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基于 OpenCL的图像模糊化算法优化研究 
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摘 要 现代 GPU一般都提供特定硬件(如纹理部件、光栅化部件及各种片上缓存)以加速二维图像的处理和显示过 

程，相应的编程模型(CUDA、OpenCL)都定义了特定程序设计接 口(CUDA的纹理 内存，OpenCL的图像对象)以便图 

像应用能利用相关硬件支持。以典型图像模糊化处理算法在 AMD平台GPU的优化为例，探讨 了OpenCL的图像对 

象在图像算法优化上的适用范围，尤其是分析了其相对于更通用的基 于全局 内存加片上局部存储进行性能优化的方 

法的优劣。实验结果表明，图像对象只有在图像为四通道且计算过程中需要缓存的数据量较小时才能带来较好的性 

能改善，其余情况采用全局 内存加局部存储都能获得较好性能。优化后的算法性能相对于精心实现的CPU版加速比 

为 2O0～i000；相对于 NVIDIA NPP库相应函数的性能加速比为 1．3～5。 
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Abstract Modem GPUs generally provide specific hardware(such as texture。grating components and various on-chip 

cache)to accelerate the 2D image processing and displaying process．Programming model defines specific APIs to facili— 

tate image applications taking advantage of image-related GPU hardware,such as CUDA’s texture memory and 

OpenCL’s Images Object．Taking the optimization of image blur algorithm on AMD GPU as an example，the paper 

ma de a deep insight into the using of OpenCL’s image object on image applications，especially its advantage and disad— 

vantage compared to the more general optimization method based on global memory and the on-chip local memory．The 

experimental results demonstrate that the image objeet carl provide better performance only when the processing image 

is foupchannel and the amount of data to be cached is sma l1．For other cases，optimizing with global memory and local 

memory can get better performance．After optimi zation，the speedup reaches 200x to 1000x in comparison with the well 

optimized CPU code，and the speedup over NVⅡ)IA NPP version is upto 1．3x to 5x． 
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1 引言 

图像滤波在图像处理中有着非常重要的作用，可以对图 

像进行去噪、模糊、锐化等多种操作。Blur算法是图像滤波中 

最基本的一种，其作用是对图像进行模糊处理。生物医学、遥 

感图像处理等领域的数据规模经常达到 TB甚至 PB量级，单 

纯用 CPU来进行计算耗时太长，无法满足要求。近年来随着 

GPU通用计算 (GPGPU)的快速发展，我们现在可 以利用 

GPU巨大的带宽和计算资源来对图像处理算法进行加速，从 

而满足大量数据计算的要求。目前主流的 GPU通用计算标 

准主要包括 NVIDIA CUDA：1]和后起的 OpenCLE 。对于基 

本的图像处理算法，CUDA和 OpenCL都提供了专门的图像 

处理部件和相应的API供应用程序使用，如CUDA的纹理内 

存[” 和 OpenCL的图像对象『g]。对于图像处理类算法，使用 

纹理(图像)部件是编程者最直接的选择。但是编程者也可以 

不用纹理(图像)部件而选择使用全局内存和片上局部存储进 

行优化。两种方法是不是前者一定更优是需要研究探讨的。 

OpenCL作为面向异构系统的开放工业标准，应用范围更加 

广阔，本文在 AMD GPU平台上选择 OpenCL来对 B1ur函数 

进行加速，并以该函数为例，探究两种编程方法的优劣。 

Blur算法的基本原理是把图像中某点的值用该点周围一 

块区域的平均值来替代。对于输入图像 A(m* )和滤波窗 
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口B(p*q)，输出图像COn* )，C中第 i行第 列像素值的 

计算公式为： 

CEi,力= 鸶 ] (1) 
对于彩色图像，式(1)中的A[H ， + ]是一个向量，以 

向量的方式参与运算，各分量对应相加。对于一个 3*3的滤 

波窗口，Blur函数原理示意图如图 1所示 ，其中CEi， ]=(A1 

+A2+A3+A4+A5-FA6+A7+A8+A9)*1／9。 

』l_T_l 

十1l 

图 l B1ur函数原理 

目前国内外学者对 Blur函数的 GPU优化已经做了一些 

工作[3-5]，处理的数据类型均为float型，文献E3]中为了编码 

方便，舍弃了对图像边缘部分像素点的处理。日常生活中所 

见到的大部分图像都是彩色的，像素点类型并不完全是单一 

的float型数据。在 AMD GPU中单字节的char型数据比四 

字节的 float型数据更难处理和优 化。因此本文主要针对 

8UC1和8UCA(U：unsigned char，C：channe1)的图像像素类型 

进行优化，其中 8U指数据类型为 8位无符号整数，C1和 C4 

分别表示像素通道数为 1和4，如黑白图像通道数为 1，RG- 

BA彩色图像通道数为 4。本文实验过程中计算图像边界像 

素时，将越界的像素点默认为 0，如图 1中计算图像右上角的 

P点时需要用到超出图像边界的3个像素(灰色阴影部分)， 

我们用填充 0来处理这种越界情况。 

2 算法优化 

OpenCL标准将内核程序中用到的内存分为了几种不同 

的类型，分别为私有内存、局部内存、常量内存、图像对象(hn- 

age object)和全局内存[9]。这几种内存类型在 AMD GPU中 

对应的硬件资源分别为通用寄存器、LDS、常量内存、L1／L2 

Cache和全局内存[1 。在优化 OpenCL内核程序时，根据算 

法本身的特点充分挖掘 GI)U存储层次的潜能，这是优化工 

作的重要部分。另外 OpenCL规范中使用 NDRange来定义 

N维索引空间，指定工作组空间中每个维度上工作节点的个 

数，针对算法特点选择合适的工作组大小也是至关重要的。 

本文用 3种方法对 Blur函数进行了实现和优化：第一种 

使用图像对象存储图像，线程组内多个线程不用LDS共享数 

据；第二种使用图像对象存储图像并且使用 LDS在线程组内 

共享数据；第三种使用全局内存存储图像且使用LDS共享数 

据。下面分别对这3种优化方式进行具体说明。 

2．1 图像对象(In~ es) 

OpenCL标准为图像处理专门设置了图像对象类型，图 

像对象中封装了对越界的处理和对过滤模式的处理，而且有 

专门的读写图像对象的接口函数(如 read_imageui，write_ira- 

ageui)，对编程者来说使用图像对象可以大大减少代码的复 

杂性。对于Blur函数，最简单、最自然的方式便是使用图像 

对象进行实现和优化。 

单纯使用图像对象实现的程序性能并不理想，需要在这 

个程序的基础上进行优化。对于简单的 for循环，AMD的编 

译器可以自动进行循环展开，前提条件是循环次数必须在编 

译时是已知的，即控制循环开始和结束的量必须是常量。我 

们修改程序中的for循环，使其满足编译器自动循环展开的 

条件，经过测试性能提升一倍。这种循环展开方式对于后面 

的两种方法同样适用。 

仔细分析算法，可以发现计算相邻两行同一列的两个像 

素点时，有部分数据和计算是重叠的，对于一个 7*5的滤波 

窗 口数据和计算的重叠如图 2所示。计算第 2行的点 P和第 

3行的点Q时，灰色阴影部分的数据和计算是重叠的，我们可 

以利用这一特性继续对程序进行优化。安排每个线程计算相 

邻两行同一列的两个元素，这样做虽然减少了总的线程数量， 

但是相比于减少的数据读取和计算量，线程数量成为次要 因 

素，程序性能有很明显的提升。 

第0行 

第1行 

第2行 

第3行 

第4行 

第5行 

图 2 数据和计算的重叠 图 3 5*5滤波窗口，8*8线程 

组读取 12*12像素 

另外，对于8UC1类型的图像，我们使用CL_R(或者EL_ 

A)格式创建图像对象，使用 read—imageui函数读到的结果为 

(R，0，0，0)(或(O，0，0，A))。由于有用数据只有 R(或 A)，可 

以将这一分量从向量中提取出来单独进行计算，这样可以减 

少 3／4的计算量，也可以提升部分程序性能。 

对于 NDRange的安排，我们尝试了 8*8和 16*16的线 

程组两种情况，实验结果显示 16*16的线程组大小可以更好 

地发挥硬件性能。这主要是因为 GPU上线程是以 wavefront 

为单位并行执行的，GPU发射一条指令后，一个 wavefront中 

的所有线程并行执行这条指令。在 HD 5850平 台上一个 

wavefront有 64个线程l1 ，8*8的线程组只包含一个 wave— 

front，当该 wavefront因为访存操作被挂起时GPU资源只能 

闲置等待，而 16*16的线程组有 4个 wavefront，当 1个 

wavefront被挂起时，其他wavefront可以继续执行，这样可以 

很好地隐藏访存延时。 

2．2 图像对象十LDS(Images+LBS) 

第 2．1节中一个线程计算的两个同列相邻像素点可以重 

用数据和中间计算结果 ，这是线程内的数据重用。当计算同 

一 行相邻两个像素点时也存在着数据重用的现象，这是线程 

间的数据重用。我们考虑将数据读取到 LDS中使得 同一个 

工作组内的线程可以共享数据。对于 5*5的滤波窗口，8*8 

的线程组计算 8*8的像素点需要读取 12*12的像素点，如 

图3所示。由于 8*8的线程组读取的像素点个数为 l2* 

12，因此需要合理安排线程读取这些点，这样做势必要取多次 

数据，每次取数需要使用分支语句来判断选择哪些线程进行 

取数操作。处于同一 waveront中的线程遇到控制流分支时， 

不同的分支路径会被串行执行，因此大量的分支语句会导致 

程序执行效率降低。针对这种情况，我们尝试了多种取数和 
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计算的方法。 

以5*5的滤波窗口和8*8的线程组为例，我们尝试过 

的方法包括：1)8*8的线程取 8*8的数据 ，只计算 4*4的 

像素点，这种方法要求线程组大小必须大于滤波窗口大小；2) 

8*8的线程取 12*12的数据，计算 8*8的像素点，取数方 

法为用线程组中前 6*6的线程，每个线程取 4个数 ；3)8*8 

的线程取 12*12的数据，计算 8*8的像素点，取数方法为将 

二维的线程组和要读取的数据块均拉成线性的，线程组先读 

取前 64个数据 ，接着读取后面的 64个数据 ，最后用前 16个 

线程读取最后的 16个数据；4)8*8的线程读取 32*32的数 

据，每个线程读 4个数据，计算 28*28的像素点。我们分别 

采用这 4种取数和计算策略实现Blur函数并进行优化，实验 

结果表明第 3)种方法最为简洁有效。 

使用 LDS势必要考虑 bank冲突的问题，减少 bank冲突 
一 般可以从两方面着手进行：1)减少每个线程存取 LDS的 

数据量 ；2)合理组织线程读写 LDS，尽量使不同线 程访 问 

LDS不同的 bank。实现 Blur函数时，read imageui的结果为 

uint4类型 ，每个线程写入 LDS一个 uint4型的数据。HD 

5850 GPU LDS有 32个 bank，每个 bank 4字节 ，对 LDS的访 

问是以 1／4wavefront即 16个线程为一组进行的[1 。连续地 

址模式下，每个线程向LDS写一个 uint4型的数据势必会产 

生严重的 bank冲突。为了减少 bank冲突，采用了第 1)种方 

法进行优化。对于 8UC1类型的图像，uint4向量中只有 1个 

分量有用，我们可以只存人这个 uint型分量，16个线程连续 

写入 16个 uint型的数据，无 bank冲突；对于 8UC4类型图 

像，read—imageui的结果是 uint4，但是实际有效的数据是 

uchar4。可以将 uint4的数据转换为 uchar4后再存入 LDS， 

16个线程连续写入 16个 uchar4(4字节)不会产生 bank冲 

突。 

2．3 全局内存+LDS(Global Buffer+LiltS) 

第 2．1节中提到了使用 图像对象的好处 ，比如可以自动 

处理越界和滤波模式，具有缓存功能，编码简洁等。但是图像 

对象也有不足的地方，比如在处理 8UC1类型图像时，1个像 

素点会被封装成 1个四分量的向量进行读写和参与计算，这 

无形中增加了无用数据的存取和计算。使用 Global Memory 

可以更 自由地处理各种长度的数据类型，可以更灵活地读写 

和处理数据。本小节中采用 Global Memory来存取数据并用 

LDS实现线程间的数据共享，主要利用 AMI)GPU平台的向 

量特性 ，用向量存取和向量计算的方法来提升程序性能，以下 

对处理 8UC1型图像和 8U 型图像分别进行说明。 

线程0 线程1 

第0行厂 面 T ] 

第l行l ucharl6 1 uchar16 I 

第2行[ 工 丽  ] 

第3行l ucharl6『ucharl6 I 

第4行[ T 丽  ] 

线科254 线 255 

l ucharl6 f uchar16 

』ucharl6 l ucharl6 j 

I ucharl6 l ucharl6 J 

I ucharl6 l uchar16 I 

l uchar16 l ucharl6 J 

图4 Global Memory+LDS，8UC1类型，5*5滤波窗H，线程读取 

数据示意 

对于 8UC1类型图像 ，我们采用 256*1的线程组大小， 

每个线程以uchar16为单位读写数据。HD 5850的内存总线 

带宽为 256bits[ ]，以 uchar16为单位读写数据刚好可以最大 

化地利用总线带宽。对于 5*5的滤波窗口，每个线程读取 5 
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行同一列的5个 ucharl6，线程读取数据示意图如图4所示。 

HD 5850 GPU 每个 CU 中有 32KB LDS，256KB寄存器_1o]， 

考虑到 LDS的容量有限并且这些数据不需在线程间共享，我 

们将这些数据放到线程私有的寄存器中。 

每个线程计算寄存器中5个 uchar16的和，并将求和的 

结果写到LDS中，使线程间可以共享求和的结果，如图5所 

示。当滤波窗口志1*惫2中 是1<16时，可以用 254个线程来 

计算 中间 254*l6个像素点的值。对 LDS非对齐的访问，可 

以通过 vload函数进行。当一个 for循环中含有 vload语 句 

时，即使循环次数是编译时可知的，编译器也不会做自动循环 

展开。对此我们使用 #pragma unroll指导语句进行强制循 

环展开。另外，第 2．1节中提到的一个线程计算相邻两行同 

列的两个像素点的做法在这里同样可以使用，可以让一个线 

程计算相邻两行同列的两个ucharl6，这样做每个线程需要再 

多读取一个 ucharl6的数据，总共需要读取 6个 uchar16。 

线程0 线程1 

I Ds厂 丽 _T 面 ] 

线程254 线程255 

”

r—丽  —]—面 _T 1 

图 5 线程写 LDS示意图 

对于 8UC4类 型的图像 ，首先用类似 8UC1的方法 以 

ucharl6为单位进行实现和优化，但效果不佳。改用 uchar4 

为单位进行读写和运算后，由于不需要进行向量的拆分操作， 

代码变得简洁高效。线程组设置依然是 256*1。对于 5*5 

的滤波窗 口，每个线程读取 6行同列的 6个 uchar4数据，计 

算其中的两个 uchar4像素。基本算法与处理 8UCl类型类 

似，此处不再赘述。 

处理 8UC1和 8UCA类型图像都用到了向量操作，5个 

uchar16(uehar4)求和时需要用一个 uint16(uint4)型的变量来 

存储累加结果 。OpenCL标准中规定不同类型的向量不能直 

接参与运算 ，uchar16和 uint16型的变量相加时，必须要将 

ucharl6型的变量用 convert—uint16强制转换成 uint16型后 

才可运算。而 for循环中包含 convert语句时编译器不能 自 

动循环展开。针对这种情况，在将 ucharl6的数据取到寄存 

器中时就将其转换为 uint16的数据存储起来，为后面直接进 

行向量求和做准备，这样做可以大大提升程序性能。 

在 3种实现方式的优化过程中，都需要注意指令流的优 

化。比如：开销较大的整数除法和取模运算可以用位运算 来 

代替；对于精度要求不高的操作 ，可以用相应的内建函数来代 

替标准函数 ；简单的 if else控制流指令可以用条件表达式 

来代替。 

3 实验环境及评测方法 

3．1 实验平台及环境 

在测试程序性能时，用 OpenCL实现的 Blur函数与 

OpenCV库中的 131ur函数功能和接 口均应一致。OpenCV 

库 中包含了CPU版本的 Blur函数实现和 CUDA版本的实 

现。本文主要针对 AMD RadeonTM HD 5850架构进行函数 

实现和优化。为了测试函数性能，将OpenCL版的 Blur函数 

分别与CPU版和CUDA版的Blur函数进行了对比。在此需 

要说明的是 OpenCV库中CPU版本和 CUDA版本的代码均 

是已经经过优化的高性能版本，其中CUDA版本的实现调用 

了 NVIDIA开发的高性能 NPP库_】 。鉴于 CUDA版的程 



序只能 在 NVIDIA GPU 平 台上 运行 ，我们 用 配 置更 高 

NVIDIA Tesla C2050平台进行了比较。两个平台的具体性 

能指标见表 1，程序的运行环境见表 2。 

表 1 HD 5850与TeslaC2050设备参数 

CUDA Inte

。

l~

。 z 

N N 
u⋯  。 

⋯ ， 

AM D PhenomlI AMD nStream Ubuntu 

Up lJ X4940 0
． 8GHZ HD 5850 SDK 2．3 9．04 

3．2 性能对比方法 

现有 的 GPGPU通用计算的流程一般是 CPU处理少部 

分逻辑运算，CPU端通过调用API函数将大部分的计算任务 

交给 GPU处理。由于 CPU内存和 GPU显存位于不同的位 

置，程序开始时需要将数据从CPU端内存传到GPU显存上， 

并且在程序结束时还需要将执行结果从显存拷回到内存中。 

CPU和GPU间的数据传输是通过 PCIe总线进行的，尽管 

PCIe总线的带宽已经达到8GBps[ ，但是对于计算量稍小的 

程序来说 ，数据传输仍可能成为程序的主要瓶颈 。将 CPU内 

存和GPU显存融合实现地址空间的统一，是未来 GPU架构 

发展的必然趋势 ，AMD A 。 在这方面就已经做出了初步 

的尝试。未来的GPU计算必定不用再考虑数据的传输问 

题。当然对于某些大型的应用，只进行一次数据传输便可进 

行大量的数据运算，这种情况下数据传输的开销也可以忽略 

不计。因此本文中给出的加速比只包括纯kernel计算时间， 

不包括数据的传输时间。OpenCL版 Blur和 CIJ1)A版 Blur 

对比时，由于二者均有数据传输的开销，因此只比较了纯 ker- 

nel执行时间。两个版本的Blur函数 kernel执行时间分别通 

过各 自的 profiler得到。 

4 性能评测和分析 

我们对第 3节中提到的 3种实现方法分别进行了测试， 

结果如图 6所示。 

3*3 5*5 7*7 9*9 11"11 3*8 7*7 9*9 11"1113． 1315"1517"17 

Filtering Si五e Filtering Size 

(a)8UC1图像类型 (b)8UCA图像类型 

图 6 3种方法实现的 BIur函数性能 

图 6(a)示出 3种实现方式处理 8UC1类型图像的性能测 

试结果。当滤波窗口为 3*3时，images实现方法其性能略好 

于其他两种实现方式。这主要是由于 images具备缓存功能， 

当滤波窗口较小时，cache命中率高，性能比其他两种方法稍 

好。随着滤波窗口的增大，images的 cache命中率下降，使用 

LDS对读取 images的结果进行缓存，在线程组内共享数据， 

提高了数据的利用率，这种方法其性能优于单纯使用 images 

的程序的性能。从图6(a)中可以看到使用 buffer+LDS方法 

实现的函数性能最好，一方面是因为对于 8UC1类型的图像 

images将单通道的数据封装成四分量 的向量进行读写和计 

算，无形中增大了数据存取量和计算量，而使用buffer可以更 

灵活地组织数据进行向量读取和向量操作；另一方面，使用 

LDS对数据进行共享，提高了数据的利用率，滤波窗口变大 

时可以完全替代 images的缓存功能。 

图 6(b)示出3种方式处理 8UCA类型图像的测试结果。 

images+LDS的方法完全没有任何优势，滤波窗口比较小时， 

images方法 比buffer+LDS方法好，而当滤波窗口大于 7*7 

时，buffer+LDS的方法性能更优。images在处理 8UCA类 

型的图像时有着得天独厚的优势，它可以自动处理越界的情 

况，以四分量向量为单位对数据进行读写和计算，并具有特殊 

的缓存功能。当滤波窗口较小时，这些优势得到充分的发挥 ， 

其性能优于其他两种方法。随着滤波窗口的增大，cache命中 

率降低，数据利用率随之下降，而此时使用 LDS共享数据仍 

可维持较高的数据利用率 ，buffer+LDS方法胜出。 

总的来说，当滤波窗口较小时，使用 images方法程序性 

能较高；当滤波窗口大于 7*7时，使用 buffer+LDS的方法 

可以取得更好的性能。下面给出滤波窗口较小时，使用 ima- 

ges方法实现的程序相对于 CPU和 CUDA版 Blur的加速 

比，如图 7所示。图 7Ca)显示的是滤波窗 口为 3*3时，inla- 

ges方法相对于 CPU版 Blur函数的加速比；图7(b)展示的是 

对于 2560*2560大小的输人图像 ，images方法相对于 CI A 

NPP版 Blur函数的加速比。 

从图7(a)可以看出，处理 8UCA类型的图像，GPU的优 

势更加明显。图 7(b)则显示用 OpenCL实现的 Blur函数性 

能至少与 NPP实现的 Blur函数相当，甚至可以比 NPP版更 

优。 
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(b)相对NVlDIA NPP版 Blur函数的 

加速比 

图 7 加 速比 

结束语 本文结合 AMD平台上 3种实现和优化 Blur函 

数的方法，通过对比分析给出了使用 images和 buffer+LDS 

两种编程方式的优劣。只有当图像为四通道且滤波窗口较 

小，片上需要缓存的数据量较小时，irrmges的优势才得以充分 

发挥，代码简洁且高效；而当滤波窗口较大时，使用 buffer+ 

LDS的方式通过合理安排数据的向量读取和向量化计算，能 

够更好地发挥 AMD GPU硬件架构的性能，这种情况下， 

buffer+LDS的方式完全胜过 images方式。buffer+LDS的 

方式可以更灵活地处理数据，且性能完全可能超越 images方 

式，编程者写内核程序时可以不用只局限于 ima ges的方法。 

在优化 函数 的过 程 中，针对 算 法 的具 体 特征 合 理 安排 

NDRange，尽可能地重用数据和中间计算结果，灵活进行向量 

运算和循环展开。优化过的Blur函数性能可以达到CPU版 

函数性能的2O0～1000倍，可以达到NVIDIA NPP版 Blur函 
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数性能的1．3～5倍。 
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的分解层数均为 5。各方法得到的融合结果如表 1所列，局部 

放大结果见图 3。 

表 1 融合结果的客观指标比较 

(a)MS (b)IHS法 (c)PCA法 

■ 曩 
(d)小波方法[1l】 (e)本文方法 

图 3 融合结果局部放大图 

从图 3可以看出，提出的融合方法能得到富含空间细节 

信息的比较清晰的融合图像。而 IHS法和PCA法存在一定 

的光谱扭曲，对光谱分析不利；而小波变换的空间分辨率差于 

本文提出的方法。 

表1的客观评估结果证实了我们的主观评估，即本文方 

法在光谱信息的保留程度和空间清晰度方面都优于其余几种 

方法。 

结束语 作为多尺度几何分析工具之一的Directionlets 

已经被证明能够比小波变换更好地捕获图像的方向信息。本 
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文提出了一种新的基于 Directionlets和 PCA的全色和多光 

谱图像融合方法。将待融合的低空间分辨率多光谱图像与低 

光谱分辨率的全色图像均进行线性 PCA变换之后，使用 Di- 

rectionlets提取全色图像的空间细节信息，将其“注入”到多 

光谱图像的主分量中，从而能够得到更加清晰并且光谱分辨 

率较高的融合图像。实验结果表明，在 UIQI指数、整体图像 

质量指数 Q4、平均梯度等主观视觉效果和客观评价指标上 ， 

该方法均优于基于小波变换的方法。 
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