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摘  要 

OpenCL编程模型应用于ARM + DSP异构多核平台存在核心利用率低、开发效率低等问题。本文基于

AM5728异构开发平台，对OpenCL异构编程模型进行研究，提出了异构多核计算动态优化加速算法。分

析了动态优化加速算法中的最优分配比例算法和数据划分原则，动态算法会根据运行情况动态调整相应

参数。完成了测试系统的设计，对异构计算加速算法的相关参数进行测量，展示了Sobel算法、奇异值分

解算法(SVD)分别采用计算加速驱动的结果和OpenCL异构编程模型的结果，分析两种不同方式下算法完

成时间情况。测试结果表明优化加速算法使得Sobel算法执行时间降低至原执行时间的72.2%，SVD算法

执行时间降低至原执行时间的80.2%。 
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Abstract 
When OpenCL programming model is applied to ARM + DSP heterogeneous multi-core platform, 
there are still some problems such as low core utilization and low development efficiency. Based 
on AM5728 heterogeneous development platform, this paper studies the OpenCL heterogeneous 
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programming model and proposes a dynamic optimization algorithm for heterogeneous multi- 
core computing. Analyze the calculation method of the optimal data segmentation ratio, determine 
the principle of data segmentation, and the dynamic algorithm will dynamically adjust the cor-
responding parameters according to the operation. The design of the test system is completed, and 
the results of Sobel algorithm and Singular Value Decomposition (SVD) algorithm driven by com-
puting acceleration and OpenCL heterogeneous programming model are shown. The completion 
time of the algorithm under two different modes is analyzed. The test results show that the opti-
mization algorithm reduces the execution time of Sobel algorithm to 72.2% of the original execu-
tion time, and the SVD algorithm to 80.2% of the original execution time. 
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1. 引言 

随着对生物医学信号处理需求的提升，在相当多的应用场景，如远程医疗、实时监护等方面，算法

的实时性要求较高。此时，在硬件平台受限情况下，部分算法的实时性已经不能满足应用场景的需求。

算法实时性不足的问题主要由硬件平台的计算能力欠缺导致，因此计算能力限制了医疗电子设备的进一

步发展。多核技术的发展引起了许多研究学者和企业的关注[1]，将多个架构功能不同的核心集成在一个

处理器上的方法被广泛应用于各种嵌入式设备使用场景，用于解决计算量和实时性问题[2] [3]。 
ARM + FPGA 异构多核平台被广泛的运用于图像加速，如 Xilinx 公司的 ZYNQ 系列开发平台，利用

FPGA 出色的并行处理能力与 ARM 处理器相结合，对图像算法加速有着显著的效果[4]。在人工智能领域采

用 CPU + GPU 的异构多核架构，其中使用较多的为 NVIDIA 公司的 GPU，这种架构的异构多核平台利用

GPU 强大的并行计算能力，常用来解决计算量较大的问题[5]。在应用程序编写方面，商业公司都有应用于

本公司产品的异构并行编程模型，AMD 公司的 Rrook + 编程模型、NVIDIA 公司的 CUDA 编程模型等[6]。
OpenCL 是适用于多个平台的具有较强兼容性的并行编程模型被广泛使用[7]。通过改进任务调度算法可以提

升核心利用率，相关静态启发式表调度算法对任务排序和任务调度进行改进，有效的解决了传统调度算法在

异构多核平台上的问题[8] [9]。在应用领域，基于 ARM 和 DSP 的双核嵌入式视频监控系统，提高了设备的

计算响应速度和传输稳定性[10]；有学者设计了一款基于 ARM + DSP 的腹腔镜语音自动定位系统，ARM 负

责系统控制和界面操作，DSP 负责模型的训练和语音识别，进一步提高了系统的准确率和实时性[11]。 
针对 ARM + DSP 核心的程序编写，OpenCL 异构编程模型被广泛使用，但采用该模型不能充分利用

异构多核平台的全部性能[12]。OpenCL 异构编程模型在编写并行程序时需进行复杂的代码编写，需在主

机上实现上下文的创建、设备创建等操作；并且在从机执行计算时，易出现主机循环等待从机计算结果

的情况，产生了资源的浪费，降低了核心利用率。 

2. OpenCL 异构编程模型简介 

2.1. OpenCL 平台模型 

开放语言 OpenCL 拥有很强的跨平台性，广泛支持多种架构的处理器，如 CPU、GPU、FPGA、DSP
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等[13]。OpenCL 异构编程机制主要由四大模型：平台模型、执行模型、内存模型、编程模型组成，OpenCL
平台模型由主机和设备组成。一个平台模型包含有一个主机以及一个或者多个 OpenCL 设备。OpenCL
设备由一个或者多个计算单元组成，由计算单元来处理和计算接收到的元素。 

2.2. 基于 ARM + DSP 平台 OpenCL 模型分析 

根据上述的 OpenCL 模型，得出在 ARM + DSP 平台上采用 OpenCL 编程模型的程序的执行流程为：

构建 OpenCL 设备的上下文；ARM 端准备需进行计算的数据；将数据传输给 OpenCL 设备；构建 OpenCL
设备的命令队列通知设备运行准备好的内核函数。执行流程如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. OpenCL execution process 
图 1. OpenCL 执行流程 

3. 异构平台计算动态优化算法设计 

3.1. 基于异构平台的动态优化算法 

基于 OpenCL 实现的应用，在 DSP 端执行计算时，易出现 ARM 端循环等待 DSP 端计算结果的情况，

造成了资源的浪费，降低了 ARM 核心利用率。本文基于 OpenCL 编程模型提出了并行计算的方法，将

计算任务动态地分配给异构处理器上所有的计算核心。影响该动态分配方案的因素有目标数据的大小、

各个核心的占用率、所涉及的计算类型、各个核心的计算能力、核心间通信的时间开销。 
本文在 ARM + DSP 异构平台上设计的并行计算动态优化算法如图 2 所示，整个算法的关键步骤为计

算任务的划分，可根据 OpenCL 内核提交和执行时间、单次计算在各个核心上的时间开销、单个数据在

核心间数传输时间开销、ARM 核心占用率、数据大小、计算类型计算任务分配比。按照计算所得出的动

态比例，对目标数据进行分割，并在对应处理器核心上执行计算任务。 
OpenCL 内核提交和执行时间指，ARM 核心通知 DSP 核心执行内核函数到 DSP 核心开始执行的延

时，以及 DSP 核心结束计算到 ARM 端接收到 DSP 端计算完成的延时，该时间主要与核心间通信以及

OpenCL 内核函数部署的时长有关，以上与数据分割比例计算相关的参数中，OpenCL 内核提交和执行时

间、单次计算在各个核心上的时间开销、单个数据在核心间数传输时间开销，这三个值的大小不会随着

程序的运行而改变，在算法实现之前需对其进行测量；ARM 核心占用率，会随着操作系统的运行不断改

变；数据大小和计算类型会随着需求的改变不断改变。该算法会根据这些变化量，动态改变计算分配比

例，并根据数据的计算类型，进行相应的数据划分。 
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Figure 2. Design diagram of dynamic optimization algorithm for parallel computing 
图 2. 并行计算动态优化算法设计图 

3.2. 动态优化算法中的最优分配比例算法 

异构平台并行计算动态优化算法中，关键问题在于计算任务的划分问题，若计算任务的划分合理，

可以降低计算时间，反之，计算时间增长。为了得出最优分配比例，首先需对各个核心运算时间进行分

析，将运行时间分为计算消耗时间、数据传输时间和 OpenCL 设备核心提交执行时间。ARM 核心和 DSP
核心所消耗时间的公式如式(1)和式(2)所示： 

1 * * _ * _
1

tarm p t coma l t send
a

= +
−

                            (1) 

( )1 * _ * _tdsp p t comd l t build= − +                              (2) 

式(1)中和式(2)中，tarm 为在 ARM 核心上的计算任务消耗的总时间；a 为 ARM 核心被其他进程占用的

比例；p 为 ARM 核心的计算任务占总任务的比例，t_coma 为在 ARM 核心单次计算消耗的时间，l 为计

算任务的计算量大小，t_send 为异构核心间数据迁移消耗的总时间。式(2)中 tdsp 为在 DSP 核心上的计算

任务消耗的总时间，t_comd 为 DSP 核心单次计算消耗的时间，t_build 为从 ARM 端发送计算执行指令到

DSP 端开始计算的延时。 
计算任务总耗时 T 与 tarm 和 tdsp 之间的关系示意如图 3 所示，T 与 tarm 和 tdsp 中的最大值相等，

即为计算任务总耗时各个核心的最晚任务完成时间。 
 

 
Figure 3. Calculation completion time diagram 
图 3. 计算完成时间关系图 
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为了计算任务总耗时 T，必须使得 tarm 和 tdsp 中的最大值尽可能的小。由式(1)和式(2)可以看出，通

过调整 p 可改变 tarm 和 tdsp 大小。当 tarm 和 tdsp 相等时，不会存在核心等待的情况，从而使得核心利

用率最大，此时分配比例 p 为最优值，即可由式(3)计算最优分配比例 p。 

_ _ _ *
1 * _ * _ *

1

t build t send t comd lp
t coma l t comd l

a

− +
=
  + − 

                        (3) 

其中 l 和 a 两个参数会随着程序的执行动态变化，需在程序运行时进行动态获取。t_coma 和 t_comd 与实

际进行的运算相关，如加法在 ARM 核心上消耗的时间为 1 个指令周期，乘法消耗的时间为 2~5 个指令

周期，而乘法和加法运算在 DSP 核心上都消耗的时间为 1 个指令周期，故不同的运算类型在相同的核心

上消耗的时间可能不同，相同的运算类型在不同的核心上消耗的时间可能不相同。由于现代处理器架构

中普遍使用流水线的方式读取并执行指令，且运算时还需其它相关指令如赋值、寻址等，所以在实际运

行时，计算消耗的时间不能直接按照消耗的指令周期进行计算，需对每种运算在不同的核心上的实际运

行的消耗时间进行测量。t_build 与平台相关，为固定值。t_send 与数据的计算类型相关，不同的计算类

型需要不同的数据分割方式，导致 t_send 的计算不同。 

3.3. 动态优化算法中的数据划分原则 

目标数据的划分需考虑到数据的维度和计算类型，包括一维数据的乘法、加法以及二维数据的矩阵

乘法、卷积。对于一维数据的加法和乘法，数据划分方法如图 4 所示，p 为 ARM 核心的计算任务占总任

务的比例，l 为计算任务的计算量大小，左侧的数据在 ARM 端上计算，右侧的数据在 DSP 端进行计算。

此时，t_send 的计算如式(4)所示，其中 t_data 为传输一个数据消耗的时间，d 为总数据量。实际运行时，

仅需将目标计算数据传输给 OpenCL 设备即可。 
 

 
Figure 4. One-dimensional data calculation 
图 4. 一维数据计算 

 

( )_ 1 * _ * ,  2t send p t data d l d−= =                           (4) 

二维数据的矩阵计算如图 5 所示，包含在 ARM 上计算和在 DSP 上计算的部分，传输给 OpenCL 设

备的数据不再是一维数据比例关系，而是所运算的部分对应的行向量和列向量。为了避免数据缺失，在

对数据进行划分时需将计算所需的数据一次性传输至 DSP 核心上。 
为计算方便将二维矩阵抽象成以一维数组，抽象图如图 6 所示，将参与计算的较小的矩阵全部传输

至 DSP 端，较大的矩阵按照行向量进行比例分配，并延伸至全部矩阵。此时 t_send 的计算如式(5)所示，

任务量大小 l 如式(6)所示。其中 m1 和 n1、m2 和 n2 分别为参与计算的矩阵的行数和列数。 

( ) 1 1 2 2_ _ * 1 * * _ *  *t send t data p m n t data m n= − +                       (5) 

( )2 1 12* 1l n n m= −                                     (6) 
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Figure 5. Calculation of two-dimensional data 
图 5. 二维数据的计算 
 

 
Figure 6. Two-dimensional matrix abstraction 
图 6. 二维矩阵抽象 

 

医学图像处理算法中的卷积运算，相对于上述一维和二维运算都有差别。医学图像处理算法中的卷

积运算为算子和图像之间的运算，由于算子数据量一般较小，且只需传输一次，所以在数据划分的时候

可不用考虑算子的划分，只需要考虑图像数据的划分。将卷积运算抽象成一维的计算，即可减少分配的

复杂度，抽象如图 7 所示。此时 t_send 的计算如式(7)所示，任务量大小 l 如式(8)所示。d 为矩阵的数据

量，d1 为算子的数据量。 

( )_ 1 * _ *t send p t data d= −                               (7) 

( )12* 1l d d= −                                    (8) 
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Figure 7. Convolution assignment diagram 
图 7. 卷积运算分配图 

 

在计算所有的参数之后，可以得到一个最优的分配比例 p，该比例随着计算的不同以及处理器的占

用比会实时的变换，根据 p 将计算任务分配给各个核心进行处理，通过调度各个核心，并行执行计算任

务，会极大降低整个计算的总消耗时间。 

4. 异构计算优化算法中的参数测量 

4.1. OpenCL 内核提交和执行时间测量 

本文设计实验来计算出 OpenCL 设备内核提交和执行所消耗的时间，该实验步骤如下：首先编写一

个空的计算内核函数，ARM 端将对内核函数进行编译，并通过 OpenCL 将该内核函数和执行指令发送给

DSP，记录下此时 ARM 端的系统时间 T1；当 DSP 端收到指令后，执行空的内核函数，此函数将不会执

行任何操作，立即返回，此时 DSP 端将会立刻结束内核函数的执行，ARM 端在 DSP 端返回后记录下当

前的系统时间 T2，T2-T1 即为 OpenCL 设备内核提交与执行时间。该实验的步骤如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Flow chart of OpenCL device establishment time measurement procedure 
图 8. OpenCL 设备建立时间测量程序流程图 
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图 8 中 t1 为设备开始建立到从机开始执行的时间，t2 为内核函数执行的时间，t3 为程序返回到主机

得知从机运行完成的时间。为了计算内核函数部署至 DSP 内核上消耗的时间以及 ARM 和 DSP 通讯的时

间总和(t1 + t3)，需使得 t2 为 0，此时 T2-T1 = t1 + t3，可测得总共的延时时间 T (T2-T1)。当内核函数为

空时，可达到 t2 = 0 的效果。 
经过多次运行该程序，获得程序首次核心提交和执行时间，程序非首次核心提交和执行时间。每个

程序第一次建立的时间在 722 us 左右波动，之后内核提交和执行的时间稳定在 200 us，在程序中第一次

提交与执行内核消耗的时间远远大于之后的提交与执行时间。消耗在队列的提交和开始的时间相对于核

心执行时间较少。由于 OpenCL 在程序中第一次加载到硬件上时会很慢，而之后的提交与执行内核将会

从设备的缓存中直接获取，因此时间相对减少。此测试程序执行内核函数会直接返回，除第一次执行外

其余的核心提交和执行时间较短，在实际生物医学信号算法进行计算时，两次运算间隔较短，因此采用

200 us 表示 OpenCL 核心提交和执行时间。 

4.2. ARM 和 DSP 间数据传输时间测量 

为了计算 ARM 核心和 DSP 核心间单个数据传输消耗时间，实验在建立好 OpenCL 设备并且准备数

据之后，记录下系统时间，将数据传输给 OpenCL 设备，之后记录数据传输完成时间，两个时间作差即

可得到数据传输总时间，与数据量相除，即可得到 ARM 核心和 DSP 核心间单个数据传输消耗时间。由

于该实验涉及到内核函数的运行，所以在最终得到的结果中还需减去 OpenCL 内核提交和执行的时间。

图 9 展示了不同数据大小的数据量传输时间。 
 

 
Figure 9. Data transmission time of different data sizes 
图 9. 不同数据大小的数据量传输时间 

 

由图 9 的结果可知，在传输时间上消耗的时间远远大于内核提交和执行的时间，并且随着数据量的

变化呈现出一定的变化关系，为了找出数据量的大小与传输消耗之间的关系，需对各个数据量的数据传

输时间进行多次测量。由测试结果可知，数据传输消耗时间与传输的数据量之间存在一定的线性关系，

因此对其进行线性拟合，得出消耗时间 T (单位 ms)与传输数据大小 D (单位 M)之间存在如下的关系： 

1.5*T D=                                         (9) 
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4.3. ARM 和 DSP 核心对不同计算消耗时间测量 

对于 ARM 端和 DSP 端，相同计算所消耗的时间不相同，且在同一核心上，不同计算消耗的时间也

可能不相同。分配计算比例需考虑每个核心对于该运算的运算能力，才能计算出最优分配比例。各个核

心对不同计算的指令周期不同导致了如上差异，但是仅仅从计算的指令周期来计算各个计算消耗的时间，

缺少了对其他硬件因素的考虑，如流水线，硬件加速等。因此本文通过实际的计算来得到各个计算在不

同核心的计算消耗时间，用于之后的分配比例计算。由于本文采用的医学信号处理算法主要以乘法和加

法为主，因此实验仅考虑乘法和加法的情况。将两个大小为 1 M 的数组分别在 ARM 端和 DSP 端执行加

法和乘法运算，并在每个计算之后执行赋值语句，将赋值语句执行的时间一并加入乘法和加法的运算时

间内，计算总共计算所消耗的时间。 
处理器对每条指令的执行时间与处理器的主频有着较大关系，本实验平台采用的 ARM 核心为 1500 

MHz，DSP 核心为 750 MHz，但 DSP 核心较 ARM 核心更擅长数据计算，因此会出现计算消耗时间相接

近的情况。为了避免数据偶然性，经过多次测量，得到的结果如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Addition and multiplication operation results at ARM and DSP 
图 10. ARM 端和 DSP 端加法和乘法运行结果 
 

由图 10 的测试结果可知，在乘法运算上，DSP 核心表现较好，ARM 核心较差，而在加法运算上则

相反。计算量为 2 M 时，ARM 端乘法和加法计算消耗时间波动较大，DSP 端乘法和加法消耗时间波动

较小，产生此现象的原因主要为 ARM 核心上的 Linux 操作系统本身的延时和任务调度导致，因此将取上

述测量结果的平均值来表示计算消耗时间。为了方便后续计算保留一位小数，本文 ARM 端加法运行时

间平均值为 7.6 ms，乘法运行时间平均值为 10.2 ms，DSP 端加法和乘法都是 8.5 ms。本文后续测试所用

数据为 float 型数据，所以仅测量了 float 型数据运行时间。 
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5. 异构计算优化算法中的参数测量 

本文采用异构多核平台如图 11 所示，基于 TL5728 平台进行设计、实现、验证。TL5728 搭载 AM5728
处理器，该处理器集成了双核 ARM 处理器以及双核 DSP 处理器。 
 

 
Figure 11. TL5728 physical image 
图 11. TL5728 实物图 
 

将设计的优化加速算法封装为驱动，系统分别采用 OpenCL 异构编程模型和计算加速驱动对选取的

两种生物信号处理算法进行加速优化。测试算法 1 为 Sobel 算法，测试算法 2 为 SVD 算法。 

5.1. 测试 Sobel 算法运行结果 

Sobel 算法的整个过程为图像的读取、灰度图像的转换、sobel 算子 x、y 方向的卷积计算、梯度计算

四个部分[14]，其中采用 OpenCL 模型和加速驱动的计算部分为卷积计算和梯度计算部分。 
直接采用 OpenCL 并行编程模型的结果如图 12(a)所示，采用计算加速驱动的 Sobel 算法结果如图 12(b)

所示，在 PC 端 Matlab 运行结果如图 12(c)所示。采用不用方法实现的算法在处理结果上并无明显差别，这

也证明了计算加速驱动的计算结果具有可靠性。 
 

     
(a) OpenCL 结果            (b) 计算加速驱动结果          (c) Matlab 结果 

Figure 12. Sobel algorithm operation results 
图 12. Sobel 算法运行结果 
 

表 1 显示了各个模块在运行测试图像集后的平均时间，加速比为计算加速驱动下算法运行时间与

OpenCL 下算法运行时间之比。从表中可以看出图像读取、灰度图像转换与加速方式无关的部分运行速度

相同，在卷积，梯度计算等与加速模型相关的部分在运行时间上采用异构计算加速模型时间有着显著减

少，总运行时间减少为采用 OpenCL 编程模型的 72.2%。 
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Table 1. Comparison of Sobel algorithm acceleration time by different methods 
表 1. 不同方法对 Sobel 算法加速时间对比 

加速方式 OpenCL 优化算法 加速比 

图像读取 1.4 ms 1.4 ms 1.0 

灰度图像转换 3.2 ms 3.2 ms 1.0 

X 方向卷积 56.1 ms 39.6 ms 0.706 

Y 方向卷积 56.0 ms 39.6 ms 0.707 

梯度计算 18.9 ms 14.1 ms 0.746 

总计 135.6 ms 97.9 ms 0.722 

 
由表 1 结果可知，因为加速驱动在 OpenCL 模型的基础上使得 ARM 参与运算，速度得到较大提升，

但是却增加了数据传输的时间，所以并未达到理论上 50%的效果。其中梯度计算的计算量较卷积计算的

小，所以计算加速驱动对卷积计算的加速效果更好。 

5.2. 测试 SVD 算法运行结果 

实验采用 SVD 算法对心电波形进行滤波，消除其他噪声干扰，获取干净的心电波形，采用的数据为

MIT-BIH 心电数据库中的数据。SVD 算法实现主要分为心电波形的提取和矩阵构造、奇异值分解计算、

选取奇异值后的矩阵构建几个部分[15]。 
表 2 为多次在心电数据库中提取不同心电信号运行 50 次的平均值，展示了 OpenCL 编程模型和优化

算法对 SVD 算法加速时间对比，主要列出了心电数据读取、心电矩阵构建、奇异值分解、奇异值排序及

选取、心电矩阵的重构。其中心电数据的获取和矩阵的构建以及奇异值的排序都是在 ARM 端完成，因

此两种方式消耗的时间相同。奇异值分解和心电矩阵的重构为异构加速运算，其中奇异值分解计算采用

迭代，将大量的矩阵计算拆分为向量的计算，在右奇异矩阵计算时，由于数据量太小，并未使用驱动进

行加速。心电矩阵的重构主要为矩阵计算，采用计算加速驱动对整个计算过程进行加速，所以相对奇异

值分解，心电矩阵重构计算的加速效果更好，总运行时间减少为采用 OpenCL 编程模型的 80.2%。 
 
Table 2. Comparison of acceleration time of SVD algorithm by different methods 
表 2. 不同方法对 SVD 算法加速时间对比 

加速方式 OpenCL 优化算法 时间比 

心电数据读取 1.6 ms 1.6 ms 1.0 

心电矩阵构建 0.2 ms 0.2 ms 1.0 

SVD 分解 80.2 ms 65.2 ms 0.813 

SVD 排序及选取 0.2 ms 0.2 ms 1.0 

心电矩阵重构 17.4 ms 12.7 ms 0.731 

总计 99.6 ms 79.9 ms 0.802 

6. 结论 

对 OpenCL 编程模型应用于该平台的不足，本文提出异构计算动态优化算法，该算法的核心是将计

算任务根据动态比例进行划分，分配至各个核心，到达并行执行计算的目的，解决了核心利用率不足的
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问题。采用本文设计的优化加速算法以及 OpenCL 编程模型分别对其进行实现，分析了两种方式下的算

法执行时间。对于 OpenCL 编程模型，采用优化算法进行异构计算加速驱动的方式，使得 Sobel 算法的

时间降低至 72.2%，SVD 算法的时间降低 80.2%。经验证，算法提升了异构核心利用率，降低了代码编

写的复杂性，减少了开发周期。 
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