
前 言

核回归理论的基本思想是通过核回归插值函数进

行非参数估计。文献［1］对核回归理论进行了详细的

介绍，它广泛应用于图像降噪［2］、图像融合［3］以及图像

插值［4］等方面，并取得了十分显著的去噪和插值效果。

Takeda 等［5］在 传 统 核 回 归 方 法（Classic Kernel

Regression, CKR）理论的基础上，提出控制核回归方法

（Steering Kernel Regression, SKR），并将其应用于图像

去噪。与CKR相比，SKR具有更显著的降噪效果、更良

好的图像边缘保持效果以及图像插值效果。

核回归理论被广泛地应用于医学图像处理和医

学图像重建领域。López-rubio等［6］利用SKR理论提

出基于核回归的特征提取降噪方法，并应用于核磁

共振成像（Magnetic Resonance Imaging, MRI）三维体

数据的降噪。在文献［7］中，三维核回归方法被应用
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【摘 要】核回归理论被广泛应用于医学图像处理和医学图像重建领域，并取得了十分显著的效果。它包括传统核回归方

法（CKR）和控制核回归方法（SKR）。三维SKR算法比三维CKR算法具有更优的去噪效果和边缘保持效果，但三维SKR

算法的计算量过于庞大且复杂，使其应用领域受到限制。目前，医学图像重建使用的是基于GPU的三维CKR算法，所以

基于GPU的三维SKR算法的实现是一项有研究价值且具有挑战性的工作。本文首先优化三维SKR算法的计算过程，然

后利用GPU进行CUDA编程实现三维SKR并行加速算法。实验表明，基于GPU的三维SKR算法与基于CPU单线程三

维SKR算法相比能获得约244.9~246.3倍的加速比，与基于CPU多线程三维SKR算法相比能获得约123.0~137.4倍的加

速比。
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Abstract: Kernel regression which has been widely used in the field of medical image processing and medical image

reconstruction, achieving many significant results, includes classic kernel regression (CKR) and steering kernel regression (SKR).

Three-dimensional (3D) SKR has better denoising effects and edge-preserving results than 3D CKR. At present, GPU-based 3D

CKR algorithm has been used on medical image reconstruction, while the computational complexity of 3D SKR algorithm limits

the application of 3D SKR algorithm. The realization of GPU-based 3D CKR algorithm is a valuable research topic and remains

challenging. In this experiment, the calculation process of 3D SKR algorithm is firstly optimized, and then CUDA programming

is used to implement the GPU-based 3D SKR parallel acceleration algorithm. The experiments show that the speedup ratio of

3D SKR algorithm based on GPU is about 244.9-246.3 as compared with single-threaded CPU-based 3D SKR algorithm, and

about 123.0-137.4 as compared with the multi-threaded CPU-based 3D SKR algorithm.
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于Freehand三维超声体数据的重建，该方法能够重建

出清晰的图像，同时具有良好的边缘和纹理保持效

果，但由于核回归算法需要分别对每个像素点运行

核回归插值函数来估计出体素值，所以算法运行时

间长，约6 h［8］。文献［9］提出一种基于GPU的实时三

维超声增量重建方法。为了使核回归算法能够更好

地应用于医学图像重建，基于 GPU 加速的 Freehand

三维超声图像的核回归重建算法被提出［10-11］，即采用基

于GPU的CUDA编程技术［12］来解决核回归函数运算

过程中耗时长的问题，使核回归算法能够满足医学

临床的要求。基于GPU的三维核回归超声重建方法

比基于CPU的核回归超声重建快200倍左右［11］。在此

基础上，文献［13］提出一种基于GPU并行加速自适

应核回归三维超声重建算法。因此，基于GPU的核

回归算法的研究对三维图像去噪、医学重建等领域

具有十分重要的意义。

Takeda 等［14］对核回归理论进行了详细的阐述。

核回归理论包括 CKR 算法和 SKR 算法。相比于

CKR算法，SKR算法具有更好的保持边缘效果和去

噪效果。SKR算法能够根据局部的结构信息来自适

应地调整核回归函数对当前像素点的处理力度，局

部的结构信息可通过方向梯度信息进行描述。基于

GPU加速的Freehand三维超声图像的核回归重建算

法［10-11］是采用基于GPU的三维CKR算法实现体素重

建过程，取得了不错的重建效果。由于三维SKR算

法具有较大的运算量且并行加速实现较复杂，所以

基于GPU的三维SKR并行加速算法的实现仍是一项

棘手的问题。

本文优化了三维 SKR算法，然后利用CUDA编

程实现了基于GPU的三维SKR并行加速算法，并利

用不同噪声等级的脑部MRI数据进行实验测试其加

速效率。基于GPU的三维SKR并行加速算法的实现

为SKR算法应用于医学图像重建提供了可能。

1 三维核回归算法概述

三维核回归理论的数据观察模型如下：

Yi = r( )Xi + εi , i = 1, …, L （1）

式（1）中，r(∙) 是核回归函数，Xi =(Xi0, Xi1, Xi2) 是体素

的三维坐标，εi 是一个均值为0、方差为 σ2 的高斯噪

声，Yi 是待处理数据的采样值。

假设待求体素点 X 离已知数据采样点 Xi 很近，

根据N阶泰勒展开式可得：

r( )Xi ≈ r( )X +{ }∇r( )X T( )Xi - X + 12!( )Xi - X
T

{ }Ηr( )X ( )Xi - X +…=β0 + β
T
1 ( )Xi - X +

βT
2 vech{ }( )Xi - X ( )Xi - X

T
+…

（2）

式（2）中，∇r(X) 是求 r(X) 的梯度算子，H是求Hessian

矩阵算子。

β1 = [ ]Gx,Gy ,Gz

T
（3）

式（3）中，Gx 、Gy 以及 Gz 分别是 r(X) 沿着 x、y以及 z

方向上的梯度值。

根据最小化二乘法，对公式（2）进行优化得如下

问题：

min
{ }βn

N
n = 0
∑
i = 1

M

[ ]Yi - β0 - β
T
1 ( )Xi - X -…

2∙KH( )Xi - X （4）

式（4）中，M是邻域窗口内已知像素的个数。

KH( )Xi - X = 1det(Hi)K
æ
è
ç

ö
ø
÷

Xi - X
Hi

（5）

式（5）中，Hi 是平滑矩阵参数；KH(∙) 是核函数，KH(∙)
通常为指数函数、高斯函数或其他函数，且需要满足

下列条件：

∫tK ( )t dt = 0 , ∫t2K ( )t dt = c （6）

不同的核函数对核回归算法计算的准确性有微

小的影响，本文选择可微分且计算复杂度低的高斯

核函数。

CKR的光滑矩阵为 Hi = hI ，h为全局光滑参数，I

为单位矩阵。自适应性的 SKR 的光滑矩阵为

H s
i = hC -1 2

i ，则其对应的核函数为：

K
HS
i
( )Xi - X =

det( )Ci

( )2πh2 3 exp{ }- 1
2h2 C

1 2
i ( )Xi - X

2
2

（7）

式（7）中， C
1 2
i (Xi -X) 2

2
= ( )Xi -X T

Ci(Xi -X) ，Ci 是对

称协方差矩阵，利用图像的梯度信息矩阵 Ji 来进行

估算求解，

Ĉ*
i = J

T
i Ji （8）

Ji =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

Gx( )X1 Gy( )X1 Gz( )X1
⋮ ⋮ ⋮

Gx( )XL Gy( )XL Gz( )XL

（9）

根据公式（8）和公式（9）可得：

Ĉ*
i ≈
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú
∑
Xi ∈ws

Gx( )Xi Gx( )Xi ∑
Xi ∈ws

Gx( )Xi Gy( )Xi ∑
Xi ∈ws

Gx( )Xi Gz( )Xi

∑
Xi ∈ws

Gx( )Xi Gy( )Xi ∑
Xi ∈ws

Gy( )Xi Gy( )Xi ∑
Xi ∈ws

Gy( )Xi Gz( )Xi

∑
Xi ∈ws

Gx( )Xi Gz( )Xi ∑
Xi ∈ws

Gy( )Xi Gz( )Xi ∑
Xi ∈ws

Gz( )Xi Gz( )Xi

（10）

式（10）中，ws 是分析窗口的尺寸。

然而，利用公式（10）估算协方差矩阵 Ĉ *
i 是不稳

定的。一种稳定且有效的估算协方差矩阵 Ĉi 的方法

是 利 用 基 于 奇 异 值 分 解（Singular Value
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Decomposition, SVD）的方法进行估算［15］。对图像的

梯度信息矩阵 Ji 进行奇异值分解可得：

Ji =UiSiV
T
i =Ui diag[ ]s1i , s

2
i , s

3
i [ ]v1

i , v
2
i , v

3
i

T
（11）

式（11）中，Si = diag[s1i, s2i , s3i ]为奇异值对角阵，其对角

线上的元素为奇异值，Vi =[v1
i, v2

i , v3
i ] 为奇异向量矩

阵。根据奇异值和奇异向量可求得 Ĉi ，即

Ĉi =μi∙éë ù
ûφ1

i v
1
i( )v1

i

T
+φ2

i v
2
i ( )v2

i

T
+φ3

i v
3
i ( )v3

i

T
（12）

式（12）中，

μi =
æ

è
ç

ö

ø
÷

s1i s
2
i s

3
i + λ1
L

α

（13）

φ1
i =

s1i + λ2

s2i s
3
i + λ2

;φ2
i =

s2i + λ2

s1i s
3
i + λ2

;φ3
i =

s3i + λ2

s1i s
2
i + λ2

（14）

式（13）和（14）中，λ1 和 λ2 是规则化参数，能够削减

噪声的影响，同时也可预防公式 φi 计算失效情况的

发生。

公式（4）可用矩阵表述为：

B̂ = min
{ }b

 Y -XFB
2
W
= min

{ }b
(Y -XFB)ΤW(Y -XFB) （15）

Y = [ ]Y1,Y2 ,…,YM
T

（16）

B = [ ]β0 ,β
T
1 ,…,βT

N
T

（17）

W = diag[ ]KH( )X0 -X ,KH( )X1 -X ,…,KH( )XM -X （18）

式（15）中，Y是所有体素值组成的向量集，B是所有

βi 参数组成的向量集，W是对角矩阵，对角线上的元

素为利用CKR核函数 KH( )∙ 或SKR核函数 K
Hs
i

(∙)求解

的值。

根据最小二乘法，可求得方程（15）的解：

r̂( )X = β̂0 = e
T
1 ( )X T

FWXF

-1
X T

FWY （19）

式（19）中 ， r̂(X) 为 最 终 计 算 的 体 素 值 ，

eT
1 = [ ]1,0,…,0 ，且：

XF =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
1 (X0 -Xi)T vechT{(X0 -Xi)(X0 -Xi)T} ...
1 (X1 -Xi)T vechT{(X1 -Xi)(X1 -Xi)T} ...
⋮ ⋮ ⋮ ...

...1 (XM -Xi)T vechT{(XM -Xi)(XM -Xi)T} ...
（20）

式（20）中，vech(∙) 算子是对称矩阵进行半向量化操

作，即：

vechæ
è
ç
ç

ö

ø
÷
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

a b c
b d e
c e f

= [ ]a b c d e f
T

（21）

同理，可得 β̂1 为：

β̂1 =
é

ë

ê
êê
ê
ù

û

ú
úú
ú

eT
2
eT

3
eT

4

( )X T
FWXF

-1
X T

FWY （22）

式 （22） 中 ， eT
2 = [ ]0, 1, …, 0，eT

3 = [ ]0, 0, 1, …, 0，

eT
4 = [ ]0, 0, 0, 1, …, 0 。

2 基于GPU的SKR并行加速算法的优化

文献［10-11］和文献［13］是利用基于GPU的CUDA

编程实现三维CKR并行加速重建算法，并取得了不错

的重建效果。然而，三维SKR算法的计算更加复杂且

运算量更加庞大，所以实现基于GPU加速的三维SKR

算法仍是一项具有挑战性的工作。

三维 SKR算法之所以计算复杂且运算量庞大，

是由于每个像素点都需要根据它的方向梯度信息来

计算一个 3 × 3 的协方差矩阵 Ĉi ，其过程如下：根据

公式（11），对梯度信息矩阵 Ji 进行奇异值分解得到

对应的奇异值和奇异值向量；然后，根据公式（13）、

公式（14）以及对应的奇异值，计算变量 φ1
i 、φ2

i 、φ3
i

以及 μi ，并利用奇异向量分别求解 v1
i∙(v1

i)T 、v2
i∙(v2

i )T 以
及 v3

i∙(v3
i )T 得到 3个 3 × 3的矩阵；最后，利用公式（12）

求解协方差矩阵 Ĉi 。

所有像素点 Xi 都需要计算对应的协方差矩阵 Ĉi

（3 × 3）来组成一个庞大的总协方差矩阵 Ĉ ，即 Ĉ 的

每一个元素都为一个 3 × 3的 Ĉi 。所以，利用CPU来

实现三维SKR算法需要很长的时间。因此，优化协

方差矩阵求解过程是一个亟需解决的问题。

假设第 i 个像素点对应的奇异向量所组成的矩

阵Vi 为：

Vi =
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

v11
i

v12
i

v13
i

v21
i

v22
i

v23
i

v31
i

v32
i

v33
i

（23）

为了减少中间矩阵变量的计算量，同时解决总

协方差矩阵 Ĉ 的存储问题，基于GPU的三维SKR算

法只求取每个像素点所对应的协方差矩阵 Ĉi 的上三

角部分，并将上三角部分的6个元素分别存储在6个

总协方差矩阵中，即 Ĉ11 、Ĉ12 、Ĉ13 、Ĉ22 、Ĉ23 、Ĉ33 ，例

如，Ĉ23 只存储所有像素点的协方差矩阵的第二行、

第三列所对应的元素。因此，根据奇异值向量矩阵

Vi 、公式（13）以及公式（14），可将公式（12）分解存储

在6个总协方差矩阵中，其计算公式如下：

Ĉ11
i = (φ1

i v
11
i v

11
i +φ

2
i v

21
i v

21
i +φ

3
i v

31
i v

31
i )·μi

Ĉ12
i = (φ1

i v
11
i v

12
i +φ

2
i v

21
i v

22
i +φ3

i v
31
i v

32
i )·μi

Ĉ13
i = (φ1

i v
11
i v

13
i +φ

2
i v

21
i v

23
i +φ3

i v
31
i v

33
i )·μi

Ĉ 22
i = (φ1

i v
12
i v

12
i +φ

2
i v

22
i v

22
i +φ3

i v
32
i v

32
i )·μi

Ĉ 23
i = (φ1

i v
12
i v

13
i +φ

2
i v

22
i v

23
i +φ3

i v
32
i v

33
i )·μi

Ĉ 33
i = (φ1

i v
13
i v

13
i +φ

2
i v

23
i v

23
i +φ3

i v
33
i v

33
i )·μi

（24）

3 基于GPU的三维SKR算法的实现

基于GPU的CUDA并行加速编程［16-17］被广泛应

用于医学图像的处理和三维重建，例如文献［18-

19］。因此，基于GPU的CUDA并行加速编程实现三
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维SKR算法，不仅能够实现部分体素的并行估计，而

且大幅度提高算法的计算效率。与基于GPU的三维

CKR 算法不同的是需要将基于 GPU 的三维 SKR 算

法分为两个内核函数（在GPU上运行的CUDA并行

计算函数），一个内核函数是计算6个总协方差矩阵，

即 Ĉ11 、Ĉ12 、Ĉ13 、Ĉ22 、Ĉ23 、Ĉ33 ，另一个是利用总协方

差矩阵来估计体素值的内核函数。

针对协方差矩阵内核函数 covkernel<<<blocks,

thread>>>，定义并存储关键的数组和变量：Gx 、Gy 以及

Gz 分别为图像沿x、y以及 z方向的方向梯度信息；L为

方向梯度信息矩阵的长度；H为方向梯度信息矩阵的高

度；D为方向梯度信息矩阵的深度；iSize为输入数据的

大小；oSize为输出数据的大小，其定义如下：

int iSize = L × H × D × sizeof(unsignedchar)
int oSize = L × H × D × sizeof(unsignedchar) （25）

在协方差矩阵内核函数运行前，需要利用CUDA

库中的 cudaMalloc(∙) 函数来为输入数组、输出数组分

配内存，例如：

cudaMalloc((void**)&Gx, iSize)
cudaMalloc((void**)&Ĉ11, oSize) （26）

然后，利用 CUDA 库中的 cudaMemcpy(∙) 将输入

数据从主机复制到设备中存储。在协方差矩阵内核

函数运行结束后，需要将输出数据从设备复制到主

机中存储，例如：

cudaMemcpy(Gx,G
*
x , iSize, cudaMemcpyHostToDevice)

cudaMemcpy(Ĉ*
11,Ĉ11,oSize, cudaMemcpyDeviceToHost)

（27）

式（27）中，G *
x 是主机端沿 x方向的梯度信息，Ĉ *

11 是

Ĉ11 所对应主机端的总协方差矩阵，则计算协方差矩

阵的核函数伪代码，如表1所示。表1描述的是协方

差矩阵内核函数的伪代码。在表1中，第1~6行中所

示的代码实现了将线性索引转换成数据阵列的三维

逻辑索引；第7行代码是利用方向梯度信息构成梯度

信 息 矩 阵 ；第 8 行 代 码 是 利 用 辅 助 函 数

Extract(J, m, n, k, ws) 获取以（m, n, k）为中心的分析窗

口内的数据数组；第 9 行代码是利用辅助函数

SVD(Jout) 来求取奇异值和奇异向量；第 10~15行代码

是利用奇异值和奇异向量求取6个总协方差矩阵；第

16行代码是重复执行主循环中循环变量的计算。

针对体素值估计内核函数 voxkernel<<<blocks,

thread>>>，定义并存储关键的数组和变量：Ri 为输

入数据数组；Ro 为输出数据数组；L* 为三维重建体

的长度；H* 为方向梯度信息矩阵的高度；D* 为方向

梯度信息矩阵的深度；iSize* 为输入数据的大小；

oSize* 为输出数据的大小，其定义如下：

int iSize* = L* × H* ×D* × sizeof(unsignedchar)
int oSize* = L* × H* ×D* × sizeof(unsignedchar)（28）

在体素值估计内核函数运行前，需要利用CUDA

库中的 cudaMalloc(∙) 函数来为输入数组、输出数组分

配内存，例如：

cudaMalloc((void**)Ri , iSize*)
cudaMalloc((void**)Ro ,oSize*)
cudaMalloc((void**)Ĉ11, iSize*)

（29）

然后利用CUDA库中的 cudaMemcpy(∙)将输入数

据从主机复制到设备中存储。在体素估计内核函数

运行结束后，需要将输出数据从设备复制到主机中

存储，例如：

Algorithm1: covkernel<<<blocks,thread>>>

Input: the gradient information matrix: Gx , Gy , G z , the analysis

window size: ws , the length of Gx : L, the height of Gx : H, the depth

of Gx : D;

Output: The total covariance matrixes Ĉ11
i 、Ĉ

12
i 、Ĉ13

i 、Ĉ
22
i 、Ĉ 23

i 、Ĉ 33
i ;

Auxiliary function: The function for obtaining the local data array M

centered at (m, n, k) with the analysis window size ws :

Mout =Extract(M, m, n, k, ws) ;

The function for the singular value decomposition: [ ]s,v = SVD(Jout) ;

do {

1. int x = threadIdx.x + blockIdx.x × blockDim.x ;

2. int y = threadIdx.y + blockIdx.y × blockDim.y ;

3. int offset = x + y × blockDim.x × gridDim.x ;

4. k = offset/(L ×H);
5. n =(offset -k × ( )L ×H )/L ;
6. m = offset - n × L - k × ( )L ×H ;
7. Gxout =Extract(Gx, m, n, k, ws);
8. Gyout =Extract(Gy, m, n, k, ws);
9. Gzout =Extract(Gz, m, n, k, ws);
10. Jout =[Gxout,Gyout,Gzout];
11. [ ]Si,Vi = SVD(Jout);
12. Ĉ11

i = ( )φ1
i v

11
i v

11
i +φ2

i v
21
i v

21
i +φ3

i v
31
i v

31
i ∙μi ;

13. Ĉ12
i = ( )φ1

i v
11
i v

12
i +φ2

i v
21
i v

22
i +φ3

i v
31
i v

32
i ∙μi ;

14. Ĉ13
i = ( )φ1

i v
11
i v

13
i +φ2

i v
21
i v

23
i +φ3

i v
31
i v

33
i ∙μi ;

15. Ĉ 22
i = ( )φ1

i v
12
i v

12
i +φ2

i v
22
i v

22
i +φ3

i v
32
i v

32
i ∙μi ;

16. Ĉ 23
i = ( )φ1

i v
12
i v

13
i +φ2

i v
22
i v

23
i +φ3

i v
32
i v

33
i ∙μi ;

17. Ĉ 33
i = ( )φ1

i v
13
i v

13
i +φ2

i v
23
i v

23
i +φ3

i v
33
i v

33
i ∙μi ;

18. offset + = ( )blockDim.x × gridDim.x + blockDim.y × gridDim.y ;
} while ( offset < L ×H ×D )

表1 协方差矩阵核函数的伪代码

Tab.1 Pseudo code of covariance matrix kernel function
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cudaMemcpy(Ĉ11,Ĉ
*
11, iSize* ,cudaMemcpyHostToDevice)

cudaMemcpy(Ri ,R
*
i , iSize* ,cudaMemcpyHostToDevice)

cudaMemcpy(R*
o ,Ro ,oSize* ,cudaMemcpyDeviceToHost)

（30）

式（30）中，Ĉ *
11 是主机端的一个总协方差矩阵，R*

i 是

主机端的输入数据，R*
o 是主机端的输出数据。

表2中，描述的算法2为体素估计核函数的伪代

码 。 第 7 行 代 码 是 利 用 辅 助 函 数

Extract(Ri, m, n, k, ks) 获取以（m, n, k）为中心的 SKR

核函数内的数据数组；第8行代码是利用6个总协方

差矩阵和辅助函数 K
Hs
i

(∙) 来求取权重矩阵W ；第 9行

代码是根据公式（19）求取估计的体素值；第10~13行

代码是根据公式（22）求取新的梯度信息；第 14行代

码是重复执行主循环中循环变量的计算。

4 三维SKR算法CPU与GPU实现效率对比

为了验证基于 GPU 的三维 CKR 算法和三维

SKR 算法的计算效率，实验数据采用从 Brainweb

database 网站下载不同噪声等级的 T1w 7%、T1w

9%、T2w 7%、T2w 9%、PD 7%以及 PD 9% 6 组脑部

MRI 数据（181 × 217 × 181）。如图 1 所示为实验的

T1w、T2w 和 PD 的 0%、7%以及 9%噪声等级的 MRI

数据图。

实验运行环境为 NVIDIA GeForce 920A、Intel

(R) Core(TM)i7- 6500U CPU、Visual Studio 2012 和

CUDA 8.0库。对上述6组不同噪声级别的脑部MRI

数据进行实验，包括基于CPU的单线程的三维CKR

算法、基于 CPU 的多线程（四线程）三维 CKR 算法、

基于GPU的三维CKR算法、基于CPU的单线程三维

SKR算法、基于CPU的多线程（四线程）三维SKR算

法以及基于GPU的三维SKR算法的实验。

图 2为基于GPU的三维CKR算法对 6组实验数

据的去噪结果，其中图2a和图2d分别是对T1w 7%和

T1w 9%噪声等级的 CKR 去噪结果图；图 2b 和图 2e

分别是对T2w 7%和T2w 9%噪声等级的CKR去噪结

果图；图 2c和图 2f分别是对PD 7%和PD 9%噪声等

级的CKR去噪结果图。

图 3为基于GPU的三维SKR算法对 6组实验数

据的去噪结果，其中图3a和图3d分别是对T1w 7%和

T1w 9%噪声等级的 SKR 去噪结果图；图 3b 和图 3e

分别是对T2w 7%和T2w 9%噪声等级的SKR去噪结

果图；图 3c和图 3f分别是对PD 7%和PD 9%噪声等

级的SKR去噪结果图。从图2和图3对比可得，基于

GPU的三维SKR算法具有更好的去噪效果和边缘保

持效果。

6组噪声数据的三维CKR算法的运行时间、加速

比统计结果，如表3所示。

表 3 给出了 6 组实验数据在不同处理器条件下

的三维 CKR 算法的实际运行时间。基于 GPU 的三

维CKR算法的处理时间与单线程CPU的三维CKR

算法相比加速了约 31.3~31.9 倍；基于 GPU 的三维

CKR 算法的处理时间与多单线程 CPU 的三维 CKR

算法相比加速了约26.6~27.9倍。

6组噪声数据的三维SKR算法的运行时间、加速

比统计结果，如表4所示。

表 4 给出了 6 组实验数据在不同处理器条件下

的三维SKR算法的实际运行时间，其包括计算协方

差矩阵的时间和体素值估计的时间。相比单线程

Algorithm 2: voxkernel<<<blocks,thread>>>

Input: the input matrix Ri , the feature matrix XF , the SKR kernel size

ks , the length of volume L* , the height of volume H* , the depth of

volume D* ;

Output: the output matrix Ro ;

Auxiliary functions: The function for obtaining the local data array

centered at (m, n, k) with the SKR kernel size ks :

Rout =Extract(Ri, m, n, k, ks) ;

The function for SKR function：K
Hs
i

(∙) , and the relative parameters are

Ĉ11
i 、Ĉ

12
i 、Ĉ13

i 、Ĉ
22
i 、Ĉ 23

i 、Ĉ 33
i ;

do {

1. int x = threadIdx.x + blockIdx.x × blockDim.x ;

2. int y = threadIdx.y + blockIdx.y × blockDim.y ;

3. int offset = x + y × blockDim.x × gridDim.x ;

4. k = offset/(L* ×H*);
5. n =(offset -k × ( )L* ×H* )/L* ;
6. m = offset - n × L* - k × ( )L* ×H* ;
7. Rout =Extract(Ri, m, n, k, ks);
8. W = diagéë ù

ûK
Hs1
( )X1 -X ,…,K

Hs
M
( )XM -X ;

9. Ro = eT
1 ( )X T

FWXF

-1
X T

FWY ;

10. Gx = eT
2( )X T

FWXF

-1
X T

FWY ;

11. Gy = eT
3( )X T

FWXF

-1
X T

FWY ;

12. Gz = eT
4( )X T

FWXF

-1
X T

FWY ;

13. β̂1 =[Gx,Gy,Gz]T ;

14. offset + = ( )blockDim.x × gridDim.x + blockDim.y × gridDim.y ;
} while ( offset < L* ×H* ×D* )

表2 体素值估计核函数的伪代码

Tab.2 Pseudo code of voxel kernel function
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a: T1w 0% b: T1w 7% c: T1w 9%

d: T2w 0% e: T2w 7% f: T2w 9%

g: PD 0% h: PD 7% i: PD 9%

图1 T1w、T2w、PD不同噪声等级的MRI数据

Fig.1 Magnetic resonance imaging (MRI) data with different noise ratios for T1w, T2w, and PD

a: T1w 7%, CKR b: T2w 7%, CKR c: PD 7%, CKR

d: T1w 9%, CKR e: T2w 9%, CKR f: PD 9%, CKR

图2 T1w，T2w、PD不同噪声等级的CKR去噪结果

Fig.2 T1w, T2w and PD MRI denoising results by classical kernel regression (CKR) algorithm for different noise ratios
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CPU三维SKR算法，基于GPU的三维SKR算法能获

得约 244.9~246.3倍的加速比，其中协方差计算模块

能获得约 283.8~285.4倍的加速比，体素估计模块能

获得约 236.4~237.9倍的加速比；与多线程CPU三维

SKR算法相比，基于GPU的三维SKR算法能获得约

123.0~137.4 倍的加速比，其中协方差计算模块能获

得约 205.8~236.2倍的加速比，体素估计模块能获得

约104.6~118.5倍的加速比。

5 总结与展望

虽然三维 SKR 算法比三维 CKR 算法具有更显

著的去噪效果，但基于CPU的三维SKR算法计算时

间过于冗长，以至于影响三维SKR算法在三维医学

图像处理等领域的应用。本文主要针对三维的SKR

算法进行GPU并行加速。本文首先优化了三维SKR

算法的计算过程，然后CUDA编程实现了基于GPU

的三维SKR算法，从而使计算复杂且运算量大的三

维SKR算法可以应用于医学图像处理等领域。实验

表明，基于GPU的三维SKR算法能够在几十秒内完

成算法的执行，例如，针对T1w、T2w以及PD不同噪

声级别的脑部数据，基于GPU的三维SKR算法比基

于CPU单线程的三维SKR算法的处理时间减少了约

99.59%；基于GPU的三维SKR算法比基于CPU多线

程的三维SKR算法的处理时间减少约99.24%。今后

将基于GPU的三维SKR算法用于三维Freehand超声

重建方面进行深入研究。

a: T1w 7%, SKR b: T2w 7%, SKR c: PD 7%, SKR

d: T1w 9%, SKR e: T2w 9%, SKR f: PD 9%, SKR

图3 T1w，T2w，PD不同噪声等级的SKR去噪结果

Fig.3 T1w, T2w and PDMRI de-noising results by steering kernel regression (SKR) algorithm for different noise ratios

Processor

T1w 7%

T1w 9%

T2w 7%

T2w 9%

PD 7%

PD 9%

Single-threaded CPU/s

962.035

954.674

959.573

962.043

961.306

960.458

Multi-threaded CPU/s

813.542

845.940

832.095

825.939

808.412

844.640

GPU/s

30.555

30.469

30.332

30.144

30.344

30.274

Single-threaded CPU vs GPU

31.5

31.3

31.6

31.9

31.7

31.7

Multi-threaded CPU vs GPU

26.6

27.8

27.4

27.4

26.6

27.9

表3 基于CPU和GPU的CKR算法运行时间比较

Tab.3 Comparison of running time of CKR algorithms based on CPU and GPU, respectively
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Processor

T1w 7%

T1w 9%

T2w 7%

T2w 9%

PD 7%

PD 9%

Parameter

Covariance matrix

Voxel estimation

Total time

Covariance matrix

Voxel estimation

Total time

Covariance matrix

Voxel estimation

Total time

Covariance matrix

Voxel estimation

Total time

Covariance matrix

Voxel estimation

Total time

Covariance matrix

Voxel estimation

Total time

Single-threaded CPU/s

2 077.487

7 905.758

9 983.245

2 072.164

7 933.067

10 005.231

2 070.544

7 887.228

9 957.772

2 072.713

7 921.928

9 994.641

2 066.850

7 901.816

9 968.666

2 068.846

7 902.312

9 971.158

Multi-threaded CPU/s
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3 822.796

5 320.679

1 597.965

3 573.158

5 171.123

1 511.657

3 487.064

4 998.721

1 722.280

3 869.507

5 591.787

1 616.132

3 952.415

5 568.547

1 710.717

3 603.154

5 313.871

GPU/s

7.279

33.290

40.569

7.284

33.345

40.629

7.284

33.346

40.630

7.292

33.413

40.705

7.282

33.355

40.637

7.284

33.431

40.715

Single-threaded

CPU vs GPU

285.4

237.5

246.1

284.5

237.9

246.3

284.3

236.5

245.1

284.2

237.1

245.5

283.8

236.9

245.3

284.0

236.4

244.9

Multi-threaded

CPU vs GPU

205.8

114.8

131.2

219.4

107.2

127.3

207.5

104.6

123.0

236.2

115.8

137.4

221.9

118.5

137.0

234.9

107.8

130.5
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