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基于现代硬件的并行内存排序方法综述
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摘　要　研究了现代硬件上的并行内存排序方法，对其研究现状与进展进行了综述．首先简要阐述了经典排序算

法以及排序网络的优缺点，分析其并行优化的适用性，然后从现代ＣＰＵ处理器设备（多核、配备大内存）、图形处理

器（ＧＰＵ）、现场可编程逻辑门阵列（ＦＰＧＡ）等新型处理器设备介绍现有排序方法的研究成果．处理器设备的架构不

同，对排序算法的优化策略也不同，现代ＣＰＵ主要利用线程的本地存储层次优化数据在存储单元中的排列，以减

少访存次数及减少访存缺失，同时利用单指令多数据流技术（ＳＩＭＤ），以提高算法的数据级并行度；ＧＰＵ则需要将

多个线程组织成线程块，依靠共享内存提高线程块的访存速度，而在线程块内则使用单指令多线程（ＳＩＭＴ）技术提

高线程的执行效率；ＦＰＧＡ则更靠近于硬件底层，受到自身的资源限制，ＦＰＧＡ的优化策略主要依靠硬件描述语言

或高级综合语言优化电路的设计，提高资源利用率的同时增加ＦＰＧＡ的吞吐量．现有的成果表明，ＧＰＵ的并行内

存排序性能优于ＣＰＵ端上的并行内存排序性能．作者最后对未来的研究方向进行了展望．
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１　引　言

计算机硬件技术的迅速发展使得计算机的计算

能力不断提高．一方面，处理器结构不断变化，从传

统的单核处理器，到多核处理器（ＭｕｌｔｉＣｏｒｅｓ），再

到众核处理器（ＭａｎｙＣｏｒｅｓ），处理器内核数量不断

增加；另一方面，随着存储技术的不断发展，存储方

式的不断增加，从外存到内存再到缓存（Ｃａｃｈｅ），使

得计算机的访存效率不断提高．计算机硬件技术的

发展持续缩短着程序的响应时间，而除传统中央处

理器（ＣｅｎｔｒａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＣＰＵ）架构外，新型

处理器设备的出现使高性能计算进入新的时代．由

于新型硬件处理器设备大多有自身的存储模块，而

ＣＰＵ上并没有相应的大容量存储模块，因此本文将

配备大内存的多核 ＣＰＵ 处理器称为 ＣＰＵ 端，以

ＣＰＵ端和新型硬件处理器设备作为现代硬件的关

注点．排序是很多计算机领域中都必不可少的基本

数据处理操作［１］，在数据挖掘、超级计算、信息系统

等领域都存在大量的排序任务，通过排序能使得数

据以一定的顺序进行排列，从而减少后续操作的时

间，如在有序的数据集上进行数据查找操作．排序除

了使得数据在内存中能顺序访问，访存效率高于随

机访问以外，还能使用二分查找、按位移查找等高

效的数据查找方法，使得有序数据集的查找效率

远高于无序数据集上的数据查找效率，因此排序

的性能优化一直受到研究者的关注．在排序领域，已

经有不少的研究者提出了许多排序方法，这些方法

有各自的优缺点，也有各自适合应用的场景，而计算

机硬件条件的发展也对排序方法的优化提出了新的

要求．根据最新的计算机硬件条件以及排序方法的

适用情况，研究者们在ＣＰＵ端、众核架构的图形处

理器（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＧＰＵ）、ＸｅｏｎＰｈｉ

和侧重硬件设计的现场可编程逻辑门阵列（Ｆｉｅｌｄ

ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙ，ＦＰＧＡ）上做了相应的

优化工作，使排序操作的性能有了大幅度的提高．

在早期因受限于计算机内存的不足，相当长的

时间里，研究者对排序操作的研究主要在于外存排

序（ＥｘｔｅｒｎａｌＭｅｍｏｒｙＳｏｒｔｉｎｇ）
［２］，数据存储于外存

设备（主要是磁盘）中，程序需要将数据从外存设备

中读取到内存中才能进行排序工作，在排序过程中

还会在外存与内存间产生多次中间结果的交换，因

此外存排序主要的性能瓶颈在于内存和外存间频繁

的Ｉ／Ｏ访问．随着内存容量的增加，数据得以全部

存储在内存并进行排序等操作，外存排序中内外存

间的Ｉ／Ｏ瓶颈也随之消失，取而代之的是排序算法

对内存存储访问层次（ＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓＨｉｅｒａｒｃｈｙ）

的利用效率．除此之外，单个处理器核心的增加、多线

程处理概念的提出以及软件并行技术的成熟，使得处

理器设备的并行处理能力不断提高，使得在其上实

现的排序方法性能也得到了极大的改善．与其他并

行计算需要面对的问题相同，并行的排序算法需要

避免因数据划分不平等而导致的负载不均衡、多线程

资源争用、内存访问冲突等问题．此外，新型计算处理

器设备的出现也为排序方法提供了新的优化方向．

在经典的排序算法［３７］中，插入排序（Ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ

Ｓｏｒｔ）和快速排序（ＱｕｉｃｋＳｏｒｔ）是两种高效的小序列

排序算法，适用于数据划分后各线程的本地排序过

程．而归并排序（ＭｅｒｇｅＳｏｒｔ）的思想非常适合多线

程并发执行，因此在并行排序算法的最后阶段通常

都会使用归并排序，将各线程排好序的子序列合并

为最终的排序结果．基数排序（ＲａｄｉｘＳｏｒｔ）与桶排

序（ＢｕｃｋｅｔＳｏｒｔ）都有将数据进行分桶的过程，当数

据划分为多个桶时就能使用多线程处理不同的桶数

据，达到并行化的效果．但基数排序和桶排序都无法

处理数据偏斜问题，一旦数据严重偏斜，基数排序将

退化为按位逐位比较的排序算法，而桶排序将与插

入排序性能相当，都将降低算法的性能，并行的优势

也完全体现不出来．计数排序（ＣｏｕｎｔｉｎｇＳｏｒｔ）一定

程度上解决了这个问题，在分桶前会先计算整个序

１７０２９期 郭诚欣等：基于现代硬件的并行内存排序方法综述
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列的数据直方图，获得数据的分布情况，根据直方图

计数排序将待排序序列平均地分到多个线程进行排

序，使得各线程负载均衡．数据直方图的出现一定程

度上解决了分桶负载不均衡的问题，因此在一些基

数排序的实现过程中会引入直方图的计算，以平衡

各桶的数据量．

经典的排序算法大多是在串行执行的前提下设

计出来的，而以双调排序（ＢｉｔｏｎｉｃＳｏｒｔ）
［８］和奇偶排

序（ＯｄｄＥｖｅｎＳｏｒｔ）
［９］为代表的排序网络则是专为

并行机器设计的排序方法．排序网络由多个比较器

按照一定的逻辑连接而成，每一个比较器的位置和

比较结果都清楚确定，不会出现程序的分支预测情

况，因此非常适合使用现代的并行化技术，如单指令

多数据流技术（ＳｉｎｇｌｅＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅＤａｔａ，

ＳＩＭＤ）．与此同时，虽然双调排序等排序网络最初

是专为并行机器设计的排序方法，但却拥有犗（狀×

ｌｏｇ
２狀）的高时间复杂度．为此研究者提出了许多关

于降低时间复杂度的并行排序成果，理论上的时间

复杂度能达到犗（狀×ｌｏｇ（狀）），但由于排序过程中的

通信代价较高、理论模型和实际模型间的差异，实际

的时间复杂度要达到犗（狀×ｌｏｇ（狀））是很难的，这些

研究成果在实际的并行机器环境下只有部分的目标

得以实现，性能加速效果并不比串行的排序算法明

显，需要做相应的改进优化工作［１０］．

在现代的 ＣＰＵ 端以及新硬件处理器的条件

下，排序操作的优化主要从排序方法的优化实现出

发．基于设备的硬件特性，考虑方法本身的特点如何

与硬件的结构特性相结合，利用设备多核多线程处

理的并行特性，提高算法的各级并行度；同时考虑设

备的存储访问层次，利用设备上的高速存储单元，减

少访存延迟，优化存储中数据的排列方式，提高方法

的访存效率．

本文将主要对现代硬件上的并行内存排序方法

研究成果进行总结，详细阐述不同硬件设备上排序

方法的优化策略，分析其优缺点，同时展望未来研究

的方向．第２节介绍ＣＰＵ端排序方法的优化工作；

第３节介绍ＧＰＵ上实现的排序方法；第４节介绍其

他新硬件设备（ＦＰＧＡ和ＸｅｏｎＰｈｉ）上实现的排序

方法；第５节将对文中介绍的优化进行分析对比；

第６节讨论未来的研究方向．

２　犆犘犝端上的排序方法

在外存排序的时代，内外存间存在着大量的数

据拷贝过程，而频繁的Ｉ／Ｏ传输数据会导致计算性

能的严重下降，因此排序方法的瓶颈主要在于内外

存间的Ｉ／Ｏ访问，而当内存容量足以容纳全部待排

序的序列甚至整个数据库应用时，排序方法的访存

瓶颈从内外存间的Ｉ／Ｏ访问转换为不同层次的存

储访问［１１］．工业技术的发展使得ＣＰＵ的主频变快，

但存储的访问速度却发展缓慢，而在ＣＰＵ 和主存

之间还有寄存器（Ｒｅｇｉｓｔｅｒ）、ｃａｃｈｅ、ＴＬＢ等访存设

备，不同的存储层次间的容量和访问速度都存在着

差异，存储利用的不足会导致ｃａｃｈｅ缺失，从而增加

算法的执行时间，因此根据存储访问层次进行算法

优化能提高算法的性能．

提高算法性能的另外一个途径是算法并行化，

计算机硬件的发展给并行化提供了实现的条件，从

单处理器多核心、多线程处理，到向量处理器、ＳＩＭＤ

处理，硬件并行化发展的同时，软件并行化技术也在

不断完善，使得研究者更好地利用计算机硬件上的

多级并行特性．综上所述，针对不同的访存要求，结

合并行优化技术对经典的排序算法进行相应的改进

能让排序算法的性能得到极大的提升．本节将主要

介绍现代ＣＰＵ端基于存储访问层次和ＳＩＭＤ等并

行技术的排序算法．

２１　排序方法概述

在排序方法中，归并排序、基数排序等经典排序

算法与以双调排序为代表的排序网络具有各自的特

点，是大多数研究者选择的３种优化对象．

归并排序属于稳定的比较型排序方法，主要利

用分而治之（ＤｉｖｉｄｅａｎｄＣｏｎｑｕｅｒ）的思想，首先将待

排序的序列进行划分，直到数据集被划分为单个数

据，然后将所有的数据逐步进行排序合并，完成排序

过程．

基数排序是一种非比较的排序方法，通过将待

排序的数据按数据位从高位到低位（或从低位到高

位）进行分桶，从而获得在该数据位上有序的数据，

重复整个过程则会得到有序的数据集．基数排序的

优点在于不需要在数据集中进行大量的比较，只通

过多次桶的划分就可以完成排序，但如果小数据量

排序的效率高于继续分桶排序的效率，基数排序的

策略反而会影响全局的排序性能．在基数排序的实

现过程中还会加入数据直方图，以获得各桶数据量

的均衡．

双调排序网络（简称“双调排序”）是基于Ｂａｔｃｈｅｒ

定理构建的一种常用的排序网络．Ｂａｔｃｈｅｒ定理

给出，任意长的双调序列划分为等长的两个部分，
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第１部分与第２部分按照原来的顺序进行比较，将

较大的数据放入 ＭＡＸ序列，较小的数据放入 ＭＩＮ

序列，这两个序列依然为双调序列，且 ＭＡＸ序列中

每一个数据都大于等于ＭＩＮ中的每一个数据．双调

排序网络中每一个比较器的位置都是排序前确定

的，因此不存在分支预测情况，符合ＳＩＭＤ指令的实

现要求．

２２　基于存储访问层次的优化

ＪｉｍéｎｅｚＧｏｎｚｌｅｚ等人
［１２］研究了基数排序与

存储访问的关系，提出了ｃａｃｈｅ敏感的基数排序

（ＣａｃｈｅＣｏｎｓｃｉｏｕｓＳｏｒｔｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＲａｄｉｘＳｏｒｔ，

ＣＣＲａｄｉｘＳｏｒｔ）．基数排序的时间复杂度很低，但有

一个很重要的缺点就是缺乏数据的局部性，在大数

据集上会影响ｃａｃｈｅ和ＴＬＢ的层次效率，导致出现

很多的ｃａｃｈｅ缺失．为减少ｃａｃｈｅ缺失，提高基数排

序过程中所用到的向量的局部性，ＣＣＲａｄｉｘＳｏｒｔ首

先判断数据的大小是否与ｃａｃｈｅ大小相等，不相等

则利用计数排序计算序列的直方图，进行子桶划分，

将向量划分为Ｌ３ｃａｃｈｅ块的大小．ＣＣＲａｄｉｘＳｏｒｔ

利用了多级ｃａｃｈｅ的访问层次，通过对数据块大小

的组织调度减少ｃａｃｈｅ缺失，提高了数据块在内存

中的读写效率．ＣＣＲａｄｉｘＳｏｒｔ使得研究者开始关注

ｃａｃｈｅ、寄存器这一级别存储结构的优化，但仍无法

避免ｃａｃｈｅ因访问冲突造成的缺失．

图１　ＡＡＳｏｒｔ中的转置操作
［１３］

Ｉｎｏｕｅ等人
［１３］将ＳＩＭＤ技术和线程级并行相结

合，提出了ＡＡｓｏｒｔ（ＡｌｉｇｎｅｄＡｃｃｅｓｓｓｏｒｔ）．ＡＡｓｏｒｔ

分为３个阶段：第１个阶段将数据划分为ｃａｃｈｅ或

本地内存大小的ｂｌｏｃｋ，第２个阶段对每个ｂｌｏｃｋ使

用ｃｏｍｂ排序算法进行排序，但ｃｏｍｂ排序由于有非

对齐的内存访问和循环体依赖性，会降低ＳＩＭＤ的

效率．因此ＡＡｓｏｒｔ首先对每个向量进行升序排序，

然后所有向量组合成颠倒顺序的向量数组，再利用

ＳＩＭＤ的转置指令将向量数组重新排列顺序，得到

按顺序排列的向量数组，消除非对齐的内存访问和

循环体依赖性，如图１所示．在第３阶段中，核外算

法使用ＳＩＭＤ化的奇偶归并排序网络，同时利用访

存的局部性提高整体排序性能．ＡＡＳｏｒｔ能达到

犗（狀×ｌｏｇ（狀））的时间复杂度，但需要使用数量较多

的寄存器．

Ｈｉｒｏｓｈｉ等人
［１４］研究结构体数组的排序策略．

结构体数组的排序分为两种策略，一种是将结构体

的关键字和索引进行组合，对组合后的关键字索引

利用ＳＩＭＤ指令进行多路的归并排序，排序完成后

将结构体重新排列，但重新排列的过程是随机且分

散的内存访问，会导致大量的ｃａｃｈｅ缺失，且无法使

用预取技术进行加速；另一种方法是直接将结构体

读入内存进行排序，这种方法没有随机访问的缺点，

但却无法利用ＳＩＭＤ的优势．针对两种方法中存在

的问题，提出了一种折衷的多级多路归并排序方法．

该方法在第１种方法的基础上将归并过程分为多级

进行，在每一级的归并结束都重新排列一次结构体，

此时需要重排的结构体数量少且体积较小，因此

能减少ｃａｃｈｅ的缺失．当需要排序的数据块数量较

少存放在ｃａｃｈｅ时，该方法使用向量化的ｃｏｍｂ排序

以消除数据依赖的条件分支，当数据块数量较多存

放于寄存器时则使用ＳＩＭＤ化的双调排序进行排

序，消除了开销高的排列指令，最后将数据块进行

合并．

仅依靠存储访问层次优化的成果虽然不多，但

该优化思想却得到了研究者的广泛认可，并在更多

的研究成果中获得了应用，同时与其他优化技术（如

ＳＩＭＤ）相结合，提高排序操作的性能．

２３　基于并行技术的优化

Ｆｕｒｔａｋ等人
［１５］证明了对长度非常小的数组排

序利用ＳＩＭＤ指令是很有好处的，并对插入排序、归

并排序和双调排序网络进行了基于ＳＩＭＤ指令的优

化．对于插入排序和归并排序，在排序前使用ＳＩＭＤ

指令进行序列预处理，将原始序列排序成多个有序

的小序列，然后分别使用插入排序和归并排序得到

最后的排序结果，而对于双调排序网络，Ｆｕｒｔａｋ等

人重新排列了双调排序网络中原始比较器的位置，

使得双调排序ＳＩＭＤ化，提高排序的性能．该研究成

果详细描述了使用ＳＩＭＤ指令的流程，包括数据在

内存的对齐、在ＳＩＭＤ寄存器中的存放方式，尽管现

在ＳＩＭＤ向量寄存器的位数增加，ＳＩＭＤ指令集也

发生了一定的变化，该研究成果仍具有一定的参考

价值．

Ｃｅｌｌ处理器是一种异构的多核处理器，其上有

多个通过ＤＭＡ和主存间交换数据块的纯ＳＩＭＤ协
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处理器（ＳｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＥｌｅｍｅｎｔｓ，ＳＰＥ）．

Ｂｕｇｒａ等人
［１６］使用ＳＩＭＤ改进了双调排序网络，形

成了分布式的排序算法ＣｅｌｌＳｏｒｔ，如图２所示．Ｃｅｌｌ

Ｓｏｒｔ分为３个阶段，第１个阶段是单个ＳＰＥ里的本

地排序（ＳｉｎｇｌｅＳＰＥＬｏｃａｌＳｏｒｔ），使用ＳＩＭＤ化的

双调排序作为核心算法．原始的双调排序中存在着

连续元素的比较，但使用ＳＩＭＤ指令时，元素连续存

放在向量中，同一个向量无法进行比较，因此需要对

向量中的元素进行重新混洗排列，先通过一次混

洗将需要比较的元素存放在不同的两个向量中，使

用ＳＩＭＤ指令进行比较后再重新将元素混洗到正确

的位置，如图３所示．

图２　ＣｅｌｌＳｏｒｔ

图３　Ｃｅｌｌ排序中的混洗过程
［１５］

第２阶段是分布式的核内排序（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ＩｎｃｏｒｅＳｏｒｔ），在本地排序完成后，需要将多个ＳＰＥ

的排序结果合并，为了减少ＳＰＥ间的通信，算法按

双调排序的性质将ＳＰＥ进行了升序和降序的分组，

并且每个ＳＰＥ使用的排序元素一半来自本地，另一

半元素来自其他的ＳＰＥ，如图４所示．第３个阶段为

分布式的核外排序（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＯｕｔｏｆｃｏｒｅＳｏｒｔ），

需要将所有ＳＰＥ上的数据进行合并，过程与第２阶

段相似，只是ＳＰＥ使用共享主存获取待排序的元

素．ＣｅｌｌＳｏｒｔ的时间复杂度为犗（狀×ｌｏｇ（狀）／狆），狀为

待排序数据量，狆为处理器数量或工作线程数，本文

以下含义相同．相较于３．２ＧＨｚＸｅｏｎ处理器上的并

行快速排序，ＣｅｌｌＳｏｒｔ能获得５０％的性能提高．

ＣｅｌｌＳｏｒｔ利用ＳＩＭＤ的混洗指令对双调排序网络过

程中的数据进行位置的交换，该策略可用于其他类

型的排序网络的优化，同时ＳＰＥ间的数据存取形式

也有利于通信效率的提高．

图４　Ｃｅｌｌ排序中的分布式的核内排序
［１５］

Ｃａｇｒｉ等人
［１７］分析了ｓｏｒｔｍｅｒｇｅｊｏｉｎ的过程，

发现其大部分的时间消耗在排序的过程，因此对排

序过程进行了划分，分为寄存器、ｃａｃｈｅ、内存上的排

序过程．在寄存器阶段．由于寄存器容量有限，需要

将数据划分到适合寄存器大小，在寄存器中进行

ＳＩＭＤ优化后的排序网络，得到许多有序的小序列．

随后在ｃａｃｈｅ中使用双调排序进行小序列的合并，

当待合并序列的大小超出ｃａｃｈｅ大小的一半时，合

并过程将转移到内存中进行，此时采用多路归并网

络的方式减少计算和带宽的要求．该研究成果同时

利用了存储访问层次和ＳＩＭＤ技术进行优化，指出

ＳＩＭＤ向量单元位数的增加将会在排序性能的提高

中占有很大的比重．

Ｈａｙｅｓ等人
［１８］研究ＳＩＭＤ指令对排序性能的

影响，认为随着ＳＩＭＤ指令所能支持的向量宽度

的增加，ＳＩＭＤ技术将成为未来微处理器提高性能

的重要方法，而ＳＩＭＤ对于排序算法的提高也是显

著的．原有的ＳＩＭＤ基数排序存在每次比较的元素
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并不相邻，导致内存需求过大的问题，因此提出了

向量化的串行基数排序（ＶｅｃｔｏｒｉｓｅｄＳｅｒｉａｌＲａｄｉｘ，

ＶＳＲ）．ＶＳＲ每次取相邻的元素，通过基数计算获

得数据索引，然后进行局部直方图计算，通过全局

直方图得到前缀和，如图５的步骤（ｉ）～（ｉｉｉ）所示．

然后通过前缀和与元素基数的对应关系得到元素所

在最终序列的位移，如图５的步骤（ｉｖ）～（ｖｉ）所示．

为实现ＶＳＲ计算直方图和计算位移的过程，需要对

ＳＩＭＤ指令进行扩展，加入了ＶｅｃｔｏｒＰｒｉｏｒＩｎｓｔａｎｃｅｓ

（ＶＰＩ）和 ＶｅｃｔｏｒＬａｓｔＵｎｉｑｕｅ（ＶＬＵ）指令，ＶＰＩ指

令用于得到标识每个数组元素重复数量的掩码，

ＶＬＵ则是得到用于标识重复元素在数组中最后出

现的位置的掩码，并设计了相应的硬件设备．ＶＳＲ

通过对原有向量化基数排序步骤的简化以及操作

的精简，提高了内存的访问效率，从而提升算法

性能．

图５　非递归的最高有效位基数排序
［１８］

图６　ＡＶＸ掩码混洗过程

Ｇｕｅｒｏｎ等人
［１９］认为由于快速排序过程中存在

需要将序列分成两个序列的操作，存在着无法预测

的分支情况，因此无法直接使用ＳＩＭＤ指令并行化．

为此Ｇｕｅｒｏｎ等人利用ＡＶＸ指令设计了一种特殊

的掩码，通过掩码对寄存器的元素进行混洗，混洗后

能将需要的元素连续地存放在对应的寄存器中，达

到原快速排序中分支条件判断的效果，实现了快速

排序的ＳＩＭＤ化，如图６所示．该方法能一定程度上

提高ＳＩＭＤ化的快速排序性能，但从整体的效果而

言，快速排序的分支条件仍是其ＳＩＭＤ化的难点．

Ｍａｔｖｉｅｎｋｏ等人
［２０］研究了计算生物学中的分

子动力学问题，认为相互作用排序方法（Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

ＳｏｒｔｉｎｇＭｅｔｈｏｄ，ＩＳ）能有效地分析分子的运动．传

统的ＩＳ采用的是快速排序，而快速排序在利用

ＳＩＭＤ优化方面较为欠缺，为提升整个ＩＳ算法的性

能，决定以更适合ＳＩＭＤ化的桶排序来替换原有的

快速排序．Ｍａｔｖｉｅｎｋｏ等人首先以向量坐标投影的形

式对分子进行分桶，各桶之间存在一定的阈值顺序，

然后通过移位操作以及按位与操作，能计算出桶中分

子的位移以及分子在整体中的位置，从而获得分子间

的距离关系．该ＩＳ方法中计算分子位移及位置的过程

可以通过ＳＩＭＤ进行优化．在同样是ＳＩＭＤ优化的

前提下，与基于快速排序的ＩＳ方法相比，基于桶排序

的ＩＳ方法在１２线程下获得了１．４５倍的加速比．

Ａｈｍｅｔ
［２１］对归并排序的过程进行了改进．在归

并的过程中，一般只由一个线程将两个序列合并，在

需要归并的序列数少于线程数时将会有线程空闲，

不利于充分利用线程资源．在归并过程中，线程对输

入的两个序列只是读取的操作，并不会改变序列的

值，因此可以使用两个线程同时进行归并的过程

（ＤｏｕｂｌｅＭｅｒｇｉｎｇ），一个线程进行最小值部分的归

并，另一个线程进行最大值部分的合并，如图７所

示．经过优化后的算法时间复杂度并没改变，但是减

少了线程的空闲等待．与Ｊａｖａ库中的并行归并排序

相比，经过优化的归并排序获得了５０％的加速效

果．该优化思想能提高线程的利用效率，若能在归并
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过程中加入ＳＩＭＤ等并行技术的支持，相信能进一

步提高性能．

图７　双线程的归并过程
［２２］

向量寄存器位长的增加，使得ＣＰＵ 端能同时

处理的数据量增加，在同一时刻完成排序方法中多

个数据的比较及交换操作，是一项能提高算法数据

级并行度的优化策略，在未来的研究中将继续发挥

重要的作用．

２４　其他优化技术

Ｌｉｕ等人
［２２］基于基数排序设计了一套可扩展的

硬件加速器ＦａｓｔＲａｄｉｘ，该加速器能作为特殊的功

能单元集成到ＣＰＵ的微型体系结构中．Ｌｉｕ等人认

为在基数排序中，前缀和的计算处于一个很重要的

位置，决定了整个过程的吞吐量，因此设计了两阶段

的流水线前缀和计算模块以加速这部分的性能．流

水线的设计会涉及ＣＰＵ 中内存管理单元（ＭＭＵ）

和数据地址转换单元（ＤＴＬＢ）的使用，在读数据请

求发送到 ＭＭＵ和ＤＴＬＢ时，这两个单元是不能进

行写操作的，由此带来的流水线停止会降低传统流

水线的性能，为解决此问题，Ｌｉｕ等人设计了队列式

的流水线，当流水线中某个阶段需要停止执行时，流

水线的其他阶段仍然继续执行，直到下一阶段已经

充满了数据时，为避免计算错误才会停止流水线的

执行．但考虑到硬件资源的利用率和内存带宽，

ＦａｓｔＲａｄｉｘ只将输入序列划分为每８个整数一片的

子序列进行排序，相对于元素数量更多的子序列，计

算次数会增加，数据级的并行加速比较低．

Ｃｈｏ等人
［２３］主要研究了原地基数排序（ｉｎｐｌａｃｅ

Ｒａｄｉｘｓｏｒｔ）．在桶分配的过程中，原地基数排序存在

数据依赖关系，无法做到完全并行，同时在桶分配完

成后存在负载不均衡的问题，为此提出了ＰＡＲＡＤＩＳ

算法．ＰＡＲＡＤＩＳ使用投机的排列方法进行数据分

桶，首先在单个处理器内将序列分成相同大小的条

带（Ｓｔｒｉｐｅ），处理器为每个桶开辟一定的空间，然后

按桶将这些条带进行组合排列，但此时会出现处理

器中某个桶空间满载的情况，造成某些条带处于错

误的桶空间，需要对这些少量的条带进行修复，使用

相同的方法对少量的条带进行重新分配，直到所有

属于同一桶的条带都聚集在一起，同时加入自适应

分布的策略，按照式（１）计算出每个桶的排序时间

百分比（分子为对桶犻排序的估计时间，分母为对所

有桶排序的估计时间），按照排序时间的百分比进行

处理器的分配，达到负载均衡．负载的均衡使得

ＰＡＲＡＤＩＳ在处理大数据量的排序问题有巨大的优

势，与基于缓冲管理的基数排序［２４］相比能达到两倍

以上的加速．该分桶方法需要在每个处理器内形成

多个条带，在将条带进行汇总组合时会产生处理器

间的通信，当分桶数及处理器数量增加，处理器间控

制信息会增加，需要根据设备特性进行调整．

犘犻 ＝ 犘
犆犻×ｌｏｇ｜β｜犆犻

∑
犼∈β

犆犼×ｌｏｇ｜β｜犆犼

（１）

Ａｙｄｉｎ等人
［２５］对最高有效位（ＭｏｓｔＳｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ

Ｄｉｇｉｔａｌ，ＭＳＤ）基数排序的实现方法进行了改进，传

统的 ＭＳＤ基数排序使用递归进行实现，而 Ａｙｄｉｎ

等人实现了非递归的 ＭＳＤ基数排序．算法使用了

两组向量进行元素的存储，首先根据最高有效位将

序列存储在第一组向量中，然后在每个单独的向量

中按照基数排序的步骤使用专用的排序结构依次对

数据位进行排序，排序的结果存放在第２组向量，以

此反复完成排序，如图８所示．

图８　非递归的最高有效位基数排序
［２５］
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在此非递归基数排序和快速排序的基础上将两

者相结合形成混合的排序算法，算法在进行了若干

步的非递归的基数排序后，分别对各个单独的元素

向量并行进行快速排序，得到最后的排序结果．算法

使用非递归的方式能有助于并行技术的使用，但是

却需要使用更多的辅助空间，且并没有对数据的偏

斜情况做特殊的处理，出现数据偏斜时，在快速排序

进行前可能会进行较多次的基数排序．

Ｌｉｕ等人
［２６］对串行的ＳＴＬ快速排序 Ｑｓｏｒｔ进

行了细粒度的并行实现．首先将输入序列利用类似

快速排序的思想进行ｂｌｏｃｋ划分，即算法取序列的

最后一个值作为轴中心，统计序列中比轴中心小的

元素个数作为划分序列的基准，划分完成后在每个

ｂｌｏｃｋ中使用并行的快速排序，最后将所有的ｂｌｏｃｋ

合并．算法在４线程的ＣＰＵ端进行了实现，是Ｑｓｏｒｔ

的两倍加速，与基于ＯｐｅｎＭＰ实现的快速排序相比

也有５％的速度提升．该算法基于快速排序的思想

进行序列的划分，但线程间的负载均衡无法得到很

好的保证．

Ａｘｔｍａｎｎ等人
［２７］则研究在有大量处理器以及

处理器线程情况下的排序方法．在处理器数量很多

时，处理器之间的通信代价必须要得到控制，才能提

高排序算法在处理器数量方面的高扩展性．基于这

样的考虑提出了适应的多级样本排序（Ａｄａｐｔｉｖｅ

ＭｕｌｔｉＬｅｖｅｌＳａｍｐｌｅＳｏｒｔ），算法首先对样本进行快

速并行排序，样本完成排序后需要对各个处理器上

的元素序列重新分配，但此时序列长度不相等，在拥

有长度较小的序列时，处理器不会对通信做出回应，

因此处理器间会存在许多无用的通信．据此算法按

序列长度分为小序列和大序列，分别对小序列和大

序列做通信处理，拥有小序列的处理器将不再参与

通信，拥有大序列的处理器则维持正常通信，从而减

少整体的通信次数，最后将处理器进行分组，将序列

分发到处理器上进行排序，获得更好的处理器负载

均衡．

Ｓｈｉ等人
［２８］从比较器的角度对多路的排序网络

进行了改进．原有排序网络中的比较器都采用２元

素的比较器，即每个比较器得到两个元素的有序序

列，这样势必会增加排序网络的步骤数，而采用狀元

素的比较器来设计排序网络则能有效地减少排序网

络中的比较器数量，并在此基础上实现了多路的狀

元素的归并排序算法．但参数狀只能为素数，且狀元

素比较器的理论方式与２元素比较器相同，在实际

实现过程中的效果以及能否利用更多的并行优化技

术（如ＳＩＭＤ）仍有待研究．

Ａｙｄｉｎ等人
［２９］在ＥＰＩＣＡｎａｌｙｚｅ模块上研究了

推特（Ｔｗｉｔｔｅｒ）上的排序策略，提出了应对增量的排

序算法（ＩｎｃｒｅｍｅｎｔａｌＳｏｒｔｉｎｇＭｅｔｈｏｄ，ＩＳＭ），ＩＳＭ能

对现有的推特数据从用户要求的角度进行排序，同

时能一直关注相关话题所产生的新推特数据并及时

将这些数据进行排序．当产生新数据时，由于数据量

众多，ＩＳＭ并不将所有数据重新排序，而只是将新增

的数据进行排序，然后将新排序的数据以索引的形式

更新到之前已排序的数据中，提高了排序的效率．

２５　排序方法的相关工作

不少研究者仍关注对传统排序算法本身的改

进，通过改进排序算法的思想以及排序算法的实现

方式来提高排序算法的性能．

Ｍａｎｓｉ
［３０］将输入序列分为正负两个部分，计算

序列中每个数据的数量，并用两个数组分别存放正

负元素的数量，以元素的绝对值作为数组索引，当每

个元素的计数完成后，将两个数组合并，加入相应数

量的相同元素得到最终的排序序列，该算法只需要

扫描两次序列即可完成排序，但却需要消耗非常多

的辅助空间，且当序列元素较稀疏时空间的浪费率

太高，是一种空间换时间的方法．

杨帆等人［３１］提出了缫丝排序算法（ＲｅｅｌｉｎｇＳｏｒｔ），

设立若干个一维数组作为“滚轴”，对于待排序序列

中的每个元素，若比当前活动滚轴的最小数据小则

添加在滚轴的首部，比最大数据大则添加在滚轴的

尾部，否则考察下一个滚轴；若当前元素无法添加到

所有的滚轴，则新建滚轴进行存放，并且将当前活跃

的第１个滚轴设为待合并状态，不再添加数据，所有

待合并的滚轴将在最后阶段进行合并．通过往各个

滚轴里添加数据，能在合并操作之前增加有序子序

列的长度，减少合并操作的次数．但算法中的分支条

件较为复杂，会导致大量ｃａｃｈｅ缺失的出现，且内存

中存在大量的数据迁移．

杨绣丞等人［３２］研究数组密度、数组特征、分布

特征等因素对排序算法性能的影响，提出一种基于

特征值计算的排序算法，算法通过计算目标数据在

序列中的特征值，求出目标数据小于序列中某个数

据的从而得到元素在最终排序结果中的索引值，时

间复杂度达到犗（狀），但需要大量的辅助空间来进行

特征因素的存储，空间复杂度远高于传统排序算法．

２６　小　结

大容量主存的出现使得排序操作的操作从外存

操作转变为内存操作，固然减少了内外存间的Ｉ／Ｏ
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交换，但内存的层次访问效率也成为新的研究关注

点，随着计算机硬件的发展，硬件和软件能支持的算

法并行度也越高．本节主要介绍了ＣＰＵ端在并行

化技术和内存访问方面的排序优化成果，其中的一

些优化概念和使用的优化技术是现有计算机体系结

构通用的优化方法，为排序算法在新的硬件设备和

新的并行技术下进行优化提供参考．

３　犌犘犝上的排序方法

ＣＰＵ是一种较为通用的处理器，在处理一些特

殊的应用（如图形渲染）时并不能达到人们预期的

效果，而专用于图像处理的ＧＰＵ的出现很好地解

决了这个问题．鉴于ＧＰＵ拥有强大的计算能力，研

究者已经不再局限于使用ＧＰＵ提高图形处理的速

度，用于通用计算的图形处理器（ＧｅｎｅｒａｌＰｕｒｐｏｓｅ

ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓＵｎｉｔ，ＧＰＧＰＵ）同样能提高各种

类型算法的性能．相比于ＣＰＵ，ＧＰＵ虽然在处理器

频率上处于劣势，但凭借着不同于ＣＰＵ的架构以

及远多于ＣＰＵ的处理器核心数，ＧＰＵ的计算能力

仍然优于同等档次的ＣＰＵ
［３３］，被广泛用于数据库、

数据挖掘、机器学习、矩阵计算等数据密集型计算领

域．本节将主要关注 ＧＰＵ上并行排序算法的最新

研究成果．

３１　犌犘犝上的基数排序

Ｓｕｎ等人
［３４］利用ＣＵＤＡ（ＣｏｍｐｕｔｅＵｎｉｆｉｅｄＤｅｖｉｃｅ

Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）进行了ＧＰＵ平台上计数排序（Ｃｏｕｎｔｉｎｇ

Ｓｏｒｔ）的优化．基数排序中，计算数据等级（Ｒａｎｋ）和

排序过程占的时间比毫无疑问是最高的，这两部分

操作主要是对内存的读写操作，因此实现并行化的

基数排序需要减少这两部分的内存访问延迟．但多

线程的处理方式难免会造成访问内存的冲突，而

ＣＵＤＡ模型中的“读改写”原子操作（ＲｅａｄＭｏｄｉｆｙ

Ｗｒｉｔｅ）能很好地解决这个问题．对于计算数据等级

的操作增加一个原子操作，以减少访存冲突，而在排

序的过程中由于需要修改计数数组和修改最终的排

序结果数组，因此需要增加两个原子操作．除了计算

等级和排序阶段，还采用了并行化的前缀和计算方

法，进一步对计数排序进行了性能优化．原子操作的

引入确实能减少访存的冲突，但也会造成多线程间

的停等．

Ｓａｔｉｓｈ等人
［３５］同样利用ＣＵＤＡ在 ＧＰＵ 上实

现了基数排序和归并排序，以２５６个线程组成一个

线程Ｂｌｏｃｋ，将待排序的数据序列划分为多个子序

列，利用芯片上内存（ＯｎＣｈｉｐＭｅｍｏｒｙ）的高带宽进

行子序列上的局部排序，在局部排序的过程中计算

按数据位的前缀和，最后在全局内存中合并各个子

序列的前缀和，从而得到各个Ｂｌｏｃｋ中数据的最终

排序位置，完成高效的基数排序．至于归并排序，依

然以Ｂｌｏｃｋ为单位进行子序列的归并，在子序列的

合并排序中采用了更并行化的奇偶排序，所有子序

列合并完成后得到最终结果．

Ｓａｔｉｓｈ等人
［３６］分别研究了ＣＰＵ端上的基数排

序和ＧＰＵ上的归并排序．研究发现，基数排序在排

序过程中并不是天然的数据并行，基数排序不规律

的内存访问模式将会导致ｃａｃｈｅ和访存页面的冲

突，从而造成访存缺失．Ｓａｔｉｓｈ等人为此提出了软件

管理缓冲的办法，将输入序列的数据重新分配到各

处理器的ｃａｃｈｅ中，当ｃａｃｈｅ填满时才进行共享内存

的写出，同时重复利用ｃａｃｈｅ，减少对内存的读写以

及增加内存数据的连续性，同时利用ＳＩＭＤ计算前

缀和，以得到数据的排序位移．归并排序是天然的数

据并行算法，适合ＳＩＭＤ进行优化，但在标量的实现

版本中，会因为有大量的预测分支错误而影响性能，

而归并网络的使用能减少分支，从而减少错误预测

的影响．因此当数据足够时，多线程进行归并网络排

序，当待排序序列数量减少时，会将序列划分为多个

ｃｈｕｎｋ进行排序，提高并行度，最后利用多路归并方

法，提高内存带宽的利用．

Ａｍｉｒｕｌ等人
［３７］提出了两种混和的排序算法，

以将ＣＰＵ端和ＧＰＵ端的计算资源充分利用．第１

种为混合的基数合并排序（ＨｙｂｒｉｄＲａｄｉｘｓｏｒｔａｎｄ

Ｍｅｒｇｅｓｏｒｔ），首先将输入序列划分为多个小于ＧＰＵ

内存的子序列，利用多个 ＧＰＵ对子序列进行并行

独立的基数排序，待所有子序列都排序完毕后，将数

据传输到ＣＰＵ进行归并排序，得到最后的排序结

果．如图９所示．该方案需要在ＣＰＵ端进行两次的

内存序列读取，且性能受限于ＣＰＵ端的归并排序．

图９　混合基数归并排序
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第２种算法是混合基数和桶排序（Ｈｙｂｒｉｄ

ＲａｄｉｘｓｏｒｔａｎｄＢｕｃｋｅｔｓｏｒｔ）．首先在ＣＰＵ端将待排

序的输入序列进行分桶，将桶中的序列拷贝到ＧＰＵ

上进行基数排序，排序的结果直接在内存中合并成

为最终的排序结果，如图１０所示．显然，该方案的关

键在于分桶操作，桶的大小必须在ＧＰＵ的内存限

制之内，若桶的大小超出了ＧＰＵ的内存大小，该方

案则会无效，或进行二次分桶，但该方案减少了

ＣＰＵ的访存次数．

图１０　混合基数桶排序

Ｚｈａｎｇ等人
［３８］研究字符串的排序问题，提出了

以用户定义的顺序对字符串进行排序．这其中很重

要的问题在于用户定义的顺序与计算机中定义的顺

序是不一致的，基数排序这一不依赖于比较的排序

算法适用于这一情况．由于基数算法是基于数值的

排序算法，因此首先需要将待排序的每个字符串转

换为相应的数字序列，在中文字母表中，每一个中文

字符都对应着一个数字，对这些数字建立哈希表以

加快中文字符与数字间的搜索速度，然后采用基数

排序对数字序列进行排序，从而得到有序的数字序

列，最后通过查找哈希表得到最终的中文字符串排

序结果．如图１１所示．该算法将中文字符与数字进

行映射替换，以适应基数排序的要求，是字符串排序

的常用思想，但却未针对基数排序的缺点进行优化，

仍会出现多线程的负载不均衡．

图１１　基于基数排序的字符串排序

Ｄｅｓｈｐａｎｄｅ等人
［３９］同样提出了基于基数排序

的字符串排序算法，主要思想在于将变长的字符串

关键字转化为定长的局部前缀和，在各个字符串

对应的前缀和上进行排序操作．在ＧＰＵ中，Ｔｈｒｕｓｔ

原语能为定长的基数排序提供高效的执行原语，利

用Ｔｈｒｕｓｔ原语对前缀和进行计算能提高排序的

性能．

为了加快字符串的查找速度，算法首先对储存

在全局内存中每个字符串首字母的位移位置建立索

引，如图１２所示．算法然后抽取每个待排序的字符

串的前两个字母组成前缀，与索引中每个字符串的

位移值形成键值对，对这些前缀和进行基数排序，得

到第一次的排序结果，对第一次的排序结果进行分

析，可以分为两种情况：

情况１．该前缀和在所有前缀和中没有重复．算

法将该前缀和的位置进行固定，并以字符串和键值

的形式存放，在之后的排序过程中不会再对该位置

的前缀和进行比较修改．

情况２．多个相同重复的前缀和．若出现多个重

复的前缀和，则将各个相同的前缀和进行分桶，相同

前缀和进入同一个桶中，对桶中的前缀和在原字符

串基础上去接下来的两位重新组成前缀和，在各个

桶中分别并行地进行基数排序．

图１２　字符串指针映射
［３９］

重复排序步骤，能得到最终的排序结果．如图１３

所示．该算法能利用多个分桶的优势，将复杂的变长

比较转换成高效的定长比较，减少全局字符串的字

符移动，同时能在短时间内重新分桶，解决可能存在

的数据偏斜情况．但字符串长度差异较大且字符前

缀相同的字符串较多时，会出现负载不均衡的情况．
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图１３　基于改进基数排序的字符串排序
［３９］

Ｋｕｍａｒｉ等人
［４０］在ＧＰＵ上结合基数排序和选

择排序，提出基于划分和并行的选择排序算法（Ｓｐｌｉｔ

ａｎｄＣｏｎｃｕｒｒｅｎｔＳｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＳＣＳ），ＳＣＳ算法首先按处

理器的数量将输入的数据序列划分为等长的子序

列，在每个子序列中使用并行基数排序对子序列进

行排序，然后用并行的选择算法获得每个元素在最

终排序结果中的位置，最后只需要将对应的元素拷

贝到相应的位置，完成排序．ＳＣＳ能利用基数排序的

高排序效率以及选择排序高效的数据定位，但在面

对大数据量时，选择排序的效率会降低，需要对选择

排序的数据量进行优化．

Ｄｒｏｚｄ等人
［４１］在ＣＰＵ端和ＧＰＵ上利用 ＭＳＤ

基数排序实现了字符串的排序过程．算法首先将待

排序字符串序列进行基数分桶，在算法开始阶段，桶

的数量较少，桶中的数据量大，算法将桶中数据按照

线程数量进行分块计算；而随着每个桶的迭代划分

次数的增加，新分出来的桶内数据会变少，桶的数目

也会增加，当桶的数目达到一定阈值时，分支情况的

增加，会使得ＧＰＵ的加速效果下降，因此算法会将

最后阶段大量的小桶排序换到ＣＰＵ 端进行处理．

该算法能利用ＣＰＵ端和 ＧＰＵ不同的特性提升算

法性能，且对ＣＰＵ端和ＧＰＵ间的传输过程进行了

优化处理，每次迭代时只从ＣＰＵ端向ＧＰＵ传输所

有字符串的一个字符以及字符串的索引指针，减少

每次传输的数据规模，但当字符串较短时，此方法带

来的性能提升将不足以抵消每个字符串重新划分单

个字符的开销．

３２　犌犘犝上的排序网络

Ｙｅ等人
［２４］认为虽然基数排序在ＧＰＵ上能获

得很好的排序性能，但由于基数排序不是基于比较

的排序算法，会缺失一般性，因此研究了ＧＰＵ上基

于比较的排序算法．Ｙｅ等人结合了双调排序和归并

排序，将排序任务和 ＧＰＵ的体系结构建立映射关

系，提出了ＧＰＵＷａｒｐｓｏｒｔ算法．ＧＰＵＷａｒｐｓｏｒｔ将

３２个连续区域的线程聚集成一个 ｗａｒｐ，一个 ｗａｒｐ

中的所有线程在单指令多线程（ＳｉｎｇｌｅＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ＭｕｌｔｉｐｌｅＴｈｒｅａｄｓ，ＳＩＭＴ）模式下进行工作．ＧＰＵ

Ｗａｒｐｓｏｒｔ算法首先将输入的数据序列划分为等长

的子数据序列，以 ｗａｒｐ为单位在各个子序列上进

行双调排序，利用 ｗａｒｐ中的线程能同时执行的优

势和双调排序网络的特性减小排序过程中的障碍和

分支预测错误，然后让每一个 ｗａｒｐ独立地对已排

序的子序列进行合并，同时利用合并全局内存访问

（ＣｏａｌｅｓｃｅｄＧｌｏｂａｌＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓ）来减少带宽瓶

颈．在合并的过程中，随着子序列数量的减少，难免

会降低算法的并行度，此时算法会将其中较长的子

序列进行二次划分以提高算法的并行度，最后将这

些子序列交由不同的 ｗａｒｐ进行最后的归并操作，

如图１４所示．ＧＰＵＷａｒｐｓｏｒｔ算法总的复杂度为

犗（狀×ｌｏｇ（狀）），与Ｓａｔｉｓｈ等人
［３５］提出的归并排序相

比，ＧＰＵＷａｒｐｓｏｒｔ算法仍有 ３０％ 的性能提升．

ＧＰＵＷａｒｐｓｏｒｔ算法在归并的最后阶段对较长的子

序列重新划分以提高线程利用效率，其中涉及再次

划分所带来的负载不均衡问题，要求的划分策略将

不再是简单的平均划分，有成为性能瓶颈的可能．

Ｐｅｔｅｒｓ等人
［４２］利用ＣＵＤＡ实现了双调排序网

络，认为要减少算法的运行时间，就要减少全局内存

的访问和核心程序启用的数量．为此需要将双调排

序网络中的操作集进行划分，划分后的操作子集能

在单个线程或单个线程块中运行，同时利用高性能

的共享内存访问，使得每一个待排序的数据序列在

全局变量中的读写次数最多为一次，从而减少全局

内存的使用．传统的双调排序只能对长度为２狀的数

据序列进行排序，为了对任意长度的数据序列进行
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图１４　ＧＰＵＷａｒｐｓｏｒｔ过程
［２４］

排序，Ｐｅｔｅｒｓ等人将对序列长度不规整的序列进行

最大值的虚拟填补，以满足２狀的要求，如长度为

２狀＋１的序列将填补为２狀＋１的序列进行排序．对拥

有普通数值和最大值的子序列排序时，其中的最大

值不需要移动，因此最大值可以不用实际存在于内

存中，也就不需要额外的内存空间进行存放．该算法

相比于同时代ＧＰＵ上性能最好的基于比较的排序

算法，性能上有５０％的提升，但却由于双调排序网

络本身的高算法复杂度，性能低于ＧＰＵ上性能最

好的基数排序．该算法中对ＧＰＵ共享内存的使用

能提高访存效率，同时也为不规整的序列提供了使

用双调排序网络的方法，但有助于提高线程效率的

ＳＩＭＴ技术并没有在算法中获得实用．

Ｐｅｔｅｒｓ等人
［４３］中研究众核体系结构上的双调

排序，认为自适应双调排序虽然能以双调树的形式

重新组织数据，减少了算法的时间复杂度，但是在小

序列的排序上效率依然不足，因此利用其他排序算

法弥补小序列排序效率的不足．其他排序算法大多

是基于数组的形式实现，若使用混合的算法会因双

调树的结构而变得耗时，为此提出了基于区间重排

的双调排序（ＩｎｔｅｒｖａｌＢａｓｅｄＲｅａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔｂｉｔｏｎｉｃ

ｓｏｒｔ，ＩＢＲｂｉｔｏｎｉｃｓｏｒｔ）．ＩＢＲｂｉｔｏｎｉｃｓｏｒｔ依然使用

数组来存放输入序列，同时使用序列开始位置和序

列长度的方式表示进行双调排序网络的序列区间，

达到和双调树同样的优化效果，如图１５所示．ＩＢＲ

ｂｉｔｏｎｉｃｓｏｒｔ在时间复杂度不变的前提下与其他适合

处理小序列排序的算法组成混合算法，在不同型号的

ＧＰＵ上对３２位整型数和６４位整型数进行排序，

ＩＢＲｂｉｔｏｎｉｃｓｏｒｔ的性能都优于Ｙｅ等人
［２４］和Ｐｅｔｅｒｓ

等人［４２］的排序方法．

图１５　ＩＢＲ过程
［４４］

Ｋｒｕｌｉ等人
［４４］研究了相似对象的搜索技术，基

于排列的物体索引技术是当前较为流行的技术，对

于大规模的高维数据集而言，大量的索引建立过程

成为了性能提升的最大障碍．Ｋｒｕｌｉ等人将索引的
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建立过程迁移到ＧＰＵ上，以利用ＧＰＵ的大量线程

加速索引的建立，其中包括了排序以及最近犽个参

考点的选择．每个参考点有许多的距离，将这些距离

分为若干个块，每个块有狀个距离，每个线程利用双

调排序网络对每个块进行排序，由于只需该点的前

狀个距离，因此可以对双调排序的归并阶段进行裁

剪．在每个数据块完成排序后，算法对相邻的奇偶块

进行向上的归并操作，使得奇数块中存储的是相邻

块的距离最小值集，此时可以将偶数块丢弃，对剩下

的奇数块继续进行归并，直到获得最小的狀个距离．

该算法对双调排序的裁减方法能减少每一次需要进

行归并的数据规模，有助于Ｔｏｐ犽查询的性能提升．

３３　犌犘犝上的其它排序方法

Ｌｅｉｓｃｈｎｅｒ等人
［４５］认为样本排序是分布式内存

结构中最高效的基于比较的排序算法之一．在按样

本排序选出序列划分值后，对桶中的数据进行计数，

以直方图的形式存放在全局内存，然后计算直方图

的前缀和以获得各个桶的全局位移，最后各线程计

算桶中数据的桶内位移，与全局位移结合得到最终

结果．为了获得负载均衡，在所有分桶完成后，算法

按桶的大小顺序进行排序，将桶再分成多个适合存

放于共享内存的ｃｈｕｎｋ，在共享内存中则使用奇偶

排序对ｃｈｕｎｋ进行排序，减少了高开销的全局内存

访问，提高效率．

Ｃｅｄｅｒｍａｎ等人
［４６］研究了ＧＰＵ上快速排序的

实现过程，提出了 ＧＰＵＱｕｉｃｋｓｏｒｔ算法．算法主要

分为两个阶段，在第１个数据划分阶段中，由于数据

序列的划分尚未完成，数据子序列的数量不足以使

所有的线程块单独处理一个序列，因此多个线程块

将同时处理同一个子序列的不同部分，此时需加入

必要的原语以获得线程块间的同步．在第２阶段，当

数据子序列的数量足够多时，每个线程块将在本地

共享内存中处理数据子序列，减少了线程块间的同

步操作，由于ＧＰＵ中线程数众多，每个线程块分到

的数据子序列相对较小，因此在线程块中使用双调

排序对子序列进行排序．ＧＰＵＱｕｉｃｋｓｏｒｔ的算法复

杂度为犗（狀×ｌｏｇ（狀）／狆），能利用ＧＰＵ上的局部共

享内存，同时快速排序所得到的子序列将存在顺序

关系，大大简化最后的子序列归并的过程，但需要对

数据偏斜的情况进行特殊处理．

Ｄａｖｉｄｓｏｎ等人
［４７］提出了一种高效的并行归并

排序算法，通过使用大量的寄存器通信，减少共享

内存之间的通信，加快了访存速度．排序过程总共分

为３个部分，第１部分是块排序（ＢｌｏｃｋＳｏｒｔ），每个

线程只对８个元素一组的序列片进行双调排序，

然后对这些序列片进行合并，最终将得到多个大小

为１０２４的子序列．第２部分的简单归并（Ｓｉｍｐｌｅ

ＭｅｒｇｅＳｏｒｔ）将使用共享内存将各个寄存器中的子

序列进行合并，为了提高共享内存的效率，算法分别

在寄存器和共享内存中加入了两个窗口，使得寄存

器中的内容和共享内存中的内容相匹配，从而适合

任意长度的子序列合并．在从寄存器子序列中计算

数据在共享内存中的位置时，算法采用二分查找和

线性查找相结合，只用二分查找寻找子序列中第一

个元素的位置，余下的位置用顺序查找来完成，高效

完成各个块在共享内存上的序列合并．第３部分的

多路归并（ＭｕｌｔｉＭｅｒｇｅ）会将各个块中的序列划分

成多个部分，由多个线程完成最后的合并．在定长字

符串排序方面，与Ｓａｔｉｓｈ等人
［３５］提出的归并排序相

比有５０％的性能提高．由于算法可以对任意长度的

序列进行排序，Ｄａｖｉｄｓｏｎ等人在此基础上开发出为

变长键值对的排序模式，有效地解决了变长字符串

的排序问题．

Ｙａｎｇ等人
［４８］研究了输入序列的分布情况对

排序算法的影响，提出了 ＧＰＵ 上考虑特殊分布

的排序算法（ＩｍｐｒｏｖｅｄＳｏｒｔｉｎｇｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇＳｐｅｃｉａｌ

Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＩＳＳＤ）．ＩＳＳＤ首先对样本排序进行了

改进，选择了较多的样本元素进行了分桶排序，在排

好序的样本元素中再选取一定数量的元素进行原始

序列的划分．在子序列排序过程中，当元素数量少于

５１２个时使用更有效率的奇偶排序网络，元素个数

多于５１２个时则使用并行的快速排序．在整个算法

框架上ＩＳＳＤ考虑了以下３类特殊的输入序列分布．

第１类序列是元素值所在的值域较窄的序列，

由于整体序列的值域较窄，序列中会存在大量的重

复元素，因此将唯一的元素挑选出来进行排序，再与

重复的元素合并即可；第２类序列是大部分的元素

都有序的序列，由于是大部分元素有序，因此也只需

要将少量的无序元素筛选出来进行排序，再与原始

序列进行合并，挑选的过程中可能会需要多次的分

支情况处理；第３类序列是阶梯式的数据序列，即序

列的分多个区域，各个区域的顺序按区域元素极值

的大小排列，此类序列能方便地将序列按大小划分

为多个桶，进行排序后按桶的顺序进行合并，但却会

出现负载不均衡的问题．ＩＳＳＤ考虑输入序列的分布

能利用序列的特征，从而简化排序过程中的步骤，提

高排序的性能，但若序列的分布特征不明显，无法针

对序列特征做出优化，就会多耗费序列特征的分析
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时间，可以考虑将序列进行抽样，对样本进行特征分

析，进而近似地认为序列拥有相同的特征．

Ｂａｎｅｒｊｅｅ等人
［４９］研究混合计算平台上的快速、

可扩展的并行排序方法，认为在ＧＰＵ进行排序时，

ＣＰＵ的空闲是一种资源浪费，该排序方法将对样本

排序进行了改进，ＣＰＵ端的资源也利用起来，形成

ＣＰＵ＋ＧＰＵ的混合计算平台，如图１６所示．

图１６　混合ＣＰＵＧＰＵ平台计算
［４９］

混合平台上的样本排序分为４个阶段：

（１）在ＣＰＵ端从输入序列中选择多个分界点，

基于分界点对输入序列进行子序列划分，将划分好

子序列的输入序列分为两部分，分别作为ＣＰＵ和

ＧＰＵ上的排序序列；

（２）分别在ＣＰＵ和ＧＰＵ上计算输入子序列的

直方图；

（３）分别找到直方图中各数据的位置，将序列

中的数据分到相应的桶中；

（４）在ＣＰＵ和ＧＰＵ上重复前３个阶段，直到

最后所有的桶足够小，能在ＧＰＵ上进行排序，从而

完成序列的排序．

由于ＣＰＵ和ＧＰＵ之间存在着计算能力的区

别，在相互传输数据的过程中会出现停等的现象，而

当待排序的数据量增大时，频繁的数据交换将使得

传输速度成为性能瓶颈．

３４　小　结

计算机存储体系、硬件体系以及软件并行技术

的发展使得程序算法的性能得到了极大的提高，

ＧＰＵ的出现带来了新的硬件体系结构，也带来了新

的并行化技术．针对ＧＰＵ的架构特性，研究者对排

序方法进行优化改进，提高了排序操作的效率．随着

硬件技术的不断发展，性能更强大的处理器设备将

不断出现，如何继续利用这些处理器设备，不断地提

高排序算法的性能将成为新的挑战．

４　其他新硬件设备上的排序方法

作为与 ＧＰＵ 类似作用的新硬件加速设备，

ＦＰＧＡ以及ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＰｈｉ也逐渐受到了研究者的

关注．

ＦＰＧＡ是以并行运算为主，主要以硬件描述语

言来实现，相比于ＰＣ或单片机（无论是冯诺依曼结

构还是哈佛结构）的顺序操作有很大区别．ＦＰＧＡ对

排序方法的实现更接近硬件的底层实现，通过逻辑

元件和门电路的组合完成定制功能，能在一个时钟

周期内完成多个功能，以达到并行加速效果．

在２０１２年因特尔推出了ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＰｈｉ协处理

器［５０］，是基于多集成核心（ＭａｎｙＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｏｒｅ，

ＭＩＣ）体系结构的多核处理器，技术架构和之前

Ｉｎｔｅｌ用在服务器、超级电脑的基本技术构建块相

同，更专注于提高协处理器的通用计算能力．虽然

Ｐｈｉ的核心数量不如 ＧＰＵ，但计算能力同样强大，

同样适用于加速数据密集型算法的性能．

本节分为两个部分：第１部分介绍ＦＰＧＡ上排

序方法的研究成果；第２部分则介绍 ＭＩＣ体系结构

上以及排序相关的研究成果．

４１　犉犘犌犃上的排序方法

Ａｌｑｕａｉｅｄ等人
［５１］基于输入流和存储介质都是

有限的情况下设计了ＦＰＧＡ上的排序算法．算法为

每个输入的数据保存一个类似时间戳的数值，利用

插入排序的思想进行排序，为了利用有限的存储介

质，算法会在存储介质存满的情况下淘汰存储介质

中存在时间最久的数值，只保存最近排序的数值．

吕伟新等人［５２］以ＦＰＧＡ实现了一种比较矩阵

排序器，原理在于将一个元素与序列中所有的元素

进行比较，大于被比较元素的结果记为１，否则记为

０，当所有元素比较完之后，对比较结果进行累加，则

获得该元素的最终索引值．将序列的所有元素分别

作为一个矩阵的行值和列值，每个行值和每个列值

进行比较，矩阵内部则记录每对行列值的比较情况

（除去对角线外），比较完成后，对矩阵的每一行进行

相加得到该行值的最终索引值．该排序器在７元素

的输入下仅有２７ｎｓ的延迟，但随着同时输入元素的

增加，需要的ＦＰＧＡ逻辑单元也呈指数增加，无法

完成过多输入元素的同时排序．

Ｓｏｇａｂｅ等人
［５３］研究ＦＰＧＡ上基因序列的匹配

问题．每个待匹配的基因序列都会被划分为若干个

片段（ｓｈｏｒｔｒｅａｄ），每个片段再由固定长度的种子

（ｓｅｅｄ）组合而成，Ｓｏｇａｂｅ等将每个片段放在左移寄存

器中，通过逐位左移提取种子．每个种子都分为索引

和关键字两部分，分别形成索引表和ＣＡＬ表，根据

种子的索引对种子进行分桶排序，每个桶的大小为

８的倍数，以提高ＦＰＧＡ上的桶与ＦＰＧＡ外的桶的

３８０２９期 郭诚欣等：基于现代硬件的并行内存排序方法综述
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读写效率．在排序后，相同索引的种子能聚集在一起，

从而简化匹配的过程．对种子进行排序后的匹配系统

与原始系统相比获得了３倍到１４倍的加速．

Ｓｋｌｙａｒｏｖ等人
［５４］研究ＦＰＧＡ上的排序网络．分

析指出，当前排序网络的研究着重于网络比较器或

网络步骤的减少（如奇偶归并网络和双调归并网

络），而网络的规整性和连接性则很少受到关注，认

为奇偶转换网络拥有良好的规整性，能有效地在

ＦＰＧＡ上进行实现．奇偶转换网络的规整性在于每

一个比较步骤都完全一样，因此在电路设计时能够

重复利用原有的电路进行多次的迭代，减少电路的

元件使用数量以及电路的复杂度．为了减少迭代次

数，还对待排序序列的首值和尾值进行预比较，防止

最大值在序列首位（最小值同理）．基于此种思路，

Ｓｋｌｙａｒｏｖ等人还提出了以两个比较步骤为核心的流

水线排序电路，以获得更高的吞吐量．所提出的电路

设计方案在减少ＦＰＧＡ的资源利用、降低ＦＰＧＡ的

使用成本上有明显的优势，但在吞吐量方面，奇偶归

并网络仍是Ｓｋｌｙａｒｏｖ等人设计的电路的两倍以上．

Ｃｈｅｎ等人
［５５］研究了在ＦＰＧＡ上部署双调排序

网络的问题，提出了在能耗和存储方面高效的排序

网络映射方法，使用这种方法能提高ＦＰＧＡ上排序

网络的数据并行度，同时支持连续的数据流．该映射

方法将“折叠”双调排序和Ｃｌｏｓ网络相结合，根据数

据并行度和Ｉ／Ｏ带宽构造排序结构，提出了流水线

式的流排列网路，以实现双调排序的所有交互模式，

解决了当数据集变大时双调排序所产生的高路由复

杂度、区域消耗、Ｉ／Ｏ带宽的问题．该ＦＰＧＡ排序网

络与ＳＰＲＩＡＬ
［５６］排序网络相比，能耗将近减少一

半，最大的吞吐量能多出一倍以上．

４２　犕犐犆体系结构上的研究成果

Ｉｎｔｅｌ在ＣＰＵ、ＧＰＵ和基于 ＭＩＣ体系结构的处

理器ＫｎｉｇｈｔｓＦｅｒｒｙ（ＫＮＦ）①上分别实现了基数排

序．相比于ＧＰＵ，ＫＮＦ的Ｌ２ｃａｃｈｅ容量更大，能容

纳更多的数据，减少了数据的装载次数，同时 ＭＩＣ

体系结构适合ＳＩＭＤ指令的使用，因此 ＫＮＦ处理

器上的基数排序性能优于ＧＰＵ上的基数排序
［５７］．

Ｔｉａｎ等人
［５８］在Ｐｈｉ上实现了寄存器级的排序

算法（ＲｅｇｉｓｔｅｒＬｅｖｅｌＳｏｒｔＡｌｇｏｒｉｔｈｍ），首先将序列

划分为多个寄存器大小的小序列，小序列存放于寄

存器中，在寄存器层面使用改进的双调排序网络进

行排序．同一个寄存器中是不能进行数据比较的，无

法按照双调排序网络原始的数据位置完成排序，针

对这个问题，Ｔｉａｎ等人提出了两种改进的方法．

第１种方法称为单寄存器方法，使用一个额外

的寄存器，将数据完全复制过去，将额外寄存器的数

据重新排列，从而实现寄存器内部元素的比较．如

图１７所示．

图１７　单寄存器方法
［５８］

第２种方法称为双寄存器方法，将这两个数据

中的一个与另一个寄存器的数据进行位置上的交

换，使得元网络中在同一寄存器进行比较的两个数

据位置分散在两个寄存器，完成比较步骤．根据双调

排序网络的比较过程，这种方法从比较的第１阶段

就开始使用，此时的数据位置与原始的位置不同，需

要在排序网络的最后阶段多加一步操作将数据按正

确位置存放，如图１８所示．

图１８　双寄存器方法
［５８］

得到多个有序小序列后，使用多核心级的归

并算法进行归并，此时处理器间的通信不可避免．算

法在归并过程中采取了 ｍｅｒｇｅｐａｔｈ
［５９］算法中的划

分策略以均衡处理器的负载，但该策略的引入也产

生额外的时间开销．算法最终的时间复杂度与线程

数狆、输入序列长度狀以及每一个寄存器中同时完

成排序的数据个数犓 有关，为 （Ο ｌｏｇ（狆）ｌｏｇ（狆）＋
狀

狆×犓
（ｌｏｇ（狀）ｌｏｇ（犓）＋ｌｏｇ

２（犓 ）））．该算法在Ｐｈｉ
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处理器上实现，通过重新排列双调排序网络中的数

据位置实现了寄存器级的排序网络，同时充分利用

５１２位长的向量处理机制以及ＳＩＭＤ技术，提高数

据级并行度．

４３　排序相关的应用

随着并行排序的发展，排序方法的实现也变得

越来越复杂，为缩短排序方法的实现时间，研究者在

保持一定排序效率的前提下，开始了排序方法自动

求解、代码自动生成的研究．

Ｓｈｉ等人
［６０］基于形式化方法（ＰａｒｔｉｔｉｏｎＡｎｄ

Ｒｅｃｕｒ，ＰＡＲ）研究了排序算法的自动生成问题，对

非降序的排序问题进行了形式化的算法规约，把

一个序列按不同的方式划分成若干个子序列，使

得运算更加简明．Ｓｈｉ等人采用了３种划分方式，分

别是固定分划求解排序问题的方式（Ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ

ＢｉＰａｒｔｉｔｉｏｎ，ＤＢＰ）、函数分划求解排序问题的方式

（ＵｎｃｅｒｔａｉｎＢｉＰａｒｔｉｔｉｏｎ，ＵＢＰ）以及 犎增量方式．

ＤＢＰ是在某一个固定的位置将序列划分为两个子

序列，求解得到的子问题的解各自有序，而互相之

间无序，尚需将子解归并成原问题解；ＵＢＰ则是引

入一个函数来分划出两个子问题进行求解，由子解

得到原问题解的方法则取决于分划函数的性；犎增

量则是按照某个递减的变量犺分裂成若干小组，

各小组的解直接构成原问题的解．根据这３种求解

排序问题的方式，分别设计了３个泛型算法构件

ＤＢＰＳｏｒｔ，ＵＢＰＳｏｒｔ和 ＨＳｏｒｔ，按照３个构件所使用

的基本操作和数据，将它们封装成两个类型的构件

ＳｏｒｔｉｎｇＬｉｓｔ和 Ｈｅａｐ，依赖关系如图１９所示．在得

到这些构件的描述后，就能使用ＰＡＲ平台将构件

转换为可执行的语言级构件，在实用中组合这些构

件，以自动生成排序领域的求解算法．

图１９　构建依赖图
［６０］

Ｈｏｕ等人
［６１］认为，ＳＩＭＤ指令虽然能在多核处

理器上利用向量寄存器提高排序算法的性能，但是

随着硬件水平的发展，相应的指令集也产生了变化

（ＳＳＥ，ＡＶＸ，ＡＶＸ５１２等），而在不同的硬件设备上

使用不同的ＳＩＭＤ指令对排序算法进行实现是一

件枯燥且易错的事情，为此提出了并行排序自动

ＳＩＭＤ化的框架（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳＩＭＤｉｚａｔｉｏｎｏｆＰａｒａｌｌｅｌ

Ｓｏｒｔｉｎｇ，ＡＳＰａＳ），只需要排序网络和与设备匹配的

指令集就能得到ＳＩＭＤ化的排序代码．ＡＳＰａＳ总共

有４个过程，第一个过程会根据输入的排序网络生

成一系列的比较器，第２个阶段转置器和第３个阶

段合并器则会利用ＳＩＭＤ指令集生成数据在算法中

重新排列并合并的过程，最后一个阶段将产生

ＳＩＭＤ化的代码．

５　对比分析

ＣＰＵ端与ＧＰＵ上的排序方法研究成果相对较

多，ＭＩＣ体系结构的协处理器虽然也是专注于提高

设备计算能力，受到了一定的研究关注，但由于成果

较少，仍需要进一步探索排序方法在其上的优化效

果．ＦＰＧＡ则是依靠对底层逻辑电路的优化提升排

序方法的性能，与ＣＰＵ端、ＧＰＵ和 ＭＩＣ属于完全

不同的优化思想．本文主要关注并行内存排序方法，

因此，本节将只针对ＣＰＵ端与ＧＰＵ上的排序方法

进行分析．

５１　犆犘犝端的排序方法分析

存储层次访问优化以及并行技术的利用是

ＣＰＵ端排序算法主要的两个优化策略，基于这两种

优化策略，研究者们对经典排序算法进行了多种优

化，本节对现有的研究成果进行对比总结，分析其优

缺点，如表１所示．

基于存储访问层次主要在于两个方面，第一个

方面是将数据重新排列，以顺序的形式存放于内存

层次结构中，尽量减少算法的随机内存访问，使得

算法能利用快速的顺序内存读取速度；另一方面在

于数据序列的划分，将数据序列按照最低级ｃａｃｈｅ

的大小进行划分，从而利用ｃａｃｈｅ的高速访问，减少

ｃａｃｈｅ缺失，提高读写速度．ＣＣＲａｄｉｘ着重研究

ｃａｃｈｅ和排序算法的关系，算法在ｃａｃｈｅ和 ＴＬＢ上

的利用率很高，但访问冲突缺失并没有完全解决，影

响了算法性能．ＡＡｓｏｒｔ同样在内存中将数据重新

进行了对齐排列，减少ｃａｃｈｅ的缺失．Ｈｉｒｏｓｈｉ
［１４］等

利用了多路多级的归并排序，同时在内存中顺序存

放数据，能提高访存效率，提高内存吞吐量，但也增

加了访存的次数，需要利用其他技术将多次访存延

迟隐藏起来．

５８０２９期 郭诚欣等：基于现代硬件的并行内存排序方法综述
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表１　犆犘犝端排序算法的优缺点

算法名称 改进的方法 优化技术 主要优点 存在问题 适用环境

ＣＣＲａｄｉｘ［１２］ 基数排序
划分子序列的大小以

适应ｃａｃｈｅ的大小

提高算法的局部性，

减少ｃａｃｈｅ缺失

无法避免ｃａｃｈｅ的冲突

缺失

ＡＡｓｏｒｔ［１３］ Ｃｏｍｂ排序

向量元素在内存进行

对齐排列，提高元素

的访存效率

消除非对齐的内存

访问和循环体依赖

Ｃｏｍｂ排序最差情况复

杂度较高，需要较多的

寄存器

Ｈｉｒｏｓｈｉ等人［１４］
多路归并

排序

数据块较少时重新在

内存中进行对齐排列

内存顺序访问和

ＳＩＭＤ化
访存次数较多

根据存储访问层次的优化

技术能提高排序方法的访

存效率，适用于存储层次

较多的设备使用

ＣｅｌｌＳｏｒｔ［１６］ 双调排序
ＳＩＭＤ混洗指令实现

双调排序，优化元素

在各处理器的分布

数据级并行度提高，

减少通信次数
ＳＩＭＤ混洗过程增加算

法代价

ＶＳＲ［１８］ 基数排序
对内存中相邻的元素

进行排序
访存效率高

需要特殊的 ＳＩＭＤ 指

令进行实现

ＡＶＸＱｕｉｃｋＳｏｒｔ［１９］ 快速排序
使用 ＡＶＸ掩码完成

分支判断
减少分支判断情况

未在更多的访存方面

进行优化

ＳＩＭＤ技术需要硬件体系

结构的支持，以使用不同

程度的ＳＩＭＤ指令集，同

时ＳＩＭＤ技术适合分支情

况确定的排序方法使用

ＦａｓｔＲａｄｉｘ［２１］ 基数排序 减少流水线的停止 提高流水线的效率 数据级的并行程度较低 作为专用的基数排序构件

ＤＭ［２２］ 归并排序
线程数多于待归并序

列时使用双线程归并

减少空闲线程

线程利用率高

两个线程执行的指令

不一致，若利用ＳＩＭＤ
技术还需将线程分组

均匀划分序列的排序方

法，应用于最后阶段的归

并过程

ＰＡＲＡＤＩＳ［２３］

ｎｏｎｒｅｃｕｒｓｉｖｅ

ＭＳＤｒａｄｉｘｓｏｒｔ［２５］

基数排序

投机的数据分桶方式

以及负载均衡计算

消除数据依赖

均衡线程负载

投机的方法需要额外

的修复方法

该优化方法能均衡线程负

载，适合线程众多、数据量

大的排序

使用辅助空间代替多

次基数迭代计算过程
提高算法的并行度

需要额外的辅助空间

存放 中间分桶结果
存储层次空间充足的设备

ＢＰＱｓｏｒｔ［２６］ 快速排序
以快速排序进行子序

列排序块的划分

算法并行粒度变细，

归并过程简化
线程负载均衡无法保证

待排序序列分布较为均

匀，以减少子序列间的数

据量差异

ＡＭＳＳｏｒｔ［２７］ 样本排序
对不同长度的序列做

不同的通信处理

提高系统的整体通

信效率

未利用 ＳＩＭＤ 做进一

步优化

处理器工作线程数量多、

通信频繁的设备

狀ＳｏｒｔｅｒｓＳＮ［２８］ 排序网络
使用狀元素比较器设

计排序网络
减少排序网络的深度

需要重新设计并行优

化方法
狀元素比较器能高效实现

的设备

提高算法并行度的优化主要在于利用ＯｐｅｎＭＰ、

ｐｔｈｒｅａｄ、ＳＩＭＤ等技术，此外还需减少线程或是处理

器之间的通信代价．

ＯｐｅｎＭＰ、ｐｔｈｒｅａｄ技术主要提高算法的线程级

并行度，而ＳＩＭＤ技术则主要提高数据级的并行度．

由于ＳＩＭＤ技术没有直接的指令处理分支预测的情

况，因此需要对分支情况做特殊处理，或选择分支情

况确定的排序网络作为主要排序方法；同一ＳＩＭＤ

向量寄存器中的元素无法进行直接比较，需要对多

个向量中的元素进行位置混洗，达到ＳＩＭＤ比较指

令的要求，但也引入了混洗的耗时．ＣｅｌｌＳｏｒｔ、ＶＳＲ、

ＡＶＸＱｕｉｃｋＳｏｒｔ中采用了ＳＩＭＤ技术以提高算法

的并行度：ＣｅｌｌＳｏｒｔ利用ＳＩＭＤ实现了双调排序网

络，增加了ＳＩＭＤ的混洗过程；ＶＳＲ则扩展了原有

的ＳＩＭＤ指令，新的指令尚待规范化和移植性验证；

ＡＶＸＱｕｉｃｋＳｏｒｔ则是利用 ＡＶＸ５１２指令实现了快

速排序，其中ＳＩＭＤ指令用于处理算法的分支判断

情况．

总之，在ＣＰＵ端，根据设备的内存访问层次以

及利用ＳＩＭＤ等并行化技术对排序方法进行优化是

常见的优化方法，两者通常会同时使用，提高算法并

行度的同时利用高速访存，在此之上则是针对增加

线程利用率、减少线程间通信代价的优化策略．

５２　犌犘犝排序优化分析

ＧＰＵ作为协处理器进行计算加速的研究成果

较为成熟，与ＣＰＵ 不同，ＧＰＵ 拥有大量的工作线

程，其上的工作也以线程为单位，并行化的优化技术

也是不同于ＣＰＵ 的ＳＩＭＴ技术，本节总结前文介

绍的ＧＰＵ上排序算法的研究成果，并以表格形式

给出优缺点，见表２．

从表２可以看出，ＧＰＵ上优化的排序算法主要

是基数排序、双调排序和样本排序．ＧＰＵ线程数量

众多，一般会将若干线程进行线程块的组织，由于线

程数多，如何提高线程的利用率以及取得线程的负

载均衡是ＧＰＵ上排序算法的一个优化方面．ＧＰＵ

Ｗａｒｐｓｏｒｔ利用了ＳＩＭＴ技术，使得同一线程块中的

６８０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年
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表２　犌犘犝并行排序算法的优缺点

算法名称 实现算法 优化技术 主要优点 存在问题 适用环境

ＧＰＵＣｏｕｎｔｉｎｇ

Ｓｏｒｔ［３４］
计数排序 ＣＵＤＡ的原子操作 减少访存冲突

没有针对内存访问层次

进行优化，原子操作也

会造成线程的等待

线程间访存冲突无法避

免的ＧＰＵ设备

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＳｏｒｔｉｎｇｏｎ

ＧＰＵ［３５］

Ｓａｔｉｓｈ等人［３６］

ＨｙｂｒｉｄＲａｄｉｘａｎｄ

Ｍｅｒｇｅｓｏｒｔ
［３７］

基数排序

归并排序

本地内存完成局部排

序、细粒度的线程处

理划分

提高访存效率和线

程利用率

其中的归并排序，当排

序键值对的位数和排序

数量增加，算法性能出

现下降

所实现的归并排序适用

于２５ｂｉｔ以下和数量在

１００万以下的键值对排序

软件控制ｃａｃｈｅ的数

据分布及换出方式，

重用ｃａｃｈｅ块

提高ｃａｃｈｅ命中率，减

少ｃａｃｈｅ交换的代价

当数据ｂｉｔ位长增加时，

排序时间却远超过倍数

的增加

３２ｂｉｔ或６４ｂｉｔ的数据序

列进行排序

在ＣＰＵ端划分数据，

ＧＰＵ基数排序
负载均衡

性能很大程度取决于最

后归并过程
ＣＰＵ端具备高效的归并

过程

ＨｙｂｒｉｄＲａｄｉｘａｎｄ

Ｂｕｃｋｅｔｓｏｒｔ［３７］
基数排序

桶排序

在ＣＰＵ端分桶，ＧＰＵ
基数排序

节省归并的过程消耗

分桶的大小受限于ＧＰＵ
的内存，可能产生二次

分桶

使用少量ＧＰＵ就能将待

排序序列全部存在ＧＰＵ
内存中

Ｚｈａｎｇ等人
［３８］

Ｄｅｓｈｐａｎｄｅ等人
［３９］

Ｄｒｏｚｄ等人［４１］

基数排序

建立中文字符数字对

应的哈希表

能按自定义的顺须

排序中文字符

未对基数排序算法本身

进行ＧＰＵ针对性的优化
字符串排序的一般做法

通过局部字符移动将

变长字符变为定长字

符排序

减少全局字符移动，

增加算法局部性

字符串长度差别较大、

有一定偏斜时，会出现

线程的负载不均衡

字符串长度差异不大且

字符串偏斜程度不大的

字符串序列排序

根据分桶中数据的数

量改变排序算法

有效利用硬件的计

算优势

字符串长度较短时，ＣＰＵ
端和 ＧＰＵ 端的传输成

为瓶颈

每个字符串长度较长的

字符串序列的排序

ＧＰＵＷａｒｐｓｏｒｔ
［２４］

Ｐｅｔｅｒｓ等人［４２］

ＩＢＲｂｉｔｏｎｉｃｓｏｒｔ［４３］

双调排序

对线程进行了分组以

及利用ＳＩＭＴ
线程利用率高 归并过程过多 数据分布较为均匀的序列

利用高速的共享内存

和虚拟的最大值
提高访存效率

输入序列大小增大时算

法效率降低

５０万规模的整数、整数

对和浮点整数对的排序，

基于比较的排序过程

以数组形式实现双调

树及其他小序列排序

方法

使双调排序更有效

地与其他算法混合

使用

未根据内存访问进行

优化

小序列排序需求多的序

列，或小序列无序，整个

序列需要

ＧＰＵＳａｍｐｌｅＳｏｒｔ
［４５］ 样本排序

桶的大小 适 合 共 享

内存

利用了共享内存且

负载均衡
分桶的过程较复杂

ＧＰＵｑｕｉｃｋｓｏｒｔ
［４６］ 快速排序 优化线程的调度

线程并行与性能取

得平衡

未对快速排序算法本身

进行优化

序列的划分过程是通过

与轴数据的比较完成，适

合数据分局较为均匀的

序列

Ｄａｖｉｄｓｏｎ等人［４７］ 归并排序
以寄存器为主要访存

单位
提高访存速度

对寄存器的数量要求

较高
寄存器数量较多的ＧＰＵ

ＩＳＳＤ［４８］
样本排序

奇偶排序

快速排序

根据输入序列的特征

进行排序

利用序列特殊分布

简化排序过程

序列的分布特征不明显

则会浪费特征的检测

开销

存在ＩＳＳＤ 所能检测的

三类特征序列

ＨｙｂｒｉｄＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ

ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎＳｏｒｔ
［４９］

样本排序

桶排序

利用了ＣＰＵ 和 ＧＰＵ
的设备并行

提高ＣＰＵ 的利用率
ＣＰＵ与ＧＰＵ间的通信代

价、处理能力差异需考虑

ＣＰＵ端和 ＧＰＵ 间通信

量少，或ＣＰＵ端和ＧＰＵ
间处理能力能掩盖通信

代价的异构平台

线程执行同样的指令，提高了算法并行度和线程的

利用率，ＧＰＵＱｕｉｃｋｓｏｒｔ根据排序过程中子序列的

数量调整了线程的处理策略，提高线程的利用率．另

一方面，与ＣＰＵ端相似，ＧＰＵ上的排序算法亦需要

针对访存进行优化，尽可能利用高速的共享内存，减

少全局内存的使用．Ｓａｔｉｓｈ等人
［３６］和 Ａｍｉｒｕｌ等

人［３７］利用了本地的高速访存，完成线程的局部排

序，Ｄｅｓｈｐａｎｄｅ等人
［３９］则改进了基数排序的过程，

将比较字符的移动控制在局部的内存范围，减少数

据的读取次数，Ｐｅｔｅｒｓ等人
［４２］和ＧＰＵＳａｍｐｌｅＳｏｒｔ

根据ＧＰＵ的内存大小进行了数据划分，线程能在

最短的时间内进行数据读取，同时减少内存缺失的

次数．Ｄａｖｉｄｓｏｎ等人
［４７］则是以更高速的寄存器为

主要的数据存储设备．寄存器能提高访存的速度，要

提高运算性能，就需要增加寄存器数量，需要归并的

子序列数量也随之增加．

７８０２９期 郭诚欣等：基于现代硬件的并行内存排序方法综述
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５３　犌犘犝与犆犘犝端的排序优化比较

ＧＰＵ的体系结构与ＣＰＵ端存在着差异，对排

序算法的优化侧重也存在不同，

（１）线程并发优化

ＧＰＵ端虽然 ＣＵＤＡ 线程众多，远高于 ＣＰＵ

端，但需要将多个线程组织成线程块，并且共享同一

块高速的共享内存，这类似于ＣＰＵ端每个线程拥

有自身的独立ｃａｃｈｅ，因此在ＧＰＵ的每个线程块中

使用ＳＩＭＴ技术能提高线程的处理效率，而在ＣＰＵ

端则是每个线程中使用ＳＩＭＤ技术，以提高算法的

数据集并行度．

（２）存储访问优化

在ＧＰＵ中，更高效的访存发生在高速的共享

内存中，在没有带宽冲突的前提下，对共享内存的访

问速度与寄存器的访问速度相当，因此同一线程块

中的线程将通过共享内存进行数据的读写，但多个

线程块之间的数据交换依然需要借助全局内存完

成；而ＣＰＵ则是每个线程拥有本地的高速ｃａｃｈｅ，在

本地高速ｃａｃｈｅ中进行数据的读写能获得最高效的

访存效率，而线程间的数据交换则需要通过内存或

线程间的通道来进行，会产生一定的通信代价，因此

ＣＰＵ端更多的是将输入序列划分为最低级的ｃａｃｈｅ

大小，针对ｃａｃｈｅ或者寄存器将数据重新排列，在线

程本地完成局部排序，然后在内存中进行子序列的

合并．

（３）优化算法类型

ＧＰＵ和ＣＰＵ上的排序算法优化基本上都集中

于基数排序和双调网络排序，ＧＰＵ上线程较多，能

同时处理的分桶较多，因此基数排序受到的关注较

多；而在ＣＰＵ端基数排序与排序网络受到的关注

相当，但随着ＳＩＭＤ技术的发展，排序网络将成为研

究的热点．

（４）性能对比

ＣＰＵ是通用的处理器，善于处理分支判断等复

杂的逻辑判断，ＧＰＵ 则用大量的线程及流处理技

术，计算能力较 ＣＰＵ 而言要强，从现有的研究成

果［３６］可知，同等条件下，ＧＰＵ上的排序方法在性能

方面都在不同程度上优于ＣＰＵ 端上的排序方法．

因此相比于ＣＰＵ端，ＧＰＵ更适合实现排序方法，更

有利于排序方法的性能提高．

６　未来研究方向

虽然在过去的几十年，研究者们一直在关注排

序领域，提出了很多的排序方法，根据计算机硬件和

软件的发展也做出了相应的改进，提高了排序方法

的性能，但仍有许多具有挑战的问题需要进一步

研究：

（１）数据的划分策略

对于多线程并行的排序算法，数据的划分处理

是必不可少的，现有的数据划分策略大致分为３种，

第１种为按线程数平均分配数据，第２种则按照一

定的策略进行数据分桶，第３种为计算数据的分布，

按分布情况进行划分．第１种划分方式实现起来相

对简单，划分效率较高，线程间负载均衡，各个线程

将本地的数据排序完成，最后将各线程的数据进行

归并即可，但这样的划分方式并没有利用数据的特

征，导致最后的归并过程较为繁琐，增加总的排序时

间；第２种划分方式常见于基数排序等需要进行分

桶操作的排序策略，数据进行分桶后，桶与桶之间成

有序关系，最后的归并阶段只需要将各个桶的数据

连接起来即可，但分桶的过程不可控，从而导致每个

桶的大小不一，可能出现负载不均衡的问题；第３种

划分策略能是先获得数据的分布情况，从而确定各

线程需要处理的数据量，获得线程的负载均衡，但也

增加了计算数据分布的代价，而计算数据分布的最

坏结果是仍按线程数的数据平均分配，浪费了计算

的时间．３种划分策略有其优缺点，如何将各种划分

策略的最坏情况最大程度地避免，将优势突出，从而

提高整体的排序性能将是一个值得研究的问题．

（２）优化归并过程

在排序的过程中，为了利用ｃａｃｈｅ的高速访问，

都会将输入序列按照最低级的ｃａｃｈｅ大小进行划

分，在最低级ｃａｃｈｅ较小或者输入序列较大时，就会

产生数量众多的子序列，使得最后的子序列合并过

程成为瓶颈．归并过程必然会涉及大量的线程通信

以及数据的重新排列，若划分数据时按照一定的大

小顺序将数据进行划分则会简化归并的过程，这样

的思想若能穿插应用于排序的过程中，能减少最后

归并过程的负担．此外，在归并过程中提高线程的利

用率，特别是当序列数量比线程数少时，在不影响单

个线程效率的前提下减少线程的空闲率也是提高归

并效率的方法．

（３）研究输入序列的特征

当输入的序列存在某种特征，如符合特定的分

布、数据较为偏斜、序列大部分有序等，利用这些输

入序列的特征对简化排序步骤有很大的帮助．比较

简单的检测方法是扫描序列，但当序列很大时检测
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的代价也不容忽视，而且并不保证每一次检测都能

得到具有某种特征的序列，将平白浪费检测的时间

开销，如何在检测开销和检测效率间进行权衡，使得

输入序列特征的利用能真正简化排序过程的步骤，

从而提高排序算法的性能．

（４）多比较标准的排序

排序过程会将数据根据计算机自身的数据大小

标准进行两两比较，而当比较标准变得复杂或是与

计算机自身的比较标准不同时，就需要将比较标准

转换为计算机能够识别的标准．当需要的比较标准

较为复杂或者需要考虑多方面的比较标准时，若将

每对比较数据都进行比较标准转换会是一个很耗时

的过程，如何优化这一转换过程，将排序性能的影响

降到最小是一个有趣的问题．

（５）新型计算硬件设备上的排序算法研究

ＧＰＵ和基于 ＭＩＣ体系结构的ｐｈｉ等新型硬件

计算设备的出现给各领域的算法优化提供了新的思

路，使得算法的优化不再局限于ＣＰＵ的体系结构，

这些新型硬件计算设备虽然在主频上无法与ＣＰＵ

相比，但凭借高于ＣＰＵ的实际线程数以及专注于

计算的体系结构设计还是能让运行在其上的程序得

到优秀的加速效果．ＧＰＵ上已有的排序算法优化成

果较多，ｐｈｉ由于推出的时间尚短，研究成果不多，

但以新型硬件计算设备作为ＣＰＵ外的协处理器提

高程序性能的趋势已经形成，无论是现有的体系结

构还是待研究的更适合计算加速的体系结构，未来

都将会出现性能更加卓越的协处理器，如何在协处

理器上对排序算法进行优化，充分发挥协处理器的

性能将是一个持续研究的问题，且当前研究中，并行

优化的排序算法都源于经典的排序方法，协处理器

上还未出现根据特定体系结构的、专用的排序思想，

这将是排序算法在新型硬件计算设备上发展的难点．

（６）外存排序算法的研究

本文虽然主要关注内存中的并行排序算法，但

外存排序算法方面的研究仍在继续［６２６７］，相比于内

存，外存在容量上依然有绝对的优势，当内存容量不

足以存放程序以及相关数据时，外存操作是必不可

少的．随着计算机硬件技术的进步，外存设备也得到

了长足的发展，固态硬盘（ＳｏｌｉｄＳｔａｔｅＤｒｉｖｅｓ，ＳＳＤ）

的出现使得外存的读写访问速度有了大幅度提高，

速度可达传统硬盘（ＨａｒｄＤｉｓｋＤｒｉｖｅ，ＨＤＤ）的数

倍，在新的外存体系结构下，虽然解决的重点仍是减

少内外存间的Ｉ／Ｏ次数，但解决的方法也会发生改

变，根据新型外存体系结构优化排序算法的性能将

是研究者持续关注的研究点．

致　谢　本文部分工作是在作者访问中国人民大学

的萨师煊大数据管理和分析中心时完成的，该中心获

国家高等学校学科创新引智计划（１１１计划）等资助！

参 考 文 献

［１］ Ｍａｒｔｉｎ Ｗ Ａ．Ｓｏｒｔｉｎｇ．ＡＣＭ ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，１９７１，

３（４）：１４７１７４

［２］ ＦｒｉｅｎｄＥＨ．Ｓｏｒｔｉｎｇｏｎｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｃｏｍｐｕｔｅｒｓｙｓｔｅｍｓ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆｔｈｅＡＣＭ，１９５６，３（３）：１３４１６８

［３］ ＫｎｕｔｈＤＥ．ＴｈｅＡｒｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，Ｖｏｌｕｍｅ３：

ＳｏｒｔｉｎｇａｎｄＳｅａｒｃｈｉｎｇ．２ｎｄ Ｅｄｉｔｉｏｎ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：

ＰｅａｒｓｏｎＥｄｕｃａｔｉｏｎ，１９９８

［４］ ＨｏａｒｅＣ Ａ Ｒ．Ｑｕｉｃｋｓｏｒｔ．ＴｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒＪｏｕｒｎａｌ，１９６２，

５（１）：１０１５

［５］ ＫａｔａｊａｉｎｅｎＪ，ＴｒｆｆＪＬ．ＡＭｅｔｉｃｕｌｏｕｓＡｎａｌｙｓｉｓｏｆＭｅｒｇｅｓｏｒｔ

Ｐｒｏｇｒａｍｓ．ＢｅｒｌｉｎＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９７

［６］ ＭａｃＬａｒｅｎＭＤ．Ｉｎｔｅｒｎａｌｓｏｒｔｉｎｇｂｙｒａｄｉｘｐｌｕｓｓｉｆｔｉｎｇ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ｔｈｅＡＣＭ （ＪＡＣＭ），１９６６，１３（３）：４０４４１１

［７］ ＣｏｒｍｅｎＴＨ，ＬｅｉｓｅｒｓｏｎＣＥ，ＲｉｖｅｓｔＲＬ．ＣｏｕｎｔｉｎｇＳｏｒｔ．

ＩｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．２ｎｄＥｄｉｔｉｏｎ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ：

ＭＩＴＰｒｅｓｓ／ＭｃＧｒａｗＨｉｌｌ，１９９０

［８］ ＢａｔｃｈｅｒＫ Ｅ．Ｓｏｒｔｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｐｒｉｎｇＪｏｉｎｔＣｏｍｐｕｔｅｒＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，１９６８：３０７３１４

［９］ ＨａｂｅｒｍａｎＡ Ｎ．Ｐａｒａｌｌｅｌｎｅｉｇｈｂｏｒｓｏｒｔ（ｏｒｔｈｅｇｌｏｒｙｏｆｔｈｅ

ｉｎｄｕｃｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅ）．ＣａｒｎｅｇｉｅＭｅｌｌｏｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ：

ＣＭＵＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅＲｅｐｏｒｔ：ＡＤ７５９２４８，１９７２

［１０］ ＺａｇｈａＭ，ＧｕｙＥＢ．Ｒａｄｉｘｓｏｒｔｆｏｒｖｅｃｔｏｒｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９９１ＡＣＭ／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｕｐｅｒ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，１９９１：７１２７２１

［１１］ ＪｉｍéｎｅｚＧｏｎｚｌｅｚＤ，ＬａｒｒｉｂａＰｅｙＪＬ，ＮａｖａｒｒｏＪＪ．Ｃｏｍｍｕ

ｎｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｃｉｏｕｓ ｒａｄｉｘ ｓｏｒｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ １３ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，

ＵＳＡ，１９９９：７６８２

［１２］ ＪｉｍéｎｅｚＧｏｎｚｌｅｚＤ，ＮａｖａｒｒｏＪＪ，ＬａｒｒｉｂａＰｅｙＪＬ．ＣＣＲａｄｉｘ：

Ａｃａｃｈｅｃｏｎｓｃｉｏｕｓｓｏｒｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｒａｄｉｘｓｏｒｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＰａｒａｌｌｅｌ，ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄａｎｄＮｅｔｗｏｒｋＢａｓｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

Ｇｅｎｏｖａ，Ｉｔａｌｙ，２００３：１０１１０８

［１３］ ＩｎｏｕｅＨ，ＭｏｒｉｙａｍａＴ，ＫｏｍａｔｓｕＨ，ｅｔａｌ．ＡＡｓｏｒｔ：Ａｎｅｗ

ｐａｒａｌｌｅｌｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｃｏｒｅＳＩＭＤｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｒａｌｌｅｌ

Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ Ｃｏｍｐｉｌａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，

ＵＳＡ，２００７：１８９１９８

９８０２９期 郭诚欣等：基于现代硬件的并行内存排序方法综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［１４］ ＨｉｒｏｓｈｉＩ，ＫｅｎｊｉｒｏＴ．ＳＩＭＤａｎｄｃａｃｈｅｆｒｉｅｎｄｌｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒｓｏｒｔｉｎｇａｎａｒｒａｙｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ

Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１５，８（１１）：１２７４１２８５

［１５］ ＦｕｒｔａｋＴ，ＡｍａｒａｌＪＮ，ＮｉｅｗｉａｄｏｍｓｋｉＲ．ＵｓｉｎｇＳＩＭＤｒｅｇｉｓｔｅｒｓ

ａｎｄｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｔｏｅｎａｂｌｅｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｌｅｖｅｌｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｉｎ

ｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ

Ｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｉｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，

ＵＳＡ，２００７：３４８３５７

［１６］ ＢｕｇｒａＧ，Ｂｏｒｄａｗｅｋａｒ Ｒ Ｒ，Ｙｕ Ｐ Ｓ．ＣｅｌｌＳｏｒｔ：Ｈｉｇｈ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｒｔｉｎｇｏｎｔｈｅｃｅｌｌｐｒｏｃｅｓｓｏｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

３３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＶｅｒｙＬａｒｇｅＤａｔａＢａｓｅｓ．

Ｖｉｅｎｎａ，Ａｕｓｔｒｉａ，２００７：１２８６１２９７

［１７］ ＣａｇｒｉＢ，ＧｕｓｔａｖｏＡ，ＪｅｎｓＴ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｃｏｒｅ，ｍａｉｎｍｅｍｏｒｙ

ｊｏｉｎｓ：Ｓｏｒｔｖｓ．ｈａｓｈｒｅｖｉｓｉｔｅｄ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢ

Ｅｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１３，７（１）：８５９６

［１８］ ＨａｙｅｓＴ，ＰａｌｏｍａｒＯ，ＵｎｓａｌＯ，ｅｔａｌ．ＶＳＲｓｏｒｔ：Ａｎｏｖｅｌ

ｖｅｃｔｏｒｉｓｅｄｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＆ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓｆｏｒ

ｆｕｔｕｒｅｍｉｃｒｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ（ＨＰＣＡ）．Ｂｕｒｌｉｎｇａｍｅ，ＵＳＡ，２０１５：

２６３８

［１９］ ＧｕｅｒｏｎＳ，ＫｒａｓｎｏｖＶ．Ｆａｓｔｑｕｉｃｋｓｏｒｔｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ

ＡＶＸｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ．ＴｈｅＣｏｍｐｕｔｅｒＪｏｕｒｎａｌ，２０１６，５９（１）：

８３９０

［２０］ ＭａｔｖｉｅｎｋｏＳ，ＡｌｅｍａｓｏｖＮ，ＦｏｍｉｎＥ．Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓｏｒｔｉｎｇ

ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍｏｌｅｃｕｌａｒｄｙｎａｍｉｃｓｏｎ ｍｕｌｔｉｃｏｒｅＳＩＭＤ ＣＰＵ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｂｉｏｌｏｇｙ，２０１５，１３（１）：１５４０００４

［２１］ Ａｈｍｅｔ Ｕ．Ｐａｒａｌｌｅｌ ｍｅｒｇｅ ｓｏｒｔ ｗｉｔｈ ｄｏｕｂｌｅ ｍｅｒｇｉｎｇ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉ

ｃａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ（ＡＩＣＴ）．Ａｓｔａｎａ，Ｋａｚａｋｈｓｔａｎ，２０１４：１５

［２２］ Ｌｉｕ Ｘ Ｙ，Ｄｅｎｇ Ｙ Ｄ．Ｆａｓｔｒａｄｉｘ：Ａ ｓｃａｌａｂｌｅｈａｒｄｗａｒｅ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｐａｒａｌｌｅｌｒａｄｉｘｓｏｒｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＦｒｏｎｔｉｅｒｓ

ｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＦＩＴ）．Ｉｓｌａｍａｂａｄ，Ｐａｋｉｓｔａｎ，２０１４：

２１４２１９

［２３］ ＣｈｏＭ，ＢｒａｎｄＤ，ＢｏｒｄａｗｅｋａｒＲ，ｅｔａｌ．ＰＡＲＡＤＩＳ：Ａｎ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｉｎｐｌａｃｅｒａｄｉｘｓｏｒｔ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１５，８（１２）：１５１８１５２９

［２４］ ＹｅＸ，ＦａｎＤ，ＬｉｎＷ，ｅｔａｌ．Ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｂａｓｅｄｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎｍａｎｙｃｏｒｅＧＰＵｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＰａｒａｌｌｅｌ＆ ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ＩＰＤＰＳ）．Ａｔｌａｎｔａ，

ＵＳＡ，２０１０：１１０

［２５］ ＡｙｄｉｎＡ Ａ，ＡｌａｇｈｂａｎｄＧ．Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｈｙｂｒｉｄ

ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｎｏｎｒｅｃｕｒｓｉｖｅｍｏｓｔｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｄｉｇｉｔｒａｄｉｘｓｏｒｔ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＡｐｐｌｉｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇ．

ＦｏｒｔＷｏｒｔｈ，ＵＳＡ，２０１３：５１５８

［２６］ ＬｉｕＹ，ＹａｎｇＹ．ＱｕｉｃｋｍｅｒｇｅｓｏｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＭｕｌｔｉ

ｃｏｒｅＬｉｎｕｘ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃＳｃｉｅｎｃｅｓ，Ｅｌｅｃｔｒｉｃ

ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒ（ＭＥＣ）．Ｓｈｅｎｙａｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：

１５７８１５８３

［２７］ Ａｘｔｍａｎｎ Ｍ，Ｂｉｎｇｍａｎｎ Ｔ，ＳａｎｄｅｒｓＰ，ｅｔａｌ．Ｐｒａｃｔｉｃａｌ

ｍａｓｓｉｖｅｌｙｐａｒａｌｌｅｌｓｏｒｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭｏｎ

ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＰａｒａｌｌｅｌｉｓｍｉｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．

ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１５：１３２３

［２８］ ＳｈｉＦ，ＹａｎＺ，Ｗａｇｈ Ｍ．Ａｎｅｎｈａｎｃｅｄ ｍｕｌｔｉｗａｙｓｏｒｔｉｎｇ

ｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎ狀Ｓｏｒｔｅｒｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｉｇｎａｌａｎｄ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＧｌｏｂａｌＳＩＰ）．Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０１４：

６０６４

［２９］ ＡｙｄｉｎＡ Ａ，ＡｎｄｅｒｓｏｎＫ Ｍ．Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｓｏｒｔｉｎｇｆｏｒｌａｒｇｅ

ｄｙｎａｍｉｃｄａｔａｓｅｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＢｉｇＤａｔａＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

ＳｅｒｖｉｃｅａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＢｉｇＤａｔａＳｅｒｖｉｃｅ）．ＲｅｄｗｏｏｄＣｉｔｙ，

ＵＳＡ，２０１５：１７０１７５

［３０］ ＭａｎｓｉＲ．Ａｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｓｏｒｔｉｎｇｓｍａｌｌｉｎｔｅｇｅｒｓ．Ｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＡｒａｂＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１０，

７（２）：１８６１９１

［３１］ ＹａｎｇＦａｎ，ＷａｎｇＪｉａｎ，ＬｉｕＹａＮａｎ，ＣａｏＲｕｉ．ＲｅｅｌｉｎｇＳｏｒｔ：

Ａ ｎｅｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎｃｌｕｓｔｅｒｓｏｒｔｉｎｇ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１２，３５（４）：８０２８１０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（杨帆，王箭，柳亚男，曹蕊．缫丝排序算法．计算机学报，

２０１２，３５（４）：８０２８１０）

［３２］ ＹａｎｇＸｉｕＣｈｅｎｇ，ＬｉＴｏｎｇ，ＺｈａｏＮａ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎａｎｄａｎａｌｙｓｉｓ

ｏｆｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｆ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１４，３１（３）：６５８６６２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（杨绣丞，李彤，赵娜等．计算排序算法设计与分析．计算机

应用研究，２０１４，３１（３）：６５８６６２）

［３３］ ＯｗｅｎｓＪＤ，ＬｕｅｂｋｅＤ，ＧｏｖｉｎｄａｒａｊｕＮ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆ

ｇｅｎｅｒａｌｐｕｒｐｏｓｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｎｇｒａｐｈｉｃｓｈａｒｄｗａｒｅ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ＧｒａｐｈｉｃｓＦｏｒｕｍ，２００７，２６（１）：８０１１３

［３４］ ＳｕｎＷ，ＭａＺ．ＣｏｕｎｔｓｏｒｔｆｏｒＧＰＵｃｏｍｐｕｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＣＰＡＤＳ）．Ｓｈｅｎｚｈｅｎ，

Ｃｈｉｎａ，２００９：９１９９２４

［３５］ ＳａｔｉｓｈＮ，ＨａｒｒｉｓＭ，ＧａｒｌａｎｄＭ．Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｒｔｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍａｎｙｃｏｒｅＧＰＵｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＰａｒａｌｌｅｌ

＆ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｒｏｍｅ，Ｉｔａｌｙ，２００９：１１０

［３６］ ＳａｔｉｓｈＮ，ＫｉｍＣ，ＣｈｈｕｇａｎｉＪ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｓｏｒｔｏｎＣＰＵｓａｎｄ

ＧＰＵｓ：ＡｃａｓｅｆｏｒｂａｎｄｗｉｄｔｈｏｂｌｉｖｉｏｕｓＳＩＭＤｓｏｒｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１０ ＡＣＭ ＳＩＧＭＯＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ．Ｉｎｄｉａｎａｐｏｌｉｓ，ＵＳＡ，２０１０：３５１３６２

［３７］ ＡｍｉｒｕｌＭ，ＯｍａｒＭＡ，ＡｉｎｉＮ，ｅｔａｌ．Ｓｏｒｔｉｎｇｖｅｒｙｌａｒｇｅｔｅｘｔ

ｄａｔａｉｎ ｍｕｌｔｉＧＰＵｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｔｒｏｌＳｙｓｔｅｍ，

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ（ＩＣＣＳＣＥ）．Ｐｅｎａｎｇ，Ｍａｌａｙｓｉａ，

２０１２：１６０１６５

［３８］ ＺｈａｎｇＨ，ＳｈｉＳ．ＡｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＣｈｉｎｅｓｅｓｔｒｉｎｇｓｏｒｔ

ｉｎｕｓｅｒｄｅｆｉｎｅｄｓｅｑｕｅｎｃｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｓｉａｎＬａｎｇｕａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＡＬＰ）．Ｕｒｕｍｑｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：２５３２５６

［３９］ ＤｅｓｈｐａｎｄｅＡ，ＮａｒａｙａｎａｎＰＪ．ＣａｎＧＰＵｓｓｏｒｔｓｔｒｉｎｇｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ？

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＨｉＰＣ）．

Ｂａｎｇａｌｏｒｅ，Ｉｎｄｉａ，２０１３：３０５３１３

［４０］ ＫｕｍａｒｉＳ，ＳｉｎｇｈＤＰ．Ａｐａｒａｌｌｅｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｏｎＧＰＵｓｕｓｉｎｇｂｉｎａｒｙｓｅａｒｃｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓ

ｉｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈ（ＩＣＡＥＴＲ）．Ｕｎｎａｏ，

Ｉｎｄｉａ，２０１４：１６

０９０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



［４１］ ＤｒｏｚｄＡ，ＰｅｒｉｃａｓＭ，ＭａｔｓｕｏｋａＳ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔｒｉｎｇｓｏｒｔｉｎｇｏｎ

ｍｕｌｔｉａｎｄｍａｎｙｃｏｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＢｉｇＤａｔａ

（ＢｉｇＤａｔａＣｏｎｇｒｅｓｓ）．Ａｎｃｈｏｒａｇｅ，Ａｌａｓｋａ，２０１４：６３７６４４

［４２］ Ｐｅｔｅｒｓ Ｈ，ＳｃｈｕｌｚＨｉｌｄｅｂｒａｎｄｔ Ｏ，Ｌｕｔｔｅｎｂｅｒｇｅｒ Ｎ．Ｆａｓｔ

ｉｎｐｌａｃｅ，ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂａｓｅｄｓｏｒｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ＣＵＤＡ：Ａ ｓｔｕｄｙ

ｗｉｔｈｂｉｔｏｎｉｃｓｏｒｔ．ＣｏｎｃｕｒｒｅｎｃｙａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ：Ｐｒａｃｔｉｃｅ

ａｎｄＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，２０１１，２３（７）：６８１６９３

［４３］ ＰｅｔｅｒｓＨ，ＳｃｈｕｌｚＨｉｌｄｅｂｒａｎｄｔＯ，ＬｕｔｔｅｎｂｅｒｇｅｒＮ．Ａｎｏｖｅｌ

ｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍａｎｙｃｏｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｂａｓｅｄｏｎａｄａｐｔｉｖｅ

ｂｉｔｏｎｉｃｓｏｒｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ Ｐａｒａｌｌｅｌ ＆ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｍｐｏｓｉｕｍ（ＩＰＤＰＳ）．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１２：

２２７２３７

［４４］ ＫｒｕｌｉＭ，ＯｓｉｐｙａｎＨ，ＭａｒｃｈａｎｄＭａｉｌｌｅｔＳ．Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｓｏｒｔｉｎｇ

ａｎｄＴｏｐ犽ｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｅｐｓｉｎｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｉｎｄｅｘｉｎｇｏｎ

ＧＰＵｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥａｓｔＥｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＤａｔａｂａｓｅｓａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍｓ（ＡＤＢＩＳ）．

Ｐｏｉｔｉｅｒｓ，Ｆｒａｎｃｅ，２０１５：３０５３１７

［４５］ ＬｅｉｓｃｈｎｅｒＮ，ＯｓｉｐｏｖＶ，ＳａｎｄｅｒｓＰ．ＧＰＵｓａｍｐｌｅｓｏｒｔ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＰａｒａｌｌｅｌ＆ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＰＤＰＳ）．

Ａｔｌａｎｔａ，ＵＳＡ，２０１０：１１０

［４６］ ＣｅｄｅｒｍａｎＤ，ＴｓｉｇａｓＰ．ＧＰＵｑｕｉｃｋｓｏｒｔ：Ａｐｒａｃｔｉｃａｌｑｕｉｃｋｓｏｒｔ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｇｒａｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｓ，２００９，１４：４

［４７］ ＤａｖｉｄｓｏｎＡ，ＴａｒｊａｎＤ，ＧａｒｌａｎｄＭ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｐａｒａｌｌｅｌ

ｍｅｒｇｅｓｏｒｔｆｏｒｆｉｘｅｄａｎｄｖａｒｉａｂｌｅｌｅｎｇｔｈｋｅｙｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＰａｒａｌｌｅｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ（ＩｎＰａｒ）．ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ，

２０１２：１９

［４８］ ＹａｎｇＱ，ＤｕＺ，ＺｈａｎｇＳ．ＯｐｔｉｍｉｚｅｄＧＰＵｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ｏｎｓｐｅｃｉａｌｉｎｐｕｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄ ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏＢｕｓｉｎｅｓｓ，Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆

Ｓｃｉｅｎｃｅ（ＤＣＡＢＥＳ）．Ｇｕｉｌｉｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１２：５７６１

［４９］ ＢａｎｅｒｊｅｅＤＳ，ＳａｋｕｒｉｋａｒＰ，ＫｏｔｈａｐａｌｌｉＫ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｒｔｉｎｇ

ｏｎｈｙｂｒｉｄｍｕｌｔｉｃｏｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒｆｉｘｅｄａｎｄｖａｒｉａｂｌｅｌｅｎｇｔｈ

ｋｅｙｓ． Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｉｇｈ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１４，２８（３）：２６７２８４

［５０］ ＭａｔｈｕｒＫ，ＡｇｒａｗａｌＳ，ＤｅｓａｉＳ，ｅｔａｌ．ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＰｈｉ：Ｖａｒｉｏｕｓ

ＨＰＣａｓｐｅｃｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

ａｎｄＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ（ＨＰＣＳ）．Ｈｅｌｓｉｎｋｉ，Ｆｉｎｌａｎｄ，２０１３：６８８６８９

［５１］ ＡｌｑｕａｉｅｄＦ，ＡｌｍｕｄａｉｆｅｒＡ，ＡｌＳｈａｙａＭ．Ａｎｏｖｅｌｈｉｇｈｓｐｅｅｄ

ｐａｒａｌｌｅｌｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎＦＰＧＡ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄＰｈｏｔｏｎｉｃｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

（ＳＩＥＣＰＣ）．Ｒｉｙａｄｈ，ＳａｕｄｉＡｒａｂｉａ，２０１１：１４

［５２］ ＬｖＷｅｉＸｉｎ，ＬｉＱｉｎｇＱｉｎｇ，ＬｏｕＪｕｎＬｉｎｇ，ＡＦＰＧＡｍａｔｒｉｘ

ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｎｍｅｄｉａｎｆｉｌｔｅｒ．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＥｌｅｃｔｒｏｎＤｅｖｉｃｅｓ，２０１２，３５（１）：３４３８（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（吕伟新，李清清，娄俊岭．ＦＰＧＡ比较矩阵排序法及在中值

滤波器中的应用．电子器件，２０１２，３５（１）：３４３８）

［５３］ ＳｏｇａｂｅＹ，ＭａｒｕｙａｍａＴ．ＦＰＧＡａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｏｆｓｈｏｒｔｒｅａｄ

ｍａｐｐｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｓｏｒｔａｎｄｐａｒａｌｌｅｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ

ＬｏｇｉｃａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＦＰＬ）．Ｍｕｎｉｃｈ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１４：１４

［５４］ ＳｋｌｙａｒｏｖＶ，ＳｋｌｉａｒｏｖａＩ．Ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆｒｅｇｕｌａｒａｎｄｅａｓｉｌｙｓｃａｌａｂｌｅｓｏｒｔｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎａｎＦＰＧＡ．

ＭｉｃｒｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓａｎｄＭｉｃｒｏｓｙｓｔｅｍｓ，２０１４，３８（５）：４７０４８４

［５５］ ＣｈｅｎＲ，ＳｉｒｉｙａｌＳ，ＰｒａｓａｎｎａＶ．Ｅｎｅｒｇｙａｎｄｍｅｍｏｒｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｍａｐｐｉｎｇｏｆｂｉｔｏｎｉｃｓｏｒｔｉｎｇｏｎＦＰＧＡ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５

ＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ

ＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．Ｍｏｎｔｅｒｅｙ，ＵＳＡ，２０１５：２４０２４９

［５６］ ＺｕｌｕａｇａＭ，ＭｉｌｄｅｒＰ，ＰüｓｃｈｅｌＭ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆ

ｓｔｒｅａｍｉｎｇｓｏｒｔｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４９ｔｈＡｎｎｕａｌ

ＤｅｓｉｇｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＳａｎＦｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１２：

１２４５１２５３

［５７］ ＳａｔｉｓｈＮ，ＫｉｍＣ，ＣｈｈｕｇａｎｉＪ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｓｏｒｔｏｎＣＰＵｓ，

ＧＰＵｓａｎｄＩｎｔｅｌＭＩＣａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ．ＩｎｔｅｌＬａｂｓ，ＯＲＨｉｌｌｓｂｏｒｏ，

ＵＳＡ：ＩｎｔｅｌＴｅｃｈｎｉｃａｌＲｅｐｏｒｔ，２０１０

［５８］ ＴｉａｎＸＣ，ＫａｍｉｌＲ，ＲｅｉｊｉＳ，Ｒｅｇｉｓｔｅｒｌｅｖｅｌｓｏｒｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｎ

ｍｕｌｔｉｃｏｒｅＳＩＭＤ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３ｒｄ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ

ＩｒｒｅｇｕｌａｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ：ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓａｎｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｎｅｗ

Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１３：９

［５９］ ＳａｈｅｒＯ，ｅｔａｌ．Ｍｅｒｇｅｐａｔｈｐａｒａｌｌｅｌｍｅｒｇｉｎｇｍａｄｅｓｉｍｐｌｅ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ Ｐａｒａｌｌｅｌ ａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ＳｙｍｐｏｓｉｕｍＷｏｒｋｓｈｏｐｓ＆ＰｈＤＦｏｒｕｍ（ＩＰＤＰＳＷ）．Ｓｈａｎｇｈａｉ，

Ｃｈｉｎａ，２０１２：１６１１１６１８

［６０］ ＳｈｉＨａｉＨｅ，ＸｕｅＪｉｎＹｕｎ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎａｕｔｏｍａｔｅｄｓｏｒｔｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＰＡＲ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，

２０１２，２３（９）：２２４８２２６０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（石海鹤，薛锦云．基于ＰＡＲ的排序算法自动生成研究．软

件学报，２０１２，２３（９）：２２４８２２６０）

［６１］ ＨｏｕＫ，ＷａｎｇＨ，ＦｅｎｇＷ．ＡＳＰａＳ：Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｕｔｏ

ｍａｔｉｃＳＩＭＤｉｚａｔｉｏｎｏｆｐａｒａｌｌｅｌｓｏｒｔｉｎｇｏｎｘ８６ｂａｓｅｄｍａｎｙｃｏｒｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＣＭｏｎＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ａｕｓｔｉｎ，ＵＳＡ，２０１５：３８３

３９２

［６２］ ＩｓｌａｍＭ，ＳａｐＭ，ＮｏｏｒＭ，ｅｔａｌ．Ａｆａｓｔｅｒｅｘｔｅｒｎａｌｓｏｒｔｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇｎｏａｄｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｓｋｓｐａｃｅ．ＪｕｒｎａｌＴｅｋｎｏｌｏｇｉ

Ｍａｋｌｕｍａｔ，２００６，１８（２）：４７５９

［６３］ ＧｒａｅｆｅＧ．Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇｓｏｒｔｉｎｇｉｎｄａｔａｂａｓｅｓｙｓｔｅｍｓ．ＡＣＭ

ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｕｒｖｅｙｓ，２００６，３８（３）：１０

［６４］ ＹｉａｎｎｉｓＪ，ＺｏｂｅｌＪ．Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｆａｓｔｅｘｔｅｒｎａｌ

ｓｏｒｔｉｎｇ．ＴｈｅＶＬＤＢＪｏｕｒｎａｌ，２００７，１６（２）：２６９２９１

［６５］ ＷｕＣＨ，ＨｕａｎｇＫＹ．Ｄａｔａｓｏｒｔｉｎｇｉｎｆｌａｓｈｍｅｍｏｒｙ．ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｔｏｒａｇｅ，２０１５，１１（２）：７

［６６］ ＳｕｎｄａｒＨ，ＭａｌｈｏｔｒａＤ，ＢｉｒｏｓＧ．ＨｙｋＳｏｒｔ：Ａｎｅｗｖａｒｉａｎｔｏｆ

ｈｙｐｅｒｃｕｂｅｑｕｉｃｋｓｏｒｔｏｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｍｅｍｏｒｙａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＳｕｐｅｒ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．Ｅｕｇｅｎｅ，ＵＳＡ，２０１３：２９３３０２

［６７］ ＳｕｎｄａｒＨ，ＭａｌｈｏｔｒａＤ，ＳｃｈｕｌｚＫ Ｗ．Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｈｉｇｈ

ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔｄｉｓｋｔｏｄｉｓｋｓｏｒｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ Ｈｉｇｈ

ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎｇ，ＳｔｏｒａｇｅａｎｄＡｎａｌｙｓｉｓ

（ＳＣ）．Ｄｅｎｖｅｒ，ＵＳＡ，２０１３：１１０

１９０２９期 郭诚欣等：基于现代硬件的并行内存排序方法综述

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



犌犝犗 犆犺犲狀犵犡犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８８，

Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ ｄａｔａ ｗａｒｅｈｏｕｓｅ ａｎｄ ｐａｒａｌｌｅｌ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

犆犎犈犖犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｂａｓｅ，ｄａｔａ

ｗａｒｅｈｏｕｓｅａｎｄｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ．

犛犝犖犎狌犻，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍｏｂｉｌｅｄａｔａｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犆狌犻犘犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｄａｔａｗａｒｅｈｏｕｓｅ

ａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋａｎａｌｙｓｉｓａｎｄｆｌｏｗｄａｔａ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

犠犝犜犻犪狀犣犺犲狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｄａｔａｗａｒｅｈｏｕｓｅ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｔｈｅｒａｐｉｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｈａｒｄｗａｒｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

ｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓｃｏｎｓｔａｎｔｌｙ．

Ｏｎｔｈｅｏｎｅｈａｎｄ，ｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓｈａｓｃｈａｎｇｅｄ

ｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｓｉｎｇｌｅｃｏｒｅｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓｔｏｔｈｅｍｕｌｔｉｃｏｒｅｓ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ，ａｎｄｔｈｅｎｔｏｔｈｅｍａｎｙｃｏｒｅｓｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ．Ｔｈｅ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｃｏｒｅｓｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓｋｅｅｐｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒ

ｈａｎｄ，ｗｉｔｈｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｍｅｍｏｒｙｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

ｍｅｍｏｒｙｃａｐａｃｉｔｙｈａｓａｌｓｏｉｎｃｒｅａｓｅｄ．Ｍｅｍｏｒｙｕｎｉｔｓｂｅｃｏｍｅ

ｄｉｖｅｒｓｉｔｙｌｉｋｅｒｅｇｉｓｔｅｒ，ｃａｃｈｅ，ＲＡＭ．Ｔｈｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｍｅｍｏｒｙ

ａｃｃｅｓｓｈｉｅｒａｒｃｈｙｍａｋｅｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ｂｅｓｉｄｅｓ，

ｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｈａｒｄｗａｒｅｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｃｏｎｔｉｎｕｅｓ

ｔｏｓｈｏｒｔｅｎｔｈｅｒｅｓｐｏｎｓｅｔｉｍｅｏｆｐｒｏｃｅｄｕｒｅｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎｔｏｔｈｅ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣＰＵａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ｔｈｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｎｅｗｐｒｏｃｅｓｓｏｒ

ｄｅｖｉｃｅｓ ｍａｋｅｓｔｈｅｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎｔｏｔｈｅ

ｎｅｗｅｒａ．

Ｓｏｒｔｉｎｇｉｓａｂａｓｉｃｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｉｎｍａｎｙ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｆｉｅｌｄｓｌｉｋｅｔｈｅｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｉｎｆｏｒ

ｍａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄｏｔｈｅｒｆｉｅｌｄｓ．Ｓｏｒｔｉｎｇｃａｎｍａｋｅｄａｔａｉｎａ

ｃｅｒｔａｉｎｏｒｄｅｒ，ｔｈｅｒｅｂｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｔｉｍｅｏｆｔｈｅｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ

ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓｄａｔａｓｅａｒｃｈ．Ｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅａｒｃｈ

ｏｎｔｈｅｓｏｒｔｅｄｄａｔａ，ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎｔｏａｃｃｅｓｓｉｎｇｔｈｅｄａｔａｓｅｑｕｅｎ

ｔｉａｌｌｙｉｎｔｈｅｍｅｍｏｒｙｗｈｉｃｈｍａｋｅｓｄａｔａａｃｃｅｓｓｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｈｉｇｈｅｒ

ｔｈａｎｔｈａｔｏｆｒａｎｄｏｍ ａｃｃｅｓｓ，ａｌｓｏｃａｎｕｓｅｓｏｍｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｍｅｔｈｏｄｓｌｉｋｅｂｉｎａｒｙｓｅａｒｃｈ，ｓｅａｒｃｈａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｏｆｆｓｅｔｉｎ

ｔｈｅｄａｔａｓｅｔ．Ｔｈｅｓｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓｍａｋｅｓｏｒｔｅｄｄａｔａｓｅｔ

ｍｕｃｈｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｈａｎｕｎｓｏｒｔｅｄｄａｔａｓｅｔｓｏｎｄａｔａｓｅａｒｃｈ．

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｈａｓｂｅｅｎｐａｉｄｂｙｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｏｎ

ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

Ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｏｆｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ａｌｏｔｏｆｃｌａｓｓｉｃｓｏｒｔｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｔｈｅｓｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｔｈｅｉｒ

ｏｗｎａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ，ａｌｓｏｈａｖｅｔｈｅｉｒｓｕｉｔａｂｌｅ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｓｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ

ｈａｖｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｍｏｄｅｒｎＣＰＵａｎｄｓｏｍｅ

ｎｅｗｐｒｏｃｅｓｓｏｒｄｅｖｉｃｅｓｓｕｃｈａｓＧＰＵｓ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｉｎｌｙ

ｓｕｒｖｅｙｓｔｈｅｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋｓａｎｄｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｍｉｎａｂｒｉｅｆ

ｗａｙ．

ＴｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ （Ｎｏｓ．６１５３２０２１，６１２７２１３７，

６１２０２１１４）ａｎｄｔｈｅ ＨｕａｗｅｉＩｎｎｏｖａｔｉｏｎ ＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｇｒａｍ

（ＨＩＲＰ２０１４０５０７）．

２９０２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》




