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基于 OpenCL的连续数据无关访存密集型函数并行与优化研究 
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摘 要 连续的数据无关是指计算目标矩阵连续的元素时使用的源矩阵元素之间没有关系且也为连续的，访存密集 

型是指函数的计算量较小，但是有大量的数据传输操作。在 OpenCL框架下，以 bitwise函数为例，研究和实现了连续 

数据无关访存密集型函数在GPU平台上的并行与优化。在考察向量化、线程组织方式和指令选择优化等多个优化角 

度在不同的GPU硬件平台上对性能的影响之后，实现了这个函数的跨平台性能移植。实验结果表明，在不考虑数据 

传输的前提下，优化后的函数与这个函数在 0penCV库 中的 CPU版本相比，在 AMD HD 5850 GPU达到了平均 4O 

倍的性能加速比；在 AMD HD 7970 GPU达到了平均 9O倍的性能加速比；在 NVIDIA Tesla C2050 GPU上达到了平 

均 60倍的性能加速比；同时，与这个函数在 OpenCV库中的 CUDA实现相比，在 NVIDIA Tesla C2O5O平台上也达到 

了 1．5倍的性能加速 。 
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Abstract Continuously independent data type means when calculating the continuous elements of destination matrix， 

the used elements of SOUrCe matrices are also continuous and there are no relationship among them．Intensive memory 

access function is the function that has 1ess computation but a 1ot of data transfer operations．This paper took the bit- 

wise function as the example．studied and implemented the parallel and the optimizing methods of the continuously inde— 

pendent data and intensive memory access function on GPU platforms．Based on the OpenCL fram ework，this paper 

studied and compared various optimizing methods，such as vectorizing，threads organizing，and instruction selecting，and 

finally used these methods to implement the cross-platform  transfer of the bitwise function among different platform s． 

The study tested the function’s execution tim e without data transfer both on AMD GPU and NVIDIA GPU platfoITns． 

On the AMD Radeon HD 5850 platform ．the perform ance has reached 40 times faster than the CPU version in OpenCv 

library．90 times faster on AMD Radeon HD 7970 platform。and 60 times faster on NVIDIA GPU Tesla C2050 plat— 

form．On NVⅡ)IA GPU Tesla C2050 platform ，the speedup is 1．5 comparing with the CUDA version in OpenCV library． 

Keywords GPU，OpenCL，Vectorization，R0I 

言 蓦雯 妻 
随着计算能力和可编程性的不断提高，GPU在通用计算 杂性，使得在不同硬件平台上的性能移植成为难点。因此，本 

领域的应用也越来越广泛。OpenCL作为第一个面向异构系 文以连续数据无关的访存密集型函数在不同GPU平台上的 
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并行和优化研究为例，研究访存密集型函数在不同GPU平 

台上的性能可移植性。 

在GPU优化和性能移植方面，已经有很多的相关工作。 

文献Es]以blur函数为例，介绍了图像模糊化算法在 AMD和 

NVIDIA GPU平台上的实现和优化 ，详细介绍了这个函数在 

OpenCL架构下存储访问的优化方法和选择策略，尤其是对 

buffer和image对象的选择方面，对本文很有启发和帮助；文 

献[113以minMax函数为例详细讲述了归约算法在 AMD和 

NVIDIA GPU平台上的实现和优化，文中分层次介绍了分别 

使用向量化、存储访问优化、线程组织方式和指令流优化后函 

数的加速情况，具有很高的参考价值；文献Elo]以图像增强算 

法——拉普拉斯算法为例，详细介绍了函数的跨平台实现和 

优化技术，针对 AIVlD和 IxWIDIA GPU的硬件架构的异同， 

总结了在OpenCL架构下相关的实现和优化方法。然而他们 

都没有针对连续数据无关的访存密集型函数进行研究。 

本文的主要工作和贡献是研究了连续数据无关访存密集 

型函数在 OpenCL架构下的优化方法。OpenCV库有很多这 

种类型的函数，所在项目组已经改写的bitiwse系列的函数、 

比较函数、乘方函数和矩阵加减乘除4个算术运算函数等都 

属于连续数据无关访存密集型函数。这类函数在计算目标矩 

阵连续的元素时，使用的源矩阵元素之间没有关系且也为连 

续的，函数的计算量较小，但是有大量的数据传输操作，所以 

它们的优化方式非常相似，都可以采用OpenCL数据传输和 

存储方面的优化方法，所以研究这类函数的优化具有一定的 

代表性。本文以 bitwise函数为例 ，通过在 AMD和 NVIDIA 

GPU平台上加速 bitwise函数，研究了此类函数的平台移植 

和性能移植性。bitwise函数是 OpenCV库中的位操作函数， 

它的功能是对两个矩阵的相对应元素进行逻辑位运算，并将 

计算结果存储在相对应的结果矩阵中。逻辑位运算包括与、 

或、非、异或4种操作，这4种操作在GPU上的实现和优化大 

体相同。 

本文第 2节介绍 OpenCL的编程框架和 GPU架构；第 3 

节介绍对于连续访存无关访存密集型函数在两个平台上的通 

用优化方法；第4节是在OpenCL框架下针对 bitwise函数进 

行的优化；第5节分别在 AMD GPU和NVIDIA GPU平台 

上进行测试。 

2．1 OpenCL的编程框架 

OpenCL是一个异构平台并行计算的标准，此异构平台 

可以包括 CPU、GPU和其他类计算设备。OpenCL编程框架 

主要分为4个部分，即平台模型、内存模型、执行模型和编程 

模型[ 。 

OpenCL的平台模型是由一个主机连接一个或多个计算 

设备构成的。每个计算设备又可以分割成一个或多个计算单 

元(Compute Unit，CU)，而每个计算单元又可以由一个或多 

个处理单元(Processing Element，PE)组成。OpenCL的存储 

模型分为主机和OpenCL设备两部分，OpenCL设备上的内 

存分为4种，即全局内存(global memory)、常量内存(con— 

stant memory)、局部内存(1ocal memory)和私有内存(private 

memory)。在读写速度上，私有内存>常量内存>局部内存> 

全局内存。OpenCL的执行模型也分为两部分，一部分是在 
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host端的主程序，另一部分是在 OpenCL设备上执行的内核 

程序(kerne1)。OpenCL编程模型支持数据级并行和任务级 

并行，同时也支持这2种方式的混合，OpenCL的设计重点在 

于数据并行(任务并行主要针对多核CPU)。 

2．2 GPU架构 

目前 ，通用计算 GPU架构 主要包括两种 ：AMD基 于 

SIMD(Single Instruction Multiple Data，单指令多数据)的向 

量架构；NVI【)IA基 于 SIMT(Single Instruction Multiple 

Thread，单指令多线程)的标量架构。下面介绍 AMD GPU 

的架构。 

以 AMD RadeonTM HD 5850(Cypress核心)为例，其包含 

18个 SIMD引擎 ，每个 SIMD引擎包含 16个 SIMD流处理核 

心，而每个 SIMD处理核心又包含 5个 ALU。针对SIMD的 

架构，AMD采用 VL1W(Very Long Instruction Word，超长指 

令字)技术将短指令集成为长的 Ⅵ 1w 指令来提高资源利用 

率，例如 5条 1D标量指令可以被集成为 1条Ⅵ 1w指令在 

一 个周期完成。结果写回全局存储时，如果是 32位整数倍的 

数据，则通过 Fast Path写回，而小于 32位的数据或者原子操 

作，则通过 Complete Path写 回。Fast Path的速度比 COm— 

plete Path的速度快 7～1O倍[ 。 

NVIDIA GPU是 SIMT架构，从 G80核心开始，NVIDIA 

的GPU采用了统一的运算单元，并开始走彻底标量化路线。 

在G8O GPU内部，NVlDIA将AI 拆分为最基本的1D标 

量运算单元，实现了128个标量流处理器，所有的运算指令被 

拆分为 1D标量指令进行运算。 

Fermi是 NVIDIA最新 的 GPU 产品线，主要包括 

GTX4xx系列和 Tesla C2050。以 Tesla C2050为例，它有 14 

个 SM(Streaming Muhiprocessor)，每个 SM 中有 32个 SP 

(Streaming Processor，CUDA core)。 

Fermi架构每个 SM 中含有 128kB大小的寄存器堆 

(32768个32-bit的寄存器)；共享存储(shared memory)和L1 

Cache共有 64kB，根据需要编程人员可以将两者配置为各占 

48kB／16kB或者 l6kB／48kB；L2 Cache大小为768k1~ 。 

3 连续访存无关访存密集型函数在两个平台上的 

通用优化方法 

这类函数的特点是计算量小、数据传输较多，瓶颈在访存 

上，所以可以采用 OpenCL数据传输和存储方面的优化方法， 

比如为了充分利用显存带宽，可以选择使用 128位的向量来 

存取数据，因为128位数据正好可以充分利用访存请求的宽 

度_4 ；函数的另一个特点是连续的数据无关性，即计算目标矩 

阵连续的元素时使用的源矩阵元素之间没有关系且也是连续 

的，所以可以同时处理尽可能多的元素，提高计算效率，可以 

采用向量化和线程组织方面的优化方法。另外还可以尝试 

OpenCL中的指令流优化和其他的优化方法。 

3．1 内存对象的分析 

选择恰当的存储方式可以提高访存效率，OpenCL使用 

内存对象在主机和设备之间传输数据，OpenCL中的内存对 

象包括 buffer和 image object(图像对象)。buffer是一维数 

据元素的集合。图像对象(image对象)主要用来存储一维、 

二维、三维图像、纹理，图像对象中包括对地址模式和滤波模 

式的处理，并且是缓存的，该存储方式一次可以读取一个长度 



为 4的向量． 

本文不使用 image的原因是，使用 image作为基本存储 

方式有两个缺点，1)image对象即使在计算 uehar(unsigned 

char)类型时，也是将 uchar转换成一个 int来进行计算，非常 

浪费带宽；2)image对象只能使用长度为 4的向量。在带宽 

利用率不是很高的情况下，image对象作为基本存储方式的 

缺点没有体现出来，但是在继续优化之后，就会发现 buf~r对 

象作为基本存储方式比image对象作为基本存储方式的速度 

更快。当图像为4通道、片上需要缓存的数据量小时，images 

的优势才得以充分发挥，代码简洁且高效；而当图像不只是 4 

通道时，使用buffer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_5]。所以选择使用 buffer作为内存对象。 

3．2 向量化的分析 

在大部分OpenCL设备上，相邻线程读取连续数据时，会 

自动地对读取操作进行合并，因为bitwise函数是连续的数据 

无关，所以可以让相邻线程读取连续数据。比如读取 uchar4 

时，如果需要读取的数据连续 ，则一次就可以将 4个字节全部 

读出。 

从全局存储连续读取数据时，要注意全局存储几个方面 

的优化包括： 

1)合理组织数据的存储和线程访问数据的顺序，尽量避 

免存储体冲突。 

2)尽量使用向量存取数据，AMD和 NVIDIA GPU最好 

分别使用 float4和float2类型_6 ]。 

3)尽量使用对齐的数据访问[ 。 

4)合理组织线程访问数据的顺序，尽量使用合并读(COa— 

lescing Read)和合并写(Coalescing Write)lg]。 

5)在AMI)GPU中写回时尽量使用Fast PathE 。 

由于bitwise函数的存储访问模式是连续访存模式，因 

此，本文提高 Glob~Memory的访存效率的最主要方法是向 

量化读取。 

在实际算法优化中，采用 向量化计算方法在两个平 台上 

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 VL1w计算资源。 

由于bitwise函数的特点，需要向显存进行大量的写操 

作，使用向量化来提高计算部件的使用效率非常值得尝试。 

本文函数中使用了长度为2，4，8，16这4种向量化方式。 

AMD架构中结果写回全局存储时，如果是 32位整数倍 

的数据，则通过 Fast Path写回；而如果是小于32位的数据或 

者原子操作，则通过 Co mplete Path写 回。Fast Path的速度 

比Complete Path的速度快 7～10倍_2]。为了使用 Fast 

Path，不得不在程序中手工处理对齐的问题。 

3．3 线程组织方式的分析 

线程组织方面的优化要注意调整线程组织结构，使 

work-group的大小为 wavefront(AMD平台)或者 warp 

(NVIDIA平台)的整数倍；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Ⅲ1 。 

在 AMD GPU中，线程是以wavefront为单位进行执行 

的，在 HD 5850中，每个 wavefront中有 64个工作项在并行 

执行。运行时可调度多个work group到一个 CU，因此work 

group这一层的调度能挖掘不同CU间的并行性。运行时硬 

件 自动将 work group切分为 1个或多个 wavefront，以 wave— 

front为单位将计算任务发射到一个 CU 内的 l6个核上执 

行。一个 CU内可以同时保持多个wavefront的状态，任何一 

个wavefront因访存而堵塞时，能快速切换到下一个 wave— 

front继续执行，从而可以很好地隐藏访存延迟。 

在 AMD GPU 5850上，只有 18个 CU，由于 OpenCL的 

一 个工作组只能在一个CU上运行，因此在真实运行的过程 

中，同时运行的只有 18个工作组。所以可以考虑将工作组数 

量固定为 18，工作组大小为256。在计算过程中，通过对数据 

进行折叠，将数据规模降低到 18×256个线程一次可以运行 

完成的大小[1 。 

3．4 指令流优化和其他的优化方法分析 

在精度允许的情况下，尽量使用内建本地函数代替标准 

函数；对于复杂的计算可以考虑用简单计算代替。比如对于 

乘 2 的操作，可以用左移 位来代替。如果可以，尽量用 

24位的乘和除操作。 

4 在 OpenCL框架下针对 bitwise函数进行的优化 

因为 bitwise函数的与、或、非、异或4种操作在GPU上 

的实现和优化大体相同，所以本文将以与操作 bitwise_and为 

例，介绍不同数据类型和通道数 的 bitwise函数在不同 GPU 

平台上的优化方法。函数 中的数据类型是 4种通道(分别表 

示为 C1、C2、C3和 CA)的 uehar(unsigned char)，char，ushort 

(unsigned short)，short，int，float，double类型。 

OpenCL的执行模型分两部分，即 CPU端的主程序和 

GPU端的执行程序 kernel。CPU端的程序功能主要有设置 

kernel执行的上下文；设置工作空间 NDRange~传递参数值； 

执行kernel等。GPU端是kernel程序的并行和优化。下面 

介绍对bitwise函数的实现和优化。 

kernel文件中使用到向量化处理，若使用 char4作为向 

量长度，则有 z—z<<2语句，它使 z方向的索引变为原来 

的 4倍，即代表 4个 char数据一起处理。这条语句使用了左 

移语句代替乘法指令，因为左移、右移类语句的执行速度快于 

乘除指令，所以当可以用左移、右移等语句代替乘除等功能相 

同的指令时，要替换。 

bitwise函数支持ROI(Region Of Interest)。ROI的含义 

是指在一整幅图像中，只对其中的某一部分感兴趣，则只对感 

兴趣的部分进行处理。对 ROI的支持给函数优化带来了很 

大的麻烦，这主要是因为在 GPU中数据的访问必须是对齐 

的，而使用向量访问ROI中的数据时大部分情况下都是非对 

齐的。非对齐的数据访问从正确性和性能两个方面给函数优 

化工作带来了挑战。 

AMD GPU中当数据非对齐时，kernel中使用vload实现 

数据的非对 齐读。但是使用 vstore写 回数据时通过 的是 

Complete Path而不是Fast Path，这严重影响了性能。这是因 

为使用 vstore写回数据时，即使数据大小大于32位，仍然通 

过 Complete Path写回。为了使用 Fast Path，不得不在程序 

中手工处理对齐的问题。源矩阵的偏移量是根据目标矩阵的 

偏移量而决定的，如图l所示。如在处理 char4类型的数据 

中语句#define dst_align(dst—offset& 3)的使用，dst—off是 

存在 ROI时矩阵元素的偏移量，8L3的目的是调整偏移量为 

4字节的倍数。在建立源矩阵和目标矩阵的索引时，要前移 
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dstalign个字节，以达到对齐访问的目的。 

dst
_

align 

图 1 使用 ROI时目标矩阵(dst)和源矩阵(src)的偏移 

函数中对元素值的越界处理使用dst_start和 dst_end来 

完成，只有写入的元素处于允许范围之内才可以写入。越界 

处理中使用了大量条件表达式?：语句代替if、else判断语句。 

bitwise函数支持 4个通道的uchar，char，ushort，short， 

int，float，double 7种数据类型的计算，在CPU端要设定好每 

个通道每种数据类型使用的向量化长度。bitwise函数含有 

矩阵和 scalar的计算，在 CPU端给 kernel程序传递参数时， 

要注意当与 scalar做逻辑操作时，为了提高传参效率，对于小 

的数据类型不使用创建 buffer传递参数的方式，而是直接在 

CPU端将scalar类型以向量长度为 4的参数的方式传递给 

kernel。bitwise的逻辑操作不支持浮点类型，所以 kernel中 

表示 float和 double时使用的是 char和 short类型。传递 

float类型的scalar向量参数时容易犯错，比如当使用 char4 

表示 float类型时，需要传递的 scalar为 float4。因为 float4 

应该用charl6表示，所以正确传递的scalar应该是 charl6而 

不是 char4。 

本文的bitwise函数由于多通道和多种数据类型，使用了 

多种向量化方式。下面对 CPU端和 kernel中向量化长度的 

对应关系进行分析(以一个矩阵和一个 scalar做运算的单通 

道函数为例)，表 1是本文 中在 CPU端对单通道的各个数据 

类型的向量长度的设定(数字代表一次处理元素的个数)。 

表 1 CPU端向量长度的设定 

对应的kernel文件中的向量长度设定如表2所列。 

表 2 GPU端向量长度的设定 

AMDGPU的一个 PE中有 4个处理单元和 1个 T处理 

单元，利用 AMD向量架构的超长指令字技术 VLrW，可以充 

分利用向量化提高程序的执行速度。在 bitwise函数中，基本 

采用uchar4，short2，int的方式进行元素的向量运算。 

当数据类型为单通道时，在CPU端设定 4个uchar或者 

char数据，2个 ushort(unsigned short)或者 short数据，1个 

int、float或者 double数据一起处理。kernel端使用的向量分 

别为 uchar4，char4，ushort2，short2，int，float，double。因为 

bitwise操作不支持浮点类型，所以kernel中分别使用 char4 

和short4来表示 float和 double。使用 short而不是 char表 

示 double的原因是，当传递 scalar参数时，double4等于 

char32，而向量长度最大为 16，所 以不可 以用 char来 表示 

double。而 double4表示成 shortl6就没有问题。故可以使用 

· ]】4 · 

char表示float，而一定要使用short表示 double。综上，单通 

道时的数据处理方式设置如上。 

5 分别在 AMD GPU和 NVIDIA GPU平台上进行 

测试及性能评估 

在测试程序性能时，用 OpenCL实现的函数与OpenCV 

库中的函数功能和接口均一致。OpenCV库口 ]中包含了 

CPU版本的函数实现和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版的函数分别与CPU版和CUDA 

版的函数进行对比。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 。 

5．1 测试平台相关信息 

设备参数如表3所列。 

表3 测试平台的设备参数 

程序运行环境如表 4所列。 

表 4 测试程序的运行环境 

5．2 与 CPU版本的性能对比 

测试函数设定如下，bitwise函数测试的是 scalar—mask 

(矩阵和向量操作，使用的mask参数)函数不含数据传输时 

的 GPU时间和 CPU时间，矩阵规模为 2560*2560，分别测 

试带 ROI和不带 ROI两种情况。 

数据类型的表示意义是：8U，8S，16U，16S，32S，32F，64F 

分别代表unsigned char，char，unsigned short，short，int，float， 

double；C1，C2，C3，C4分别代表单通道、2通道 、3通道、4通 

道。所以以 8UC1为例，它代表的就是单通道的 unsigned 

char数据类型。测试的数据类型为单通道的 8U，8S，16U， 

16S，32S，32F，64F数据。 

测试平 台有 AMD HD 5850，HD 7970，NVIDIA Tesla 

C2050，在每个平台上测试 bitwise函数的CPU时间和GPU 

时间，然后计算出GPU对CPU版本的时间加速比。性能评 

估和测试结果如下。 

bitwise函数的优化中使用了多种向量化方式，且各条并 

行指令间很少有依赖关系，可以灵活、充分地利用AMD GPU 

的向量架构，做到连续读取数据，达到较高的效率；内存对象 




