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摘　要:CPU/GPU 异构混合系统是一种新型高性能计算平台,但现有并行空间 插 值 算 法 仅 依 赖 CPU 或

GPU 进行加速,迫切需要研究协同并行空间插值算法以充分利用异构计算资源,进一步提升插值效率.以薄

板样条函数插值为例,提出一种 CPU/GPU 协同并行插值算法以加速海量激光雷达(lightdetector&ranger,

LiDAR)点云生成数字高程模型(DEM).通过插值任务的分解与抽象封装以屏蔽底层硬件执行模式的差异

性,同时在多级协同并行框架基础上设计了 GreedyＧSET动态调度策略,策略顾及底层硬件能力的差异性,以

实现异构并行资源的充分利用和良好负载均衡.实验表明,协同并行插值算法在高性能工作站上取得１９．６倍

的加速比,相比单一CPU 或 GPU 并行算法,其效率提升分别达到５４％和４４％,实现了高效的协同并行处理.
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　　传感器技术的发展和数据采集能力的增强等

导致空间数据规模爆炸式增长.以机载激光雷达

(lightdetector&ranger,LiDAR)技术为例,一
次飞行通常可获取数以千万计的高程数据点,已
成为快速、精确获取地面三维数据的重要工具[１].
海量空间数据对传统 GIS算法提出了严峻挑战,
如传统空间插值算法面对海量点云数据已经难以

满足快速分析的需求.
为此,已有大量研究利用多核 CPU 或众核

GPU加速空间插值过程.多核 CPU 出现于２１
世纪初,已发展为成熟高性能计算平台,应用广

泛.在多核CPU方面,文献[２]利用 OpenMP对

泛克里金插值算法进行加速,文献[３]利用Intel
多线程函数库实现了反距离加权插值算法的快速

求解.早期 GPU 是为图形处理而设计的,２００７
年 NVIDIA 公 司 推 出 CUDA(computeunified
devicearchitecture)通用编程模型,降低了 GPU
编程难度,推动了 GPU 通用计算的快速发展.
目前CUDA 已经广泛应用于应用数学[４]、物理

学[５]、生物医药[６]、地震计算[７]等诸多领域.众核

GPU具有计算能力强、带宽高、低能耗、性价比高

等优点.鉴于 GPU 优秀的计算能力,更多的空

间插值算法利用众核 GPU 进行加速,如反距离

加权插值算法[８]、泛克里金插值算法[９]、普通克里

金插值算法[１０]、自然邻近插值算法[１１]等,这些算

法都基于 CUDA 进行并行改造,效率均有所提

升.
当前计算平台基本同时配备了多核 CPU 和

众核 GPU,CPU/GPU异构混合系统凭借强劲计

算能力、高性价比和低能耗等特点已经成为新型

高性能计算平台.文献[８Ｇ１１]中的空间插值算法

仅采用单一并行开发模型实现,无法同时利用两

种异构并行资源.因此,迫切需要研究协同并行

算法以进一步提升插值效率.但是目前 CPU/

GPU异构混合系统缺乏完善统一的开发语言,现
有编程模型不能完全屏蔽底层硬件的异构性,使
得异构 系 统 程 序 的 开 发 难 度 大,开 发 效 率 低

下[１２].底层硬件的异构性导致了 CPU、GPU 执

行模式的差异性.同时,如何实现 CPU/GPU 高

效协同是协同并行计算的另一关键问题[１３],因而

算法设计必须综合考虑算法流程和硬件能力,设
计高效的任务调度策略以实现资源的充分利用和
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负载均衡.
本文以薄板样条函数插值算法为例,设计并

实现了一种 CPU/GPU 协同并行插值算法以加

速海量LiDAR点云生成数字高程模型.

１　CPU/GPU异构系统及混合编程
模型

　　在CPU/GPU异构系统中,CPU、GPU 具有

不同的硬件架构和执行模式.CPU 由算术逻辑

运算单元(arithmeticlogicunit,ALU)、控制单元

(controlunit,CU)和高速缓存(cache)等构成.

CPU专为优化串行代码设计,其中核心晶体管主

要用于复杂的控制单元和缓存以提高整体执行效

率.与过去单核CPU 相比,多核 CPU 实质是将

多个处理核心进行封装或集成以实现更高的处理

性能.传统串行程序必须经过并行改造才能利用

多核CPU的计算资源.多线程并行计算主要通

过两种方式实现,一是直接使用操作系统底层线

程管理API,如PthreadsAPI;二是通过语言扩展

或函 数 库 等 方 法 实 现 多 线 程 并 行 计 算,如

OpenMP和 Intel线 程 构 建 模 块[１４](threading
buildingblock,TBB)等.

对比CPU,GPU中晶体管主要用作 ALU 执

行单 元.以 NVIDIA Fermi架 构 为 例,一 块

NVIDIA GPU 最 多 可 包 含 １６ 组 流 多 处 理 器

(streamingmultiprocessor,SM),每组 SM 又包

含３２个流处理器(streamingprocessor,SP),数
百个“核心”(SP)使得大规模并行计算成为可能.

CUDA是目前应用最为广泛的 GPU 编程模型.
在CUDA 模型中,CPU 作为主机(host),负责逻

辑性强的事务处理和串行计算;GPU 则作为设备

(device),专注于执行高度线程化的并行处理任

务.运行在设备端的并行计算函数称为 Kernel,
一个完整的CUDA 程序包含主机端的串行处理

步骤和一系列的设备端 Kernel函数.Kernel函

数以线程网格(grid)的形式组织,线程网格由若

干线程块(block)组成,而一个线程块又包含若干

线程(thread).Kernel函数的执行单位是block,
逻辑上的block、thread与物理器件SM 和SP相

对应.每个 block 必须在一个 SM 上执行,而

block内thread则被调度到相应的SP上执行.
虽然基于多核 CPU 和众核 GPU 的编程模

型都已逐渐成熟,但针对异构混合系统仍然缺乏

完善统一的编程模型.因此,目前开发 CPU/

GPU异构并行程序的主要方式仍然是混合编程

模型,即把多核CPU 和 GPU 上的成熟编程模型

结合起来,以实现 CPU、GPU 协同并行计算,如
典型的混合编程模型 OpenMP＋CUDA[１５].

２　薄板样条函数插值算法

空间插值[１６]法是指利用一组已知空间数据,
通过建立一定函数关系来推算区域范围内其他任

意未知点值的 方 法.薄 板 样 条 函 数 插 值 算 法

(thinplatespline,TPS)是常用的空间插值算法

之一,它将插值问题模拟为一个金属薄板在空间

点约束下的弯曲变形,通过最小化弯曲能量得到

一个光滑曲面.在高程插值中,给定空间区域R２

内分布的n 个已知点,其坐标表示为(xi,yi,zi),
则通过最小化弯曲能量推导得 TPS插值函数为:

zi＝a０＋a１xi＋a２yi＋∑
n

j＝１
λjr２

ijlog(rij)(１)

式中,λj(j＝１,２,􀆺,n)、a０、a１、a２ 为待求解的插

值参数;rij 表示两点间的欧氏距离;φ(rij)＝
r２

ijlog(rij)表示薄板样条核函数.同时,TPS算

法必须满足边界条件(２),以保证在无限远处弹性

变换为０[１７]:
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　　结合式(１)、(２),将 TPS算法表示为矩阵形

式:
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　　因此,插值参数的求解转化为对线性方程组

(３)的求解,将求得的插值参数和插值点坐标(xi,

yi)代入式(１),即可求得区域内所有插值点的高

程估计值.线性方程组求解和高程估值的计算复

杂度分别为O(n３)和O(m􀅰n),其中m 表示插

值点个数.在实际应用中,随着样本点数n 的增

大,线性方程组(３)很快成为病态方程组,从而求

得错误的插值参数,且求解线性方程组的时间随

n 增大而急剧增长,使其无法应对海量数据规模.
为克服这一难题,本文采用局部邻域插值方式,即
对每个插值点,算法搜索一定数量的邻近点进行

参数解算并对该点估值,以此避免病态方程组的

９８６１
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产生并降低计算量.

３　TPS算法的协同并行化

３．１　TPS任务划分与抽象

TPS算法应用于 LiDAR 点云插值时,按执

行流程可划分为空间划分、数据单元读取与任务

封装、格网索引构建、TPS插值(包含邻近搜索)
以及输出DEM５个子任务.其中空间划分是协

同并行的基础.本文采用局部邻域插值方式,弱
化了空间区域关联,使得对原始数据进行空间划

分成为可能;采用带重叠的规则格网划分,将海量

空间数据划分为众多离散数据单元.空间划分粒

度决定数据单元的大小和总量.相邻单元之间有

数据重叠,重叠区域宽度设为邻近搜索半径,以确

保边界点的临近搜索和插值后边界的连续性.
在插值过程中,直接按距离计算最邻近点非

常耗时.为了节省计算资源和时间,本文对每个

数据单元建立规则格网索引以加速邻近搜索过

程.如图１所示,算法首先根据插值点P 的坐标

确定其所在网格,然后从该网格开始,从内层向外

层进行邻近点搜索.在每层网格上,按照图１中

顺序进行搜索.考虑到点云数据分布不均匀,本
文采用固定搜索点数和固定搜索半径相结合的方

法.根据经验统计值,一般取１０~３０个样本点参

与插值较为合适[１６],而搜索半径的大小由点云分

布的均匀程度和平均点距决定.

图１　格网索引与邻近搜索

Fig．１　IllustrationofGridIndexandNeighborSearch

为屏蔽执行模式差异性,本文对计算任务进

行抽象封装,设计了图２中的通用抽象任务类

TPSＧTask.其中,InBlock类包含数据单元的边

界、点数以及点坐标等信息,而 OutBlock类则表

示输出数据单元,包含其边界、插值点高程等信

息.算法执行时,数据单元读取到内存并封装为

对应任务单元,任务单元负责为数据单元构建格

网索引.根据处理器的空闲情况,任务调度器将

插值任务调度到相应的CPU/GPU 处理单元,任
务单元与相应 CPU/GPU 插值函数实现了动态

绑定.插值函数调用时通过配置 CPU/GPU 工

作线程以适应不同性能的异构计算平台.

图２　TPS任务抽象

Fig．２　AbstractionofTPSTask

３．２　协同并行插值框架

如图３所示,空间划分形成的数据单元与插

值计算封装组合成任务单元,算法通过构建一个

由 CPU、GPU 共 享 可 并 发 访 问 的 先 进 先 出

(FIFO)队列对任务单元进行管理.队列长度可

自由设定,算法通过限定队列长度以保持较低的

内存占用.I/O 线程不断读取数据,并将任务单

元装入队列.任务调度器将任务单元调度到空闲

的处理单元进行插值计算,数据读取与插值计算

部分重叠,提高了整体执行效率.

图３　协同并行插值框架

Fig．３　FrameworkoftheCollaborativeParallel
Interpolation

为充分挖掘异构平台的处理器性能,协同并

行插值采用粗细粒度相结合的多级协同并行框

架.在CPU 端,调度器将不同任务单元调度到

０９６１
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多个CPU 插值线程上进行并行处理,线程之间

构成粗粒度并行.GPU 则只同时处理一个任务

单元.在 GPU 端,单个插值点的插值计算作为

原子任务映射到一个 GPU 线程上,而每个线程

块负责一定数量插值点的插值计算.实际执行

时,线程块作为执行单位映射到一个SM 上执行,
而块内线程又映射到SM 相应的SP上执行,实
现了精细粒度并行.由于算法要求对每个插值点

进行邻近搜索,存储器访问频率很高.利用 GPU
线程切换零开销的特点,算法通过大规模线程并

发来隐藏存储器访问延迟,从而使 GPU 保持较

高的计算强度.
算法执行时生成多个 CPU 线程并行处理任

务,线程资源可简单抽象为三元组[IO,G,C],
各分量分别表示I/O线程数、GPU管理线程数和

CPU插值线程数.其中１个I/O 线程负责数据

读取和任务队列管理,１个 CPU 线程作为 GPU
管理线程将数据传输给 GPU 并回收计算结果,

N 个CPU线程作为 CPU 插值线程以利用多核

CPU计算资源.CPU 插值线程和 GPU 管理线

程可以单独或同时开启,N 值可以自由设定,这
样算法可以形成不同执行模式,即串行模式([１,

０,１])、单 CPU 并行模式([１,０,N ＞１])、单

GPU并行模式([１,１,０])和协同并行模式([１,

１,N＞１]).

３．３　GreedyＧSET调度策略

由于点云分布的不均匀性,采用静态任务调

度策略容易造成负载不均衡.针对任务单元计算

量起伏不定的情况,一种简单的动态调度策略是

用完即取的贪婪(Greedy)调度策略,即每次CPU
插值线程或 GPU 完成相应任务单元的处理后,
调度器立即将新任务调度到空闲的处理单元上,

CPU、GPU按各自计算能力处理一定数量的任务

单元.然而,Greedy策略是一种局部最优策略,
在最后阶段容易造成负载不均衡的情况,尤其是

当CPU和 GPU 性能悬殊时,往往会造成 GPU
闲置.且随着空间划分粒度增大,任务单元计算

量增大,负载不均问题随之加重,从而降低整体执

行效率.
为改善 Greedy策略潜在的负载不均问题以

使整体执行时间最短(shortestexecutiontime,

SET),本文基于Greedy策略设计了GreedyＧSET
策略.GreedyＧSET 策略调度的依据是 GPU 和

CPU插值线程对任务单元的平均处理时间.考

虑到点云密度较高的特点,点云分布不均造成任

务单元的计算量波动较小.如图４所示,GreedyＧ

SET策略根据处理器空闲情况将任务单元调度

到 GPU和CPU,并更新平均插值时间.在最后

阶段,即当I/O 线程完成所有数据的读取后,若

CPU线程平均插值时间小于剩余任务单元数与

GPU平均插值时间的乘积,则 GreedyＧSET调度

器将任务单元调度到相应的 CPU 线程进行处

理,否则终止CPU插值线程.

图４　GreedyＧSET任务调度策略

Fig．４　PseudocodeofGreedyＧSETSchedulingStrategy

４　实验及分析

４．１　实验配置与设计

硬件实验平台为一台高性能工作站,配置为:

CPU为IntelXeonE５Ｇ２６２０(２．００GHz),双路６
核,浮点运算性能为 １９２Gflops,内存 ９６GB.

GPU为 NVIDIA TeslaC２０５０计算卡,包含４４８
个CUDA核心,其核心频率为１．１５GHz,双精度

浮点性能峰值达５１５Gflops,带宽１４４GB/s,显
存３GBGDDR５.实验开发环境与开发工具为操

作系统 CentOS６．５,Pthreads,IntelTBB４．２和

CUDA５．０.
实 验 数 据 为 美 国 West Virginia Gilmer

County的 LiDAR 点云数据,采集时间为２００４Ｇ
０３Ｇ２５~２００４Ｇ０４Ｇ０７.数据面积为３３６km２,点数

为８．８亿,点距为１．４m,大小为１６．４GB.根据经

验公式[３,１６],协同并行算法预先设定邻近搜索的

半径为２０m,搜索不超过２０个样本点参与插值.
算法设置输出DEM 分辨率为２m.

１９６１



武 汉 大 学 学 报 􀅰 信 息 科 学 版 ２０１７年１２月

　　本文主要设计了４组对比实验,即串行模式

(SＧTPS)、CPU 并行模式(CＧTPS)、GPU 并行模

式(GＧTPS)和协同并行模式(CGＧTPS)的性能对

比实验.对于SＧTPS,CPU 插值线程数 N ＝１,

GPU管理线程关闭;对于CＧTPS,CPU 插值线程

数N 等于当前平台的CPU 核心数减２,GPU 管

理线程关闭;对于 GＧTPS,CPU插值线程数N 为

０,GPU 管理线程开启,即所有插值任 务 都 由

GPU完成.CGＧTPS中 CPU 插值线程数 N 等

于当前平台的 CPU 核心数减２,GPU 管理线程

开启.对比实验旨 在 验 证 CGＧTPS 相 比 于 SＧ
TPS模式以及单一并行模式的效率提升.在每

组实验中,设定不同的空间划分粒度,记录４种模

式在不同划分粒度下的插值时间以验证数据分块

尺寸对４种模式的效率影响.另外,本文在CGＧ

TPS模式下对比了 Greedy策略和 GreedyＧSET
策略的性能表现,旨在验证 GreedyＧSET 调度策

略对负载不均问题的改善作用.本文仅采用加速

比作为并行算法的性能衡量指标,而 CGＧTPS相

对于CＧTPS和 GＧTPS的效率提升则以百分比形

式给出,分别记为PCGＧC、PCGＧG:

PCGＧC ＝
TCＧTPS－TCGＧTPS

TCＧTPS

PCGＧG ＝
TGＧTPS－TCGＧTPS

TGＧTPS

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(４)

式中,分母分别表示 CＧTPS和 GＧTPS的插值时

间,分子则表示CGＧTPS相比两种并行模式节省

的时间.由于 CPU/GPU 协同并行存在调度开

销和负载问题,TCGＧTPS值大于将CＧTPS和 GＧTPS
进行简单联合的理论值,即PCGＧC与PCGＧG之和小

于１,且其值越趋近于１表明负载越均衡.

表１　高性能工作站上各执行模式在不同空间划分粒度下的插值时间

Tab．１　ExecutionTimeofDifferentParallelModeswithDifferentBlockGranularitiesontheWorkstation
空间划分粒度/m SＧTPS/s CＧTPS/s GＧTPS/s CGＧTPS(Greedy)/s CGＧTPS(GreedyＧSET)/s

５００ １５００３．５ １６２９．８ ５３２７．６ １２９３．８ １２８５．４
１０００ １５０００．８ １６３２．９ ２３８０．６ ９８４．２ ９８１．５
１５００ １４９７０．７ １６３５．４ １７６２．９ ８６９．２ ８６２．６
２０００ １４９９９．０ １６４３．５ １５２２．１ ８２２．１ ８１７．９
２５００ １４９９１．０ １６４８．５ １４４８．６ ８０２．１ ７８７．８
３０００ １５０４４．７ １６７５．１ １３７１．１ ７９０．１ ７６７．０
３５００ １５０３４．５ １６７４．６ １３２４．３ ７８７．８ ７７３．２
４０００ １５１０１．０ １６８９．３ １３１０．１ ８２７．３ ７７４．３

４．２　实验结果与分析

表１列出了高性能工作站上算法各执行模式

在不同空间划分粒度下的插值时间结果.图５则

反映了不同并行模式取得的加速比.

图５　不同并行模式在高性能工作站获取的加速比

Fig．５　SpeedupofDifferentParallelModeson
theWorkstation

　　在高性能工作站上,SＧTPS耗时约２５０min,
在一定范围内不受空间划分粒度影响,当粒度大

于３０００m 后,其插值时间略有增长.CＧTPS平

均取得约９倍的加速比,插值时间随空间划分粒

度增大表现出缓慢增长的趋势.GＧTPS受空间

划分粒度影响很大,如单元尺寸为５００m 和４０００
m 时,算法插值时间相差约４倍.GＧTPS呈现出

随空间划分粒度越大效率越高的变化趋势,其加

速比首先快速增长随后趋于平稳,并最终取得

１１．５倍的加速比.此时,GＧTPS相比CＧTPS的效

率提升较小,与对应 GPU 和 CPU 的浮点运算性

能相差较大,说明频繁的显存访问很大程度上限

制了 GPU计算性能的发挥,这是由算法本身特

点和 GPU存储墙问题共同导致的.CGＧTPS性

能同样受空间划分粒度影响,且在一定粒度范围

内与 GＧTPS表现出相似的加速比变化趋势,随后

其插值时间反而增长,导致加速比降低.在不同

划分粒度下,基于 GreedyＧSET 策略的 CGＧTPS
插值时间均优于基于 Greedy策略的 CGＧTPS.
当空间划分粒度取３０００m 时,CGＧTPS(GreedyＧ
SET)实现了１９．６倍的最高加速比,此时协同并

行算法在１２．８min内完成８．８亿个点的插值计

算,并最终生成一幅大小为２７５００×３０５００的栅
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格DEM 图像,如图６所示.

图６　协同并行 TPS算法插值生成的栅格 DEM
Fig．６　RasterDEMInterpolatedbytheCollaborative

ParallelTPSAlgorithm

为最大化 CGＧTPS的总体执行效率,协同并

行算法必须保证计算资源的充分利用和良好的负

载均衡.在资源利用方面,对于 CPU 插值线程,
适当数量的线程配置即可保证 CPU 资源的高效

利用.而 GPU插值效率受空间划分粒度影响较

大,主要原因是由数据往返传输产生的通信开销

和由数据量变化引起的 GPU 资源浪费.图７反

映了一次GPU插值过程中数据传输和TPS插值

计算的平均耗时情况.当数据单元尺寸为５００m
时,TPS插值耗时０．１３s,数据传输耗时０．４７s,插
值计算的时间占比仅为２１％.此时,细粒度空间

划分产生了数量更多的数据单元,频繁的数据传

输导致了大量的通信开销.同时,细粒度空间划

分产生的相应数据单元的计算量较小,GPU 计算

资源难以充分利用,最终导致 GPU 有效利用率

不高.随着空间划分粒度增大,数据单元数量显

著减少,而单次数据传输的时间增幅却很小,通信

总开销降低.且更大尺寸的数据单元使得更多的

时间和计算资源集中在插值计算上,有效提高了

GPU的资源利用率.然而,单方面增大空间划分

粒度并不能保证 CGＧTPS总体执行效率的提升.

CＧTPS的插值时间变化说明,空间划分粒度越

大,负载不均衡问题越严重.Greedy策略虽然不

用考虑数据单元本身的计算量波动问题,但在最

后阶段往往会闲置 GPU,导致负载不均问题.而

GreedyＧSET策略一定程度上改善了这种负载不

均问题,尤其在空间划分粒度较大时,其改善效果

更加明显.因此,适当大的空间划分粒度是最大

化CGＧTPS执行效率的关键.
合理的空间划分粒度和任务调度策略能实现

异构计算资源的充分利用和高效协同.图８反映

了高性能工作站上 CGＧTPS(GreedyＧSET)相比

CＧTPS和 GＧTPS的效率提升情况.随着空间划

图７　GPU有效利用率

Fig．７　UtilizationRatioofGPUResources

分粒度的增大,并行资源尤其是 GPU 计算资源

逐渐得到充分利用,使得 PCGＧG值减小,PCGＧC值增

大.当空 间 划 分 粒 度 为 ３０００ m 时,CGＧTPS
(GreedyＧSET)取得的总体执行效率趋于最优.
此时,相比于CＧTPS和GＧTPS,CGＧTPS(GreedyＧ
SET)分别取得５４％和４４％的效率提升,实现了

异构并行资源的充分利用和良好的负载均衡.

图８　CGＧTPS(GreedyＧSET)相比CＧTPS和

GＧTPS的效率提升

Fig．８　EfficiencyImprovementofCGＧTPS(GreedyＧSET)

ComparedwithCＧTPSandGＧTPS

５　结　语

针对海量空间数据插值效率低下和混合异构

环境资源浪费的问题,本文以 TPS算法为例设计

并实现了一种 CPU/GPU 协同并行插值算法.
该算法对插值任务进行抽象封装,屏蔽了底层硬

件的执行模式差异性.结合多级协同并行框架,
本文设计的 GreedyＧSET调度策略实现了计算资

源的充分利用和良好负载均衡.相比基于多核

CPU 或众核 GPU 的单一并行插值算法,CPU/

GPU协同并行插值算法取得了显著的性能提升,
证明了该算法的高效性.
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本文设计的协同并行插值算法仍有继续深入

研究和改进之处,尤其是适当的空间划分粒度无

法预先测定,从而限制了算法的应用.建立精确

的性能模型,并通过训练可以确定合适的空间划

分粒度,而研究基于处理器能力感知的、自适应的

数据划分方法有利于实现 CPU、GPU 更合理的

利用和更好的负载均衡.
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ACollaborativeParallelSpatialInterpolationAlgorithmon
OrientedTowardstheHeterogeneousCPU/GPUSystem
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WuhanUniversity,Wuhan４３００７９,China
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Abstract:NowadaystheheterogeneousCPU/GPUsystemsbecomeubiquitous,butmostofcurrent
parallelspatialinterpolationalgorithmsexploitonlyonetypeofcomputationunitstospeedupthecalＧ
culationandthusitresultsinparallelresourceswasted．Toaddressthisproblem,acollaborativeparＧ
allelthinplatesplineinterpolationalgorithmisproposedinthispapertoaccelerateDEMgeneration
from massiveLiDARpointclouds．Inthiscollaborativeparallelalgorithm,theinputpointcloudsare
firstlydecomposedintoacollectionofdiscreteblocksandencapsulatedasgeneraltaskobjectstoshield
theheterogeneousexecutionmodelsofdifferentprocessingunits．AndthenaspecialschedulingalgoＧ
rithm,namedGreedyＧSET,isalsoproposedtoachievebetterloadbalancebasedonthecomputingcaＧ
pabilitiesofCPUandGPU．Experimentalresultsdemonstratethattheproposedcollaborativeparallel
algorithmcanachievethehighestspeeduptimesofapproximately１９．６．Theperformanceimprovement
ratioscomparedwithpureCPUandGPUparallelalgorithmsare５４％and４４％respectively．
Keywords:CPU/GPU;collaborativeparallelalgorithm;spatialinterpolation;thinplatespline;LiＧ
DARpointclouds
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