
3o卷 第12期 

2013年 12月 

微 电 子 学 与 计 算 机 
MICROELECTRONICS＆ COMPUTER 

VolI 30 No．12 

December 2013 

基于CUDA的Dividing Cubes算法实现 

张文波 ，曹耀钦 ，孙 伟 ，李海龙 
(1第二炮兵工程大学，陕谣 西安 710025；2西北综合勘察设计研究院，陕西 西安 710003) 

摘 要：针对传统Dividing Cubes算法中一次性将体元剖分为较小体元而带来大量计算的问题，提出递进式的体 

元剖分方式，以减少剖分过程中的计算量．同时，将算法移植到图形处理器(GPU)上执行，在统一计算设备架构 

(CUDA)下对其进行实现，并分别对 kernel函数、线程结构和存储空间进行了设计和分配．实验结果表明，利用 

GPU的并行加速能力可以达到将近1O倍的加速比，有效地提升了等值面的绘制速度． 
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Implementation of Dividing Cubes Algorithm Based on CUDA 

ZHANG W en-bo ，CAO Yao—qin ，SUN W ei ，LI Hal—long 

(1 The Second Artillery Engineering University，Xi an 710025，China； 

2 Northwest Research Institute of Engineering Investigations and Design，Xi an 710003，China) 

Abstract：In traditional Dividing Cubes algorithm，voxels are divided into many small elements in one time which 

bring a large number of calculations．Therefore，a progressive subdivision is proposed to reduce calculations．In the 

meanwhile。the algorithm is transplanted into GPU，and implemented based on CUDA． The kerne1，thread 

organization and memory allocation is also designed． Experimental results show that almost 10 times speedup is 

reached by using GPU S parallel acceleration capacity． 
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1 引言 

等值面在可视化领域中应用非常广泛，如医学 

图像处理、几何曲面造型以及科学计算可视化等，目 

前，具有代表性的用于提取等值面的面绘制算法是 

移动立方体算法_1](Marching Cubes，MC算法)、移 

动四面体算法l2](Marching Tetrahedra，MT算法) 

和剖分立方体算法l_3 (Dividing Cubes)．MT算法和 

Dividing Cubes算法都是 MC算法的改进算法，其 

中Dividing Cubes算法非常适用于采样密集的体数 

据可视化．等值面提取与绘制算法最大的挑战来自 

于体数据规模与绘制效率的矛盾_4]．在体数据实时 

可视化应用中，用户希望在等值面阈值调整时能够 

得到实时的反馈结果，对数据的实时处理效率提出 
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了非常高的要求．为此，许多学者采取了多种方法来 

优化算法的执行，如将数据组织成八又树的结构_5] 

以及利用硬件加速_6。]等．对于 Dividing Cubes算 

法，文献[8]中提出使用插值系数检索表来加速体元 

剖分过程中的三线性插值计算，并设计了面点跟踪 

算法加快检索与等值面相交的小体元；文献E9J中则 

利用 CT数据的特点，建立体元信息描述表和插值 

系数表加速体元剖分的计算．虽然这些改进策略都 

在一定程度上加快了算法的数据处理速度，但没有 

充分利用当前图形硬件的高并行计算能力． 

Dividing Cubes算法中计算量最大的是对体元 

的剖分操作，包括投影面积判断、小体元顶点值计算 

和小体元法向计算等．每个体元的剖分操作是独立 

的，与其他体元没有依存关系，非常适合于并行实 
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现．因此，将该算法移植到 GPU 中执行，利用统一 

计算设备架构(Compute Unified Device Architec— 

ture，CuDA)强大的并行计算能力加速算法的执行 

效率． 

2 数据的组织及体元剖分方式的改进 

三维数据按照行、列、层的规则 网格化形式存 

储，可视化时是以体元为单位进行操作．如图 1所 

示，以三维数据中相邻两层的八个角点组成的立方 

体为一个体元． 

图 l 三维体数据的存储结构 

传统的剖分立方体算法在对体元进行剖分时， 

将体元一次性剖分为在屏幕上投影小于像素的子体 

元，需要计算相当多子体元的角点值和法线方向，因 

而存在大量的插值运算．为此，本文提出递进式的体 

元剖分方式，如果一次剖分后的子体元无等值面通 

过，则对其不予处理，如一次剖分后的子体元有等值 

面通过，且在屏幕上的投影依然大于象素时，则对其 

按照图2所示方式进行二次剖分．体元分别在 z、 

方向上作二等分后，体元的每个面都被分为“田” 

字形的四部分．经过剖分后，一个体元被均分为八个 

子体元．选取其中一个子体元，再次对其进行检测． 
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图 2 体 元剖分图示 

3 基于CUDA的Dividing Cubes算法设计 

在 CUDA架构中，CPU和 GPU之间是协同工 

作的，因此，算法的执行分为两个部分：CPU端和 

GPU端l1 ．CPU端也称为主机端(host)，执行主机 

代码，负责处理逻辑性强的事务和串行计算，GPU 

端也称为设备端(device)，执行设备代码如(kernel 

函数)，负责并行处理任务．CPU端和 GPU端的功 

能分别如图 3和图4所示． 

根据图 3和图 4对 CPU端和 GPU端功能的 

描述，Dividing Cubes算法的执行可以分为三个部 

CUDA初始化 

存储空间分配 

线程分配 
(Thread、Block、Grid1 

图 3 CPU端功能 

—
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—
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图 4 GPU端功能 

分：kernel函数设计、存储空间分配和线程结构 

设计． 

3．1 kernel函数设计 

算法中共设计了两个 kernel函数，其中 Kernel 

— detectingVoxel实现 体 元 检 测，Kernel—divid— 

ingVoxel实现体元剖分． 

三维体数据中有大量的体元是与等值面无交点 

的，即存在大量的空体元．核函数 Kernel—detect— 

ingVoxel的目的就是对体数据中的体元进行检测， 

以确定体元是否与等值面相交以及是否需要进一步 

剖分．Kernel—detectingVoxel将按照逐行、逐列的 

顺序对体元进行扫描、检测．首先判断体元的顶点值 

与给定的等值面阈值的大小关系，如果第一个顶点 

值大于等值面阈值，则只要再检测到任一顶点值小 

于或等于等值面阈值时就可以断定此体元与等值面 

相交，反之亦然．然后以体元投影到屏幕上的面积大 

小确定是否需要进一步剖分．如果需要剖分，就将此 

体元8个顶点的索引信息(包括坐标值和函数值)按 

照规定好的顺序写入到 N×8的 CUDA数组中，这 

里的N表示需要剖分的体元个数．该 CUDA数组 

的数据类型为 float4，其每一维的分量分别对应于 

顶点的z、．y、25坐标和函数值．当遍历完最后一个体 

元后，再将此CUDA数组绑定到一个二维纹理tex_ 

dividingCubes上，由核函数 Kernel—dividing Voxel 

对其中的每个体元进行剖分． 

核函数Kernel—dividingVoxel遍历体元索引纹 

理 tex_dividingCubes上对应的各个体元，然后按照 
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图 2的剖分方式逐渐细分，直到满足最终的投影要 

求为止，并将剖分后的小体元输送至帧缓冲区等待 

输出绘制． 

3．2 线程结构设计 

三维体数据以规则网格化存储，设数据的行、 

列、层数量分别为N～、N 。 、N ，以每一行体元的 

计算划归为一个线程块 block执行，每个线程处理 

其中的一个体元．由于在算法中设计了两个 kernel 

函数，每个 kernel函数都将创建一个线程网格，因 

此需要对每个 kernel函数中的线程结构分别进行 

设计． 

3．2．1 Kernel
— detectingVoxel中的线程结构 

CUDA架构中以warp为线程的调度单元．在 

NVIDIA GT240的 GPU 中，每个线程块 block最 

多可以分配 512个线程 thread，每个多核流处理器 

(Streaming Multiprocessor，SM)可 以分 配 8个 

block，但 SM 中的线程总数不能超过 1024．当一个 

block分配到一个 SM时，该 block就被划分为多个 

warp，每个 warp包含 32个线程，因此，每个 block 

中的线程数量应当是 32的倍数时才能最大化地发 

挥 CUDA的并行能力． 

block中的线程一般被组织成二维或三维数组 

的形式，即 blockDim可以取(8×8)、(16×16)、(32 

×16)、(16×16×2)等．为了最有效地利用 SM 的计 

算能力，以及最大化地利用 block的线程数量，应当 

根据 N一的大小选择合适的的 blockDim．具体如式 

(1)所示． 

fblockDim ：(8× 8) if N～≤64 

blockDim：(16× 8) if 64<N～≤128 

lblockDim：(16× 16) if 128<N～≤256 

(1) 

当使用式(1)中的(8×8)方式时，每个 block中 

线程数量为 64，则一个 SM 中最多拥有 64×8===512 

个线程，没有充分地利用 SM 的计算能力，而且只能 

得到 16个 warp，每个 SP平均可以调度两个 warp， 

这对于需要执行长延时操作(如访问全局存储器)的 

线程来说是不利的．因此，(8×8)的组织方式比较适 

合于无长延时的操作．在体元的剖分过程中，虽然需 

要从常数存储器中读取等值面阈值，但这种访问速 

度非常快，整个过程不需要访问速度很慢的全局存 

储器，此时可以使用(8×8)的组织方式． 

当N >256时，如果 blockDim取(16×16× 

2)或(32×16)，虽然在一个 block中没有超过 512 

个线程，但是在一个 SM 中只能分配两个 block． 

GT240中含有 3O个 SM，那么在一个时刻上只有同 

时执行 6O个 block．如果一个线程网格 grid包含大 

量的block，此时将会增加总的执行时间．在这种情 

况下，增加每一个线程的处理量，即由原来一个线程 

处理一个体元，增加到处理两个体元，这时依然可以 

选择(16×16)的线程组织方式．当N～更大时的情 

况依此类推． 

每个线程处理多个体元(设为 个)的情况存在 

两种不同的处理方式．一种是线程处理连续的 个 

体元块，另一种是每隔m( 为线程的数量，且m× 

等于体元个数)个体元选择一个需要处理的体元， 

图5中m一3， 一4．存储器最高效的存取方式是连 

续存取．方式(a)虽然从逻辑上是按照连续的方式 

访问每个体元，但是当前线程需要访问存储器或者 

执行其他长延时操作时，CUDA就将当前线程切换 

到下一个线程．而下一个线程处理的第一个体元与 

上一个线程处理的体元并不是连续存储的，因此形 

成了跳跃式的存储器存取．方式(b)虽然从逻辑上 

是跳跃式访问，但在实际执行时，切换线程后，后一 

个线程将从上一个线程访问的地址后取数据，实现 

了存储器的连续访问． 
线程1 线程2 线程3 

l—--—-。。。—-。-·--。。。。。-·。—-。。。-—-。——。-—-。一 ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯  

(a)处理连续的n个体元块 

(b)间隔H个 体 兀 块选 择 F一个 体 兀 

图5 线程处理多个体元的两种不同方式 

线程网格的维度 gridDim限制较小，取为(N 。l， 

N 1 。)． 

3．2．2 Kernel
_ dividingVoxel中的线程结构 

Kernel
— dividingVoxel函数主要对 tex—divid— 

ingCubes纹理中的体元进行剖分操作，而 tex—di— 

vidingCubes中体元个数 N是已知的，因此可以采 

用式(2)的线程结构分配方案： 

blockDim= (16，16) 

gridDim-- 

if ≤65535 (2) 

gridDim=(65 535， ) 
if > 65 535 
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3．3 存储空间分配 

在目前的CUDA架构模式中，GPU无法直接 

读取外部存储器和内部存储器中的数据，需要首先 

由CPU将三维体数据读入内存中，并用 cudaChan— 

nelFormatDesc结构体描述 CUDA数组的数据类 

型，然后通过 cudaMalloc3DArray()功能函数分配 
一 个与体数据相一致的 CUDA数组，并利用 eu— 

daMemcpy3D()功能函数将其载入 GPU内的全局 

存储器．由于全局存储器无缓存功能，访问速度慢， 

因此需要将 CUDA数组绑定到纹理存储器中，利用 

纹理存储器的缓存功iIII速数据的访问，并且其具 

有的滤波功能有利于图像的插值处理．为此，需要声 

明一个 float类型的三维纹理参照系 texture< 

float，3，cudaReadMode ElementType)tex，并设 

置纹理参照系的寻址模式、是否归一化等属性．为保 

证纹理的坐标独立于尺寸大小，纹理参照系采用归 
一 化钳位寻址，那么，在纹理缓存中三个维度上的坐 

标都在[O．0，1．0)范围内．纹理中存储的数据采用 

floatl类型 (cudaChannelFormatDesc描述 CUDA 

数组时指定 z值为 32，数据类型枚举变量为 cud— 

aChannelFormatKindFloat类型)，体数据中的每一 

个数据点对应纹理中的一个纹理单元． 

等值面阈值信息由主机端指定并传送给设备端 

中的存储器中．由于等值面阈值需要经常改变，而且 

在kernel执行时需要频繁地访问，因此将其存入常 

数存储器中，利用常数存储器的缓存机制加快访问 

速度，最快时能够在一个 GPU时钟周期内访问到 

所需的数据． 

在剖分过程中，体元是逐步细分的，每一次剖分 

后都会在原有体元 8个顶点的基础上增加 19个新 

的顶点，如图 6所示．每一个新顶点的顶点属性值和 

法向量都是由原体元的顶点值通过三线性插值计算 

得到．在每一次的体元检测时都需要将顶点值与等 

值面阈值作比较，最好的情况下一个顶点只需要计 

算一次，但最坏情况下确需要重复计算 8次，而每一 

次顶点值的计算又都包含大量的插值计算．为了减 

少体元检测时的计算量，在体元一次剖分后将 19个 

新顶点的值一次性地计算出来，并存储在访问速度 

比较快的存储器中，以提高后续体元检测的速度．由 

于每个新顶点需要 4个字节的存储空间，假设每个 

线程块 block需要创建 256个线程，那么此时就需 

要 16×16×19×4—19 kB．以 NVIDIA GT240为 

例，每个SM的共享存储器为16 kB，小于19个新顶 

点所需要的存储空间；GT240中每个SM拥有的寄 

存器数量为16 384，平均每个线程可以使用16个寄 

存器，但寄存器分配的过多会导致整个 SM 中资源 

不足而使得 SM减少线程块的数量，从而减少线程 

数量和warp数量，造成SM的利用率下降．为此，将 

19个新增顶点中可能被访问最多的 7个顶点(图 6 

中标“●”的顶点)值存储在寄存器中，而访问次数相 

对较少的 12个顶点(图 6中标“o”的顶点)存储在 

共享存储器中．这样的存储分配策略既可以将 19个 

顶点值存储在较快的存储器中，又可以充分利用 

SM 中的存储资源和计算资源． 

图 6 体元一次剖分后新增加 19个顶点 

4 实验结果与分析 

对提出的基于 CUDA的 Dividing Cubes算法 

在Windows XP系统上进行了实验．实验的硬件平 

台为 Intel i3 2．4 GHz，内存 2 GB，图形处理器 

NVIDIA GeForce 240，显存 512 MB；实验的开发软 

件平台为Visual Studio 2010 C++，CUDA toolkit 

5．0；选用了两组实验数据，大小分别是 128×128× 

128和 256×256×128． 

表 l给出了Dividing Cubes算法分别在 CPU 

和GPU下实现时所需的时间．在传统 CPU计算 

下，从较大的体数据中提取等值面所耗费的时间长 

达 5s之多，而利用 GPU的并行加速能力，在体数据 

为 128×128×128时，能够具有 7倍的加速比，而在 

体数据为 256×256×128时，可以达到将近 l0倍的 

速度提升．由此可以看到，利用图形硬件可以有效地 

提高等值面的绘制速度． 

5 结束语 

本文将 Dividing Cubes算法移植到图形硬件 

GPU上执行，在 CUDA架构下实现了该算法．以 

NVIDIA GeForce 240为硬件实验平台取得了较高 

的速度提升，可以预见，在更高级的GPU上还可以 

达到更高的加速比． 
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注：由于观察视角不同，在CPU、GPU下的剖分体元数量有所不同 
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