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На сегодняшний день сахарный диабет считается самым опасным и 

распространенным эндокринным заболеванием в мире. Одним из первых симптомов 
развития данного заболевания являются изменения глазного дна. Классификация объектов 
глазного дна по текстурным признакам применяется для задачи сегментации изображения 
глазного дна, то есть выделения зон с заболеванием, по которым ставится окончательный 
диагноз. Текстурные признаки хорошо себя зарекомендовали для распознавания 
биомедицинских изображений и их дальнейшей диагностики [1]. Оценка эффективности 
признаков проводилась на основе дискриминантного анализа [2]. На рис. 1 представлен 
пример сегментации. На первом этапе необходимо вычислить матрицу смежности, 
гистограмму и градиентное поле, вычисление которых занимает неприемлемо много 
времени. Алгоритм вычисления гистограммных, градиентных признаков и признаков 
Харалика обладает высокой вычислительной сложностью. Среди всех 300 признаков, 
вычисляемых программой «Mazda», отобраны наиболее эффективные 5 по разным 
цветовым каналам [3]. 

 

 
 

Рис. 1. Пример изображения глазного дна без патологии (слева), 
 с патологией (в середине) и сегментированное изображение (справа) 

Параллельная версия вычисления текстурных признаков является весьма 
нетривиальной, поскольку необходимо вычислять сложные для видеокарты 
математические объекты: матрицу смежности, гистограмму, градиентное поле, и 
учитывать коммуникации между атомарными задачами, зависящими от указанных 
математических объектов. Для каждого цветового канала вычисляются свои текстурные 
признаки. Модель GPU-CUDA для вычисления признаков задаётся в виде двумерной 
сетки, размер которой совпадает с размерами изображения. На рис. 2 представлена схема 
параллельного алгоритма на CUDA. Алгоритм использует в основном локальную память. 
Расчёт матрицы смежности на CUDA осуществляется на основе сложной реализации, 
работающей с матрицей по строкам, поскольку отдельная нить не умещает в локальной 
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памяти такую большую матрицу. Для проведения детального исследования были 
извлечены фрагменты изображений из натурных изображений глазного дна пациентов, 
которые подвергались фрагментации, приводящей к формированию выборки. Выборка 
представляет собой данные определённого объёма в МБ. На рис. 3 представлены 
результаты эффективности предложенного высокопроизводительного алгоритма в 
зависимости от объёма данных (в МБ) для изображения глазного дна реального пациента. 
При исследовании ускорения использовалась видеокарта NVIDIA GeForce GTX 1060 3GB. 

 
 

Рис. 2. Схема работы отдельной нити в высокопроизводительном алгоритме 

 

Рис. 3. Результаты ускорения алгоритма на различных изображениях 

Несмотря на независимость задач с ростом объёма данных линейное ускорение не 
наблюдается по причине влияния на вычислительную сложность чёткости изображения, 
формы зоны экссудатов, вариабельности сосудов и расположения зрительного диска. 
Оптимальным объёмом данных, при котором среднее ускорение является максимальным, 
является объем в 202 МБ. 
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