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基于 CUDA的拉普拉斯边缘检测算法
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摘 要：拉普拉斯边缘检测算法常用于去除 CCD 天文图像中的宇宙射线噪声，但其串行算法计算复杂度较高。为此，分析拉普拉斯边缘

检测算法的并行性，在统一计算设备架构(CUDA)并行编程环境下，提出一种基于 CUDA 的拉普拉斯边缘检测图形处理单元(GPU)并行算

法。分割天文图像得到多幅子图，根据 GPU的硬件配置设定 Block和 Grid的大小，将子图依次传输到显卡进行并行计算，传回主存后拼

接得到完整的图像输出。实验结果表明，图像尺寸越大，该并行算法与串行算法相比具有的速度优势越大，可获得 10倍以上的加速比。
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【Abstract】Laplacian edge detection algorithm is widely used in the removal of cosmic ray noise in the CCD astronomical images, but it has

higher computation complexity of single CPU. To solve this problem, this paper proposes a parallel Laplacian edge detection algorithm with Graphic

Processor Unit(GPU) based on Compute Unified Device Architecture(CUDA) by analyzing the parallelism of Laplacian edge detection. The main

algorithm running on the main CPU is responsible for split the astronomical image into some subgraphs. Then it sets Block and Grid size according

to the GPU hardware configuration, and transfers the subgraph to graphics card for parallel computing. Finally it retrieve the processed subgraph to

main memory and joining together to get complete image output. Experimental results show that, with the image size increases, the speed advantage

of the parallel algorithm is greater than the serial algorithm, and it obtains more than ten times speedup measured.
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1 概述
CCD天文图像在采集时会受到宇宙射线噪声的影响，

破坏图像中的重要信息或者产生星体假象。在众多宇宙射
线去除算法中，文献[1]提出基于拉普拉斯边缘检测的宇宙
射线去除算法。该算法的优点是不需将整个宇宙射线噪声
与周围环境对比，而是仅探测出清晰的宇宙射线边缘独立
出宇宙射线的形态，从而能精确地探测并有效地去除噪声
点。因此，该算法被广泛使用于去除 CCD中的宇宙射线[2]。
但由于该算法复杂度比较高，传统的单 CPU 串行实现效
率非常低，尤其是处理批量大型天文图像时这一缺点更为
突出。

针对该问题，文献[3]利用 MPI在 CPU 上实现了在多
处理器的并行模型，效率提高了 50%以上，而且可作为一
般性的通用的图形图像处理算法的并行框架，但其缺点是

对硬件要求非常高。基于拉普拉斯边缘检测的宇宙射线去
除算法是一种易并行算法[4]，即可以把图像简单的划分为
多个子图像进行并行处理，而子图像处理间不需要任何通
信。基于这种特性，可以对拉普拉斯边缘检测算法进行并
行处理，以提高其处理效率。2007年，NVIDIA 推出了统
一计算设备架构 (Compute Unified Device Architecture,
CUDA)，方便开发者在图形处理单元(Graphic Processor
Unit, GPU)上实现并行化处理[5-6]。利用 CUDA 强大的并行
处理和浮点运算能力，可有效提高拉普拉斯边缘检测算法
效率，因此，本文基于 CUDA 的并行架构实现拉普拉斯
边缘检测的并行算法。

2 GPU与 CUDA架构
GPU是目前普遍使用的显卡的图像处理器，已成为强

大的通用的并行处理单元。它具有单指令流多数据流的特
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性，主要功能是进行浮点运算生成三角形，进行定点处
理和着色处理。GPU 具有强大的并行处理、浮点运算等
能力，和高效的数据传输能力。同样，GPU 有自身的缺
点，如 GPU 只能通过图形应用接口来编程，不利于程序
员开发；GPU编程有很大的限制性，不够灵活；因为存在
带宽(GPU 和显存相互之间一次读入的数据量)瓶颈，使
GPU计算能力不能充分发挥。

CUDA 是显卡厂商 NVIDIA推出的计算平台。CUDA
是一个基础架构，采用 C 语言作为编程语言，且提供大
量高性能计算指令的开发能力，可在 GPU 强大计算能力
的基础上建立一种效率更高的密集数据计算解决方案。
CUDA 架构下一般分为 2个部分：host端(运行在 CPU 上)
和 device 端(运行在 GPU 上)。CUDA 可以让程序员更好
地对 GPU 进行编程，让 GPU在不同领域发挥其强大的计
算能力，而不仅局限在图像处理方面[5]。

3 拉普拉斯边缘检测算法
拉普拉斯边缘检测算法 [1-2]首先进行拉普拉斯卷积；

然后构造噪声模型和好结构模型；再通过拉普拉斯卷积后
的值与两模型比得到信噪比，将其与阈值相比较，从而识
别出宇宙射线；最后通过 n×n模板的中值滤波值替代噪声
点，从而消除宇宙射线。
3.1 拉普拉斯算子

因为图像边缘有较大的灰度变化[7]，所以图像的二阶
偏导数会在边缘处通过零点。二维函数 ( , )f x y 的拉普拉斯
算子是如式(1)定义的二阶导数。为更适合数字图像处理，
这一方程需要表示为离散形式如式(1)所示：
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由此得到拉普拉斯算子的一种模板形式如式(2)所示：
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使用式(2)对一个图像进行卷积得到拉普拉斯图像，通
过检测拉普拉斯图像的零点位置，即能检测到原图像的边
缘位置。
3.2 算法原理

简单地使用式(2)对 CCD 图像进行卷积，当周围出现
高亮像素点时就会出现负值。在这种情况下，与宇宙射线
相连接的像素由于负值而遭受到衰减。因此，在进行卷积
之前，原始图像 I需要进行子采样。子采样的结果与子采
样因子无关，一般以 2为子采样因子节省系统开销。

然后将子采样图像与拉普拉斯模板式(2)做卷积得到
拉普拉斯图像，如式(3)所示：

(2) (2) (2)×L f I  , (2)
, int[( 1) / 2],int[( 1) / 2]i j i jI I   (3)

在宇宙射线的外部，其边界的拉普拉斯卷积结果为
负；在宇宙射线的内部，其边界的拉普拉斯卷积结果为正。
因此，把所有拉普拉斯图像值为负的像素都设置为 0，受
宇宙射线影响的像素保留，则负值的图像信息就被移除。

由于式(3)将原图像放大了 4 倍，因此需要执行以下
操作：
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此外还需要构造噪声模型，如式(5)所示。该模型仅由
泊松噪声和读出的噪声组成，并不包含宇宙射线噪声。

 1 2
5× rnN g g M I   (5)

其中，g 是在单位 ADU-1 电子的增益；σm是电子的读
入噪声；M5是一个 5×5的中值滤波。

由此可以得到噪声比率 S，如式(6)所示：
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其中， sf 是子采样因子(本文为 2)。信噪比 S 反映图像中

每个像素点含有噪声的比率，像素点噪声越大，则其比值
越大。

拉普拉斯给出了一个像素与它领域像素的区别，但不
包含边缘特征性质的信息。由于泊松噪声，真正的天体会
在拉普拉斯图像中产生信号，而且它们在像素采样中有着
非常均匀平稳的轮廓。这种“采样通量”普遍较小，只要
它不超过预测的泊松波动(式(6))就不会产生虚假检测。然
而，对于明亮的天体，特别是当点扩散函数没有很好的进
行采样时，采样通量可能会很大。因此，有必要去除这种
采样通量，移除步骤如下[1,7]：

(1)所有的结构在大于等于 5 个像素的范围内都是平
滑的，因此，通过使用 5×5的中值滤波可以去除，如式(7)
所示：

 '
5×S S S M  (7)

经过该处理，可以去除高亮星象。根据设定好的阈值 lim ，
则可以判断 'S 值大于 lim 的像素点为噪声。

(2)区别星象与宇宙射线。在区域 3×3的像素范围内宇
宙射线与星象有非常相似的像素间变化规律，且它们都有
很高的灰度值，得到的噪声比率值都很高。但星象有对称
性的特点，这是宇宙射线所没有的，因此，可以根据这个
特点来将两者加以区分，可构造一个好结构图像，如式(8)
所示。进而可构造第 2个比率 'F ，如式(9)所示。其中， nM

是以 n×n为模板的中值滤波，会得到图像中的中频信息，
星象的 F 值会比较大，而宇宙射线的 F值比较小。
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通过 2个条件 '
limS  并且 '

limF f 时，原图像中此位
置的图像就被识别为宇宙射线。其中， limf 是拉普拉斯图

像与好结构图像之间的最小比值。
(3)在原图像中对宇宙射线的像素使用 9×9 为模板的

中值滤波进行处理，以达到消除的目的。

4 基于 CUDA的拉普拉斯算法实现
能够使用 GPU 计算的程序必须具有以下特点：需要

处理的数据量比较大，数据以数组或矩阵形式有序存储，
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并且对这些数据要进行的处理方式基本相同，各个数据之
间的依赖性或者说耦合很小，即具有易并行性。拉普拉斯
算法具有易并行性，而处理的 CCD 天文图像一般都比较
大，因此，非常适合在 GPU上实现。
4.1 CUDA程序特性

GPU 的线程以网格(Grid)的方式组织，而每个网格中
又包含若干个线程块(Block)。在同一线程块中，众多线
程不仅能够并行执行，而且能够通过共享存储器(Shared
memory)和栅栏(barrier)通信。这样，同一网格内的不同块
之间存在不需要通信的粗粒度并行，而一个块内的线程之

间又形成了允许通信的细粒度并行。这些就是 CUDA 的
关键特性：线程按照粗粒度的线程块和细粒度的线程 2个
层次进行组织、在细粒度并行的层次通过共享存储器和栅
栏同步实现通信[5-6]。
4.2 并行算法设计

根据 CUDA的特性[5]，拉普拉斯算法的设计必须对大
图像进行一定的分割，分割成有一定像素冗余的子图像，
然后子图像被分割到不同的线程块(Block)中并行执行，最
后把处理后的子图像拼接起来，组成完整的处理后的图
像。算法的设计过程如图 1所示。

…

图 1 基于 CUDA的拉普拉斯算法设计过程

具体步骤如下：
(1)从磁盘读取天文图像文件数据。天文图像的格式基

本以 Fits 为主，可以通过 Cfitsio 开源程序库实现对 Fits
图像文件读写操作。

(2)图像的分割处理。这部分运行在 CPU 上。这里子
图像的分割大小主要根据 Block可容纳的最大线程数目，
根据 CUDA的编程手册，GeForce 9300M 中的 Block可容
纳的最多线程数为 512。考虑到 GPU的线程结构和特性，
包含多个流处理器(Streaming Multiprocessor, SM)，能容纳
最多的 Thread，效率较高，因此，本文把 Block的大小设
计为 256，子图像的大小也为 256个像素(16×16像素)。对
于边界位置，无法分割成 16×16像素的子图像，以补 0的
方式处理，而处理时，根据原图像的边界进行忽略。由于
处理子图像时，会关联到相邻的像素，因此子图像中需要
增加冗余像素，即子图像的边界位置是相邻子图像的边
界，对于不包含原图像边界的子图像，其冗余像素为 60，
即真正处理的像素只有 15×15像素。而对于包含边界的子
图像，作例外处理，其冗余像素为 31(包含 2 条原图像边
界)或者 46(包含 1条原图像边界)。

(3)利用拉普拉斯算法对每个像素进行处理。其中，首
先需要对应开辟显存内存，然后把分割好的子图像数据输

送到显存上，在 GPU 上并行执行，最后把处理后的子图
像数据传到内存，让 CPU 做后续处理。CUDA 编程主要
是分配 Grid 和 Block 的大小，这里的依据主要是子图像
的大小。譬如，对于 N×N 的原图像，其 Block 的大小为
16×16 像素，而 Grid 的大小为(N/15+1)×(N/15+1)。由于
拉普拉斯算法的复杂性，这个算法的处理无法在一次的
并行处理完成，需要分开几个步骤处理，如图 2 所示。
每个步骤都是并行处理(运行在 GPU 上)，而步骤间是串
行处理(运行在 CPU上)。

图 2 拉普拉斯算法的 CUDA模型

(4)把处理好的子图像拼接在一起，拼接时要处理好冗
余像素。最后输出处理好的图像文件。
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4.3 移植图像处理算法到 GPU上的并行框架
由于本文的设计是对原图像进行了分割处理，这样具

有一定的通用性。因为根据 CUDA 的特性[5]，Block 内部
的多个线程是可以互相通信地并行运行，而分割成的子图
像大小刚好是一个 Block的大小，以 Block为单位运行。
所以对于不同的图像处理算法，即使是非完全易并行的算
法，利用本文设计好的图像分割和拼接，然后根据算法本
身，对子图像进行处理(根据 CUDA 的语法)，即能简单地
移植到 GPU 上。因此，本文设计具有一定的通用性，可
以简单地把其他图像处理算法移植到 GPU 上并行执行，
提高效率。

5 实验与结果分析
实验环境为台式电脑：CPU 1.83 GHz 酷睿双核

T5550，显卡为带 16 个流处理器的 NVIDIA GeForce
9300M。实验方法是先通过天文图像处理软件工具 IRAF[8]

产生一批不同尺寸的加入了宇宙射线的模拟天文图像，然
后对比测试 IRAF串行拉普拉斯处理程序和本文实现的拉
普拉斯 CUDA 并行程序分别处理这些图像的速度。由
于 2 种不同的实现对于图像文件的读写都是一致的，都是
运行在 CPU端，因此忽略图像文件的读写所消耗的时间。
基于 GPU并行和基于 CPU串行 2种不同实现所消耗的时
间对比如图 3 所示，其中数据是经过 50 次的测试取平均
所得。

图 3  CUDA显存与内存间数据传送消耗的时间

如图 3所示，当像素小于 900 000像素时(300×300像
素)，运行在 CPU 上的串行算法比运行在 GPU的并行算法
的效率要高，这是由于基于 CUDA 编程需要显存到内存
的数据交换，数据交换带来了较大的时间损耗，约为
200 ms±50 ms(像素小于 750×750的情况下)，因此，当图
像较小时，其时间损耗较高，如 75×75像素图像，数据传
送的时间损耗占了约 90%，当图像像素较小时，不太适合
运行在 GPU上。而当图像像素大于 900 000像素时，GPU

的优势非常明显，而且随着像素的增长，GPU 的加速比呈
现指数上升，如图 3所示，对于 750×750像素图像，GPU
比 CPU提速了 10倍以上。

6 结束语
在大批量处理大型 CCD 天文图像时，尽管拉普拉斯

边缘检测算法有良好的效果，但因其速度问题而缺乏实用
性。然而正是由于拉普拉斯边缘检测算法具有易并行性，
可以实现在具有强大图像处理和浮点计算能力的 GPU 上
并行处理，从而大大提高了拉普拉斯边缘检测算法的效
率。实验结果表明，只有 16 个流处理器的低端 GeForce
9300mG 显卡上的 GPU 并行实现比酷睿双核 CPU 的串行
实现速度提高了 10 倍以上，从而有效地解决了算法速度
上的缺陷。本文设计具有一定的通用性，可作为通用性框
架，根据本文的设计框架，开发者可以简单地把其他图像
处理算法移植到 GPU 上并行执行，提高开发效率。下一
步研究工作是从 2个方面对拉普拉斯边缘检测去宇宙射线
算法本身进行改进：(1)优化拉普拉斯算子的模版，进一步
提高宇宙射线识别率，同时避免误判。(2)研究如何避免算
法中中值滤波处理可能带来的图像信息丢失。
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