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摘 要：自适应方向提升小波变换(ADL)利用图像纹理特征进行变换编码，从而获得更高的编码质量，但同时也增加了计 

算复杂度。为了提高图像编码速率，在统一计算设备架构(CUDA)的图形处理器(GPU)上，提出一种并行实现 ADL中的 

插值和方向变换计算的新方案，对插值部分同时采用粗粒度和细粒度的并行，即把图像数据分成若干个块进行粗粒度的 

并行，而对块中的每个像素点采用细粒度的并行。对变换部分中的9个变换方向采用粗粒度的并行。实验表明，在 GPU 

上并行实现 ADL变换是 CPU实现的4倍左右，CPU—GPU整体架构下的ADL变换编码的速度是 CPU平台下的3倍左右。 
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Implementation of ADL Algorithm on GPU 
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Abstract：In order tO gain much better image quality，ADL(adaptive directional lifting)wavelet transform takes use of the texture prop 

erty of image to implement the tran sform coding at the COSt of high computation complexity．Implement the interpolation and directional 

lifting transform of ADL in parallel on GPU(graphic processing unit)with CUDA(compute unified device architecture)tO speed up the 

image encoding．Both fine-grained and coarse—grained granularity parallelization are used for data block and pixels respectively in inter- 

polation，while only coarse—grained granularity is used in nine directions for transform ．Experiments results show that implementation of 

ADL on GPU is 4 times faster than that on CPU．The total time of AD! transform  image coding on CPU-GPU framework is almost 4 

timesfasterthan on CPU． 
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0 引 言 

图像压缩编码的关键在于去相关方法的效果 ，2一 

D小波变换 由于其能通过正交分解来消除图像相关 

性，因而得到广泛的关注。然而，自 1980年代 2一D小 

波变换用于图像压缩编码以来，其编码结果一直面临 

如下尴尬局面：如果给高频子带多分配一些比特，编码 

的压缩比上不去；如果少分配一些比特，编码质量就变 

差。究其原因，主要是 2一D小波只做两个方 向的分 

解，只能有效地消除 0。、45。和 90。方向的图像纹理的 

相关性，而不能有效消除其它方向的图像纹理的相关 

性，以致部分低频能量混入了高频子带。 
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近年来，出现了一类沿着图像内容轮廓、纹理方向 

进行小波分解的图像编码方法，以克服 2一D小波变换 

编码如上的不足 。其中，ADL(Adaptive Direction— 

al Lifting)通过率失真等手段 ，先确定变换块的尺寸和 

形状 ，然后再在块内按照纹理的方向特征对图像块做 

分解⋯，取得了非常不错的编码效果。基于 ADL变换 

的图像编码步骤包括预处理，自适应方向提升小波变 

换，量化，比特平面编码，码流信息打包等。由于ADL 

在进行方向判断和方向提升变换时用到分数像素 ，从 

而需要对图像进行插值运算。另外一方面，ADL的算 

法的计算复杂度非常高。ADL变换的计算量占据整 

个图像编码的95．3％。因此，充分利用ADL变换的内 

在的并行特点将有效地缩短图像编码的时问。 

过去的几年中，GPU的性能和功能已经有了显著 

的发展。如今 GPU不仅是一个强大的图形处理引擎 ， 

也是高度并行可编程处理器，以峰值运算和大大超过 

同类 CPU的内存带宽为特征。由于 GPU的处理能力 

在 GPGPU(General—Purpose Graphic Processing Units) 
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领域已成功地得到了应用，因此，除了传统的计算机图 

形学问题，越来越多的计算密集型的任务正从 CPU迁 

移到GPU，包括解微分方程、视频编码、立体视觉、医 

学图像处理等 剐。因此，文中将根据 ADL的算法特 

性，研究其在GPU上并行的实现方法。 

1 ADL算法流程与并行性分析 

在 ADL编码中，定义了4×4为基本的变换块 ，每 

个块在水平和垂直方向上各有 3至9个分解的方向。 

ADL算法根据率失真准则 自适应地决定提升的方向， 

以利用图像内容在纹理方向上的相关性。在算法的实 

现中，首先读人图像块数据，然后对读人的图像块数据 

进行方向提升行分解，紧接着对行分解得到的数据进 

行方向提升列分解得到最终的分解系数矩阵。不管是 

行分解还是列分解，分解过程都包括3个步骤：分裂， 

预测和更新，并且行分解和列分解都有9个变换方向， 

其中有3个方向对应图像块的整数像素点，其余6个 

方向对应图像块的分数像素点，这些分像素点通过插 

值得到。ADL需从9个变换方向中选择最优的方向进 

行提升变换。变换方向选取的依据是率失真准则 J= 

D+AR，采用高频子带中的预测值之和作为率失真优 

化中失真的度量 D。 

在 ADL图像编码中，分数像素点方向上的变换需 

要先对块数据进行边界扩展，然后进行插值操作得到 

分数像素点的值。不同位置的分数像素点使用不同的 

系数进行线性插值，共有三组系数可供选择。对一个 

原始图像块数据进行插值将得到一个由分数像素点构 

成的块数据，而每个分数像素点的插值操作与其他分 

数像素点插值操作相互独立，但使用相同的插值系数， 

因而可在 CUDA架构的 GPU上指定一个线程完成一 

个分数像素点的操作，从而并行实现 ADL中的插值操 

作。 

2 ADL变换在 GPU上的实现 

2．1 GPU架构与 CUDA并行编程模型 

如图 1所示，与传统的 CPU的顺序编程模型对 

比，GPU是大规模并行的高性能处理器，通常抽象为 

数据的各种形式的平行流模型。这样的流处理模型强 

调连续地存取接口和内存区域，以及数据并行的效率。 

为了实现GPU的强大性能，设计一个特定应用的流内 

核是至关重要的，它可以并行处理输入数据，产生一个 

或多个输出序列，相反，程序中不相关的控制流或者沉 

重的迭代必然会影响 GPU运行时的性能。最近，随着 

下一代 GPU编程模型已经出现，图形处理器编程 

GPGPU为应用程序开发提供了更广泛的区域。在这 

些模型中，NVIDIA CUDA编程模型是 比较 出名的一 

个，尽管它只能用来针对 NVIDIA图形处理器 。CU． 

DA技术是基于流处理模式，但是它也支持线程同步 

和共享的片上存储器。对于CUDA技术平台上的高性 

能计算，基础的设计和优化原则仍然适用，例如，最大 

限度地提高数据并行和优化内存访问模式 。 

图 1 GPU硬件 架构 图 

CUDA并行编程模型强调两点关键设计 目标。第 

一

，它要是一种标准的编程语言的延伸，具体来说就是 

C／C++，用最低限度的抽象来描述并行。概括来说就 

是让程序员能集中精力关注关于并行等重要的问题， 

比如怎样设计有效的并行算法，而不是浪费时间在不 

熟悉复杂的语言上。第二，它是为编写高度可扩展的 

代码，与那些运行在上千个并发进程和上百个处理器 

上程序而设计的。这是因为当前NVIDIA的GPU在物 

理上的并行的范围是从 8个处理器和 768个线程到 

240个处理器和30720个线程，CUDA模型 自然就引导 

程序员编写清晰、高效、不同层次的并行程序 。 

如图2所示，CUDA程序被组织为Host程序，由一 

个或多个在主机 CPU上运行的简单的进程组成，一个 

或多个适合在像 GPU那样的并行处理器执行的并行 

内核。内核在一系列并行线程上执行标量 Sequential 

程序。程序员将这些线程组织为Device线程块网格。 

单个线程块的线程允许相互同步，通过访问一个高速， 

块共享的片上存储器来相互通信，同一个网格中的不 

同线程块中的线程只能通过所有线程可见的全局存储 

空间来协调。CUDA要求线程块相互独立 ，就意味着 

不管那个块在运行，内核必须正确的执行，即使所有的 

块在非抢占式的情况下按任意顺序执行。线程块间的 

依赖会限制为代码提供可扩展性，对全局通信的需求 

以及线程块间的同步是将并行任务分配到各个内核主 

要考虑的问题。 

由于 ADL在 9个方向上的变换过程是相互独立 

的，因此，可在 CUDA架构的 GPU上分配 9个 SM 

(Streaming Multiprocessors)，每个SM具有4种类型的 

片内存储器：(1)每个 sP都有一组本地 32位寄存器； 

(2)共享内存(Shared Memory)，同一 Block内的线程 

共享同一片 Shared Memory；(3)只读高速缓存(Con— 



第 1期 陈加忠等 ：GPU平台上 ADL算法的实现 ·167· 

stant Cache)；(4)只读纹理高速缓存(Texture Cache)， 

用于加速纹理内存的读取。实验中让每个 SM实现一 

个方向上的变换 ，从而并行实现 ADL。由于 9个方向 

上的操作是对相同的数据块进行，可以通过重复分配 

数据，以避免9个方向上变换并行实现时的访存冲突。 
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． ． 

圈 圃  
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图 2 CUDA程序执行框 架 

2．2 ADL变换中插值操作的并行实现 

这部分工作主要是垂直与水平方向上小波提升中 

预测前的插值。首先利用CUDA函数将当前节点的图 

像块数据以及相邻节点的变换方向从 Host端拷贝到 

Device端，并将当前节点的块数据绑定到纹理存储器 

中，同时将三组插值系数存人常量存储器中。然后对 

原始块进行扩展 ，且保证得到的分数像素点块(假设 

大小为 row~co1)数据的列数能被 16整除。在 Device 

端分配一个 row~col大小的数组来保存插值得到的分 

数像素点块数据。当行数小于16时，将使用(col／16) 

个线程块进行插值操作，其中每个线程块的线程数目 

为(row~16)；当行数大于等于 16时，将使用(row／16) 

×(col／16)个线程块进行插值操作，其中每个线程块的 

线程数 目为(16×16)。这部分可以看成是粗粒度并 

行。经过以上任务划分后，每个线程完成一个分数像 

素点的插值操作，即实现细粒度并行。根据分数像素 

点位置的不同，将选用常量存储器中的一组系数与纹 

理存储器中的数据进行线性插值，得到分数像素点的 

值。通过线程同步函数，保证整个插值过程结束后，再 

将插值得到的分数像素点块数据用于ADL变换。 

2．3 ADL变换的并行实现 

这部分工作主要包含垂直与水平方向上 的 ADL 

变换和提升过程中预测后的插值。在经过2．2中的插 

值操作后，整数像素点和分数像素点的块数据都已保 

存在 Device端，接下来就可在 Device端实现 ADL变 

换。ADL先在垂直方向对当前块进行变换，然后对变 

换得到的块在水平方向进行变换，得到变换系数矩阵。 

在垂直和水平方向各有 9个变换方 向，所 以可用矢量 

( ，Y)来表示 ADL选取的变换方向。在调用计算 

ADL变换方向代价的内核函数时，使用9x9个线程构 

成的线程块，每一个线程的标号(threadIdx．X，thread． 

Idx．Y)对应着一个变换方向，每一个线程计算一个变 

换方向的代价。在使用ADL进行变换时，选取的方向 

不同，进行的操作也不同，如选取的分数像素点方向， 

则需要进行 sine插值操作；而选取的整数像素点方向 

则不需进行插值操作，因此在并行实现 ADL变换时， 

将使用不同线程块中的线程来执行各个方向的变换操 

作。在垂直方向使用ADL对块数据进行变换时，使用 

9x1个线程块构成的网格，网格中的每一个线程块只 

含一个线程 ，每一个线程实现一个方向上的变换，变换 

结束后将得到9个临时的系数矩阵，实现粗粒度并行。 

因为提升操作前后像素点具有依赖性，所以无法实现 

细粒度并行。 

接着使用2．2中的并行插值方法对这9个矩阵进 

行插值。插值完成后，就可在水平方向使用 ADL内核 

函数对以上9个临时系数矩阵和插值数据进行变换， 

即对每个垂直变换后得到的矩阵沿水平方向进行变 

换，每个垂直方向上各有9个变换方向，所以最终会得 

到81个变换后的矩阵。变换时使用9x9个线程块构 

成的网格，网格中的每个线程块将计算得到一个变换 

系数矩阵，同时计算其中的线程块标号表示的变换方 

向( ，y)的率失真代价。ADL变换内核函数运行结 

束后将得到81个率失真值，然后在一个内核函数中求 

得最小率失真代价和最佳变换方向。最后将最小率失 

真代价，最佳变换方向，以及使用最佳变换方向进行 

ADL变换得到 的变换 系数矩阵从 Device端拷 贝到 

Host端。ADL变换后把数据传回CPU作进一步的 

SPIHT编码 。 

3 实验数据及分析 

文中所使用的实验环境为双核、主频为 1．60GHz 

的 Intel Celeron(R)CPU(1G内存 )，NVIDIA 9800GT 

显卡 (1024MB显存，1l2个流处理器，流处理器频率 

1．5GHz)，CUDA Toolkit version 3．0 for Windows XP。． 

CU文件使用的编译选项为一ccbin”$(VCInstallDir) 

bin”-I”$(NVSDKCUDA—ROOT)＼common＼inc”一I” 

$(CUDA—INC—PATH)”一I．一g—C—m32一O”$(Input- 

Name)．obj””$(InputDir)＼$(InputName)．Cll”。 

表 1 在 CPU和 GPU上运行插 

值操作的实验结果比较 

由表 1可知，使用 CUDA架构的 GPU进行插值操 

作的速度是在 CPU上的9倍左右。表 1统计的是 

ADL变换中进行预测前的插值操作的总执行时间。 
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表2为小波提升预测后插值和ADL变换两个部 

分的时间。使用 CUDA架构的 GPU实现 ADL变换的 

速度是在CPU上的2．5倍左右。这部分加速效果不 

明显，主要原因有：ADL变换内核函数中分支判断语 

句比较多；ADL变换内核执行过程中，每个 SM的活动 

Warp数目较少，因而不能最大程度地隐藏访问延迟； 

ADL变换内核只利用 CUDA架构两层线程模型中的 

粗粒度即提升方向上并行，由于提升操作中前后数据 

存在相关性 ，未能利用细粒度并行以充分发挥 CUDA 

架构GPU的计算能力。 

表2 在CPU和 GPU上运行ADL变换 

的 实验结果比较 

在实验中，GPU和CPU之间的数据总的传输时间 

为300毫秒左右，由于大部分能被计算隐藏起来，所以 

没有计入总时间。GPU的内存访问模型中的本地内 

存和全局内存为设备内存的读写区域，且无高速缓存， 

因此还可以进一步通过 coalesce的方式(即将多个连 

续内存访问操作合并成一次完成)来加速全局内存的 

操作。 

4 结束语 

文中提出了一种 ADL变换的并行实现方法。在 

不损失编码质量前提下 ，对于存在大量动态分支运算、 

不规则数据存储以及并行规模较小的ADL算法，取得 

了较好的加速性能。今后的工作中，将利用零树编码 

中树与树之间的独立性，进一步把SPIHT移植到 GPU 

上并行实现整个编码过程。 
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