
第 39卷 第 5期 
2012年 5月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．39 No．5 

M ay 2012 

基于 OpenCL的拉普拉斯图像增强算法优化研究 

贾海鹏 张云泉 。 龙国平 徐建良。 李 焱 

(中国科学院软件研究所并行软件与计算科学实验室 北京 100190) 

(中国海洋大学信息科学与工程学院 青岛266100) 

(中国科学院软件研究所计算机科学国家重点实验室 北京 100190)。 

(中国科学院研究生院 北京 100190) 

摘 要 OpenCL是面向异构计算平台的通用编程框架，然而由于硬件体系结构的差异，如何在平台间功能移植的基 

础上实现性能移植仍是有待研究的问题。当前已有算法优化研究一般只针对单一硬件平台，它们很难实现在不同平 

台上的高效运行。在分析了不同 GPU平台底层硬件架构的基础上，从 Globa1 Memo~的访存效率、GPU计算资源的 

有效利用率及其硬件资源的限制等多个角度考察 了不同优化方法在不同 GPU硬件平台上对性能的影响；并在此基 

础上实现了基于OpenCL的拉普拉斯图像增强算法。实验结果表明，优化后的算法在不考虑数据传输时间的前提下， 

在 AMD和 NVI【)IA GPU上都取得了3．7～136．1倍 、平均 56．7倍的性能加速，优化后的 kerne1比NVIDIA NPP库 

中相应函数也取得了12．3 ～346．7 、平均 143．1 的性能提升，验证了提出的优化方法的有效性和性能可移植性。 
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Abstract OpenCL is a general—purpose programming framework forheterogeneous computing platforms，however，due 

to the differences in hardware architecture，hoW to achieve performance portability on different platforlTlS based on the 

function portability is still to be studied．Currently most of the researches on algorithm optimization are aimed at a sin- 

gle hardware platform，and difficult to achieve the efficient running on different platforms．This paper analysed the 

differences between the underlying hardware architectures of GPU，and studied the effects of different GPU platform s 

using different optimization methods on perform ance from the access efficiency of global memory，full use of the GPU 

compute resource，the constraints with hardware resource and other aspects．Based on this，the Laplace image enhance— 

ment algorithm based on OpenCL was implemented．Experimental results show that optimized algorithm gets 3．7~136．1 

times and 56．7 times on average speedup(without calculate the data transfer time)on both AMD and NV如DIA GPU． 

and the perform ance of the optimized kernel increases 12．3 ～ 346．7 and 143．1 on average than the CUDA ver— 

sion in NVlI)IA NPP library，which verifies the effectiveness and cross-platforrn ability of optimization methods． 

Keywords OpenCL，Genera卜purpose computing，Laplace，Across platform 

1 引言 

随着 GPU通用计算的发展，越来越多的算法被成功移 

植到 GPU平台上，并取得了很好的加速效果。已有的研究 

工作一般只针对于单一的硬件平台。OpenCL(Open Compu— 

ting Language，开放式计算语言)[ 是面向异构计算平台的通 

用编程框架，它为实现 GPU通用计算程序的跨平台移植提 

供了解决方案。然而由于 GPU硬件体系结构的差异性，不 
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同的GPU硬件平台很难实现高效的移植。因此，如何在功 

能可移植的基础上实现性能移植仍是有待研究的问题。 

图像 Laplace变换是重要的图像增强算法，基于 Laplace 

的图像增强已经成为图像锐化处理的基本工具，同时 Laplace 

算法是科学计算领域中常用的核心算法，在微分方程求解和 

信号处理等领域有广泛的应用[1 。研究 Laplace算法的 

GPU实现 ，对开发基于 GPU平台的图像处理程序和通用科 

学计算程序都有着重要的意义。目前国内外对 Laplace算法 

在 GPU上的实现已经做了很多工作[7 93。然而文献E73只针 

对 GPU容易处理的 Float类型；文献E8]为了编码方便，舍弃 

了对图像边界像素点的处理，同时这些工作都是针对某一特 

定的 GPU硬件平台，并没有进行跨平台的优化和实现。 

为指导通用计算程序在 GPU体系结构上的有效映射 ， 

文献[12]定义了 NVIDIA GPU效率和利用率模型，通过优化 

空间的修剪获得应用程序的最优配置，但是这种优化假设 

GPU上的可用资源不受限制；文献[13]针对A2VID GPU提出 

了硬件感知的优化策略并定义了 ALU利用率、纹理单元利 

用率和线程利用 率 3个 优化空 间，但是没有 针对 Global 

Memory访存效率进行优化；文献[14]根据程序的访存特征 

建立了访存优化模型，但是也只针对于 AMD GPU，并没有跨 

平台的实现。 

本文针对 OpenCL模型，提出了影响 OpenCL程序性能 

的主要 因素：Global Memory的访存效率、GPU计算资源的 

有效利用率及其硬件资源的限制，并结合 GPU底层硬件特 

征给出了GPU平台上的通用优化方案。并在此基础上实现 

了基于OpenCL的拉普拉斯图像增强算法，其在不考虑数据 

传输时间的前提下，在AMD和NVI[)IAGPu上都取得了3．7 

～ 136．1倍、平均 56．7倍的性能加速，优化后的kernel比 

NVIDIA NpPc 。_库中相应函数也取得 了 12．3 0A～346．7 、 

平均 143．1 的性能提升。 

本文第 2节在分析 OpenCL抽象模型的基础上，讨论了 

影响OpenCL程序性能的主要因素；第3节研究了典型GPU 

通用计算架构底层硬件设计的差异，提出了针对 GPU平台 

的通用优化方法；第 4节实现并优化了基于 OpenCL拉普拉 

斯算法的图像增强算法，并在第 5节对其进行了详细的性能 

评测和分析；最后总结全文。 

2．1 OpenCL简介 

OpenCL(Open Computing Language，开 放 式 计 算 语 

言)l5]，是一个在异构平台上编写并行程序的开放框架标准， 

包括一个底层程序接口和一个高性能、可移植的抽象层，为并 

行程序设计提供了一个有效的并行开发环境、一个平台独立 

的工具和丰富的中间软件层。OpenCL将 GPU、CPU以及其 

他各类计算设备组织成一个统一的计算平台(在本文中，这个 

计算平台特指由GPU和 CPU组成的异构平台)，并提供了基 

于任务和基于数据的两种并行计算机制，极大地扩展了 GPU 

的应用范围，使之不再局限于图形领域。 

图 1显示了 OpenCL定义的抽象模型。OpenCL执行架 

构中使用主机端程序(Host program)对多个支持 OpenCL的 

计算设备(Compute device)进行统一管理和调度。当主机端 

提交 kernel到 计 算 设 备 时，OpenCL 通 过 索 引 空 间 

(NDRange)定义 work-item(--个 kernel实例)的组织结构并 

以计算设备上的映射方式定义kernel在计算设备上的运行方 

式，如图 1(a)所示。同时，在内存模型中，OpenCL根据线程 

访问权限的不同将内存空间分为如下 4种：全局内存(Global 

Memory)、常量内存(Constant Memory)、局部内存(Local 

Memory)以及私有内存(Private Memory)，如图 1(b)所示 ，其 

大小和对应的访问速度各不相同，其使用方式是否得当直接 

决定程序性能的高低。 

(a Kernels在OpenCL平台模型 ‘的运行方式 

图 1 OpenCL抽象模型 

2．2 OpenCL算法优化 

OpenCL算法优化是 OpenCL程序设计的重要内容，虽 

然 OpenCL程序的性能优化方法和具体的硬件平台密切相 

关，但无论采用何种硬件平台，影响 OpenCL程序性能的核心 

因素始终包含以下 3个方面。 

1)Global Memory的访存效率。在 OpenCL内存模型 

中，如图1(b)所示，Global Memory是计算设备外内存，容量 

大，但是访存速度慢，其访存效率的高低直接决定着kernel性 

能的高低。因此，最大限度地利用Global Memory的访存带 

宽，提高Global Memory的访存效率是提高OpenCL程序性 

能的主要方法。 
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(b1OpenCL内存模型 

2)计算资源的利用率。在 OpenCL平台模型中，如图 1 

(a)所示，计算设备由多个计算单元(Compute Unit。CU)组 

成，计算单元又划分为多个处理单元 (Processing Element， 

PE)，PE作为最基本的处理单元，是执行计算任务的基本单 

位。因此，最大限度利用 PE的效能，从而充分利用整个计算 

设备的计算能力，是提高OpenCL程序的关键因素。 

3)硬件资源的限制。除计算资源外，计算设备上的Local 

Memory、寄存器等硬件资源，在很大程度上决定着能够同时 

在计算设备上并发执行的 kernels的数 目，从而影响 OpenCL 

程序的性能。因此，合理有效地利用计算设备上有限的硬件 

资源，是提高OpenCL程序的有效方法。 



 

充分优化影响 OpenCL程序性能的 3个核心要素是提高 

OpenCL程序在 GPU平台上性能的关键，而 GPU硬件平台 

的差异性导致程序在不同GPU平台上优化方法的不同。因 

此，分析GPU底层硬件架构设计的异同，找到不同GPU平 

台通用的优化策略和方法，是实现 OpenCL程序在 GPU平台 

上高效移植的关键。 

3 典型GPU硬件架构比较 

目前，GPU通用计算架构主要有两种：基于标量的SIMT 

(Single Instruction Multiple Thread，单指令多线程)架构 ，如 

NVI【)IA的CUDA架构L。 ；基于向量的SIMD(Single Instruc— 

tion Multiple Data，单指令多数据)架构 ，如 AMD的 Cypress 

架构Ⅲ。图 3显示 r这两种架构在底层硬件设计上的特点和 

差异。 

3．1 NVlDIA CUDA架构 

传统 GPU的架构是基于 SIMD的，NVIDIA GPU从 

G80架构开始使用全新的设计思想，它将 GPU性能提升的重 

点放在了优化 ALU阵列的结构上，而不是一味地追求数量 

的增长[18 19]。NVIDIA将这种全新设计 的 GPU架构称为 

( DA 

rADD R0 J 
A。。 R。 

ADD RO．xyzw，RO，RI——— < 
1 f ADD RO 

ADD RO 

RO， RI 

RO， R1 

RO， R1 

RO． Rl 

图 2 矢量加法在 G-80架构上的执行 

CUDA是一个基于 SP(Stream Processor，流处理器)的 

并行众核(many-core)系统，如图 3(c)所示。在 Fermi架构 

中，SP称为 CUDA Core，如图 3(b)所示。作为最基本的执行 

单元，每个 SP都包含一个全功能的 1DAI U，该 ALU可在一 

个周期内完成乘加(MADD)操作，多个 SP构成了 CUDA的 

计算单元 SM(Stream Multiple Processors，流多处理器)。 

CUDA架构是完全基于标量的，用 4个 SP并行处理完成传 

统 GPU的 4D矢量操作，这种实现的最大好处就是灵活。对 

1D，2D，3D，4D指令，CUDA都将其拆分成 1D指令来处理。 

图 2为一个普通矢量加法运算在 G80编译器下的转换 ：一条 

4D的矢量指令，转换为相互独立的4条标量指令，并被分配 

到不同的 SP上并行执行。 

CUDA的这种流处理器架构的设计放弃了单独追求高 

浮点数计算吞吐量的 目标，而是通过优化处理器内部结构来 

换取更高的执行效率，同时也大大提高了架构的灵活性和可 

扩展性。 

3．2 ANIDCypress架构 

AMD GPU沿用了传统 GPU的 SIMD架构，其基本执行 

单元称为 Stream Core，简称 SC，每个 SC拥有 5个共享指令 

发射端 口的 1D ALU，如图 3(a)所示。SC被组织为 5路 

VLIW(Very Long Instruction word，超长指令字)处理器，在 

每个时钟周期内，一条 、，】 1w指令可同时执行 5个标量操 

作。16个 SC组成了 AMD GPU的计算单元 CU(Computer 

Unit，计算单元)，同一个 CU内的所有 SC都执行相同的指令 

序列。 

从宏观上看，AMD GPU确实是 SIMD架构，因为 SC内 

部的 5个 ALU共用一个指令发射端口。然而，这 5个 ALU 

与传统GPU的ALu不同，它们是相互独立的，并能各自组 

合处理任意的1D／2D／3D／4D／5D指令，完美支持 Co-issue矢 

量指令和标量指令并行执行，因此，从微观上看 ，AMD GPU 

可以称为 5D超标量架构。 

在 VLIM 体系中，通过将多个短指令合并成一条长 

VL1w指令的方式来提高计算资源的利用率，最大限度地缓 

解了标量指令效率低下的问题。 

3．3 GPU平台相关优化方法研究 

本节主要讨论影响 OpenCL程序在具体 GPU平台上性 

能的两个主要因素：计算资源的有效利用率和硬件资源限制 

的优化方法，Global Memory访存带宽利用率优化方法将在 

5．1节中讨论。 

(b)NVIDIA GPU Ferm 

图 3 AMD GPU与 NVIDIA GPU底层硬件设计 

3．3．1 计算资源的有效利用率 

两个 GPU平台在硬件设计上最大的不同是其基本执行 

单元的设计。在 AMD GPU平台中，SC采用了向量化的设 

计方式，如图 3(a)，每个 SC是一个 5路 VL1w 处理器，在 

VLIM 体系中，通过将多个短指令合并成一条长 VLrw指令 

的方式来提高计算资源的利用率。因此，向量化是提高AMD 

GPU计算资源利用率的有效方法。而对于 NVIDIA GPU平 

台，由于 SP是完全标量化的设计，编译器将 向量化操作转化 

成相互独立的标量操作，因此，向量化操作对NVIDIA GPU 

平台影响不大。 

Streaming M ultiprocessor 

Warpt InstruCtiOn Cache 、 
● 
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● + 

【 RegigterFile(8k) 董一I 
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J SP 8 J L 2 l 

l sI dMem0~ l Cache I 

虽然两个 GPU平台在硬件设计上存在着很大的差异， 

但在整体架构设计和线程调度上两者存在很多相似性 ，因此 

有许多通用的提高计算资源有效利用率的优化方法： 

a)调整线程组织结构，使 work-group的大小为 wave— 

front或者 warp的整数倍 ； 

b)每个 CU上同时并发运行足够数目的 wave-front或者 

warp，以隐藏访存延迟； 

c)消除分支对性能的影响； 

d)充分利用共享内存、常量内存、Cache等片上资源减少 

访问 Global Memory的次数。 
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3．3．2 硬件资源的限制 

在本文中，GPU上硬件资源主要是指寄存器、共享 内存 

和缓存等与GPU程序性能密切相关的硬件资源。 

线程对 GPU上硬件资源的使用数量在很大程度上决定 

了在一个 CU上同时并发运行的 wavefront或者 warp的数 

量 ，从而影响 GPU计算资源的利用和访存延迟的隐藏 ，进而 

影响程序在 GPU上的性能。 

以寄存器为例 ： 

在 NVIDIA G80架构中，每个 SM共有 8k的寄存器，而 

每个 SM最多可以同时并发运行 768个线程，那么每个线程 

分配的寄存器数量就为8k／768— 10个。如果每个线程使用 

的寄存器超过 10个，在一个 SM 运行 的线程数量将会以 

work-group的粒度减少。如 work-group大小为 256，当每个 

线程使用 11个寄存器时，在每个SM上同时运行的线程数量 

就会变为 512个，明显地减少并发运行的warp数量 ，从而无 

法有效地隐藏访存延迟，造成计算 资源 的浪费。在 AMD 

GPU上，也存在着类似的情况。 

在 GPU平台上，编译器在很大程度上决定了寄存器的 

使用方式和使用数量。然而，我们可以通过调整程序结构，使 

用宏定义等方法，尽可能避免中间结果的产生等，节约使用寄 

存器资源。特别是在 AMD平台上，一方面向量化是提高程 

序性能的主要方法，但是，向量化会增加寄存器的使用量。因 

此在实际的程序优化中，要通过多次的实验，选择合适的向量 

长度，使程序性能达到最优。 

4 拉普拉斯图像增强算法优化 

图像 Laplace变换是基本图像增强算法，原始图像通过 

Laplace变化后会增强图像中灰度突变处的对比度，使图像中 

的细节部分得到增强并保留了图像的背景色调，图像的细节 

比原始图像更加清晰。基于 Laplace的图像增强已经成为图 

像锐化处理的基本工具。 

4．1 算法原理 

图像Laplace变换的基本理论依据是 Laplace算子。La— 

place算子是最简单的各项同性微分算子，具有旋转不变性。 
一 个二维图像的Laplace算子是各项同性的二阶导数，定义为 

一 等+等 
该方程的离散形式为 

f(x， )一[厂(z+1， )+厂( 一1， )4-f(x， +1)+厂 

(z， 一1)]--4f(x， ) (2) 

(a)基本算法 

图 4是 Laplace算子的模板表示形式，图 4(a)表示 La— 

place算子模板，图4(b)表示 Laplace算子扩展模板，图 4(c) 

则分别表示其他两种 Laplace算子的实现模板。 

l l l 

l I8 1 

l l l 

(a)Laplacian模板 fb)Laplaciml扩展模板 (c)Laplacian其他两种实现模扳 

图4 Laplace算子模板 

图像锐化处理的作用是使灰度反差增强，从而使模糊图 

像变得更加清晰。图像模糊的实质就是图像受到平均运算或 

积分运算的影响，其高频分量被衰减，因此可以对图像进行逆 

运算，如微分运算突出图像细节，使图像变得更为清晰。 

Laplacian是一种微分算子，它的应用可增强图像中灰度突变 

的区域，减弱灰度缓慢变化区域。因此 ，锐化处理选择 Lapla— 

cian对原图像进行处理，产生描述灰度突变的图像 ，再将拉普 

拉斯图像与原始图像叠加而产生锐化图像。拉普拉斯锐化的 

基本方法可以由下式表示。 

， 、 ff(x， )一 f(x， )， 掩膜中心系数为负 

。 l f(x， )4- f(x， )， 掩膜中心系数为正 

(3) 

4．2 算法实现与优化 

Laplace变换 的核 心就是表 示 图像 的二维 矩 阵根 据 

Laplacian模板进行 9点差分运算，Laplace变换的 目标矩阵 

和原矩阵不是同一个矩阵，因此，每个点的变换不存在读写依 

赖，完全可并行执行 。 

4．2．1 基本实现 

在图像 Laplace变换 的基本算法中，每个线程负责一个 

元素，通过读取其周边的8个元素来计算目标矩阵相对应的 

元素，如图5(a)所示。在Laplace变换中，矩阵元素分为边界 

元素和中心元素两种情况，在进行边界元素计算时，需要根据 

边界类型来确定 ，例如当边界类型是 Reflect时，第一列元素 

的“左边”一列的值指矩阵的最后一列。这种基本实现算法的 

优点是简单直观，容易实现。但是，这种基本算法性能并不理 

想，主要原因有 3点： 

1)Global Memory访存效率不高。在本文中，矩阵的数 

据类型为 char。每个线程处理一个元素，在 NVIDIA GPU平 

台上，无法充分利用 DRAMs Line的数据宽度；在 AMD GPU 

平台上，数据对 Global Memory的写入是通过低效的 Com— 

pletePath进行的。 

▲ Local M emo~ 

l 2 2 

d(1．1)=∑∑s k(i 
[ 0， 0 

— 。 — 。 Loop 1 

— - — - Loop 2 

— — — — Loop 3 

图5 Laplace基本算法及优化算法 

2)由于边界值的计算，产生大量分支。在 GPU代码中， 

每个点的计算过程须始终保证一致，一旦产生分支 ，所有的执 

(b)优化算法 

行路径就必须被串行执行，条件语句的总执行时间等于各个 

分支语句执行时间的总和。 



 

3)CGMA ratio(Compute to Global Memory Access raft— 

o)E16]过低。每计算 1个元素，需要进行 9次访存操作 ，大大 

增加了访问片外内存(Global Memory)的次数和开销。而对 

于相邻元素的计算，没有有效地进行数据重用。如计算(1，1) 

和(1，2)两个相邻元素时，会使用 6个相同的元素。 

为提高程序在 GPU上的性能，根据算法特征和硬件特 

性，从提高 Global Memory的访存效率 ，充分利用 GPU计算 

资源以及合理使用GPU硬件资源 3个方面对算法进行了优 

化，如图5(b)所示。 

4．2．2 提高Global Memory的访存效率 

Laplace算法足数据访存密集型算法。提高访存效率，减 

少访存延迟，对提高程序性能非常重要。 

由于 Laplace算法的存储访问模式足连续 访存模式，因 

此，本文提高 Global Memory的访存效率的最主要方法是向 

量化读取。5．1节详细讨论 lr在访存模式为连续访存的情况 

下，向量化对访存带宽利用率的影响。 

对于 NVIDIA GPU平台，可以充分利用 DRAM Line的 

数据宽度，根据5．1节的访存带宽利用率的测试结果，当向量 

长度为 4时可以达到较高的访存效率。对于 AMD平台，当 

每个线程访问的字节数大于 4个字节时，向量长度对 访存利 

用率的影响较小，在 同向量 长度下 ，都能达到较高的访存效 

率 。 

结合两个平台的特性，为丁在两个平台上都能达到较高 

的访存利用率，本文采用长度为 4的向量进行访存操作。 

4．2．3 提高计算资源的有效利用率 

在本算法中，主要使用 r消除分支、使用共享存储器、常 

量存储器以及向量化的方法来充分利用计算资源。 

消除分支，减少分支语句带来的性能损失主要有两种方 

法： 

1)数据填充法。即根据边界类型，对矩阵进行边界填充， 

通过扩大矩阵规模来消除边界元素，将边界元素转化为中心 

元素。这种方法的优点足进行数据填充后，GPU代码实现简 

单，完全避免了分支对性能的影响。缺点是边界填充值在程 

序运行时才能根据边界类型进行确定(边界类型通常由用户 

作为参数传人)，边界填充有一定的时间开销。 

2)用?：语句代替 if⋯else⋯语句，同时延缓取数操作。即 

在?：语句中计算操作数的地址，不进行任何实际的取值操作， 

在所有地址都确定之后，再从源矩阵中获取操作数。这样用 

额外的计算代替额外的访存，无疑会缩短执行时间，提高函数 

性能。本文采用了这种方法。 

使用共享内存存储重用数据和中间结果，如图 5(b)所 

示。将数据放在共享内存中，通过数据重用提高有效数据率， 

减少对 Global Memory的访问次数和时间开销，同时使用常 

量存储 器存储表 示拉普 拉斯算子 的矩阵，减少对 Global 

Memory的访问。 

实际算法优化中，在两个平 台上采用向量化计算方法都 

能显著提高函数性能，这是因为，在AMD GPU平台下，向量 

化可以充分利用 5路 、1L1w计算资源；而在NVIDIAGPU平 

台下，虽然向量指令转化为相互独立的标量指令，不会对程序 

性能造成实质的影响，但是向量化操作使每个线程处理的元 

素增多 ，提高丁有效数据 比。通过在不 同 GPU平台上的测 

试，最终选用了长度为 16的向量进行向量化计算。在实际算 

法设计中，将向量作为一个整体看待，以 work-group为单位， 

统一计算向量各个分量，以利用 GPU的计算资源。 

4．2．4 硬件资源的限制 

在本算法中，硬件资源的限制主要表现在寄存器的使用 

上。由于采用向量化算法，导致每个线程使用的寄存器数量 

大大增加，而且寄存器的使用数量会随着向量长度的增长而 

增加。实验表明，当向量长度不超过 16时，在两个 GPU平台 

上，寄存器的使用会成为硬件资源限制的主要因素。 

4．2．5 向量化对性能的影响 

在本算法中，向量化是主要的优化方法，但向量化也有其 

缺点和不足，主要表现在： 

1)容易造成共享内存 bank冲突。AMD GPU共享内存 

有 32个 bank，NVIDIA GPU有 16个 bank，每个 bank都是 4 

个字节，而 AMD GPU与 NVIDIA GPU访问共享 内存的单 

位都是 16个线程 ，也就是说每个线程访问共享内存的字节数 

大于 4(NVIDIA GPU)或者大于 8(AMD GPU)就会造成 

bank冲突。 

2)增加 GPRS(General Purpose Registers)的使用 ，从而 

减少在 CU(Compute Unit)上 同时并发执行 的 wavefront或 

者 warp的数量。这可能会造成不能有效地隐藏访存延迟，同 

时不能充分利用 CU上的ALU资源。 

虽然向量化有这两个缺点，但从整体来看，采用向量化操 

作确实能够提高函数的性能，特别是对于AMD GPU。在实 

际的性能测试中，当向量的长度为 16时，在两个 GPU平 台 

上，都能达到比较好的加速比。 

5 性能评测 

我们 使 用 AMD 5850，NVIDIA Tesla C1060 以 及 

NVIDIA Tesla C2050(Fermi架构)这 3个 GPU平台测试程 

序的性能移植。在实际测试中，共进行了4个方面的测试：1) 

向量化访存在不同硬件平台上对 Global Memory访存带宽利 

用率的影响；2)不 同优化方法在不同 GPU平台上对性能的 

影响；3)在两个 NVI【)IA GPU平 台上，测试了与 NVIDIA 

NPP库中相应实现的性能对 比；4)3个平台上相对于 CPU程 

序的加速比。 

5．1 向量化对GlobalMemory访存带宽利用率的影响 

我们使用长度为 1，2，4，8，16的向量实现 copy函数 ，以 

此来说明向量化读取在 3个平台上对访存带宽利用率的影 

响。通过实验发现AMD GPU平台向量化对访存带宽利用 

率的影响较小，NVII)IA GPU向量化对访存带宽的利用率影 

响较大，如图 6所示。 

图 6(a)显示了在 AMD 5850上，向量化对访存带宽利用 

率的影响：除了char和 short外，向量化访存对带宽利用率的 

影响非常小，主要有两个原因： 

1)在 AMD GPU平台上，当 kernel对 Global Memory进 

行写操作时，CU与 Global Memory之间上有两条相互独立 

的内存通道：Complete Path和 Fast Path。Complete Path因 

需要进行额外的操作而在性能上与 Fast Path差异非常明显。 

而当kernel存在着原子操作或者小于 32bit的数据传输时， 

写人操作将通过性能低下 的 Complete Path进行。所以， 
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char1、char2以及 short1的带宽利用率非常低。 

2)AMD GPU 的 Global Memory Path一个时钟周期 内 

支持128bit数据的传输，而copy函数的访存请求满足内存合 

并访问的要求，同一个访存请求内所有线程的数据访问通过 

一 次数据传输就可以完成，合并存取后无论是否使用向量都 

能充分利用 128bit的传输位宽，因此，向量化访存对 Global 

Memory访存带宽利用率的影响非常小。 

(a)AMD 5850 GPU (b)NVIDIA Tesla C2050 GPU 

(c)NVIDIA Tesla C1O60 GPU 

图 6 向量化对访存带宽利用率的影响 

由此可以看 出，在 AMD GPU 平台下，向量化读取对 

Global Memory访存带宽利用率的影响很小，向量化写入可 

显著提升char及 short数据类型的写入效率，对其他数据类 

型的影响很小。 

图 6(b)、(c)显示了在 NVIDIA Tesla C1060和 C2050平 

台上，向量化访存对带宽利用率的影响：向量化访存对两个平 

台的带宽利用率影响非常明显。原因有以下3点： 

1)与 AMD GPU不同，尽管在计算能力大于 1．2的设备 

上已经放松 了内存对齐 的限制，但是 内存对齐对 NVIDIA 

GPU的 Global Memory访问有着明显的影响。因此如果满 

足内存 对齐要求 的访存请 求的性能都 比较低，如 charl， 

char2，short1等。 

2)在 NVIDIA GPU平台下，每个线程访问的字长只有是 

1，2，4，8和 16字节的情况下，一次 Global Memory访存请求 

才会被编译成一条访存指令。因此，当向量数据类型大于 16 

字节的时候，带宽利用率会非常低，如 int8，double4等。 

3)在 Fermi架构中，对 Global Memory访存添加了 cache 

功能，并且 L1与 L2的cache line都为 128个字节，因此内存 

请求的单位也为 128bit。当内存请求大于 128bit时，一次内 

存请求会被拆分为几次独立的内存访问请求。因此，在Fer— 

mi架构下，当一次访存请求字节数为 128bit的倍数且向量数 

据类型不大于 16时，访存效率最高。 

因此 ，在 NVIDIA GPU平台下 ，向量化读取通过影响内 

存对齐方式和每个线程访问的字长的方式明显影响了访存带 

宽利用率。 

从以上的分析可以得出，在跨平台的程序优化中，向量化 

是提高访存带宽利用率的有效方法，通过调整向量长度 ，在 

NVlI)IA平台下达到较高的内存访问效率时，AMD平台也会 

达到较高的内存访问效率。 

5．2 图像 Laplace变换算法性能测试 

5．2．1 不同优化方法在不同GPU平台上对性能的影响 

由于不同优化方法在 NVII) C2050 GPU 和 C1060 

GPU两个平台的表现相似，因此，在本节中，只 比较了 AMD 

5850和NVIDIA C2050 GPU两个平台下，不同优化方法对 

性能的影响。 

表 1说明了在 AMD 5850和 NVI1)IA C2050 GPU平 台 

下，图像大小为 2560*2560时，分别采用常量内存、共享 内 

存、分支消除、向量化和循环展开等优化方法后，kernel性能 

的变化。 

表 1 不同优化方法对性能的影响(单位 ms) 

从表中可以得出，无论是 ／ GPU还是NVIDIA )U， 

通过使用常量内存、共享内存提高 CGMA ratio，通过分支消 

除有效利用 GPU计算资源能有效地提高 kernel的性能。向 

量化操作也能明显地提升 kernel在两个平台上的性能，但在 

AMD平台下对性能的影响要显著得多，这是因为AMD GPU 

硬件架构是基于 向量的，向量化能更加充分 地利用 AMD 

GPU的计算资源，而 NVIDIA GPU硬件架构是基 于标 量 

的，向量化对其计算资源的利用影响不大 ，而性能的变化 

主要是由访存带宽的利用率引起的。循环展开在AMD平 

台下有效地提升 了kernel的性能，而在NVI【)IA GPU平 台 

下对性能几乎没有影响。有两方面的原因，一是在两个平 

台下 ，编译器对循环 自动展开的优化不同；二是循环展开 

后，增加了寄存器等硬件资源的使用 ，影响了程序 的执行 

效率。 

总之，GPU程序优化，是多种因素综合的结果，是这样一 

种取舍的过程，即通过多次试验，找到影响程序性能主要因素 

的平衡点，使程序达到最优性能。 
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5．2．2 与 CUDA 实现的性能对比 

为提高测试结果的可信性，在 CUDA版本的选择上，使 

用了NVIDIA NPP库中对该函数的实现。 

图7显示了在 NVII]IA Tesla C2050和 NVII)IA Tesla 

C1060两个 GPU平台下，不同数据规模，不同图像类型 

(8UC1(黑白图像)；8UCA(彩色图像))，OpenCL版kernel与 

cUDA版kernel的性能对比。为更好地比较两者的性能，本 

文按照CUDA的性能进行了归一化。 

(a)NVIDIA Tesla C2050 (b)NVIDIA Tesla C1060 

图 7 与 CUDA实现性能比较 

从图中可以看出，对于 8UC1图像，优化后的 kernel性能 



普遍比 CUDA版本提高 r 1～2倍，对于 8UCA图像，两个版 

本的实现相差不大，性能基本相同，在数据量较小的情况下， 

CUDA实现略好，但当数据量增大时，OpenCL版本性能略 

高。这就证明了，优化后 的性能并不 比 CUDA差，甚至 比 

CUDA还要好。由于 NPP库没有开源，因此无法知道 CU— 

DA版的具体实现方式，但从数据上分析，对于 8UC1图像， 

CUDA实现还有很大的优化空间。 

5．2．3 与 CPU 实现 的加速 比测试 

CPU程序选用了 OpenCV库中对该函数的实现程序 ，因 

为 OpenCV库的 CPU代码都经过了相当的优化，因此，能够 

比较客观地反映 OpenCL实现的加速比。 

图 8显示 了不同数据规模、不 同图像类型下，图像 La— 

place变换在采用 GPU加速后相对于 CPU程序 的加速 比。 

在这里需要说明的是，OpenCL程序的测试时间为程序的整 

体运行时间，即CPU代码的执行时间与GPU代码的执行时 

间之和，并没有计算数据住显存和内存之间的传输时间。之 

所以没有计算数据传输时间，原因有两点：一是本文的主要 目 

的是 OpenCLkemel的跨平台优化，添加数据传输的比较对本 

文而言没有任何意义，而不添加数据传输时间，可 以显示 

GPU强大的加速能力；二是 随着技术的进步 ，数据传输瓶颈 

会逐渐得到解决，或者通过不断提高 PCI—E传输带宽，或者融 

合 CPU和 GPU，即 APU技术，使两者共享内存 ，最大程度地 

减少或消除数据传输时间。 

图 8 Laplace算法 加速 比 

从图中可以看出，GPU加速比随着数据规模的扩大而增 

大，GPU的良好性能来自于其所拥有的众多计算单元以及巨 

大的吞吐量提供多点计算。只有提供足够的计算量，充分利 

用 GPU众多的计算资源，才能充分发挥其性能，这也是加速 

比随着计算规模增加而增大的原因。另一方面，GPU加速程 

序在 3个平台上都取得了良好的加速性能，充分验证了程序 

的跨平台性的高效移植性。 

结束语 本文给出了影响 OpenCL程序在 GPU平台上 

性能的3大核心因素：Global Memory的访存效率、GPU计算 

资源的有效利用率及其硬件资源的限制，并指出通过向量化 

提高访存带宽利用率，通过合理安排线程组织结构、避免分 

支、合理利用片上资源，以访存次数提高 GPU计算资源的有 

效利用率是提高程序性能 的通用方法。本文实现 了基于 

OpenCL的拉普拉斯图像增强算法，验证了向量化访存和计 

算在 NVIDIA和 AMD两个 GPU平台上都能取得 良好的加 

速效果，虽然在 AMD GPU平台上要明显得多。实验结果表 

明在没有考虑数据传输时间的前提下，在 AMD和NVIDIA 

GPU上都取得了 3．7～136．1倍、平均 56．7倍的性能加速， 

优化后的 kernel比 NVII)lA NPP库 中相应函数也取得 了 

12．3 4346．7 、平均 143．1 的性能提升。 

程序在 GPU上 的性能不仅与程序特征有关，而且与硬 

件特性密切相关。因此，根据硬件特性和程序特征建立性能 

优化模型，实现运行环境感知的自适应优化算法是本文将来 

的研究重点和方向。 
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