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Abstract:  Reduction algorithm has a wide range of applications in areas such as scientific computing and image 
processing. This paper systematically studies the reduction algorithm optimization on the GPU’s cross-platform 
performance optimization based on the OpenCL framework. Previous research has generally focused on a single 
hardware architecture, however, this paper based on the OpenCL, studies various kinds of optimization methods, 
such as using vector, on-chip memory bank conflict, threads organization, instruction selection and so on. The 
research takes the minMax function for example, dilatationed each optimization method for develep the 
performance, and detailed the reason. The study tests the algorithm both on AMD GPU and NVIDIA GPU platforms. 
The test results show that the optimized algorithm on both platforms has achieved good performance. In the AMD 
ATI Radeon HD 5850 platform, Int and Float types of data bandwidth utilization up to 89%. In the NVIDIA GPU 
Tesla C2050 platform, the performance has reached 1.3 to 1.9 times compare to appropriate function version of 
CUDA. 
Key words:  GPU; parallel reduction; OpenCL; CUDA 

摘  要: 归约算法在科学计算和图像等领域有着广泛应用,系统研究了在 OpenCL 框架下,归约算法在 GPU 上的

跨平台性能优化.已有研究工作一般只侧重单个硬件架构,基于 OpenCL 从向量化、片上存储体冲突、线程组织方

式和指令选择优化等多个优化角度系统考察了不同优化方法在 GPU 硬件平台的影响.具体以 minMax 函数为例,对
每种优化方法进行了详细的性能分析,并给出了提高性能的原因.在 AMD GPU 和 NVIDIA GPU 平台分别测试的结
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果表明,优化后的算法在两个平台上都能实现很好的性能加速.在 AMD ATI Radeon HD 5850 平台上,Int 和 Float 类
型数据带宽利用最高达到了实测带宽的 89%.在 NVIDIA GPU Tesla C2050 平台上,性能也达到了 CUDA 版本的相

应函数性能的 1.3~1.9 倍. 
关键词: GPU;并行归约;OpenCL;CUDA 

GPU 作为一种强大的、高度并行的、可编程的计算部件[1],近年来,已经突破了图形处理的限制,正在逐渐

向通用计算(GPGPU)的方向发展,越来越多的 CPU 算法被移植到 GPU 上,并取得了非常好的性能.归约算法在

科学计算和图像处理等领域有着非常广泛的应用,是并行计算程序的基本算法之一[2],因此,将归约算法在 GPU
上进行优化具有非常重大的意义. 

目前在 GPU 上编程的两个主要框架一个是 CUDA,另外一个是 OpenCL(open computing language),OpenCL
是第一个面向异构系统通用目的的并行编程框架.OpenCL 具有免费、开发的特点,也是一个统一的编程环

境,OpenCL 能适用于多核心处理器(CPU)、图形处理器(GPU)、Cell 类型架构以及数字信号处理器(DSP)等其

他并行处理器,在游戏、娱乐、科研、医疗等各个领域都有广阔的发展前景.OpenCL 工作组的成员包括:AMD,
苹果,ARM,Nvidia,Inter,IBM 等,得到了广泛的支持,因此,OpenCL 的未来非常诱人[3]. 

计算机中的归约算法,是指将大量数据压缩成一个或少量数据的一种操作.比如对数组求和、求最大值、

最小值等.归约的串行操作非常简单,如下所示即为求 Int 类型数组最大值操作的串行伪码: 
Max=MIN_INT; 
For(int I=0; I<len; i++) 

If(data[i]>Max) 
Max=data[i]; 

串行代码中,每一次循环都需要利用上一次循环的结果,
所以并不能直接用于并行程序.以求最大值为例,一种常见的

并行方式是将原始数据分为多个组,对各个组分别进行求最

大值操作,最后再对各个组的结果求最大值,或者是对各个组

的结果再分组进行求最大值操作,如此递归,得到最终结果,如
图 1 所示. 

目前 GPU 领域有两个主流平台,一个是 AMD 的 ATI 
GPU,另外一个是NVIDIA的GPU.这两个平台各具特点,AMD
是基于向量的 APP 平台,NVIDIA 是基于标量的 CUDA 平 
台[5].以往的归约算法优化基本上都是针对其中的一个平台[2]

而进行的.本文的主要贡献在于:使用多种存储方式,针对全部

数据类型对归约算法在 OpenCL 框架下进行了研究.具体包

括:(1) 研究了向量化对性能的影响;(2) 提出了消除存储体冲

突的方法;(3) 在两个不同的平台都得到了很好的加速. 
本文第 1 节介绍 OpenCL 框架及基本优化策略.第 2 节分 5 个步骤在 OpenCL 框架下针对 minMax 函数进

行优化.第 3 节对第 2 节提供的每种优化方法进行详细的性能分析并给出提高性能的原因.第 4 节分别在 AMD 
GPU 和 NVIDIA GPU 平台上进行测试,测试结果表明,优化后的算法在两个平台上都能实现很好的性能加速.
其中,在 AMD ATI Radeon HD 5850 平台上,Int 和 Float 类型数据带宽利用最高可达到实测带宽的 89%.在
NVIDIA GPU Tesla C2050 平台上,性能也可达到 CUDA 版本的相应函数的 1.3~1.9 倍. 

1   OpenCL 框架及基本优化策略 

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[4].在 OpenCL 平台模
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Fig.1  Binary reduction algorithm 
图 1  二分法并行归约算法示意图 
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型中,由一个主机连接一个或多个 OpenCL 设备构成,其中一个 OpenCL 设备中可以有多个计算单元(CU),每个

计算单元又可以分为多个处理单元(PE),所有的计算操作均由处理单元完成.OpenCL 设备既可以是 GPU,也可

以是 CPU,APU 等.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,全局

内存(global memory)、常量内存(constant memory)、局部内存(local 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.另外,OpenCL 标准里面还定义了图像对象(image object),
图像对象属于全局内存的一种,还有一种是缓冲对象(buffer object),OpenCL 设备可以选择是否支持图像对

象.OpenCL 的执行模型也分为两部分,一部分是在 host 端的主程序,另外一部分是在 OpenCL 设备上执行的内

核程序(kernel),OpenCL通过主程序来定义上下文并管理内核程序在OpenCL设备上的执行.Host程序需要为设

备上的 kernel 创建一个全局索引空间,全局索引空间可以划分为若干个工作组(work-group)空间,OpenCL kernel
会在每一个工作组空间的每一个节点上执行.OpenCL 编程模型支持数据并行和任务并行两种方式,数据并行

模型是指同一系列的指令会作用在不同的内存对象上,即不同内存元素按照这个指令序列定义了同一运算.用
户可以利用工作节点的 Global ID 或 Local ID 来映射该工作节点所作用的内存元素.另外,OpenCL 支持向量操

作.本文算法所使用的均为数据并行方式. 
从 OpenCL 框架的 4 种模型,我们可以得出 OpenCL 框架下的基本优化方法[6−9]: 
(1) 选择恰当的存储方式,提高访存效率.OpenCL 中定义了 4 种存储方式,不同存储方式之间差别非常大.

以 ATI Radeon HD 5850 为例:全局内存的带宽峰值为 128GB/s,常量内存为 3 341GB/s,局部内存为 1 670GB/s,
寄存器带宽为 10 022GB/s.其中,全局内存的容量是 1GB,常量内存容量只有 40KB,局部内存容量为 18×32KB,
每个 CU 32KB,总共 18 个 CU.寄存器容量为 18×256KB,每个 CU 有 256KB 寄存器. 

(2) 隐藏访存延迟.通过设置恰当的工作组数量和工作组大小,来隐藏访存延迟.在 ATI Radeon HD 5850 上,
一个 CU 有 16 个核,每个核是 5 发射超长指令字流水线,工作频率为 725M,一个 wavefront 可以发射 64 个线程,
因此,我们可以设置一个工作组为 256 个线程,这样一个工作组可以分成 4 个 wavefront,从而达到隐藏访存延迟

的目的. 
(3) 使用向量操作.OpenCL框架提供了向量操作,通过使用向量操作既可以提高访存带宽利用率,也可以提

高计算效率. 

2   归约算法的优化策略 

本节将以 minMax(同时求数组最大值和最小值)为例,详细介绍归约算法的优化策略. 

2.1   读取连续数据 

如图 1 所示,并行归约一般可以用二分法的

方式来实现,考虑到在大部分 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,因此,我们可以利用求最大值、最小值来满足

交换律和结合律的特点,让相邻线程尽量读取连

续数据,如图 2 所示. 
第 1 节已指出,选择恰当的存储方式可以提

高访存效率.Image 对象是 OpenCL 框架里针对图

像算法设计的一种存储方式,该存储方式的特点

是对读写的数据会自动地进行缓存.同时,该存储

方式读写数据是按照像素的方式来进行读取,一
个像素最多可以有 4 个通道,因此,该存储方式一

次可以读取一个长度为 4 的向量.与主存交换数据的有 Buffer 对象和 Image 对象两种方式,因此,在我们的算法

中,将分别考察 Buffer 和 Image 作为基本存储方式对函数性能的影响.同时,由于进行归约操作时线程之间需要
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Fig.2  Continous read data binary reduction algorithm
图 2  读取连续数据二分法并行归约算法示意图 
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共享数据,所以我们选择利用局部内存(local memory)来存储中间结果[9],从而实现线程之间的数据共享(图像对

象虽然可以自动缓存,但是只有在数据是只读或者只写的情况下才可行).使用该方法后,minMax 函数的性能如

图 3 所示. 
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Fig.3  The effect of using Buffer object or Image object for basic memory to minMax function 
图 3  分别使用 Buffer 对象和 Image 对象作为基本存储方式对 minMax 函数性能的影响 

2.2   向量化及不同向量长度性能对比 

OpenCL 框架支持向量操作,向量操作的一个好处在于读写数据时,可以提高带宽利用率.在 ATI 5850 显卡

上,尤其是在向显存写数据的时候,当一个线程写入数据长度不是 32 位整数倍时,将走 complete path,这将大大

降低写数据的速度,我们可以通过使用向量来弥补这个缺陷.虽然由于归约算法的特点,不需要向显存进行大量

的写操作,但是使用向量化来提高计算部件的使用效率还是值得尝试的.我们针对长度为 4,8,16 这 3 种类型的

向量均进行了尝试.使用该方法后,minMax 函数的性能如图 4 所示. 
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Fig.4  MinMax function performance used vector 
图 4  使用向量化之后的 minMax 函数性能 

2.3   减少存储体冲突及Local memory使用 

从图 4 中可以发现,性能有了很大的提高,但是也发现 Uchar 数据类型在向量长度为 8 时效果最好,不到

700ms.随着向量长度的增加,Ushort和 Short类型的性能逐渐变差.在使用局部内存时,有一个非常影响性能的因

素,即存储体冲突.ATI Radeon HD 5850 中一个 CU 有 32 个存储体,每个存储体可以读写 32 位数据,ATI Radeon 
HD 5850 中局部内存中读取数据是以 16 个线程为 1 组,当多个线程读取同一个存储体数据时,就会造成存储体

冲突.产生存储体冲突有两种情况,第 1 种是存储体并没有用满而产生的存储体冲突,如使用 Uchar,Char,Ushort, 
Short 类型进行操作的时候,由于 Uchar 长度不足 32 位,因此会导致相邻线程使用同一个存储体而造成冲突.另
外一种情况是因为存储体数量的限制,由于一个 CU 里面只有 32 个存储体,在 ATI 5850 上,当正在运行的 16 个

线程同时访问超过 128 个字节的时候,无论如何均会造成存储体冲突.表 1 表示出向量化之后的存储体冲突占

kernel 总运行时间的比例. 
从表 1 可以看出,数据类型长度和向量长度的增加均会造成存储体冲突时间的增加.Uchar 和 Char 类型在

向量长度为 4 时,没有发生存储体冲突.冲突最严重的是 Int 类型向量长度为 16 时,达到了 33.75%.要减少存储体
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冲突,可以通过控制向量长度来实现,但从表 2 可以看出,即使在向量长度为 4 时,Int 类型的冲突时间也超过了

10%.因此,即使控制了向量长度,Int 类型也不一定有好的效果.而且控制向量长度将影响算法的性能.实际上,仔
细分析后可以发现,在归约的过程中,之所以需要将数据写入局部内存,是因为在二分法归约时,一个工作组里

前一半线程需要使用后一半线程的计算结果,因此只需要将后一半线程的计算结果保存到局部内存即可,前一

半线程的计算结果仍然保存在寄存器中,这样即可以降低一半局部内存读写.在使用 Image 对象作为基本存储

方式时,局部内存也有非常严重的存储体冲突,该方法也非常有效.减少存储体冲突之后,minMax 函数的性能如

图 5 所示. 
Table 1  Percentage of bank conflict time in total time (%) 

表 1  存储体冲突延迟占总时间比例(%) 
向量长度\数据类型 Uchar Char Ushort Short Int 

4 0 0 3.89 3.62 10.11 
8 2.78 2.38 8.62 8.03 17.69 

16 7.06 5.92 13.04 12.45 33.75 

Table 2  Device parameters for ATI Radeon HD 5850 and NVIDIA Tesla C2050 
表 2  ATI Radeon HD 5850 和 NVIDIA Tesla C2050 的主要参数 

OpenCL device CU Cores Local memory 
limit (K) 

Memory band 
width (GB/s)

Memory speed 
(GHZ) 

Single precision floating 
point performance (Tflops)

HD 5850 18 288×5 32 128 1 2.09 
Tesla C2050 14 488 48 144 1.5 1.03 
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Fig.5  MinMax function performance reduced bank conflict 

图 5  减少存储体冲突之后的 minMax 函数性能 

2.4   固定启动线程数量 

从图 3~图 5 可以看出,到目前为止,一直是使用 Image 对象作为基本存储方式,比 Buffer 对象作为基本存储

方式效果好很多.那么为什么还要保留 Buffer 的版本来进行分析呢?实际上,使用 Image 作为基本存储方式有两

个缺点,一是 Image 对象即使在计算 Uchar 类型时,也是将 Uchar 转换成一个 Int 来进行计算,非常浪费带宽.另
外一个是 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 Buffer 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. 
在以上的优化中,一直采用的是根据数据量大小来启动线程的数量.这种方式的一个最大的好处是非常直

观.实际上,在归约的过程中,有一个非常重要的操作是同步.当数组长度为 2560×2560时,工作组大小为 256,工作

组的数量是 25 600 个,每一个工作组需要进行 7 次同步,总共进行的同步操作是 179 200 次,这是一个非常耗时

的操作,因此需要想办法减少同步次数.要减少同步操作的次数,有两种方法,一是不使用二叉树而是使用四叉

树来进行归约,从而减少同步数量.二是减少工作组的数量.其实,在 ATI 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. 
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这种方法的另外一个好处是,在 GPU 端第 1 次归约完成之后,只剩下少量的数据.第 1 轮归约完成之后,有 3
种方法可以最终完成归约,第 1 种是将第 1 轮归约剩下的数据,重新启动 kernel,继续进行归约,直至归约完成.由
于启动 kernel 是一个非常耗时的操作,因此这种方法并不划算.第 2 种方法是使用原子操作来完成最后的归约.

第 3种方法是将数据下载到CPU端进行最后的

归约,但是下载数据需要消耗时间,因此只适合

第 1 轮归约之后数据量非常小的情况.在此之

前,在第 1 轮归约完成之后使用的都是原子操

作来完成最后的归约,原子操作除了时间非常

长以外,还有一个缺点是不能对浮点类型进行

操作.在使用固定工作组数量的方法之后,第 1
轮归约完毕,剩下的数据非常少,因此可以将数

据下载到 CPU 端进行最后的归约.由于不需要

进行原子操作,因此现在可以将 Float 和 Double
类型也加上.如图 6 所示. 

另外,考虑到隐藏全局内存访问延迟,尝试着将工作组数量设置为 CU 个数的整数倍.使用该方法后,程序的

运行性能如图 7 和图 8 所示. 
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Fig.7  MinMax function performance              Fig.8  MinMax function performance 

used 18 work groups                             used 36 work groups 
图 7  工作组数量为 18 时 minMax 的性能         图 8  工作组数量为 36 时 minMax 的性能 

2.5   使用内建函数 

根据 AMD 优化手册的建议,能使用内建函数的地方尽量使用内建函数[9].OpenCL 框架提供了支持向量的

比较函数 min 和 max.图 9 和图 10 展示了使用内建函数之后的性能提升效果,但是该方法只有在 OpenCL 提供

相应的内建操作时才有效.此外,我们还尝试了在归约过程中将二分法部分进行循环展开的操作,不过,在 ATI 
5850 上,这样做并没有效果. 
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Fig.9  Used build-in function work groups 18         Fig.10  Used build-in function work groups 36 

图 9  工作组数量 18 时使用内建函数的 minMax 性能 图 10  工作组数量 36 时使用内建函数的 minMax 性能 
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Fig.6  Fix work group reduction algorithm in OpenCL
图 6  固定工作组数量归约算法示意图 
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3   性能分析 

本节测试数据规模为 2560×2560 长度的数组,测试平台为 ATI Radeon HD 5850,平台主要参数见表 2. 

3.1   读取连续数据 

图 3 展示了按图 2 方式分别以 Buffer 对象作为基本存储方式和 Image 对象作为基本存储方式实现的

minMax 函数的性能.图中时间单位为微秒(ms),从图 3 可以看出,随着数据类型的变化,数据类型字节数的增加,
时间反而越来越短,Int 类型所花费的时间只有 Uchar 类型所花费时间的 40%左右.实际上,这主要是因为局部内

存的存储体冲突导致的.通过 AMD 自带的 sprofile 分析工具可以看出,采用 Uchar,Char 类型时,存储体冲突在

3.6%左右;采用 Ushort,Short 类型时,存储体冲突在 2%左右;而采用 Int 类型时,存储体冲突为 0.当使用 Image 对

象作为基本存储方式时,数据类型之间耗时差别并不明显,这是由于 Image 对象读取时,不论是读取 Uchar,Char, 
Ushort,Short,还是 Int,都将返回一个 Int4 类型的向量.因此,在局部内存里存储的均为 Int 类型的数据.同时可以

看到,使用 Image 对象作为基本存储方式时所花费的时间比使用 Buffer 对象时大为减少.观察 Int 类型可以发现,
使用 Image 对象作为基本存储方式时大概只有使用 Buffer 对象所花时间的 28%左右,速度提高将近 4 倍.之所

以使用 Image 对象会比 Buffer 对象快这么多,除了 Image 对象有缓存以外,还有一个原因是因为 Image 对象使

用向量来进行存储和计算,从而大大提高了带宽利用率和计算部件的利用率.由下面的第 3.2 节我们将看到以

Buffer 对象作为基本存储方式加上向量化之后的性能. 

3.2   向量化及不同向量长度性能对比 

图 4 展示了使用 Buffer 对象作为基本存储方式加上向量化之后 minMax 函数的性能.使用向量之后,Uchar, 
Char,Ushort,Short 类型的时间大为减少,减少最多的是 Uchar 类型,时间从接近 8 000μs.降低到了不到 1 000μs,
速度提升超过 8 倍.对 Int 类型,当向量长度为 4 时,速度提升也非常明显.我们还可以发现,当使用向量长度为 4
时,Uchar,Char,Ushor,Short 类型耗时和使用 Image 对象作为基本存储方式耗时相差不大,但是 Int 类型却比使用

Image 对象时差很多,这可能是因为 Int 类型的数据量相对比较大,因此 Image 对象的缓存对提高访存速度有较

大的帮助. 

3.3   减少存储体冲突及Local Memory的使用 

图 5 展示了减少存储体冲突之后的 minMax 函数性能,对比图 4 和图 5 可以看出,该方法对减少 Int4 和

Uchar16 的存储体冲突效果最为明显 .Int4 类型的执行时间从 2 250ms 降到了 1 600ms 左右 ,减少将近

29%.Uchar16 类型的执行时间从 920ms 降到了 670ms 左右,减少 27%左右,其他类型也均有所减少.使用 Image
对象作为基本存储方式减少存储体冲突之后,时间从 920ms 左右降到了 760ms 左右,时间减少了 17%.通过

sprofile 分析可以发现,使用 Image 对象作为基本存储方式的存储体冲突从 22.5%降到了 1%左右.之所以减少存

储体冲突之后,不同类型的速度的提升效果不一致,主要是因为有的类型冲突其程度非常严重,即使使用了该方

法之后,仍然存在比较严重的冲突.该方法充分利用了硬件寄存器,在减少局部内存访问的同时也节省了局部内

存空间.ATI Radeon HD 5850 的一个 CU 中寄存器大小是 256K,而每个 CU 局部内存大小为 32K,该方法也给我

们的算法优化提供了一条思路,即尽量多地使用寄存器来减少访存.当然,如果一个 CU 里使用寄存器的大小超

过了 256K,反而会极大地影响函数性能. 

3.4   固定启动线程数量 

上面的图 7 和图 8 展示了改进线程组织方式之后 minMax 函数的性能.从图中可以看出,采用固定工作组数

量之后,性能改进得非常明显.当工作组数量为 36 时,Uchar 类型在向量长度为 8 时最好,耗时只需 126ms 左右.
比之前算法的最佳性能 647ms 提高了将近 5 倍,其他类型的时间也大为减少.采用固定线程方法之后,除 Double
类型以外,其他类型之间的时间差别已经不是太大.Double类型在向量长度为 4时,性能最好,耗时 326ms.各数据

类型 CPU 端归约时间在 3ms~8ms 左右. 
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3.5   使用内建函数 

图 9 和图 10 向我们展示了使用内建函数之后的 minMax 函数性能.Uchar,Char,Ushort,Short 和 Double16 这

几种类型速度提升得非常明显,分别提升了 40%~50%左右的性能.因此,在优化过程中,能使用内建函数的地方

尽量使用内建函数. 

4   跨平台性能评测 

表 2 展示了本节用到的两个测试平台 ATI Radeon HD 5850 和 NVIDIA Tesla C2050 的主要参数. 

4.1   AMD平台测试结果 

通过图 10 可以发现,在工作组数量为 36,向量长度为 8 时,以 Buffer 作为基本存储方式各个类型的性能均

比较好,而且在这时它的性能已经超过了以 Image 对象作为基本存储方式的性能.因此我们选择工作组数量为

36,工作组大小为 256,向量长度为 8,以 Buffer 对象作为基本存储方式来作为我们在 ATI Radeon HD 5850 上的

最终性能.时间测量使用的是 OpenCL 框架提供的测时接口函数.ATI Radeon HD 5850 显存的理论带宽峰值是

128GB/s,见表 3.但从表 4可以发现,我们选择的部分类型的带宽利用实际上超过了理论带宽,这主要是因为该型

显卡使用的是 DDR5 的内存,DDR5 内存的实际工作频率可以高于理论频率[10].根据 AMD SDK 自带的带宽测

试工具,我们测得的该型显卡实际带宽峰值为 164GB/s,因此,在数组长度为 2560×2560 时,最常用的 Int 和 Float
类型的带宽利用分别达到了实测带宽的 88.8%和 88.7%. 

Table 3  Time cost optimized minMax function on ATI Radeon HD 5850 (ms) 
表 3  经过优化后的 minMax 在 ATI Radeon HD 5850 上的耗时(微秒) 

数组长度\数据类型 Uchar Char Ushort Short Int Float Double 
1280×1280 30.49 30.58 31.47 32.45 46.77 46.43 102.67 
1280×2560 46.77 49.65 54.56 56.27 90.91 91.58 199.89 
2560×2560 74.84 86.84 95.30 98.37 167.59 167.65 372.44 

Table 4  Bandwidth cost optimized minMax function on ATI Radeon HD 5850 (GB/s) 
表 4  经过优化后的 minMax 在 ATI Radeon HD 5850 上的带宽使用量(GB/s) 

数组长度\数据类型 Uchar Char Ushort Short Int Float Double 
1280×1280 50.04 49.89 96.97 94.04 130.50 131.46 118.89 
1280×2560 65.25 61.47 110.87 108.47 134.28 133.29 122.13 
2560×2560 81.55 70.28 128.09 124.09 145.67 145.62 131.10 

4.2   NVIDIA平台测试结果 

在 NVIDIA Tesla C2050 上的测试,我们选择了开源计算机视觉库 OpenCV 中的 CUDA 版本 minMax 函数

作为对比.测试数组长度为 2560×2560,以 Buffer 对象作为基本存储方式时选择的向量长度为 8(double 类型向

量长度为 4),启动工作组数量为 28,工作组大小为 512,以 Image 作为基本存储方式时启动的工作组数量为 28,
工作组大小为 512.测试结果见表 5 和表 6. 

Table 5  Time cost optimized minMax function on NVIDIA Tesla C2050 (ms) 
表 5  经过优化后的 minMax 在 NVIDIA Tesla C2050 上的耗时(微秒) 

测试类型\数据类型 Uchar Char Ushort Short Int Float Double 
以 Buffer 对象作为基本存储方式 199.67 199.96 200.99 201.34 313.18 314.81 607.36 
以 Image 对象作为基本存储方式 126.65 126.62 192.67 194.68 380.23 381.10 不支持 

CUDA 242.14 242.56 269.98 278.88 405.37 404.52 627.98 

Table 6  Bandwidth cost optimized minMax function on NVIDIA Tesla C2050 (GB/s) 
表 6  经过优化后的 minMax 在 NVIDIA Tesla C2050 上的带宽使用量(GB/s) 

测试类型\数据类型 Uchar Char Ushort Short Int Float Double 
以 Buffer 对象作为基本存储方式 30.56 30.52 60.73 60.62 77.96 77.55 80.39 
以 Image 对象作为基本存储方式 48.19 48.20 63.36 60.70 64.21 64.06 不支持 

CUDA 25.20 25.16 45.21 43.77 60.22 60.35 77.75 
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从表 5 和表 6 可以看出,即使在 Nvidia 的平台上,我们的性能也完全超过了 CUDA,其中以 Image 对象作为

基本存储方式在 Uchar 类型的时候,耗时只有 CUDA 的 52%,性能是 CUDA 的 1.9 倍左右.以 Buffer 对象作为基

本存储方式在 Int 和 Float 类型的时候,耗时分别只有 CUDA 的 77%和 78%,性能是 CUDA 的 1.3 倍. 
本文所述算法也可以用于其他归约函数,我们在 Sum 和 CountNonZero(计算数组中非零元素个数)这两个

函数中采用本文所述方法,效果均很理想.Sum 函数在 ATI 平台上,数组长度为 2560×2560,当数据类型为 Uchar, 
Char 时,时间大概在 60ms 左右;当数据类型为 Short,Ushort 时,时间大概在 90ms 左右;当数据类型为 Int,Float 时,
时间在 160ms 左右,均略快于 minMax. 

5   结束语 

本文以 minMax 函数为例,详细叙述了在 OpenCL 框架下,归约函数的优化策略,并最终获得了非常好的性

能.在 ATI GPU 5850 平台上,本文算法在常用的 Int 和 Float 类型上带宽利用率达到了实测带宽的 89%左右,即
使进行改进,空间也不大.在 NVIDIA Tesla C2050 平台上,性能也达到了 OpenCV 官方库中 minMax 函数的

1.3~1.9 倍. 
在实验过程中我们还发现一个现象,即当使用 Image 对象作为基本存储方式的时候,在 ATI 平台,数据类型

对时间的影响并不明显,但在 Nvidia 平台上,随着数据类型字节数的增多,会导致时间开销变长.之所以会出现

这种现象,可能是由于 ATI 显卡和 Nvidia 显卡 Image 对象的实现方法不同所致,具体细节还有待研究.本文主要

阐述的是以二分法为基础的归约,实际上,我们也可以尝试用其他,如四分法等方式来进行归约,这样可以有效

地减少同步,但是由于时间限制,我们暂时没有进行尝试.未来我们希望能将本文所阐述的算法在其他 OpenCL
平台,如 CPU,APU,Cell 等处理器上进行测试,进一步验证本算法的性能. 
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