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摘   要   针对遥感图像在轨实时处理提出一种基于嵌入式 CPU + GPU异构平台的遥感图像滤波加速设计方法.

以加速拉普拉斯滤波为例, 利用 GPU的并行计算特点, 通过数据划分及数据映射的方法对算法进行并行设计; 利

用 GPU的向量单元和缓存等硬件资源, 通过采取向量化和向量重组以及工作组调优方法进一步提高了算法的运

行速度. 在嵌入式开发板上验证了加速设计的可行性和高效性. 实验结果表明, 相比于单 CPU的串行实现, 在增

加 GPU并行处理后的拉普拉斯滤波获得了 4.08～16.92倍的加速比. 进一步利用 GPU硬件资源优化性能后, 加

速比可达 15.38～56.41倍.
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Abstract    A method is proposed for accelerating remote sensing image filtering in real-time using an
embedded CPU + GPU heterogeneous platform for satellite-based image processing. the algorithm was

initially parallelized through data division and mapping, leveraging the parallel computing capabilities of

the GPU. Subsequently, hardware resources like the vector unit and cache of the GPU were employed to

enhance algorithm speed through vectorization, vector permutation, and workgroup tuning. The feasibili-

ty and efficiency of this accelerated design were validated on an embedded development board. The ex-

periments demonstrate a speedup ranging from 4.08 to 16.92 times when incorporating GPU parallel pro-

cessing, compared to the serial implementation on a single CPU. Further optimization using GPU hard-
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ware resources can push the speedup to 15.38 to 56.41 times.

Key  words    Embedded GPU, Remote sensing image filtering, OpenCL, Vectorization, Vector

permutation

 0　引言

随着空间探测领域的扩大, 空间探测任务对航天

器的实时数据处理能力要求越来越高. 目前, 在轨处

理以 CPU, DSP, FPGA实现为主, 随着抗辐照芯片

设计技术的成熟, 将地面上成熟的嵌入式ARM CPU+

GPU异构处理器进行抗辐照加固应用于航天, 有助

于满足空间任务对处理器的性能需求, 并降低工程开

发的难度.

在遥感图像处理中, 图像滤波发挥十分重要的作

用, 可以对遥感图像进行去噪、模糊、锐化等多种操

作, 是图像增强、图像识别、特征提取、图像分割等后

续工作步骤的基础. 常见的图像滤波算法有均值滤

波、高斯滤波、中值滤波和拉普拉斯滤波等[1]. 随着遥

感图像分辨率和帧频不断提高, 图像数据量越来越

大. 因为图像滤波处理需要对输入图像中的每个像素

及其邻域内的像素进行处理, 所以当数据量庞大时,

在轨计算过程将非常耗时. 在地面, 采用 GPU处理

图像滤波可以达到很高性能 . 随着抗辐照嵌入式

GPU的不断发展, 采用嵌入式 CPU+GPU异构平台

提升航天器在轨处理性能已成为目前的重要方向[2].

因此, 基于嵌入式 CPU+GPU异构平台利用嵌入式

GPU对遥感图像滤波并行加速, 已成为未来空间应

用的趋势.

4096× 4096

目前, 对图像滤波的硬件加速方法预先研究不断

深入. Xiao等[3] 基于 NVIDIA GPU设计并实现了一

种图像加权均值滤波 OpenCL(Open  Computing

Language)并行算法, 并通过使用常量内存、局部内

存、工作组调优、零拷贝等方法进一步优化算法性能,

最终取得了 20.88倍的加速比. Xiao等[4] 基于NVIDIA

GPU提出了一种 Sobel滤波 OpenCL并行算法, 并

采用多级存储和向量访问两种技术优化了数据存储

结构, 最终取得了 9.55倍的加速比. 然而, 以上研究

均基于桌面 GPU, 桌面 GPU功耗大, 无法应用于功

耗受限的星上平台. Pang等[5] 在 FPGA上通过并行

处理和流水线技术提高了中值滤波的运行速度, 在

XC7 K325 T平台上处理尺寸为 的遥感

图像只耗费了 40 ms, 能够满足星上实时处理的要求.

然而, 与嵌入式 GPU相比, FPGA存在开发门槛高、

浮点运算能力低等问题.

以往的研究主要集中在桌面 GPU和 FPGA等

平台上进行图像滤波加速, 而针对嵌入式 GPU的加

速研究较少. 由于嵌入式 GPU计算资源有限, 并行

计算及其优化技术是实现高性能的关键. 因此, 本文

根据嵌入式 GPU硬件架构和并行编程框架 Open-

CL, 以拉普拉斯滤波为例说明具体的并行设计和优

化方法, 并在硬件平台上进行了验证, 然后推广到其

他常用的图像滤波算法上.

 1　GPU硬件架构与并行编程框架

基于地面成熟的嵌入式 ARM CPU+GPU异构

多核处理器, 与目前国外抗辐照设备架构类似, 具体

方法也可以适用于中国即将推出的抗辐照处理器.

GPU采用 Midgard架构的 Mali GPU, 如图 1所示.

Midgard架构的 GPU采用统一渲染核架构, 着色器

核心 (Shader Core)可扩展至 16个, 每个核可运行多

达 256个线程, 所有渲染核共用 1个二级缓存. 在每

个核心中包含 1个 Load/Store流水线、2个算术流

水线 (Arithmetic Pipeline). 数据 Load/Store流水线

用于对内存数据进行读写操作, 单位时间内可以读写

128 bit的数据. 其还拥有 1个 16 kByte的一级缓存,

缓存行大小为 64 Byte. 算术流水线基于单指令多数

据 (Single Instruction Multiple Data, SIMD), 单位

时间内可同时对向量寄存器中的多个数据进行处理.

向量寄存器的长度为 128 bit, 因此 SIMD的向量长

度最大为 128 bit [6].

采用 OpenCL进行并行编程设计. OpenCL是一

种跨平台的并行编程框架, 用于编写并行计算应用程

序 . OpenCL程序由主机程序 (Host program)和内

核 (Kernel)组成. 主机程序在 CPU上执行, 负责为

内核定义上下文并管理内核的执行, 内核则在 GPU

上执行具体的计算任务[7].

工作项 (work  item)是内核的实例 , 为 Open-
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CL中执行计算任务的最小单元. 若干工作项构成工

作组 (work group). 索引空间 (NDRange)是工作项

的集合, 描述了工作项的坐标范围, 在内核中用于对

数据进行寻址. 图 2描述了在二维索引空间中工作

项、工作组和索引空间三者之间的关系, 工作组是对

索引空间的粗粒度分解, 工作项是对索引空间的细粒

度分解.

 2　图像滤波并行设计与优化

图像滤波可分为空间域滤波和频率域滤波两种

方法. 空间域滤波通过窗口或卷积核进行, 通过参照

相邻像素改变中心像素的灰度值, 适用于滤波窗口较

小的场合. 频率域滤波是对图像进行傅里叶变换, 再

对变换后的频率域图像中的频谱进行滤波, 适用于滤

波窗口较大的场合[1]. 在实际使用中, 一般滤波所采

用的窗口尺寸较小, 因此本文采用空间域滤波的方法

实现图像滤波. 图像滤波均为邻域操作, 其加速方法

具有通用性, 因此为了便于分析, 仅以拉普拉斯滤波

为例, 说明具体的并行设计和优化方法, 后续可将方

法推广到其他常见图像滤波的实现上.

 2.1　拉普拉斯滤波

拉普拉斯滤波是遥感图像锐化的基本工具, 可增

强原始图像中灰度突变区域的对比度, 使得图像的细

节比原始图像更加清晰. 其理论依据是拉普拉斯算

子, 定义如下:

∇2f (x, y) =
∂2f

∂x2
+

∂2f

∂y2
. (1)

在数字图像中, 任意阶的微分表现为差分的形

式, 由此可得如下离散二维空间上的拉普拉斯算子:

∇2f (x, y) =f (x+ 1, y) +f (x− 1, y) +f (x, y + 1)+

f (x, y − 1)− 4f (x, y) . (2)

f (x, y)

f (x− 1, y)

式 (2)的应用一般会采用滤波模板来实现 . 如

图 3(a)所示, 图中模板系数分别为式 (2)的各项系数.

例如模板中心系数为 的系数–4, 模板中心左边

系数为 的系数 1, 以此类推. 另外, 还有一

种常见的模板, 在保证各向同性的同时, 还将对角线

上的像素加入到模板中[8], 则式 (2)可扩展为如下形式:

∇2f (x, y) =f (x− 1, y − 1) + f (x, y − 1)+

f (x+ 1, y − 1) + f (x− 1, y)− 8f (x, y)+

f (x+ 1, y) + f (x− 1, y + 1) + f (x, y + 1)+

f (x+ 1, y + 1) . (3)
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式 (3)对应的滤波模板如图 3(b)所示.

在遥感图像处理中, 拉普拉斯滤波的实质是拉普

拉斯模板与输入图像滑动卷积的过程, 如图 4所示.

在输入图像上不断移动滤波模板, 将模板系数与模板

覆盖区域对应的像素灰度值进行点乘再求和, 即可得

到输出图像中目标像素的灰度值. 图像卷积是基于邻

域的运算, 而图像边缘上的像素缺乏完整的邻域, 因

此需要对图像边缘上的像素进行特殊处理. 本文采用

在输入图像外部填充常数的方法处理图像边缘上的

像素.

 2.2　拉普拉斯滤波的并行设计

 2.2.1　算法可并行性分析

拉普拉斯滤波算法使用 3×3模板计算图像中每

个目标像素的卷积值, 即将滤波模板系数与模板覆盖

区域对应的像素灰度值进行点乘再求和. 该算法的特

点是: 每个目标像素的计算过程相同, 而且目标像素

的计算没有特定顺序, 即一个目标像素的计算结果不

会影响其他像素的计算结果. 因此, 每个目标像素的

计算互相独立, 可以同时进行. 利用 OpenCL在 GPU

上进行并行计算, 可以加速拉普拉斯滤波.

 2.2.2　算法的并行设计

 2.2.2.1　数据划分

为了发挥 GPU大规模并行计算的能力, 需要对

数据进行合理的划分. OpenCL通过配置索引空间划

分数据, 包括工作项配置和工作组配置.

W

H W H

在工作项配置中, 根据数字图像的特点, 将索引

空间的维度设置为二维. 因为拉普拉斯滤波对每个目

标像素的计算可以同时进行, 因此, 为获得最大的并

行性, 将每个目标像素与工作项一一对应, 即每个工

作项处理一个目标像素. 假设图像的宽度为 , 高度

为 , 则二维索引空间的宽度为 , 高度为 , 包含

W ×H个工作项.

Sx Sy

(W/Sx)× (H/Sy) Sx Sy

Sx Sy

W%Sx = 0,H%Sy = 0

在工作组配置中, 将整个图像划分为若干不重叠

的子块, 并将图像子块与工作组一一对应. 假设每个

工作组的宽为 , 高为 , 则整张图像被划分为

个子块.  和 的选择会影响图

像数据的局部性, 进而影响到缓存的命中率, 因此对

程序的性能有重要影响 . 在 OpenCL中 , 可以通过

clEnqueueNDRangeKernel函数指定 和 , 实现图

像子块的划分. 另外, 在指定工作组大小时, 应满足

 这个条件, 否则, 需要通过添

加虚假工作项的方法来填充索引空间[9].

 2.2.2.2　数据映射

(Ix, Iy)

(µ, λ) Ix = µ, Iy = λ µ λ

(Ix, Iy)

在上述数据划分方案中, 每个工作项负责处理一

个目标像素. 通过索引空间计算相应像素的内存地

址, 然后到内存中读取相应的像素并进行卷积运算,

最后把结果存储到对应的位置中. 在上述过程中, 需

要将每个工作项在索引空间的位置与一个目标像素

进行映射 . 假设像素坐标为  , 工作项 ID为

, 则 . 其中,  和 分别为工作项

在索引空间 x 方向和 y 方向上的坐标. 这样, 每个工

作项就可以通过像素坐标 计算相应像素的内

存地址, 并确定拉普拉斯模板覆盖的像素区域.

 2.3　基于硬件资源的优化方法

在上述拉普拉斯滤波算法的并行设计中, 为获得

最大的并行性, 安排每个工作项处理一个目标像素.

然而, 这样做并未充分利用 GPU的硬件资源. GPU

的 Load/Store流水线单位时间可读写 128 bit的数

据, 算术流水线单位时间可计算 128 bit的数据, 而图

像滤波的输入图像数据类型一般是 char类型, 宽度

为 8 bit. 因此 , 当每个工作项只处理一个宽度为

8 bit的目标像素时, 实际上浪费了 120 bit的带宽和
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计算资源. 因此, 下面从合理利用 GPU硬件资源的

角度进一步提高算法的执行效率.

 2.3.1　向量化

Midgard架构的 GPU基于 SIMD设计, 在硬件

上支持长度为 16 Byte 的向量操作, 这意味着 GPU

一次处理 16 Byte的数据与一次只处理 1 Byte的数

据所需的时间相同. 因此, 为了最大限度地利用 GPU

的带宽和计算资源, 应尽可能使用向量化[10] 技术.

{P0, P1, ..., P14, P15} N {P1, P2, ..., P15, P16}
{P2, P3, ..., P16, P17} W

C E

拉普拉斯滤波算法具有数据连续访问的特点, 因

此可以使用向量化技术优化算法的性能. 如图 5所

示, 灰色区域为要计算的连续 16个目标像素的位置.

计算这 16个像素需要加载 3行共 54个像素, 并且每

行有连续的 18个像素. 每个像素大小一般为 1 Byte,

因此 GPU可以使用向量一次加载 16个像素. 于是,

使用 3次向量加载即可加载完每行的 18个像素. 例

如 , 在加载第一行的像素时 , 使用向量 NW 加载

, 向量 加载 ,

向量 NE 加载 . 以此类推, 用 ,

,  三个向量加载第二行像素, 用 SW, S, SE 三个

向量加载第三行像素. 这样只需要 9次向量加载操作

即可加载完这 54个像素.

1

16

基于以上分析, 安排每个工作项使用向量化技术

计算连续的 16个目标像素. 在使用向量化技术之前,

每个工作项只计算一个目标像素, 因为每计算一个目

标像素点需要 9次内存加载操作, 因此计算 16个目

标像素总共需要 144次内存加载操作. 由此可知, 使

用向量化技术后, 内存加载次数为原来的 .

 2.3.2　向量重组

如果相邻的两个向量加载操作访问的数据有重

叠, 那么就会存在向量加载冗余. 分析拉普拉斯滤波

算法的向量加载过程, 可以发现向量加载冗余的存

在. 如图 6所示, 计算一个目标向量需要用 9个向量

NW = {P0, P1, ..., P14, P15} N = {P1, P2, ..., P15,

P16} NE = {P2, P3, ..., P16, P17}

N

W,C,E W,S,SE
N

C S

加载数据, 分别为 NW, N, NE, W, C, E, SW, S, SE
其中,  , 

,  , 以此类推. 可以看

到, NW, N, NE 三个向量中存在相同的数据, 向量

完全可由向量 NW 和向量 NE 中的数据重组得到,

向量 和向量 同样有类似规律. 因此,

可以使用向量重组 [11] 的方法去构造向量 、向量

和向量 , 而无须到内存中重复加载.

NW,N,NE NW

{P1, ..., P14, P15} NE {P16}
{P1, ..., P14, P15} {P16} N

向量重组通常使用移位、提取和拼接等方法构造

新向量[12]. 本文采用提取、拼接的方式实现向量重组.

以向量 为例 , 首先提取向量 的元素

和向量 的元素 , 然后将

和 拼接成向量 .

W1

W1

除了在向量加载同一行的像素时存在数据冗余

外, 对于邻行两个相邻目标向量的计算, 也存在向量

加载冗余. 如图 7所示, D1 和 D2 为要计算的邻行两

个相邻目标向量. 为计算 D1, 需要用向量 NW1, N1,

NE1, W1, C1, E1, SW1, S1, SE1 加载数据 , 为计算

D2, 需要用向量 NW2, N2, NE2, W2, C2, E2, SW2,

S2, SE2 加载数据. 从图 7可以看到, NW2 和 的数

据相同, NW2 完全可重用 的数据. 以此类推, N2,

NE2, W2, C2, E2 可分别完全重用 C1, E1, SW1, S1,

SE1 中的数据, 而无需到内存中重复加载. 基于以上

分析, 可以安排每个工作项计算邻行两个相邻目标向

量, 这样在计算第二行目标向量时, 可以重用在计算

第一行目标向量时加载的数据, 从而向量加载次数可

 

P2 … P15 P16 P17P1P0

P20 … P33 P34 P35P19P18

P38 … P51 P52 P53P37P36

P0
… P15

NW

P1
… P16

N

P2
… P17

P18
… P33 P19

… P34 P20
… P35

P36
… P51 P37

… P52 P38
… P53

NE

SW S SE

W C E

图 5    拉普拉斯滤波内核向量化示例

Fig. 5    Example of vectoring the Laplacian filtering kernel
 

 

P16P15…P2P1P0 P17

P34P33…P20P19P18 P35

P52P51…P38P37P36 P53

NW

N
NE

图 6    向量加载冗余

Fig. 6    Redundancy in vector loading
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从 18次减少为 8次. 以此类推, 当每个工作项计算的

相邻目标向量行数增大时, 重用的数据随之增多, 内

存加载次数可以进一步减少, 算法执行效率理应提

高. 然而, 这也可能会导致每个工作项占用的寄存器

数量增大, 使得 GPU每一时刻并行的活跃工作项数

减少, 最终反而导致算法的性能下降. 因此要合理安

排每个工作项计算的相邻目标向量行数, 才能达到优

化的目的.

 2.3.3　工作组调优

2M 2 ⩽ M ⩽ 8

工作组的大小和形状对程序的性能有重要影

响[13]. 一方面, 如果工作组过大, 会增加向量寄存器的

使用量, 当寄存器不够用时, 数据会溢出到内存中, 导

致内核性能下降. 另一方面, 工作组的选择影响缓存

的使用, 因为通过调整工作组的大小和形状, 可以让

相邻线程尽可能访问相同的缓存行, 从而实现合并访

问, 提高访存效率. 在 OpenCL中, 将 clEnqueueN-

DRangeKernel函数中的工作组参数设置为 NULL,

编译器会自动确定一个适合的工作组. 然而, 这样挑

选出来的工作组性能往往不是最优的, 为获得最优工

作组需要人为通过实验测定. 可采用穷举的方法测定

最优工作组. 由于 GPU最适合的工作组大小为 2的

幂次方以及工作组大小最大为 256, 因此分别测试大

小为 ( )的工作组及对应各种形状的内

核性能, 然后通过比较确定最优工作组.

2048× 2048以尺寸为 的输入图像为例, 通过调

整工作组的大小和形状, 测定拉普拉斯滤波内核的执

行时间 , 从而找到最优的工作组 , 实验环境详见

3.1节. 测定结果如图 8所示, 图 8显示了在不同工作

组大小下最优形状和最坏形状对应的内核运行时间,

其中深色条纹表示最坏形状对应的内核运行时间, 浅

色条纹表示最优形状对应的内核运行时间.

从图 8可以看出, 在工作组大小为 16, 形状为

(4, 4) 时, 内核的执行时间最短, 对应的内核执行时

间为 4726 μs, 此时的工作组即为最优工作组. 性能最

差的工作组大小为 128, 形状为 (1, 128), 对应的内核

执行时间为 10061 μs. 与性能最差的工作组相比, 采

用最优的工作组后, 性能提升了 53.02%. 当输入图像

为其他尺寸时, 也获得了类似的结果.

 3　实验结果与分析

 3.1　实验环境

实验平台采用瑞芯微的 RK3399. RK3399包含

2个 ARM Cortex-A72核、4个 ARM Cortex-A53核

和四核Mali-T860 GPU. 其中, Mali-T860 GPU的频

率为 650 MHz. 编程语言为 OpenCL1.2, 操作系统是

Fedora 28. 在测量内核时间之前, 先对 GPU进行预

热, 随后循环调用内核 10次, 并取平均值作为内核的

最终执行时间.
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P18 … P33 P19 … P34 P20 … P35
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P20 … P33 P34 P35P19P18
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W1(NW2)

SW2 S2 SE2

C1(N2) E1(NE2)

SW1(W2) S1(C2) SE1(E2)

D1

D2

图 7    相邻行目标向量的计算存在重复使用的数据

Fig. 7    Calculation of two target vectors in adjacent rows involves duplicated data
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 3.2　实验结果

 3.2.1　评价指标

采用加速比衡量 GPU并行算法相较于 CPU串

行算法执行效率的提升效果. 定义如下:

SP =
TC
TG

. (4)

TC TG其中,  为 CPU串行算法的执行时间,  为 GPU

并行算法的执行时间.

 3.2.2　CPU与 GPU的对比分析

256× 256

512× 512 1024× 1024 2048× 2048, 4096× 4096

为了验证嵌入式 GPU的并行计算优势, 在嵌入

式 CPU+GPU异构平台上, 比较拉普拉斯滤波 GPU

并行实现版本与 CPU串行版本的执行效率. 实验结

果如图 9所示 , 输入图像的尺寸分别为 ,

,  ,  .

从实验结果可知, 拉普拉斯滤波在 GPU上并行

实现后, 相比于同一异构平台上的 CPU串行实现, 获

得了 4.08～16.92倍的加速比, 且随着输入图像尺寸

的增大, 加速比越大.

 3.2.3　优化方法的加速效果测试

256× 256 512×
512 1024× 1024 2048× 2048 4096× 4096

如图 10所示, 分别使用尺寸为 , 

,  ,  ,  的图像

测试了不同优化方法在 GPU平台上对拉普拉斯滤波

执行效率的影响. 其中 Vector是在 GPU基础实现版

本上进行向量化后的版本, Vector+Permutation是

在 Vector版上进行向量重组后的版本, 这两个版本

的工作组的大小和形状由编译器自动确定. Vector+

Permutation+Workgroup是在Vector+Permutation

版本上进行了工作组调优后的版本.

实验结果表明, 内核向量化后, 算法执行效率有

明显的提升, 获得了 10.85～40.74倍的加速比. 这是

因为向量化技术可以使用一条指令同时读取同一行

多个像素, 有利于不同目标像素点重用数据, 避免重

复加载数据, 从而减少了内存加载次数. 在向量化的

基础上 , 向量重组使算法执行效率平均提升了

34.81%. 这是因为内核向量重组后, 一些向量的数据

直接从其他向量寄存器获取, 消除了不必要的向量内

存加载. 而工作项访问寄存器的速度远高于访问内存

的速度, 因此向量重组能够提升算法的执行效率. 内

核工作组调优后, 算法执行效率在向量重组的基础上

平均提升了 12.46%, 这是因为工作组调优改善了数

据的空间局部性, 使得相邻线程尽可能访问相同的缓

存行, 提高了缓存的命中率.

经过一系列优化后, 最终拉普拉斯滤波在 GPU

上获得了 15.38～56.41倍的加速比.

 3.2.4　加速方法推广测试

1024× 1024

3× 3

为了验证本文方法应用于其他图像滤波的加速

效果, 在嵌入式 CPU+GPU异构平台上加速了其他

常见图像滤波, 并进行了测试. 测试用例统一使用

尺寸的图像, 各图像滤波的窗口大小均

为 . 实验结果如图 11所示. 从图 11可以看出,

相比基于 CPU的串行实现, 在 GPU上并行实现后

的图像滤波的加速比可达 26.71倍以上.

 4　结语

以加速拉普拉斯滤波为例, 提出了一种基于嵌入

式 CPU+GPU异构平台的遥感图像滤波加速设计方

法. 在对滤波算法进行并行设计时, 通过工作项配置

和工作组配置完成图像数据划分, 并实现图像数据与

工作项之间的映射. 在此基础上, 针对 GPU的硬件
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架构特性进一步提高算法的性能. 采用向量化技术减

少算法的内存加载次数, 通过向量重组的方法减少向

量化带来的内存加载冗余, 通过工作组调优改善数据

的空间局部性. 在硬件平台上的实验结果验证了方法

的高效性, 并可为加速其他遥感图像处理算法提供

参考.
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