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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　Ｃ２０５０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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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　Ｃｈｅｎｇ［２］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［３］

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［４，５］和 目

标跟踪［６］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 ＮＶＩＤＩＡ　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　ＮＶＩＤＩＡ　Ｆｅｒｍｉ架构

ＣＵＤＡ（Ｃｏｍｐｕｔｅ　Ｕｎｉｆｉｅｄ　Ｄｅｖｉｃｅ　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，统 一 计 算

架构）［７］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

Ｇ８０、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。

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）。

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　ＡＰＵ（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。

ＡＰＵ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“ＬＩａｎｏ”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－
３６５０ＡＰＵ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）［８］是第 一 个 面 向 异
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构系统通用目的的开放、免费的并行编程标准，它提供了一个

抽象层，消除了底层的 硬 件 差 异，具 有 平 台 独 立 性，可 以 在 多

种计算设备上执行，诸如ＣＰＵ、ＧＰＵ、ＤＳＰ等。

ＯｐｅｎＣＬ有４种内 存 类 型：私 有 内 存、局 部 内 存、常 量 内

存和全局内存。内存结构如图４所示。４种内存 的 访 问 速 度

整体呈降低趋势，存储容量呈递增趋势，常量内存因寻址方式

的不同会优于或次于 局 部 内 存 的 访 问 速 度。此 外，全 局 内 存

和常量内存可通过缓存重用数据来提高数据访问速度。

图４　ＯｐｅｎＣＬ的ＧＰＵ内存系统结构（引自［Ｋｈｒｏｎｏｓ　２０１１］）

ｉｍａｇｅ　ｂｕｆｆｅｒ和ｂｕｆｆｅｒ是ＯｐｅｎＣＬ内置的两种内存对象。

ｉｍａｇｅ　ｂｕｆｆｅｒ只 能 读 或 只 能 写，而 不 能 同 时 读 写，使 用

ＯｐｅｎＣＬ内 建 函 数 访 问，支 持 随 机 访 问，每 个 像 素 为 四 元 矢

量，尤其适合４通道图像数据，同时封装了越界处理和读取时

滤波模式，简化了用户操作；ｂｕｆｆｅｒ顺序存储，可以 同 时 读 写，

允许用户通过指针编程访问，适用于一维数据。

ｉｍａｇｅ　ｂｕｆｆｅｒ［９］在ＡＭＤ　５８５０和Ｔｅｓｌａ　Ｃ２０５０平台都有使

用ｃａｃｈｅ来提高 数 据 访 问 速 度，ｂｕｆｆｅｒ在 ＡＭＤ　５８５０有 用 到

ｃａｃｈｅ，在Ｔｅｓｌａ　Ｃ２０５０中则没有这样的操作。

３　均值平移算法优化

Ｍｅａｎ　Ｓｈｉｆｔ是ＯｐｅｎＣＶ库 中 的 均 值 平 移 处 理 函 数，在 取

出的数据元素上执行较少的操作，因此属于访存密集的函数。

其基本原理是，把图像中某一像素点的值用周围满足一定条

件的像素点的均值替代。

图５　均值平移处理示意图

对于８ＵＣ４数据 类 型，计 算 只 处 理 前３位 的 ＲＧＢ数 据

（见图６）。ｓｐ控制窗口半径，ｓｒ限制处理的色彩半径，均取整

型。初始时，以所在坐标点（ｘ，ｙ）的 像 素 值（ｒ，ｇ，ｂ）作 为 偏 移

均值，当前坐标（ｘ，ｙ）作为偏移坐标。将（ｘ，ｙ）所在窗口 内 的

像素点的值（ｒ′，ｇ′，ｂ′）分别和（ｘ，ｙ）的 像 素 值（ｒ，ｇ，ｂ）进 行 比

较，如果满足（ｒ′－ｒ）２＋（ｇ′－ｇ）２＋（ｂ′－ｂ）２≤ｓｒ２，则 将 该 点

坐标和像素值累计入新的偏移坐标和偏移均值。当遍历完窗

口中所有像素之后，对累计求平均，用平均后的偏移坐标和偏

移均值在新的窗口重 复 上 面 的 过 程。当 偏 移 坐 标 不 再 变 化，

或偏移均值满足一定误差，或计算达到最大的迭代处理次数

时，则停止。示意流程如图５所示。

图６　一个８ＵＣ４像素

３．１　ＮＤＲａｎｇｅ优化

线程的并行分为两种，一 种 是 线 程 块 内 部 线 程 之 间 的 并

行，属于细粒度的并行；一 种 是 线 程 块 之 间 的 并 行，属 于 粗 粒

度的并 行。一 个 线 程 块 只 能 在 一 个ＳＭ 或ＣＵ上 运 行，合 理

组织线程 块 大 小，使 其 形 成 一 定 的 并 行 规 模，有 利 于 隐 藏

ＡＬＵ延迟和访存时延。

ＣＵＤＡ线 程 调 度 的 基 本 单 位 是 ｗａｒｐ，包 含３２个 线 程。

ＣＵＤＡ平台使用 Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ［９］描 述ＳＭ（Ｓｔｒｅａｍ　Ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓ－

ｓｏｒ）并行时刻的资源使用率，它由ＳＭ上并发执行的ｗａｒｐ数

除以理论上ＳＭ可以 并 发 执 行 的ｗａｒｐ数 而 得。保 持 较 高 的

Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ能使硬件资源得到高效的 使 用。通 过 设 置 一 定 量

的ｗａｒｐ来隐藏访存时延开销。

ＡＭＤ　ＧＰＵ的线程调度 单 位 是 ｗａｖｅ（或 称 ｗａｖｅ　ｆｒｏｎｔ），

每个ｗａｖｅ最多支持６４个线程。一个ｗａｖｅ在一个ＣＵ（Ｃｏｍ－

ｐｕｔｅ　Ｕｎｉｔ）上独立执行，每个ＣＵ由１６个ＳＣ（Ｓｔｒｅａｍ　Ｃｏｒｅ）组

成。这意味着，每个时 钟 周 期 只 能 有１／４的ｗａｖｅ执 行，一 个

完 整的ｗａｖｅ需要连续的４个周期完成。ＡＭＤ　ＧＰＵ的ＲＡＷ
（Ｒｅａｄ　Ａｆｔｅｒ　Ｗｒｉｔｅ）延 迟 是８个 时 钟 周 期，两 个 ｗａｖｅ即 可 以

隐藏这种ＡＬＵ延 迟。当 一 个 ｗａｖｅ因 访 存 阻 塞 时，ＡＬＵ不

必再等待４个周期，只要另一个ｗａｖｅ准备就绪，就立刻执行。

两个ｗａｖｅ交替执行，使 ＡＬＵ一 直 处 于 忙 碌 状 态，减 少 了 等

待时间。

Ｔｅｓｌａ　Ｃ２０５０和ＡＭＤ　５８５０平台的ＮＤＲａｎｇｅ优化效果明

显，Ａ６－３６５０平台优化效果甚微。３个平台每个线程块支持的

最大线程 数 量 分 别 为１０２４、２５６、１０２４。由 于 算 法 的 差 异，每

个块最佳的线程设置 需 要 具 体 问 题 具 体 分 析。通 常，较 合 理

的线程块大小设置为１２８或２５６个线程。这种合理性的标准

是，存在一个临界值，在 这 个 临 界 值 之 前 增 加 线 程 数 量，计 算

时间缩短；在临界值之后增加线程数量，计算时间保持不变或

延长；超过临界值，安排过多线程会增加维护开销。

我们安排一个线程计 算 一 个 像 素，图 像 有 多 少 个 像 素 就

需要安排多少个线程。当图像行列值不能整除线程块的行列

值时，会在每行和每列额外安排一个线程块，这无形中增加了

一些空闲线程。合理设 置 线 程 块 的 行 列 组 合，一 定 程 度 上 可

以有效减少空闲无用的线程。同时，在行主序的运算中，数据

按行逐 个 存 储，为 了 保 证 合 并 访 问，应 把 一 个 ｗａｒｐ或 ｗａｖｅ
中连续的线程映射到矩阵的列。所以应尽量增加每列的线程

数，避免列值设为１这种极端情况出现。通常，较为合理的列
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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［１０］，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

（ｘ，ｙ）±ｓｐ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对其进行了深入的分析。

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，ｂ）相 对 于 中 心 像 素（ｒ０，ｇ０，ｂ０）在ｓｒ２ 范 围

内，但下一次，在新 的 窗 口 该 像 素 相 对 于 新 的 中 心 像 素（ｒ０′，

ｇ０′，ｂ０′）不一定在ｓｒ２ 范围内，况且像素也不 一 定 在 这 个 新 窗

口内。只有像素在ｓｒ２ 范 围，且（ｒ０，ｇ０，ｂ０）和（ｒ０′，ｇ０′，ｂ０′）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（如ＮＶＩＤＩＡ　ＣＵＤＡ）、合并写（如ＡＭＤ

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

存入局部内存，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 ＶＬＩＷ 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ｎ／４（ｎ＝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 ＡＭＤ　ＲａｄｅｏｎＴＭ　ＨＤ　５８５０、ＮＶＩＤＩＡ　Ｔｅｓｌａ

Ｃ２０５０和ＡＭＤ　Ａ６－３６５０ＡＰＵ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８ＵＣ４（４通

道，每个通道８位无符数据）。在４．１、４．４节，ｓｐ取５，ｓｒ取６；

在４．２、４．３节，ｓｒ恒 取６，ｓｐ取５、１０、１５，对 应 窗 口 大 小１１＊

１１，２１＊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。
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表１　平台设备参数（ＧＰＵ）

平台
ＣＵ
数量

Ｃｏｒｅ
数量

内存带宽
存储器

频率

单精浮点

峰值性能

ＡＭＤ
５８５０

１８　 ２８８　 １２８ＧＢ／ｓ　 １．０ＧＨｚ　 ２．０９Ｔｆｌｏｐｓ

Ｔｅｓｌａ
Ｃ２０５０

１４　 ４４８　 １４４ＧＢ／ｓ　 １．５ＧＨｚ　 １．０３Ｔｆｌｏｐｓ

Ａ６３６５０　 ４　 ６４　 ２９．８ＧＢ／ｓ　 ０．８ＧＨｚ　 ２８４Ｇｆｌｏｐｓ

　　注：ＡＭＤ　Ａ６－３６５０ＡＰＵ内置独显核心 ＨＤ　６５３０Ｄ

表２　平台设备参数（ＣＰＵ）

平台 ＣＰＵ型号 核心数量 主频 缓存（每核）

ＡＭＤ　５８５０ ＡＭＤ　Ｐｈｅｎｏｍ　ＩＩ　Ｘ４９４０　 １＊４　 ０．８０ＧＨｚ　 ５１２ｋＢ
Ｔｅｓｌａ　Ｃ２０５０ Ｉｎｔｅｌ　Ｘｅｏｎ　Ｘ５５５０　 ２＊４　 ２．６７ＧＨｚ　 ８ＭＢ
Ａ６３６５０ ｘ８６系列 １＊４　 ２．６０ＧＨｚ　 １ＭＢ

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　Ｃ２０５０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（０．４１７）；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　Ｃ２０５０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　Ｃ２０５０平 台 使 用ｉｍａｇｅ

ｂｕｆｆｅｒ的性能优于ｂｕｆｆｅｒ。

图９　使用不同内存对象的函数性能对比

ＡＭＤ　５８５０平台：对１１＊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　ｐａｔｈ［１１］，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　Ｃ２０５０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１１所示。

从图１０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－
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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１０　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１１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１０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（ＮＶＩＤＩＡ和ＡＭＤ）

图１３　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２０％。

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 ＶＬＩＷ 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

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ｖｌｏａｄ１６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（ＮＶＩＤＩＡ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，ＧＰＵ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

Cre
at
ed

 in
 M

as
te
r P

DF 
Ed

ito
r



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。

图１６　使用各种优化方法之后的性能走势（ＮＶＩＤＩＡ和ＡＭＤ）

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

Ｃ２０５０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 ＮＶＩＤＩＡ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

平台 串行（ｍｓ） 并行（ｍｓ） 加速比

ＡＭＤ　５８５０　 １３０２４．０　 １６３．３４１　 ７９．７３
Ｔｅｓｌａ　Ｃ２０５０　 １５６９９．０　 １６７．２２５　 ９３．８８
Ａ６－３６５０　 １４７７２．７　 ６６５０．４０　 ２．２２

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ＮＶＩＤＩＡ平台ＣＵＤＡ　ｖｓ　ＯｐｅｎＣＬ加速比

平台 ＣＵＤＡ程序（ｍｓ） ＯｐｅｎＣＬ程序（ｍｓ） 加速比

ＡＭＤ　５８５０ － １６３．３４１　 １．２７
Ｔｅｓｌａ　２０５０　 ２０７．９８２　 １６７．２２５　 １．２４

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

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ＬＩａｎｏ　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。

表５　各平台数据传输时间（ｍｓ）对比

平台 １２８０＊６４０　 １２８０＊１２８０　 ２５６０＊１２８０　 ２５６０＊２５６０
ＡＭＤ　５８５０　 ４．１１　 ７．２４　 １３．８０　 ２７．８０
Ｔｅｓｌａ　Ｃ２０５０　 １．５１　 ３．０９　 ６．２４　 １２．６３
Ａ６３６５０　 １．５５　 ２．８０　 ５．５５　 １１．０６

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　Ｃ２０５０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［１２－１４］，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Ｒｓｐｌｉｔ过大，则需根据ｒａ－
ｔｉｏ减少Ｒｓｐｌｉｔ。ｒａｔｉｏ越小，Ｒｓｐｌｉｔ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Ｒｓｐｌｉｔ根 据 上 次 迭 代 计 算 的ｒａｔｉｏ以 及 ＧＰＵ
与ＣＰＵ的性能比（Ｐ′ｇｐｕ／Ｐ′ｃｐｕ）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

类别 项目 型号 个数

硬件

ＣＰＵ　 Ｘｅｏｎ　５６７５（６ｃｏｒｅ＠３．０６８ＧＨｚ） ２
ＧＰＵ　 Ｔｅｓｌａ　Ｃ２０７０　 ２
内存 Ｓａｍｓｕｎｇ　８ＧＤＤＲ３　１３３３ＭＨｚ　 １６

软件

ＯＳ　 ＲＨＥＬ　６．２ －
ＭＫＬ　 Ｉｎｔｅｌ　ＭＫＬ　１０．２ －
Ｃｏｍｐｉｌｅｒ　 Ｉｎｔｅｌ　ＩＣＣ　１２．１ －

实验主要 考 虑 在 单 节 点 内 ＣＰＵ 总 的 计 算 能 力Ｐｃｐｕ 与

ＧＰＵ总 的 计 算 能 力 Ｐｇｐｕ 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－２．０＿ｆｅｉｍｉ＿ｖ１１上 进 行 修 改

优化。

３．５　性能

在Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ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Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ情况下的测试结果

ＧＰＵ
个数

ＣＰＵ
核数

内存

占用率

Ｐｇｐｕ／
Ｐｃｐｕ

原始

（Ｇｆｌｏｐｓ）
ＥＤ算法

（Ｇｆｌｏｐｓ）

ＥＤ算法＋
ＭＡ算法

（Ｇｆｌｏｐｓ）

１　 １２
８０％

（Ｎ＝１０００００）
２．４　 ３８９．６　 ３９１．２　 ３９１．４

２　 １２
８０％

（Ｎ＝１０００００）
４．８　 ７７０．７　 ７８６．１　 ７９５．４

２　 ６
４０％

（Ｎ＝７００００）
９．６　 ６２５．２　 ６３９．９　 ６６３．９

其中，原始算法为ＮＶＩＤＩＡ提供的ｈｐｌ－２．０＿ｆｅｉｍｉ＿ｖ１１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

（Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ）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，（Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ）较 小，传 统 的 同 构 集 群

（Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ）＝０；当节点内ＣＰＵ较弱而ＧＰＵ性能强，ＧＰＵ数

量多时，（Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ）较 大，单 节 点４ＧＰＵ 的 情 况 下（Ｐｇｐｕ／

Ｐｃｐｕ）可以超过１１。

对表２数据进行 分 析。以 ＮＶＩＤＩＡ原 始 算 法 为 对 比，比

较采用ＥＤ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Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ时的加速效果

从图８可以看出，随着（Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ）的 上 升，采 用ＥＤ算 法

与 ＭＡ算法得到的加速比也逐渐上升。当（Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ）＝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

ＮＶＩＤＩＡ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，（Ｐｇｐｕ／Ｐｃｐｕ）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ＮＶＩＤＩＡ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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