
cuFAST:基于 GPU的 FAST算法加速及其
在 ORB-SLAM2中的应用

December 20, 2020

1 背景介绍

1.1 ORB-SLAM

SLAM(Simultaneous Localization and Mapping) 指同步定位与建图，是自主移动机器
人进行环境感知和自主导航的重要算法。ORB-SLAM 1 是一个实时视觉 SLAM 库, 支持单
目相机，可以进行相机位姿计算和稀疏三维地图重建，之后推出的 ORB-SLAM2 增加了对
双目相机和 RGB-D 深度相机的支持。在不混淆算法的描述的情况下，下文对 ORB-SLAM
和 ORB-SLAM2 混用。

1.2 Nvidia Jeson 家族

Nvidia Jeson 家族显卡是英伟达公司推出的适用于新一代自主机器的嵌入式系统的显
卡系列。图 1.1 是 Jeson 家族显卡的横向对比图2。

1 https://github.com/raulmur/ORB_SLAM2
2 https://developer.nvidia.com/embedded/jetson-modules
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Figure 1.1: Jeson 家族显卡的横向对比图

Jeson 系列显卡可以显著加速自主移动机器人的 SLAM 过程，从而在保证建图和导航
的精度的同时，较好地提高了 SLAM 的实时性，目前比较流行的使用神经网络的 SLAM 框
架中，大多通过 Jeson系列显卡，如 TX2，进行并行加速，大大提高了框架的实时性。因此，
利用 Jeson 显卡对传统的 ORB-SLAM2 框架中的部分算法进行加速，将提高 ORB-SLAM2
在嵌入式设备的运行速度。
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1.3 课题简介

本课题旨在通过对 ORB-SLAM2 进行问题拆解，利用 GPU 并行计算对 ORB-SLAM2
中的部分算法进行加速，从而提高 ORB-SLAM2框架的实时性。本课题着眼于 ORB-SLAM2
的 Tracking 线程中的特征提取算法，将特征提取算法分为计算图像金字塔、FAST 角点提
取、四叉树角点均匀化、计算旋转不变性、添加描述子五部分。
本课题完成了基于 GPU 的 FAST 角点提取的并行化版本 cuFAST，cuFAST 相对于

opencv 的 FAST 角点提取算法加速比最高达到了 1.62，相对于 ORB-SLAM2 中的 FAST
算法的加速比达到了 14.84。
由于时间关系，本课题仅完成了 FAST 算法的并行化，而在 ORB-SLAM2 的特征提取

算法中 FAST 角点提取与四叉树角点均匀化算法有着一定的耦合关系，在 ORB-SLAM2 中
使用 cuFAST 算法而没有对角点均匀化并行，只能提取到线特征而不是角点（将在实验部
分详述），但是，这证明了对 ORB-SLAM2 的并行化加速的可行性，之后可以继续现在的工
作进行完善。

2 问题拆解

2.1 ORB-SLAM 框架拆分

ORB-SLAM2 的框架图如图 2.1 所示。ORB-SLAM 通过 Tracking、Local Mapping、
Loop Closing 三个线程并行运行。
在 Tracking 线程中，先对输入的图像数据进行预处理，然后进行特征提取并构造图像

关键帧。
在 Local Mapping 线程中，对从 Tracking 线程传输来的关键帧进行三角化，求解关键

帧之间的相对位姿并进行局部 BA 优化。
ORB-SLAM2维护了一个一关键帧为顶点相对位姿为边的关键帧共视图，在 Loop Clos-

ing 线程中，当该共视图构成闭环的时候，会通过计算重合的两个关键帧的相对位姿误差并
进行误差传播从而进行全局的位姿优化。
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Figure 2.1: ORB-SLAM2 框架图

ORB-SLAM在图像特征提取、相对位姿矩阵计算、共视图 (Covisibility Graph)维护过
程中存在大量的可并行成分，如果能够利用 GPU 对这些部分进行加速，将大大提高 ORB-
SLAM 的实时性。在本次课题中，我以图像特征提取为例进行了 GPU 并行加速，下面对
ORB 的图像特征提取算法进行分析。

2.2 ORB-SLAM 中的图像特征提取

ORB-SLAM 的图像特征提取流程如图 2.2 所示。
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Figure 2.2: ORB-SLAM 图像特征提取流程

这其中，第 2-5 步是以图像为单位、对图像金字塔中的每一层图像分别进行处理，而对
图像中的每个像素点的处理是相对独立的，因此均可以通过并行化加速。在本课题中，由于
时间关系，只对第二步进行了并行加速，即 FAST 角点提取算法，提出了 cuFAST。下面分
别介绍这一步的算法原理、基于 CPU的朴素实现、ORB-SLAM中的实现（基于 OpenCV）、
使用 GPU 加速的朴素实现、进行优化后的实现。

3 FAST 角点提取及并行化

3.1 FAST 角点提取算法

FAST（Features from Accelerated Segment Test）是由 Edward Rosten 和 Tom Drum-
mond 在 2006 年提出的角点提取算法。因为 FAST 算法数学原理很简洁、提取速度很快、
提取精度很高，所以在众多角点提取算法中，FAST 脱引而出，并在 SLAM、模式识别、机
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器学习等诸多邻域中得到广泛的应用。算法 1 对 FAST 角点提取进行了描述。

Algorithm 1 FAST 角点提取
Input:
灰度图像矩阵（单通道），I ;
角点提取阈值，threshold;

Output:
角点集合，corners;

1: 选取图像中的一个像素 p，设其灰度值为 Ip，考虑以 p 为圆心、半径为 r 的 Bresenham
圈，设在该 Bresenham 圈上的像素个数为 k;

2: 对从步骤 1 中选取的 k 个像素点，如果其中有连续 l(l < k) 个像素点的灰度值都比
Ip + thr eshold 大，即比 p 更亮，或者其中有连续 l(l < k) 个像素点的灰度值都比
Ip − thr eshold 小，即比 p 更暗，则将 p 加入角点集合，并计算 p 的得分，即对 p 与
周围 k 个像素点的灰度值的差值的绝对值求和;
对图像的所有像素点重复步骤 1-2。

3: 非极大值抑制：对 corners 中的所有角点，进行两两对比，如果两个角点相邻，则删除
得分较小的角点;

4: return corners;

在算法的第 2 步中，对 r 和 k 及 l 的选择有多种，如当 r = 3 时，以 p 为圆心的该
Bresenham 圈上的像素个数为 16，设 l = 9，即连续 9 个像素点满足条件时，则将 p 加入角
点集合，这种模式称为 16-9 角点提取。如图 3.1 所示。
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Figure 3.1: 16-9 角点提取

在算法的第三步中，可以通过两种方法判断角点是否相邻。一种方法是遍历角点集合，
通过判断两个角点在图像中坐标的欧氏距离，如果小于某一既定阈值，则称这两个角点相
邻。
另一种是构造角点在图像上的控制域，即考虑角点 A 的一个正方形邻域，判断角点 B

是否出现在角点 A 的邻域中，如果在邻域内，则称这两个角点相邻。如图 3.2 所示，其中
B 在 A 的 3×3 邻域中，而 C 不在，故 A 与 B 相邻，与 C 不相邻。

使用第二种方法基于 GPU 实现可以有效并行非极大值抑制部分，结合算法中第 1-2 部
分，将大大提高角点提取速度。

Figure 3.2: 角点相邻判断。其中 B 在 A 的 3×3 邻域中，而 C 不在，故 A 与 B 相邻，与
C 不相邻
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3.2 朴素的 CPU 版本 FAST 算法实现

该版本的实现仅仅对算法进行了复现，采用了 16-9 角点提取模式，为了提高算法第 2
步的速度，首先对 16 个点中的 1,5,9,13 进行了初步检测，然后对所有点进行进一步检测。
除此外，并没有进行任何优化。

3.3 OpenCV 中的 FAST 算法实现

ORB-SLAM采用了 Opencv库中的 FAST算法实现，OpenCV中对 FAST算法进行了
多个提取模式的实现，并通过部分步骤的优化（如 CPU_SSE指令集 3 优化）提高了 FAST
算法的检测速度。
但是 SSE 的指令集是 X86 架构 CPU 特有的，对于 ARM 架构、MIPS 架构等 CPU

是不支持的，所以使用了 SSE 指令集的程序，是不具备可移植标准的。而移动机器人平台
使用的 CPU 大多为了保证低功耗采用了 ARM 架构，所以这样的加速在移动机器人平台上
会失效，角点提取的速度会大大降低。相反利用GPU进行并行加速，可以有效解决这个问题。

Figure 3.3: openCV 的 FAST 算法实现中使用的 SSE 指令集加速

英伟达公司的 Jeson 家族显卡是在移动机器人平台上的 SLAM 算法加速一个有效的解
决方案，如 Jetson TX2 是基于 NVIDIA Pascal™ 架构的 AI 单模块超级计算机，性能强大
（1 TFLOPS），外形小巧，节能高效（7.5W），非常适合机器人、无人机、智能摄像机和便
携医疗设备等智能终端设备。

3 SSE 的全称是 Sreaming SIMD Extensions，它是一组 Intel CPU 指令，用于像信号处理、科学计算或者 3D 图形计算一样
的应用。其优势包括：更高分辨率的图像浏览和处理、高质量音频、MPEG2 视频、同时 MPEG2 加解密；语音识别占用更少
CPU 资源；更高精度和更快响应速度。使用 SSE 指令集，主要是通过 8 个 128-bit 的寄存器：xmm0 到 xmm7 来完成的。
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3.4 ORB-SLAM 分网格提取角点的弊端

ORB-SLAM2 对图像金字塔中的每一层图像进行角点提取的时候，为了方便随后将提
取的角点使用四叉树结构进行均匀化处理，首先将图像划分成若干网格，然后对每个网格分
别提取角点，这样破坏了数据访问的空间局部性，使得整幅图像的角点速度受到很大影响。
虽然之后进行角点均匀化处理的时候只需要从网格中筛选节点即可，简化了算法复杂度，但
是这也是数据无法并行处理的权衡办法。而当采用 GPU 加速后使角点提取和角点均匀化都
可以并行进行的时候，这样的问题就可以迎刃而解，并且大大提高算法的速度。

3.5 GPU 加速的 FAST 算法实现及其优化

本课题实现了基于 GPU 加速的 FAST 算法 cuFAST，在朴素实现中，只在遍历图像判
断每个像素点是否满足角点的条件并计算得分的时候进行了数据并行处理，除此外和 CPU
的朴素实现一致，只不过将计算过程转移到了 GPU中。优化版本中使用的优化技术主要有：

1) constant memory。

由于图像中每一像素点的坐标与其 Bresenham 圈中 16 个邻像素点的相对位置是相同
的，而且在非极大值抑制中像素点坐标与其邻域像素点的坐标的相对位置是相同的，
所以可以分别将其储存在 GPU 的 Constant Memory 中，加速访问。

2) shared memory。

cuFAST 在两方面使用 shared memory 进行优化。

首先，在判断图像中每个像素点是否是角点并计算得分的时候，对每一个 block中的像
素，首先进行 padding，设 block的大小为 K×K，构造一个 (K+paddi ng )×K+paddi ng

的区域，其中 padding 是 Bresenham 圈的半径大小，该范围作为当前 block 中所有
像素与自己的 Bresenham圈的像素值对比时候需要的所有可能的像素值。如图 3.4所
示。虽然在 block 边界的像素值不存在 Bresenham 圈（无法构成完整的圈），但是通
过地址映射可以在 shared memory 忽略其不完整的圈中的不存在的像素点。
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Figure 3.4: 对 block 进行 padding 示意图

由于只需要使用 block 中的线程索引确定扩展后的范围中的所有像素在 shared mem-
ory 中的位置，首先将 block 中的像素重新映射到扩展后的范围中（从头依次），可以
证明，在 block 大小远大于 padding 的时候（比如 padding 为 3，blocksize 为 32），
block 中的像素个数大于扩展后的像素的一半，故通过只需要取重映射到扩展范围的
前一半像素点然后将其在 shared memory中的索引复制到后一半即可。这样大大降低
了时间复杂度。地址映射代码如图 3.5 所示。
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Figure 3.5: shared memory 与 block 之间的地址映射

另一方面，在非极大值抑制中，构造了一个得分矩阵，其大小与图像大小一致，然后
用 shared memory存储该得分矩阵，做类似的地址映射后，再使用 shared memory进
行非极大值抑制。

3) stream。

在 cuda编程中，stream可以用来隐藏数据传输的过程，从而节省时间。但是，stream
的并行度受到诸多因素的影响，如数据处理之间如果存在较大延迟的 IO 的话，或者
数据传输的同步操作，会影响 stream 的并行度，甚至导致并行无法起作用。在序列
图像处理中，cuFAST 采用了 stream 进行了加速。具体实现中，为每一张图像的角点
提取创建一条流。由于图像读取操作延迟很大，所以我将待处理图像先预存起来，然
后分别处理。使用 stream 后的效果如图 3.6 所示。
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Figure 3.6: stream 化在 Nvidia Visual Profiler 中的效果

可以看到，数据的传输被较好地隐藏了起来。但是在实际的工程中使用流是一件比较
棘手的事情。首先流的创建需要耗费一定的时间，其次，流的并行性很脆弱，而且和
数据同步之间是互相矛盾的，需要精巧处理。在一些较大计算量的任务中，流带来的
性能提升其实很小。

4 实验测试

实验分别在两台主机完成。
机器 1：
CPU：Intel(R) Core(TM) i7-10710U CPU @ 1.10GHz
GPU：GeForce MX250
机器 2：
CPU：Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v4 @ 2.10GHz
GPU：Tesla K40m
详细配置如图 4.1-图 4.4 所示。
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Figure 4.1: 机器 1CPU

Figure 4.2: 机器 1GPU
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Figure 4.3: 机器 2CPU

Figure 4.4: 机器 2GPU
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1. 不同版本的运行时间对比。本实验对五个版本的 fast 算法进行了六次测试对比，分别
为朴素 CPU 实现（i7-10710U）、ORB-SLAM 实现（i7-10710U）、朴素 GPU 实现
（GeForce MX250）、优化 GPU 实现（GeForce MX250）、opencv 实现（i7-10710U）、
优化 GPU 实现（Tesla K40m）。运行时间如图 4.5 所示。

Figure 4.5: 不同版本 FAST 算法运行时间对比

可以看到在 Tesla K40m 上的优化 GPU 版本要比在 i7-10710U 的 opencv 版本快，加
速比为

1.75

1.51901
= 1.15

而其相对于在 i7-10710U 的 ORB-SLAM 版本加速比达到了

16.027

1.51901
= 10.55

在自主移动机器人上，由于其 CPU为 arm架构，opencv的指令集加速将失效，GPU
相对 opencv 版本的加速比会进一步提高。

2. Block Size对运行时间的影响。本实验在 Tesla K40m上测试了不同 blocksize对 GPU
优化版本的运行时间影响。如图 4.6 所示。
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Figure 4.6: blocksize 对 GPU 加速性能的影响（Tesla K40m）

可以看到，随着 blocksize的提高 GPU的并行优势逐渐增大，但是在 blocksize接近每
个 block的 thread数量上限的时候，运行时间会下降，这是因为每个 block中 thread
分到的计算资源（如寄存器）会减小，thread 不得不把数据放到 global memory 中，
增加了访存延迟。
最佳的 blocksize 是 256，此时运行时间为 1.083 ms。相对在 i7-10710U 的 opencv 版
本的加速比为

1.75

1.083
= 1.62

而其相对于在 i7-10710U 的 ORB-SLAM 版本加速比达到了

16.027

1.083
= 14.84

3. 在 ORB-SLAM 中嵌入 GPU 加速的 FAST 角点提取。ORB-SLAM 中特征提取算法
的实现，是将图像分成网格，在每个网格进行角点提取和均匀化，而 cuFAST 的并行
特性使得可以直接对整幅图像进行角点提取和均匀化。如图 4.7 为使用 cuFAST 对一
帧图像构成的图像金字塔进行的角点提取。
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Figure 4.7: cuFAST 对图像金字塔的角点提取
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由于没有对四叉树角点均匀算法进行并行化，使得无法提取到点特征，而只能提取线
特征，线特征对 SLAM 来说是无益的。如图 4.8 所示。

Figure 4.8: cuFAST 提取的线特征

点特征提取及 SLAM 过程如图 4.9、4.10 所示。

Figure 4.9: ORB-SLAM 提取的角特征

Figure 4.10: ORB-SLAM 的 SLAM 过程示意图

但是 cuFAST 提出了一种将 cuda 和 ORB-SLAM 结合起来，利用 GPU 对 ORB-
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SLAM 进行加速的可行方法，在之后进一步的对特征提取中的其他步骤进行并行的算
法后，ORB-SLAM 的实时性一定可以得到很大提升。

5 讨论和展望

1. 其余算法的加速和对较大工程的 GPU 加速的思考。

在 ORB-SLAM 中，除了特征提取，在相对位姿转换中存在大量矩阵运算，在共视图
中需要维护图结构，这些都可以利用其数据并行性通过 GPU 进行有效加速。但是在
对较大工程中的 GPU 加速中，像 cuFAST 这样细粒度地操作内存将会使生产力大大
降低，在 cuda 中有很多抽象化的算法库如 thrust4、cuBLAS5，使用这些库的 API 可
以有效提升生产力。虽然在性能上使用库 API会有一定损失，但相对来说是不错的选
择。而且，opencv 中也已经提供了对 cuda 的支持，使用 opencv 的 cudaAPI 也能够
大大提高生产力。

2. 使用 openMP 对双目相机 SLAM 的加速。

双目相机 SLAM 需要同时处理左右目图像，使用 openMP 的多线程并行特性与多个
GPU 建立一对一映射，就可以同时对左右目图像进行基于 GPU 的加速处理了。但
是，前提是你有多个 GPU 设备。

3. cuda 编程的一些陷阱。

初学 cuda 中会遇到很多 cuda 的编程陷阱。我遇到最典型的有两个。

(1) 不能将 constant memory 变量作为函数参数传递，这样会丧失 constant memory
的特性，而且 constant memory 不需要最终显示 free。

(2) 不要在 debug 模式中测试性能。在 debug 模式和 release 模式下编译生成的机器
代码会非常不同，而且可能会导致出现很多竞争之类的情况，使得并行特性几乎完全
损坏。因此，测试性能一定要在 release 模式下进行编译。

4. 从 cuda 编程对体系结构的思考

现在，很多人在说，摩尔定律正在消逝。的确，在大数据和人工智能飞速发展的今天，
功耗墙和内存墙似乎变得越来越显著，想要单纯通过提高制程就提高芯片性能和降低
功耗变得越来越难。尤其，对于深度学习训练这种需要大量计算的任务，采用传统的
CPU 架构显然已经不可能。

4 https://thrust.github.io/
5 https://docs.nvidia.com/cuda/cublas/index.html
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近些年，随着 GPU 的广泛应用和神经网络加速器的发展，从体系结构进行创新似乎
是一个不错的解决思路。无论是 14 年起中科寒武纪提出的电脑系列架构，还是后来
清华微电子提出了 Thinker 系列架构，亦或是谷歌提出的 TPU，我们可以看到，这种
针对深度学习进行的特定架构设计都有的共同点是：一、对卷积等特定计算采用硬件
固化（如计算阵列）的方法进行加速；二、利用深度学习任务的数据可重用性、数据
相关性提高计算速度；三、设计精巧的内存机制缩短访存的时间。

未来十年是计算机体系结构的黄金十年，不仅仅说的是芯片中计算资源占比越来越大，
而更是更巧妙的内存机制的设计。此外，随着新型器件的商业化，访存延迟也会不断
降低，芯片性能也必然会突破瓶颈，不断进步。体系结构随应用场景需求而不断创新，
人们总可以有新的解决方案，这件事情回顾近几十年芯片行业的发展历史就了然了。

5. 下一步计划

下一步的计划是利用 opencv 的 cuda 库对特征提取的剩余算法进行加速（以提高生
产效率），同时对 ORB-SLAM 中其他两个线程进行算法分解和并行化。

6 相关工作

ORB-SLAM2 GPU Optimization6基于 openCV 的 cuda 库进行 ORB-SLAM2 加速，
得到了很不错的性能。

7 总结

本课题完成了基于 GPU的 FAST角点提取的并行化 cuFAST，cuFAST相对于 opencv
的 FAST角点提取算法加速比最高达到了 1.62，相对于 ORB-SLAM2中的 FAST算法的加
速比达到了 14.84。同时，本课题将 cuda 代码嵌入到 ORB-SLAM 中提出了使 ORB-SLAM
的基于 GPU 的加速的方案，之后的工作可以利用 opencv 中的 cuda 库实现从而提高生产
效率。

附录：基于 cmake 的 c++ 和 cuda 工程编译

CMake 简化了跨平台的编译流程，它首先允许开发者编写一种平台无关的 CMake-
List.txt 文件来定制整个编译流程，然后再根据目标用户的平台进一步生成所需的本地化
Makefile 和工程文件，如 Unix 的 Makefile 或 Windows 的 Visual Studio 工程。从而做
到“Write once, run everywhere”。CMake 在一些知名开源项目诸如 VTK、ITK、KDE、
OpenCV、OSG 等都有应用。基于 cmake 的 c++ 和 cuda 编译是将编译好的 cuda 程序作

6 https://yunchih.github.io/ORB-SLAM2-GPU2016-final/
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为普通的库链接到 c++ 编译的程序中的，如图 6.1 所示。在编译的时候要加上 cuda 的编
译选项。

cmake . . −DCMAKE_BUILD_TYPE=Release −DCUDA_ENABLE=cuda

Figure 7.1: 在 cmake 中加入 cuda
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