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摘要：针对如光束平差这样的大规模优化问题，实现基于ＯｐｅｎＣＬ的并行化自动微分；采用更有效的反向计算模式，实现对

多参数函数的导数计算；在ＯｐｅｎＣＬ框架下，主机端完成Ｃ／Ｃ＋＋形式的函数构建以及基于拓扑排序的计算序列生成，设备端按

照计算序列完成函数值以及导数的并行计算；测试结果表明，将实现的自动微分应用于光束平差的雅可比矩阵计算后，相比于采

用ＯｐｅｎＭＰ的ＣｅｒｅｓＳｏｌｖｅｒ，运行速度提高了约３．６倍。
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０　引言

在很多的数值优化［１］方法中都会涉及到对函数导数，

雅可比矩阵的计算。在传统上，这些计算都是通过手工完

成的。手工的计算方式对于很多小型的问题来说是比较简

单可行的。但是对于有众多参数的复杂函数来说，手工计

算其导数将是一个庞杂且容易出错的过程。随着现代计算

机的迅速发展，对导数的计算都转而采用计算机来实现。

当前有三种通过计算机计算导数的方式。第一种为使用有

限差分近似的数值微分方式。该方式简单实用，但存在着

较大的舍入和截取误差。第二种方式为是使用符号计算的

符号微分，该方式可以得到精确的封闭形式的求导结果。

但存在一个严重的问题，那就是随着函数的复杂度的增加，

符号微分产生的符号表达式会呈指数级的增长。这就是所

谓的表示式膨胀问题。而第三种方式则是本文所讨论的自

动微分［５６］方式。自动微分克服了前两种方式的缺点，会是

数值计算方面主要的导数计算方式。

自动微分可以很有效地应用于计算机视觉中的大规模

光束平差［２３］ （ＢｕｎｄｌｅＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔ，ＢＡ）优化问题中。光束

平差通过不断地优化２Ｄ点的误差来优化三维重建中相机和

３Ｄ点的位置。采用的方法通常有 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ

（ＬＭ）、Ｄｏｇ－Ｌｅｇ （ＤＬ）等
［４］。这些方法都需要计算投影

函数狓＝犳 （犡）的导数来形成雅可比矩阵，其中狓为２Ｄ

点，犡为其对应的３Ｄ点。由于３Ｄ点的数量众多，可达到上

百万级。因此，对这一过程进行自动微分的并行化计算可

以大大提高计算的速度。

自动微分有前向模式和反向模式两种。对于含有多个

参数的函数，从 计算效率上来说更倾向于采用后向计算模

式。目前存在这些通用的用于计算自动微分的软件，如

ＡＤＯＬ－Ｃ
［７］、ＣＰＰＡＤ以及ＣｅｒｅｓＳｏｌｖｅｒ。对于用于光束平

差的ＣｅｒｅｓＳｏｌｖｅｒ，其实现了一个基于 ＯｐｅｎＭＰ的自动微

分。在本文中，则基于开放的 ＯｐｅｎＣＬ构架，提供了一个

更高效的并行化自动微分实现。

１　自动微分的原理

相对于封闭形式求导结果或者近似的数值求导结果，
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自动微分可以获得无截断误差的数值结果。这很大程度上

得益于链式法则和计算机编程模式的相结合。每一个函数

可以被分解为基本运算符的组合，其中基本运算符包括加、

减、乘、除等二元算术运算符，以及像三角函数和指数函

数等在内的超越函数。因此函数可以采用计算图的形式来

表示。例如考虑如下的函数：

犳１（狓１，狓２）＝犾狀（狓１）＋ｓｉｎ（狓２）－狓
２
２

犳２（狓１，狓２）＝犾狀（狓１）ｓｉｎ（狓２）
（１）

式中，可以视为一个向量函数犳：犚
２
狘→犚

２。其分解得到的计

算图见０。图中每个运算都由一个带编号的节点表示。可以

通过前向和反向两个模式来计算犳关于狓的导数。

图１　公式 （１）的计算流程图

１１　前向计算模式

令狏犻－狀 ＝狓犻，犻∈ ［１，狀］为输入，狏犻，犻∈ ［１，犾］为中间变

量，狔犿－犻，犻∈［犿－１，０］为函数犳犽，犽＝犿－犻的输出。一个三

阶段的记法可以用来对导数的前向计算进行形式化，自动

微分前向计算模式的计算过程如下所示：

狏犻－１≡狓犻

狏犻－狀≡狓犻
，　犻∈ ［１，狀］ （２）

狏犻－１≡φ犻（狏犼）犼犻

狏犻－狀≡∑犼犻



狏犼
φ犻（狌犻）

狏犼
，犻∈ ［１，狀］ （３）

狔犿－犻≡狏犾－犻

狔犿－犻≡狏犾－犻
，　犻∈ ［犿－１，０］ （４）

式中，关系犼犻表示狏犻与狏犼是直接相关的。在计算图也表

示节点狏犻是狏犼的一个直接后继。φ犻是描述基本运算的函数。

狌犻＝ （狏犼）犼犻表示狏犻的所有前驱的集合。令所有输入为一个

向量狓＝［狓１，…狓犻，…，狓狀］。若将输入的导数设定为狓＝［０，

…，１犻，…，０］，则狔犿－犻 就为希望计算得到的导数 犳犽／狓犻。

前向计算模式比较简洁易懂，并且对于犳：犚狘→犚
犿 这样的标

量函数来说，其计算是非常有效的。因为输入参数只有一

个，那么只需要令狓＝［１］便可以计算出所有的导数值。但

是对于像犳：犚
狀
狘→犚或犳：犚

狀
狘→犚

犿这样的向量函数，双述的计

算过程必须运行狀次或狀×犿次。而反向的计算模式则可以

避免这个问题，提高计算的效率。

１２　反向计算模式

在反向计算模式中，采用的是一种相反的计算思路。

用于前向计算中的链式法则狔＝犳′（狓）狓在反向计算中被转

变为对偶形式珚狓＝珔狔犳′（狓）。可以从计算图的角度来理解它：

该对偶形式意味着函数对节点狏犼 的导数可以表示成函数对

其后继的导数和其后继对该节点自身的导数的乘积。函数

对节点狏犼各个后继的导数记为珔狏犻。反向计算模式下的导数

计算过程如表１所示：

表１　自动微分反向计算模式的计算过程

计算过程

狏犻 ≡０ 犻∈ ［狀－１，犾］

狏犻－狀 ≡狓犻 犻∈ ［１，狀］

狏犻 ≡φ犻（狏犼）犼犻 犻∈ ［１，犾］

狔犿－犻 ≡狏犾－犻 犻∈ ［０，犿－１］

珔狏犾－犻 ≡珔狔犿－犻 犻∈ ［０，犿－１］

狔犿－犻＋≡ 珔狏犻
φ犻（狌犻）

狏［ ］犼 犼犻

犻∈ ［０，犾］

珚狓犻 ≡珔狏犻－狀 犻∈ ［０，狀］

该计算过程分为两部分。第一部分像正向计算模式一

样计算出函数值。第二部分则反向地估计函数对所有输入

参数的导数。对于函数犳：犚
狀
狘→犚

犿 ，所示的计算过程只需要

运行犿次便可以获得所有的求导结果，从而得到最终的雅

克布矩阵。

２　并行实现

本节中实现的基于ＯｐｅｎＣＬ
［８９］的自动微分采用反向计

算模式，可以用于 “ｌａｒｇｅ－ｓｍａｌｌ”问题。所谓的 “ｌａｒｇｅ－

ｓｍａｌｌ”问题，就是单一函数的计算图并不复杂，但是却存

在着大量的重复的计算。光束平差问题便是一个例子。由

于大量的３Ｄ点和相机的存在，就需要计算大量的投影函数

对３Ｄ点坐标和相机参数的导数，来形成最终的稀疏雅克布

矩阵。基于ＯｐｅｎＣＬ的自动微分的实现分为主机端和设备

端两部分。在主机端运用了 Ｃ＋＋的函数重载和模板特

性［１０］来有效地生成计算图。而设备端则根据计算图并行地

计算出求导结果。

２１　主机端编程

为了简化使用的方式，对待求导函数的构建应该尽量

的趋近于原生的Ｃ／Ｃ＋＋风格的代码编写。式的函数可以

写成如下的简洁形式：

ＤＶＡＲｘ１，ｘ２；

ＤＶＡＲｆ１＝ｌｎ（ｘ１）＋ｘ１ｘ２－ｓｉｎ（ｘ１）

ＤＶＡＲｆ２＝ｘ１ｘ２

要实现如此的函数构建的简单化，需要完成一些关键

的任务。首先，定义一个用于描述节点的结构体：

ｔｅｍｐｌａｔｅ＜ｔｙｐｅｎａｍｅＴ＞

ｓｔｒｕｃｔＡＤＶ＿Ｎｏｄｅ｛

　ＯｐＴｙｐｅｏｐ；

　ｓｈａｒｅｄ＿ｐｔｒ＜ＡＤＶ＿Ｎｏｄｅ＜Ｔ＞＞ａｒｇ［２］；

　Ｔｖａｌ；

　Ｔｄｖａｌ；

　ｉｎｔｉｄ；

｝

在该结构体中，ＯｐＴｙｐｅ是一个用于指示运算符的枚举

类型，指示该节点为其前驱进行某种运算的结果。除了常
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规的运算之外，还引入 “ＣＯＮＳＴ”和 “ＩＮＰＵＴ”来分别表

示该节点是否为常量或者函数的输入参数。每个节点在生

成时还被赋予一个唯一的ｉｄ值。ａｒｇ指向该节点的一个或两

个前驱节点，指示该节点运算符的操作数。ｄｖａｌ用于在求

导过程中存放函数对该节点的导数值。

然后，实现了一个 Ｗｒａｐｐｅｒ类ＡＤＶ来描述最终的数学

形式上的变量，并用此来完成数学表达式的构建。ＡＤＶ类

的定义如下：

ｔｅｍｐｌａｔｅ＜ｔｙｐｅｎａｍｅＴ＞

ｃｌａｓｓＡＤＶ｛

ｐｕｂｌｉｃ：

　ｓｈａｒｅｄ＿ｐｔｒ＜ＡＤＶ＿Ｎｏｄｅ＜Ｔ＞＞ ＡＤＶｐｔｒ；

　ＡＤＶ（）；

　ＡＤＶ（ｓｈａｒｅｄ＿ｐｔｒ＜ＡＤＶ＿Ｎｏｄｅ＜Ｔ＞＞ｐｔｒ）；

　ＡＤＶ（ｃｏｎｓｔＡＤＶ＆ａｄｖ）；

　ＡＤＶ（ｃｏｎｓｔＴｖａｌ）；

　ＡＤＶ＜Ｔ＞＆ｏｐｅｒａｔｏｒ＝（ｃｏｎｓｔＡＤＶ＜Ｔ＞ ＆ｒｈｓ）；

　ＡＤＶ＜Ｔ＞＆ｏｐｅｒａｔｏｒ＝（ｃｏｎｓｔＴ＆ｖａｌ）；

｝

采用智能指针来为每个 ＡＤＶ变量创建节点可以使得

ＡＤＶ变量能够不受作用域的限制，像数学形式上的函数那

样完成代码中的对应函数。例如要实现一个３元素向量的

点积，可以写为 “ｄｏｔ３ （ＡＤＶ＜Ｔ＞ ａ，ＡＤＶ＜Ｔ＞

ｂ）”。该函数能返回一个新建的 ＡＤＶ变量来记录所有的运

行结构。ＡＤＶ类中所有的构造函数和赋值运算符重载都用

来确保变量的正确生成。所有的关于ＡＤＶ变量间的运算都

用过类定义外的友元的函数重载来实现。每个函数重载创

建新ＡＤＶ变量来记录这一关于其前驱的运算。例如加法的

函数重载实现为：

ｔｅｍｐｌａｔｅ＜ｔｙｐｅｎａｍｅＴ＞

ＡＤＶ＜Ｔ＞ｏｐｅｒａｔｏｒ＋（ｃｏｎｓｔＡＤＶ＜Ｔ＞ ＆ｘ，

ｃｏｎｓｔＡＤＶ＜Ｔ＞ ＆ｙ）

｛

　ＡＤＶ＜Ｔ＞ａｄｖ；

　ａｄｖ（）－＞ｖａｌ＝ｙ（）－＞ｖａｌ＋ｘ（）－＞ｖａｌ；

　ａｄｖ（）－＞ｏｐ＝ＡＤＤ；

　ａｄｖ（）－＞ｖａｒ［０］＝ｘ．ＡＤＶｐｔｒ；

　ａｄｖ（）－＞ｖａｒ［１］＝ｙ．ＡＤＶｐｔｒ；

　ｒｅｔｕｒｎａｄｖ；

｝

程序上的 “犮＝犪＋犫；”表达式便可以直接地表示数学上

的犮＝犪＋犫。通过使用不同运算的函数重载来构造函数，函

数所对应的计算图也同时被构建出来。另外对于大多数情

况下使用的双精度浮点型来说，可以将ＡＤＶ＜ｄｏｕｂｌｅ＞定

义为ＤＶＡＲ。

２２　计算序列的生成

在构建函数以及对应的计算图之后，便可以据此运用

反向计算模式来进行导数的计算。为了正确地计算各个节

点的导数值，同时也是为了便于设备端的并行计算。需要

将计算图转化为计算序列。

在反向计算模式下，计算序列又分为正向计算序列和反

向计算序列，正向计算序列用于计算函数值，而反向计算序

列则用于计算函数的导数值。由于每个节点的ｉｄ在生成时满

足后继节点的ｉｄ值一定大于其前驱节点的ｉｄ值。所以用于计

算函数值的正向计算序列可以简单地取为各节点的升序排

列。然而在确定反向计算序列时，必须考虑节点之间的依赖

关系。如０所示，如果先从节点７开始处理，在处理节点２

时，其所依赖的节点５的导数值还并没有被计算出来。

图２　编程模式下的计算图及正向和反向计算序列

因此，采用拓扑排序来完成反向计算序列生成。所生

成的反向计算序列中各节点满足相互间的依赖关系。拓扑

排序的伪代码见算法１：

算法１：用于生成反向计算序列拓扑排序

输入：计算图犌＝ （犞，犈）

输出：反向计算序列犔

初始化计数数值犆，用于记录各节点的入度

ｆｏｒ狏ｉｎ犞ｄｏ

　令狊，狋为狏的前驱节点

　增加狊，狋在犆中的入度

ｅｎｄｆｏｒ

ｗｈｉｌｅ犔非满ｄｏ

　找到具有零入度的节点狏

　添加到犔尾部

　令狊，狋为狏的前驱节点

　减少狊，狋在犆中的入度

ｅｎｄｗｈｉｌｅ

２３　设备端并行计算

当在主机端完成计算序列的生成之后，便可以将需计

算的函数的参数传入设备端，在设备端按照计算序列计算

出函数值以及函数的导数值。

在ＯｐｅｎＣＬ 下，多个 ｋｅｒｎｅｌ函数并行地在如 ＣＰＵ、

ＧＰＵ或者ＦＰＧＡ设备上运行，其每个运行的实例称为一个

工作项。其并行的数量取决于设备上计算单元的数量，以

及计算单元上局部存储器大小等因素。主机端需要指定全

局工作项的数量，其对应到需要进行求导的函数的数量。

同时也可以指定局部工作项的数量，形成工作组。每个工

作组 中 的 工 作 项 以 ＳＩＭＴ （ＳｉｎｇｌｅＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

Ｔｈｒｅａｄ）的模式，并且共享一组数量有限的高速局部存储

器。在像光束平差的应用中，所有的导数计算使用相同的

计算图和序列。如果计算图的尺寸比较小，那么可以将生

成的计算序列传输到局部存储器以访问提高速度。
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用于执行每个实际求导过程的ｋｅｒｎｅｌ函数相对比较简

单。首先按照给定的正向计算序列和函数参数值计算出函

数值。然后再按照反向计算序列依次计算每个节点的导数

值。最后将作为输入节点的导数返回给主机端。该计算过

程的伪代码见算法２：

算法２：计算导数的 Ｋｅｒｎｅｌ函数ｆｏｒｉ＝０ｔｏｓｉｚｅ（ｆｏｒ

ｗａｒｄ＿ｓｅｑ）ｄｏ

　ｃｏｍｐｕｔｅ＿ｖａｌ（ｎｏｄｅ＿ｏｐ，ａｒｇ１＿ｖａｌ，ａｒｇ２＿ｖａｌ）

ｅｎｄｆｏｒ

ｆｏｒｉ＝０ｔｏｓｉｚｅ（ｉｎｐｕｔ＿ａｒｇｓ）ｄｏ

　ｖａｌ＿ｏｕｔ［ｂａｓｅ＋ｉ］＝ｎｏｄｅ＿ｖａｌ［ｉ］

ｅｎｄｆｏｒ

ｆｏｒｉ＝０ｔｏｓｉｚｅ（ｆｕｎｃｓ）ｄｏ

　ｆｏｒｊ＝０ｔｏｓｉｚｅ（ｒｅｖｅｒｓｅ＿ｓｅｑ）

　ｃｏｍｐｕｔｅ＿ｄｉｆｆ（ｎｏｄｅ＿ｏｐ，ｎｏｄｅ＿ｖａｌ，

　ａｒｇ１＿ｄｉｆｆ，ａｒｇ２＿ｄｉｆｆ）

　ｅｎｄｆｏｒ

ｆｏｒｊ＝０ｔｏｓｉｚｅ（ｉｎｐｕｔ＿ａｒｇｓ）ｄｏ

　ｄｉｆｆ＿ｏｕｔ［ｂａｓｅ＋ｉＮ＋ｊ］＝ｎｏｄｅ＿ｄｉｆｆ［ｊ］

　ｅｎｄｆｏｒ

ｅｎｄｆｏｒ

３　应用实例

本节中实现的基于 ＯｐｅｎＣＬ
［８９］的自动微分采用反向计

算模式，可以用本文实现的自动微分可以很容易地应用到

光束平差问题中。首先对光束平差中所需的投影方程进行

分析。设３Ｄ点齐次坐标和相机投影矩阵分别为珦犡 和犘 。

３Ｄ点在相机上的投影则为珟狓＝犘珦犡 。然而犘＝犓［犚狘狋］是

一个４×３的矩阵，共有９个值，其中犓 为相机的内参，犚

为３×３的旋转矩阵，狋为相机的位置。对于大量的相机来

说，直接应用旋转矩阵是比较低效的。通常会采用四元数

和Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ参数
［１１］，它们与犚犡 是基本等效的。犡为珦犡 的

非齐次坐标。

四元数可以表示为狇＝＜狊，狏＞ 。在相机坐标系下对

３Ｄ点的旋转可以表示为：

犚狅狋（犡）＝狇·狇（犡）＝狇#狇（犡）#狇
－１ （５）

　　其中：# 为Ｈａｍｉｌｔｏｎ积，狇（犡）则用于将犡变为四元数

形式 ＜０，犡＞ 。在Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ参数形式中，旋转表示为绕

单位向量犽的旋转，旋转角度为θ。因此，犡 的旋转在Ｒｏ

ｄｒｉｇｕｅｓ参数形式下表示为：

犚狅狋（犡）＝犡ｃｏｓθ＋（犽×犡）ｓｉｎθ＋

（１－ｃｏｓθ）（犽狏）犽 （６）

　　通过将旋转与位移的结合，可以得到３Ｄ点在相机上的

投影。在光束平差中，视３Ｄ点坐标犡和相机矩阵［犚狘狋］为

投影狓的参数。采用Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ参数形式，编写如下的代码

完成狓相对于犡 和 ［犚狘狋］的计算图的构建：

ＤＶＡＲｘ，ｙ；

ＤＶＡＲｔｈｅｔａ２＝ｄｏｔ（ａｎｇｌｅ＿ａｘｉｓ，ａｎｇｌｅ＿ａｘｉｓ）；

ＤＶＡＲｔｈｅｔａ＝ｓｑｒｔ（ｔｈｅｔａ２）；

ＤＶＡＲｃｏｓｔｈｅｔａ＝ｃｏｓ（ｔｈｅｔａ）；

ＤＶＡＲｓｉｎｔｈｅｔａ＝ｓｉｎ （ｔｈｅｔａ）；

ＤＶＡＲｔｈｅｔａ＿ｉｎｖｅｒｓｅ＝１．０／ｔｈｅｔａ；

ＤＶＡＲｗ ［３］＝ ｛　ａｎｇｌｅ＿ａｘｉｓ［０］ｔｈｅｔａ＿ｉｎｖｅｒｓｅ，

　 　ａｎｇｌｅ＿ａｘｉｓ［１］ｔｈｅｔａ＿ｉｎｖｅｒｓｅ，

　ａｎｇｌｅ＿ａｘｉｓ［２］ｔｈｅｔａ＿ｉｎｖｅｒｓｅ

　 ｝；

ＤＶＡＲｗ＿ｃｒｏｓｓ＿ｐｔ［３］；

ｃｒｏｓｓ（ｗ，ｐｔ３Ｄ，ｗ＿ｃｒｏｓｓ＿ｐｔ）；

ＤＶＡＲｔｍｐ＝ｄｏｔ（ｗ，ｐｔ３Ｄ） （１．０－ｃｏｓｔｈｅｔａ）；

ＤＶＡＲｔｍｐ３Ｄ ［３］；

ｔｍｐ３Ｄ ［０］＝ｐｔ３Ｄ ［０］ｃｏｓｔｈｅｔａ＋

　ｗ＿ｃｒｏｓｓ＿ｐｔ［０］ｓｉｎｔｈｅｔａ＋ｗ ［０］ｔｍｐ；

ｔｍｐ３Ｄ ［１］＝ｐｔ３Ｄ ［１］ｃｏｓｔｈｅｔａ＋

　ｗ＿ｃｒｏｓｓ＿ｐｔ［１］ｓｉｎｔｈｅｔａ＋ｗ ［１］ｔｍｐ；

ｔｍｐ３Ｄ ［２］＝ｐｔ３Ｄ ［２］ｃｏｓｔｈｅｔａ＋

　ｗ＿ｃｒｏｓｓ＿ｐｔ［２］ｓｉｎｔｈｅｔａ＋ｗ ［２］ｔｍｐ；

ｔｍｐ３Ｄ ［０］＝ｔｍｐ３Ｄ ［０］＋ｔｒａｎｓｌ［０］；

ｔｍｐ３Ｄ ［１］＝ｔｍｐ３Ｄ ［１］＋ｔｒａｎｓｌ［１］；

ｔｍｐ３Ｄ ［２］＝ｔｍｐ３Ｄ ［２］＋ｔｒａｎｓｌ［２］；

ｘ＝ｆｏｃａｌｔｍｐ３Ｄ ［０］／ｔｍｐ３Ｄ ［２］；

ｙ＝ｆｏｃａｌｔｍｐ３Ｄ ［１］／ｔｍｐ３Ｄ ［２］；

其对应的计算图见图３。该计算图随后被转化为计算序

列，并伴随所有３Ｄ点坐标和相机参数送入设备的并行计

算。计算出投影点坐标，以及投影点作为函数对３Ｄ点坐标

和相机参数的导数。最终获得雅可比矩阵的每个块犃犻犼 和

犅犻犼 。犃犻犼 为投影点坐标 （狓，狔）对３Ｄ点坐标 （犡，犢，犣）的导

数。犅犻犼 为投影点坐标对向量化的相机参数狆的导数。

图３　Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ参数形式下投影函数的计算图

４　测试与分析

本节中对实现的并行化自动微分进行测试。将其应用到

ＢＡＬ （ＢｕｎｄｌｅＡｄｊｕｓｔｍｅｎｔｉｎｔｈｅＬａｒｇｅ）问题
［１２］中。所选择的

数据集见表表３。作为对比，同时引入了对ＣｅｒｅｓＳｏｌｖｅｒ在该

问题上的测试。ＣｅｒｅｓＳｏｌｖｅｒ是Ｇｏｏｇｌｅ公司推出的用于解大

型数值优化问题的开源软件。其中的自动微分基于ＯｐｅｎＭＰ

多线程框架，在ＣＰＵ上实现了线程级别的并行计算。
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表２　各数据集的主要数据

数据集名称 相机数量 ３Ｄ点数量 ２Ｄ点数量

Ｌａｄｙｂｕｇ １７２３ １５６５０２ １４９９２

Ｔｒａｆａｌｇａｒ ２５７ ６５１３２ ２２５９１１

Ｄｕｂｒｏｖｎｉｋ ３５６ ２２６７３０ １２５５２６８

Ｖｅｎｉｃｅ １７７８ ９９３９２３ ５００１９４６

Ｒｏｍｅ ４５８５ １３２４５８２ ９１２５１２５

　　测试的平台为一台兼容ＰＣ机。采用的处理器为

ＩｎｔｅｌＸＥＯＮＥ５２６４３ｖ２，其共有１２个超线程核心，运行频

率为３．２ＧＨｚ，配备的内存为１８６６ ＭＨｚ的８ＧＢＤＤＲ３

ＲＡＭ。用于测试ＯｐｅｎＣＬ并行计算的ＧＰＵ采用ＡＭＤ的Ｒ９

２９０，其共有４０个计算单元，４ＧＢ显存，核心和显存的工

作频率分别为９４５ＭＨｚ和１２４０ＭＨｚ。Ｒ９２９０能够提供很

强大的并行计算能力，其单精度浮点计算性能可达４８４８

ＧＦＬＯＰＳ，而双精度浮点计算能力也可达到６０６ＧＦＬＯＰＳ。

对于大多数科学计算来说，例如使用光束平差法的优化问

题，通常都使用双精度浮点数据。

图４　工作组尺寸对性能的影响

首先测试工作组的大小对计算的性能的影响，采用的

数据集为 Ｄｕｂｒｏｖｎｉｋ。工作组的大小从４变化到１２８。在

ＣＰＵ和ＧＰＵ上各运行１００次取均值，得到的结果见０。从

结果可以看出，ＣＰＵ运行所需时间普遍小于 ＧＰＵ所需时

间。随着工作组尺寸的增长，ＧＰＵ计算的性能会逐渐的下

降。其主要原因在于ＧＰＵ上工作组内存储器的访问冲突。

ＧＰＵ上的存储器按较大地址块 （如１Ｋ字节）的形式访问，

同一个块上的地址必须访问。而在ＣＰＵ上该问题得到很大

的缓解，因为ＣＰＵ上的地址块大小要小很多。

在对所有的数据进行测试时，结合对工作组尺寸的分

析，针对ＣＰＵ采用的工作组尺寸为３２，而针对ＧＰＵ采用

的工作组尺寸为８。所获得的测试结果见０。使用同样的

ＣＰＵ，本文 基 于 ＯｐｅｎＣＬ 的 方 法 比 ＣｅｒｅｓＳｏｌｖｅｒ 基 于

ＯｐｅｎＭＰ的方法在速度上快了大约３．６倍。而基于ＧＰＵ的

实现比ＣｅｒｅｓＳｏｌｖｅｒ快了１．６倍。由此可见，ＣＰＵ实现比

ＧＰＵ实现的性能要好。尽管Ｒ９２９０的ＧＰＵ有４０个计算单

元，但其只运行在１ＧＨｚ。而ＸＥＯＮＥ５的ＣＰＵ运行在３．２

ＧＨｚ。同时，自动微分中存在着许多的转移分支，这并不

利于ＧＰＵ发挥其流水线的特性。相反，ＣＰＵ是被设计为执

行复杂任务的，有着强大的分支预测能力。因此，大规模

的自动微分更适合在多核的ＣＰＵ中执行。

表３　自动微分在各数据集上的测试结果

数据集名称 ＣＰＵ／ｓ ＧＰＵ／ｓ ＣｅｒｅｓＳｏｌｖｅｒ／ｓ（ＣＰＵ）

Ｌａｄｙｂｕｇ ０．０５２ ０．１１４ ０．１９０

Ｔｒａｆａｌｇａｒ ０．０１８ ０．０３９ ０．０６４

Ｄｕｂｒｏｖｎｉｋ ０．０９４ ０．２１０ ０．３４１

Ｖｅｎｉｃｅ ０．３８３ ０．８６４ １．４００

Ｒｏｍｅ ０．６８７ １．６２６ ２．６２３

５　总结

本文首先展示了自动微分系统的工作原理，包括正向

模式和反向模式。对于多参数的函数，揭示了反正模式比

正向模式具有更高的效率。以 ＯｐｅｎＣＬ为并行计算框架，

实现了针对大型优化问题的并行化自动微分。该实现采用

反向计算模式，以Ｃ／Ｃ＋＋的风格构建函数，并生成计算

图和计算序列。以光束平差为应用背景，通过测试，该实

现比ＣｅｒｅｓＳｏｌｅｒ快约３．６倍。同时可以发现，自动微分在

ＣＰＵ上的实现要优于在ＧＰＵ上的实现。
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