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收稿日期：２０１７０２０６；在线出版日期：２０１７１２２８．本课题得到国家自然科学基金（６１８７２２００）、天津市自然科学基金（１６ＪＣＹＢＪＣ１５２００，
１７ＪＣＱＮＪＣ００３００）、计算机体系结构国家重点实验室开放课题（ＣＡＲＣＨ２０１５０４）、天津市大数据与云计算科技重大专项（１５ＺＸＤＳＧＸ０００２０）、
高等学校博士学科点专项科研基金（２０１３００３１１２００２９）资助．李　涛，男，１９７７年生，博士，副教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，主要
研究方向为并行与分布式处理、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｔａｏ＠ｎａｎｋａｉ．ｅｄｕ．ｃｎ．董前琨，男，１９９０年生，硕士，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，
主要研究方向为并行与分布式处理、ＧＰＧＰＵ计算．张　帅，男，１９８６年生，博士，主要研究方向为并行分布式计算、ＧＰＧＰＵ计算．孔令晏，
男，１９９２年生，硕士，主要研究方向为并行与分布式处理、机器学习．康　宏（通信作者），男，１９７３年生，博士，讲师，主要研究方向为大数
据处理、数据库、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｋａｎｇｈｏｎｇ＠ｎａｎｋａｉ．ｅｄｕ．ｃｎ．杨愚鲁，男，１９６１年生，博士，教授，主要研究领域为互联网络、并行机体
系结构、分布式计算．

基于线程池的犌犘犝任务并行计算模式研究
李　涛１），２）　董前琨１）　张　帅１）　孔令晏１）　康　宏１）　杨愚鲁１）

１）（南开大学计算机与控制工程学院　天津　３０００７１）
２）（中国科学院计算技术研究所计算机体系结构国家重点实验室　北京　１００１０９）

摘　要　ＧＰＵ已经成为具有高并发高内存带宽的通用协处理器，但是ＧＰＵ与ＣＰＵ在体系结构和编程模型上存
在很大差异，导致ＣＰＵＧＰＵ异构计算系统的编程复杂度提高，即使采用统一计算设备架构（ＣＵＤＡ）提供的ｋｅｒｎｅｌ
并发技术和多流技术也较难充分控制和利用ＧＰＵ上的计算资源，难以有效地处理不规则的并行应用问题．为从体
系结构角度探索ＧＰＵ硬件支持的页锁定内存和统一虚拟地址空间等特征，该文提出了ＣＰＵ辅助任务调度管理下
的基于线程池技术的ＧＰＵ任务并行计算模型ＣＡＧＴＰ，实现了ＣＰＵＧＰＵ异构计算系统上的共享内存式程序设
计．提出并设计了ＣＰＵ端的任务队列、计算线程块级任务调度器、任务槽和ＧＰＵ端的任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数等机
制，实现了ＣＰＵ与ＧＰＵ间的高效细粒度任务交互，避免了原生ＣＵＤＡ程序中多次启停ｋｅｒｎｅｌ函数的开销，有效
地支持了ＧＰＵ上的细粒度不规则并行任务计算，而且利用模型ＡＰＩ接口函数能够降低ＣＰＵＧＰＵ异构计算系统
的编程难度．实验结果表明，ＣＡＧＴＰ模型中任务调度的开销是ｋｅｒｎｅｌ函数调用的５％，有效提升了通用矩阵乘、乔
列斯基分解和犓均值、Ｔ近邻等典型线性代数和机器学习算法的计算性能；ＣＡＧＴＰ模型易于扩展使用多块ＧＰＵ，
且在性能差异较大的多个ＧＰＵ之间达到负载均衡，能够高效求解混合任务和具有不规则并行性的应用问题．

关键词　异构计算系统；统一计算设备架构；线程池；任务并行；任务复用函数
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ｏｔｈｅｒｍｉｘｅｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｌａｓｔｂｕｔｎｏｔｌｅａｓｔ，ＣＡＧＴＰａｌｓｏｓｈｏｗｓｇｏｏｄｅｘｔｅｎｄｉｂｉｌｉｔｙｗｈｅｎａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏｍｕｌｔｉｐｌｅＧＰＵｓ，ｉｔｃａｎａｃｈｉｅｖｅｌｏａｄｂａｌａｎｃｉｎｇｅｖｅｎｆｏｒｄｉｓｔｉｎｃｔＮＶＩＤＩＡ’ｓＧＰＵｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ；ＣＵＤＡ；ｔｈｒｅａｄｐｏｏｌ；ｔａｓｋｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ；ｔａｓｋｍｕｌｔｉ
ｐｌｅｘｅｄｋｅｒｎｅｌ

１　引　言
ＧＰＵ已成为具有高并行性和高存储带宽的典

型众核处理器，利用ＧＰＵ进行高性能计算能够实
现远超多核ＣＰＵ的计算性能，它的研究及应用已成
为高性能计算领域的重要分支［１２］．将ＧＰＵ应用于
科学计算产生了通用ＧＰＵ计算（ＧｅｎｅｒａｌＰｕｒｐｏｓｅ
ＧＰＵｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＧＰＧＰＵ）的概念，并在计算密集型
和数据密集型等应用上获得了明显性能加速［３］．统
一计算设备架构ＣＵＤＡ（ＣｏｍｐｕｔｅＵｎｉｆｉｅｄＤｅｖｉｃｅ
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）能够让程序员使用熟悉的Ｃ／Ｃ＋＋语
言在ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ上进行并行程序设计．在以规
则应用如通用矩阵乘为代表的线性代数领域，使用
ＣＵＤＡ可以达到高度优化的ＣＰＵ程序性能的数
倍［４］．表１列举了ＮＶＩＤＩＡ每一代架构中主流ＧＰＵ
的特征及其计算性能．

表１　典型犌犘犝技术规格

ＧＰＵ 核心
数目 架构 单精度浮点

性能／Ｔｆｌｏｐｓ
双精度浮点
性能／Ｔｆｌｏｐｓ

ＧＴＸ２６０ １９２ Ｔｅｓｌａ ０．７１ 
ＧＴＸ４８０ ４８０Ｆｅｒｍｉ ２．０２ ０．６７
ＧＴＸ７８０ ２３０４ Ｋｅｐｌｅｒ ３．４９ ０．１８
ＴｅｓｌａＫ４０ ２８８０ Ｋｅｐｌｅｒ ４．２９ １．４３
ＧＴＸＴｉｔａｎＸ３０７２ Ｍａｘｗｅｌｌ ６．１０ ０．２０
ＴｅｓｌａＰ１００ ３５８４Ｐａｓｃａｌ １０．６０ ５．３０

尽管目前已有很多研究利用ＧＰＵ的高并行性
对具体应用实现了性能加速，但更为成功的应用仍
然局限于并行性质较好的规则应用上［５６］．具有不规
则并行性或需要细粒度ＣＰＵＧＰＵ交互的应用较
难在ＧＰＵ上取得明显的性能提升，而且很难充分
利用ＧＰＵ的全部计算资源．例如，Ｐａｒｂｏｉｌ２基准测
试的结果表明，在Ｆｅｒｍｉ架构ＧＰＵ上平均仅利用
到硬件资源的２０％～７０％［７］．其主要原因在于原生
ＣＵＤＡ编程模型更加侧重于可用性及其在不同ＧＰＵ
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上的扩展性，并未挖掘不同ＧＰＵ的结构特征及其
计算效能［７８］．如何提高ＧＰＵ硬件资源的利用率进
而提升ＧＰＵ通用计算的性能非常关键．
ＣＵＤＡ编程模型提供了ＧＰＵ上的数据并行抽

象机制，但是并不支持有效的任务并行．尽管ＧＰＵ
和ＣＰＵ在体系结构方面存在诸多差异，然而数据
并行与任务并行相结合还是ＣＰＵＧＰＵ异构系统
中更好的并行计算模式［９］．目前已有工作在ＣＵＤＡ
的基础上设计ＣＰＵＧＰＵ任务并行，一种是采用并
发内核执行ＣＫＥ（ＣｏｎｃｕｒｒｅｎｔＫｅｒｎｅｌＥｘｅｃｕｔｉｏｎ）技
术［１０１３］，通过为每一个任务启动一个ＣＵＤＡｋｅｒｎｅｌ，
然后并发执行这些独立的ｋｅｒｎｅｌ来达到任务并行
的目的；另一种是持久化ｋｅｒｎｅｌ技术，通过将分解
出来的计算任务动态地调度到ＧＰＵ线程块上实
现［１４１７］，虽然这种方式能够消除ＣＫＥ中启停ｋｅｒｎｅｌ
函数的开销［１４１５］，但是ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的任务交
互仍然是明显的性能瓶颈．在这种有限的ＣＰＵ
ＧＰＵ交互以及ＧＰＵ控制情况下，利用ＣＰＵＧＰＵ
异构系统很难实现高效的细粒度任务交互及数据传
输，特别是针对不规则并行计算任务，很难发挥
ＣＰＵＧＰＵ异构系统的计算性能．

Ｆｅｒｍｉ架构的ＧＰＵ开始支持页锁定内存和统
一虚拟地址空间ＵＶＡ（ＵｎｉｆｉｅｄＶｉｒｔｕａｌＡｄｄｒｅｓｓ
Ｓｐａｃｅ）［４］．页锁定内存是进程虚拟地址空间中的一
段，包含这一段的内存页面常驻物理内存，不会被
操作系统交换到虚拟内存中．在支持ＵＶＡ的设备
上，页锁定内存可以被映射到设备端的地址空间中，
并且能够被设备端的ＧＰＵ线程直接访问．基于此，
由ＧＰＵ作为独立的协处理器，ＣＰＵＧＰＵ异构系
统变成了主机端与设备端构成的非均一内存访问
ＮＵＭＡ（ＮｏｎＵｎｉｆｏｒｍＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）
结构，如图１所示．此时，ＣＰＵ与多个ＧＰＵ可看作
共享存储上紧耦合的非对称多处理器系统，为实现
细粒度任务交互与同步提供了结构基础．

图１　ＣＰＵＧＰＵ异构体系结构
在多核和多ＣＰＵ计算系统中，利用线程池等

编程技术能够实现高效的任务并行，通过共享的内

存访问区域可进行高效的同步与线程间交互，从而
支持更细粒度的并发和不规则的并行模式［１８］．但在
ＣＰＵＧＰＵ异构系统中，由于ＣＰＵ和ＧＰＵ的体系
结构和编程模式的差异，并没有充分挖掘其共享内
存特性，导致ＧＰＵ资源利用率低、任务交互开销大
等问题．基于ＣＵＤＡ编程模型在ＣＰＵＧＰＵ异构
系统上进行共享内存任务并行设计，仍然存在诸多
困难和挑战．首先，ＣＵＤＡ提供的原始ＣＰＵＧＰＵ
交互功能有限，很难有效减小ＣＰＵ和ＧＰＵ间的任
务交互代价；其次，在进行任务调度时需要使用线程
安全的任务队列，很难有效减小ＧＰＵ端众多线程
进行任务队列操作的开销；再有，ＣＰＵ将任务调度
到ＧＰＵ上以后，无法实时跟踪ＧＰＵ上的任务状
态，很难有效处理ＣＰＵ和ＧＰＵ不同任务之间的依
赖关系［１９］．

因此，本文基于页锁定内存和ＵＶＡ等ＧＰＵ结构
特征，将ＣＰＵＧＰＵ异构系统视为ＮＵＭＡ结构，提
出了ＣＰＵ辅助任务调度管理下的基于线程池技术
的ＧＰＵ任务并行计算模型ＣＡＧＴＰ（ＣＰＵＡｓｓｉｓｔｅｄ
ＧＰＵＴｈｒｅａｄＰｏｏｌ），并设计了适于ＣＰＵＧＰＵ异构
系统的有效编程接口．通过在ＣＰＵ和ＧＰＵ共享的
内存区域内开辟任务槽和任务复用ｋｅｒｎｅｌ等机制，
实现了计算线程块级动态任务调度策略，使得ＣＰＵ
和ＧＰＵ间的任务交互开销显著低于持久化ｋｅｒｎｅｌ
和ＣＫＥ等技术．应用线性代数和机器学习等典型
算法的实验表明，基于ＣＡＧＴＰ模型能够有效地提
升ＣＰＵＧＰＵ异构系统的计算性能和ＧＰＵ资源利
用率．本文主要贡献如下：

（１）将ＣＰＵＧＰＵ异构系统视为ＮＵＭＡ结构，
提出ＧＰＵ任务并行计算模型ＣＡＧＴＰ，通过任务复
用ｋｅｒｎｅｌ等技术优化ｋｅｒｎｅｌ函数重启动开销以及
提高ＧＰＵ资源利用率．

（２）设计线程块级的ＧＰＵ任务动态调度机制，
利用任务槽技术使ＣＰＵ端的调度线程能够及时追
踪ＧＰＵ上任务的执行状态，提高了ＣＰＵＧＰＵ间
的任务交互能力．

（３）设计基于共享内存的ＧＰＵ任务并行编程
接口，实现对于细粒度不规则任务的高效并行计算．

（４）易于将ＣＡＧＴＰ模型扩展到多ＧＰＵ上，并
且能够在性能差异较大的多个ＧＰＵ上实现负载
均衡．

本文第２节简要介绍ＣＰＵＧＰＵ异构体系、
ＣＵＤＡ编程模型以及线程池技术；第３节详细描述
ＣＡＧＴＰ模型，着重讨论基于该模型的异构并行编
程模式；第４节通过对线性代数和机器学习等典型
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算法的求解验证ＣＡＧＴＰ模型的性能优势；第５节
简要总结已有ＧＰＵ任务并行工作．

２　相关技术
本节简要介绍ＧＰＵ体系结构、ＣＵＤＡ编程模

型以及线程池技术，这是将ＣＰＵＧＰＵ异构系统视
为ＮＵＭＡ结构并提出ＣＡＧＴＰ模型的基础．
２１　犆犝犇犃编程模型

ＣＵＤＡ使用的是结构化线程模型，ＧＰＵ线程
是通过启动ｋｅｒｎｅｌ函数创建的，一个ｋｅｒｎｅｌ函数包
含多个线程块，图２展示了ＣＵＤＡ的结构化线程模
型．ＣＵＤＡ运行时会映射并以轮询方式将这些不
同尺寸的线程块调度到流多处理器（ＳＭ）上，而且多
个线程块能够被映射到同一ＳＭ上并发执行．但在
运行过程中，一个线程块不能被切分或者迁移到多
个ＳＭ上［４］．通常，一个程序会包含多个线程块，在
ｋｅｒｎｅｌ函数启动时仅会激活部分线程块，其余的线
程块则在运行时通过硬件调度来激活．

图２　ＣＵＤＡ结构化线程模型
在ＣＵＤＡ编程模型中，ＣＰＵ和ＧＰＵ通过ＰＣＩｅ

总线进行连接，ＧＰＵ通常作为独立的协处理器使
用，此时ＣＰＵ与ＧＰＵ是松耦合连接，ＣＰＵ和ＧＰＵ
之间的协作类似于消息传递机制．在程序执行前通
过特定接口将数据拷贝到ＧＰＵ端的设备内存中；
然后通过调用ｋｅｒｎｅｌ函数创建大量ＧＰＵ线程进行
计算，在计算过程中与主机端程序几乎没有交互；在
计算完成后，主机端程序再通过特定接口将结果数
据拷贝到主机端内存．因此，ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的数
据传输和交互开销较大，对细粒度不规则应用较难

取得很好的并行加速，在一定程度上限制了ＧＰＵ
的应用范围［２０２１］．
２２　犖犝犕犃结构

从体系结构上看，主机端和ＧＰＵ端形成了一
个ＮＯＲＡ（ＮｏＲｅｍｏｔｅＡｃｃｅｓｓ）结构，在这种结构上
的ＣＵＤＡ编程模型实际上是消息传递式的，如图１
（ａ）所示．主机端与ＧＰＵ端具有各自独立的地址空
间，相当于消息传递模型中的独立节点，两者通过消
息传递完成数据交互和同步．

ＧＰＵ对页锁定内存和ＵＶＡ等特征的支持使
得主机端与ＧＰＵ端不再是严格的ＮＯＲＡ结构．主
机端线程通过前端总线和北桥直接访问页锁定内
存，访存带宽为１０ＧＢ／ｓ～２０ＧＢ／ｓ，而ＧＰＵ端线程
访问页锁定内存需要通过ＰＣＩｅ总线，在实验用机
器上访存带宽约为６．３ＧＢ／ｓ．因此，主机端和ＧＰＵ
端实际上形成带有共享内存访问区域的异构ＮＵ
ＭＡ体系结构，如图１（ｂ）所示．

虽然主机端和ＧＰＵ端的线程在访问页锁定内
存的带宽上有所差异，但是在这种体系结构上，原有
的按需创建ＧＰＵ线程、消息传递式的ＣＵＤＡ编程
模型已经不再是最优选择．基于异构ＮＵＭＡ体系
结构的共享内存特性设计新的共享内存编程模式不
仅可行，而且对扩展以ＧＰＵ为代表的协加速器的
应用范围，提升ＣＰＵＧＰＵ异构系统的计算性能非
常重要．
２３　线程池技术

图３　线程池构成

线程池技术是一种共享内存平台上常用的并行
程序设计技术，可以避免反复创建和销毁线程的开
销，从而支持细粒度的任务并发．线程池主要包括四
个部分：线程管理器、工作线程、任务接口和输入输
出任务队列，如图３所示．通过由前期特定的任务在
处理器上创建线程，当新任务到达时，处理器便利用
已经创建的线程执行任务，当处理完所有任务后，由
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另一个特定任务销毁线程．这种静态创建线程的机
制避免了ＦｏｒｋＪｏｉｎ模型中重复创建和销毁线程的
开销，计算任务一般是通过线程安全的数据结构分
发给多个工作线程并保证负载均衡，从而有效利用
硬件资源提高处理效率［２２］．

图４　ＣＡＧＴＰ模型结构

典型的线程池技术包括线程构建模块ＴＢＢ［２３］
和Ｃｉｌｋ［２４］．ＴＢＢ是以最大限度利用多核处理器性能
为目标的多功能并行编程框架，涵盖了可扩展内存
分配、线程安全的并发容器和原子操作抽象等工具．
在执行时使用了基于工作窃取的并行结构，针对一
些复杂任务如图形渲染、视频压缩等，很容易构建任
务流水线来获得优异性能．针对细粒度任务，英特尔
为Ｃ＋＋编译器提供了Ｃｉｌｋ语言扩展技术，以便使
用嵌套并行进一步提高程序并行性．它对每一个线
程使用一个双端队列来跟踪任务的执行，同时在任
务执行时将双端队列作为栈使用，可以消除一部分
异步操作．

在ＣＰＵ上创建和结束线程的开销是创建或销
毁任务的１８～１００倍，而且通过任务进行同步的开
销也远低于同步多个线程的开销，因此线程池技术
能够更好地支持细粒度的任务并发［２２］．同时，由于
不同任务可以包含不同类型、不同量级的计算操作，
因此应用线程池技术能够更好地支持复杂不规则的
并行计算模式．

基于上述讨论，将ＣＰＵＧＰＵ异构系统视为共
享内存ＮＵＭＡ体系结构，基于线程池技术设计共
享内存结构上的并行计算模式，在ＧＰＵ端创建静
态的工作线程，利用页锁定内存进行任务交互和同

步，有助于打破ＣＵＤＡ编程模型的消息传递模式限
制，优化ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的任务交互与同步开
销，实现对不规则、细粒度任务的并行计算及保证其
负载均衡，进而提升ＣＰＵＧＰＵ异构系统的计算性
能并拓展其应用范围．

３　犆犃犌犜犘模型
本节详细描述ＣＡＧＴＰ模型，包括模型的组织

结构、实现方式以及编程接口等，最后简要介绍该模
型的特点．
３１　模型结构

ＣＡＧＴＰ模型的设计理念是基于线程池技术在
ＧＰＵ端创建静态的ＧＰＵ常驻线程，借助分配在页
锁定内存中的共享内存区域，由ＣＰＵ将计算任务
调度到ＧＰＵ端的工作线程．ＣＰＵ和ＧＰＵ之间通过
共享内存实现任务交互与线程同步，以有效支持不规
则细粒度任务的并发执行．由于ｋｅｒｎｅｌ函数的启动
开销为４μｓ～７μｓ，本文约定计算时间在微秒数量级
的计算任务为细粒度任务．ＣＡＧＴＰ模型结构如图４
所示，包括一组运行在ＧＰＵ端的任务复用ｋｅｒｎｅｌ
函数、一组分配在页锁定内存中共享区域内的不会
被替换出去的任务槽、一个ＣＰＵ端的调度线程以
及一组由调度线程管理的任务输入输出队列．

不同于ＣＰＵ面向延迟优化的设计理念，ＧＰＵ
主要是面向计算吞吐量优化，并不擅长执行判断和分
支等指令．因此在ＣＡＧＴＰ模型中，需要借助ＣＰＵ
端的调度线程来完成任务调度以及任务间依赖关系
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处理，正因为这样便将该模型取名为ＣＰＵ辅助的
ＧＰＵ线程池模型．对于ＣＰＵＧＰＵ异构系统整体
而言，ＣＡＧＴＰ便于将ＧＰＵ端设计集中于如何最大
化任务的吞吐率和硬件资源利用率，而不会产生因
为在ＧＰＵ端进行复杂的判断和控制操作导致计算
效率的下降的问题．

在ＧＰＵ体系结构不支持页锁定内存等特性
时，ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的交互以及ｋｅｒｎｅｌ函数调用
等都具有较高的开销，传统的消息传递模式并不
能很好地支持细粒度、不规则的并行性应用．因此，
ＣＡＧＴＰ模型的设计目标是挖掘ＣＰＵＧＰＵ异构
ＮＵＭＡ结构特征，利用页锁定内存和ＵＶＡ等共享
内存支持，优化ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的细粒度任务交
互与并发执行性能，提高ＧＰＵ硬件资源利用率，有
效实现对具有复杂依赖关系任务的并行计算．
３２　模型实现

ＣＡＧＴＰ模型的实现主要由主机端的输入输出
队列、任务调度器、任务槽和ＧＰＵ端的任务复用
ｋｅｒｎｅｌ函数四部分组成．
３．２．１　输入输出队列

ＣＡＧＴＰ模型包含一个任务输入队列和多个任
务输出队列，这组任务队列是该模型的用户接口．所
有任务输入和输出队列都是线程安全的，即它们可
以被多个主机端线程同时访问．其中，输入队列可以
是普通队列，也可以是带有优先级的队列．用户将需
要计算的任务压入任务输入队列，对每一个任务指
定一个任务输出队列索引，进而在指定的任务输出
队列中将计算完成的任务返回给用户．任务输出队
列的数目由用户指定，使用多个任务输出队列的目
的在于方便地处理任务间的依赖关系．
３．２．２　任务调度器

任务调度线程、任务槽和任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数
是ＣＡＧＴＰ模型的核心部分，共同实现了计算线程
块级别的动态任务调度．如图５所示，调度线程是一
个持续运行的ＣＰＵ线程，负责将任务输入队列中
的任务输入序列映射到ＧＰＵ端的不同计算线程块
上，由ＧＰＵ端运行的任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数不断地
接收和执行调度来的计算任务．具体而言，调度线程
主要做两个具体操作，一是将任务输入队列中的任
务分配给空闲的任务槽，二是从任务槽中回收ＧＰＵ
端执行完成的任务．最后，当需要结束任务复用
ｋｅｒｎｅｌ函数时，调度线程会在每个任务槽中放置一
个带有特殊标记的任务，该任务将会结束ＧＰＵ端
的所有线程．

图５　计算块级任务调度示意图

实现ＣＡＧＴＰ模型的关键在于ＣＰＵ和ＧＰＵ
之间的计算任务传递，这里是通过分配在页锁定内
存中的一组任务槽来完成的．ＧＰＵ端的每个计算线
程块都有一个专有的任务槽，当需要将某个计算任
务调度给ＧＰＵ端的计算线程块时，ＣＰＵ端调度线
程将该计算任务拷贝到相应的任务槽中，由ＧＰＵ
端的计算线程块从任务槽中取出任务并予以执行．
当任务执行完成后，ＧＰＵ端的计算线程块修改相应
任务槽的状态，以通知ＣＰＵ端调度线程该任务已
执行完毕，并由其将任务收回后压入指定的任务输
出队列中．

页锁定内存能够被ＣＰＵ和ＧＰＵ两端的线程
共享访问，该模型中ＣＰＵ和ＧＰＵ使用内存ｌｏａｄ／
ｓｔｏｒｅ指令直接访问页锁定内存中的共享区域，因此
在ＣＰＵ和ＧＰＵ之间传递任务的开销很低．传递一
个任务的时间开销大约为５０ｎｓ，其中包括计算任务
被拷贝到任务槽以及从任务槽将任务拷贝到ＧＰＵ
端的两次拷贝，约为一次普通ｋｅｒｎｅｌ函数调用时间
开销的１％，因此该模型能够有效支持ＣＰＵ和
ＧＰＵ之间的细粒度任务交互．
３．２．３　任务槽

任务槽是在ＣＡＧＴＰ模型中支持ＣＰＵ和ＧＰＵ
之间进行高效任务调度的关键，是ＣＰＵ端的调度
线程和ＧＰＵ端的计算线程块进行交互的主要载
体．在ＣＡＧＴＰ模型的构造阶段，系统即在ＣＰＵ端
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的页锁定内存中分配任务槽．在Ｆｅｒｍｉ或者更新结
构的ＧＰＵ上，ＧＰＵ端的线程能够使用内存ｌｏａｄ／
ｓｔｏｒｅ指令直接访问页锁定内存，大大降低了在
ＣＵＤＡ编程模型中使用ｃｕｄａＭｅｍｃｐｙ（）等数据接
口进行ＣＰＵ和ＧＰＵ任务交互所产生的开销．

为了支持ＣＡＧＴＰ模型中的计算线程块级的任
务调度，任务槽被设计为有状态的，其状态转换关系
如图６所示．任务槽的状态被ＣＰＵ初始化为ＩＤＬＥ
（空闲状态）；ＣＰＵ端的调度线程将任务压入任务槽
后，将其状态变为ＲＥＡＤＹ（就绪状态）；ＧＰＵ端的
计算线程块发现与其对应的任务槽状态变为
ＲＥＡＤＹ后，便从任务槽中取出计算任务予以执行，
任务完成后计算线程块中的某个ＧＰＵ线程将任务
槽的状态置为ＦＩＮＩＳＨＥＤ（完成状态）；ＣＰＵ端的调
度线程从状态为ＦＩＮＩＳＨＥＤ的任务槽中回收ＧＰＵ
端执行完成的任务，然后将其压入指定的输出队列，
并设置任务槽的状态为ＩＤＬＥ；当所有的任务计算
完毕，需要结束任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数的执行时，由
ＣＰＵ端的调度线程将任务槽的状态设置为ＥＸＩＴ
（退出状态）；ＧＰＵ端的计算线程块查询到对应的任
务槽状态为ＥＸＩＴ时就结束执行．在从ＩＤＬＥ到
ＲＥＡＤＹ的状态转换中，ＣＰＵ端的调度线程必须在
任务被拷贝到任务槽之后，才能进行相应的状态转
换；同理，ＧＰＵ端也必须在任务计算结束，并对任务
槽中的任务数据进行更新（如有）后，才能将任务槽
的状态由ＲＥＡＤＹ变为ＦＩＮＩＳＨＥＤ．
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图６　任务槽状态转换图

为了在保证任务调度效率的情况下简化ＧＰＵ
端的功能实现，在ＣＡＧＴＰ模型构造阶段分配的任
务槽的数目等于系统中所有ＧＰＵ设备上计算线程
块的总数目．因此，ＧＰＵ端的每个计算线程块有自
己专有的任务槽，并从中获取来自主机端的计算任
务．一个任务槽不会被ＧＰＵ端的多个计算线程块
共享访问，因此计算线程块之间不会因为获取任务
而产生竞争，而且任务结束时也不会产生任务槽的
访问冲突．
３．２．４　任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数

在ＣＡＧＴＰ模型中，任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数在系

统启动后被静态地启动，然后在每个ＧＰＵ端的流
多处理器上产生一个或多个计算线程块，并在任务
调度期间一直驻留在ＧＰＵ中并保持运行状态．每
个计算线程块从与其对应的任务槽中获取计算任务
并执行，完成一个计算任务后尝试从任务槽中继续
获取新的计算任务，直到接收到一个带有特殊标记
的任务时退出．

如图７所示，使用任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数能够带
来两方面的性能提升：一是避免了连续多个ｋｅｒｎｅｌ
函数之间的结束停顿启动开销，在ＣＡＧＴＰ模型中
一个任务调度开销约为２００ｎｓ，而启动一个ｋｅｒｎｅｌ
函数则需要４μｓ～７μｓ，因此可以有效地消除启动
停止ｋｅｒｎｅｌ函数所带来的时间开销．二是避免了每
个ｋｅｒｎｅｌ函数结束前一段时间内不能充分利用
ＧＰＵ硬件资源的情况，即ｋｅｒｎｅｌ函数结束前的性
能碎片，从而提高技术资源利用率．

图７　任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数

任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数是ＣＡＧＴＰ模型中的核
心，它打破了ＣＵＤＡ编程模型中ｋｅｒｎｅｌ函数的边
界，在ＧＰＵ端的线程块级别重新组织计算任务，有
力地支持了计算线程块级的任务调度．任务复用
ｋｅｒｎｅｌ函数的复用有两层含义：首先，任务复用
ｋｅｒｎｅｌ函数中不同计算线程块执行的任务可以是不
同的．通过不同性质任务的并发执行，例如计算密集
型任务和存储密集型任务，能够提高应用对ＧＰＵ
硬件资源的利用率．其次，一个计算线程块多次执行
的任务也是不同的，而且任务粒度比ｋｅｒｎｅｌ函数的
更细，这就可以将多个应用中原本需要多个ｋｅｒｎｅｌ
函数调用才能完成的计算融合在一起，消除多次
ｋｅｒｎｅｌ函数的调用开销．

在ＣＡＧＴＰ模型中，在一个ＧＰＵ设备上同一
时刻只有唯一一个任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数在执行，并
发任务执行消除了ＣＵＤＡ程序设计中使用多个流
重叠计算的必要性，而且在该模型中重叠计算与数
据传输比ＣＵＤＡ编程模型更为自然和简单．
３３　编程接口

ＣＡＧＴＰ模型的设计目标是实现ＣＰＵＧＰＵ异
构ＮＵＭＡ系统上的不规则细粒度任务并行，因此
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该模型提供了追踪ＧＰＵ任务状态的方法．而在
ＣＵＤＡ编程模型及其它相关工作中，一旦计算任务
被调度到ＧＰＵ端，ＣＰＵ便无法实时获取任务状态，
只有等ＧＰＵ端的全部ｋｅｒｎｅｌ函数结束以后，ＣＰＵ
才能获知ＧＰＵ端的全部计算任务已经完成．

基于ＣＡＧＴＰ模型的计算线程块级任务调度机
制能够支持大量任务的动态创建与计算，单个ＧＰＵ
设备可被视为多个活动的计算线程块，从而给程序
员提供了一个简单易用的计算模式．从程序员角度
来看，ＣＡＧＴＰ模型就是一个任务输入队列和多个
任务输出队列，将满足依赖关系的计算任务压入任
务输入队列，然后在某个任务输出队列上等待结果．
为实现对特定应用的计算，需要将数据划分为公共
数据和任务特定数据，将计算表达成任务并压入任
务输入队列，以及在计算过程中根据完成的任务判
断哪些任务的依赖关系被满足．

在ＣＡＧＴＰ模型上实现的主要ＡＰＩ接口如下：
ｃｌａｓｓｃａｇｔｐ＿ｔ｛
　／／ｓｔａｒｔｔｈｅｋｅｒｎｅｌｓａｎｄｔｈｅｈｏｓｔｓｃｈｅｄｕｌｅｒ．
　ｖｏｉｄｒｕｎ（ｖｏｉｄ）；
　ｖｏｉｄｓｅｔ＿ｎｏ＿ｍｏｒｅ＿ｔａｓｋ＿ｆｌａｇ（ｖｏｉｄ）；
　／／ｗａｉｔｆｏｒｔｈｅｋｅｒｎｅｌａｎｄｔｈｅｈｏｓｔｓｃｈｅｄｕｌｅｒｔｏｅｘｉｔ．
　ｖｏｉｄｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅ（ｖｏｉｄ）；
　ｖｏｉｄｐｕｓｈ＿ｔａｓｋ（ｔａｓｋ＿ｔｃｏｎｓｔ＆ｔａｓｋ，ｉｎｔｏｕｔｐｕｔ＿ｉｎｄｅｘ＝０）；
　／／ｐｏｐａｔａｓｋｆｒｏｍａｎｏｕｔｐｕｔｑｕｅｕｅ，ｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｃａｌｌ．
　ｖｏｉｄｐｏｐ＿ｆｉｎｉｓｈ（ｔａｓｋ＿ｔ＆ｔａｓｋ，ｉｎｔｏｕｔｐｕｔ＿ｉｎｄｅｘ＝０）；
　／／ｔｒｙｔｏｐｏｐａｔａｓｋｆｒｏｍａｎｏｕｔｐｕｔｑｕｅｕｅ，ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｃａｌｌ．
　ｂｏｏｌｔｒｙ＿ｐｏｐ＿ｆｉｎｉｓｈ（ｔａｓｋ＿ｔ＆ｔａｓｋ，ｉｎｔｏｕｔｐｕｔ＿ｉｎｄｅｘ＝０）；
　／／ｑｕｅｒｙｈｏｗｍａｎｙｔａｓｋｓａｒｅｅｘｅｐｃｔｅｄｆｒｏｍａｎｏｕｔｐｕｔｑｕｅｕｅ．
　ｓｉｚｅ＿ｔｇｅｔ＿ｕｎｆｉｎｉｓｈｅｄ＿ｃｏｕｎｔ（ｉｎｔｏｕｔｐｕｔ＿ｉｎｄｅｘ＝０）；
｝；

在模型运行过程中，通过调用ｐｕｓｈ＿ｔａｓｋ（）接
口可以在任何时刻将计算任务压入任务输入队列
中，并为其指定一个输出队列索引．程序员可以调用
非阻塞的ｔｒｙ＿ｐｏｐ＿ｆｉｎｉｓｈ（）接口检查某个任务输出
队列中是否有完成的任务，或调用ｐｏｐ＿ｆｉｎｉｓｈ（）接
口在某个任务输出队列上等待任务完成．程序员也
可以在任何时候通过调用ｇｅｔ＿ｕｎｆｉｎｉｓｈｅｄ＿ｃｏｕｎｔ（）
接口查询某个输出队列上还有多少计算任务未完成
或在队列中等待被弹出．

在ＣＡＧＴＰ模型中，假定被压入任务输入队列
中的任务都能够被并发执行，即这些任务之间是没
有依赖的．ＣＡＧＴＰ模型本身并不处理任务间的依
赖关系，而是通过多个任务输出队列将完成的任务
返回给用户进程，用于进行任务之间的依赖性判断．

程序员可以使用该模型提供的ＡＰＩ在上层处理任
务间的依赖关系，下面给出了判断任务间依赖关系
的示例．假定需要处理三个任务ａ、ｂ和ｃ，且任务ｃ
依赖于任务ａ．首先，任务ａ和ｂ被压入到任务输入
队列中，并且指定不同的任务输出队列索引；然后通
过调用ｐｏｐ＿ｆｉｎｉｓｈ（）接口在任务输出队列０上等待
任务ａ完成；接下来，当任务ａ从任务输出队列０中
被取出后，任务ｃ就可以被压入任务输入队列中执
行，从而保证了任务ｃ与任务ａ之间的依赖关系．由
于任务ｂ被指定了一个不同的任务输出队列索引，所
以任务ｂ的执行能够与任务ａ和ｃ的执行并发进行．

ｔａｓｋ＿ｔａ，ｂ，ｃ，ｔｍｐ；
ｃａｇｔｐ．ｐｕｓｈ＿ｔａｓｋ（ａ，０）；
ｃａｇｔｐ．ｐｕｓｈ＿ｔａｓｋ（ｂ，１）；
ｃａｇｔｐ．ｐｏｐ＿ｆｉｎｉｓｈ（ｔｍｐ，０）；
ｃａｇｔｐ．ｐｕｓｈ＿ｔａｓｋ（ｃ，０）；
ｃａｇｔｐ．ｐｏｐ＿ｆｉｎｉｓｈ（ｔｍｐ，１）；／／ｇｏｔｔａｓｋｂ
ｃａｇｔｐ．ｐｏｐ＿ｆｉｎｉｓｈ（ｔｍｐ，０）；／／ｇｏｔｔａｓｋｃ
与ＣＵＤＡ编程模型相比，ＣＡＧＴＰ模型主要有

以下优点：
第一，使程序员的关注点从ＧＰＵ整体变为多

个活动的计算线程块，将ＧＰＵ程序设计的思维模
式从如何聚合出能够占用整个ＧＰＵ的ｋｅｒｎｅｌ函数
变为如何将应用问题表达为计算任务．任务的粒度
比ｋｅｒｎｅｌ函数小很多，利用ＣＡＧＴＰ模型能够很好
地实现细粒度任务的并行执行．随着ＧＰＵ硬件的
发展，编写大ｋｅｒｎｅｌ函数利用整个ＧＰＵ的硬件资
源会更加困难，而基于ＣＡＧＴＰ模型，只要同一时刻
有多于计算线程块的任务，就能通过足够多任务的
并发执行充分利用ＧＰＵ的硬件资源．

第二，通过将数据传输表达为带有依赖关系的
任务，便于程序员实现数据传输与任务计算两种操
作的重叠．基于ＣＡＧＴＰ模型的编程消除了使用多
个ＣＵＤＡ流处理计算任务间依赖的必要性，即使使
用ＣＵＤＡ流技术进行计算和传输的重叠，也明显降
低了程序员对ＧＰＵ硬件的细节考虑．

第三，支持细粒度ＣＰＵＧＰＵ协作式程序设
计，这是该模型与使用持久化ｋｅｒｎｅｌ或者ＣＫＥ等
编程模式的最大不同．通过任务输入输出队列和任
务槽等技术实现了ＣＰＵ和ＧＰＵ之间高效的不规
则细粒度任务交互，并且根据任务的计算性质来决
定该任务在ＣＰＵ还是ＧＰＵ上执行，易于实现ＣＰＵ
和ＧＰＵ协同计算．

第四，使程序员不用过多考虑ＧＰＵ底层硬件
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的细节，而且方便实现一个ＧＰＵ设备被多个ＣＰＵ
端进程共享使用．基于ＣＡＧＴＰ模型，程序员不用直
接操作ＧＰＵ线程，而只需要将任务压入任务输入
队列，由模型进行ＧＰＵ硬件线程管理和负载均衡
等工作，可以有效地提高ＣＰＵＧＰＵ异构系统上的
编程效率．

４　实验及结果分析
本节主要分析和验证ＣＡＧＴＰ模型的应用性能

及其可扩展性．实验在一台同时支持４块显卡的工
作站上进行，主要硬件配置如下：
ＣＰＵ：ＩｎｔｅｌＩｖｙＢｒｉｄｇｅＥ５２６２０Ｖ２６核
主存：１６ＧＢ１６００ＭＨｚＤＤＲ３
总线：ＰＣＩｅｘ１６
ＧＰＵ０：ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ４８０
ＧＰＵ１：ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＫ４０Ｍ
ＧＰＵ２：ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ７８０
操作系统：Ｕｂｕｎｔｕ１４．０４
ＣＵＤＡ版本：ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔ６．５

４１　微基准测试
微基准测试是根据待测系统的特性专门编写的

用于测量其某一方面性能指标的程序，本节从任务
结构体大小、计算线程块数量以及ＰＣＩｅ带宽消耗
等方面对模型进行分析．
４．１．１　任务结构大小

对每一种任务结构体大小测试１０００００个任务
调度的总时间，并计算平均每个任务的调度开销．由
于任务中没有包含任何计算指令，因此平均每个任
务的调度开销主要来自于ＣＡＧＴＰ模型的运行时调
度．ＧＴＸ４８０和ＴｅｓｌａＫ４０分别有１６和１５个流多
处理器，在每个流多处理器上启动四个计算线程块，
实验结果如图８所示．

图８　任务结构体大小对调度开销的影响

实验结果表明，任务调度开销随任务结构体
大小增加而增加．典型的１６字节～３２字节的任务
平均开销约为２００ｎｓ，而一次ｋｅｒｎｅｌ函数调用开销
约为４μｓ，是ＣＡＧＴＰ任务调度开销的２０倍．在两
种ＧＰＵ上的结果一致表明了调度开销主要是由
ＣＡＧＴＰ调度过程中线程安全队列的出入队、通过
ＰＣＩｅ总线将任务传递到ＧＰＵ端等操作引起的，
ＧＰＵ端的计算能力对开销影响不大．进一步分析表
明，大约１６０ｎｓ耗费在操作输入输出队列上，调度线
程计算、拷贝任务到任务槽、传递任务到ＧＰＵ端等
花费４０ｎｓ左右．在ＣＡＧＴＰ模型中完成一个任务
要经过四次出／入队列，对于线程安全的任务队列，
出入队列实际上是一个串行化的过程，这一部分开
销不能被多个任务均摊．
４．１．２　计算线程块数量

任务结构体大小固定为２４字节，测试使用不同
数量的计算线程块完成１０００００个任务的总时间，
并计算出平均每个任务的调度开销．同样，任务中不
包含任何计算指令，因此每个任务的平均调度开
销反映了计算线程块的数量对模型运行时调度开销
的影响情况．ＧＴＸ４８０和ＴｅｓｌａＫ４０的每个流多处
理器上最多驻留８和１６个活动线程块，测试结果如
图９所示．

图９　计算线程块的数量对平均调度开销的影响

对于ＧＴＸ４８０而言，任务的平均调度开销几乎
不受计算线程块数量的影响，在每个流多处理器上
启动一个计算线程块就可以较好地隐藏任务的
调度延迟．而在ＴｅｓｌａＫ４０上，每个流多处理器上至
少启动３个计算线程块才能够较好地隐藏任务的
调度延迟，这意味着在Ｋｅｐｌｅｒ架构的ＧＰＵ上运行
ＣＡＧＴＰ模型时，如果所使用的计算线程块数量较
少，有可能由于不能较好地隐藏任务的调度延迟而
导致应用整体性能达不到最优．
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４．１．３　ＰＣＩｅ带宽
ＣＡＧＴＰ模型中的任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数以忙等

方式从任务槽中拷贝任务，因此即使没有向输入队
列中压入任务，运行时任务调度操作也会占用一部
分ＰＣＩｅ带宽．任务结构体大小固定为２４字节，启动
ＣＡＧＴＰ模型但不调度任务，记录不同数量的计算
线程块在一段固定时间内的任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数
访问任务槽的总次数，然后计算ＰＣＩｅ带宽消耗，结
果如图１０所示．

图１０　ＰＣＩｅ带宽消耗

运行测试ＰＣ机的ＰＣＩｅ×１６总线带宽大约为
６．３ＧＢ／ｓ，任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数的ＰＣＩｅ带宽消耗随
着计算线程块数量的增加而持续增加，在ＧＴＸ４８０
上使用超过１１２个计算线程块或在ＴｅｓｌａＫ４０上使
用超过１２０个计算线程块时，ＰＣＩｅ带宽消耗达到最
大值（约９％），此时任务复用ｋｅｒｎｅｌ函数访问任务
槽的频率最高都达到１．４亿次／秒．

因此，如果任务需要通过ＰＣＩｅ总线访问ＣＰＵ
端的内存，那么就有可能与ＣＡＧＴＰ模型中的任务
复用ｋｅｒｎｅｌ函数竞争ＰＣＩｅ带宽，同时降低应用和
线程池调度的性能．而且在ＴｅｓｌａＫ４０上使用过多
的计算线程块会增加单任务延迟．在实际应用中，使
用的计算线程块越多，任务就应该具有越高的计算
通信比，尽量避免与ＣＡＧＴＰ模型竞争ＰＣＩｅ带宽
资源．
４２　线性代数应用
４．２．１　批量通用矩阵乘

通用矩阵乘ＧＥＭＭ（ＧｅｎｅｒａｌＭａｔｒｉｘＭａｔｒｉｘ
Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ）是线性代数中最基础的操作，在实
际应用中往往也是最耗时的操作，其时间复杂度为
犗（狀３）［２５］．批量通用矩阵乘（ＢａｔｃｈｅｄＧＥＭＭ）通过
同时计算多个小规模ＧＥＭＭ，旨在验证ＣＡＧＴＰ模
型的细粒度任务并行相对于普通ｋｅｒｎｅｌ函数调用
方式具有更好的性能．

本文实验中使用ＣＵＤＡ编程模型支持的流数
据传输，使用ＣｕＢＬＡＳ和ＭＡＧＭＡ提供的接口函
数完成多个ＧＥＭＭ的计算．此外，在ＣｕＢＬＡＳ函
数库中专门针对ｂａｔｃｈｅｄＧＥＭＭ提供了程序接口
ｃｕｂｌａｓ〈ｔ〉ｇｅｍｍＢａｔｃｈｅｄ（），可以直接实现批量矩阵
乘．在ＣＡＧＴＰ模型中，本文采用了ＧＥＭＭ标准接
口中的ｋｅｒｎｅｌ函数，同时计算１２８个ＧＥＭＭ，其中
每个任务的矩阵规模为６４×６４．

首先，实验测试使用１～３２个ＣＵＤＡ流时并发
调用ｃｕＢＬＡＳ单次ＧＥＭＭ接口的性能．ｃｕＢＬＡＳ中
的批量矩阵乘接口ｃｕｂｌａｓ［ＤＳ］ｇｅｍｍＢａｔｃｈｅｄ（）以
及ＣＡＧＴＰ模型都只用一个ＣＵＤＡ流．如图１１（ａ）
所示，ｃｕｂｌａｓ［ＤＳ］ｇｅｍｍ（）接口在使用４个ＣＵＤＡ
流时达到最佳性能，但其最佳性能仍然不如ＣＡＧＴＰ
模型．

图１１　批量矩阵乘性能

ＣｕＢＬＡＳ的两个函数在计算小规模矩阵乘时会
调用特殊优化的ｋｅｒｎｅｌ函数，为在ＧＰＵ的流多处
理器间实现负载均衡，这些ｋｅｒｎｅｌ函数将结果矩阵
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划分为小尺寸子矩阵，因而这些ｋｅｒｎｅｌ函数在计算
小规模ＧＥＭＭ时能充分利用ＧＰＵ的流多处理器．
但由于每个线程块上的计算量非常小，这些ｋｅｒｎｅｌ
函数无法达到单次ＧＥＭＭ接口计算大规模矩阵乘
时的性能．ＣＡＧＴＰ模型避免了ｋｅｒｎｅｌ函数的多次
启停开销，其性能高于ｃｕｂｌａｓ〈ｔ〉ｇｅｍｍ（）．ＣｕＢＬＡＳ
中的批量矩阵乘接口ｃｕｂｌａｓ〈ｔ〉ｇｅｍｍＢａｔｃｈｅｄ（）是
为批量小规模矩阵乘设计的，也使用较小尺寸的子
矩阵划分．对单精度和双精度的情形，其性能都低于
ＣＡＧＴＰ模型．

其次，使用ＭＡＧＭＡ代码方式进行ＧＥＭＭ计
算实验，如图１１（ｂ）所示．相比于ＭＡＧＭＡ，基于
ＣＡＧＴＰ模型的批量ＧＥＭＭ实现能够获得稳定且
更高的性能．而基于ＭＡＧＭＡ的批量ＧＥＭＭ实现
则需要启动更多的ＣＵＤＡ流，并且达到８个ｋｅｒｎｅｌ
函数的并发执行后才能获得接近于ＣＡＧＴＰ模型的
批量ＧＥＭＭ实现性能．

基于ＣＡＧＴＰ模型的批量ＧＥＭＭ实现能够获
得更好的计算性能，主要得益于在ＣＡＧＴＰ模型上
实现的任务调度机制，能够有效地避免多次ｋｅｒｎｅｌ
函数调用的启停开销，并且只需要使用１个ＣＵＤＡ
流，不需要对ｋｅｒｎｅｌ函数进行复杂的优化操作．
４．２．２　Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解

Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解是线性代数中一种重要的矩阵
分解算法，广泛应用于科学和工程计算中，其目标是
将一个矩阵犃分解为一个下三角矩阵犔与其转置
矩阵犔Ｔ的乘积，即犃＝犔犔Ｔ［２６］．在使用分块策略计
算Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解过程中，多个任务之间存在依赖关
系，本文以Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解为例来验证基于ＣＡＧＴＰ
模型能够有效地处理不规则并行计算．

在ＭＡＧＭＡ的ｄｐｏｔｒｆ＿ｇｐｕ（）接口函数中，用到
了一系列ＢＬＡＳ和ＬＡＰＡＣＫ接口，主要包括ＳＹＲＫ
（对称犽秩更新）、ＧＥＭＭ、ＴＲＳＭ（求解三角方程
组）和ＴＲＭＭ（三角矩阵乘）等接口．本文将ＴＲＳＭ
分解为矩阵求逆ＴＲＴＲＩ和三角矩阵乘ＴＲＭＭ两
个部分，使用ｋｅｒｎｅｌ函数ｄｇｅｍｍ＿ｋｅｒｎｅｌ＿ｆｅｒｍｉ（）实
现ＧＰＵ端的ＳＹＲＫ、ＧＥＭＭ和ＴＲＭＭ操作，进一
步基于ＣＡＧＴＰ模型实现了Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解．针对每
一个子矩阵，将ＳＹＲＫ、ＧＥＭＭ和ＴＲＭＭ操作都
作为一组计算任务，ＣＡＧＴＰ模型维护一个依赖数
组处理任务之间的依赖关系．

双精度正定矩阵的Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解结果如图１２
所示，其中Ｋｅｒｎｅｌ表示直接使用ｋｅｒｎｅｌ函数ｄｇｅｍｍ＿

ｋｅｒｎｅｌ＿ｆｅｒｍｉ（）的实现，ＫｅｒｎｅｌＯｐｔ表示使用ＣｕＢＬＡＳ
库中的ｃｕｂｌａｓＤｓｙｒｋ（）和ｃｕｂｌａｓＤｔｒｍｍ（）两个函数
来实现ＳＹＲＫ和ＴＲＭＭ两个操作，在实现过程中
不存在冗余计算，ＣＡＧＴＰ表示基于ＣＡＧＴＰ模型
的Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解实现．ＣＡＧＴＰ实现取得较其它两
种实现更好性能的原因有两方面．第一，由于能够通
过压入任务控制参与计算的部分，所有位于对角线
下的６４×６４大小的子矩阵在ＣＡＧＴＰ实现中是完
全不被计算的，因此ＣＡＧＴＰ实现节约了一部分冗
余的计算．Ｋｅｒｎｅｌ实现与ｋｅｒｎｅｌ优化实现的性能差
异能够近似地反映由于节约计算所带来的性能提
升．第二，ＳＹＲＫ、ＧＥＭＭ和ＴＲＭＭ三个步骤的计
算任务在ＣＡＧＴＰ实现中能够几乎连续地被执行，
因此减少了ＧＰＵ硬件的空闲时间，提升了对ＧＰＵ
硬件的利用率．

图１２　Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解性能

４３　机器学习应用
４．３．１　ＴＮＮ分类

Ｔ近邻（ＴＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＴＮＮ）算法是一
种简单有效的监督分类算法，其主要思想是通过计
算不同样本之间的距离来进行分类［２７］．

假设训练样本集为　χ＝｛（狓犻，狔犻）｜狓犻∈!

犱｝狀犻＝１，
其中狓犻表示第犻个样本的犱个特征维度上的特征值
组成的向量，狔犻表示第犻个样本的分类标签，狀为样
本个数．在进行ＴＮＮ分类时，对于一个没有标签的
新样本，通过计算其在特征空间中与其它样本的欧
氏距离，然后选取样本集中特征与其最相似（距离最
邻近）的犜个分类标签，就可以知道每个样本与其
所属分类的对应关系．在ＴＮＮ分类算法中，计算新
样本与原有样本集中的样本点的相似度是最耗时
的，也就是计算如下欧氏距离的操作，
犱犻狊狋（狓犻，狓狉）＝狓犻－狓犼２＝狓犻２－２狓犻·狓犼＋狓犼２．
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基于ＣＡＧＴＰ模型实现ＴＮＮ分类算法时，本
文将欧氏距离的计算分解为两个步骤，可以直接基
于现有的高性能ＣｕＢＬＡＳ库来实现矩阵乘操作．首
先，通过将样本集的特征矩阵乘以自身的转置得到
狓犻·狓犼，此步骤的矩阵乘是最耗时的操作；然后，利用
样本特征的二范数计算样本间的欧氏距离．

ＴＮＮ算法实现主要包括计算欧式距离和寻找
最近距离的排序操作，在ＣＡＧＴＰ模型中的实现分
为两步：首先在ＧＰＵ端计算样本集与自身转置的
乘积，然后ＣＰＵ使用所得矩阵中的元素求出两两
标本点间的相似性距离并插入到狀个最大堆中，得
出稀疏相似矩阵犛．

实验结果如图１３所示，其中数据集是随机

生成的，所有时间数据是运行５１２次取平均的结
果．无论单精度还是双精度，基于ＣＡＧＴＰ模型的
ＴＮＮ算法实现都具有更高的性能，主要原因是借
助ＣＰＵ和ＧＰＵ共享的页锁定内存，针对细粒度的
多个计算任务，能够达到很好的ＣＰＵ计算（构建
最大堆）和ＧＰＵ计算（计算欧式距离）以及数据传
输等方面的重叠执行，将时间缩短至ＧＰＵ计算所
需要的总时间与ＣＰＵ端处理所需要的总时间两
者中的最大值．对于使用ＣｕＢＬＡＳ实现的ＴＮＮ算
法，由于计算过程中ＣＰＵ和ＧＰＵ数据传输与各
自的计算不能做到ＣＡＧＴＰ模型中的重叠，ＣＰＵ
端的最大堆排序和数据传输大大影响了整体运行
时间．

图１３　ＣＡＧＴＰ和ＣＵＢＬＡＳ实现的ＴＮＮ性能

４．３．２　犓ｍｅａｎｓ聚类
犓均值（犓ｍｅａｎｓ）算法是无监督学习的聚类算

法中最基础的一种［２８２９］，与ＴＮＮ分类算法一样，通
常与其他算法结合使用来达到更好的聚类效果．聚类
的目标是为了将相似的样本数据归为一簇，犓均值聚
类算法就是将样本数据分为犓个不同的簇，其中每
个簇的中心是用簇内所有样本的均值计算而来的．

在使用犓均值算法进行聚类时，首先直接在样
本数据集中选择犓个样本作为初始质心（一般是随
机选择），然后通过重复地将样本点分配到最近的簇

中，并计算簇中所有样本的均值来更新簇心，直到发
现簇分配结果没有变化时表示聚类结束，返回当前
的簇心．每一步寻找新的簇心时，需要计算每个样本
点到簇心的欧氏距离，这是犓ｍｅａｎｓ算法求解过程
中最耗时的操作．

基于ＣＡＧＴＰ模型实现犓均值聚类算法的过
程与ＴＮＮ分类算法类似，以矩阵乘的方式求解
狓犻·犮犼，将其分解为在ＧＰＵ上执行的多个细粒度计
算任务．ＣＰＵ端的线程可以通过读取页锁定内存中
的输出队列，获取在ＧＰＵ上执行完成的任务结果，
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进而计算出样本点到每个簇心的距离．
实验结果如图１４所示，其中基于ＣｕＢＬＡＳ的

实现采用了ｃｕｂｌａｓ〈ｔ〉ｇｅｍｍ（）接口函数．数据集是

随机生成的，样本规模从１０２４逐步增大到１０２４０，
其中每个样本的特征维度均为１０２４，并且都是将数
据集聚类为１２８类，即犓＝１２８．

图１４　ＣＡＧＴＰ和ＣＵＢＬＡＳ实现的犓ｍｅａｎｓ性能

无论是采用单精度还是双精度，在数据集规模
比较小时，由于任务数及其计算量相对较小，任务间
的同步和调度开销以及ＣＡＧＴＰ模型的初始化开销
所占比例较大，因此基于ＣｕＢＬＡＳ的矩阵乘来计算
欧氏距离的执行时间更短．但当数据集达到一定规
模时，尤其是对于双精度而言，随着任务数及其计算
量逐步增加，基于ＣＡＧＴＰ模型实现的犓ｍｅａｎｓ算
法能够充分利用ＧＰＵ硬件资源以及ＣＰＵ和ＧＰＵ
间的任务交互能力，进而达到更高的计算性能．
４４　混合任务应用

稀疏矩阵向量乘（ＳＰＭＶ）和ＢｌａｃｋＳｃｈｏｌｅｓ算
法是两种具有不同资源需求的应用．ＳＰＭＶ是线性
代数中稀疏矩阵运算的常用操作之一，本文使用
ＣＳＲ格式存储矩阵数据，在计算过程中一次访存后
做一个浮点乘法和一个浮点加法操作，因此整个计
算过程需要大量的访存操作［３０］．ＢｌａｃｋＳｃｈｏｌｅｓ算法
主要用于金融领域中求解著名的期权定价公式布莱
克斯科尔斯方程，该方程是一个二阶偏微分方
程，求解过程中有较多的超越函数运算（如指数预

算、对数运算等）以及浮点数除法等操作［３１］．
ＳＰＭＶ和ＢｌａｃｋＳｃｈｏｌｅｓ算法两者对硬件资源

需求不同，前者对存储带宽要求比较高，ＧＰＵ的高
访存带宽能够有效地执行ＳＰＭＶ操作；后者属于计
算密集型操作，数据量及其传输要求不高，但有大量
计算操作需要由处理器执行．利用ＣＡＧＴＰ模型可
以容易地混合不同性质的计算任务予以并行执行，
充分发挥ＣＰＵＧＰＵ异构系统上以任务并行方式
求解应用问题的性能．

本文在ＣＰＵＧＰＵ异构系统上对ＳＰＭＶ和Ｂｌａｃｋ
Ｓｃｈｏｌｅｓ算法进行四种不同的实现：（１）采用ＣＵＤＡ
编程模型实现ＳＰＭＶ和ＢｌａｃｋＳｃｈｏｌｅｓ算法，称为
Ｋｅｒｎｅｌ串行实现；（２）采用ＣＫＥ技术，将求解ＳＰＭＶ
和ＢｌａｃｋＳｃｈｏｌｅｓ算法的两个ｋｅｒｎｅｌ函数轮流启动
在已经创建好的ＣＵＤＡ流上，使其并发执行；（３）在
ＣＡＧＴＰ模型上使用串行和并行两种方式执行ＳＰＭＶ
和ＢｌａｃｋＳｃｈｏｌｅｓ算法的计算任务．在ＧＴＸ４８０和
ＴｅｓｌａＫ４０ＭＧＰＵ上的执行结果如图１５所示，其中
运行时间数据是５１２次执行求平均计算而来．
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图１５　混合任务性能

可以看出，基于ＣＡＧＴＰ模型的混合任务并行
执行比ＣＫＥ获得了更好的性能，节省了１０％左右
的运行时间．同时，串行执行方式与ｋｅｒｎｅｌ串行方
式的运行时间一样，表明了ＣＡＧＴＰ模型引入的额
外开销可以忽略不计．使用ＣＫＥ技术时，只有数据
传输与ｋｅｒｎｅｌ函数执行操作重叠，同一时刻在一个
ＧＰＵ上只能执行一个ｋｅｒｎｅｌ函数，无法充分发挥
ＧＰＵ的性能．而基于ＣＡＧＴＰ模型则能够实现混合
任务的并发执行，尤其是应用对系统的资源需求不
同时，能够提高ＣＰＵＧＰＵ异构系统的访存带宽、
ＧＰＵ计算核心等多种资源的利用率，进而提升系统
的整体计算性能．
４５　多犌犘犝支持

在单ＣＰＵ和多ＧＰＵ构成的ＣＰＵＧＰＵ异构
系统中，ＣＡＧＴＰ模型将多个ＧＰＵ设备视为一个统
一的流多处理器．由于ＧＰＵ型号的不同，比如ＧＴＸ
４８０和ＴｅｓｌａＫ４０Ｍ等，不同ＧＰＵ上的流多处理器
会具有不同的特性和性能．在进行ＧＰＵ端的任务
调度时，由ＣＰＵ端的调度进程负责不同流多处理
器之间的负载动态均衡，尤其是对于性能差异的多
个ＧＰＵ设备而言，负载均衡处理尤其重要．

本文实验使用ＧＥＭＭ对三个型号ＧＰＵ的性
能测试结果如图１６（ａ）所示，由于ＧＴＸ７８０对双精
度运算只有有限支持，其双精度计算性能只有单精
度的１／２４．而ＴｅｓｌａＫ４０的双精度性能达到ＧＴＸ
４８０的１．５倍以上［４］．由此可见，三种ＧＰＵ的性能
差异很大，通过使用较大规模的ＧＥＭＭ问题求解，
能够很好地验证ＣＡＧＴＰ模型的扩展性及其任务调
度的动态负载均衡能力．

首先定义多ＧＰＵ效率为使用４个ＧＰＵ同时
完成特定规模的ＧＥＭＭ所达到的性能与使用４个
ＧＰＵ单独完成同样规模的ＧＥＭＭ的各自性能之
和的比值．在上述４路ＧＰＵ工作站上求解ＧＥＭＭ
的性能及其效率结果如图１６（ｂ）所示．对于矩阵规
模大于４０９６的ＧＥＭＭ，其效率达到９５％以上，而

图１６　模型的多ＧＰＵ支持
且当矩阵规模大于６１４４时效率则达到了９９％左
右．由于ＧＴＸ７８０的性能约占４个ＧＰＵ性能之和
的１０％，达到９０％以上的效率说明在ＣＡＧＴＰ模型
中，任务调度机制能够有效地利用ＧＴＸ７８０的计算
性能，具有很好的负载均衡能力．但是当矩阵规模小
于３０７２时，由于分解得到的任务数量比较少，无法
较为均衡地调度给所有计算线程块，因此在小规模
ＧＥＭＭ求解时，导致各ＧＰＵ负载差异较大，致使
系统效率偏低．

实验表明，在具有多个ＧＰＵ设备的ＣＰＵＧＰＵ
异构系统环境中，ＣＡＧＴＰ模型具有良好的扩展性
以及负载均衡能力．并且在应用问题规模比较大，能
够分解出足够多计算任务的情况下，系统的计算效
率能够达到１００％，进而说明基于ＣＡＧＴＰ模型能
够充分利用ＧＰＵ等硬件资源，有效地提高系统的
整体计算性能．

５　相关工作
ＣＵＤＡ编程模型提供了ＧＰＵ上的数据并行机
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制，在ＣＰＵＧＰＵ异构系统上实现了类消息传递的
编程模式，但不能有效地支持任务并行．在ＣＵＤＡ
编程模型基础上，目前已有较多工作研究ＣＰＵ
ＧＰＵ异构系统上的共享内存编程模式，主要包括三
类：ＣＫＥ技术、持久化ｋｅｒｎｅｌ和ｋｅｒｎｅｌ融合技术，
实现了ＧＰＵ上或者包含ＣＰＵＧＰＵ交互的任务并
行编程模式．

（１）ＣＫＥ技术
该技术主要基于原ＣＵＤＡ编程模型实现对多

个ｋｅｒｎｅｌ函数的并发执行，也可实现对不同资源需
求的ｋｅｒｎｅｌ函数的组合，达到充分利用资源提升性
能的目标．文献［１０１３］提出并实现了基于ＣＫＥ技
术的多ｋｅｒｎｅｌ优化方法，能够提高ＧＰＵ的资源利
用率以及应用程序的整体性能．Ｐａｉ等人［７］提出了
弹性ｋｅｒｎｅｌ概念，基本实现对ＧＰＵ上的ｋｅｒｎｅｌ函
数所需资源的细粒度控制，能够增加并发ｋｅｒｎｅｌ函
数的数量，并降低单个ｋｅｒｎｅｌ函数的等待时间，提
高了系统的整体吞吐量．利用弹性ｋｅｒｎｅｌ将多个
ｋｅｒｎｅｌ函数合并并进行ｋｅｒｎｅｌ并发执行时，当这些
ｋｅｒｎｅｌ具有不同的资源需求时，该机制能够显著提
升应用的整体求解性能［１１］．Ｗｅｎｄｅ等人［１２］提出一
种ｋｅｒｎｅｌ函数重排序方法，根据各个独立的ｋｅｒｎｅｌ
函数的资源需求对其调用顺序进行调整，能够提升
ｋｅｒｎｅｌ函数并发执行的性能．Ｗａｎｇ等人提出的上
下文汇集模型可以并发执行来自不同ＧＰＵ程序的
多个ｋｅｒｎｅｌ函数，并能获得比ＣＵＤＡ上下文切换方
式更好的性能［１３］．Ｚｈｏｎｇ等人［３２］实现了对ｋｅｒｎｅｌ
函数进行动态分片的系统Ｋｅｒｎｅｌｅｔ，将ｋｅｒｎｅｌ函数
分片后可以根据资源需求进行调用，更好地提升ＧＰＵ
资源利用率和ｋｅｒｎｅｌ并发执行的性能．在ＣＵＤＡ编
程模型的ＣＫＥ技术中，ｋｅｒｎｅｌ函数的执行完全由
ＧＰＵ硬件调度来决定［１０１３］，而ＣＡＧＴＰ模型则允许
程序员对任务调度及执行过程进行更好的控制，通
过这种显式的任务执行过程控制能够更好地优化任
务调度及资源利用，进而提升系统的整体性能．
ＳｔａｒＰＵ是一个基于ＣＫＥ技术实现的ＣＰＵ

ＧＰＵ异构系统上的并行任务调度系统［３３］，通过将
任务表达为有向无环图（ＤｉｒｅｃｔｅｄＡｃｙｃｌｉｃＧｒａｐｈ，
ＤＡＧ）的形式，可以处理具有复杂任务依赖关系的
应用．对于ＤＡＧ表达的不规则并行应用，对每个任
务独立调用ｋｅｒｎｅｌ函数并利用ＣＵＤＡ模型的
ｋｅｒｎｅｌ并发执行技术，由于受到上下文切换、ｋｅｒｎｅｌ
函数启停等开销的影响，性能仍然受到很大影响．

（２）持久化ｋｅｒｎｅｌ技术
持久化ｋｅｒｎｅｌ技术是将任务动态地调度到一

个始终处于运行状态的ｋｅｒｎｅｌ函数上执行，进而实
现ＧＰＵ端的任务并行化［１４１７］．Ｃｈｅｎ等人［１４］设计的
运行时系统通过异步拷贝将任务调度到驻留ＧＰＵ
上的ｋｅｒｎｅｌ函数中，尽管以批次方式能够降低其调
度开销，但任务的平均调度开销仍达到１μｓ，接近于
启动一个ｋｅｒｎｅｌ函数的开销，而且ＣＰＵ和ＧＰＵ之
间的交互进一步制约了持久化ｋｅｒｎｅｌ函数的执行效
率．Ｔｚｅｎｇ等人［１５］在单ＧＰＵ上使用持久化ｋｅｒｎｅｌ
函数实现了多任务调度的并行执行．Ｃｈａｔｔｅｒｊｅｅ等
人［１６］通过引入“ｆｉｎｉｓｈａｓｙｎｃ”方式的ＡＰＩ，能够对不
规则的应用取得良好性能．他们虽然都在ＧＰＵ上
实现了具有任务依赖关系的应用求解，但该系统并
不支持ＣＰＵ和ＧＰＵ协同计算．Ｋｒｉｅｄｅｒ等人［１７］设
计的ＧＥＭＴＣ框架将任务队列存储在ＧＰＵ的全局
内存中，但其平均任务调度时间仍为６３μｓ．Ｓｕｎ等
人［３４］设计了一种非终止式ｋｅｒｎｅｌ函数执行模型，对
ＧＰＵ上的Ｌｉｎｕｘ等操作系统的ｋｅｒｎｅｌ函数进行了
并行加速．Ｐｅｔｅｒｓ等人［３５］使用驻留ｋｅｒｎｅｌ函数处理
多个用户对同一物理ＧＰＵ设备的多个任务请求，
提高了ＧＰＵ设备的利用率．

不同于ＣＵＤＡ编程模型的ＦｏｒｋＪｏｉｎ模式，持
久化ｋｅｒｎｅｌ技术通过ＣＰＵ上的调度线程实现任务
调度，绕开了ＣＵＤＡ编程模型中硬件调度的限
制［３６］，在一定程度上提高了资源利用率及计算性能．
但是，持久化ｋｅｒｎｅｌ技术对于ＣＰＵＧＰＵ协同计算
的支持仍需改进，并且ＧＰＵ上的任务调度开销仍
然较大．

（３）Ｋｅｒｎｅｌ合并／融合技术
在ＣＵＤＡ编程模型中，通过对不同资源需求的

ｋｅｒｎｅｌ函数进行合并或融合，形成一个大ｋｅｒｎｅｌ函
数，等效于在ＧＰＵ上实现多个ｋｅｒｎｅｌ函数的并发
执行［３７３８］．由于不同的ｋｅｒｎｅｌ函数对ＧＰＵ资源需
求的互补性，在一定程度上能够提高计算吞吐率．
Ｃａｌｈｏｕｎ等人研究了多个ｋｅｒｎｅｌ函数合并时可能存
在的问题，例如访存、ＣＰＵＧＰＵ任务交互等冲突，
单个ｋｅｒｎｅｌ函数合并后很难达到合并前的性能，使
得ｋｅｒｎｅｌ合并／融合技术的实际应用存在较大困
难［１９］．而且由于ＧＰＵ硬件的快速发展，单个ＧＰＵ
上的处理核心及存储资源都大大增加，利用目前的
ＣＵＤＡ编程模型，很难通过ｋｅｒｎｅｌ合并／融合技术
形成一个足够大的ｋｅｒｎｅｌ函数来充分利用ＧＰＵ的
各种资源．

Ｇｅｌａｄｏ等人在ＣＰＵＧＰＵ异构系统上设计了
非对称分布共享内存编程模型（ＡＤＳＭ）［３９］，它允许
ＣＰＵ和ＧＰＵ之间通过统一地址空间进行数据管
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理，并且非对称式共享内存设计便于更好地保持数
据一致性．Ｃａｂｅｚａｓ等人提出一种共享存储下多
ＧＰＵ节点自动化Ｋｅｒｎｅｌ并行框架（ＡＭＧＥ）［４０］，从
体系结构角度进行多ＧＰＵ节点间的ＮＵＭＡ架构
分析，使用ＧＰＵ间的远程访问特性，通过线程块调
度策略使数据能够在各ＧＰＵ间进行有效分解和访
问，达到很好的性能加速效果．但两者并没有详细分
析任务级并行特性，较难充分发挥ＣＰＵＧＰＵ异构
系统性能，而且ＡＭＧＥ只有在数据访问消耗低于
５％时才达到最高性能，应用较为单一．

ＣＡＧＴＰ模型是在视ＣＰＵＧＰＵ异构系统为共
享存储结构的基础上提出的，其优点在于能够通过
页锁定内存共享区域进行高效的同步与任务交互．
由ＣＰＵ端的调度线程实现线程块级别的任务调
度，消除了ｋｅｒｎｅｌ函数启动和停止的开销，而一个
任务的调度开销仅为２００ｎｓ左右，大大降低了系统
的任务调度开销．而且，调度线程通过任务槽以及输
入输出队列能够得知ＧＰＵ端任务的执行状态，进
而实现对任务依赖关系的处理，达到对细粒度不规
则任务并行模式的有效支持．

６　总　结
利用ＣＵＤＡ难以充分发挥ＣＰＵＧＰＵ异构系

统中的ＧＰＵ硬件资源及其性能，本文将ＣＰＵ
ＧＰＵ异构系统视为异构ＮＵＭＡ结构，提出ＣＰＵ
辅助任务调度的基于线程池技术的ＧＰＵ任务并行
编程模型．在ＣＰＵ端，基于ＣＰＵ和ＧＰＵ共享的页
锁定内存区域，实现了任务槽和输入输出任务队列，
进而由一个调度线程实现了ＧＰＵ端的线程块级任
务调度及其相应的接口函数．这种实现能够有效地
降低ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的任务调度开销，同时便于
获知ＧＰＵ端任务执行的状态，这种交互能力的提
高更利于处理不规则并行应用．在ＧＰＵ端，实现了
在应用生命周期中持续运行的任务复用ｋｅｒｎｅｌ函
数机制，在一定程度上隐藏了底层ＧＰＵ硬件特征，
同时避免了使用多个ｋｅｒｎｅｌ函数的启停开销以及
所带来的ＧＰＵ资源利用不充分等问题，这种细粒
度任务并行方式提高了ＧＰＵ端的任务调度效率及
其负载均衡．通过经典线性代数和机器学习等应用
实验表明，基于ＣＡＧＴＰ模型能够更好地支持细粒
度不规则以及混合任务等的并发执行，对提高
ＣＰＵＧＰＵ异构系统的资源利用率及计算性能具有
重要作用．
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《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



犔犐犜犪狅，ｂｏｒｎｉｎ１９７７，Ｐｈ．Ｄ．，
ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ
ｉｎｃｌｕｄｅｐａｒａｌｌｅｌａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犇犗犖犌犙犻犪狀犓狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎ
ｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｒａｌｌｅｌａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＧＰＧＰＵ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犛犺狌犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８６，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｒａｌｌｅｌａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＧＰＧＰＵ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犓犗犖犌犔犻狀犵犢犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｒａｌｌｅｌａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ．

犓犃犖犌犎狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｂｉｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｄａｔａｂａｓｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犢犃犖犌犢狌犔狌，ｂｏｒｎｉｎ１９６１，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ｐａｒａｌｌｅｌ
ｃｏｍｐｕｔｅｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
ＧＰＵｓ（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔｓ）ａｒｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄａｓ

ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｄｅｖｉｃｅｓｆｏｒｇｅｎｅｒａｌｐｕｒｐｏｓｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｎｏｗ．Ｔｈｅｙｏｆｆｅｒｍｏｒｅｄａｔａａｎｄｔｈｒｅａｄｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ
ａｌｏｎｇｗｉｔｈｈｉｇｈｅｒｍｅｍｏｒｙｂａｎｄｗｉｄｔｈ，ａｓｃｏｍｐａｒｅｄｔｏＣＰＵｓ．
Ａｗｉｄｅｒａｎｇｅｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｒｅｗｅｌｌｓｕｉｔｅｄｔｏｔｈｉｓｆｏｒｍｏｆ
ｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍａｎｄａｃｈｉｅｖｅｌａｒｇｅｓｐｅｅｄｕｐｓｏｎａＧＰＵ．ＩｎＧＰＵ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ｐｒｏｇｒａｍｍｅｒｓｅｘｐｌｉｃｉｔｌｙｅｘｐｒｅｓｓｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ
ｂａｓｅｄｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ａｎｄｏｒｇａｎｉｚｅｔｈｅｍｉｎａ
ｈｉｅｒａｒｃｈｙｏｆｔｈｒｅａｄｓ，ｔｈｒｅａｄｂｌｏｃｋｓａｎｄｋｅｒｎｅｌｓ．Ｔｈｅｙｄｉｖｉｄｅ
ｔｈｅｗｏｒｋｌｏａｄｓｔｏｂｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄａｍｏｎｇｔｈｒｅａｄｂｌｏｃｋｓａｔｔｈｅ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｍｏｄｅｌｌｅｖｅｌ，ａｎｄｎｏｔｆｏｒｏｐｔｉｍａｌｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆ
ｈａｒｄｗａｒｅｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｗｉｔｈｍｏｒｅｉｒｒｅｇｕｌａｒｗｏｒｋｌｏａｄｓ
ａｒｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｏｎｔｈｅＧＰＵ，ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔＧＰＵ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｍｏｄｅｌｂｅｃｏｍｅａｐｐａｒｅｎｔ．

ＳｉｎｃｅｔｈｅｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｉｓｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｂｙＧＰＵｈａｒｄｗａｒｅ，ｉｔ
ｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔｔａｓｋｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｏｎＧＰＵ．Ｔａｋｅ
ＮＶＩＤＩＡ’ｓＧＰＵｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｓｋｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙ
ｃａｒｒｉｅｄｏｕｔｕｓｉｎｇＣＵＤＡｋｅｒｎｅｌｓ．Ｆｅｒｍｉａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｕｐｐｏｒｔｓ
ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓ（ＣＫＥ），ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｔｕｓｅｓｃｏｏｐｅｒａ
ｔｉｖｅｋｅｒｎｅｌｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ．Ａｓｌｏｎｇａｓｏｎｅｋｅｒｎｅｌｈａｓｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｔｈｒｅａｄｂｌｏｃｋｓｔｏｏｃｃｕｐｙａｌｌｔｈｅＳｔｒｅａｍｉｎｇＭｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ
（ＳＭｓ），ｉｔｃａｎｔａｋｅｔｈｅｅｎｔｉｒｅＧＰＵｉｎｓｐｉｔｅｏｆｔｈｅｓｅｒｉｏｕｓｌｙ
ｌｏｗｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｆｔｗｏｓｕｃｈ
ｋｅｒｎｅｌｓｗｉｌｌｍｏｓｔｌｙｂｅｄｅｇｒａｄｅｄｔｏｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｋｅｒｎｅｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎ．
Ｃｕｒｒｅｎｔｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｍｏｄｅｌｓｄｏｎｏｔｓｕｐｐｏｒｔｒｕｎｎｉｎｇｋｅｒｎｅｌｓ
ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙｗｉｔｈｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄａｎｄｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｔｒｏｌｏｖｅｒ
ｒｅｓｏｕｒｃｅａｌｌｏｃａｔｉｏｎ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｋｅｒｎｅｌｓｐｌａｃｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ＣＵＤＡｓｔｒｅａｍｓａｒｅｐｏｔｅｎｔｉａｌｃａｎｄｉｄａｔｅｓｆｏｒｂｅｉｎｇｅｘｅｃｕｔｅｄ
ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ，ｔｈｅｒｅｉｓｎｏｇｕａｒａｎｔｅｅｔｏｂｅｅｘｅｃｕｔｅｄｉｎ
ｔｈｅｏｒｄｅｒｔｈｅｙａｒｅｉｎｖｏｋｅｄｉｎｔｈｅｈｏｓｔｐｒｏｇｒａｍ，ｓｏｔｈｅ
ｄａｔａｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓａｃｒｏｓｓｋｅｒｎｅｌｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｅｖｅｎＦｅｒｍｉ

ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｄｏｅｓｎｏｔａｌｌｏｗｍｕｌｔｉｐｌｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏ
ａｃｃｅｓｓＧＰＵｒｅｓｏｕｒｃｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．Ｉｎｄｅｅｄ，ｍｏｓｔｃｕｒｒｅｎｔ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｓｙｓｔｅｍｓｏｆｆｅｒａｄｅｇｒｅｅｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙａｎｄｕｓｅ
ｍｕｌｔｉｃｏｒｅＣＰＵｓｉｎｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ａｓｔｈｅｙｅｖｏｌｖｉｎｇａｎｄ
ｏｆｆｅｒｉｎｇｐｏｗｅｒｆｕｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌａｂｉｌｉｔｙ．Ｂｕｔｔｈｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ
ｏｆｍｕｌｔｉｃｏｒｅＣＰＵａｎｄＧＰＵ，ｂｏｔｈａｔｔｈｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌｌｅｖｅｌａｎｄ
ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｌｅｖｅｌａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｒａｉｓｅｓｔｈｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｓｔｒｏｎｇｌｙｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｔｈｅ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｔｈａｔｅｘｉｓｔｓｂｅｔｗｅｅｎｐａｒａｌｌｅｌｃｏｄｅａｎｄｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇｔａｓｋｓｔｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ
ｏｆｔｅｎｒｅｑｕｉｒｅｓｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅｐｒｏｇｒａｍｍｅｒｅｆｆｏｒｔｏｎｔｈｅＣＰＵ
ＧＰＵｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｓｙｓｔｅｍ．
Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａＣＰＵａｓｓｉｓｔｅｄＧＰＵｔｈｒｅａｄ

ｐｏｏｌ（ＣＡＧＴＰ）ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＦｅｒｍｉａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｓｕｐｐｏｒｔｅｄｐａｇｅｌｏｃｋｅｄｈｏｓｔｍｅｍｏｒｙ，ｉｎｗｈｉｃｈｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｂｌｏｃｋｓａｒｅｕｓｅｄｔｏｅｘｅｃｕｔｅｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｍｕｌｔｉｔａｓｋｓｉｎｐａｒａｌｌｅｌ
ｏｎｍｕｌｔｉＧＰＵｓｙｓｔｅｍｓ．Ｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｂｌｏｃｋｓａｒｅａｃｔｉｖｅ
ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔｔｈｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｋｅｒｎｅｌ，ｗｈｉｃｈｉｓｓｉｍｉｌａｒｔｏ
ｔｈｅｐｅｒｓｉｓｔｅｎｔｋｅｒｎｅｌ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅＣＡＧＴＰｍｏｄｅｌｈａｓ
ｂｅｔｔｅｒｓｕｐｐｏｒｔｔｏｔｈｅＣＰＵＧＰＵｈｙｂｒｉｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｆｏｒｅｘｅｃｕｔｉｎｇｈｉｇｈｌｙｉｒｒｅｇｕｌａｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｃｏｍｐａｒｉｎｇｗｉｔｈ
ＣＫＥ，ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｔａｓｋｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＣＡＧＴＰ
ｍｏｄｅｌｈａｓｈｉｇｈｅｒｔａｓｋｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ，ｂｅｔｔｅｒｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｎｄ
ｄａｔａｔｒａｎｓｆｅｒｏｖｅｒｌａｐ，ａｎｄｌｅｓｓｔａｓｋｌａｕｎｃｈｏｖｅｒｈｅａｄｓ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｍｕｌｔｉｔａｓｋｓ’ｌａｕｎｃｈｏｖｅｒｈｅａｄｓｃａｎｂｅｏｖｅｒｌａｐｐｅｄ
ｗｉｔｈｅａｃｈｏｔｈｅｒ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙｃｏｍｂｉｎｅｔａｓｋａｎｄ
ｄａｔａｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍｆｏｒｅｘｅｃｕｔｉｎｇａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ｂｌｏｃｋｌｅｖｅｌｔａｓｋｓｃｈｅｄｕｌｅｒｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄａｎｄａｓｉｍｐｌｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
ｉｎｔｅｒｆａｃｅｉｓｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｆｏｒｃｒｅａｔｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｔａｓｋｓ
ａｎｄｈａｎｄｌｉｎｇｌｏａｄｂａｌａｎｃｉｎｇ．

２９１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》




