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摘要：为提高 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法的运算速度，基于 ＣＵＤＡ架构提出一种分块、并行的 Ｋｍｅａｎｓ算法，并采用“合并访

问”、“多级规约求和”、“负载均衡”和“指令优化”等策略优化并行算法。实验结果表明，并行 Ｋｍｅａｎｓ算法的分割

效果与串行 Ｋｍｅａｎｓ算法相同，但运行速度得到了极大的提高，加速比最高达到 ５６０，很好地解决了农业工程实际

中由于分割算法带来的瓶颈问题，能够极大地提高农业劳动生产率。
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　　引言

图像分割算法是精准农业研究的重要方面，其

广泛应用于智能机械除草
［１－６］

、精准喷施
［７－８］

、机器

人采摘
［９－１２］

和病害识别
［１３－１４］

等精准农业研究的各

个方向。

阈值分割算法，包括单阈值法
［１５－１７］

和自动阈值

法
［１，１８－１９］

，以其实现简单、运行速度快的特点得到

广泛应用，但它的缺点是不能对复杂背景的图像进

行有效分割，且受光照影响较大。

为了提高复杂背景下目标图像的分割效果，需

引入更多的人工智能，提高分割算法的自适应性和

普适性。典型的算法有：基于 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法［２０］

的杂草图像分割，基于模糊聚类的成熟水果图像分

割
［２１］
，基于颜色特征和面积阈值的棉花害螨图像分

割
［２２］
，基于数据融合思想的图论分割法分割玉米叶

部病害
［２３］
等。人工智能的应用提高了算法的自适

应性，但是也带来了新的问题，由于智能算法涉及到

大量运算，耗时较长，实时性不高。而另一方面，为

了提高劳动生产率，精准农业的实时性要求越来越

高。如何在引入人工智能提高算法分割质量的同

时，提高算法的运行速度，进而提高农业劳动生产

率，成为越来越多研究者关注的重点。

随着图形处理器（Ｇｒａｐｈｉｃｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）
的通用计算能力不断增强，基于 ＧＰＵ设计并行算法
成为近年来研究的热点

［２４－２６］
。本文以经典的

Ｋｍｅａｎｓ聚类分割算法为研究对象，自然背景下的
杂草和玉米图像分割为研究内容，提出一种基于

ＣＵＤＡ架构的分块、并行的 Ｋｍｅａｎｓ聚类分割算法，
并采用“合并访问”、“多级规约求和”、“负载均衡”

和“指令优化”等策略优化并行算法，设计 ３个实验
进行对比分析。

１　基于串行 Ｋｍｅａｎｓ算法图像分割

１１　Ｋｍｅａｎｓ聚类算法简介
Ｋｍｅａｎｓ算法是一种无监督、自适应的聚类算

法，在图像分割中广泛应用
［２７－２８］

。算法的基本思想

是，通过迭代不断调整聚类中心，最终将 ｎ个像素构
成的图像集合 Ｘ＝｛ｘｉ｜ｘｉ∈Ｒ

ｄ
，ｉ＝１，２，…，ｎ｝划分为

ｋ个不同的像素子集合或子类 Ｃ１、Ｃ２、…、Ｃｋ，且子集
合满足下面３个条件：

（１）Ｃｉ≠，ｉ＝１，２，…，ｋ。
（２）Ｃｉ≠Ｃｊ，ｉ，ｊ＝１，２，…，ｋ；ｉ≠ｊ。

（３）∪
ｋ

ｉ＝１
Ｃｉ＝Ｘ。

以此来实现对图像数据的分割。

Ｋｍｅａｎｓ算法的主要步骤：
输入：聚类个数 ｋ和包含 ｎ个像素的图像数据

集。输出：满足方差最小标准的 ｋ个子类。
（１）在 ｎ个数据集中，随机选定 ｋ个初始聚类

中心：μ１，μ２，…，μｋ。
（２）计算每个像素 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）到各聚类



中心 μｊ（ｊ＝１，２，…，ｋ）的欧氏距离 Ｄ（ｘｉ，μｊ）＝

∑
ｄ

ｍ＝１
（ｘｉｍ －μｊｍ）槡

２
，按最近邻域原则将其划分到聚

类中心 μｊ表示的子类 Ｃｊ中，得到 ｋ个子类：Ｃ１，Ｃ２，
…，Ｃｋ。

（３）设 ｄｉ＝∑
ｘ∈Ｃｉ

Ｄ（ｘ，μｉ）为第 ｉ个子类中所有

像素到其聚类中心 μｉ的欧氏距离和，每个像素到其

聚类中心的欧氏距离和 ｓ＝∑
ｋ

ｉ＝１
ｄｉ＝∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｘ∈Ｃｉ

Ｄ（ｘ，μｉ），

其中 ｉ＝１，２，…，ｋ。与上一个循环中计算的欧氏距
离和 ｓ对比，如果 ｓ发生变换，则进行下一步运算；
如果没有改变，则算法结束。

（４）产生新的聚类中心 μ′ｉ＝
１
ｎｉ∑ｘ∈Ｃｉ

ｘ（ｉ＝１，２，

…，ｋ），其中 ｎｉ为子类 Ｃｉ中像素数；转步骤（２）。
１２　基于串行 Ｋｍｅａｎｓ算法的图像分割

选取典型的３类杂草图像和玉米幼苗图像作为
测试图像，每类 ５张。图像宽度 １６００像素，高度
１２００像素。

将待分割的杂草图像视为 ｎ个像素组成的图像
集合 Ｘ，每个像素包含 Ｌ、ａ、ｂ３个分量，通过 Ｋ
ｍｅａｎｓ算法进行聚类分割。考虑自然背景下杂草图
像的复杂性，通过多次实验测试发现，选择４个聚类
中心进行聚类分割时，分割效果最好，因此设 ｋ＝４。
聚类完成后选择绿色像素区域作为分割的区域，然

后进行腐蚀和膨胀去除噪声和斑点，获得杂草分割

图像。基于 ＣＰＵ设计串行 Ｋｍｅａｎｓ算法对杂草图
像进行分割测试。运行串行算法的主机配置参数：

ＩｎｔｅｌＣｏｒｅ（ＴＭ）２ＤｕｏＣＰＵＥ７４００２８４ＧＨｚ，２ＧＢ内
存。

每类杂草任选 １幅图像和 １幅玉米图像，进行
Ｋｍｅａｎｓ聚类分割。分割效果如图１所示。

图 １　串行分割图组

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙｔｈｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ

Ｋｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ａ）刺儿菜　（ｂ）白颖薹草　（ｃ）打碗花　（ｄ）玉米

　
由图１可知，基于串行 Ｋｍｅａｎｓ的杂草分割算

法能够有效分割杂草和玉米图像。

在３类杂草和玉米图像中，每类选取５张图像，

计算分割算法的运行时间。统计结果如表１所示。

表 １　串行 Ｋｍｅａｎｓ算法运行时间

Ｔａｂ．１　ＥｌａｐｓｅｄｔｉｍｅｏｆｔｈｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌＫｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

植物

种类

运行时间／ｍｓ

图像１ 图像２ 图像３ 图像４ 图像５

平均耗

时／ｍｓ

刺儿菜 ３８０９２ ３５９３４ ３０９２４ ３６４０５ ３８９５４ ３６０６１６

白颖薹草 ４４０５４ ３９２５６ ４２９８１ ３８８９１ ４０５４６ ４１１４５６

打碗花 ２２１２６ ２５６３９ ２７８６１ ２６８４５ ２３４７１ ２５１８８４

玉米 ３３３４２ ４０９６９ ４６５４２ ３８０６７ ４２５６３ ４０２９６６

　　对表 １的实验结果分析发现，刺儿菜、白颖薹
草、打碗花、玉米平均分割耗时分别为 ３６０６１６、
４１１４５６、２５１８８４、４０２９６６ｍｓ。由此可得，串行分
割算法耗时较长。以此类推可知，待分割图像的背

景越复杂，分割算法运行的时间越长。因此，提高复

杂背景下目标图像的分割速度，进而提高农业劳动

生产率显得尤为重要。

２　基于 ＣＵＤＡ并行设计 Ｋｍｅａｎｓ算法

２１　ＣＵＤＡ并行设计架构
ＣＵＤＡ（Ｃｏｍｐｕｔｅｕｎｉｆｉｅｄｄｅｖｉｃｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）是一

种支持在 ＧＰＵ上进行通用、并行计算的编程体系架
构，由 Ｎｖｉｄｉａ公司设计开发［１８－２０］

。ＧＰＵ由若干个
ＳＭ组成，每个ＳＭ由若干个流处理器ＳＰ、存储器、控
制逻辑和少量的其他计算单元组成。每个 ＳＰ都是
独立的运算单元。ＣＵＤＡ架构能够将计算量均衡、
灵活的分配到执行单元 ＳＭ上，具有很高的并行计
算性能和良好的可移植性。线程是最小的执行单

元。大量的线程被组织成线程块，同一个线程块中

的线程可以通过共享存储器以很低的代价进行通

信。ＣＵＤＡ架构通过将线程块映射到 ＳＭ上实现应
用程序的并行计算。ＳＭ通过线程调度器实现任务
的分配，每个 ＳＭ能够运行一个或多个线程块。根
据线程块数目和每个线程块中线程数目的不同，线

程调度器能够自动的将一个或多个块分配到 ＳＭ上
运行。本研究采用ＧＴＸ７７０显卡，主要参数：２ＧＢ的
显存，８个 ＳＭ，１５３６个 ＳＰ，每个 ＳＭ有４８ＫＢ共享内
存和６５５３６个寄存器。
２２　Ｋｍｅａｎｓ算法的并行性分析

Ｋｍｅａｎｓ算法主要包含 ３部分：计算每个像素
点的最小距离（聚类划分）、计算所有像素点的最

小距离和以及产生新的聚类中心。通过分析发

现：①每个像素点的最小距离的计算是相互独立
的，可完全并行，并且这一部分是聚类分割算法中

计算量最大的一部分，如果对其进行并行设计，会

极大地提高算法的运行速度。②计算所有像素点
的最小距离和，可通过并行设计方法“规约求和”
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对其进行并行设计，以提高“求和”计算速度。

③产生新的聚类中心包含两部分计算量：统计每
个类的像素数和计算每个类的像素值之和，都可

以通过设计合适的数据结构，采用原子操作或“规

约求和”方法实现。

２３　基于 ＣＵＤＡ的并行 Ｋｍｅａｎｓ算法设计
基于 ＣＵＤＡ进行并行算法设计，必须充分考虑

ＧＰＵ硬件的特点，开启尽可能多的并行执行的线
程，将并行计算最大化。将图像数据分割为若干个

数据子块，每个线程块处理一个数据子块。如图 ２
所示。本文设计３个 ＣＵＤＡ核函数来实现 Ｋｍｅａｎｓ
算法并行化。

图 ２　Ｋｍｅａｎｓ算法并行设计

Ｆｉｇ．２　ＤｅｓｉｇｎｏｆｐａｒａｌｌｅｌＫｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

２３１　设计核函数 Ｋｅｒｎｅｌ１＜＜＜ｇｉｒｄ，ｂｌｏｃｋ＞＞＞
主要实现块内像素的聚类分割、块内最小距离

求和、块内每个类内像素值求和及每个类像素数统

计。详细设计如下：

（１）核函数参数 ｇｉｒｄ和 ｂｌｏｃｋ的维度分别为
（ｈｗ＋ｂ－１）／ｂ和 ｓ×１，ｓ为 ５１２，ｈ为图像的高度，ｗ
为图像的宽度，ｂ为 ｂｌｏｃｋ个数。每个线程块处理一
个数据子块，块内每个线程处理一个像素。开启线

程总数大于等于图像像素数。

（２）在块内共享内存中，开辟 ５个大小为 ｓ×１
的线性空间 ｓ１、ｓ２、ｓ３、ｓ４、ｓ５。其中 ｓ５存放每个像素
点的最小欧氏距离；ｓ１、ｓ２、ｓ３、ｓ４代表 ４个类。每个

线程计算一个像素到 ｋ个聚类中心的欧氏距离，根
据“最小欧氏距离”得出像素的隶属度（或类别）写

入全局内存；利用原子操作统计每个聚类的像素数；

向相应类别的线性空间写入像素值，如图 ３所示。
同步块内线程，利用“规约求和”（本文涉及到的“规

约求和”方案均如图 ４所示）计算块内最小距离和
以及块内各类像素值之和。每个线程块依据块索引

将“规约求和”结果写入全局内存。

图 ３　聚类划分

Ｆｉｇ．３　Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
　

图 ４　规约求和示意图

Ｆｉｇ．４　Ｐａｒａｌｌｅｌｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
　

“规约求和”基本思想，假设对 １６个数据进行
求和，如图 ４所示，开启 １６／２个线程分别进行数据
两两相加，如 ＩＤ为 ０的线程累加第 １、９个数据，结
果写入第１个数据的存储空间，ＩＤ为 １的线程累加
第２、１０个数据，结果写入第 ２个数据的存储空间，
同理可推其他线程计算的数据；每个循环参与计算

的线程数减半，如第１个循环８个线程参与计算，第
２循环４个线程参与计算，直至最后 １个循环 ＩＤ为
０的线程计算最终相加结果。“规约求和”将求和运
算的计算复杂度从 ｎ降为 ｌｇｎ，极大地加快了求和运
算的速度。
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２３２　设计核函数 Ｋｅｒｎｅｌ２＜＜＜ｇｉｒｄ，ｂｌｏｃｋ＞＞＞
在块内共享内存中分配一个大小为 ｓ的线性空

间，通过在全局内存上进行二次“规约求和”实现最

小距离总和，其中 ｇｉｒｄ和 ｂｌｏｃｋ的维度分别为 １和
ｓ，ｓ取值为 ５１２。将上一个核函数规约求和写入全
局内存的数据的索引（ｉｄ）表示为：０，…，ｓ，…，ｋｓ，
…。每个线程读取多个数据，在线程内寄存器变量

中进行加和，将结果写入块内共享内存。进行块内

“规约求和”得出最小距离总和。

２３３　设计核函数 Ｋｅｒｎｅｌ３＜＜＜１，ｂｌｏｃｋ＞＞＞
线程块大小为５１２。在共享内存中分配 ４个大

小为 ｓ的线性空间 ｓ０、ｓ１、ｓ２、ｓ３，代表４个聚类。通过
二次“规约求和”实现各类像素值总和计算。设计

思路与 Ｋｅｒｎｅｌ２相同：每个线程从全局内存中读取
多个数据，在线程内寄存变量进行加和，最后将结果

写入块内共享内存中，再通过“规约求和”实现各类

的像素值之和，可得Ｖａｌｕｅ０、Ｖａｌｕｅ１、Ｖａｌｕｅ２、Ｖａｌｕｅ３，
分别表示每个聚类的像素值总和；并利用公式“新聚类

中心点的像素值等于类内像素值之和除以类内像素

数”，更新聚类中心。详细设计如图５所示。

图 ５　更新聚类中心

Ｆｉｇ．５　Ｕｐｄａｔｅｔｈｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｅｒ
　
每类杂草各选 ３幅图片作为测试样本，分别运

用并行、串行 Ｋｍｅａｎｓ算法对图像进行聚类分割，计
算两种算法所用时间的比值（加速比），实验结果如

表２所示。并行分割算法分割结果，如图 ６所示。
通过图６与图１对比分析发现，基于 ＣＵＤＡ分块、并
行的 Ｋｍｅａｎｓ算法能够对复杂背景下杂草和玉米进
行有效分割，并行算法的分割效果与串行 Ｋｍｅａｎｓ
算法相同。

通过对表２分析发现，并行 Ｋｍｅａｎｓ聚类分割
算法显著提高了分割算法的运行速度，最高加速比

为８４１７，最低加速比为４９５２。

３　负载均衡优化

鉴于２３节设计的方案１中，核函数 Ｋｅｒｎｅｌ１计
算任务量大，使用的共享内存及寄存器过多，导致设

表 ２　串、并行 Ｋｍｅａｎｓ算法运行时间对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｗｉｔｈｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ

植物

种类
序号

串行算法运行

时间／ｍｓ

并行算法运行

时间／ｍｓ
加速比

１ ３８５２７ ５５６６４ ６９２１

刺儿菜 ２ ４２７４４ ８３０４７ ５１４６

３ ４１２８７ ４９０５０ ８４１７

１ ４４０５４ ６６２３６ ６６５１

白颖薹草 ２ ３９２５６ ５４２１２ ７２４１

３ ４２９８１ ５６９６５ ７５４５

１ ２２１２６ ４４６７５ ４９５２

打碗花 ２ ２５６３９ ４６８４９ ５４７３

３ ２７８６１ ４６５２８ ５９８８

１ ５５１６７ ７７４９４ ７１１９

玉米 ２ ４０９６９ ５４２７９ ７５４７

３ ４８５４２ ６５３３１ ７４３０

图 ６　并行 Ｋｍｅａｎｓ算法分割图组

Ｆｉｇ．６　ＩｍａｇｅｓｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｙｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌＫｍｅａｎｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ
（ａ）刺儿菜　（ｂ）白颖薹草　（ｃ）打碗花　（ｄ）玉米

备资源利用不均衡，使得并行 Ｋｍｅａｎｓ算法计算效
率不高。针对资源分配不均衡的问题，重新划分核

函数的计算任务及组织方式对并行算法进行优化；

同时，采用共享内存的“规约求和”方法代替原子操

作对块内各个聚类像素个数进行统计。优化之后的

并行算法整体设计流程图，如图７所示。
详细核函数及任务划分设计如下：

（１）核函数 Ｋｅｒｎｅｌ１＜＜＜ｇｉｒｄ，ｂｌｏｃｋ＞＞＞，实
现聚类分割、块内最小距离求和。在块内共享内存

分配２个大小为 ｓｉｚｅ×１的线性空间 ｓ１、ｓ２。每个线
程块将要处理的图像数据子块从全局内存复制到块

内共享内存 ｓ１中，块内每个线程再从 ｓ１中读取图像
像素数据，并计算最短欧氏距离，将最小距离写入 ｓ２
中，最后做块内“规约求和”计算块内最小距离和。

（２）设计核函数Ｋｅｒｎｅｌ２＜＜＜ｇｉｒｄ，ｂｌｏｃｋ＞＞＞，
在块内共享内存中开辟 ４个大小为 ｓ×１线性空间
ｓ０、ｓ１、ｓ２、ｓ３，其中 ｓ值为 ５１２。根据像素的隶属信息
表，向相应类别的线性空间写入“１”，同步块内线
程，利用“规约求和”统计块内每类像素数；将每个

聚类的块内求和结果写入全局内存。详细设计如

图８所示。再通过全局内存上的“二次规约求和”，
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图 ７　并行算法设计流程图

Ｆｉｇ．７　Ｄｅｓｉｇｎｏｆｔｈｅｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　

图 ８　块内各类像素数统计

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｕｎｔｉｎｇｐｉｘｅｌｓｏｆｅａｃｈｃｌｕｓｔｅｒｗｉｔｈｉｎａｂｌｏｃｋ
　
求得各个聚类的像素总和（同方案１）。

（３）设计核函数Ｋｅｒｎｅｌ３＜＜＜ｇｉｒｄ，ｂｌｏｃｋ＞＞＞，
在块内共享内存中开辟 ４个大小为 ｓｉｚｅ×１线性空
间 ｓ０、ｓ１、ｓ２、ｓ３，其中 ｓｉｚｅ值为５１２。根据像素隶属度
将数据从全局内存复制到块内共享内存 ｓ０、ｓ１、ｓ２、
ｓ３；进行块内“规约求和”计算块内每个类像素值之
和，将结果写入全局内存，设计思路同图 ８；通过全
局内存上的“二次规约求和”，求得各个聚类的像素

值之和（同方案１）。
实验采用刺儿菜杂草图片，分别通过串行方案、

并行方案１和并行方案２（本节方案）进行聚类分割
１００次。串行算法耗时 ３８４０４ｍｓ，并行方案 １耗时
５３５９２ｍｓ，并行方案 ２耗时 ２５９３５ｍｓ。表明在任
务合理划分以及资源均衡利用情况下，并行聚类分

割算法运行效率有了极大提高，加速比是并行方案 １
的２倍多。

４　指令级优化

并行设计方案 ２通过负载均衡的优化，极大的
提高了并行算法的运行速度。但是，通过 Ｖｉｓｕａｌ
Ｐｒｏｆｉｌｅｒ对并行算法进行性能分析发现：算法存储器
带宽利用率不高，线程计算延迟较大。分析结果如

表３所示。由于线程并不会被存储访问阻塞，它只
会因为数据依赖性而阻塞，为了隐藏延迟，本文提出

指令级优化方案：每个线程对多个像素点进行聚类

划分，使单个线程运行更多的指令。

表 ３　单线程计算单像素点存储带宽

Ｔａｂ．３　Ｍｅｍｏｒｙｂａｎｄｗｉｄｔｈｏｆａｓｉｎｇｌｅｔｈｒｅａｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｐｉｘｅｌ

存储器 数据传输带宽／（ＧＢ·ｓ－１）

ＬｏｃａｌＬｏａｄｓ ０

ＬｏｃａｌＳｔｏｒｅｓ ２５１

ＳｈａｒｅｄＬｏａｄｓ ２３５７７

ＳｈａｒｅｄＳｔｏｒｅｓ １９５９８

ＧｌｏｂａｌＬｏａｄｓ ３４１６

ＧｌｏｂａｌＳｔｏｒｅｓ １１７

Ｌ１／ＳＭ ４６９６

Ｌ２／Ｃａｃｈｅ ３０５４

　　对并行方案 ２进行优化得出方案 ３：在聚类划
分计算最短欧氏距离和的过程中，每个线程计算若

干个像素到聚类中心的距离，并通过线程内寄存器

变量将这几个像素的最小欧氏距离进行加和，将结

果写入块内共享内存，最后在共享内存上进行“规

约求和”计算块内最小距离和，其他设计不变。

详细设计如图 ９所示，每个线程计算的 Ｎ个像
素点的索引（ｉｄ）为：ｂｉｄｓＮ＋ｔｉｄ＋ｉｓ；ｉ＝０，１，…，Ｎ。其
中 ｂｉｄ为线程块号，ｔｉｄ为块内线程号，ｓ为线程块的大
小５１２，Ｎ为１到１００的整数。

图 ９　单线程计算多个像素

Ｆｉｇ．９　Ｓｉｎｇｌｅｔｈｒｅａｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｐｉｘｅｌｓ
　
寄存器的访存速度比共享内存的访存速度快很

多，充分利用寄存器资源，能够获得更好的效果。同

时，本方案（方案 ３）也减轻了块内像素点最小距离
“规约求和”的计算量，客观上加速了算法的运行。
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任选 １幅待分割图像作为测试样本，运用串行
分割算法对其进行聚类分割，算法运行１００个循环，
取其平均值作为串行算法分割时间。设计并行分割

算法，每个线程计算 ｔ（ｔ＝１，２，…，Ｌ）个像素的最小
距离。为消除其他无关因素的影响，对于每个 ｔ值，
算法运行 １００个循环，取其平均值作为并行算法运
行时间；然后计算出并行分割算法在每个 ｔ值时的
加速比。如图 １０所示。设置线程块大小为 １２８、
２５６和５１２，测试不同设置时算法的加速比。

对图 １０进行分析可知，当线程块大小为 ２５６，
每个线程计算４０个像素时，加速比最高，为 ５６０倍。
此时方案３设计的并行算法运行速度远远高于方案
２（加速比为１４８倍）。通过 ＶｉｓｕａｌＰｒｏｆｉｌｅｒ分析一级
缓存、二级缓存、共享内存和全局内存等的带宽利用

率，详细数据如表 ４所示。通过对表 ３和表 ４对比
分析发现，方案３较之单线程计算单像素的方案 ２，
一级缓存、二级缓存和全局内存的带宽利用率都得

到了很大的提高。因此，实验结果证明指令级优化

图 １０　单线程多像素点性能分析

Ｆｉｇ．１０　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆａｓｉｎｇｌｅｔｈｒｅａｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｐｉｘｅｌｓ
　

表 ４　单线程计算 ４０个像素存储带宽

Ｔａｂ．４　Ｍｅｍｏｒｙｂａｎｄｗｉｄｔｈｏｆａｓｉｎｇｌｅｔｈｒｅａｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ４０ｐｉｘｅｌｓ

存储器 数据传输带宽／（ＧＢ·ｓ－１）

ＬｏｃａｌＬｏａｄｓ ０

ＬｏｃａｌＳｔｏｒｅｓ ０００１７

ＳｈａｒｅｄＬｏａｄｓ １８８９７

ＳｈａｒｅｄＳｔｏｒｅｓ １９１３５

ＧｌｏｂａｌＬｏａｄｓ １６２４４

ＧｌｏｂａｌＳｔｏｒｅｓ ０４４８３１

Ｌ１／ＳＭ ５４３２０

Ｌ２／Ｃａｃｈｅ １６２９６

方案可行，且远优于方案２，能够极大地提高算法的
运行速度。

５　结束语

为提高 Ｋｍｅａｎｓ聚类分割算法的运行速度，分
析了算法的工作原理及并行性，提出了分块、并行的

Ｋｍｅａｎｓ算法，并采用“合并访问”、“多级规约求
和”和“负载均衡”等优化策略优化并行算法，提高

算法的运行速度；通过 ＶｉｓｕａｌＰｒｏｆｉｌｅｒ对并行算法进
行详细分析，针对并行算法的缺点和不足，提出基于

多像素的指令级优化方案优化算法；设计并行算法

与串行算法，进行对比分析。实验结果表明，基于

ＣＵＤＡ的并行 Ｋｍｅａｎｓ算法能够极大提高算法运行
速度，相对于串行算法加速比最高达５６０倍，可广泛
应用于智能机械除草、机器人采摘、变量喷施、病害

识别和农业大数据处理等涉及高密度计算和高实时

性要求的应用中，替代传统串行 Ｋｍｅａｎｓ算法，加速
整个算法的运行，进而提高农业劳动生产率。
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（下转第 ７４页）

３５第 １１期　　　　　　　　　　　霍迎秋 等：基于 ＣＵＤＡ的并行 Ｋｍｅａｎｓ聚类图像分割算法优化



ｔｅａｖｉｂｒａｔｉｎｇｆｉｎｅｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎｅｑｕｉｐｍｅｎｔ［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＳＡＥ，２０１３，２９（１０）：２６９－２７７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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