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摘 要 OpenCL作为一种面向多种平台、通用目的的编程标准，已经对许多应用程序进行 了加速。由于平台硬件和 

软件环境的差异，通用的优化方法不一定在所有平台都有很好的加速。通过对均值平移算法在GPU和APU平台的 

优化，探讨了不同平台各种优化方法的贡献力，一方面研究各个平台的计算特性，另一方面体会不同优化方法的优劣， 

在优劣的相互转化中寻求最优的解决方案。实验表明，算法并行优化前、后在 AMD 5850、Tesla C2O5O和 APU A6— 

3650上分别达到了9．68、5．74和 1．27倍加速 ，并行相 比串行程序达到 79．73、93．88和 2．22倍加速，前两个平台 

OpenCL版本相比，CUDA版本的 OpenCV程序达到 1．27和 1．24倍加速。 
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Abstract As a general-purpose programming standard for multiple platforms，OpenCL has accelerated many applica— 

tions．Due to the differences of different platforms in hardware and software environments，general optimization methods 

may not accelerate the application well for al1．Taking the optimization of the mean shift algorithm on GPU and APU 

platforlTlS as an example，the paper provided several insights on contributions of various optimization methods on different 

platforms．On one hand，we explored the architectures of different platform s．On the other hand，we compared the pros 

and cons of different optimization methods．Based on meticulous evaluations of the pros and cons，we 1ooked for the opti— 

ma1 solution．Experimenta1 results shoW that，on AMD 5850，Tesla C2050 and APU A6—3650 platform s，the optimized 

algorithm achieves 9．68×，5．74×and 1．27×speedups，respectively，and 79．73×，93．88×and 2．22×speedups com— 

pared to the serial version，respectively，and 1．27×and 1．24×speedups compared to the CUDA version OpenCV pro— 

gram  for the first two platforms，respectively． 

Keywords GPU，APU，OpenCL，M ean shift 

1 引言 

GPU作为数值及科学计算领域的一颗新星，在大规模数 

据处理方面表现不俗 ，相比 CPU，它拥有更高的并行数据处 

理能力，其理论峰值也在不断飙升，已经远远超过 了 CPU。 

而OpenCL作为一个开放的并行编程标准，已经获得多家硬 

件生产厂 商的支持，可以在 CPU、GPU、DSP(Digital Signal 

Processor)以及其它一些支持 OpenCL语言的平台上运行，因 

此具有广泛的用途和广阔的发展前景。 

均值平移(Mean Shift)是图像处理领域的一种基础算 

法。它的概念由Fukunage[1 提出，最初含义是偏移的均值向 

量。之后，Yizong ChengE2]对其进行了推广，设定了一族核函 
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数和一个权重系数，进一步扩大了算法的使用范围。文献E3] 

针对求取图像模板均值的问题，提出一种快速计算像素模板 

均值的方法，以降低计算复杂度。目前，均值平移算法主要应 

用在聚类分析、图像平移、图像边缘提取、图像分割_4 和 目 

标跟踪E ]等方面。 

本文基于OpenCL异构并行编程模型对均值平移算法进 

行了加速。通过在 Tesla C2050和 AMD 5850两种不同平台 

进行优化，从该实例角度探索平台特性对性能优化的影响以 

及 OpenCL在各个平台上的一些差异。此外，还对程序在 

APU平台的性能进行了研究，侧面揭示了APU平台的一些 

特性。 

本文第 2节简要介绍 NVI【)IA Fermi架构、AMD Cy— 

press架构、AMD Llano APU架构以及 OpenCL编程模型的 
一 些特点；第3节结合平台，针对算法特点，给出了具体的优 

化方案 ；第 4节根据测试结果进行性能分析和总结 ；最后总结 

全文 ，并作下一步规划。 

2 概述 

2．1 平台介绍 

2．1．1 NVⅡ)IA Ferm i架构 

CUDA(Compute Unified Device Architecture，统一计算 

架构)[ 是NVIDIA推出的一种用于通用计算的GPU系统， 

是对该公司GPGPU的统一命名。这种系统的GPU经历了 

(380、GT200和 Fermi 3代的发展。 

CUDA架构采用了标量的运算模式，每个 CUDA core 

(亦称流处理器)中只有一个ALu(整型)单元，每个时钟周期 

只能执行一次运算，执行 N维矢量就需要 N个周期完成。 

这种设计的好处是，运算单元的运算效率达到 100 ，而不会 

有空闲的单元。同时，NVIDIA采用异步方式将流处理器的 

频率和GPU核心频率分开，流处理器的频率大幅提升，从而 

提高了标量运算的运算速度。图 1为Fermi架构下的CUDA 

Core设计 。 

图 1 Fermi CUDA Core结构 

在第三代 Fermi产品中，每个 SM(Stream Multiproces— 

sor)有 32个 CUDA Core，每 16个为一组，由于配备有 双 

warp调度器，每个周期能对两个宽度为32线程的warp(CU— 

DA上线程调度的基本单位)进行排程和分发。 

CUDA架构中设有纹理内存(Texture Memory)，它是一 

种只读存储器，由GPU用于纹理渲染的图形专用单元发展 

而来。纹理内存相比全局内存，有两级缓存，可以通过数据重 

用来加速数据的读取，因此相比从全局内存读取，速度要快一 

些，并节约了带宽，也无需按照全局内存对齐的要求访问。纹 

理内存相比常量内存，不仅支持一维数据，还支持二维及三维 

数据，十分适合图像数据的处理，同时它的容量比常量内存声 

明的 64kB大很多。 
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2．1．2 AMD Cypress架构 

AMD的 GPU采用的是超标量设计 ，每个流处理单元 

(Stream Core，见图 2)由 5个 ALU组成 ，它们共用一个指令 

发射端 口。配合这一结构，采用了 5路的超长指令字 

(VLIW)技术，将指令组合成适合 5路运算的超长指令字，以 

充分利用流处理器的计算资源。这种执行模式被称为 SIMD 

(Single Instruction Multiple Data)。 

Stream Core 

T处理单元 

分支执行单元 

普通处理单元 

图 2 Cypress Stream Core结构 

每个流处理单元的 5个 ALU都可以执行基本的算术运 

算 ，而其中一个 ALU单元比较特殊 ，除了能执行简单的算术 

运算之外，还可以处理一些复杂的运算，比如求差值、取倒数 

等。5个ALu之间相互独立，通过组合可以处理一维到五维 

的指令。在Cypress架构中，每个CU(Compute Unit)包含16 

个 Stream Core。 

AMD GPU的内存系统设有全局内存和常量内存。访问 

两种内存都可以使用缓存，以提高程序的读写速度。 

2．1．3 AMD Llano APU架构 

AMD lU(Accelerated Processing Unit)将中央处理器 

和AMD的GPU核心集成在一个晶片上，因此其同时具有高 

性能处理器和独立显卡的处理性能，既可以执行精密的标量 

运算，又可以执行大规模数据的并行处理。 

U内部的GPU核心没有独立显存，从GPU发出两条 

连接(见图3)，一条 Fusion计算连接(Fusion Compute Link)， 

一 条 Radeon内存总线(Radeon Memory Bus)。计算连接将 

北桥模块(Unified North Bridge)、GPU、IO输入输出串联在 
一 起，允许 GPU访问一致性缓存，CPU和GPU之间的通讯 

时间缩短；而内存总线使得 GPU可以通过高速带宽去访问 

系统内存，比单纯把GPU放在 PCI-E总线上的延迟要小很 

多。 

图 3 APU芯片结构 

代号“Llano”的A系列APU，拥有 1个四核处理器，每个 

CPU核配备 128kB一级缓存和 1MB二级缓存。AMD A6— 

3650 APU内置 HD6530D显示核心 ，配有 320个流处理器单 

元。目前，平台并不支持 image buffer对象，相关的一些操作 

是未定义的。 

2．2 OpenCL简介 

OpenCL(Open Computing Language)[。 是第一个面向异 





值设置为 16、32等，具体需视情况而定。 

3．2 内存对象选择 

image buffer专用于 4通道的图像数据，封装了对越界访 

问的处理和图像的滤波模式，整体上写出来的kernel更为简 

洁。同时，无需考虑数据访问对齐，并且可以更好地隐藏寻址 

计算的延迟。这是 image buffer在各平台的共性。 

在Tesla C2050平台，image buffer使用 CUDA Array。 

CUDA Array是为纹理拾取而优化的不透明内存布局 ，并 自 

动绑定到纹理内存，通过纹理拾取来读取[1 ，纹理内存使用 

了两级的纹理缓存，提高了对重用数据的访问速度；buffer绑 

定在全局内存上，全局内存未使用 cache缓存，访问速度较 

慢。因此，CUDA平台 image buffer是较理想的选择。 

在AMD 5850平台，image buffer和buffer均使用了数据 

cache。所以在处理 4通道数据时，两种内存的选择没有特别 

之处，都可以考虑。在处理非4通道数据时，我们更倾向于使 

用 buffer对象，它的数据传输效率更好一些。 

3．3 存储层次优化 

每个线程初始需要读取一个像素单元，结束时需要将该 

单元处理结果写回，均值处理的中间过程需要访问单元周 围 

(z， )±s 窗口大小的像素集。而中间均值计算过程正是算 

法的瓶颈所在。我们 结合实验平 台 Tesla C2050和 AMD 

5850对其进行了深人的分析 。 

均值平移算法计算过程中，相邻像素之间会出现一些冗 

余计算，能否用一个线程计算多个像素的均值，将冗余结果保 

存，以减少后面的重复计算?均值平移算法的难点在于： 

1)窗口重叠不规律：每个像素点的均值计算是一个迭代 

的过程，中间可能会产生多个不同的偏移坐标，每个坐标对应 

的窗口和相邻像素点的窗口重叠区域是不同的，试图用一个 

线程计算相邻两个像素的均值并不能减少数据的读取量，总 

会有一部分数据要从全局内存读取。而如果让局存保存多个 

窗口，避免从全局读，对局存的容量是一种挑战，窗口大小可 

以不设限，但局存总是有限的。 

2)冗余计算不规律：虽然相邻像素点的窗口会重叠，产生 

冗余计算，但这种冗余计算也是因数据而异的。在当前窗口 

范围，某像素(r，g，6)相对于中心像素(to，go，bo)在 s 范围 

内，但下一次，在新的窗 口该像素相对于新的中心像素(rc ， 

，bo )不一定在 ，上范围内，况且像素也不一定在这个新窗 

口内。只有像素在 s 范围，且(to，go，6o)和(r0 ， ，6o )的 

对应坐标相等，这样计算出来的结果才称得上冗余，才有必要 

保存 ，显然这样的情况往往是不规律的，很难捕捉。 

所以，最简单、有效的设置就是让一个线程计算一个像素 

的均值。 

就像素集的存储位置而言，主要的备选方案有： 

1)常量内存，适于存放只读数据，有多级缓存，支持多个 

线程块(warp或wave)同时访问，带宽很高，但容量有限，整 

个 GPU最大只有 64kB~ 

2)局部内存，访问速度快，让每个线程块共享自己取到的 

那部分数据，每个流式多处理器(SM 或 CU)有一个专属局部 

内存，Tesla C2050为 32kB，AMD 5850最大为 48kB~ 

3)直接从全局内存读取，全局内存容量大，访问速度最 

慢，但可以利用合并读(in NVIDIA CUDA)、合并写(如 AMD 
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GPu)来提高访问效率。 

就本算法而言，最好的方案是第 3)种。由于常量内存容 

量有限，通常图像数据规模是兆字节(MB)，因此将第 1)种方 

法舍弃。在第2)种方法中，将初始化时每个线程读到的像素 

存人局部内存，同一个线程块的线程共享局存的内容。不过， 

线程要处理的数据并非全部在局部内存，总有一部分需要从 

全局内存读取，所以需要判断数据的读取位置。这样不仅增 

加了位置计算 ，而且访存冲突本质上没有减少，所以整体上 

kernel的运行时间并未缩短。 

性能评测中我们选择第 2)种和第 3)种方法分别进行了 

对比测试。 

3．4 指令优化 

算法求均值的过程是一个迭代的循环，通过将最内层循 

环展开，提高每次循环的计算量，缩减循环次数，以减少循环 

开销。AMD 5850采用 5路VL1w指令，在不存在数据相关 

的情况下，每个时钟周期可以并行执行 5个数据操作。将循 

环展开，增加单次循环的计算比重，将更多的并行性暴露给编 

译器，能有效利用 GPU 的这种特性。Tesla C2050虽然没有 

这种计算特性，但是将计算展开以后，减少了循环执行条件的 

判断次数，优化了指令流，有效减少和消除了分支冲突，提高 

了warp的执行效率。Tesla C2050平台需要显式在循环语句 

前添加 #pragma unroll N(N>1，常数)制导语句，否则循环 

不能展开。 

通常，循环展开最大以4次为宜。展开会用去较多的寄 

存器等计算资源，如果寄存器资源紧张，展开过多并不能带来 

性能的明显提升，同时使程序变得冗长，不利于阅读和维护 

在 Tesla C2050平 台和 AMD 5850平台，全局内存访问 

速度很慢 ，减少访存次数和访存冲突成为优先考虑的问题。 

在线程访存数据量一定，每个线程对全局内存的访问频率很 

高的情况下，减少访问的次数，能有效减少访存冲突及由此产 

生的等待。指针访存分 ．／4( =4、8、16)次，每次取 4个字 

节，而vloadn要按所取元素对齐(本例按 1字节对齐)，因而 

产生的访存次数比指针矢量化访存多至少一倍。因此，在访 

存速度不高的情况下，为了减少访存次数，提高访存效率，优 

先使用指针访存。 

在 APU平台，GPU绕过 PCI-E总线直接从全局内存取 

数，访问速度是可观的。在APU上使用 vloadn指令的性能 

优于指针访问，这完全不同于前两个平台。由于 APU上软 

件环境还不完善，因此尚不能借助剖分工具确定这种性能差 

异的根源。 

4 性能分析与评测 

本文分别在 A RadeonTM HD 5850、NVI[)IA Tesla 

C2050和AMD A6—3650 APU上进行了优化测试，使用的图 

像数据大小为2560*2560像素，每个像素类型为 8UCA(4通 

道，每个通道8位无符数据)。在4．1、4．4节， 声取5， r取6； 

在 4．2、4．3节，sr恒取 6，sp取 5、10、15，对应窗口大小 11* 

l1，21*21，31*31。 

此次优化，我们着重比较各种优化方法对kernel执行时 

间的影响。 

平台设备参数如表 1所列。 



表 1 平台设备参数(GPU) 

注：AMD A6—3650 APU内置独显核心 HD 6530D 

表 2 平台设备参数(CPU) 

4．1 NDRange优化 

首先，我们对比了线程块对程序的影响，如图7所示。 

图7 设置不同的线程块大小的函数性能对比 

Tesla C205O平台：当线程数量达到 128个线程时，性能 

最好。进一步增加线程数量，运行时间反而有轻微上浮。从 

Occupancy率来看，当线程设置为 128时，Occupancy率是最 

高的(O．417)；当线程数量小于 128时，每个线程块占用资源 

减少，SM 上理论可并发的 warp数量增加(分母增大)；当线 

程数量大于 128时，每个线程块占用资源增加，SM 上实际可 

并发的warp数量减少(分子减小)，这些都会导致 Occupancy 

率的降低。 

AMD 5850平台：由图7可知，与前述分析一致，当每个 

块线程设置为 128时，运行时间达到最优。进一步增加线程， 

程序时间已基本趋于稳定。 

A6—3650平台：整体上，线程数量的变化对程序性能并没 

有产生特别明显的效果。经分析，可能是独显核心只有 4个 

CU，CU内部的并行规模和AMD 5850是一样的，但 CU之间 

的并行规模相比 AMD 5850的 18个 CU略微弱了些，导致程 

序性能较差。为了便于后面的对比，设定线程块大小为 128。 

其次，当线程块规模为 128时，不同行列组合对程序性如 

图 8所示。 

图8 设置不同线程组合的函数性能对比 

Tesla C2050平台和 AMD 5850平 台：当列值设为 4时， 

性能已经较为平稳。当列值设为 32时，时间降到最低，之后 

性能将维持在这个水平上下轻微浮动。 

A6—3650平台：各种组合的时间差距不大。整体来说，行 

列值设置对程序影响甚微。 

4．2 内存对象 

从图9可以看出，两个平台使用 buffer的性能相当，使用 

image buffer都比使用 buffer性能要好，这种优势在 Tesla 

C2050平台表现得更为明显一些。下面具体对各平台进行分 

析。 

Tesla C2o5o平台：纹理内存除了有高速缓存之外，不受 

访问模式的约束。而全局内存和常量内存需要遵循相应的访 

问模式才能获得较好的性能，每个 half-warp访问的数据段首 

地址须按照 32、64或 128字节对齐，否则编译器就会将 half- 

wrap的数据访问拆分成两次，而且 buffer绑定的全局内存没 

有使用缓存。这些特性使得在 Tesla C2O5O平台使用 image 

buffer的性能优于 buf~r。 

图 9 使用不同内存对象的函数性能对比 

AMD 5850平台：对 l1*11窗 口大小的用例进行 了剖 

分，从结果来看，使用图像对象，减少了每个线程执行的ALu 

指令数量，这主要归功于image buffer对边界检测的封装，无 

需在 kernel中编写边界判断语句。另一方面，image buffer内 

建函数独有 的实现减少了从全局内存读取数据的冲突，使得 

访存冲突产生的停顿时间为 0，或者维持在0．01 这样一个 

很低的水平。而使用 buffer对象时，整个执行时间会有 5 

的停顿。 

AMD的全局内存有两条写回路径 ，即 complete path和 

fast pathE“]，前者支持原子操作和非 32位整数倍的数据操 

作，当不属于这两种情况时，可以通过后一条路径写回。在图 

像的读取和写回过程中，分别需要使用内建函数 read—ima— 

geui和write_imageui。read_imageui会将每个通道的数据存 

储在一个 32位的整型中。每个通道是 uchar数据类型，在写 

回时，要将 32位还原成 8位的 uchar。由于通过总线传送的 

4个整型需要分别转换为uchar写回，使得写回走了complete 

path路径。总线数据有效率只有 25 。 

尽管使用 image buffer有优有劣，但整体上，其优势多于 

劣势。 

A6—3650平台：目前平 台似乎并不支持 image buffer对 

象。因此，我们没有在APU平台做相关对比。 

4．3 存储层次优化 

在这一环节，我们在 Tesla C2O5O平台和 AMD 5850平 

台使用 image buffer的基础上，对比使用局部内存和不使用 

局部内存的性能；在 A6—3650平台使用 buffer来进行对比。 

结果如图10、图1l所示。 

从图1O可以看出，两个平台使用局部内存后，性能并没 

有提升。使用局存虽然增加了数据的共享性，减少了全局内 

存的访问，但由于数据的位置计算增加了kernel内部的运算， 

以及访问局存产生的访存冲突，导致整体计算速度并不比单 

纯访问全存的速度快。即使在性能差异不是特别明显的A6一 
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3650平台也可以看出，故不使用局部内存的性能更好一些。 

图 lO 使用和不使用局存的函数性能对比(NVIDIA和 AMD) 

图11 使用和不使用局存的函数性能对比(APU) 

注：由于图1l的数据间隔较大，表面上看似乎使用global和 

local的性能差距不大，但实际差距水平与图1O是一样的。 

4．4 指令优化 

4．4．1 循环展开 

内存对象的使用和其他优化手段是相互作用的，在上面 

的优化中性能不是很好的buffer对象，结合其他优化手段，性 

能并不一定比 image buffer差。在不展开的情况下，一次访 

存只取 4个字节，通过在循环中取 8字节和 16字节将循环分 

别展开了2次和4次。访存方式为指针访问，没有使用vload 

操作。结果如图 12、图 13所示。 

图 12 循环展开的函数性能对比(NⅧ IA和 AMD) 

图 l3 循环展开的函数性能(APU) 

Tesla C2050平台：在 Tesla C2050平台，使用循环展开 

后，性能都有所提升，buffer对应的性能提升了34％，image 

buffer对应的性能提升了2O 。 

AMD 5850平台：从结果来看，随着展开次数的增加， 

kernel的时间逐渐缩短，当展开4次时，两种内存对象的性能 

趋于一致，buffer对象的性能追上了image buffer。对比程序 

的剖分结果发现，尽管使用 buffer时访存产生的停顿时间仍 

然很高，但整体上ALU Packing率(编译器将 ALU运算打包 

成 5路 VL1w 指令的百分比)从 46 (未展开)上升到 

77．61 (展开 2次)，提高了ALU的执行效率(image buffer 
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展开2次时ALu Packing率为67 )，同时数据写回时走fast 

path，总线数据有效率为 100 ，相比 image buffer使用了 

complete path，写回速度更快。 

A6-3650平台：APU平台使用循环展开后，性能提升了 

12 。虽然 A6—3650的并行规模较小，NDRange优化没有明 

显的加速效果，但 ALu Packing和fast path写回却是可以保 

证的。 

4．4．2 访存指令对比 

在使用全局内存的情况下，研究了 vload和指针访存的 
一 些差异。以展开4次进行说明，需要使用vloadl6和分4次 

指针访存(每次取4字节，uchar4)。分别对比了未展开、展开 

2次和4次时的性能，结果如图14、图15所示。 

图 14 不同访存指令的函数性能对比(NVI【)IA和AMD) 

图 15 同访存指令的函数性能对比(APU) 

Tesla C2050平台：从图 14可以看出，vload访存和指针 

访存时间曲线基本保持平行，而后者效果更为理想。 

AMD 5850平台：vload的性能从展开 2次后不升反降， 

以vload16的剖分结果来看，虽然ALU Packing率达到了84． 

25 ，但访存操作相比后者增加了一倍，ALU操作也增加了 
一 半，且因访存冲突产生了较长的停顿时间。这些都抵消了 

指令打包带来的性能优势。 

A6—3650平台：A6—3650使用 vload指令之后，性能获得 

了大幅度提升，在展开 2次时，vload指令的访存效率达到了 

峰值，性能达到最优。当展开到4次时，两种访存方式的性能 

趋于一致 。 

4．5 总结 

通过上面 3个平台的优化，我们看到，由于平台的硬件特 

性和编译机制等，同一种优化方法在不同的平台可能出现不 

同的结果；不同的优化组合可能产生相同的优化效果；不同平 

台最终使用的优化方法可能不同。 

最后对优化后的程序进行性能对比，对比了kernel的执 

行时间。 

4．5．1 各种优化方法对程序性能影响 

程序优化一开始使用的是全局内存，访问方式为指针访 

存，而优化过程中加入存储层次对比，旨在对比说明存储层次 

的选择对性能的影响。从图 16、图17可以看出，G J平台使 

用NDRange优化和内存对象优化之后，性能变化比较明显； 

而APU由于粗粒度(线程块之间)的并行规模较小，前两种 

优化方法并没有使性能有所改善，而循环展开和访存优化挖 



掘了APU的硬件计算特性和数据传输特点，使性能发生了 

改观。 

传输时间作了对比，选择大小从 1280*640像素到2560* 

2560像素的图像进行了测试，每个像素 4字节，对比结果如 

表 5所列。AMD 5850和 Tesla C2050的显存规格均为 GD- 

DR5，存储器频率分别为 1．0GHz和 1．5GHz，而Llano APU 

作为一款使用 DDR3规格显存的处理器，在频率不及前面两 

个平台的情况下，在数据传输时间上却表现出色，优于AMD 

5850，与 Tesla C2050持平。我们分析，这得益于将GPU单 

元直接挂接在系统内存总线，省去了传统GPU计算中内存 

和显存之间通过 PCI_E总线数据拷贝的时间。 

图 16 使用各种优化方法之后的性能走势(NVIDIA AMD) 表 5 各平台数据传输时间(m
s)对 比 

图17 使用各种优化方法之后的性能走势(APU) 

通过对比可知，AMD平台性能加速最为明显 ，优化之 

后，AMD和NVIDIA平台都达到了相当的性能，APU平台 

整体计算时间仍然较长。优化后的算法在 AMD 5850、tesla 

C2O5O和 APU A6—3650平台分别达到了 9．68、5．74和 1．27 

倍加速 。 

4．5．2 各平台串行与 OpenCL并行程序加速比 

在 3个平台运行相同串行版本的程序，结果如表 3所列。 

与串行程序的性能相比，AMD和 NVI【) 平台都达到了几 

十倍加速，APU平台只有 2倍加速。我们认为 ，程序虽然可 

以利用循环展开提高程序执行效率，但与其他两个平台相比， 

APU并行执行单元的数量还不具规模，无法利用程序潜在的 

并行性。其次，其没有相配套的多种存储系统，比如像纹理内 

存这种专门针对图像操作优化过的存储介质。因而 APU上 

程序并行加速效果并不明显。 

表 3 各平台串行 VS并行加速比 

4．5．3 AMD和 NVIDIA平 台 CUDA 与 OpenCL加速 比 

OpenCV库中 CUDA版本 的程序是经过优化的高性能 

版本 ，将 CUDA版本的性能与上面两个平台的 OpenCL版本 

性能进行了对比，结果如表 4所列。从对比结果来看，所提程 

序相比 CUDA版 OpenCV程序获得了 1．2～1．3倍的加速。 

OpenCL版本和CUDA版本的程序都使用了纹理内存，线程 

块设置为32*8，这与程序在优化过程中设为 128线程时的 

性能差异甚微。特别地，对OpenCL程序使用了循环展开。 

表 4 AMD和NVmIA平台 CUDA VS OpenCL加速比 

4．5．4 各平台数据传输时间对比 

由于APU核心特殊的结构，我们特别对3个平台的数据 

结束语 本文通过在 AMD 5850、Tesla C2050和 A6— 

3650平台使用不同的优化方法对均值平移算法进行优化，一 

方面演示了OpenCL优化的基本方法，另一方面展示 了各个 

平台的一些计算特性，结合具体平台特点，综合运用各种优化 

技术提高程序的性能。 

AMD 5850平台采用 buffer和 image buffer都能获得较 

好的加速；Tesla C2O5O由于其独特的纹理内存设计，使用 

image buffer效果更为理想。两个平台再结合 NDRange优 

化、存储层次优化和指令优化等，最终均能获得较好的性能。 

而APU作为一个新出现的计算平台，其很多特性还没有被 

深入了解和挖掘。目前 CPU和 GPU还只是浅层次的物理融 

合，相应的软件环境还不完善，虽然优化之后的性能仍然不是 

很好，但作为一种尝试，也看到了它在访存这方面的优势。 

我们已经使用 OpenCL优化了多个算法的性能m 妇，未 

来将进一步学习各个平台的优化技巧，深入研究 APU平台 

的计算，提高程序在 APU平台的性能。 
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若上次 DGEMM 中发生情况 1，说明R 过大，则需根据 ra一 

o减少R 。ratio越小 ， 减少量越大。具体算法流程 

图如图 7所示。 

需要注意的是，修正过程中可能因为GPU与CPU性能 

突变从而导致修正过度，使得ratio发散而不能收敛。出现这 

种情况时需要通过对ratio变化范围进行控制，在变化较大情 

况下可以进行适当限制。限制值需根据具体情况设定。 

该算法使得 R’f{f根据上次迭代计算的ratio以及 GPU 

与 CPU的性能比(P ／P )进行调整，有效减少了情况 2的 

发生，可以使得单节点内多GPU情况下有明显的性能提升。 

采用该算法实验结果进行分析。 

3．4 测试平台 

本文使用浪潮 MF5588服务器平台进行实验。每个节点 

的主要配置如表 1所列。 

表 1 MF5588服务器软硬件配置情况 

实验主要考虑在单节点内CPU总的计算能力 P 与 

GPU总 的计算 能力 P跏 比不 同的情况 下，原 版 NVIDIA 

HPL、采用ED算法的HPL、同时采用ED算法与MA算法两 

种算法的HPL的加速效果。测试代码是在基于NVIDIA针 

对费米架构的HPL最新代码 hpl-2一一feimi_vl 1上进行修改 

优化。 

3．5 性能 

在 ／ 不同的情况下对上述方法进行测试。测试 

结果如表 2所列。 

表 2 不同P ／P 情况下的测试结果 

其中，原始算法为NVIDIA提供的hpl-2～一feimi—vll代 

码中使用的算法。 

3．6 数据对比与分析 

单节点内 CPU总的计算能力与 GPU总的计算能力 比 

( ／P咖)由节点硬件结构决定。当节点内CPU性能较强 

而GPU性能较弱时，(P砌／ )较小，传统的同构集群 

( ／ )一0；当节点内CPU较弱而GPU性能强，GPU数 

量多时，(P跏／P )较大，单节点 4 GPU的情况下(P跏／ 

P )可以超过 n。 

对表 2数据进行分析。以NVI【) 原始算法为对比，比 

较采用El3算法的 HPL以及同时采用 ED算法与 MA算法 

的 HPL的加速效果，如图 8所示。 

图8 各算法在不同 P ／P 时的加速效果 

从图8可以看出，随着(P跏／P咖)的上升，采用 ED算法 

与 MA算法得到的加速比也逐渐上升。当( ／P )一9．6 

时，同时采用 ED算法与 MA算法可达到 6．3 的加速比。 

加速比变化趋势反映出ED算法与 MA算法在节点内 

GPU数较多、性能较强的情况下可发挥出更大的优势。而 

NVI【)IA本年底将推出的新一代开普勒架构 GPU在性能方 

面将有 3倍提升，(P跏／P帆)将进一步增大，使得上述算法将 

取得更好的加速效果。 

结束语 本文主要分析现有 GPU加速的 HPL代码运 

行时特性，提出该代码采用的动态负载均衡算法在单节点多 

GPU情况下不能很好地实现负载均衡。针对该现象，本文提 

出了经验指导的动态负载均衡算法(EB算法)与多 GPU 自 

适应负载均衡算法(MA算法)。上述两种算法在单节点多 

GPU情况下，相比NVI【)IA最新针对费米架构的 HPL可取 

得 6．3 的加速比，并通过对实验数据的分析判断上述算法 

可在单节点多GPU集群环境取得较好的效果。 
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