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摘　要　稠密矩阵乘法是大规模科学计算中许多算法的核心计算之一，文中提出一种高效的面向多核向量处理器
的矩阵乘法向量化方法．提出一种按行计算的矩阵乘法向量化方法，该向量化方法的基本思想是每次同时计算犆
矩阵的一行元素，犆矩阵第犻行元素的值由犽次向量乘累加完成，每次计算都是先将犃矩阵第犻行的第犼个元素扩
展为值相同的向量，再与犅矩阵的第犼行向量进行乘累加计算，每一次的向量乘累加计算是在各个ＶＰＥ上并行进
行，计算的源数据和结果数据均保存在ＶＰＥ的本地寄存器上，每个计算结果涉及的乘累加计算均在同一个ＶＰＥ
上完成，并且犃、犅、犆三个矩阵的数据均是按行顺序读取，访存效率高，在犽循环结束时，同时完成犆矩阵第犻行元
素值的计算．该方法能充分开发向量处理器的标量、向量协同数据加载能力，有效减少对ＤＤＲ的存储带宽需求，能
够避免低效的对乘数矩阵列向量数据的访问和各个ＶＰＥ间的浮点归约求和计算，取得最优的内核计算性能；将处
理器的一级数据缓存和阵列存储配置为ＳＲＡＭ访问模式，能够避免由于Ｃａｃｈｅ数据不命中而导致的存储访问延
迟，提高核心计算访问一级数据缓存和阵列存储的效率，采用组播ＤＭＡ传输矩阵数据，能够显著提高从ＤＤＲ读取
矩阵数据的效率；提出依据向量处理单元ＶＰＥ数量、ＶＰＥ的ＦＭＡＣ运算单元数量、向量存储器的容量和矩阵元素
的数据类型等向量处理器体系结构特点设计最优的核心子块矩阵分块参数设计方法，能够充分开发向量处理器的
多核间数据并行、核内的多ＶＰＥ间的向量ＳＩＭＤ并行、ＶＰＥ内的多个ＦＭＡＣ单元并行、ＶＰＥ内的标、向量指令级
并行等多级并行性，并根据ＦＭＡＣ指令延迟槽进行完全循环展开，让内核始终以峰值速度运行；提出基于两级
ＤＭＡ双缓冲数据搬移策略，优化和平滑多级存储结构间的数据传输，使得ＤＭＡ的数据搬移时间完全重叠于内核
的计算时间中，让整个矩阵计算以接近内核计算的速度运行，实现最优的计算性能和效率．在ＭＡＴＲＩＸ２上的实验
结果表明，提出的双精度矩阵乘法的性能达到１１０６．８８ＧＦＬＯＰＳ，效率为９６．０８％，核心计算的效率达到９９．３９％．
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１　引　言
随着功耗和散热问题的日益突出，能耗逐步

成为影响高性能计算系统重要的因素，并使得处
理器的体系结构朝着多核、众核、异构ＧＰＵ、嵌入
式芯片等方向发展．最近一期的ＴＯＰ５００排行榜显
示使用６核及以上、８核及以上多核处理器的机
器已经分别上升到８８％和６７％，有４２台超级计算
机系统采用异构ＧＰＵ技术［１］．为克服能耗瓶颈问
题，ＭｏｎｔＢｌａｎｃ①首次将嵌入式芯片引入高性能计
算领域，ＴＩ（ＴｅｘａｓＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ）也凭借ＤＳＰ的低
功耗优势将多核ＤＳＰ（Ｃ６６ｘ）引入高性能计算领
域［２］．ＭＡＴＲＩＸ２是一款基于超长指令字（ＶｅｒｙＬｏｎｇ
ＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＷｏｒｄ，ＶＬＩＷ）的高性能浮点多核向量
处理器，它通过在单颗芯片上集成多个采用向量运
算部件的向量处理器核，向量处理器核上集成丰富

的乘加运算单元，使得该芯片能够在较低功耗的情
况下显著提高整个芯片的峰值计算能力，非常适合
加速高性能计算．但是由于向量处理器的体系结构
复杂，存储层次多，涉及指令级并行、向量计算、数据
级并行、多核并行等多个层次的并行化，简单的移植
现有的面向单核处理器设计的应用程序和算法难以
充分发挥向量处理器的峰值计算性能［３］．
ＢＬＡＳ（ＢａｓｉｃＬｉｎｅａｒＡｌｇｅｂｒａＳｕｂｒｏｕｔｉｎｅｓ）算法

库是大规模科学计算最常用的核心数学算法库之一，
工业界针对各自的处理器平台都推出了高度优化的
ＢＬＡＳ实现，如ＩＢＭ的ＥＳＳＬ、Ｉｎｔｅｌ的ＭＫＬ、ＡＭＤ
的ＡＣＭＬ等．针对不同处理器的体系结构特点实现
ＢＬＡＳ库的优化设计一直是国内外学术界的研究热
点，例如，高性能的ＧｏｔｏＢＬＡＳ②库［４］是针对不同体
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系结构特点采用手工汇编高度优化实现的，ＡＴＬＡＳ①
库是采用自适应优化技术设计的，张先轶等针对多
款处理器开发了高性能的ＯｐｅｎＢＬＡＳ库［５］等．Ｓｏｈｌ
等人［６］面向一种异构并行ＤＳＰ体系结构研究了大
规模矩阵乘法，研究表明针对该款处理器新颖的并
行结构和存储系统优化设计的矩阵乘法映射能够有
效的隐藏数据访问开销．张凯面向向量ＳＩＭＤＤＳＰ
研究了高效矩阵运算技术［７］，主要研究高效能矩阵
计算对ＤＳＰ体系结构的设计需求、如何基于软硬件
协同优化技术支持稀疏矩阵计算、对嵌入式领域高
性能矩阵计算提供支持的矩阵寄存器文件设计等．
ＢＬＡＳ库的最常用核心算法是矩阵乘法（Ｇｅｎｅｒａｌ

ＭａｔｒｉｘＭａｔｒｉｘＭｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ，ＧＥＭＭ），ＧＥＭＭ算
法是非常典型的计算密集型和访存密集型算法应用
（由于稀疏矩阵有特殊的考虑，本文讨论的矩阵乘法
都是指稠密矩阵乘法），在高性能基准测试程序
（ＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＬｉｎｐａｃｋ，ＨＰＬ）的运算时间占
比超过９０％［８］，其计算效率能够较好的评测处理器
的实际运算能力．因此，针对处理器的体系结构特点
研究ＧＥＭＭ优化方法对评测该处理器的计算效
率、发挥处理器的计算优势和提高应用程序的运行
速度均具有很重要的参考价值．

如图１所示，ＨＰＬ常采用分块ＬＵ分解方法以
求解稠密线性方程组．以狀阶方阵为例，假定基本块
大小为ＮＢ．整个ＬＵ分解分成４个步骤：（１）基本块
分解为：犔犻－１犝犻－１；（２）行矩阵更新：犝犻＝犔－１

犻－１×犝犻；
（３）列矩阵更新：犔犻＝犔犻×犝－１

犻－１；（４）尾矩阵更新：
犃犻＝犃犻－犔犻×犝犻．

图１　块ＬＵ分解

依次循环上述４个过程，直至完成整个矩阵的
ＬＵ分解．其中尾矩阵的更新大约占总运算量的
９０％，而尾矩阵的更新运算就是本文讨论的ＧＥＭＭ
算法，所以ＧＥＭＭ是否能够高效的实现对ＨＰＬ的

计算效率有着重要的影响．
分块矩阵乘法方法是提升大规模ＧＥＭＭ性能

的主要方法，最典型的研究是Ｇｕｎｎｅｌｓ针对基于
Ｃａｃｈｅ的多级存储结构，提出了分层计算的ＧＥＭＭ
优化方法［９］，能够降低多级存储层次间搬运数据的
平均开销，Ｖｏｌｋｏｖ等人研究了ＧＰＵ平台的ＢＬＡＳ
优化实现［１０］，Ｉｇｕａｌ等人针对ＴＩ的Ｃ６６ｘ多核ＤＳＰ
研究ＧＥＭＭ对ＢＬＡＳ３的优化实现［１１］．

这类分块矩阵乘法的主要方法是将大矩阵的乘
法分割为一系列子矩阵的乘法，设犕为Ｃａｃｈｅ的容
量，则分块参数中的子矩阵块大小犫犾狅犮犽狊犻狕犲通常满
足约束条件犫犾狅犮犽狊犻狕犲＜＝ｓｑｒｔ（犕／３），若子矩阵计算
时的数据访问能够全部在Ｃａｃｈｅ中命中，则可以使
得该部分的计算能以接近峰值的性能进行，从而提
高整个大矩阵乘法的计算性能．然而，这类方法中，
由于多级Ｃａｃｈｅ均可能存在数据不命中情况，计算
过程中易产生Ｃａｃｈｅ数据不命中，Ｃａｃｈｅ容量的限
制等问题使得Ｃａｃｈｅ数据不命中情况大量存在，由
此产生的存储访问延迟将显著降低ＧＥＭＭ的计算
性能和效率．

本文针对多核向量处理器的体系结构特点，提
出一种基于ＳＲＡＭ的分块矩阵乘法算法优化方法，
将Ｌ１Ｄ配置为ＳＲＡＭ模式，通过ＤＭＡ在后台操作
ＤＤＲ和ＳＲＡＭ之间的数据搬移，采用两级ＤＭＡ
双缓冲机制以及优化的分块参数设计使得数据搬移
时间隐藏于计算时间中，完全避开了Ｃａｃｈｅ数据不
命中而导致的存储访问延迟；同时依据向量处理单
元ＶＰＥ的数量、每个ＶＰＥ的ＦＭＡＣ运算单元的数
量、向量存储器的容量和矩阵元素的数据类型等向
量处理器体系结构特点提出一种高度优化的核心子
块矩阵参数设计方法，并提出一种按行计算的矩阵
乘法向量化方法实现核心子块矩阵的计算，能够避免
对矩阵列向量数据的访问和向量处理单元之间的浮
点归约求和计算，取得非常接近处理器峰值的计算性
能．实验测试结果表明，本文提出的方法能够取得比
传统的基于Ｃａｃｈｅ的方法更高的计算性能和效率．

２　犕犃犜犚犐犡２的体系结构
ＭＡＴＲＩＸ２是国防科大自主研发的一款面向高

密度计算的高性能浮点多核向量处理器．该处理器
集成了１２颗向量处理器内核，在主频１ＧＨｚ下双精
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度峰值性能为１１５２ＧＦＬＯＰＳ．
ＭＡＴＲＩＸ２的单核体系结构如图２所示，向

量处理器内核由标量处理部件（ＳｃａｌａｒＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｕｎｉｔ，ＳＰＵ）和向量处理部件（ＶｅｃｔｏｒＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｕｎｉｔ，ＶＰＵ）组成，其中，ＳＰＵ负责标量计算和流控，
ＳＰＵ和ＶＰＵ之间设计了交换数据的共享寄存器，
ＳＰＵ提供广播指令能够将标量寄存器的数据广播
到ＶＰＵ的向量寄存器．向量处理器核支持１１发射
且长度可变的ＶＬＩＷ指令，指令执行包最多支持
５条标量指令和６条向量指令，由指令派发单元对
指令执行包进行识别并派发到相应的功能单元去执
行．ＶＰＵ提供主要的向量计算能力，其集成了１６个
向量处理单元（ＶｅｃｔｏｒＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＥｌｅｍｅｎｔ，ＶＰＥ），
每个ＶＰＥ包括一个含６４个６４位寄存器的局部寄
存器文件，同时，ＶＰＥ的所有相同编号的局部寄存

器在逻辑上构成一个１０２４位的向量寄存器．每个
ＶＰＥ包括３个ＦＭＡＣ运算单元、１个ＢＰ单元和
２个Ｌ／Ｓ数据访问单元．派发到各ＶＰＥ上的向量指
令同时独立执行，每个时钟周期同时支持３个双精
度浮点乘加运算并发执行．２个向量Ｌ／Ｓ数据访问
单元同时支持２路２０４８位向量数据的Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ．
ＭＡＴＲＩＸ２的标量存储器包括一级程序缓存Ｌ１Ｐ和
一级数据缓存Ｌ１Ｄ，其中Ｌ１Ｄ可配置为全Ｃａｃｈｅ、全
ＳＲＡＭ和两者混合三种访存模式；ＭＡＴＲＩＸ２提供
７６８ｋ的大容量阵列存储器（ＡｒｒａｙＭｅｍｏｒｙ，ＡＭ）用
于向量数据访问，并且提供丰富的直接存储访问
（ＤｉｒｅｃｔＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓ，ＤＭＡ）模式实现各级存储
空间的快速访问．ＭＡＴＲＩＸ２的１２个核之间通过全
局高速缓存（ＧｌｏｂａｌＣａｃｈｅ，ＧＣ）和共享ＤＤＲ存储
器实现核间的数据共享和交换．

图２　ＭＡＴＲＩＸ２单核体系结构

３　多核并行矩阵乘法算法设计
多核ＭＡＴＲＩＸ２采用共享ＧＣ和ＤＤＲ的存储

结构，分块矩阵乘法的不同子块间的计算不需要紧

耦合的数据交换，适合数据并行．如图３所示，基于
分块矩阵乘法的基本原理，把矩阵犅、犆按列从逻辑
上划分为犘块，每个核计算的列数为狀＿犮狅狉犲＝狀／犘
（假定狀是犘的倍数）．

图３　多核并行分块矩阵计算方法

犃矩阵分块方法如图４（ａ）所示，犃矩阵在ＤＤＲ
中按照设定的分块大小连续存储，每次将其中的一
个分块从ＤＤＲ载入全局缓冲区ＧＣ中，由所有核共
享，各核基于数据并行的方法分别加载犅、犆的子矩
阵数据，并行计算犆犻＝犆犻－犃×犅犻．每个核独立的从
ＧＣ中读取更小的分块到自己的Ｌ１Ｄ中参与犅、犆
子块的计算，直到所有核对ＧＣ中犃矩阵子块的计

算完毕，再载入新的犃矩阵子块．各个核对Ｌ１Ｄ中
的犃矩阵子块数据读取时是通过标量存储加载，再
通过标量的广播指令传输到向量寄存器中参与犅、犆
矩阵数据的乘加计算，这种方法能够显著降低对
ＤＤＲ的数据带宽需求．犅、犆矩阵采用如图４（ｂ）所
示的矩阵分块方法，在ＤＤＲ中将犅、犆矩阵按照设
定的分块大小连续存储，每次读取ＤＤＲ中连续的
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图４　矩阵分块方法

一个犅、犆矩阵分块数据，该分块包含若干个更小的
小子块，通过组播ＤＭＡ将各个不同的小子块分发
到不同核的向量存储ＡＭ中．这种分块方法能够显
著提高ＤＤＲ读取矩阵数据的效率，有效保证数据
传输时间隐藏于计算时间中．
３１　多核并行矩阵乘法算法

结合第４节单核上的矩阵乘法算法，多核并行
矩阵乘法算法的框架如算法１所示．其中包含两级
基于ＤＭＡ双缓冲的数据搬移优化方法：（１）在狀维
方向基于ＤＭＡ双缓冲机制计算犃的子块犿＿犵犮×
犽＿犵犮与犅、犆的子块犽＿犵犮×狀＿犮狅狉犲的ＧＥＭＭ计算；
（２）在犿维方向基于ＤＭＡ双缓冲机制计算犃的子
块犿＿犔１犇×犽＿犵犮与犅、犆的子块犽＿犵犮×狀＿犪犿的
ＧＥＭＭ计算．以狀维方向的基于ＤＭＡ双缓冲机制
的ＧＥＭＭ算法为例如算法２所示．

算法１．　多核并行矩阵乘法算法．
输入：犃犿×犽，犅犽×狀，犆犿×狀
输出：犆犿×狀
ＢＥＧＩＮ
根据ＡＭ的容量设立矩阵犅、犆的子块大小犽＿犵犮×
狀＿犪犿，狀维按列划分为犘×狆块，每个核计算的块数为
狆，对所有处理器核（０，…，犘－１）同时执行如下的算法：
根据ＧＣ的容量设立矩阵犃的子块大小犿＿犵犮×犽＿犵犮，
矩阵犃在犿维和犽维划分的子块数分别为狉，狇
　ＦＯＲ犻＝０ＴＯ狉ＤＯ
　ＦＯＲ犼＝０ＴＯ狇ＤＯ
搬移矩阵犃的子块犃犻犼至ＧＣ；
所有处理器核（０，…，犘－１）同时独立执行如下的
算法：
在狀维方向基于ＤＭＡ双缓冲机制计算犃的子块

犿＿犵犮×犽＿犵犮与犅、犆的子块犽＿犵犮×狀＿犮狅狉犲的
ＧＥＭＭ计算
｛
所有处理器核（０，…，犘－１）独立执行如下的算法：
对犃子块犿＿犵犮×犽＿犵犮在犿维进行划分，子块大
小为犿＿犔１犇×犽＿犵犮；
在犿维方向基于ＤＭＡ双缓冲机制计算犃的子块
犿＿犔１犇×犽＿犵犮与犅、犆的子块犽＿犵犮×狀＿犪犿的
ＧＥＭＭ计算；
｝
所有处理器核在此执行栅栏同步，直到所有核完
成犃子块犿＿犵犮×犽＿犵犮的计算；
ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＦＯＲ
ＥＮＤ
算法２．　狀维方向的基于ＤＭＡ双缓冲机制的

ＧＥＭＭ算法．
输入：犃犿＿犵犮×犽＿犵犮，犅犽＿犵犮×狀＿犮狅狉犲，犆犿＿犵犮×狀＿犮狅狉犲
输出：犆犿＿犵犮×狀＿犮狅狉犲
ＢＥＧＩＮ
令狇＝狀＿犮狅狉犲／狀＿犪犿，在ＡＭ中为犅矩阵子块设置容量
为犽＿犵犮×狀＿犪犿的两个缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ０和Ｂｂｕｆｆｅｒ１，在
ＡＭ中为犆矩阵子块设置容量为犿＿犵犮×狀＿犪犿的两个
缓冲区Ｃｂｕｆｆｅｒ０和Ｃｂｕｆｆｅｒ１，设置通过ＤＭＡ从ＤＤＲ
传输犅、犆矩阵子块数据到缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ０、Ｃｂｕｆｆｅｒ０，
设置通过ＤＭＡ从ＤＤＲ传输犅、犆矩阵子块数据到缓
冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ１、Ｃｂｕｆｆｅｒ１．
ＦＯＲ（犻＝０；犻＜狇－２；犻＋＝２；）｛
　等待缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ０、Ｃｂｕｆｆｅｒ０数据就位；
在缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ０、Ｃｂｕｆｆｅｒ０执行犃子块犿＿犵犮×
犽＿犵犮与犅子块犽＿犵犮×狀＿犪犿、犆子块犿＿犵犮×狀＿犪犿的
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ＧＥＭＭ计算；
设置通过ＤＭＡ传输犆矩阵子块在Ｃｂｕｆｆｅｒ０的结果
数据到ＤＤＲ；
设置通过ＤＭＡ从ＤＤＲ传输犅、犆矩阵子块数据到
缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ０、Ｃｂｕｆｆｅｒ０；
等待缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ１、Ｃｂｕｆｆｅｒ１数据就位；
在缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ１、Ｃｂｕｆｆｅｒ１执行犃子块犿＿犵犮×
犽＿犵犮与犅子块犽＿犵犮×狀＿犪犿、犆子块犿＿犵犮×狀＿犪犿的
ＧＥＭＭ计算；
设置通过ＤＭＡ传输犆矩阵子块在Ｃｂｕｆｆｅｒ１的结果
数据到ＤＤＲ；
设置通过ＤＭＡ从ＤＤＲ传输犅、犆矩阵子块数据到
缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ１、Ｃｂｕｆｆｅｒ１；

｝
ＥＮＤＦＯＲ
　等待缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ０、Ｃｂｕｆｆｅｒ０数据就位；
在缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ０、Ｃｂｕｆｆｅｒ０执行犃子块犿＿犵犮×
犽＿犵犮与犅子块犽＿犵犮×狀＿犪犿、犆子块犿＿犵犮×狀＿犪犿的
ＧＥＭＭ计算；
设置通过ＤＭＡ传输犆矩阵子块在Ｃｂｕｆｆｅｒ０的结果
数据到ＤＤＲ；
等待缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ１、Ｃｂｕｆｆｅｒ１数据就位；
在缓冲区Ｂｂｕｆｆｅｒ１、Ｃｂｕｆｆｅｒ１执行犃子块犿＿犵犮×
犽＿犵犮与犅子块犽＿犵犮×狀＿犪犿、犆子块犿＿犵犮×狀＿犪犿的
ＧＥＭＭ计算；
设置通过ＤＭＡ传输犆矩阵子块在Ｃｂｕｆｆｅｒ１的结果
数据到ＤＤＲ；

ＥＮＤ
３２　犌犈犕犕性能模型

根据ＧＣ的容量设置矩阵犃在ＧＣ中的子块
犿＿犵犮×犽＿犵犮，根据ＡＭ的容量设置矩阵犅、犆在ＡＭ
中的子块犽＿犵犮×狀＿犪犿．计算犃子块犿＿犵犮×犽＿犵犮与
犅、犆子块犽＿犵犮×狀＿犪犿的计算开销狋．

设狋０为最内层犃的子块犿＿犔１犇×犽＿犵犮与犅、犆
子块犽＿犵犮×狀＿犪犿的计算时间，４．５节分析了该部分
计算是以接近处理器的峰值计算的；狋１为犃子块
犿＿犵犮×犽＿犵犮填充ＧＣ时间；狋２为第一次犅、犆子块
犽＿犵犮×狀＿犪犿通过ＤＭＡ搬入ＡＭ的时间；狋３为最
后一次结果犆子块犽＿犵犮×狀＿犪犿通过ＤＭＡ搬出时
间；狋４为ＤＭＡ开启和ＰＯＬＬ时间；狋５为多核同步
时间；狌＝犿＿犵犮／犿＿犔１犇；依据４．３节提出的基于两
级ＤＭＡ双缓冲的数据搬移优化策略，则计算犃、犅、
犆一个子块的计算时间开销为

狋＝狋１＋狋２＋狋３＋（狋０＋狋４）×狌＋狋５．
进一步考虑更大规模的矩阵乘法，如图５所示，

采用分块矩阵乘法，令犿＝犿＿犵犮×狉，犽＝犽＿犵犮×狆，
狀＝狀＿犪犿×狇×犘，则总计算时间为狋×狆×狇×狉，总的

计算量为２×犿×犽×狀，因此，根据测试时间可得到
的ＧＥＭＭ计算性能为２×犿×犽×狀／（狋×狆×狇×狉），
计算效率为计算性能除以处理器的峰值性能．

图５　分块矩阵乘法

３３　本文创新点
与传统的分块矩阵乘法计算相比，本文提出的

矩阵乘法向量化方法能够大幅度提高多核向量处理
器上的矩阵乘法计算性能和效率，具有以下几个显
著优点：

（１）核心计算访问的Ｌ１Ｄ和ＡＭ均采用ＳＲＡＭ
模式，完全避开了Ｃａｃｈｅ数据不命中而导致的存储
访问延迟；

（２）犃矩阵虽然通过ＧＣ共享，但对程序员透
明，通过ＤＭＡ在后台操作ＤＤＲ和ＳＲＡＭ之间的
数据搬移，采用两级ＤＭＡ双缓冲机制、优化的分块
参数设计以及组播ＤＭＡ传输方法，能够显著提高
ＤＤＲ读取数据效率，使得数据搬移时间隐藏于计算
时间中；

（３）依据向量处理单元ＶＰＥ的数量、每个ＶＰＥ
的ＦＭＡＣ运算单元的数量、向量存储器的容量和
矩阵元素的数据类型等向量处理器体系结构特点设
计最优的核心子块矩阵参数，能够充分开发向量处
理器的多级并行性，包括多核间的数据并行、核内的
多ＶＰＥ间的ＳＩＭＤ并行、单ＶＰＥ内的犮个ＦＭＡＣ
单元完全并行、单ＶＰＥ内的每个ＦＭＡＣ单元根据
ＦＭＡＣ指令延迟槽进行完全循环展开、单ＶＰＥ内的
标、向量指令级并行等，让内核始终以峰值速度运行；

（４）基于按行计算的矩阵乘法向量化方法实现
核心子块矩阵的计算，能够避免通常向量处理器不
支持的对乘数矩阵列向量数据的访问，以及硬件开
销较大的向量处理单元之间的浮点求和归约设计，
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取得非常接近处理器峰值的计算性能．

４　单核上的矩阵乘法算法
Ｇｏｔｏ的研究表明分块参数的选取及核心计算

的设计与体系结构密切相关［６］．为评估和优化性能，
我们通过分块参数建立分块矩阵乘法的性能模型，
在满足体系结构的硬件约束条件下，求解最优化的
分块参数，使得分块矩阵乘法的性能最大化．为方便
描述，设定参数如下：

（１）体系结构参数．设多核处理器的核数为犘，
每个核上ＶＰＥ的数量为狏，Ｌ１Ｄ、ＡＭ、ＧＣ的存储
容量分别为犛１、犛２、犛３，每个ＶＰＥ上ＦＭＡＣ单元的
数量为犮．

（２）分块矩阵参数．设矩阵乘法计算：犆＝犆－
犃×犅，其中矩阵犃、犅、犆规模分别是犿×犽，犽×狀，
犿×狀，矩阵元素的数据大小犱．
４１　单核上的矩阵分块方法

在多核并行ＧＥＭＭ计算中，矩阵犃是每个核
都需要访问的，若将矩阵犃驻留在共享ＧＣ中，则矩

阵乘法计算只需要搬移矩阵犅、犆的数据，将显著减
轻对ＤＤＲ的带宽需求，因此需要将矩阵犃一直驻
留在ＧＣ中，直到与之相关的计算全部完成．另一
方面，由于ＧＣ的存储容量有限，通常远小于矩阵犃
的数据量，所以需要进一步分块，使得分块计算的
矩阵犃的子块能够完全在ＧＣ中命中．Ｇｏｔｏ的研究
表明［６］，在相当矩阵规模下，基于ＧＥＰＰ（Ｇｅｎｅｒａｌ
ＰａｎｅｌＰａｎｅｌＭｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ）实现ＧＥＭＭ，基于ＧＥＢＰ
（ＧｅｎｅｒａｌＢｌｏｃｋＰａｎｅｌＭｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ）实现ＧＥＰＰ是
效率较高的一种分块方式，非常适合犿和狀都非常
大且犽不是很小的情况，这也是ＨＰＬ中矩阵更新
时的典型参数特征．

在单核计算犆犻＝犆犻－犃×犅犻时，采用如图６所
示的单核分块ＧＥＭＭ方法，其中外层循环是对矩
阵犃的犽维方向进行划分，采用ＧＥＰＰ的分块方式
计算ＧＥＭＭ，内层循环是对矩阵犃的犿维方向进
行划分，采用ＧＥＢＰ的分块方式计算ＧＥＰＰ．子块
犿＿犵犮×犽＿犵犮是矩阵犃能够存放在ＧＣ中的最大子
块，该子块一直驻留在ＧＣ中，直到矩阵犅、犆的子
块犽＿犵犮×狀＿犮狅狉犲的计算全部完成．

图６　单核分块矩阵乘法方法

４２　犽犲狉狀犲犾级的矩阵分块方法
在上述单核分块矩阵乘法方法的ＧＥＢＰ计算

中，通常矩阵犅、犆的子块犽＿犵犮×狀＿犮狅狉犲的数据量
远大于ＡＭ的存储容量，需要进一步分块，使得更
小粒度的分块能够存储在ＡＭ中，确保ＡＭ中的
分块矩阵计算能够以处理器的峰值性能进行
计算．

单核的ＧＥＢＰ计算采用如图７所示ｋｅｒｎｅｌ级
分块矩阵计算方法．其中外层循环是对矩阵犅、犆的

狀维方向进行划分，使得矩阵犅、犆的子块犽＿犵犮×
狀＿犪犿能够存放在ＡＭ存储中；内层循环是对矩阵犃
的犿维方向进行划分，使得犃矩阵的子块犿＿犔１犇×
犽＿犵犮能够存放在配置为ＳＲＡＭ模式的Ｌ１Ｄ中．矩
阵犃的子块犿＿犔１犇×犽＿犵犮与矩阵犅、犆的子块
犽＿犵犮×狀＿犪犿是最小的ｋｅｒｎｅｌ分块矩阵计算，所需
数据直接以Ｌｏａｄ／Ｓｔｏｒｅ指令加载到寄存器文件，通
过软件流水优化后，不会有存储访问延迟，使得该部
分计算完全以处理器的峰值速度进行计算．
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图７　ｋｅｒｎｅｌ级分块矩阵乘法方法

４３　基于两级犇犕犃双缓冲的数据搬移优化策略

图８　ＧＥＢＰ分块中数据的搬移策略

平滑各级存储之间的数据搬移开销是提高
ＧＥＭＭ计算效率的关键因素之一．ＭＡＴＲＩＸ２的数
据存储涉及寄存器文件、Ｌ１Ｄ和ＡＭ、ＧＣ、ＤＤＲ多
级存储结构，我们提出基于两级ＤＭＡ双缓冲的数
据搬移优化策略，将Ｌ１Ｄ配置为ＳＲＡＭ模式，在
ＳＲＡＭ中为矩阵犃的子块设立两个缓冲区，在犃犕
中为矩阵犅、犆的子块设立两个缓冲区，采用ＤＭＡ
双缓冲的乒乓方式实现核心计算与ＤＭＡ数据搬移
重叠，隐藏数据搬移时间，从而提高ＧＥＭＭ的计算
效率．具体数据搬移策略如图８所示．

（１）在第１栏中，核心计算在启动前首先准备
好第一个缓冲区的数据．假定矩阵犃的子块已经驻
留在ＧＣ中，由ＤＭＡ搬移矩阵犅、犆的子块数据至
ＡＭ的第一个缓冲区，搬移矩阵犃的子块数据至
ＳＲＡＭ中的第一个缓冲区；

（２）在第２栏中，核心首先读取ＡＭ和ＳＲＡＭ
中已经准备好的第一个缓冲区数据进行计算，同时
启动ＤＭＡ搬移矩阵犅、犆的子块数据至ＡＭ的第
二个缓冲区，搬移矩阵犃的子块数据至ＳＲＡＭ中的

第二个缓冲区．其中后者优先级高，在ＡＭ的第一个
缓冲区数据计算过程中，ＳＲＡＭ将对矩阵犃在ＧＣ
中的全部子块完成一次遍历，在此过程中，ＳＲＡＭ
的两个缓冲区的计算与ＤＭＡ数据搬移完全重叠，
结束时完成ＡＭ的第一个缓冲区的数据计算；

（３）在第３栏中，核心首先读取ＡＭ中已经准
备好的第二个缓冲区数据进行计算，同时由ＤＭＡ
将ＡＭ的第一个缓冲区的计算结果搬移至ＤＤＲ，期
间，ＳＲＡＭ的两个缓冲区的计算与ＤＭＡ数据搬移
完全重叠；

（４）在第４栏中，核心继续读取ＡＭ中已经准
备好的第二个缓冲区数据进行计算，同时启动
ＤＭＡ搬移矩阵犅、犆的子块数据至ＡＭ的第一个缓
冲区．在ＡＭ的第二个缓冲区数据的计算过程中，
ＳＲＡＭ将重新对矩阵犃在ＧＣ中的全部子块完成
一次遍历，ＳＲＡＭ的两个缓冲区的计算与数据搬
移完全重叠，结束时完成ＡＭ的第二个缓冲区数据
计算．

上述过程一直循环进行下去，直到矩阵犅、犆在
狀维方向的全部子块计算完毕．矩阵犃在ＧＣ中的
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子块完成计算后，所有核需要同步一次，确保每个核
完成该次的ＧＥＢＰ计算，并启动ＤＭＡ搬移矩阵犃
的新子块到ＧＣ中，开启新的ＧＥＢＰ计算，直到完成
全部计算．
４４　按行计算的核心犌犈犕犕向量化方法

矩阵乘法犆＝犆－犃×犅通常采用式（１）计算：

犆犻犼＝犆犻犼－∑
犽－１

犾＝０
犃犻犾×犅犾犼，

犻＝０，１，…，犿－１；犼＝０，１，…，狀－１ （１）
在传统的三重循环实现中，犆矩阵的元素犆犻犼都

是由犃矩阵的第犻行元素与犅矩阵的第犼列元素进
行点积计算而得，尽管这种计算方法直观简单、易实
现，但是在向量处理器上具有两个明显的缺点：

（１）向量处理器通常不支持按列模式访问矩阵
数据，需要提前将犅矩阵进行转置处理；

（２）需要对各个向量处理单元计算结果进行归
约求和才能得到犆矩阵元素的最终结果，开销较大．

我们将式（１）进行适当的变换，设犅、犆矩阵分
别按行分块，行向量分别用犫犼，犮犻表示，则式（１）可变
换为式（２）表示：

犮０－＝犪００犫０＋犪０１犫１＋…＋犪０犽－１犫犽－１
犮１－＝犪１０犫０＋犪１１犫１＋…＋犪１犽－１犫犽－１


犮犿－１－＝犪犿－１０犫０＋犪犿－１１犫１＋…＋犪犿－１犽－１犫犽
烅
烄

烆 －１

（２）

根据式（２），我们提出一种按行计算的ＧＥＭＭ
向量化方法．如图９所示，区别于传统方法每次计算
犆矩阵的一个元素，该向量化方法的基本思想是每
次同时计算犆矩阵的一行元素，计算犆矩阵第犻行
元素的值由犽次向量乘累加完成，每次计算都是先
将犃矩阵第犻行的第犼个元素扩展为值相同的向
量，再与犅矩阵的第犼行向量进行乘累加计算，每一
次的向量乘累加计算是在各个ＶＰＥ上并行进行，计
算的源数据和结果数据均保存在ＶＰＥ的本地寄存
器上，每个计算结果涉及的乘累加计算均在同一个
ＶＰＥ上完成，并且犃、犅、犆三个矩阵的数据均是按
行顺序读取，访存效率高，在犽循环结束时，同时完
成犆矩阵第犻行元素值的计算．相比传统的计算方
法，该向量化方法完全避免了对犅矩阵的列向量数
据访问或者转置处理以及各个ＶＰＥ间的归约求和
计算，并且按行读取数据的存储效率更高．

图９　按行计算的核心ＧＥＭＭ向量化方法

基于上述按行计算的ＧＥＭＭ向量化方法，只
能是犃矩阵的数据通过标量存储读取数据，并广播
到向量寄存器参与ＧＥＭＭ计算，因此设计中采用
共享犃矩阵，而非共享犅矩阵的方法．
４５　核心犌犈犘犅的优化设计

矩阵犃在ＧＣ中的子块犿＿犵犮×犽＿犵犮与矩阵犅、
犆在ＡＭ中的子块犽＿犵犮×狀＿犪犿根据ＳＲＡＭ的
容量继续采用基于ＧＥＰＢ（ＧｅｎｅｒａｌＰａｎｅｌＢｌｏｃｋ
Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ）的分块方式完成．ＧＥＰＢ计算矩阵犃
的子块犿＿犔１犇×犽＿犵犮与矩阵犅、犆的子块犽＿犵犮×
狀＿犪犿，是最小的ｋｅｒｎｅｌ分块矩阵计算，该部分的计
算是以处理器的峰值性能计算的，其性能高低直接
影响大矩阵ＧＥＭＭ的性能．首先，考虑ＭＡＴＲＩＸ２
中每个向量处理器核ＶＰＥ的数量为狏，每个ＶＰＥ

的ＦＭＡＣ单元数为犮，基于按行计算的ＧＥＭＭ向
量化方法，则狀＿犪犿满足条件：狀＿犪犿＝犻×狏（犻＝１，
２，…，犮）；其次，考虑ＳＲＡＭ、ＡＭ和ＧＣ的容量限
制，则在矩阵犃、犅和犆子块参数必须满足如下约束
条件：

２×犿＿犔１犇×犽＿犵犮×犱犛１
２×犽＿犵犮×狀＿犪犿×犱犛２
２×犿＿犵犮×犽＿犵犮×犱犛
烅
烄

烆 ３

（３）

从我们实际的软件流水优化性能看，为减少循
环开销，让ＶＰＥ的狏个ＦＭＡＣ指令同时并行执行，
并根据ＦＭＡＣ指令延迟槽进行循环展开，能够取得
最佳的程序性能．我们提出一种最优的分块参数设
计方法如下：

（１）与传统的根据Ｃａｃｈｅ的容量确定子块矩阵
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参数的方法不同，而是根据向量处理器的向量处理
单元ＶＰＥ的数量狏和每个ＶＰＥ中的ＦＭＡＣ运算
单元的数量犮，向量存储器的容量犛２和矩阵元素的
数据大小犱，确定最优的子块矩阵参数；

（２）子块矩阵参数按照如下方法确定，乘数矩
阵犅和结果矩阵犆的子块的列数为狀＿犪犿＝狏×犮，
行数犽＿犵犮根据约束条件（３）取最大整数值；

（３）被乘数矩阵犃的子块矩阵的行数等于乘数
矩阵犅的子块矩阵的行数，即犿＿犵犮根据约束条
件（３）取最大整数值；

（４）矩阵犃在ＳＲＡＭ中的子块行数犿＿犔１犇根
据约束条件（３）取最大整数值．

根据上述分块参数设计方法，应用到我们的目
标测试处理器ＭＡＴＲＩＸ２上，得到最优的子块矩阵

参数如下：
（１）矩阵犃的子块犿＿犔１犇×犽＿犵犮：６×５１２；
（２）矩阵犅、犆的子块犽＿犵犮×狀＿犪犿：５１２×４８；
（３）矩阵犃在ＧＣ中的子块犿＿犵犮×犽＿犵犮：５１２×

５１２．
其中最内层寄存器级的核心循环计算子块

参数是：犃子块：６×５１２，犅子块：５１２×４８，犆的子
块：６×４８．核心循环的软件流水表如图１０，软件流
水后标量数据的加载、广播与向量数据加载、乘加
计算并行处理，不会影响核心计算．其中向量乘加
指令开销为６拍，循环填充和排空开销为１９拍，
实际的核心计算开销为５１２×６＋１９＝３０９１拍，计
算效率为９９．３９％，非常接近处理器的峰值计算
效率．

图１０　核心循环的软件流水表

４６　计算访存比和数据带宽分析
矩阵乘法是典型的计算和访存密集型算法，衡

量算法效率高低的一个重要参考指标是运算访存
比，除了可以量化参数的影响外，还可以反映对存储
带宽的需求．从图８中可以看到，分块矩阵乘法计算
中的多级存储间的数据搬移主要有３种情况：

（１）矩阵犃的子块已经缓存在ＧＣ中时，矩阵
犅、犆的子块犽＿犵犮×狀＿犪犿在ＤＤＲ和ＡＭ之间的数
据搬移．假设矩阵犃的子块犿＿犵犮×犽＿犵犮一直驻留
在ＧＣ中，直到不再需要为止；矩阵犅、犆的子块
犽＿犵犮×狀＿犪犿循环搬移至ＡＭ的双缓冲中，则计算
访存比计算如下：

犳１＝犳犾狅狆狊犿犲犿狅狆狊
＝ ２×犿＿犵犮×犽＿犵犮×狀＿犮狅狉犲
犿＿犵犮×犽＿犵犮＋（犽＿犵犮＋２×犿＿犵犮）×狀＿犮狅狉犲．
（２）矩阵犅、犆的子块已经搬移至ＡＭ的缓冲区

中，矩阵犃的子块犿＿犔１犇×犽＿犵犮在ＧＣ和Ｌ１Ｄ
ＳＲＡＭ之间的数据搬移．假设矩阵犅、犆的子块

犽＿犵犮×狀＿犪犿驻留在ＡＭ的缓冲区中，矩阵犃的子
块犿＿犵犮×犽＿犵犮一直驻留在ＧＣ中，直到不再需要
为止，矩阵犃的子块犿＿犔１犇×犽＿犵犮循环搬移至
ＳＲＡＭ的双缓冲中，则运算访存比计算如下：

　犳２＝犳犾狅狆狊
犿犲犿狅狆狊
＝ ２×犿＿犵犮×犽＿犵犮×狀＿犪犿
犿＿犵犮×犽＿犵犮＋（犽＿犵犮＋２×犿＿犵犮）×狀＿犪犿．
（３）矩阵犅、犆的子块已经搬移至ＡＭ的缓冲

区，矩阵犃的子块已经搬移至Ｌ１ＤＳＲＡＭ中，此时
核心计算是以处理器峰值速度进行，则运算访存比
计算如下：

犳３＝犳犾狅狆狊
犿犲犿狅狆狊
＝ ２×犿＿犔１犇×犽＿犵犮×狀＿犪犿
犿＿犔１犇×犽＿犵犮＋（犽＿犵犮＋２×犿＿犔１犇）×狀＿犪犿．
根据这３个运算访存比计算公式，结合图４所

示的基于两级ＤＭＡ双缓冲的优化数据搬移策略，
提高ＧＥＭＭ计算性能的分块参数优化设计采用如
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下方法：
（１）矩阵犃的子块犿＿犵犮×犽＿犵犮根据ＧＣ的容

量约束最大化，矩阵犃的子块犿＿犵犮×犽＿犵犮驻留在
ＧＣ中，直到犅、犆在狀维方向的全部子块全部计算
完毕；

（２）矩阵犃的子块犿＿犔１犇×犽＿犵犮根据ＳＲＡＭ
的容量约束最大化，矩阵犃的子块犿＿犔１犇×犽＿犵犮
驻留在ＳＲＡＭ中，直到犅、犆的子块犽＿犵犮×狀＿犪犿的
计算完毕．

影响处理器计算效率的另一个关键因素是存储
访问延迟问题，为保证核心计算的高效率，数据传输
带宽必须保证数据在计算需要时就绪．我们提出的
分块矩阵乘法计算中通过两次ＤＭＡ双缓冲方法实
现数据搬移与计算重叠，能否真正的隐藏数据传输
时间，取决于设计的分块参数能否使数据带宽满足
硬件提供的约束条件．

（１）矩阵犃的子块数据链路带宽要求．矩阵犃
的子块犿＿犔１犇×犽＿犵犮与矩阵犅、犆的子块犽＿犵犮×
狀＿犪犿的核心计算中，ＤＭＡ搬移的数据为犃的子块
犿＿犔１犇×犽＿犵犮，设狋犽为该子块以峰值性能的计算时
间，犘为多核数量，则ＧＣ至Ｌ１ＤＳＲＡＭ的数据带
宽犚１必须满足要求：

犚１犘×犿＿犔１犇×犽＿犵犮狋犽 ．
（２）矩阵犅、犆的子块数据链路带宽要求．在满

足条件（１）的情况下，矩阵犃的子块犿＿犵犮×犽＿犵犮与
矩阵犅、犆的子块犽＿犵犮×狀＿犪犿的计算中，需要
ＤＭＡ搬入犅、犆的子块数据各１次，搬出犆的子块
数据１次，则ＤＤＲ至ＡＭ的数据带宽犚２必须满足
要求：

犚２犘×（犽＿犵犮×狀＿犪犿＋２×犿＿犵犮×狀＿犪犿）（犿＿犵犮／犿＿犔１犇）×狋犽 ．
在ＭＡＴＲＩＸ２平台的实际测试中，上述数据带

宽犚１、犚２均满足要求，即４．３节提出的基于两级
ＤＭＡ双缓冲的数据搬移优化策略能够将数据搬移
开销隐藏，从而有效保证了本文提出的ＧＥＭＭ的
计算效率．

５　性能测试与分析
首先，我们在ＭＡＴＲＩＸ２平台上测试了不同分

块参数下，单核的最小核心ＧＥＰＢ的双精度浮点计
算性能和效率，如表１所示．

表１　不同分块下核心犌犈犘犅的双精度浮点计算性能和效率

矩阵犃
犿＿犔１犇×犽＿犵犮

矩阵犅
犽＿犵犮×狀＿犪犿

矩阵犆
犿＿犵犮×狀＿犪犿

ｋｅｒｎｅｌＧＥＰＢ
性能

（ＧＦＬＯＰＳ）
ｋｅｒｎｅｌ
ＧＥＰＢ
计算效率

２×２０４８ ２０４８×１６ ５１２×１６ ９１．７２ ９５．５４％
４×１０２４ １０２４×１６ １０２４×１６ ８８．０２ ９１．６９％
４×１０２４ １０２４×３２ ５１２×３２ ９１．９２ ９５．７５％
６×５１２ ５１２×４８ ５１２×４８ ９５．４１ ９９．３９％

从表１可以看出，各种分块参数满足ＭＡＴＲＩＸ２
的约束条件，其中狀＿犪犿取参数狏×犮＝１６×３＝４８时，
核心ＧＥＰＢ的计算性能最高，达９５．４１ＧＦＬＯＰＳ，非
常接近单核的峰值性能９６ＧＦＬＯＰＳ，其计算效率也
高达９９．３９％．测试结果也表明４．６节提出的最优
分块参数设计方法是有效的．同时也表明基本块
ＮＢ设定为５１２时最为合适．根据前面分块ＬＵ求解
过程，无论是犔、犝矩阵更新，还是尾矩阵更新，都是
犿，狀方向较长，犽方向设定基本块５１２较为合适，后
续性能测试根据犿，狀方向做数据规模扩展测试．

如图１１所示，选定矩阵犃在ＧＣ中的子块参数
为５１２×５１２，我们进一步测试不同矩阵规模下的双
精度ＧＥＭＭ性能．测试中矩阵犃的规模为５１２×
５１２，矩阵犅、犆的规模依据狇值变化为５１２×４８×狇．
图１１给出了不同规模（狇值）下单核的双精度
ＧＥＭＭ的计算性能和效率测试结果．图的左侧纵坐
标是计算性能（ＧＦＬＯＰＳ），用于标示图中直方图显
示的ＧＥＭＭ计算性能．右侧纵坐标是计算效率用
于标示图中折线图显示的ＧＥＭＭ计算效率．从图
中可以看到，当狇值较小时，单核的双精度ＧＥＭＭ
计算效率只有８５．９２％．这是因为在４．４节中提出
的基于两级ＤＭＡ双缓冲的优化数据搬移策略中，尽
管在计算的过程中，两个缓冲区的计算与ＤＭＡ的数
据搬移重叠，但是有３次ＤＭＡ的数据搬移时间是
不能隐藏的，包括第１次矩阵犃的子块犿＿犵犮×
犽＿犵犮从ＤＤＲ搬入至ＧＣ中、第１次矩阵犅、犆的子
块犽＿犵犮×狀＿犪犿从ＤＤＲ搬入至ＡＭ中以及最后１次
矩阵犆的计算结果子块犽＿犵犮×狀＿犪犿从ＡＭ搬出
至ＤＤＲ．在矩阵规模较小时，这三次ＤＭＡ搬移时
间在整个ＧＥＭＭ的总执行时间占比较大，例如
狇＝８时，三次ＤＭＡ搬移时间在整个ＧＥＭＭ总执
行时间占比约为１１．２％，导致ＧＥＭＭ的计算效率
只有８５．９２％．随着矩阵规模的逐步扩大，当狇＝
１０２４时，三次ＤＭＡ搬移时间被平摊，在整个
ＧＥＭＭ总执行时间占比很小，使得ＧＥＭＭ的计算
性能达到９２．８８ＧＦＬＯＰＳ，非常接近单核的峰值性
能９６ＧＦＬＯＰＳ，计算效率达到９６．７５％．
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图１１　单核的双精度ＧＥＭＭ计算性能和效率

如图１２所示，同样选定矩阵犃在ＧＣ中的子块
参数为５１２×５１２，我们在ＭＡＴＲＩＸ２上进一步测试
大矩阵的多核并行双精度ＧＥＭＭ的性能和效率．
测试中犿、犽和狀依据狉值变化为犿＝犽＝５１２×狉，
狀＝４８×１２×狉．图１２给出了不同矩阵规模（狉值）下
多核的双精度ＧＥＭＭ的计算性能和效率测试结
果．从图中可以看到，当狉值较小时，多核的双精度
ＧＥＭＭ计算效率只有４７．９９％，这与图１１中展示
的单核测试结果一致，因为有３次ＤＭＡ的数据搬
移时间是不能隐藏的，在矩阵规模较小时，在整个
ＧＥＭＭ的总执行时间占比较大．随着矩阵规模的逐
步扩大，ＧＥＭＭ的性能稳步上升，当狉＝１２８时，
ＧＥＭＭ的计算性能达到１１０６．８８ＧＦＬＯＰＳ，非常接
近多核的峰值性能１１５２ＧＦＬＯＰＳ（图中直方图），计
算效率达到９６．０８％（图中折线图的三角标记）．

图１２　多核的双精度ＧＥＭＭ计算性能和效率

图１３对比了ＭＡＴＲＩＸ２的多核ＧＥＭＭ、Ｉｎｔｅｌ
ＣＰＵ平台上的ＭＫＬ①、ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ平台上的
ｃｕＢＬＡＳ②以及ＴＩＣ６６ｘ平台的测试结果［２］．其中
ＭＡＴＲＩＸ２＿ＧＥＭＭ、ｃｕＢＬＡＳ、ＭＫＬ和ＴＩ＿ＢＬＡＳ
分别表示在ＭＡＴＲＩＸ２（１２核，单精度浮点峰值
２．３ＴＦＬＯＰＳ）、ＴｅｓｌａＭ４０（３０７２核，单精度浮点峰
值６．８４ＴＦＬＯＰＳ）、ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＰｈｉ５１１０Ｐ（６０核，单

精度浮点峰值２．０２ＴＦＬＯＰＳ）和ＴＩＣ６６ｘ（８核，单
精度浮点峰值１２８ＧＦＬＯＰＳ）平台上报告的单精度
ＧＥＭＭ性能和效率（对应的数据选择引用文献上最
好的结果）．从图中可以看出，ＭＡＴＲＩＸ２＿ＧＥＭＭ
取得的性能和效率显著高于其他算法库．

图１３　不同平台算法库单精度ＧＥＭＭ性能和效率

从功耗情况看，ＭＡＴＲＩＸ２的单芯片功耗是
１６０Ｗ，测试得到的单精度ＧＥＭＭ性能约为
２２１４ＧＦＬＯＰＳ．根据文献［１２］的数据，表２对比了
不同平台上单精度ＧＥＭＭ的性能、单位功耗性能
（实测性能／功耗）和效率．从单位功耗性能数值上
看，ＣＰＵ数据最差，ＤＳＰ优于ＧＰＵ，ＭＡＴＲＩＸ２最
好，显示ＤＳＰ在高性能计算方面具有明显的功耗优
势，而ＭＡＴＲＩＸ２是一款基于ＶＬＩＷ的多核向量处
理器，在强化功耗优势的同时，在性能、效率也极具优
势，适合高性能计算．但是也面临着如何根据其体系
结构特点高效的并行和向量化应用程序的困难，目
前缺乏高效的并行和向量化编译软件开发平台．
表２　不同平台上的单精度犌犈犕犕的性能、功耗性能和效率

处理器 ＧＦＬＯＰＳ ＧＦＬＯＰＳ／Ｗ 效率
Ｃｏｒｅｉ７９６０ 　９６ １．１４ ９５％
ＮｖｉｄｉａＧＴＸ２８０ ４１０ ２．６ ６６％

Ｃｅｌｌ ２００ ５．０ ８８％
ＮｖｉｄｉａＧＴＸ４８０ ９４０ ５．４ ７０％
ＳｔｒａｔｉｘＩＶ ２００ ７．０ ９０＋％
ＴＩＣ６６ｘＤＳＰ ７４ ７．４ ５７％
ＭＡＴＲＩＸ２ ２２１４ １３．８３ ９６％

６　结　论
传统的分块矩阵乘法方法针对基于Ｃａｃｈｅ的多

级存储结构，将大矩阵的乘法分割为一系列子矩阵
的乘法，子矩阵的分块参数通常依据Ｃａｃｈｅ的容量
进行优化设计，尽量让各级子矩阵计算所需的数据
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访问能够在Ｃａｃｈｅ中命中，使得该部分的计算能以
接近峰值的性能进行，从而提高整个大矩阵乘法的
计算性能．本论文针对多核向量处理器的体系结构
特点，提出一种基于ＳＲＡＭ的ＧＥＭＭ向量化优化
方法，设计了两级ＤＭＡ双缓冲的优化数据搬移策
略，通过优化分块参数设计，使得数据搬移时间隐藏
于计算时间，依据向量处理器体系结构特点设计最
优的子矩阵块参数和计算核心，使得整个ＧＥＭＭ
计算以接近处理器峰值的性能进行，大幅度提高处
理器的计算性能和效率．同时，本文对提出的分块参
数和计算核心的优化设计方法给出了定量分析和计
算，在ＭＡＴＲＩＸ２核数量或者每个核的ＰＥ数量发
生变化时仍然具有通用性；提出的按行计算的矩
阵乘法向量化方法对于类似ＨＰＬ尾矩阵更新的通
用稠密矩阵乘法计算，采用共享矩阵犃，具有减轻
ＤＤＲ访存压力，避免通常向量处理器不支持的对乘
数矩阵列向量数据的访问，以及硬件开销较大的向
量处理单元之间的浮点求和归约设计具有参考意
义．在ＭＡＴＲＩＸ２上的实验测试结果表明，本文提
出的矩阵乘法向量化方法能够取得比传统方法更高
的计算性能和效率．
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