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[摘要] 　 随着获取图像像幅规模的增大和分辨率的提高ꎬ自适应局部降噪算法的性能成为制约图像实时处理的

关键. 本文提出了一种基于ＧＰＵ 的自适应局部降噪并行算法. 从向量化访存、数据本地化计算以及资源配置优化 ３
个方面出发ꎬ结合算法特性和底层硬件架构特征ꎬ研究了自适应局部降噪算法在 ＣＰＵ＋ＧＰＵ 异构计算平台上的并

行计算和性能优化. 实验结果显示ꎬ在处理 ８ １８２×８ １８２ 分辨率的图像时ꎬ相比 ＣＰＵ 串行计算获得了 ２７.３９ 倍加速

比ꎬ具有较好的数据扩展性. 并行算法充分发挥了 ＧＰＵ 的并行处理能力. 文中提出的方法对图像处理算法的 ＧＰＵ
加速提供了新的研究思路.
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图像信息在采集、传输和记录过程中ꎬ常常遭到各种噪声的干扰ꎬ图像的视觉效果受到了严重地影

响. 因此ꎬ采用适当的方法尽量减少噪声ꎬ是在进行边缘检测、特征提取、图像分割、模式识别等处理之前

的一项非常重要的预处理步骤[１] . 目前ꎬ噪声滤波器从整体上常可以分为线性滤波器和非线性滤波器两

种. 两者算法针对的是不同的噪声源ꎬ其中ꎬ线性滤波器对加性高斯噪声有较好的平滑作用ꎬ抑制脉冲噪

声则主要用非线性滤波器. 而处理高斯噪声和脉冲噪声组成的混合噪声时ꎬ两类滤波器均无法获得很好

的效果[２] .
自适应滤波器是根据对图像的局部特征的判断进行抑制噪声ꎬ滤波器充分利用处理的像素点的局部
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信息ꎬ以区分图像局部的变化是由于噪声引起的还是因图像特征的变化(如边缘等)所引起ꎬ以便更好地

发挥线性滤波器和非线性滤波器的作用. 自适应滤波器的输出是根据图像的局部方差来调整计算ꎬ其滤

波结果优于线性滤波器ꎬ同时图像的边缘和高频细节信息可以更好地保存. 由于自适应滤波器具有更强

的适应性和更优的滤波性能ꎬ其在通信信道的自适应均衡ꎬ系统模型识别ꎬ噪声中信号的检测、跟踪、增强

和线性预测等领域中得到广泛的应用[３] . 自适应局部降噪算法中含有二维相关运算ꎬ当图像像幅较大时ꎬ
运算工作量很大ꎬ降低算法时间复杂度以及在高性能硬件平台上提高算法的运算效率ꎬ已经成为图像处理

领域中的研究重点.
ＦＰＧＡ 并行实现要求设计人员对底层硬件的执行细节有较深刻的理解ꎬ编译生成的 ＦＰＧＡ 配置文件

需要利用专门工具ꎬ系统设计难度高、效率低. 随着硬件技术的发展ꎬＧＰＵ 计算逐渐受到人们的关注. ＧＰＵ
计算是利用众核计算对同一问题进行求解ꎬ和使用传统 ＣＰＵ 单核 /多核计算形成对比ꎬ能够在一定程度上

解决算法运算耗时的问题. 自适应局部降噪算法研究主要是采用一些传统的并行计算方式进行去噪声处

理ꎬ算法性能提升的效果不理想ꎬ不能很好地满足实时处理. 因此ꎬ本文提出了一种基于 ＧＰＵ 的自适应局

部降噪(ＧＰＵ＿ＡＬＤ)并行算法. 它采用向量计算模式和共享存储器技术ꎬ通过对不同线程地址映射方法下

自适应局部降噪并行算法的计算效率的分析ꎬ进行算法并行优化研究ꎬ试图找到基于此条件下的最优数据

划分方法ꎬ并在众核计算环境下启用的线程块维度和自适应局部降噪并行算法计算效率之间建立关联ꎬ从
而为算法优化提供参考. ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法是在灰度图像上直接进行并行化ꎬ最高可获得 ２７.３９ 倍的加

速比ꎬ并具有良好的数据可扩展性ꎬ可有效提升去噪算法运算过程的效率.

１　 相关研究工作

根据环境的变化ꎬ自适应噪声滤波器使用自适应算法来修正滤波器的参数和结构. 这方面一直备受

学者和研究人员的关注. 燕红文等[４]提出了不同的自适应中值滤波方法ꎬ改善了图像质量和降低噪声ꎬ提
高了信噪比. 刘智嘉等[５]提出了一种自适应窗口的中值滤波改进算法ꎬ图像的细节、边界得到保持ꎬ提高

了运算速度. 黄琪等[６]介绍了一种信噪比较高的新型迭代自适应滤波算法ꎬ算法的实时性较为突出. 薄振

桐[７]实现了基于 ＦＰＧＡ 的自适应中值滤波器ꎬ提高了图像处理的实时性. Ｓｒｉｎｉｖａｓ 等[８]提出了一种高效的

一维非局部均值自适应滤波器ꎬ提高了算法处理的实时性.
Ｋｕｍａｒ 等[９]基于 ＦＰＧＡ 研究了一种分数阶的自适应滤波器ꎬ实现了有效去噪. Ｍａｉｅｒ 等[１０]设计了自适

应各向异性滤波算法降低了噪声ꎬ利用 ＣＵＤＡ 将速度提高了 ８.９ 倍. Ｗａｎｇ 等[１１]在 ＣＵＤＡ 上实现了自适应

差分高斯滤波器进行彩色视频图像的卡通风格化ꎬ性能提高了 ４５ ~ １８０ 倍. Ｄｏｒｏｎｉｎ 等[１２]利用 ＣＵＤＡ 技术

实现了自适应 Ｗｉｅｎｅｒ 滤波器ꎬ加快了计算速度.
综上所述ꎬ目前自适应滤波算法的研究主要集中在自适应中值滤波算法、自适应非局部均值算法以及

利用一些专门的改进技术实现的自适应滤波算法ꎬ同时能够利用 ＦＰＧＡ 和 ＧＰＵ 对这些算法进行加速. 但

是ꎬ这些算法和应用都主要集中在对各自提出的自适应滤波器的并行处理上ꎬ对自适应局部降噪算法在

ＧＰＵ 上的设计和优化的研究较少ꎬ并没有对算法并行性进行充分挖掘ꎬ更没有提出如何对 ＧＰＵ 并行算法

的性能进行全面客观评价. 本文基于 ＣＵＤＡ 并行计算平台ꎬ有效地对 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法进行了一系列理

论分析. 该方法基于算法核心运算的独立与并行性ꎬ对传统算法进行了改进ꎬ最大程度地体现了各计算部

分的独立与并行关系ꎬ从而实现了总体系统的加速. 采用目前主流的多核 ＣＰＵ 和众核 ＧＰＵꎬ分别实现了

基于 ＯｐｅｎＭＰ 的自适应局部降噪算法(ＯＭＰ＿ＡＬＤ)和 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法. 通过给出不同并行架构下的图

像降噪多平台并行算法ꎬ提高图像降噪多平台可应用性.

２　 算法的研究与分析

２.１　 ＣＵＤＡ 架构背景

在 ＣＵＤＡ 架构中ꎬＧＰＵ 可以被看成是一组流处理器ꎬ配置有多种形式的存储器ꎬ如全局存储器、局部

存储器、纹理存储器和共享存储器等. 一个多线程系统被划分成多个 ＣＵＤＡ 子系统ꎬ不同子系统之间相互

独立ꎬ被自动平均分配给 ＧＰＵ 的不同流处理器. 此外ꎬＣＵＤＡ 运算平台还为 ＧＰＵ 提供了一套编程模型ꎬ在
ＣＵＤＡ 编程模型中ꎬ在 ＣＰＵ 端以调用核函数的方式来访问 ＧＰＵꎬ并且可以指定需要调用的线程块数量以
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及线程块中的线程数量. 这些线程会组织成三级层次结构ꎬ线程组成线程块ꎬ线程块在网格上运行ꎬ每一

个线程和线程块都会有相应的内置标识符 ｔｈｒｅａｄＩｄ 和 ｂｌｏｃｋＩｄ 来进行标识[１３] .
２.２　 算法论述

当一幅图像被加性噪声退化时ꎬ加性噪声项对输入图像 ｆ(ｘꎬｙ)进行运算ꎬ生成一幅退化图像 ｇ(ｘꎬｙ)＝
ｆ(ｘꎬｙ)＋η(ｘꎬｙ) . 噪声项通常是未知的ꎬ因此不能从 ｇ(ｘꎬｙ)中减去噪声项来得到 ｆ(ｘꎬｙ) . 只存在加性随机

噪声时ꎬ可用空间滤波的方法来估计 ｆ(ｘꎬｙ) . 自适应滤波器的特性会根据 ｎ×ｎ图像邻域 Ｓｘｙ定义的滤波区

域内的图像的统计特性变化. 一个随机变量的最简单的统计测度是其均值和方差ꎬ这些参数是自适应滤

波器的基础ꎬ因为它们与图像的外观高度相关. 自适应局部噪声消除滤波器是一种基于图像的位置独立

和噪声加性独立的模型ꎬ并且全部噪声的方差 σ２
η 不大于去噪滤波器所在像素点的局部方差 σ２

Ｌꎬ在这种假

设前提下ꎬ建立了一种自适应、局部噪声消除滤波器. 若滤波器作用于局部区域 Ｓｘｙꎬ中心化区域中任意点

(ｘꎬｙ)上的滤波器响应基于下面 ４ 个量[１４]:
(１)带噪图像在点(ｘꎬｙ)上的灰度值为 ｇ(ｘꎬｙ)ꎻ
(２)干扰 ｆ(ｘꎬｙ)以形成 ｇ(ｘꎬｙ)的噪声方差 σ２

ηꎻ
(３)在 Ｓｘｙ中像素点的局部均值为 ｍＬꎻ
(４)在 Ｓｘｙ中像素点的局部方差为 σ２

Ｌ .
其中ꎬ像素点坐标为(ｘꎬｙ)ꎬＳｘｙ是作用于局部区域内的自适应滤波器所在的 ｎ×ｎ 窗口ꎬｆ(ｘꎬｙ)是无噪

图像中(ｘꎬｙ)像素点的灰度值[１５] . 假如 ｆ^(ｘꎬｙ)是滤波后图像中像素点(ｘꎬｙ)的灰度值ꎬ那么滤波器的预期

性能如下:
(１)如果 σ２

η 为零ꎬ则滤波器简单地返回 ｇ(ｘꎬｙ)的值ꎬ即在无噪声情况下ꎬｇ(ｘꎬｙ)等于 ｆ(ｘꎬｙ)ꎻ
(２)如果局部方差与 σ２

η 高度相关ꎬ则滤波器返回一个 ｇ(ｘꎬｙ)的近似值ꎬ即局部方差与边缘相关ꎬ应
该保留边缘ꎻ

(３)如果两个方差相等ꎬ则滤波器返回局部区域 Ｓｘｙ中像素算术均值. 该情况发生在 Ｓｘｙ与全部图像有

相同特性的条件下ꎬ这时的局部噪声可简单地用求平均来降低[１６] .
基于这些假设的自适应局部噪声消除滤波算法中的 ｆ^(ｘꎬｙ)的表达式可以写成:

ｆ^(ｘꎬｙ)＝ ｇ(ｘꎬｙ)－
σ２
η

σ２
Ｌ

ｇ(ｘꎬｙ)－ｍＬ[ ] . (１)

全部噪声的方差 σ２
η 是式(１)中唯一需要知道或估计的量ꎬ其他参数可从像素点(ｘꎬｙ)处的 Ｓｘｙ中的像

素点计算获得ꎬ滤波器窗口的中心在(ｘꎬｙ)处. 式(１)中ꎬ假设 σ２
η≤σ２

Ｌꎬ据模型中的噪声是加性和位置独立

的ꎬ因此ꎬ这是一个合理的假设ꎬ因为 Ｓｘｙ是 ｇ(ｘꎬｙ)的子集. 但是ꎬ实际中很少有确切 σ２
η 的知识ꎬ所以实际

中很可能违背这个假设条件. 由于该原因ꎬ对式(１)的实现应构建一个测试ꎬ以便当条件满足时ꎬ将比率设

置为 １. 这使该滤波器成为非线性ꎬ这样可以防止由于缺乏图像噪声方差的知识而产生无意义的结果ꎬ即
负灰度值. 另一种方法是允许产生负值ꎬ在最后重新标定灰度值. 但这种方法将损失图像的动态范围[１７] .

表 １　 自适应局部降噪各个模块执行时间及占比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｔｅｐ
ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

主要计算步骤 执行时间 / ｍｓ 时间占比 / ％

输入图像初始化 　 ９７１.００ 　 ９.８８
扩充图像 １ １３０.９０ １１.５１

自适应局部降噪 ５ ８４６.２０ ５９.５０
滤波图像输出 １ ８７７.７０ １９.１１

总计 ９ ８２５.８０ １００.００

２.３　 自适应局部降噪算法的执行特征

２.３.１　 算法热点分析

对自适应局部降噪算法并行设计时ꎬ首先需要对算法的热点进行分析ꎬ以确定算法性能瓶颈的位

置. 设测试图像像幅为 ８ １８２×８ １８２ꎬ所取图像局部区域大小为 ３×３. 使用 ｆｌｏａｔ 作为数据元素类型. 记录结

果时为保证测试时间的准确性ꎬ取多次运算的结果平

均值作为实验的测试结果. 算法各功能模块的计算

过程时间及在计算总时间中占比如表 １ 所示.
通过表 １ 数据可以看出ꎬ在计算过程中ꎬ自适应

局部降噪在计算过程中时间占比为 ５９.５０％ꎬ是计算

量最大步骤. 局部均值和局部方差需要在计算点周

围取一个 ３×３ 的二维窗口ꎬ局部均值需要在一个二

维数据块上求和并求出均值. 那么ꎬ在二维图像数据

—１４１—
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中的每一个像素点上依次进行局部均值、局部方差和自适应局部降噪滤波处理会产生很大的计算量ꎬ所以

减少降噪滤波处理的计算时间开销是该算法需要解决的主要问题.
２.３.２　 时间复杂度分析

假设噪声图像像幅大小为 Ｈ×Ｈꎬ图像局部区域大小为 ｎ×ｎ. 算法的第一步输入图像初始化主要是读

入噪声图像ꎬ可以不进行考虑ꎻ第二步中ꎬ图像扩展步骤的时间复杂度为 Ｏ(Ｈ２)＋Ｏ(Ｈ×ｎ)ꎻ第三步的自适

应局部降噪步骤中ꎬ需要对每个像素点在 ｎ×ｎ 图像区域内计算其局部均值和局部方差ꎬ他们的时间复杂

度均为 Ｏ(ｎ２) . 同时这些操作需要对 Ｈ×Ｈ 范围内的所有像素点进行计算ꎬ所以ꎬ本步的时间复杂度为

Ｏ(Ｈ２ｎ２)ꎻ第四步滤波图像输出主要是输出滤波后图像ꎬ可以不进行考虑. 至此可见ꎬ整体自适应局部降噪

算法时间复杂度为 Ｏ(Ｈ２ｎ２)ꎬ是由第三步自适应局部降噪处理过程决定. 因此ꎬ第三步成为算法并行化的

关键步骤ꎬ这与上面的运算时间占比分析情况是一致的. 当 Ｈ≥ｎ时ꎬ算法时间复杂度可视为 Ｏ(Ｈ２) .
２.４　 并行化可行性分析

并行算法要在 ＧＰＵ 上正确实现ꎬ需要确保循环中不存在数据间的依赖性和数据处理间的竞争性. 在

自适应局部降噪处理步骤中ꎬ需要在每个像素点上进行其局部均值和局部方差的计算操作. 可以发现ꎬＨ×
Ｈ范围内的所有像素点数据相互独立可单独操作. 同时ꎬ对像素点的局部均值和局部方差的计算互不影

响ꎬ相互独立. 因此ꎬ可以利用 ＧＰＵ 并行计算图像的自适应局部降噪过程ꎬ提高算法运算效率.
利用 ＣＵＤＡ 进行并行加速ꎬ为图像的像素点创建线程. 此时ꎬ让 ＧＰＵ 中的每一个线程来计算每一个像

素点的局部均值和局部方差. 由于所有线程同时执行相同的计算过程ꎬ自适应局部降噪算法时间复杂度

将减少到 Ｏ(１)ꎬ这是一个恒量等级. 若未能在内核函数中处理完所有像素点ꎬ那么自适应局部降噪内核

函数将至少被每个线程执行
Ｈ２

ｔｓｕｍ
次ꎬ其中 ｔｓｕｍ 是网格中活动线程总量. 这种情形下ꎬ时间复杂度为

Ｏ Ｈ２

ｔｓｕｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷ . 在 ＧＰＵ 架构下ꎬ一般系统中能够维持的活动线程量很大ꎬ即 ｔｓｕｍ将是一个很大的量值. 因此ꎬ存

在自适应局部降噪并行算法时间复杂度 Ｏ Ｈ２

ｔｓｕｍ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ≤Ｏ(Ｈ２) .

３　 自适应局部降噪算法的异构计算平台实现

３.１　 并行算法描述

利用 ＧＰＵ 的计算网格把图像处理任务划分为不同子图像块ꎬ并通过 ＣＵＤＡ 线程施以并行计算. 具体

的自适应局部图像降噪并行算法描述如下.

算法 １　 基于 ＧＰＵ 平台的自适应局部图像降噪并行算法

１:　 输入:图像大小为 Ｈ×Ｈ的带噪图像矩阵 ｓｒｃＩｍａｇｅＤａｔａꎬ局部区域 ｎ×ｎꎬ每个线程对 ＢＸ×ＢＹ个像素点自适应局部降噪

２: 输出:去噪图像矩阵 ｄｅｓＩｍａｇｅＤａｔａ
３: Ｂｅｇｉｎ
４: 　 　 ｓｒｃＩｍａｇｅＤａｔａ ← 图像大小为 Ｈ×Ｈ的带噪图像

５: 　 　 在 ｘ方向和 ｙ方向分别初始化线程块索引 ｂｘ和 ｂｙ
６: 　 　 定义在每个线程块(ｂｘꎬｂｙ)中的共享存储器中的子图像块空间大小 ＳｕｂＩｍａｇｅ＿ｄｓ
７: 　 　 将线程块(ｂｘꎬｂｙ)中的所有线程需要访问的输入子图像块数据从全局存储器中加载到大小为 ＳｕｂＩｍａｇｅ＿ｄｓ的共

享存储器中

８: 　 　 所有线程都等待在线程块(ｂｘꎬｂｙ)的共享存储器缓冲区中的数据运算完成.
９: 　 　 ｆｏｒ ｉ＝ ０ ｔｏ ｎ ｄｏ
１０: 　 ｆｏｒ ｊ＝ ０ ｔｏ ｎ ｄｏ
１１: 　 　 对线程块(ｂｘꎬｂｙ)中所有线程对应大小为 ｎ×ｎ的图像区域进行局部均值计算

１２: 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１３: 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１４: 　 ｆｏｒ ｉ＝ ０ ｔｏ ｎ ｄｏ
１５: 　 ｆｏｒ ｊ＝ ０ ｔｏ ｎ ｄｏ
１６: 　 　 对线程块(ｂｘꎬｂｙ)中所有线程对应大小为 ｎ×ｎ的图像区域进行局部方差计算

—２４１—
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１７: 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１８: 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
１９: 　 　 ｆｏｒ ｉ＝ ０ ｔｏ ＢＸ ｄｏ
２０: 　 ｆｏｒ ｊ＝ ０ ｔｏ ＢＹ ｄｏ
２１: 　 　 线程块(ｂｘꎬｂｙ)中的每个线程处理 ＢＸ×ＢＹ个像素的自适应局部去噪

２２: 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
２３: 　 　 ｅｎｄ ｆｏｒ
２４: 　 　 将自适应局部去噪处理结果 ｄｅｓＩｍａｇｅＤａｔａ 从全局存储器传输到主存

２５: 　 Ｅｎｄ

３.２　 方法设计

自适应局部降噪并行处理详细的建模流程如图 １ 所示. 在自适应局部降噪算法 ＧＰＵ 并行化处理过程

中ꎬ首先载入图像获取图像的宽、高和大小等信息. 然后定义算法处理过程中需要的所有变量ꎬ并分配对

应大小的存储空间. 其中ꎬ主机端用 ｍａｌｌｏｃ 函数分配空间ꎬ设备端用 ＣＵＤＡ 指令 ｃｕｄａＭａｌｌｏｃ 分配空间. 利

用 ｃｕｄａＭｅｍｃｐｙ 命令将原图像数据以及所需的中间数据从主机存储器复制到设备内存. 自适应局部降噪

算法在遍历到图像边缘的时候ꎬ计算会发生图像二维矩阵寻址越界的情况ꎬ需要对原图像进行扩充. 针对

自适应局部降噪算法的计算特点ꎬ设计一个 ＧＰＵ 核函数用于完成图像中各子图像块的局部均值和方差的

计算任务ꎬ以及局部降噪滤波结果的计算. 依据分配的线程空间利用相应的 ＩＤ 进行子图像块数据的读取

和处理ꎬ以及调整图像数据存储器类型. 之后通过 ＧＰＵ 核函数完成自适应局部降噪算法的并行过程ꎬ最后

将局部降噪处理结果传输至主机端进行显示.

图 １　 基于 ＣＵＤＡ 的自适应局部降噪并行计算流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＵＤＡ

３.３　 基于 ＣＰＵ＋ＧＰＵ 异步计算的并行化

３.３.１　 并行方案设计

处理单元与执行线程的映射主要在于 ＣＵＤＡ 核心与线程实现一一逻辑对应. ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法的

并行设计方案如图 ２ 所示. 图中显示了 ＧＰＵ 线程 ＩＤ 与噪声图像矩阵的映射关系. 通过 ＧＰＵ 线程 ＩＤ 与图

像像素点坐标的映射ꎬ实现每个 ＧＰＵ 线程使用唯一的坐标或者线程索引计算各自需要处理的数据ꎬ达到

最大程度的细粒度并行.
—３４１—
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整体自适应局部降噪处理由一个对应的内核函数进行处理. 算法执行过程中ꎬ内核函数与 Ｇｒｉｄ 一一

对应. 将图像区域 Ｗｉｄｔｈ×Ｈｅｉｇｈｔ 分解为若干子图像块ꎬＧｒｉｄ 将子图像块的处理任务分配给相应的线程块ꎬ
从而实现多个子图像块并行处理的粗粒度并行. 线程块将黑色实心方块像素点的处理任务再分配给相应

的线程进行处理. 内核函数在主机端进行调用ꎬ在 ＧＰＵ 端运行. 图 ２ 中的计算网格启动的线程块所覆盖的

范围比整个图像大ꎬ以保证所有像素点都有相应的线程进行处理. 计算网格中的阴影表示的线程块超过

图像边界的范围ꎬ算法不作任何处理.

图 ２　 算法并行处理图解

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｌｌｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

３.３.２　 像素的坐标变换

ＧＰＵ＿ＡＬＤ 算法具有显著的数据计算并行性. 首先根据图像数据的大小确定所需线程块的数量ꎬ其计

算公式为:

ｘＢｌｏｃｋｓ＝ (Ｗ＋ｘＴＨＲＥＡＤＳ－１)
ｘＴＨＲＥＡＤＳ

ꎬ (２)

ｙＢｌｏｃｋｓ＝ (Ｈ＋ｙＴＨＲＥＡＤＳ－１)
ｙＴＨＲＥＡＤＳ

ꎬ (３)

式中ꎬｘＢｌｏｃｋｓ、ｙＢｌｏｃｋｓ 分别为线程块在 ｘ、ｙ 方向上的数量ꎬＷ、Ｈ 分别为图像的宽度和高度ꎬｘＴＨＲＥＡＤＳ、
ｙＴＨＲＥＡＤＳ分别为在 ｘ、ｙ方向上线程块包含线程的数量. 然后根据相应图像数据与线程块中线程的对应

—４４１—
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关系构造线程索引如下:
ｔｉｄｘ＝ ｔｈｒｅａｄＩｄｘ.ｘ＋ｂｌｏｃｋＩｄｘ.ｘ∗ｂｌｏｃｋＤｉｍ.ｘꎬ (４)
ｔｉｄｙ＝ ｔｈｒｅａｄＩｄｘ.ｙ＋ｂｌｏｃｋＩｄｘ.ｙ∗ｂｌｏｃｋＤｉｍ.ｙꎬ (５)

式中ꎬｔｈｒｅａｄＩｄｘ.ｘ和 ｔｈｒｅａｄＩｄｘ.ｙ 分别为线程块中的线程在 ｘ 和 ｙ 方向上的索引ꎬｂｌｏｃｋＩｄｘ.ｘ 和 ｂｌｏｃｋＩｄｘ.ｙ 分
别为计算网格中的线程块在 ｘ和 ｙ方向上的索引ꎬｂｌｏｃｋＤｉｍ.ｘ和 ｂｌｏｃｋＤｉｍ.ｙ分别为线程块在 ｘ 和 ｙ 方向上

的维度. ｔｉｄｘ和 ｔｉｄｙ分别代表线程块中的某一个线程在整个网格中在 ｘ和 ｙ方向上索引号.
３.４　 优化策略

３.４.１　 向量模式

在算法的并行设计中设定一个线程处理一个输出像素点. 由图 ３ 可见ꎬ如果要处理深色阴影区的 １６
个像素点则需要 １６ 个线程. 为了增加每个线程的工作负载ꎬ进一步提高带宽利用率ꎬ每个线程需要处理

多个像素点. 根据向量访问技术ꎬ图中线程 ｔｈｒｅａｄ( ｉꎬｊ)处理 ｐ( ｉꎬｊ)、ｐ( ｉ＋１ꎬｊ)、ｐ( ｉꎬｊ＋１)和 ｐ( ｉ＋１ꎬｊ＋１)四个

像素输出点ꎬ以此类推. 若算法中的局部区域大小为 ３×３ꎬ每个线程需要一次读取 １６ 个图像数据ꎬ与原来

的访问 ３６ 个图像数据相比ꎬ减少了 ５６％的存储器访问. 而每个线程块则需一次读取 ３６ 个数据(一个线程

块开启了 ４ 个线程) . 在传输降噪图像时ꎬ每次获得的 ４ 个存储空间位置连续的 ４ Ｂ 数据(图像数据采用

４ Ｂ 表示)可以视同一个 １６ Ｂ 数据. 在 ＧＰＵ 存储器访问事务中ꎬ传输一个 １ Ｂ 数据或 １６ Ｂ 数据所用时间

相同. 因此ꎬ每次产生 ４ 个输出点比产生 １ 个输出点可以减少 ７５％的访存时间ꎬ向量访问技术能有效提高

存储访问效率.
由于全局存储器访存效率较低ꎬ导致访存片外的存储器开销增大. 为了提高算法的性能ꎬ将图像数据

从片外存储器转移至片内并实现数据共享ꎬ以此来降低对片外存储器访存的依赖. 共享存储器属于片上

存储器ꎬ其访问延迟远低于全局存储器的访问延迟. 因此ꎬＧＰＵ＿ＡＬＤ 算法通过数据共享存储器化ꎬ减少对

全局存储器的访存依赖ꎬ实现算法性能的提升.

图 ３　 线程块内的向量化访问

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ ａｃｃｅｓｓ ｗｉｔｈｉｎ ａ ｔｈｒｅａｄ ｂｌｏｃｋ

３.４.２　 数据传输优化

噪声图像、图像局部均值和局部方差数据占用的存储空间较大ꎬ在自适应局部降噪算法中多次被用于

后续计算. 如果这些数据多次在主机与设备之间频繁传输ꎬ将会耗费大量的系统时间. 另一方面ꎬＰＣＩ￣Ｅ 的

数据传输带宽相比 ＧＰＵ 存储器传输带宽较小ꎬ与 ＧＰＵ 访问设备存储器的速度存在着巨大的差距. 为了避

免这种无谓的数据传输ꎬ系统中将图像局部均值和局部方差数据设置在全局存储器ꎬ尽量让数据保持在设

备存储器中. 并且ꎬ将噪声图像数据一次性的从主机存储器传输到设备存储器中. 这样可以有效避免增加

ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 之间交换数据的传输时间. 同时ꎬ这种数据重用方式可实现一次取数和生成数据ꎬ多次运

算. 因此ꎬ数据重用方式减少了数据在设备间的换出换入操作ꎬ减少了系统访存延时ꎬ提升了数据利用效

率和系统的并行处理能力.
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３.４.３　 线程块资源配置优化

并行算法中线程块的大小要合理划分. 若尺寸较大ꎬ系统将会启动更多的线程参与并行计算ꎬ有助于

提高算法执行效率ꎻ若线程块尺寸较小ꎬ则占用的系统资源也较少ꎬ因而可以提高流多处理器中的活动

ｗａｒｐ 的数量. 一般考虑线程块中线程的数量应保持在 ３２ 到 ５１２ 之间ꎬ并且取为 ３２ 的整数倍. 然而不同

ＧＰＵ 的硬件参数不同ꎬ所以ꎬ在自适应局部降噪算法中需要调节线程量参数以达到最优的性能ꎬ这样系统的
表 ２　 不同线程块大小的运算时间

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｈｒｅａｄ ｂｌｏｃｋ ｓｉｚｅｓ

线程块大小 运算时间 / ｍｓ 线程块大小 运算时间 / ｍｓ

８×８ ２２３.１５ ２４×２４ ２１７.０９
１６×１６ ２１３.４４ ３２×３２ ２１９.４５

执行效率将会提高. 当图像大小为 ８ １８２×８ １８２ꎬ局部

区域大小为 ３×３ 时ꎬ线程块大小对系统运算时间的

影响情况如表 ２ 所示.
以上实验结果显示ꎬ对于 ＧＴＸ１０７０ 显卡来说ꎬ在

线程块大小为 １６×１６ 时系统运行效率较高ꎬ其余情况

下系统运行效率均会下降.

４　 性能评测与分析

４.１　 测试环境

ＣＰＵ 采用 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ 六核 ｉ７ ８７００Ｋꎬ３.７ ＧＨｚ 的主频ꎻＤＤＲ４ 的系统内存ꎬ１６ ＧＢ 的内存容量ꎬ工作频率为

２ ４００ ＭＨｚꎻ显卡采用的是 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＧＴＸ１０７０ꎬ属于 Ｐａｓｃａｌ 构架. ＧＴＸ１０７０ 具有 １ ９２０ 个 ＣＵＤＡ 核ꎬ计算

能力 ６.１ꎬ核心频率 １ ５０６ ＭＨｚꎬ搭载 ８ ＧＢ ＧＤＤＲ５ 显示存储器ꎬ２５６ ｂｉｔ 显存位宽ꎬ２５６ ＧＢ / ｓ 显存带宽.
软件操作系统采用 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ Ｗｉｎｄｏｗ １１ ６４￣ｂｉｔꎬＧＰＵ 软件开发包为 ＣＵＤＡ １１.５ꎬ集成环境为 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ

Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１９ꎬ图像编辑软件 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ ＣＳ６.
４.２　 图像质量评价

为了对自适应局部降噪并行滤波算法的有效性、优越性进行验证ꎬ文中分别运用主观评判法和客观评

判法衡量滤波器消除噪声的图像质量.
４.２.１　 主观评判结果

对电路板图像(４５５×４４０)、船舶图像(７２０×５７６)、Ｌｅｎａ 图像(５１２×５１２)和飞机场图像(１ ０２４×１ ０２４)分
别用均值为 ０ꎬ发生概率为 ０.５％和 １.０％的高斯噪声ꎬ以及噪声密度为 １.０％和 ２.０％的椒盐噪声作为图像

的噪声污染模型进行实验. 基于 ＣＰＵ 的自适应局部降噪串行算法 ＣＰＵ＿ＡＬＤꎬＯＭＰ＿ＡＬＤ 和 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并

行算法的滤波实验采用 ３×３ 大小的局部滤波区域ꎬ实验结果如图 ４ 和图 ５ 所示. 图 ４(ａ)和图 ５(ａ)分别是

高斯噪声图像和椒盐噪声图像ꎬ图 ４(ｂ)、图 ５(ｂ)ꎬ图 ４(ｃ)、图 ５(ｃ)和图 ４(ｄ)、图 ５(ｄ)三组图像分别为用

ＣＰＵ＿ＡＬＤ、ＯＭＰ＿ＡＬＤ 和 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 系统进行处理后的结果. 可以明显地从滤波后的图像中看出ꎬ电路板

顶部的连接片更为清晰ꎬ孔和图像左下方较暗部件的 ８ 根引脚等也更加清楚. 船头部分字母更加明显ꎬ
Ｌｅｎａ 的左侧鼻子和嘴角两侧的白色噪声已经消失. 飞机场左侧浅色的农田部分可以明显的看到噪声点的

减少. 通过图像对比可知ꎬ本文提出的自适应局部噪声并行滤波算法达到了消除不同噪声类型和不同噪

声程度的目的. 同时ꎬ经过对三种降噪滤波算法结果的对比可看出均得到了比较清晰的图像ꎬ肉眼难以区

分三者之间的差异.
４.２.２　 客观评判结果

除了对图像滤波效果直接对比观测ꎬ为了确保实验的准确性和客观性ꎬ文中还通过图像峰值信噪比

(ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏꎬＰＳＮＲ)和结构相似性(ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘꎬＳＳＩＭ)定量对比多种计算方式对

噪声图像处理的效果.
ＰＳＮＲ 作为一种衡量噪声水平或图像失真的客观标准ꎬ常用于图像降噪前后对图像劣化程度的客观

评价. 其表达式如下:

ＰＳＮＲ＝ １０ｌｏｇ１０
Ｌ２

ＭＳＥ
(ｄＢ)ꎬ (６)

式中ꎬＭＳＥ(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ)为图像均方误差:

ＭＳＥ＝ １
ＭＮ∑

Ｍ

ｘ ＝ １
∑
Ｎ

ｙ ＝ １
( ｆ(ｘꎬｙ)－ｆ^(ｘꎬｙ)) ２ꎬ (７)
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图 ４　 自适应局部降噪效果图(高斯噪声)
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｓｈｏｗｓ(Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ)

式中ꎬＭ、Ｎ分别是 ｘ、ｙ方向图像像素点个数ꎬｆ(ｘꎬｙ)和 ｆ^(ｘꎬｙ)分别是参考图像和失真图像在点(ｘꎬｙ)上的

取值ꎬＬ是图像量化的灰度级数. ＰＳＮＲ 值越大ꎬ去噪效果就越好. 即失真越少ꎬ图像质量越高.
ＳＳＩＭ 是用于衡量两幅图像相似性的一种方法ꎬ它综合考虑了亮度、对比度和结构三个方面的信息ꎬ其

表达式如下:

ＳＳＩＭ(ｘꎬｙ)＝
(２μｘμｙ＋ｃ１)(２σｘ ｙ＋ｃ２)

(μ２ｘ＋μ２ｙ＋ｃ１)(σ２
ｘ＋σ２

ｙ＋ｃ２)
ꎬ (８)

式中ꎬμｘꎬμｙ 分别为图像 ｆ(ｘꎬｙ)和 ｆ^(ｘꎬｙ)的均值ꎬσ２
ｘꎬσ２

ｙ 分别为图像 ｆ(ｘꎬｙ)和 ｆ^(ｘꎬｙ)的方差ꎬσｘ ｙ 为图像

ｆ(ｘꎬｙ)和 ｆ^(ｘꎬｙ)的协方差ꎬｃ１ꎬｃ２ 是两个常数. 表 ３ 显示了测试图像在高斯噪声发生概率为 ０.５％和椒盐噪

声噪声密度为 １.０％时的 ＰＳＮＲ 数据ꎬ表 ４ 显示了测试图像在高斯噪声发生概率为 ０.５％和椒盐噪声噪声
—７４１—
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密度为 ２.０％时的 ＳＳＩＭ 数据.

图 ５　 自适应局部降噪效果图(椒盐噪声)
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｓｈｏｗｓ(ｓａｌｔ￣ａｎｄ￣ｐｅｐｐｅｒ ｎｏｉｓｅ)

表 ３　 各图像 ＰＳＮＲ 对照

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ｉｎ ｅａｃｈ ｉｍａｇｅ

图像名称 噪声类型 无处理 ＣＰＵ＿ＡＬＤ ＯＭＰ＿ＡＬＤ ＧＰＵ＿ＡＬＤ

电路板

船舶

飞机场

高斯噪声 ７.５４ ７.６６ ７.６６ ７.６６
椒盐噪声 ２４.９６ ２７.３１ ２７.３１ ２７.３１

高斯噪声 ２５.８７ ３０.９９ ３０.９９ ３０.９９
椒盐噪声 ２５.３８ ２９.９１ ２９.９１ ２９.９１

高斯噪声 １９.１５ ２４.３２ ２４.３２ ２４.３２
椒盐噪声 ２５.２０ ２７.７５ ２７.７５ ２７.７５
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表 ４　 各图像 ＳＳＩＭ 对照

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＳＳＩＭ ｉｎ ｅａｃｈ ｉｍａｇｅ

图像名称 噪声类型 无处理 ＣＰＵ＿ＡＬＤ ＯＭＰ＿ＡＬＤ ＧＰＵ＿ＡＬＤ

电路板

船舶

飞机场

高斯噪声 ０.５１ ０.７９ ０.７９ ０.７９
椒盐噪声 ０.６２ ０.８３ ０.８３ ０.８３

高斯噪声 ０.４０ ０.７５ ０.７５ ０.７５
椒盐噪声 ０.５２ ０.７９ ０.７９ ０.７９

高斯噪声 ０.４９ ０.６９ ０.６９ ０.６９
椒盐噪声 ０.５３ ０.７８ ０.７８ ０.７８

　 　 由表 ３ 和表 ４ 数据可见ꎬ对比分辨率大小不同的四种图像ꎬ自适应局部降噪算法在处理噪声图像时取

得了较高的 ＰＳＮＲ 值和 ＳＳＩＭ 值ꎬ与之前各组图像优劣对比的主观感知相符. 同时ꎬ通过观察ꎬ发现各组图

像串 /并行算法的 ＰＳＮＲ 值和 ＳＳＩＭ 值基本一致ꎬ验证了本文提出的 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法的正确性和有

效性.
４.３　 实验数据分析

４.３.１　 算法运算时间分析

由于并行算法设计中既有不可并行化的部分ꎬ又有并行化部分ꎬ对算法的整体计算速度进行统计分析

并不能准确体现 ＧＰＵ 加速算法执行的能力. 因此ꎬ以自适应局部降噪部分功能为对象ꎬ统计该算法部分的

运行时间. 同时ꎬ实现相同功能、相同参数的串行算法 ＣＰＵ＿ＡＬＤ 并统计运行时间ꎬ以此分析 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并

行算法的加速性能.
首先通过图像编辑软件工具 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ 产生一批不同尺寸的图像ꎬ具体包括图像分辨率为 ２３６×２５６、

４３２×５１２、６４０×４８０、１ ０２４×１ ２４４、２ ０４８×２ ３５２、４ ０９６×４ １３６ 和 ８ １８２×８ １８２ 的 ７ 组实验数据. 然后采用 ３×３
的局部窗口大小ꎬ对比测试 ＣＰＵ＿ＡＬＤ、ＯＭＰ＿ＡＬＤ 和 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 三种串行 /并行算法分别处理这组图像的

耗时. 由于这些算法采用对图像文件一致的读 /写方式ꎬ并运行在 ＣＰＵ 端. 所以ꎬ图像文件的读 /写和算法

中不可并行化的部分耗时不计入. 三种自适应局部降噪串行 /并行算法运算耗时对比如表 ５ 所示ꎬ其中时

间数据采用经过多次的算法测试取平均而得.
根据表 ５ 绘制折线图 ６ꎬ以便将自适应局部降噪算法在串行平台和不同并行平台上的执行时间更直

观的展现出来. 从图中可以看出ꎬＯＭＰ＿ＡＬＤ 和 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法的运算时间相比 ＣＰＵ＿ＡＬＤ 串行算法

有了较明显的减少. 特别是在 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法中ꎬ随着像幅大小的增加ꎬ算法中启动的线程量增多ꎬ计
算资源的利用率提高. 使得 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法的运行时间得到了更大幅度的降低ꎬ算法执行速度提升

明显.
表 ５　 自适应局部降噪算法耗时比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｉｍｅ￣ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

像幅大小 / ｐｘ 串行处理时间 / ｍｓ
并行处理时间 / ｍｓ

ＯＭＰ＿ＡＬＤ ＧＰＵ＿ＡＬＤ
像幅大小 / ｐｘ 串行处理时间 / ｍｓ

并行处理时间 / ｍｓ

ＯＭＰ＿ＡＬＤ ＧＰＵ＿ＡＬＤ

２３６×２５６ ５.７９ ２.１６ ０.７１ ２ ０４８×２ ３５２ 　 ３２８.００ 　 ７９.４２ １３.９２

４３２×５１２ ２２.４０ ６.１６ １.０６ ４ ０９６×４ １３６ １ ４５２.２０ ３３３.６０ ５５.２９

６４０×４８０ ２４.２２ ６.４６ １.０８ ８ １８２×８ １８２ ５ ８４６.２０ １ ２７０.８０ ２１３.４４

１ ０２４×１ ２４４ ８８.７８ ２３.２６ ３.８６

４.３.２　 算法加速性能分析

在并行算法中ꎬ加速比是较为直接的性能评估指标ꎬ体现了并行算法求解实际问题时性能提升的

能力.
定义 １　 ＣＰＵ＿ＡＬＤ 串行算法的执行时间 ＴＣＰＵ＿ＡＬＤ与 ＯＭＰ＿ＡＬＤ 并行算法的执行时间 ＴＯＭＰ＿ＡＬＤ之比ꎬ被

称为 ＳＯＭＰ加速比ꎬ如式(９)所示.

ＳＯＭＰ ＝
ＴＣＰＵ＿ＡＬＤ

ＴＯＭＰ＿ＡＬＤ
. (９)

—９４１—
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图 ６　 图像数据集运行时间比较

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ

定义 ２　 ＣＰＵ＿ＡＬＤ 串行算法的执行时间 ＴＣＰＵ＿ＡＬＤ与 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法的执行时间 ＴＧＰＵ＿ＡＬＤ之比ꎬ被
称为 ＳＧＰＵ加速比ꎬ如式(１０)所示.

ＳＧＰＵ ＝
ＴＣＰＵ＿ＡＬＤ

ＴＧＰＵ＿ＡＬＤ
. (１０)

定义 ３　 ＯＭＰ＿ＡＬＤ 并行算法的执行时间 ＴＯＭＰ＿ＡＬＤ与 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法的执行时间 ＴＧＰＵ＿ＡＬＤ之比ꎬ被
称为 ＲＳＯＭＰ￣ＧＰＵ相对加速比ꎬ如式(１１)所示.

ＲＳＯＭＰ￣ＧＰＵ ＝
ＴＯＭＰ＿ＡＬＤ

ＴＧＰＵ＿ＡＬＤ
. (１１)

ＯＭＰ＿ＡＬＤ 和 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法在各组测试图像上取得的加速比如表 ６ 所示.
表 ６　 加速结果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

像幅大小 / ｐｘ
加速比

ＳＯＭＰ ＳＧＰＵ

相对加速比

ＲＳＯＭＰ￣ＧＰＵ

像幅大小 / ｐｘ
加速比

ＳＯＭＰ ＳＧＰＵ

相对加速比

ＲＳＯＭＰ￣ＧＰＵ

２３６×２５６ ２.６８ ８.１５ ３.０４ ２ ０４８×２ ３５２ ４.１３ ２３.５６ ５.７１

４３２×５１２ ３.６４ ２１.１３ ５.８１ ４ ０９６×４ １３６ ４.３５ ２６.２７ ６.０３

６４０×４８０ ３.７５ ２２.４３ ５.９８ ８ １８２×８ １８２ ４.６０ ２７.３９ ５.９５

１ ０２４×１ ２４４ ３.８２ ２３.００ ６.０３

　 　 为更直观地观察自适应局部降噪并行算法的性能改善ꎬ绘制图 ７. 据图分析可知ꎬ图像像幅大小在 ２３６×
２５６ 至 ４ ０９６×４ １３６ 之间时ꎬ随着图像大小的增加 ＳＯＭＰ和 ＳＧＰＵ的值均呈现增值态势ꎬ并且曲线斜率较大. ＯＭＰ＿
ＡＬＤ 和 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 两种并行算法都体现出了较好的数据可扩展性. 并且显然 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 获得了相比 ＯＭＰ＿
ＡＬＤ 更高的加速比. 由于多线程并行算法的设计在线程启动、同步、调度方面都需要耗时ꎬ以及 ＣＰＵ 物理核

心数的限制ꎬＳＯＭＰ和 ＣＰＵ 核心数成正比ꎬ最大加速比取得了 ４.６ 倍. 当像幅较小时ꎬＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法的加

速比增幅较大. 像幅大小达到 ４ ０９６×４ １３６ 时ꎬＧＰＵ 的并行扩展性得以完全展开. 这主要是由于此时数据在主

机端与设备端之间的传输耗时不大ꎬ且 ＧＰＵ 充裕的计算资源可以创建充足的线程以满足大数据量的并行处

理. 随着图像像幅的进一步增加ꎬ虽然 ＳＧＰＵ仍然保持了一个较高的数值ꎬＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法在处理大幅图像

时最大获得了 ２７.３９ 倍加速比. 然而ꎬ像幅大小超过 ４ ０９６×４ １３６ 时ꎬ加速比曲线呈现逐渐平缓趋势. 主要是由

于主机与设备间的数据传输的时间开销逐步增大ꎬ严重影响了算法的执行效率.
自适应局部降噪算法在不同并行架构下加速情况不同. 随着像幅的增大ꎬＯＭＰ＿ＡＬＤ 并行算法的加速

比在稳步增大ꎬ但是ꎬ加速比只能接近 ＣＰＵ 核数. 而 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法在整个测试图像集上体现出了更

—０５１—
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好的加速效果. 由图 ８ 可见ꎬＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法相比 ＯＭＰ＿ＡＬＤ 并行算法可取得 ３.０４ ~ ６.０３ 倍的加速

比. 分析原因ꎬ主要是异构众核架构 ＧＰＵ 在像幅较大时ꎬ利用丰富的计算资源启动足够的线程参与并行

计算.

图 ７　 两种并行算法加速比对比图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｐｅｅｄｕｐ ｏｆ ｔｗｏ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图 ８　 相对加速比趋势图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒａｔｉｏ ｔｒｅｎｄ ｇｒａｐｈ

４.３.３　 系统性能瓶颈分析

通过分析可知ꎬＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法中的自适应局部降噪处理步骤需要进行大量的存储器读写操

作. 需要对数据进行 Ｈ２ｎ２×１５ 次存储器读取ꎬ对结果图像进行 Ｈ２ｎ２ 次存储器写入操作. 设原始图像大小

为 ４ ０９６×４ １３６ꎬ图像局部区域大小为 ３×３ꎬ每个像素点占用的存储器大小是 ４ Ｂ. 因此ꎬ存取存储器数据总

量约为 ８ ＧＢ. 除以内核执行的实际时间 ０.０３７ ｓꎬ得到的带宽约为 ２１６.２２ ＧＢ / ｓꎬ已是接近 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１０７０
显存的 ２５６ ＧＢ / ｓ 理论带宽. 所以ꎬ可以很明显的看出ꎬＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法效率现受限于全局存储器带宽.

图 ８ 显示ꎬ当图像像幅较小时ꎬＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法运算速度的提升较快. 但当图像像幅较大时ꎬＧＰＵ＿
ＡＬＤ 并行算法的加速效果呈现出缓慢平稳的趋势. 主要原因是在 ＧＰＵ 并行算法处理中ꎬ主机负责读取和

输出图像的过程并没有加速. 随着需要处理图像规模的增加ꎬ读取和输出图像的耗时逐步增加. 因此ꎬ显
存带宽和主存与显存之间数据传输带宽成为 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法的性能瓶颈.

—１５１—
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５　 结论

本文对 ＣＵＤＡ 并行计算架构和 ＣＰＵ＿ＡＬＤ 算法的并行性进行了分析和讨论ꎬ设计了像素级图像处理

ＣＰＵ＿ＡＬＤ 算法的 ＧＰＵ 并行化实现方法. 本文提出的 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法同时支持了粗粒度并行和细粒

度并行. 进一步探讨了像素级的向量化并行处理ꎬ采用了一种新的数据存储模式ꎬ该数据存储模式提高了

共享存储器中线程计算的密度. 实验结果表明ꎬＯＭＰ＿ＡＬＤ 算法ꎬ特别是 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法ꎬ能够大幅度

提高图像降噪的处理速度. 随着图像像幅的增大ꎬＧＰＵ＿ＡＬＤ 算法的加速比呈上升趋势ꎬ表现出良好的数

据可扩展性. ＧＰＵ＿ＡＬＤ 并行算法最高可取得 ２７.３９ 倍的加速比ꎬ它将广泛应用于遥感图像去噪、图像增

强、医学成像以及图像识别等诸多领域. 文中采用的是单 ＧＰＵ 与 ＣＰＵ 协同工作ꎬ今后的工作是将单 ＧＰＵ
上的 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 算法移植到多 ＧＰＵ 上ꎬ以便进一步优化 ＧＰＵ＿ＡＬＤ 算法ꎬ挖掘更大的性能提升潜力.
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