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摘 要：大数据时代背景下，空间数据点规模越来越大，图像分辨率越来越高，使用CPU计算核密度估计结果并对其可视化的

效率越来越低，难以满足应用对实时性的需求。针对该问题，提出了一种协同CPU和GPU的核密度估计及其可视化算法，该

算法结合CPU的控制能力、GPU的并行计算能力以及OpenGL中的核心模式，并借助显存映射，同时优化了核密度估计的计

算和可视化2方面。实验结果表明，相较于CPU并行和串行算法，该算法的执行效率分别提高了约5倍和20倍，且随着图像分

辨率的提高，加速比呈现逐步上升的趋势。
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Abstract: In the context of the big data era, the scale of spatial data points is getting larger and larger, and the image resolution is getting higher

and higher, thus, the efficiency of using CPU to calculate kernel density estimation result and visualize it is getting lower and lower. It’s difficult

to meet the real-time requirements of applications. Aiming at this problem, we proposed a kernel density estimation and visualization algorithm

combining CPU and GPU. By utilizing the control ability of CPU, the parallel computing ability of GPU and the core mode in OpenGL, this algo-

rithm optimizes both computational and visual aspects of kernel density estimation. The experimental results show that compared with CPU

based parallel and serial algorithms, the efficiency of this algorithm is increased by about 5 times and 20 times respectively, and with the improve-

ment of image resolution, the acceleration ratio shows a gradual upward trend.
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核密度估计基于有限的样本数据估算总体数据的

分布情况，其符合地理学第一定律[1]，对计算结果进行

可视化分析，可以直观地获取空间点的分布特征，是研

究空间点分布中最常用地方法之一 [2]。目前已被广泛

应用于院前急救时空热点分析、交通事故热点分析、

城市设施兴趣点分布热点检测、轨迹线热力图生成等

领域[2-5]。

人类社会已进入大数据时代，社交媒体如微博、

推特，定位系统如GPS、北斗以及医疗卫生等产生的

海量地理空间数据[6]，向研究人员提供了新的机遇和

挑战。如何快速甚至实时的处理并分析海量的时空数

据，洞察数据背后的意义，在很大程度上依赖于对计

算资源的充分利用[7]。计算机中用于计算的两大元件

是中央处理器 （CPU） 和图形处理器 （GPU），其中

CPU[8]是计算机的大脑，能够处理很复杂或需要用户

交互的工作，但只能同时运行少量任务，GPU具备成

百上千个计算核心，能够同时运行大量任务，这种强

大的并行计算能力是游戏引擎、人工智能、自动驾

驶、计算机视觉、高性能计算等技术的根基。实际证

明，采取CPU与GPU相结合的主机端—客户端架构，

使用 CPU控制程序的运行，使用GPU执行具体的计

算，能够最大限度的利用计算资源[9]。

核密度估计及其可视化研究，包括核密度估计的

计算和可视化两方面。目前，空间数据点规模越来越
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大、图像分辨率越来越高，现有方法难以满足应用对

实时性的要求，针对该问题，国内外研究者提出了一

些解决方案，核密度估计的计算方面，郭宇达[6]等使

用 Spark并行计算框架，大幅提高了路网核密度估计

的计算效率；Zhang[11]等将空间索引引入核密度估计，

并使用GPU对带宽的选择进行了加速；Panagiotis D[12]

等使用 CUDA （compute unified device architecture，统

一计算架构）框架加速了核密度估计的计算；可视化

方面，禹文豪[9]等使用核密度估计法对网络空间下POI
点的可视化与分析进行了讨论。对以上文献分析可

知，目前国内在核密度估计的GPU并行算法方面的研

究尚不充分，同时，国内外研究者多聚焦于核密度估

计及其可视化中的一个方面，而对整体流程的研究较

少。因此，本文提出了一种协同CPU和GPU的核密度

估计及其可视化全流程算法，以在最大程度上提高执

行效率。

1 算法设计

核密度估计的基本思想是，对于数据点 pi ，使用核

函数（或距离衰减函数） K 计算其对带宽 h 范围内所

有目标点的分量 vi ，遍历全部 n 个数据点，目标点 x

的核密度估计值即为所有分量的和 å
i = 1

n

vi 。根据以上分

析，空间中目标点 x 的核密度估计值 f ̂ ( )x 的计算公式为：

f ̂ ( )x = 1
nh2å

i = 1

n

K æ
è
ç

ö
ø
÷

x - pi

h
（1）

核密度估计计算属于计算密集型问题，执行时间

与计算目标点的核密度估计值中的遍历过程密切相

关，可视化方面，现有算法往往需要CPU与GPU之间

频繁地进行数据拷贝，使用协程或 CPU多线程技术

难以大幅提高计算效率。针对核密度估计及其可视

化中的问题，本文提出了一种协同 CPU和GPU的核

密度估计及其可视化算法。该算法使用 CPU控制算

法的执行，使用 GPU 并行计算得到核密度估计结

果，使用OpenGL核心模式进行可视化，并借助CU⁃
DA与OpenGL的互操作，大幅减少了CPU与GPU之间

的数据拷贝次数，从而最大限度提高效率。

首先，使用 CPU读取数据，然后使用GPU结合

CUDA框架并行计算得到核密度估计结果，并将计算

结果存储在GPU中；然后，创建着色器及相关缓存

对象，并建立顶点缓存对象 （vertex buffer object，
VBO）与CUDA的显存映射关系，使CUDA可以在核

函数中访问或更新顶点缓存对象 （VBO） 中的数

据。接着，根据建立的显存映射关系，在CUDA核函

数中；根据核密度估计结果，计算坐标和颜色值数

据，存储至 VBO；最后，使用 OpenGL 核心模式对

VBO进行可视化，停止渲染后，释放GPU中的存储

空间。

1.1 协同CPU与GPU的核密度估计计算

CPU是计算机的大脑，负责计算、逻辑控制和输

入输出等操作，图1为基于CPU的串行核密度估计计

算流程，该算法需要串行计算每个目标点的核密度估

计结果，随着数据点的规模和图像分辨率的提高，效

率会愈来愈低，同时，受计算核心数量的物理限制，

即使使用CPU多线程并行技术，也难以执行大规模并

行计算，无法满足应用对实时性的要求。
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图1 基于CPU的核密度估计计算算法

GPU在设计之初主要用于图形和视频的渲染，而

随着关于通用图形处理器（general-purpose computing
on graphics processing units，GPGPU）的研究愈来愈深

入，尤其OpenCL[14]、Nvidia CUDA[15]等GPU编程模型

的出现，以GPU为代表的众核计算架构愈来愈受到重

视，逻辑上看，线程是GPU计算的基础组件，多个线

程组成线程块，多个线程块组成线程网格，而从硬件

的角度看，以Nvidia Turing架构为例，CUDA核心是

GPU计算的基础组件，多个CUDA核心组成流式多处

理器（stream multiprocessor，SM），实际执行时，SM
负责线程块的调度，会将线程块进一步划分为线程

束，线程束的执行时间取决于其中耗时最久的线

程，因此，为最大化GPU的执行效率，需要选择合

适的线程块尺寸[16]。图 2为CPU并行计算与GPU并行

计算的区别，图中的每个方格代表一个任务，其中

CPU依赖多核心执行并行计算，能够同时运行的线程

数量很少，因此每次只能执行少量任务 （图中 CPU
每次执行 3个任务），而GPU依赖 SM执行并行计算，

现代GPU能够同时运行成千上万个线程，因此每次可

以执行大量任务（图中每个SM执行25个任务，因此一

次就可以完成所有任务）。
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依据以上分析，设计协同CPU与GPU的核密度估

计算法流程，如图3所示，具体步骤如下：
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图3 CPU与GPU协同的核密度估计计算算法

1）读取所有数据点的坐标信息，根据所生成的

图像分辨率，计算核密度估计相关参数。

2）根据目标点的数量，确定CUDA的线程网格

参数，包括线程块尺寸和网格尺寸，接着在GPU中为

目标点分配内存，将核密度估计的相关参数以及点数

据从CPU拷贝至GPU后，执行核密度计算核函数计算

核密度估计结果。

核密度计算核函数的执行逻辑与CPU算法中对目

标点遍历的一次循环相对应，首先获取线程的索引

(idx idy) ，然后根据该索引获取对应的目标点 xi ，

对该目标点，遍历所有数据点，使用核函数计算每一

个数据点对该目标点的分量，分量的和为目标点 xi 的

核密度估计结果。这样，GPU中的每一个线程计算得

到相应目标点的核密度估计结果，所有线程并行执行

结束后，就得到了所有目标点的核密度估计结果。

3）将该结果存储在GPU中，利用CUDA与OpenGL
的互操作，可以使OpenGL直接访问存储于GPU中的数

据，因此，不需要将数据从客户端拷贝至主机端。

1.2 核密度估计结果的可视化

数据可视化技术是指运用计算机图形学和图像处理

技术，将数据转变为直观的图形图像信息，从而帮助

决策者理解复杂的数据，洞察数据背后的意义[17]。本文

使用OpenGL研究对核密度估计结果的高效率可视化

方法。

OpenGL支持立即渲染模式和核心模式，其中立

即渲染模式简单易用，但操作GPU的方法十分有限，

渲染效率很低，难以满足大数据或需要实时渲染的应

用场景。核心模式大大减少了CPU与GPU的内存交换

次数，因此渲染效率极高。本算法使用核心模式对核

密度估计的结果进行可视化，流程如下。

首先，将核密度估计结果矩阵中的元素值进行归

一化，然后建立核密度值与颜色值的映射关系，从

而获取目标点的颜色数据，同时，根据核密度估计

结果，计算投影矩阵；接着，使用OpenGL着色器语

言编写顶点着色器和片段着色器，并将投影矩阵传

递给顶点着色器；然后，将目标点坐标数据和颜色

数据缓存至VBO，将目标点索引数据缓存至 IBO，将

VBO和 IBO缓存至VAO；最后，OpenGL内部执行顶

点着色、添加纹理、几何着色、栅格化、片段着色

等阶段后，即可得到渲染图像。与立即渲染模式不

同的是，核心模式只需要从 CPU 拷贝一次数据至

GPU，之后的每一次渲染，只需要绑定相应的VAO即

可，这极大的提高了渲染效率，能够满足应用对实时

性渲染的要求。

2 实验及结果分析

2.1 核函数及带宽选择

实验使用ArcGIS中核密度分析工具所使用的核函

数，其计算公式为：

K ( )x = 3
π ( )1 - x2 2

（2）
使用ArcGIS中核密度分析工具所使用的带宽计算

策略，其计算公式为：

h = 0.9 ´ min
æ

è
çç

ö

ø
÷÷SD 1

ln( )2
´Dm ´ n-0.2 （3）

SD =
å
i = 1

n

|| pi - P̄

n
（4）

P̄ =å
i = 1

n pi

n
（5）

SM 0

SM 2

SM 1

SM 3CPU GPU

图2 CPU与GPU并行计算的区别
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式中， SD 为标准距离； pi 为数据点 i ； P̄ 为数据点的

平均中心； Dm 为所有数据点距平均中心距离的中值。

2.2 数据集

使用武汉市中心城区综合医院POI共1 002个点数

据作为测试集，该数据来源于高德数据开放平台，其

空间分布如图4所示，实验以该点数据作为测试数据，

通过设置不同的图像分辨率，分组对比算法执行效率。

综合医院0 1.5 3 6 9 12km

N

图4 测试数据集空间分布

审图号：鄂S（2024） 010号

2.3 实验设计

实验所用CPU的型号是 Intel® Core™ i5-10400F，
具有 6核处理器，支持 12个线程。GPU型号是NVID⁃
IA GeForce RTX 2060 SUPER，该显卡使用 Turing 架

构，共包含 34个 SM，2 176个CUDA计算核心，每个

SM的最大并发线程数是1 024，支持OpenGL 4.6。
除空间点数据量外，算法的执行效率还与图像分

辨率强相关，对核密度估计结果可视化，分别生成

500×500和 1 000×1 000像素尺寸的图像，结果如图 5
所示，其中上半部分为全区域 500×500像素尺寸的可

视化结果以及局部放大图，下半部分为全区域1 000×
1 000像素尺寸的可视化结果以及局部放大图，可以

看出，图像的分辨率越高，虽然计算量越大，但包含

的信息量会更大，可视化效果也会更好。

为比较OpenGL立即渲染模式和核心模式在显示

效率上的差异，对测试数据集，首先使用 CPU串行

计算核密度估计结果，然后分别使用立即渲染模式和

核心模式进行渲染，分别生成 1 000×1 000，5 000×
5 000，10 000×10 000三种像素尺寸（像素点分别为

106 ， 2.5 ´ 107 ， 108 个）的图像，对每一像素尺寸，

执行10次实验，记录渲染时间，获取平均值，结果如

表 1所示。由于立即渲染模式在每一帧渲染之前都需

要重新计算所需的数据，因此渲染时间较长，随着分

辨率的提高，卡顿感也越来越明显，而核心模式提前

计算了渲染所需的数据，大幅度降低了每一帧的渲染

时间，每一帧的渲染时间也比较稳定，不会有明显的

卡顿感。

表1 OpenGL立即渲染模式与核心模式渲染效率对比

执行
时间

OpenGL
模式

立即渲
染模式

核心
模式

平均
值

平均
值

1 000×1 000

0.007 867 s/帧

0.018 s
+0.000 002 s/帧

5 000×5 000

0.283 679 s/帧

0.416 s
+0.000 002 s/帧

10 000×10 000

1.170 202 s/帧

1.650 s
+0.000 003 s/帧

为确定CUDA的最佳线程块尺寸，分别使用 32、
64、128、256、512、1 024六种线程块尺寸，对上述

测试集，使用协同 CPU和GPU的核密度估计及其可

视化算法，计算核密度估计结果，然后将其渲染为

1 000×1 000像素尺寸的图像，对每一线程块尺寸，分

别执行10次实验，记录所需的时间，计算平均值和标

准差，结果如图 6所示。结果表明：当线程块尺寸为

256时，运行时间最短，该参数将应用于与CPU串行/
并行的对比实验中。

本文提出的协同CPU与GPU的核密度估计和可视

化算法，包括核密度估计计算以及可视化 2个方面。

OpenGL立即渲染模式与核心模式渲染效率对比实验

证实了核心渲染模式的高效性，为验证核密度估计

3.57-5.93
密度

0-0.54 0.55-1.83 1.84-3.565.94-9.06 9.07-13.1513.16-18.65 18.66-27.49

02.5 5 10 15 20

0 2.5 5 10 15 20

km

km

图5 不同图像分辨率下的可视化结果对比

审图号：鄂S（2024） 010号
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的计算以及CUDA与OpenGL互操作的高效性，对上

述测试集，分别使用基于 CPU串行的核密度估计算

法、基于 CPU 并行 [18]的核密度估计算法以及协同

CPU 和 GPU 的核密度估计算法，计算核密度估计

结果，然后统一采用核心模式，对结果进行渲

染，分别生成 1 000×1 000，5 000×5 000，10 000×
10 000 三种像素尺寸的图像，同样对每一像素尺

寸，执行 10次实验，记录时间，求得平均值和标准

差，结果如表 2所示，算法 A相对于算法 B的加速

比表示为算法 A的执行时间与算法 B执行时间的比

值，实验结果显示，相比于CPU并行和串行算法，本

文提出的算法，在效率上分别提升了约 5倍和 20倍，

同时，随着所生成图像分辨率的提高，加速比呈现逐

步增大的趋势，因此，认为本文提出的算法显著提高

了整体的执行效率。

3 结 语

大数据时代背景下，空间数据点规模和图像分辨

率越来越高，传统的核密度估计及其可视化算法的执

行效率愈来愈低，难以满足应用对实时性的需求，因

此，针对该计算密集型问题，本文结合GPU的大规模

并行计算能力以及CUDA与OpenGL的互操作，提出

一种应对地理空间大数据的协同CPU与GPU的核密度

估计及其可视化算法，实验证明，该算法大幅度提高

了核密度估计及其可视化的效率。
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表2 核密度估计及其可视化算法效率对比

执行
时间/s

加速比

算法

CPU串行

CPU并行

协同CPU和GPU

CPU串行/CPU并行

CPU并行/协同
CPU和GPU

CPU串行/协同
CPU和GPU

平均值

标准差

平均值

标准差

平均值

标准差

1 000×1 000
1.619
0.022
0.357
0.009
0.203
0.005
4.533

1.756

7.958

5 000×5 000
39.814
0.532
8.104
0.069
1.319
0.021
4.913

6.146

30.197

10 000×10 000
158.331
1.106
32.077
0.217
4.892
0.028
4.936

6.557

32.366

32 64 128 256 512 1 024
线程块尺寸

0.22

0.2

0.18

运
行

时
间

/s

图6 线程块尺寸对运行时间的影响
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