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GPU加速的贝叶斯网络精确推理方法研究

肖 旭,慕德俊,张慧翔,陈春雷
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摘 要:对于复杂输入的贝叶斯网络,精确推理时间较长。 文中针对贝叶斯网络精确推理中的团树传播算法,提出了一种

基于 CPU-GPU异构计算平台的并行化方法。 首先研究团节点间信念势更新方式,提出了节点级并行化方法加速更新过

程;其次,提出了利用计算复杂度的优先级队列方法,通过拓扑级并行化加速全局推理过程;最后,通过输入不同团树结

构—线性结构、两分支二叉树结构和完全二叉树结构验证算法加速效果。 实验结果表明,节点级并行化方法对线性结构

有明显加速效果,拓扑级并行化对两分支二叉树和满二叉树结构有明显加速效果。
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GPU Acceleration

XIAO Xu,MU De-jun,ZHANG Hui-xiang,CHEN Chun-lei
(College of Automation,Northwestern Polytechnical University,Xi爷an 710072,China)

Abstract:For Bayesian network with complex input,the inferring is time-consuming. Aiming at the junction tree propagation algorithm
of Bayesian network爷 exact inference,a parallel method is proposed based on the CPU-GPU heterogeneous computing platform. Firstly,
the updating method between junction tree nodes is investigated,and node-level parallelism method is proposed to accelerate the upda-
ting. Secondly,the priority queue method is presented according to the computational complexity to achieve topological-level parallelism
to accelerate the global inference process. Finally,speedup of the proposed method is verified on various input junction trees including lin-
ear structure,two branches of binary tree structure and complete binary tree structure. The experimental results indicate that the node-level
parallelism method can significantly accelerate the linear structure,and topological-level parallelism is effective for the two branches of
binary tree and complete binary tree.
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0 引 言
贝叶斯网络(Bayesian Network)是不确定性知识

表达和推理领域的一种有效的理论模型,其中网络推

理是贝叶斯网络的核心环节,推理速度与精度决定了

网络应用的实时性与准确性。 目前基于贝叶斯网络的

推理算法主要有两种,即精确推理算法与近似推理算

法。 近似推理力求在较短的时间内给出满足精度要求

的结果,但由于贝叶斯网络推理结果本身的不确定性

以及近似推理产生的计算误差,使得该方法在推理精

度要求较高的情况下难以达到预期要求。 精确推理旨

在将输入证据与网络信息传播至网络中的全部节点,
信息传播的完整性使得推理结果更加准确,对节点信

息的查询更加全面。 但是,随着网络中节点数目与节

点信息的增加,精确推理的计算复杂度呈指数增加,研
究证明复杂贝叶斯网络的精确推理是 NP-Hard[ 1 ]。

精确推理中,团树传播算法应用最为广泛[2 ]。 该

算法的优势在于:可缩小贝叶斯网络规模,同时团节点

的信念势传播运算简单。 Huang Jinbo[3 ]等将贝叶斯

网络编译在逻辑电路中,实现了基本推理方法中最大

后验概率查询(MAP)方法的加速;Wu Dan[4 ]等改进

了团树传播算法,建立了基于团树的二次结构实现算
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法加速。 近些年来,基于 GPU的通用并行计算发展迅

速,目前已形成了 CPU-GPU 异构计算平台。 GPU 适

用在高并行化及数据间依赖关系不强的情况下处理大

容量数据,在具体应用中,GPU作为 CPU的加速部分,
提供了强大的并行处理能力[5 ]。 传统精确推理算法

只在 CPU中进行,由于 CPU本身计算能力的限制,推
理时间不可估计。 而 CPU-GPU异构计算平台的并行

计算能力使复杂贝叶斯网络的精确推理成为可能,该
平台基于多核并行计算对复杂运算的快速处理能力,
实现对精确推理的加速。 GPU 多线程并行计算方法

适用于团节点间条件概率表各条目更新及团树结构中

各子树的并行推理。
文中研究了贝叶斯网络精确推理算法在 CPU-

GPU异构通用计算平台下的并行化实现问题,首先介

绍贝叶斯网络团树传播算法,分析算法结构;其次在

CPU-GPU 异构计算平台上实现并行的团树传播算

法,包括节点级并行和拓扑级并行;最后通过不同输入

网络,验证并行算法的加速性能。

1 贝叶斯网络团树传播算法
贝叶斯网络是包含一个条件概率表的有向无环

图,主要由三部分组成:
(1)代表随机变量的节点;
(2)代表节点间依赖关系的有向边;
(3)代表节点间依赖强度的条件概率表。
其中,证据节点是已经被观测到或实例化的节点。

网络推理是在给定网络结构和证据条件下,通过联合

概率公式,快速计算出目标节点发生概率的过程[6]。
团树传播算法是一种典型的精确推理方法,主要思想

是将贝叶斯网络转换为一次团树结构,通过定义在团

树上的消息传递过程进行概率计算。
团树定义为 J = (T,P) , T代表树结构, P代表树

中的参数。 每个顶点 C i 即团节点 J 是一系列随机变

量的集合。 假定 C i 与 C j 是相邻的,它们之间的分离器

定义为 C i 疑 C j , P是一个信念势集。 C i 的信念势,表
示为 渍C i 是团 C i 中随机变量的联合分布概率。 对于一

个具有 w个变量的团节点,每个变量有 r个状态, C i 信
念势的条目数为 rw 。 在团树结构中,推理过程如下:

首先,给定证据 E = {Ai = a},Ai沂Cy ,通过实例化

Ai , E被 Cy 吸收并且标准化团内的其他节点。 然后,
该证据由 Cy 传播至所有的邻接团节点 Cx ,令 渍

*
y 表示

吸收证据 E后的 Cy 的信念势, 渍x 是 Cx 的信念势。 证

据的传播可表示为[1]:

渍*S =移
y \S
渍*y ,渍

*
x = 渍x

渍*S
渍S

(1)

其中, S是团 x,y的分离器; 渍S(渍
*
S )表示原始(更

新后)的 S信念势; 渍*x 是 Cx 更新后的信念势。
基于上述的证据传播方法,团树传播算法分为两

个阶段:信念的收集阶段及信念的分发阶段[7-8]。 在

信念的收集阶段,证据由叶子节点传播至根节点,每个

团节点 C吸收该节点与孩子间的分离器的信念,更新

自身的信念势。 然后, C 用更新后的信念势 渍*y 更新

自身与父节点间的分离器。 信念的分发阶段除了证据

的传播方向是从根节点到叶子节点之外,其余部分与

收集阶段相同。

2 CPU-GPU 异构平台的并行团树传播算
法
在 CPU-GPU异构平台中,GPU 作为协处理器提

供大规模的并行计算能力,其程序设计基于 NVIDIA
CUDA编程模型[9-10]。 CUDA(Compute Unified Device
Architecture,统一计算设备架构)是一种将 GPU 作为

数据并行计算设备的软硬件体系。 CUDA 执行模型

中,程序首先由串行 CPU 部分开始执行,申请 GPU 资

源(计算资源—线程块数,存储资源—全局内存、共享

内存)后,CPU将待计算数据拷贝至 GPU全局内存;然
后,GPU 执行核函数 Kernel 进入并行部分,此时 CPU
可同步等待,也可异步执行其他串行指令。 核函数调

用后回送数据至 CPU;最后,CPU释放 GPU资源。 CU-
DA架构中,GPU 端线程组织结构分为三层,最小单位

为线程,一组线程构成线程块,一组线程块构成网格。
除了编程和执行模型,CUDA 同样有存储模型。 同一

线程块内的线程可访问共享内存,所有线程均可访问

全局内存,由于线程访问共享内存速度优于全局内存,
因此 GPU核函数设计时,先将数据从全局内存读入共

享内存,再将计算结果写回全局内存,达到访存延迟最

低[11]。
团树传播算法最耗时部分是节点间信念传播,全

局推理速度依赖于节点间信念传播。 信念传播过程包

括节点信念更新和信念边缘化,信念更新过程中信念

势表各条目的概率计算适用于 GPU 并行化。 这里基

于 CPU-GPU异构计算平台,加速团树传播算法中节

点间信念传播过程,系统总体设计如图 1 所示。 其中

团节点队列由待计算节点组成;调度器的作用是从队

列中取出合适的节点数发送给团节点发送器;团节点

发送器将待处理节点相关数据发送至 GPU。 处理流

程如下:
首先调度器收到队列非空信号后,获得当前待处

理队列,根据当前 GPU 的处理能力,发送合适的团节

点数至团节点发送器;然后,团节点发送器准备当前待

处理节点需要的数据发送至核函数,核函数调用 GPU
计算资源更新节点信念势表,GPU 计算完成后异步通
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知 CPU收集更新后的信念势表,之后 CPU回调边缘化

函数更新与父节点的分离器;最后发送父节点信息至

信号处理单元,信号处理单元收到节点信息后令该节

点入队列并通知调度器当前队列非空。

图 1 基于 CPU-GPU异构计算平台并行推理

为了使原算法获得更高的并行性,适用于 GPU计

算,这里提出两点并行化方法:节点级并行化和拓扑级

并行化。 节点级并行化是信念在一对节点间传播时,
利用 GPU并行更新信念势表;拓扑级并行化基于全局

团树结构,使团树各分支并发推理,达到全局推理时间

最短。
2. 1 节点级并行化

团树结构中,每个团节点的联合分布都由信念势

表给出,信念传播过程依赖团节点信念势表的更新过

程,每个团节点首先吸收子节点间分离器的信念势,更
新自身信念势表;然后边缘化该节点与父节点的分离

器。 分离器是两个团节点间共享的随机变量集,分离

器的信念势表可通过其连接的两个相邻节点获得[1 2 ]。
例如, A,B是两个相邻团节点,其分离器 S = A疑 B ,分
离器 S的信念势表是通过边缘化 A,B 的信念势表取

得。 考虑 A向 B传播信念,过程描述为:首先, A 通过

边缘化其信念势表得到分离器 S的信念势 渍*S ;然后,B
吸收 S的信念势更新其自身的信念势表,即

渍*B = 渍B
渍*S
渍S

(2)

若一个团节点 C包含 w 个随机变量,第 i 个随机

变量有 r i 个状态数,信念势表长度为 Lc =仪
w

i = 1
r i ,若 C

与相连接的第 i个分离器为 S i( i = 1,2,…,n) ,对应信

念势表的长度为 L i ,则一次信念传播需要计算的次数

Nt =移
n

i = 1
L i ,对于单核 CPU 假设一个信念势表每个条

目的计算时间为 t0,一次信念传播的时间

tc = Nt*t0 =移
n

i = 1
仪
w i

i = 1
r i*t0 (3)

由上可知,随着信念势表的不断增大,信念传播时

间呈指数级增加。 由于 GPU 拥有大量的线程计算资

源,同时信念势表各条目的概率计算可并发执行,这里

提出一种基于 GPU 多线程的节点级并行化方法。 每

个 GPU线程负责信念势表的一个条目。 首先,CPU端

将分离器的信念势表和待更新的团节点信念势表发送

至 GPU端;然后,CPU 端分配合适的线程块数用于计

算当前任务,GPU并发计算完成待更新节点的信念势

表更新;最后,GPU 端将更新后的信念势表回传至

CPU,该团节点信念势表完成更新。 假设 GPU 端每个

线程计算信念势表的单个条目时间也为 t0,理想情况

下,对于 Nt 次计算需要的时间为 tg = t0,获得的性能提

升

子 =
tc - tg
tc
=
Nt*t0 - t0
Nt*t0

= 1 - 1Nt
(4)

GPU端并行算法流程如下:
input:Node table Xp, Separator table Yp, Table length N
tid in grid = blockDim. x*blockIdx. x+threadIdx. x;
tid in block = threadIdx. x;
bid = blockIdx. x;
  shared  Xp s[BLOCKSIZE];
  shared  Yp s[BLOCKSIZE];
if tid in grid < N
Xp s[tid in block] = Xp[tid in grid];
Yp s[tid in block] = Yp[tid in grid];
  syncthreads();
Update Xp susing Yp s;
  syncthreads();
Xp[tid in grid] = Xp s[tid in block]
end if

算法输入为待更新节点信念势表 Xp,子节点分离

器信念势表 Yp,信念势表长度 N。 首先,线程块内各

线程根据自身全局索引从全局内存中读取信念势表条

目到共享内存,由于 GPU每次发射 32 个线程,需调用

同步函数保证数据读入的完整性;然后,待更新节点信

念势 Xp s吸收分离器信念势 Yp s;最后,将共享内存

中更新后的节点信念势表 Xp s 写回全局内存供 CPU
读取。
2. 2 拓扑级并行化

团树传播算法中,无论是信念的收集阶段还是分

发阶段,本质是节点间的信念传播,即节点首先吸收与

孩子节点间分离器的信念更新自身的信念势表,然后,
边缘化更新的信念至父节点间的分离器。 因此对无直

接依赖关系的节点,信念可并行传播。 在团树结构中,
根节点相同的子树节点与根节点所在树的其余节点存

在依赖关系,但各子树节点间无依赖关系,因此不同子

树的信念可并行传播。 如图 2 所示,传播过程淤,于
(或淤,盂)的两对节点间,无依赖关系,可并行传播;
但过程于,榆间不可并行,因为对于节点 f 只有在吸收
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h, i的信念后,才能更新父节点信念势,存在依赖关

系。 这里提出拓扑级的并行化方法,即让不同子树无

依赖关系的节点间并行传播信念。 图 2 中,只有当盂、
榆都完成时,于过程才能开始,即对于同一节点,其子

树信念全部传播至该节点时,后续的信念传播才能进

行。

图 2 并行信念传播

为达到全局推理时间最短,应使各子树信念传播

时间最短,使整个团树的推理过程按层级进行。 为实

现这一目标,提出基于计算复杂度的优先级队列的方

法。 对于团树结构的各个分支,其节点总数和各节点

宽度(信念势表长度)是影响该分支信念传播速度的

关键因素,定义计算复杂度 O(子) = 1,对于团树结构

中的任一节点,其计算复杂度与该节点所在子树的祖

先点数和祖先节点宽度有关。 由团树结构和计算复杂

度可得对应的计算树:
Tc = {T1,T2,…,Ti,…,Tn},Ti = {O(子1),O(子2),

…,O(子 i),…,O(子n)} (5)
其中, Ti 为计算树 Tc 的一子树; O(子 i) 为上任一

节点 Ti 的计算复杂度。
基于计算树结构的信念收集阶段可描述为:首先

在遍历树的基础上记录所有叶子节点,叶子节点入待

处理队列 Q ;然后,以各节点的计算复杂度 O(子 i) 为

优先级,按优先级 O(子 i)对 Q排序,由高到低依次从队

列中取出合适的节点发送给 GPU,GPU 根据节点级并

行化策略对节点进行处理,回送处理结果;最后,CPU
存储节点已更新的信念势表,边缘化与父节点间的分

离器,该节点的父节点入待处理队列,直到整个推理过

程完成。
为了达到 CPU与 GPU的异步并行执行,采用基于

流(CUDA Stream)的开发模式[13-15]。 CUDA Stream 是

按顺序执行的指令序列,不同流之间是乱序执行或并

行执行。
这样,一个流的计算与另外一个流的数据传输同

时进行,在一定程度上隐藏数据 I / O 的时间开销。 节

点信念传播采用基于流的异步执行方式。 基于流的拓

扑级并行算法流程如下:

input:Node queue Taskqueue,Queue lengthN,Junction tree J
Scheduler:
pthread cond wait(Taskqueue->event);
std::sort(Taskqueue, Taskqueue+N, Complexity com);
Query GPU available resources;
nodes = Taskqueue. Dequeue();
Send nodes to Node Sender;
Node Sender:
for i=0:N
cudaMalloc(Taskqueue( i)->data);
cudaStreamCreate(Taskqueue( i)->stream);
cudaMemcpyAsync ( Taskqueue ( i ) - > data, HostToDevice,

Taskqueue( i)->stream);
Kernel<<<n blocks,n threads,Mem,Taskqueue( i) ->stream

>>>>(data);
cudaMemcpyAsync(J->node(Taskqueue( i)) ->P, DeviceTo-

Host, Taskqueue( i)->stream);
cudaStreamAddCallback(task->stream,Marcallback);
end for
Signal Processing:
while uitflag = =0
sigwaitinfo(&set,&info);
if info. si signo = = SIG NEXT
if info->parent = = root
if ncrement(root) quitflag = 1;
else pthread cond signal(Taskqueue->event);
end if
else
Taskqueue. Enqueue(task->parent);
pthread cond signal(Taskqueue->event);
end if
end if
end while

算法输入为待处理节点队列 Taskqueue,队列长度

为 N,团树结构为 J。 首先调度器( Scheduler)收到队

列非空信号后,获得当前待处理队列,按优先级 O(子 i)
将队列排序,根据当前 GPU 处理能力,按优先级由高

到低的顺序,发送节点至发送器(Node Sender);然后,
节点发送器为每个待计算节点创建流,各个流并行处

理对应节点,先将节点数据拷贝至 GPU,GPU 对节点

概率更新后回送至 CPU完成节点信念更新;最后流回

调边缘化函数 Marcallback 完成该节点信念传播。 在

节点边缘化中,若节点的父节点无子树,该节点直接完

成边缘化计算发送父节点信息至信号处理线程(Signal
Processing);若父节点存在子树,优先到达父节点的子

节点进行边缘化计算,更新父节点标志位,向等待父节

点边缘化完成的子节点发送开始信号;后续子节点通

过查询父节点标志位,等待父节点中另一子节点边缘

化完成,在收到开始信号后,进行边缘化计算,最后发
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送父节点信息至信号处理单元,信号处理单元使新节

点入队列。 该机制避免了重复发送父节点信息引起的

计算冗余。

3 实验方法
为了验证上述方法的加速效果,实验平台使用

NVIDIA GTX660 图形处理器和 Intel Core E7500 组成

的异构平台。 为了验证节点级并行化和拓扑级并行化

对团树传播算法的加速效果,这里采用两种实验方法

进行验证。
实验 1:节点级并行化实验方法。
在团树结构中,节点信念势表长度取决于团节点

宽度,影响团节点宽度的参数是团节点包含的随机变

量 w和每个随机变量对应的状态数 r,这里固定随机变

量 w,只改变对应状态数 r。 为了排除其余并行化方法

的影响,输入团树结构为线性结构。 图 3(a)是在给定

网络结构不变的条件下,当团节点中各随机变量的状

态数变化而节点包含的随机变量数不变时,CPU 与

CPU-GPU异构平台的推理时间。

图 3 线性结构实验结果

图 3(a)中当网络结构恒为 400 个节点的线性结

构时,拓扑结构不变,与原算法相比只有节点级并行

化。 当节点状态数较少时(10 ~ 50),CPU-GPU 异构

平台计算时间大于 CPU,这是因为 GPU 利用率较低,
参与并行更新信念势表的线程块数较少,启动 GPU、
CPU-GPU数据拷贝、GPU 计算的总耗时大于原推理

计算时间。 而节点状态数较多时( >60),参与计算的

GPU线程块数增大,GPU 利用率得到显著提升,大量

CUDA线程并发执行、隐藏了 GPU 全局存储器的访问

延迟,加速了团树传播算法。
实验 2:拓扑级并行化实验方法。
影响拓扑级并行化的因素是团树结构中无依赖关

系的节点对和节点宽度,团树的不同输入结构能够影

响无依赖关系的节点对,改变输入团树结构和各团节

点宽度可影响全局团树推理速度。 这里输入三种团树

结构:线性结构、两分支二叉树、满二叉树结构,来验证

该方法实际效果。 图 3、4 为给定输入结构分别为线性

结构、二叉树结构、满二叉树结构时,团节点宽度不变,
总节点数变化的推理时间对比。

图 3、4 当团节点包含的随机变量数和状态数不变

时,改变网络结构会影响拓扑级并行化效果。 图 3(b)
是改变线性结构的总节点数,算法加速效果源于节点

级并行化。 图 3(c)输入结构为两分支二叉树,随着节

点数增加,拓扑级并行化方法对于存在分支的团树结

构具有一定加速效果,但由于分支数较少,优先级队列

中待并行更新的团节点数不足,拓扑级并行化方法无

法达到最佳效果。 对于图 4 的满二叉树,总层数为 n
时,该层总节点数为 2n 个,这些节点信念势表可并行

更新,随着满二叉树层数(1 ~ 6)增加,加速效果得到

提升,验证了拓扑级并行化方法的有效性。

图 4 满二叉树结构实验结果

4 结束语
文中基于 CPU-GPU异构计算平台提出了并行化

的团树传播算法,实现了原算法的节点级并行化和拓

扑级并行化。 在节点级并行化中,首先研究了节点间

信念传播的方法;然后提出了 GPU 多线程加速团节点

信念势表更新的方法,达到了加速节点间快速传播信

念的目的。 在拓扑级并行化中,提出了基于计算复杂

度的优先级队列方法,使不同子树无依赖关系的节点

间并行传播信念,达到了全局推理时间最短。 最后,通
过实验证明两种并行化方法对团树传播算法有明显的

加速效果。
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