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基于OpenCL的图像积分图算法优化研究 
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摘 要 图像积分图算法在快速特征检测中有着广泛的应用，通过 GPU对其进行性能加速有着重要的现实意义。然 

而由于GPU硬件架构的复杂性和不同硬件体 系架构间的差异性，完成图像积分图算法在 GPU上的优化，进而实现 

不同GPU平台间的性能移植是一件非常困难的工作。在分析不同GPU平台底层硬件架构的基础上，从片外访存带 

宽利用率、计算资源利用率和数据本地化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的图像积分图算法。实验结果表明，优化后的算法在 AMD和 NVI【)IA GPU上分别 

取得了 11．26和 12．38倍的性能加速，优化后的 GPU kemel比 NVIDIA NPP库中的相应函数也分别取得了55．O1％ 

和 65．17 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 Image integral algorithm is widely used in fast feature detection，and improving the performance of this algo— 

rithm through GPU has an important practical significance．However，due to the complexity of the GPU hardware archi— 

tecture and the architectural differences between different GPUs，how to complete the optimization of this algorithm  and 

achieve perform~rlce portability on different GPU platfoITnS is still a hard WOrk．This paper analysed the differences be— 

tween theunderlying hardware architectures of GPU，and studied the effects of performance on different GPU platform s 

using different optimization methods from the utilization of the off-chip memory bandwidth，the utilization of the compu— 

ting resource，data locality and other aspects．And based on this，we implemented the image integral algorithm based on 

OpenCL．Experimental results show that optimized algorithm gets 1 1．26 and 12．38 times speedup on AMD and 

NVIDIA GPU respectively，and the perform ance of the optimized kernel improves 55．01 and 65．17％than the CUDA 

version in NVIDIA NPP 1ibrary，which verifies the effectiveness and cross-platform  ability of optimization methods． 

Keywords OpenCL，GPU，Image integra1 algorithm，Across platform  

1 引言 

随着计算能力和可编程性的不断增强，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单一 的硬件平 台，OpenCL(Open 

Computing Language，开放式计算语言)[5]是面向异构计算平 

台的通用编程框架，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，在不同 GPU硬件平台间实现高效的性能移植是一件非 

常困难的工作。 

图像积分图算法在快速特征检测中有着广泛的应用，而 

且这些应用大多都有很强的实时要求。随着这些应用数据量 

的不断增大，对图像积分图算法的性能提出了更高的要求 ，因 

此，利用 GPU实现图像积分图算法的性能提升有着重要的 

现实意义和应用价值。目前国内外对 图像积分 图算法在 

GPU上的实现已经做了很多工作，然而这些工作大都针对单 
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一 硬件平台，没有考虑不同硬件平台间的性能可移植性。 

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，其通过优 

化空间的修剪来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 AMD 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，但是却没有针对 Glob 

al 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AMD GPU，并没有跨 

平台的实现。 

本文在比较和分析当前主要 GPU架构异同的基础上， 

针对 OpenCL编程模型，提出了影响 OpenCL程序性能的主 

要因素：片外访存带宽的利用率、计算资源的利用率和数据本 

地化，并结合 GPU底层硬件特征给出了 GPU平台上的通用 

优化方案。在此基础上实现了基于OpenCL的图像积分图算 

法。实验结果表明，优化后的算法在 AMD和 NVIDIA GPU 

上分别取得了 11．26和 12．38倍 的性能加速，优化后的 GPU 

kernel比NVIDIA NPP库 中的相应函数也分别取得 了 55． 

O1 和 65．17 的性能提升，验证了本文提出的优化方法的 

有效性和性能可移植性。 

本文第 2节比较和分析了当前主要 GPU架构的异同；第 

3节在 OpenCL抽象模型的基础上，讨论了影响 OpenCL程 

序性能的主要因素；在此基础上，第 4节实现并优化了基于 

OpenCL图像积分图算法 ；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 当前主流 GPU体系架构 

当前，主流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 NVIDIA 的 Fermi架构[。 ；基于 向量的 SIMD(Single 

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

Cypress架构 。本节将分析两个架构的特点以及它们的异 

同。 

2．1 NVlDIAFermi架构 

Fermi架 构 是 NVIDIA 发 布 的第 三代 流 多 处 理 器 

(Streaming Multiprocessor)架构。为了能够更适合通用计算 

的需求，Fermi架构从底层计算单元、内存系统到芯片整体架 

构都进行了全新的设计。Ferm i共集成了将近 3O亿个晶体 

管，最多可拥有 512个CUDA核心，它们分属于不同的SM 

(Stream ing Mutiprocessor，流多处理器)，每个 SM 单元拥有 

32个 CUDA核心。这样 ，Fermi架构可最多拥有 16个 SM。 

图 1显示了 NVIDIA Ferm i的整体架构。 
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图 1 NVIDIA Fermi架构 

如图 1所示，NVIDA Fermi采用 J，i层的体系架构。第 
一 层由若干共享 L2 Cache的可扩展流阵列 SM 组成。不同 

型号的 GPU，SM 的数量可能不同，如 NVIDIA Tesla C2050 

GPU拥有 14个 SM，不同SM 的执行是相互独立的。第二 

为流多处理器(SM)。SM是一个高度并行处 器 ，最多支持 

48个 warp的并发执行。每个 SM上由两个 Warp调度器、32 

个 CUDA核心、4个 SFU(Special Function Units，特殊函数 

处理单元和 16个 LD／ST(Load／Store Unit，存取单元)构成。 

第三层为 CI A核心。CUDA核心是 GPU最基本的指令执 

行单元，每个时钟周期可执行一条逻辑运算指令、单精度浮点 

数或者 32位整数运算指令。每个 CUDA核心 由一个 FP 

(Float Point)计算单元和一个 Int计算单元组成。这里要强 

调的是，CUDA核心中并没有指令部件，其执行的操作 由SM 

的指令发送单元控制。在 Fermi架构中，Int计算单元已经可 

以进行 32bit的整形数运算。 

Fermi架构采用多线程调度机制。执行和调度单元为由 

32个线程组成的 warp。在 Fermi架构中，每个流多处理有两 

个 warp调度单元和两个指令发送单元。这就允许两个 warp 

可以同时调度执行，每个 warp由 SM 内的其 中一组 l6个 

CⅧ A核心调度执行。由于 warp执行的相互独立性，调度 

器没有必要检查指令流的依赖性 ，两个 warp可并行执行 。因 

此，在 GPU程序优化中，要保证每个 SM 至少分配两个 warp 

才能充分利用硬件资源。 

2．2 AMDCypre~架构 

AMD Cypress架构沿用 了传统 GPU 的 SIMD架构，可 

以看作是 由若干个 SIMD处理单元组成的多处理器。不同型 

号的处理器拥有 的 SIMD处理单元的数 目是不同的。比如 

AMD HD5850 GPU 有 18个 SIMD 处 理 单元 ，而 AMD 

HD5870有 20个 SIMD处理单元。AMD Cypress GPU的架 

构特征如图 2所示。 
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图 2 AMD Cypress架构 

如图2所示，同 NVIDIA Fermi架构一样 ，AMD Cypress 

架构依然采用了层次式的架构设计。其最基本的指令执行单 

元为SC(Stream  Core，流处理核心)。与 CUDA核心不同，SC 

采用了向量化架构，由5个相互独立的处理部件组成。形成 了 

一 个五路 VLIW(Very Long Instruction Word，超长指令字) 

处理器。这样 SC在一个时钟周期内可最多同时处理 5条相 

互独立的指令 ，这就为开发指令级并行提供了硬件条件。两 

个处理部件的组合可执行一条双精度浮点数元算，执行速度 

相对较慢 。此外 ，SC内部还有一个特殊函数处理单元(T 

PE)，用以处理sin，log等复杂函数。16个 SC组成了 SIMD 

处理单元，并共享一个程序计数器 ，因此，它们的执行完全是 

同步的。除此之外 ，SIMD单元拥有有限数量的寄存器以及 



程序员可以控制的本地 内存(共享内存，NVIDA GPU)，本地 

内存可被运行在 SIMD单元的所有线程共享，并可实现位于 

同一线程块内的所有线程的通信。SIMD计算单元阵列构成 

了 GPU，并通 过极线程 调度 处理器 (Ultra-thread dispatch 

processor)维护若干独立的命令队列，以调度大量线程独立计 

算数据流中不同的数据元素。 

同NVIDIA GPU一样，AMD GPU也采用了多线程调度 

机制 其执行 和调度 的最小单位 是 由 64个线 程组成 的 

wavefront。wavefront问的执行是 相互 独立 的，并 且 每个 

wavefront只能在一个 SIMD计算单元上调度执行。由于每 

个 SIMD计算单元内部只有 16个 SC，因此一个 wavefront指 

令的完成需要 4个时钟周期。同 NVDIA GPU一样，AMD 

GPU可在 SM 上部署大量的 wavefront，这些 wavefront将以 

时间片的方式轮转执行，当一个 wavefront因访存而造成阻 

塞时，极线程调度处理器会立即调度其他 wave{ront来执行。 

以此来隐藏访存延迟 ，减少计算资源的浪费。这也是 GPU 

程序优化的通用法则 ：在 GPU上部署足够多的线程，以隐藏 

访存延迟。 

AMD GPU的每个 SIMD计算单元同样拥有通用计算器 

和本地内存等有限的片上资源。如Cypress架构每个 SIMD 

计算单元拥有 32k的本地 内存 和 16k的 128位 的向量寄存 

器。这些硬件资源的限制 ，同样会导致 GPU程序优化空间 

的不连续性。 

2．3 两种架构的异同 

通过前两节的论述，从优化的角度讲，NVIDIA Fermi架 

构 GPU和 AMD Cypress架构 GPU在架构上的主要差异是 

基本执行单元设计上的差异：CUDA核心采用 了标量化的设 

计 ，而 SC采用了向量化的设计。此外，NVIDIA GPU寄存器 

是 32位的标量化设计，而 AMD GPU的寄存器为 128位的向 

量化设计。这种设计上的差异也决定 了两者在处理向量化指 

令方式上的不同。 

对于 Fermi架构，每个 CUDA核心内部都有一个全功能 

的浮点数处理器。而对于 4D矢量指令，NVIDIA GPU会结 

合 4个 CUDA核心来共同完成。如图 3所示，一条 4D的矢 

量指令在 NVIDIA GPU上执行时，会转换为相互独立的 4条 

标量指令 ，并被分配到不同的 CUDA核心上执行。这种实现 

方式的特点就是灵活，无论是 1D，2D，3D还是 4D指令，都拆 

分成相互独立的 1D指令来执行。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。 

厂 ADD RO~,R0,RI —_+[五五 

J ADD RO R0，R1 —— 互五堕口 ADD RO
．xyzw，R0,R1———__ ～  

】ADD RO,z,RO,R1 — [五 

ADD ROw，R0，R1 —_1．[ 五垂匦] 

图 3 矢量加法在 NVIDIA GPU上的运行 

AMD GPU沿用了传统 GPU的SIMD架构，每个 SC拥 

有 5个 共享指令 发射端 口的 1D ALU，并被组 织为 5路 

VL1w(Very Long Instruction Word，超长指令字)处理器，在 

每个时钟周期 内，一条 VL1w 指令可同时执行 5个标量操 

作。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／313／4D／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 

VL 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。而另一方面，在通用计算 中， 

并不能将所有的计算指令都组装成合适长度的向量化指令。 

因此，SC的这种向量化的设计，也会降低计算资源的利用率， 

同时也增加了AMD GPU在优化过程中的难度。 

尽管 NVIDA Fermi架构和 AMY)Cypress架构存在着差 

异，但从宏观上看，两者在整体设计上存在着相似性： 

1．相同的硬件层次架构。NVIDIA Fermi和 AMD Cy— 

press架构都采用了层次式的硬件架构，基础架构由可扩展的 

计算单元阵列组成，而计算单元由计算核心构成。计算核心 

的操作由所属的计算单元的指令发送单元控制。 

2．相似的内存层次架构。两者同样采用了层次式的内存 

架构：线程私有的寄存器、可被同一线程块内所有线程共享并 

可被程序员控制的本地内存(NVIDIA GPU称为共享内存)、 

可被所有线程访问且大容量 的全局内存。前两者为片上内 

存，具有较高的访存带宽和较低的访存延迟 ，但容量有限；后 

者成为片外内存，容量大，但具有较高的访存延迟和相对较低 

的访存带宽。充分利用片上资源进行数据本地化，以减少对 

本地资源的依赖，是 GPU优化的重要方法。 

3．相似的调度策略。两者都采用了多线程的调度策略， 

而不同的是 ，在 NVIDIA Fermi架构中，调度单元 warp包含 

32个线程；而在 AMD Cypress架构中，调度单元 wavefront 

包含 64个线程。两者都能有效地控制大规模线程的并行执 

行，通过 warp／wavefront的交替执行来隐藏访存延迟。同时 

线程间的调度都是通过硬件实现，开销低。 

4．相同的线程组织架构。两者都属于大规模并行处理 

器，可并行执行大量线程。除硬件层次外，还有将在下节介绍 

的两者具有相同线程的组织形式，即将要执行的大量线程被 

组织成 』＼，维的线程空间，线程空间又进一步切分成不同的线 

程块 ，每个线程块只能在一个计算单元上调度执行 ，线程块间 

的执行是相互独立的。同一线程块内的线程可通过本地内存 

进行通信。每个线程移只能在一个处理核心上执行。 

这些硬件和软件架构 的相似性 ，为研究分析 GPU程序 

在不同GPU架构上的优化方法和策略的共性提供了可能， 

也为进一步实现不 同 GPU架构间的性能可移植创造了条 

件。 

3 OpenCL简介 

OpenCL(Open Computing Language，开放 式 计算 语 

言)l￡]，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。 
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图4显示r 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 4(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4(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。 

OpenCL算法的优化是 OpenCL程序设计 中的重要内 

容。通过以上章节对 GPU硬件架构及 OpenCL编程模型的 

分析可知，OpenCL程序的优化与具体的硬件平台密切相关。 

但从总体上看，无论采用何种硬件平台，提高 OpenCI 程序性 

能的主要途径可分为 3个方面： 

1)片外访存带宽的利用率。全局内存容量大，但访存带 

宽相对较低，具有较高的访存延迟 ，是 限制 GPU程序性能 

的主要因素之一。充分考虑 GPU访存特点，提高片外访 

存带宽利用率 ，降低访存延迟 ，是提高 GPU程序性能的关 

键。 

2)计算资源的有效利用率。GPU拥有大量的计算单元 ， 

具有强大的计算能力。充分考虑 GPU 架构特点和调度策 

略，以有效地利用这些计算单元，避免计算单元的闲置，是提 

高 GPU程序性能的主要途径。 

3)数据本地化。GPU中提供了本地内存、Cache等。片 

上资源具有较高的访存带宽和较低的访存延迟。充分利用这 

些片上资源实现数据的共享和重用，减少对片外资源的访存 

次数，是提高 GPU程序性能的主要方法。 

(a)Kernels在OpencL平台模型 的运行方式 (b)OpenCL内存模型 

图4 OpenCL抽象模型 

由于GPU硬件架构的差异，GPU程序在优化方法和优 

化策略的选择上也存在差异性。但无论采用何种 GPU架 

构，其优化的方向和途径均相似，这也为 GPU程序的性能可 

移植提供了可能。 

4 图像积分图算法 

4．1 算法概述 

图像积分图算法在快速特征检测中有着广泛的应用 ，主 

要用于规则区域特征值的计算。在本算法 中，我们依然用二 

维矩阵来表示二维图像。式(1)说明了积分图算法的基本原 

理 ： 

Ⅵ (z， )一 ∑
，

i(z ，Y ) (1) 

式中，VI(x， )表示矩阵元素(Iz， )的积分图，i(x ， )表示矩 

阵元素(z ，y )的值 。从式(1)中可以得出矩阵中某一元素的 

积分图等于该点左上方所有元素值之和。图5为其计算示意 

图。 

图5 图像积分图计算示意图 

S(x， )表示矩阵元素(z，．)，)在 Y方向上的所有矩阵元素 

值之和。这样积分图的计算可分为两部分： 

· 4 · 

S(x， )=S(x，y--1)+i( ， ) (2) 

Ⅵ (z， )=V／( —一l， )+S( ， ) (3) 

从式(2)、式(3)可以看出，积分图算法类似于前缀和计 

算。实际上，如要同时计算矩阵所有元素的积分图，积分图算 

法一般被拆分成两步前缀和计算：首先计算矩阵A在 方向 

上的前缀和矩阵A ，然后再计算矩阵A 在Y方向上的前缀和 

矩阵 。矩阵 即为矩阵A 的积分图矩阵。在 GPU实现 

中，为提高访存性能，计算矩阵 A 在 Y方 向上的前缀和矩阵 

时，通常先将矩阵A 转置 ，然后再进行 z方向的前缀和计算。 

这样 ，矩阵 A的积分图算法可分为 3步：z方 向上的前缀和计 

算、矩陴转置、z方向上的前缀和计算。图 6显示了 方向的 

前缀和算法的计算过程。也就是说，积分图算法最终转化为 

两次 方向上的前缀和算法和一次矩阵转置算法。本节将重 

点讨论前缀和算法在 GPU上的实现和优化。 

一目一圉 
图6 矩阵 27方向上的前缀和算法 

首先介绍前缀和算法的基本原理，前缀和定义非常简单 ， 

即给定一个数值序列 ： 

[“o，a1，n2，⋯，“ 1] 

返回计算结果： 

[“0，(n0+a1)，(“0+Ⅱ】+a2)，⋯，(“0一}-al+⋯ (An 一] 



 

从前缀和算法的定义上看，前缀和算法具有非常鲜明的 

串行属性：首先计算完成第 i一1个元素的前缀和 Surm ，然 

后再计算第 i个元素的前缀和Sum —S“” 一 +啦。Hillis 5l 

最早提出了前缀和算法的并行算法。本文将在下面的内容 

中，在该并行算法的基础上，详细分析前缀和并行算法在 

GPU上的实现和优化。 

4．2 算法优化 

积分图算法的核心是对矩阵各行先后进行两次前缀和计 

算。因此，在计算该算法的计算密度时，可直接使用前缀和算 

法的计算密度。 

下面的伪代码是 Hillis提出的前缀和并行算法： 

for(int d一 1；d< log2n；d十 十 ) 

forall k in parallel do 

if k≥ 2a 

then x[k]=x[k--2 ]+xIk] 

由算法伪代码可以看出，前缀和算法需要对同一内存位 

置进行多次读写，且访存模式为非连续访存 ，这样的访存操作 

会严重影响程序性能。为此，采取本地分块计算策略：首先以 

work-group所处理的数据元素为单位将各矩阵行分块，在本 

地内存中完成各数据块的局部前缀和计算 ；然后将每个数据 

分块的数据元素和(最后一个数据元素的前缀和)集合到一个 

数组中，并计算该数组的前缀和(注意此时前缀和计算不要不 

包含数据元素本身)；最后将该前缀和数组的各个元素加到对 

应的数据块中完成最终前缀和的计算，图 7显示了这个计算 

过程。同时要注意各矩阵行 的前缀和计算是相互独立的，可 

并行执行的。这里需要注意的是，在本算法的实现过程中，采 

用了固定线程数 目的方法 ：即每个 CU 上部署 4个 work- 

group，每个 work-group的大小为 256个 线程，这样 总 的 

work-group的数 目为 4* CUs，CUs为 GPU所拥有的 CU 

数 目。所以存储各数据分块元素之和的数组大小为4*CUs， 

数据量非常小。因此，该数组的前缀和计算可在 CPU 上完 

成。而最后一步加和操作依旧在 GPU上完成。因此 ，该算法 

实际要启动两个kernel的运行，并有一个全局同步操作。 

存数 

将前 

数据块o l 数据块1 I ⋯ I 数据块N 
—————]  ——1  f—_ J  

据分块和到数组中 Sum0 Sum1 SumN 

前缀和计算 

前缀和计算 
l 

加到对应数据分块中 ： 

l l I 
； ： 

● ● + 、 

图 7 前缀和本地分块算法 

该算法的具体优化过程如下： 

1)提高片外带宽资源利用率 

由前面讨论的前缀和算法可知，该算法的访存模式为连 

续访存和对齐访存。因此，提高访存带宽利用率的主要优化 

方法为向量化访存。在本算法实现中，考虑不同向量长度在 

不同 GPU平台上对访存性能的影响，在两个 GPU平台上采 

用向量长度为 2的向量。 

2)数据本地化 

正如前面所讨论的那样，前缀和算法的特性决定了该算 

法要通过使用本地内存来实现数据本地化，增加数据重用，减 

少对片外访存带宽的依赖，以提高程序性能。 

3)提高计算资源的利用率 

减少指令数 El，提高指令效率。图 8是 Hillis提出的前 

缀和并行算法的计算过程。值得注意的是，该算法存在同一 

内存位置被多个并行执行的线程多次读写的情况，从而造成 

数据覆盖。为避免由于数据的重写而导致计算结果错误 ，在 

算法的具体实现中，我们采用了双 buffer的形式。即为每个 

数据分块申请两块同样大小的本地内存空间交替使用，以避 

免数据的重写覆盖。 

Bu盱er0 

Buff打 l 

Buffer0 

Bufferl 

XO X】 X2 础 I x4 I x5 l x6 l x7 

、＼√ ＼ √ 、＼√ ＼ √  
(xo···xo,xo·-·x1)kxl···X2)~X2···X3)~X3···X4~(X4·-·xs)kx5···X6)~X6···X7) 

～、、、、==== ====二=士二=== ===士二：===士～ ． 
txo···xo)i(xo···x1)kxo···x2)kxo···X3)~XI···X4}kX2···X5)~(X3···X6)i(X4···XT) 

——‘======三三主三 三三三 =上 』 
X0⋯XI)](X0⋯XI)kX0⋯x2)kxo⋯x3)kx6．··X4)kX6⋯xs)kx6．··X6)kX6'··X7) 

图 8 Hillis前缀和算法 

如图8所示，两个 buffer交替使用，通过使用本地同步操 

作，避免了一个内存位置的多次读写，保证了结果的正确性。 

该算法虽然较好地挖掘了数据计算的并行性，但总共需要进 

行 0(nlog。 )次计算，总计算量与数据增长的比例是非线性 

的。当 较大时，logz 次计算会大大降低程序的性能。由此 

可见，线程的效率过低。为此引人平衡树计算方法，将总共需 

要进行的计算次缩减到 O( )，计算过程如图9所示。改进后 

的前缀和算法共分为两个阶段：规约阶段和交换加和阶段。 

在规约阶段，从平衡树的叶子节点开始遍历，并在其父节点计 

算部分和一直到根节点。最终根节点的值为所有元素的和， 

因此这个过程称为规约阶段。在交换加和阶段则从平衡树的 

根节点触发，利用规约阶段得到的部分和计算相应节点的前 

缀和。最终，平衡树的所有叶子节点即为数据元素的前缀和。 

需要注意的是 ，通过这个方法获得的前缀和并没有包含最前 

端和最末端的数据元素。因此，该算法最后还需要进行两步 

操作 ：一是需要将各前缀和元素的值加上数组的最前端数据 

元素 ，这个过程可以并行执行；二是将最后的前缀和元素 

加上最末端数据元素 Xn。改进后的前缀和算法共进行 2* 

( 一1)次加法操作和( 一1)次交换操作，其复杂度为 0( )， 

从而使总工作量随着数据元素的正常而呈线性 ，减少了每个 

线程的计算指令，提高了线程的效率，提升了程序性能。 

苎 I三 l 兰 I至 I I兰! l 兰 I至! 

Buffe叶-x0—T 0_．XlI X2— lx __-x3 x4 4I__ X6 [X6-．．X 

Ⅱ亟Ⅱ 亟匝 互 互 嫠 

叵 正Ⅱ 量 至 番萋 一～ 一 ———————— Ⅸ 

图9 改进前缀和算法 

消除 bank冲突。改进前缀和算法在本地内存 的使用上 

· 5 · 



存在着严重的本地内存 bank冲突。例如：规约阶段随着相邻 

线程数据访问的内存跨度不断增大，发生 bank冲突的几率不 

断增加。交换求和阶段，随着同时访问本地内存线程数量 的 

增多，当相邻线程进行数据访问的内存跨度过大时，也会发生 

本地内存 bank冲突。在这个阶段，bank冲突的数量从根节 

点到平衡树的中间层不断增多，从 中间层到叶子节点，发生 

bank冲突的数量开始逐渐减少。解决 bank冲突的主要方法 

是添加 padding，使 引发 bank冲突的相邻线程单位 (一个 

warp或者 1／4个 wavefront)所访问的内存跨 度不足所有 

bank大小的整数倍。在本算法中，当一个线程处理一个数 

据，即数 据类型为 float时，每 隔 16(AMD GPU)或者 32 

(NVl【)IA GPU)个数据元素添加 4个字节的padding，可最大 

程度地减少 bank冲突。当采用向量优化方法，例如一个线程 

处理两个数据，即数据类型为 float2时，每隔 16(AMD GPU) 

或者 32(NVIDIA GPU)个 float2类型的数据元素添加 4个字 

节的 padding，也可减少 bank冲突。以此类推，当数据类型为 

floatN时，每隔 16(AMD GPU)或者 32(NVIDIA GPU)个 

floatN类型的数据元素添加 4个字节，可有效减少本地内存 

bank冲突。 

开发 ILP(Instruction Level Parallelism，开发指令 级并 

行)。指令级并行主要考虑的足 work-item 内部指令的并行 

性开发。开发指令级并行一方面可以减少不同指令束之间的 

切换，另一方面可以充分利用计算资源，特别是采用向量化架 

构的AMD HD5850 GPU，其每个处理单元 内部有 5个处理 

元件可同时运行 5条相互独立的计算指令。更重要的是，开 

发指令级并行可以在每个 CU上部署较少线程的情况下，达 

到较高的性能。CU上部署的线程数 目的减少，会增加每个 

线程使用寄存器和本地内存的数量 ，从而减轻硬件资源的限 

制因素和对片外 内存资源的依赖，进一步提高 GPU程序的 

性能。循环展开和调整代码顺序将相互独立且类型相同的指 

令放在一起，是开发指令级并行的常用优化方法。 

在本算法中，开发 ILP的主要方法是向量化操作 ，每个线 

程负责 多个元素的前缀和计算。但 向量化也会增加每个 

work-group的本地内存使用，从而限制同时运行的线程数 目 

的减少，导致程序性能的降低。因此，向量化操作需要权衡本 

地内存的使用，通过不断试验，在两个 GPU平台上找到该算 

法的最佳向量长度。循环展开也可开发 ILP，但在本算法中， 

循环展开的主要 目的是减少动态指令。 

指令选择优化。由于指令本身的特点和处理元件数目的 

差异，无论是 NVIDIA Tesla C2050 GPU还是 AMD HD5850 

GPU，其不同指令的吞吐量是存在差异的。例如 ，在 AMD 

HD5850 GPU上，24bit的整形乘法和乘加指令的吞吐量就为 

32bit整形乘法指令吞吐量的 5倍。因此，尽可能选择低延迟 

和高吞吐量的指令 ，是提高 GPU kelrnel性能的有效手段。 

在本算法中，高吞吐量计算指令的选择主要体现在两点：一是 

使用位运算指令代替乘法和除法运算指令 (操作数为 2的 

幂)，前者的吞吐量大约是后者的5倍；二是使用 mad24指令 

代替乘法和加法运算指令。 

5 性能评测 

我们使用 AMD 5850、NVIDIA Tesla C2050两个 GPU 
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平台测试程序的性能移植，验证 j，程序在不同 GPU硬件平 

台上的性能可移植性。两个 GPU平台的主要性能参数如表 

1所列。 

表 1 两个 GPU平台的主要性能参数 

5．1 向量化对 Global Memory访存带宽利用率的影响 

图 10显示了不同数据类型的向量化访存分别在 AMD 

HD5850 GPU和NVIDIA Tesla C2050 GPU平台上对访存带 

宽利用率的影响。 

(a)AMI)HD5850 GPU 【b)NVlUlA lesla(22050 GPU 

图 1O 向量化访存在不同平台上对访存带宽利用率的影响 

对于 AMD HD5850 GPU来说 ，如图 10(a)所示 ，向量化 

访存对 性能有较 大的影 响，特别 是 数据 类型为 char1， 

char2、hortl时，访存带宽利用率非常低。这是因为这些数据 

类型的大小都小于 32bit，访存请求是通过性 能非常低 的 

CompletePath完成的。而当数据类型为 short2，int或者 float 

时，性能相对较低，这是因为 AMD GPU内部支持 128bit的 

数据传输，当数据类型的字节数不足够大时，并小能充分利用 

其内部的访存带宽。同时我们注意到，无论何种数据类型，向 

量化访存总能提高访存带宽利用率，只是所采用的向量长度 

有所差异。当数据类型为 char4、short4、int2、float2、double2 

时，访存带宽达到最高利用率。综上，在 AMD HD5850 GPU 

上，通过对不同数据类型选取合适的向量化长度进行向量化 

访存，可以实现最高 527．2 (char)、最低 21．2 (doule)的性 

能提升。 

对于 NVII]IA Tesla C2050 GPU，如图 10(b)所示，向量 

化访存对访存性能也有较大的影响。除 double外，采用合适 

长度的向量进行 向量化访存，总能提高访存带宽的利用率。 

特别是 char和 short数据类型，向量化访存能大大提高访存 

性能，但对于 int和 float数据类型来说，向量化访存对性能的 

影响不是那么明显。当数据类型为 char4、short4、int2、float2 

和 double时，访存带宽利用率达到最高。 

5．2 图像积分图算法优化分析 

图 11显示了在采用不同优化方法后，图像积分图算法在 

不同GPU硬件平台上的性能提升情况。在性能测试 中，为 

检测方便，使用矩阵代替图像。在本测试用例中，矩阵的大小 

为 1280*1280，数据类型为 8UCl(单通道)类型。 
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图I 1 图像积分图算法在采用不同优化方法后的性能变化 

通过图 l1可以得出以下几点结论 ： 

1．由于算法本身的特性，需要对同一内存位置进行多次 

读写，并且访存模式为不连续访存。因此，通过数据本地化， 

在本地内存中实现前缀和计算，有利于数据重用，减少对片外 

访存带宽的依赖，可提高算法的计算密度，并大大提高算法的 

性能。 

2．改进的前缀和算法的一个重要特点是减少了指令数量 

和工作量，提高了指令效率，节约了计算资源，同样较大地提 

升了程序的性能。 

3．通过向量化开发 ILP，依然是一个需要权衡的过程。 

如本算法在 NVIDIA Tesla C2050 GPU上，当向量长度超过 

2，如为 4时，性能就会下降。这是因为较长的向量长度不仅 

会造成本地内存和寄存器的过量使用，而且也会增加发生本 

地内存 bank冲突的几率。在 AMD HD5850 GPU平台上，虽 

然采用长度为 4的向量依然会改进程序的性能，但在此基础 

上进行循环展开，反而降低了程序性能。这主要是因为在本 

算法中，循环展开本身对性能提升的影响很小，却增加了寄存 

器的使用。而在 NVI【)IA Tesla C2O5O GPU上，在采用长度 

为 2向量情况下进行循环展开，可小幅提高程序性能。 

4．通过选择吞吐量较高的指令，也可小幅提高程序的性 

能。 

总之，通过精心优化，图像积分图算法在 AMD HD5850 

GPU和 NVIDIA Tesla C2050 GPU上分别实现 了 8．24和 

6．51的加速比。 

为提高测试结果的可信性 ，在 CPU版本上，我们选择了 

OpenCV2．3库中的图像积分图算法；在 CUDA版本上，我们 

选择 了NVIDIA NPP库中该函数的实现，这两个版本都进行 

了精心的优化，与它们进行性能比较，更能体现出我们优化工 

作的成绩。性能比较结果如图 12所示 。 
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图 12 图像积分图算法多种版本的性能比较 

优化后的 kernel在 NVI【)IA GPU和 AMD GPU上都达 

到了较高的性能，与 NPPE ]kernel相比，分别有 65．17 和 

55．01 的性能提升。在加入 kernel启动时间和 CPU端程序 

的时间后，OpenCL程序在两个 GPU平 台上也达到了 12．38 

和 11．26倍的性能提升 ，充分证明了优化的有效性。 

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 ：片外访存带宽的有效利用率、计算资源 

的有效利用率以及数据本地化；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的图 

像积分 图算 法，验证 了向量化访 存和计算在 NVlI)IA 和 

AMD两 个 GPU 平台上都能取得 良好 的加速效果，但在 

AMD GPU平台上的效果要明显得多。实验结果表明，优化 

后的算法在 AMD和 NVIDIA GPU 分别取得 了 11．26和 

12．38倍的性能加速，优化后的 GPU kernel比 NVI【)IA NPP 

库中的相应函数也取得了55．01 和 65．17％的性能提升，验 

证了本文提出的优化方法的有效性和性能可移植性。 
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