁永峰

（哈尔滨工业大学 计算机科学与技术学院， １５０００１ 哈尔滨）

摘　 要： 为解决势能场骨架提取方法计算效率低、提取过程耗时大的问题，同时为降低该方法的时间复杂度，提出了基于 ＧＰＵ
的势能场骨架提取并行算法，并充分利用 ＣＵＤＡ 架构特有的常量存储器和共享存储器对普通并行算法进行改进．讨论了如何

根据程序和显卡设备的固有属性来分配线程以达到最高的 ＧＰＵ 占用率，从而得到最优的加速效果．对多组 ３Ｄ 模型进行测试

的结果表明，随着数据规模的增大，加速效果逐渐提升，处理 ２５６×２５６×４８７ 的体数据时，可获得 １８ 倍的加速比．
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　 　 ３Ｄ 物体的骨架类似于二维情形下的中轴线，可
以形象地表述物体的拓扑特征，被广泛应用于计算

机动画、机械设计、医学图像、虚拟导航和虚拟内窥

镜等技术领域［１］ ．目前，骨架提取的方法可以根据输

入数据类型的不同来划分．文献［２］针对计算机动画

中的三角网格面数据计算出数据的 ｖｏｒｏｎｏｉ 图，应用

平均曲率对其进行边缘划分，进而得到离散的骨架

点；文献［３］针对三维激光扫描技术获得的点云数

据利用马尔可夫随机场模型的 ３Ｄ 非刚性匹配技术

追踪点云数据，得到的轨迹即为物体骨架；此外，还
有 ＣＴ、ＭＲＩ 等序列扫描图像合成的体数据，由于体

数据可以完整保留物体的内部信息，在医学图像可

视化和生物信息等方面都具有重要意义．
针对于体数据的骨架提取方法主要包括：拓扑

细化法，如文献［４］中反复剥离物体的最外层体素，
直至单连通即为骨架；距离场方法，如文献［５］对数

据进行距离变换，抽取出局部距离极大点作为骨架

点．但文献［６］表示以上两种方法所提取出的骨架易

受噪声干扰．因此，Ｃｏｒｎｅａ ＮＤ 等人提出了势能场方

法［７］，综合考虑到所有表面点的影响，而不像距离

场只考虑距离最近的单个表面点，因此该方法具备

更好的鲁棒性． 但实验表明，运用该方法作用于

２５６×２５６×４８７ 的虚拟人体数据时，需要耗费 ５ ｈ，这
在临床应用中是无法忍受的．因此，本文提出基于图

形处理器（ＧＰＵ）的势能场骨架提取并行算法，并加

入 ＣＵＤＡ 架构特有的存储器结构来优化算法，讨论

了如何根据显卡设备和程序的固有属性来分配线程

以达到最高的 ＧＰＵ 占用率，从而得到更优的加速

效果．



１　 势能场骨架提取方法

物体的骨架需要具备以下特性：１）纤细性，凝练

出物体的基本结构；２）连通性，若物体本身是连通的，
则骨架也同样是连通的；３）中心性，骨架应处于物体

的核心位置上．针对体数据而言，骨架指的是由单体

素组成的、连通的、位于物体中心的一序列体素［８］ ．
Ｃｏｒｎｅａ ＮＤ 提出的势能场方法假设物体表面遍

布同种点电荷，作用于物体内部，从而形成静电斥力

场．通过计算各点在势能场中的受力情况，选取特殊

的点作为种子点，连接这些点形成 ３Ｄ 物体的核心

骨架．具体步骤如下：
１）将体数据中的各个离散体素点分类为外部

点、表面点、边界点和内部点．外部点是体素值为 ０
的点；表面点是指其 ２６ 邻域中至少存在一个外部

点；边界点是指其 ２６ 邻域中至少存在一个表面点；
其余的均为内部点．

２）势能场的计算． 内部点或边界点 Ｐ 会受到周

围的表面点 Ｃ所带来的斥力，该斥力与距离成反比，
计算公式为

ＦＰＣ ＝ ＣＰ
➝

Ｒｍ ．

式中：ＣＰ
➝

为点Ｃ指向点Ｐ的归一化矢量；Ｒ为两点间距

离；ｍ 为调节参数，ｍ 越大，远距离表面点的作用力越

小，势能场的梯度也越大，当 ｍ ＝ ２ 时，即为牛顿斥力．
３） 选取场值为０且场方向发生改变的点为关键

点．首先检测一个立方体区域内的 ８ 个顶点，若场值

在 Ｘ，Ｙ，Ｚ 方向上均发生改变，则该区域中可能存在

关键点，迭代划分立方体，直至得到一个不可分的体

素点为止．接着计算该点势场力的雅克比矩阵，根据

以下定义将关键点分类：
定义 １　 雅克比矩阵特征值的实部和虚部均为

负时，该点称为吸引点，其周围所有向量都指向该点．
定义 ２　 雅克比矩阵特征值的实部和虚部均为

正时，该点称为排斥点，其周围所有向量都背离该点．
定义 ３　 雅克比矩阵特征值的实部和虚部有正

有负时，该点称为鞍点，其周围向量有的指向该点，
有的背离该点．

４）骨架生长和骨架连接．遍历所有鞍点，每个鞍

点均生成一个骨架段．从鞍点出发，以正特征值对应

的特征向量为方向，使用力跟随法按照一定的步长

前进．连接所有鞍点形成骨架．

２　 基于ＧＰＵ 的势能场骨架提取并行算法

通过实际运行发现，势能场的计算占据了整个

提取过程 ９８％的时间，因此，减少骨架提取时间的

核心思想就是加快势能场的计算．
２ １　 并行性分析

计算势能场时，需要针对每一个内部点或边界

点，扫描所有表面点．因此，势能场的求解过程中存在

两层循环：外层循环是遍历所有内部点或边界点，求
得各个点的势场力；内层循环是遍历每个表面点，计
算每个表面点对该内部点或边界点的影响．计算公式

如下：

Ｆ ＝ ∑
ｉ
ＦＰｉ

＋∑
ｊ
ＦＰｊ

＝ ∑
ｉ
∑

ｋ
ＦＰｉＣｋ

＋∑
ｊ
∑

ｋ
ＦＰｊＣｋ． （１）

其中， ｉ 为内部点，ｊ 为边界点，ｋ 为表面点，势能场计

算的时间复杂度是Ο（（ ｉ ＋ ｊ） × ｋ） ．由式（１） 可知，势
场力的计算具备独立性，点与点之间不互相影响，因
此可以将原本的串行计算并行化．通常情况下，内部

点和边界点的个数大于表面点的个数，外层循环的

计算量更大，于是本算法将外层循环放至 ＧＰＵ 中，
为每一个内部点和边界点分配一个线程，将时间复

杂度降至 Ο（ｋ），且 ｋ 远小于（ ｉ ＋ ｊ） ．另外，根据定义

可知边界点处于表面点和内部点之间，而计算平均

值要比计算距离简单很多，于是本算法将边界点 ２６
邻域点的平均势场力作为该点的势场力，此过程同

样放至 ＧＰＵ 中．
２ ２　 算法流程

在基于 ＧＰＵ 的并行系统中，ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 各司

其职，ＣＰＵ 负责复杂的流控制等需要串行处理的部

分，而密集型数据的并行计算部分则交由 ＧＰＵ 完

成［９］ ．有别于原始的串行算法，本文中 ＣＰＵ 只负责

简单的体素点划分，而复杂的势场力计算则交由

ＧＰＵ 完成．计算时将各个内部点和边界点平均分配

给每个线程，多线程并行执行．具体的程序流程见

图 １．
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图 １　 ＧＰＵ 并行的势能场骨架提取流程图
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２．３　 算法改进

在 ＣＵＤＡ 架构中存在多种存储结构，按照存取

速度由快到慢排列依次是：寄存器（Ｒｅｇｉｓｔｅｒ）、常量

存储器 （ Ｃｏｎｓｔａｎｔ Ｍｅｍｏｒｙ）、 共享存储器 （ Ｓｈａｒｅｄ
Ｍｅｍｏｒｙ）、纹理存储器（Ｔｅｘｔｕｒｅ Ｍｅｍｏｒｙ）、局部存储

器（Ｌｏｃａｌ Ｍｅｍｏｒｙ）和全局存储器（Ｇｌｏｂａｌ Ｍｅｍｏｒｙ）．
在普通的并行算法中，仅仅使用了寄存器和全局

存储器，为了进一步加快程序的运行速度，提出了改

进的并行算法．结合算法本身的特点，使用了访问速

度可以与寄存器媲美的常量存储器和共享存储器．
首先，对于每个内部点而言，周围的表面点个数

有限，数据量小于常量存储器的容量 ６４ ｋＢ，并且表

面点仅用于读取，并不对其改写，因此可以将表面点

的信息存储在常量存储器中以加快内部点的势场力

计算．另外，在程序执行过程中，需要频繁地访问全

局存储器来修改势场力数组的值，这无疑会带来较

大的延迟，因此在改进算法中将势场力数组移入到

共享存储器中．
２ ４　 线程分配

对于串行程序而言，程序的执行时间可以表达

为关于问题规模（即输入数据规模）的函数，而对于

并行程序而言，执行时间不仅与问题规模相关，还与

并行体系结构相关，而 ＧＰＵ 的占用率（ ｏｃｃｕｐａｎｃｙ）
就是其中一个重要的考虑参数［１０］，计算公式如下

ＭＰ（Ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒ）：

ｏｃｃｕｐａｎｃｙ ＝ＡｃｔｉｖｅＷａｒｐｓ ｐｅｒ ＭＰ
ｍａｘＷａｒｐｓ ｐｅｒ ＭＰ

＝

　 （ＡｃｔｉｖｅＴｈｒｅａｄＢｌｏｃｋｓ ｐｅｒ ＭＰ）×（Ｗａｒｐｓ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ）
（ｍａｘＴｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ ＭＰ） ／ （Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ Ｗａｒｐ）

．

（２）

其中，Ｗａｒｐｓ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ＝ Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ
Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ Ｗａｒｐ

， 而 Ａｃｔｉｖｅ

Ｔｈｒｅａｄ Ｂｌｏｃｋｓ ｐｅｒ ＭＰ 则取

(ｍａｘＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ ｐｅｒ ＭＰ
ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ

，

ｍａｘＲｅｇｉｓｔｅｒ ｐｅｒ ＭＰ
（Ｒｅｇｉｓｔｅｒｓ ｐｅｒ Ｔｈｒｅａｄ）×（Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ）

，

ｍａｘＴｈｒｅａｄＢｌｏｃｋｓ ｐｅｒ ＭＰ )的最小值．

ｍａｘＲｅｇｉｓｔｅｒ ｐｅｒ ＭＰ，ｍａｘＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ ｐｅｒ ＭＰ
和 ｍａｘＴｈｒｅａｄＢｌｏｃｋｓ ｐｅｒ ＭＰ 分别表示最大寄存器数

量、最大共享存储器容量以及最大线程块数目，其值

均取决于显卡的规格参数；而 Ｒｅｇｉｓｔｅｒｓ ｐｅｒ Ｔｈｒｅａｄ
和 ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ 则表示程序运行中实际

用到的寄存器数量和共享存储器的容量，其值均由

ＣＵＤＡ 在启动线程时自动分配．
由此可知，对于不同的显卡设备，可先将显卡和

程序本身的固有属性参数代入式（２），计算出合适

的 Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ 值即每块线程数，以达到最优

的 ＧＰＵ 占用率，从而得到更好的加速效果．

３　 实验结果与性能分析

３ １　 实验环境

开发平台为 ３ ３３ ＧＨｚ Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｘｅｏｎ （ Ｒ）
Ｘ５６８０ 双核 ＣＰＵ，２４Ｇ 内存，显卡分别为 ＮＶＩＤＩＡ
Ｑｕａｄｒｏ ＦＸ ５８００ 和 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ５８０，显卡

的各项参数如表 １ 所示．开发工具为 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｖｉｓｕａｌ
Ｓｔｕｄｉｏ ２０１０ 和 ＣＵＤＡ４ ０．

表 １　 显卡的规格参数（ＭＰ： Ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒ）

显卡 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
Ｔｈｒｅａｄｓ
ｐｅｒ Ｗａｒｐ

ＭａｘＴｈｒｅａｄｓ
ｐｅｒ ＭＰ

ＭａｘＲｅｇｉｓｔｅｒ
ｐｅｒ ＭＰ

ＭａｘＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ
ｐｅｒ ＭＰ（ｂｙｔｅｓ）

ＭａｘＴｈｒｅａｄＢｌｏｃｋｓ
ｐｅｒ ＭＰ

ＦＸ ５８００ ＧＴ２００ ３２ １ ０２４ １６ ３８４ １６ ３８４ ８

ＧＴＸ ５８０ ＧＦ１００ ３２ １ ５３６ ３２ ７６８ ４９ １５２ ８

３ ２　 提取结果

图 ２ 显示了本程序的骨架提取结果，采用的体

数据来自于文献［６］，分别是含有 ９１ ３２９ 个边界点，
大小为 ２０４×１３２×２６０ 的结肠模型；含有 ６ ５５５ 个边

界点，大小为 ８５×３１×５４ 的牛模型；含有 ９３１１ 个边

界点，大小为 ８７×７４×４５ 的螺旋模型；含有 ６ ９８６ 个

边界点，大小为 ５４×８７×７５ 的恐龙模型．
３ ３　 加速比

在不同的输入数据规模下，普通并行算法和改

进并行算法的加速比结果如表 ２ 所示．将 Ｔｈｒｅａｄｓ
ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ 和 Ｂｌｏｃｋｓ ｐｅｒ Ｇｒｉｄ 均设定为 １２８，分别在显

卡 ＦＸ５８００ 和 ＧＴＸ５８０ 上进行测试，均得到了较好的

加速效果，说明本算法不受显卡设备的制约．算法的

加速比随着数据规模的增大而逐渐提升，当数据规

模达到 ２５６×２５６×４８７ 时，普通并行算法在两种显卡

上分别可以达到 １１ 倍和 １５ 倍的加速比，而加入了

常量存储器和共享存储器的改进算法又进一步将加

速比提升了 ２０％左右，分别达到了 １５ 倍和 １８ 倍．
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(a)结肠模型 (b)牛模型 (c)螺旋模型 (d)恐龙模型

图 ２　 ＧＰＵ 并行的势能场骨架提取结果

表 ２　 普通并行算法与改进并行算法的加速比

体数据规模
边界点

个数

串行算法

运行时间 ／ ｓ

并行加速比（ＦＸ ５８００）

简单并行 加常量存储器 加共享存储器

并行加速比（ＧＴＸ ５８０）

简单并行 加常量存储器 加共享存储器

１６×１６×４８７ １０ ９７１ ３ １ ３ ０ｘ ３ ３ｘ ３ ６ｘ ２ ７ｘ ２ ４ｘ ２ ６ｘ

３２×３２×４８７ ２２ ２５４ ２４ ８ ５ ３ｘ ５ ８ｘ ６ ２ｘ ５ ０ｘ ５ ３ｘ ５ ６ｘ

６４×６４×４８７ ４５ ４６４ ２１３ ６ ７ ２ｘ ７ ８ｘ ８ ８ｘ ６ ４ｘ ７ ０ｘ ７ ４ｘ

１２８×１２８×４８７ １０１ ６１９ １ ８００ ９ ８ ８ｘ ９ ６ｘ １１ １ｘ １１ ０ｘ １２ １ｘ １３ ０ｘ

２５６×２５６×４８７ ２０６ ０１０ １ ６２１２ ２ １１ ２ｘ １２ ４ｘ １４ ７ｘ １５ ２ｘ １６ ９ｘ １８ ７ｘ

３ ４　 线程选择

分别对基于 ＧＴ２００（计算核心 １ ３） 和 ＧＦ１００
（计算核心 ２ ０）架构的 ＦＸ５８００ 和 ＧＴＸ５８０ 进行了

测试．由式（２）可知，影响 ＧＰＵ 占用率的主要参数是

Ｒｅｇｉｓｔｅｒｓ ｐｅｒ Ｔｈｒｅａｄ， ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ 和

Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ．运行程序前，在编译选项里面加

入－－ｐｔｘａｓ－ｏｐｔｉｏｎｓ ＝ －ｖ 命令，可以查看到本程序的

Ｒｅｇｉｓｔｅｒｓ ｐｅｒ Ｔｈｒｅａｄ 的值为 ４２， ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ ｐｅｒ
Ｂｌｏｃｋ 的值为 １５４８ 字节．将参数代入式（２），再调节

Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ 的值，就可以得到不同的 ＧＰＵ 占

用率，如图 ３ 所示．图 ３（ａ）表明，对于 ＦＸ５８００，ＧＰＵ
的占用率对加速比产生了较大影响．当 Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ

Ｂｌｏｃｋ 为 １９３ 时， ＧＰＵ 占 用 率 从 ９３ ８％ 下 降 到

８７ ５％，而加速比也相应从 １４ １ 下降到了 １０ ５．随
后当 Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ Ｂｌｏｃｋ 的值为 ３２１ 时，又再次出现

了加速比随 ＧＰＵ 占用率的降低而急速下降的情况．
而图 ３（ｂ）表示，对于 ＧＴＸ５８０ 而言，这种关联并不

明显，这是由于 ＧＦ１００ 架构中新增加了高速缓存功

能，降低了访问冲突的发生．但仍可以发现，几个加

速比的低峰值，均出现在 ＧＰＵ 占用率较小的情况

下．因此，在分配线程时应选择合适的 Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ
Ｂｌｏｃｋ，使得 ＧＰＵ 的占用率足够大，从而得到更好的

加速比．
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图 ３　 不同 Ｔｈｒｅａｄｓ ｐｅｒ ｂｌｏｃｋ 下的 ＧＰＵ 占用率和加速比
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４　 结　 语

针对势能场方法提取骨架耗时长、计算复杂度

高等问题，提出了一种基于 ＧＰＵ 的势能场骨架提取

并行算法．由于在提取过程中势能场的计算占据了

９８％的时间，对势能场的计算进行了并行性分析并

提出并行算法，另加入了 ＣＵＤＡ 架构特有的存储器

结构对普通并行算法进行了优化．此外，还讨论了如

何根据显卡设备和程序的固有属性来分配线程以达

到最高的 ＧＰＵ 占用率，从而得到最优的加速效果．
实验结果表明，当处理 ２５６×２５６×４８７ 规模的体数据

时，可以获得 １８ 倍的加速比，有效地减少了骨架提

取时间．
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封面图片说明

形状记忆聚合物 ＳＭＰ（ｓｈａｐｅ ｍｅｍｏｒｙ ｐｏｌｙｍｅｒ）是指具有某一特定的初始形状，在一定条件下变形固

定后，通过热、电、磁等外部条件的刺激，能够恢复至其初始形状的聚合物，其密度低、可大尺寸成形、形
变大． 它具有形状记忆特性、自锁紧特性和大刚度变化特性，在航天航空、生物医学等领域的应用备受

关注．
基于形状记忆聚合物复合材料的铰链和桁架等空间展开结构和锁紧释放机构，通过材料和结构自

身的变形实现结构的展开、驱动和释放，无需机械、电机和火工品等驱动装置，具有冲击小、重量轻、结构

简单、展开稳定和可靠性高等优点．
图片 Ａ 为形状记忆聚合物可展开花，其中图片 Ｂ（形状记忆聚合物复合材料铰链的形状回复过

程），图片 Ｃ（八角形智能扭转释放机构）分别引自： ＬＡＮ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｘ Ｈ， ＬＩＵ Ｙ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｆｉｂｅｒ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ
ｓｈａｐｅ⁃ｍｅｍｏｒｙ ｐｏｌｙｍｅｒ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ， ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｄｅｐｌｏｙａｂｌｅ ｈｉｎｇｅ［ Ｊ］ ． Ｓｍａｒｔ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，
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