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面向存储层次设计优化的 GPU 程序性能分析
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摘 要 因形处理器凭借着比传统 CPU更高的峰位性能和能效，以及日 渐成熟的软件坏珑，逐渐成为构建异构并行

系统的最流行的加速器之一。虽然 GPU依靠轻量级线程的灵活切换来隐藏访存延迟，但其超高的并发度仍然给存储

系统带来了很大压力，其性能的有效发挥受访存效率的强烈、影响。 因此 GPU程序的访存行为分析及优化一直是

GPU相关领域的研究热点，但很少有工作从体系结构的角度分析存储层次的设计对性能的影响。 为了更好地指导

GPU存储层次的设计和访存优化，瓜、实验的角度详细地分析了 GPU各存储层次对程序性能的影响，并总结出若干指

导性的优化策略，为未来类似体系结构的存储层次设计和程序优化提供建议。
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Performance Analysis of GPU Programs Towards Better Memory Hierarchy Design 
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Abstract With higher peak performance and energy efficiency than CPUs ,as well as increasingly mature software envi­

ronment,GPUs have become one of the most popular accelerators to build heterogeneous parallel computing syst巳ms.

Generally,GPU hides memory access latency through flexible and light-weight thread switch mechanism, but its memo­

ry system faces severe pressure because of the massive parallelism and its actual performance is enormously impacted by 

the efficiency of memory access operations. T herefore , the analysis and optimization of GPU program' s memory access 

behavior have always been hot research topics in GPU-related studies. However, few existing works have analyzed the 

impact of memory hierarchy design on performance from the view of architecture. In order to better guide the design of 

GPU's memory hierarchy and program optimizations ,we analyzed the influence of GPU's each memory hierarchy on 

the program performance in detail from the view of experiment in this paper , and summarized several strategies for both 

the memory hierarchy design of future GPU-like architectures and progr缸n optimizations. 
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引言

利用 CPU和加速器构建异构并行系统，通过 CPU来提

供通用计算能力，通过加速器来加快核心算法的执行速度，已

经成为高性能计算领域的一个非常重要的发展趋势。这类系

统兼具以下优势:一方面，CPU 具有较强的标量计算性能和

非规则应用的处理能力，使得异构系统可以适应多方面的计

算需求;另一方面，加速器面向某些特定领域的应用可以提供

强大的计算性能，且能效较高，使得异构系统比同构系统拥有

更高的性能和能效。 2016 年 6 月发布的国际超级计算机

TOP500 排行榜[1J 中，有 94 台系统采用了异构体系结构， 占

比 18.8% ，在 TOP100 中的占比更是达到 24% 。

当前技术最成熟、应用最广泛的加速器是原本用于图形

计算的图形处理器CGraphics Processing Units, GPU) 0 GPU 

以强大的计算性能和日渐完善的软件环境吸引了众多来自非

图形计算领域的学者的关注，在高性能计算、桌面计算甚至嵌

入式计算领域都得到了广泛应用。 因此，有关 GPU 性能优

化的研究也得到了学术界和业界的持续关注。 GPU 的性能

优化研究中最重要的一类是针对其访存行为的优化，这与

GPU 的体系结构特点紧密相关。

"存储墙"问题一直是困扰处理器性能发挥的难题，对

GPU而言也不例外。虽然 GPU通过大量并发的钱程以及低

开销的钱程切换尽可能地隐藏访存延迟，但其特殊的多线程

执行模式依然决定了访存效率对程序性能的发挥起到了至关
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重要的作用。由于同一时刻可能有大量线程同时发出访存请

求，若存储层次的设计不能有效应对这种访问模式，造成这些

访存请求流向片外 DRAM，则会导致大量线程因等待数据而

空转，从而大幅降低 GPU 的计算效率。例如， Fatahalian 

等问通过实验说明了 GPU上低带宽的 Cache设计会使得通

用程序难以有效开发 GPU 强大的计算性能。从程序优化的

角度看，若程序的访存行为不能很好地匹配 GPU 片上存储

层次的设计，没有将潜在的数据局部性发挥出来，则会极大地

浪费 GPU性能。因此 GPU 的访存分析和优化成为了 GPU

性能优化中最受关注的问题。

"存储墙"问题的缓解需要体系结构和程序优化两方面的

共同作用。一方面，需要不断改进体系结构，设计更复杂、更

高效的片上存储系统来挖掘更多的数据局部性;另一方面，程

序通过各种优化使得其访存的行为更加匹配处理器的存储层

次设计，以提高访存的效率。然而，现有的 GPU访存优化工

作大多是从程序优化的角度去探索在已有的体系结构上如何

更高效地执行程序，而没有回答体系结构应该如何优化设计

的问题，因而不能用来指导未来类似体系结构的优化设计。

本文正是从这个角度出发，通过大量的实验定量分析在 GPU

这种特殊的执行模式之下各种存储层次的设计参数对程序'性

能的影响，从而总结若干指导性的优化策略，为未来类似众核

体系结构的存储层次设计和程序优化提供建议。

本文第 2 节介绍相关工作;第 3 节介绍 GPU体系结构和

执行模型;第 4 节通过实验分析 GPU 的各种存储层次(包括

私有 Ll Cache、 shared memory、共享 L2 Cache 和 全局

DRAM)对程序性能的影响，并总结体系结构和程序优化的策

略;最后总结全文。

2 相关工作

近年来，随着 GPU通用计算的兴起，面向 GPU 的程序

性能优化得到了广泛而深入的研究。 GPU程序的性能发挥，

尤其是非规则应用的性能发挥严重依赖于其访存操作的效

率，这一结论得到了学术界的广泛认可[19叫 ，因此关于访存

的分析和优化是 GPU性能优化中最受关注的研究问题。

在 GPU存储层次的性能分析方面，由于厂商在发布

GPU时一般不会公布太多存储层次的设计细节和参数，因此

大部分工作是从实验的角度构建 benchmark 来进行定量测

试，并总结规律以指导程序优化。大部分对存储结构和访问

延迟的测试都是基于 P-chase(指针追逐)微 benchmark[12 叫

进行的。例如 ， Mei 等人口4J 通过设计一个细粒度的 P-chase

benchmark，在 Fermi 和 Kepler 系列的两款 GPU上对存储层

次的一些特性进行分析，包括全局内存、shared memory 和纹

理内存，但没有分析数据 Cache，此外他们只观察了 kemel 在

单个线程或单个 warp 上的访存行为 ，而不是完整应用的执行

情况。 此后，他们又将该工作延续到 Kepler 和 Maxwell GPU 

上，通过微 benchmark 对 NVIDIA 的三代 GPU进行存储层

次方面的详细评测[15] ，尤其是 Kepler 和 Maxwell GPU数据

Cache方面的评测以及 Maxwell GPU 的 shared memory 相较

以往结构在体冲突下的性能优势。 Candel 等人[16J指出由于

GPU体系结构进展太快，日前的 GPU模拟器对存储系统的

微体系结构的模拟准确度不够。他们认为，若要精确模拟

GPU 的存储子系统，则需考虑 MSHR(失效状态保持寄存

器)、向量访存请求的联合(coalescing)和非阻塞的 GPU 回写

三方面的因素。 他们在 Multi2sim模拟器间的基础上进行了

相应的扩充，通过实验验证了这些因素的加入可以大幅提升

部分应用的模拟准确度。事实上，Multi2sim 的主要优势在于

支持的平台多，但其对 GPU 存储层次的模拟并没有本文采

用的 GPGPUSim 那么详细， GPGPUSim 的劣势在于只支持

NVIDIA 的 GPU架构。 Baghsorkhi 等[17J提出一种基于软件

方法的性能监控技术，通过对程序执行过程中的访存轨迹进

行抽样来监控存储层次的性能，并重点分析了 Fermi GPU 的

Ll和 L2 Cache 的特性。此外还有一些针对特定 GPU体系

结构的性能分析，如 NVIDIA 8800GTX[1幻 ， GT200[19-21J 和

C2070[22J 等。

上述工作与本文的主要区别在于它们是通过微 bench

mark来测试存储层次的一些未公开的参数和特征，进而指导

程序优化;而本文是通过真实应用总结存储层次的参数变化

对性能的影响，并总结体系结构优化设计原则。 两者的出发

点和目标都不同。

性能优化方面的工作主要包括面向 Chared memory 的优

化、面向 Cach巳的优化、面向全局存储器的优化、包含多种优

化策略的综合优化框架以及针对特定应用的优化。

在面向 shared memory 的优化方面，Baskaran 等M使用

多面体模型将仿射循环中对全局存储器的访问映射到 shared

memory 中。 Moazeni 等[叫和 Yang 等[叫分别将传统的寄存

器分配方法应用到 shared memory 的使用上，通过图着色方

法提高 shared memory 的分配效率，以应对 shared memory 

的容量限制问题。 除了容量限制外， shared memory 面临的

最突出问题就是体冲突。 Gao[26J针对不同的访问模式对体冲

突进行量化评估，并通过数组 padding 和 bank 映射等方式选

择合适的数据布局，以减少或消除 shared memory 的体冲突。

Gou等[27J针对 shared memory 的体冲突问题提出一种新的

流水线设计，通过降低体冲突产生时的流水线停顿，结合体冲

突感知的线程调度策略来提升 shared memory 的使用效率，

从而改善程序性能。 此外，还有一类工作是针对某些应用算

法优化 shared memory 的使用，如 Silberstein 等间以典型的

和-积算法为例研究 shared memory 的优化策略; Chen 等

人[29J利用 shared memory优化 MapReduce应用在 GPU上的

实现等。

在Cache优化方面，Leverich 等问从存储系统的角度分

析了硬件管理的一致性 Cache 和软件管理的流式存储器的区

别，并指出 GPU这类编程模型在基于 Cache 的体系结构上同

样有效。 Fatahalian 等[2J 通过对矩阵乘法在 GPU上的执行

分析说明了 Cache带宽对 GPU这种依赖大规模数据并行获

得高性能的处理器的重要性。Govindaraju 等[31J 通过一个解

析的 Cache性能预测模型对 GPU算法进行评测，然后指出传

统的 CPU存储优化策略可能不适用于 GPU，因此需要面向

GPU体系结柑本身研究 Cache 优化的方法。Xie 等问通过
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分析程序访存行为评估程序的Cache 重用性，进而对访存操

作是否进入 Cache进行动态选择，对于局部性表现不佳的访

问选择旁路 Cache，这种混合的 Cache 使用策略优于数据全

部进入 Cache或全部旁路 Cache 的策略。 Li 等的工作M与

之类似，其提出了一个访存局部性监控机制，通过对部分访问

使用旁路策略来提高Ll数据 Cache 的使用效率。 Jia 等[35J

指出 GPU 中 Cache 的引入在某些时刻可能会使性能下降，并

提出一种编译时优化方法，通过分析程序的访存行为来判定

Cache 是否会带来性能提升，从而决定是否使用Ll数据

Cache。

在面向全局存储器的访问优化方面， Hestness 等同对

CPU和 GPU上的访存行为进行了对比分析，指出由于核心

执行模式，不同于 CPU程序，GPU程序的性能发挥更加依赖

于片外存储器的带宽，而非延迟。 Wu 等人[37J 提出一种新的

算法来优化数组在存储器中的组织，从而减少 non-coalesced

的存储访问，提高片外存储器的带宽利用率。 Jog 等[皿]针对

GPU多任务同时执行的应用场景对存储系统面临的任务冲

突进行建模，并针对片外 DRAM 提出了新的访问调度机制，

改善了多任务情况下存储系统的性能。 Che 等[凹]和 Sung

等问分别在 CUDA 的基础上扩充了编程接口 ，让程序员可

以对数据在内存中的布局进行变换，并相应调整访问的索引，

使得访存的局部性更好，充分利用全局存储器访问的联合机

制减少访存次数。

Baskaran 等[臼]提出了一个比较全面的 GPGPU 编译器

优化框架来优化仿射类型的循环在 GPU 上的性能。 优化策

略分为 3 个方面:1)全局存储器的访问，优化的主要途径是进

行访问的联合，以充分利用访存带宽，同时尽可能减少访问次

数， 2)优化 shared memory 的使用，主要途径是通过数组 pad­

ding 等手段避免体冲突， 3)并行度的开发。由于 GPU 可以

同时执行的线程数和线程对硬件寄存器的需求存在一个折中

的关系，对 kernel 进行 unrolling 或 tiling 等循环变换的优化

可以提高线程内局部性的开发程度，但也会增加其对寄存器

资源的需求量，从而降低程序的并行度，因此该编译器建立了

一个评估模型来选择最优的 unrolling 或 tiling 参数。 类似的

工作还有 Yang 等[41J 提出的 GPU 编译框架， 其也是面向

GPU 的存储层次优化和程序并行度的管理。该编译器分析

kernel代码中的访存模式，通过访问向量化和联合等优化方

法提高访存带宽的利用率;分析线程/线程块间的数据依赖关

系，若发现潜在的共享数据，则将其合并以提高数据的重用

性，并以此指导循环的 unrolling 和 tiling 的实现;使用软件预

取技术隐藏访存开销;使用 padding 技术或对线程块进行重

映射来避免存储器的体访问冲突。 Jang 等[42J建立数学模型，

对嵌套循环中数组访问的访存模式进行了静态分析，并通过

数据变换技术将循环高效向量化，充分利用某些 GPU 中的

向量访存部件，通过合理地进行数据 存储空间的映射和任

务-线程的映射等提升 GPU 存储子系统的性能。 此后，他们

还进一步延续该工作，通过选择合适的线程块大小提高访存

效率[43J 。

针对特定应用优化的研究十分广泛C4446] ，这类工作通常

重点探讨特定应用如何面向 GPU体系结构进行移植以及结

合应用特征的性能优化，例如算法相关的钱程调度、负载平衡

和数据布局优化等。

从以上介绍可以看出，现有工作中绝大多数都是从程序

优化的角度去探索在已有的体系结构上如何更高效地执行程

序，而没有回答体系结构应该如何优化设计的问题，因此不能

用来指导未来类似体系结构的优化设计。本文正是从这个角

度出发，研究访存系统的设计因素对程序性能的影响，从而对

体系结构的设计提出建议。

3 GPU体系结构与执行模型

不同厂商推出的 GPU体系结构不尽相同，但总体框架

基本类似。为便于介绍，本文综合了多种 GPU体系结构并

抽取其一般特征，如图 1 所示。

图 1 GPU体系结构框架

从体系结构的角度看，GPU通常包含若干个处理核心，

每个核心内部包含多个处理单元，可以并发地处理若干线程。

这些钱程被分成组(通常称为 warp) ， 以组为单位调度到处理

单元上执行，并且每个组在同一时刻总是被调度执行同一条

指令，即它们的 PC 总是相同的，这种执行模式称为 SlMT

CSingle Instruction Multiple Threads) [3J 。

从程序执行的角度看，在 GPU 上运行的程序通常称为

kernel , kernel 代码由大量的线程并发执行，这些线程首先被

划分为粗粒度的线程块(thread block) ，并以线程块为单位调

度到处理核心上执行，线程块内部的线程可以实现某种程度

的协同操作(例如栅栏同步) ，而线程块之间则完全独立，可以

以任意顺序调度执行。对线程块内部进行进一步划分，连续

的若干个线程(通常是 32 个)称为一个 warp，同- warp 内的

线程以指令锁步的方式执行。

对于这种执行模式，GPU 的存储层次设计一般可以分为

私有存储器、局部共享存储器和全局共享存储器。其中，每个

线程可以拥有自己的私有存储空间，通常是寄存器文件;一个

线程块内部的线程可以共享使用片上的共享存储器Cshared

memory)完成线程间通信，而同一个处理核心上的线程可以

共享使用L1 Cache，所有的线程都可以访存全局共享的

DRAM空间并共享 L2 CacheQ 从控制方式上看 ， GPU 的片

上存储层次可以分为硬件管理和软件管理两类。 处理核心私

有的Ll Cache、全局共享的 L2 Cache 与传统 CPU上的 Cache

一样，由硬件控制，对程序员透明，而 shared memory则由程

序员显式分配、使用和释放。

4 存储层次性能影晌分析

4.1 实验平台和测试程序

由于实验过程中需要调整 GPU各存储层次的设计参数
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并统计 GPU 的多种执行状态，本文选择在 GPU 软件模拟器

上进行实验。目前比较成熟的 GPU 软件模拟器有 AuilaC4J ，

QsilverC5J ， Barra町 ， GPGPUSim[7J 和 Multi2sim[町等，其中 At­

tila 和 Qsilver 是面向 GPU 图形流水线体系结构的模拟器，

Barra 和 GPGPUSim是针对 GPU 通用计算体系结构的模拟

器，而 Multi2sim是针对 CPU 和 GPU 异构系统的模拟器。

本文采用 GPGPUSim 作为模拟平台。 GPGPUSim是第一款

针对通用计算的时钟精确 GPU 模拟器，可以详细地模拟

CUDA[9J /OpenCL[10J程序在 GPU 上的执行情况，本实验采

用 NVIDIA 的 CUDA编程模型。选择 GPGPUSim 的主要原

因在于它可以灵活地对 GPU 存储系统的各项参数进行配

置，包括 L1/L2 Cache , shared memory 和 DRAM，并且可以详

细输出程序执行的各种统计结果，便于程序性能分析。

GPGPUSim模拟的 GPU微体系结构[l1J 如图 2 所示，其

主要包含一系列 SIMT核心簇(对应图 1 中的 shader core) , 

通过片上互连网络连接到全局共享的存储系统上。片上存储

层次包括寄存器文件、shared memory 和 Cache 等，片外存储

系统被划分为多个 memory partition，全局共享的 LLC(Last­

L evel Cache)和 DRAM分布在各个 memory partltlon 中 。

SI岛1T Corc Cluslcr 
SIMT Core Cluster 

SfMT Core Clus阳

Kemel r-一-一一『
Launch I CPU I 
‘一一」一」

图 2 GPGPUSim模拟的 GPU微体系结构口.11J

本文使用 GPGPU-Sim V3. 1. 0 版本，缺省配置为模拟器自

带的 GTX480 配置文件。 GTX480 是 NVIDIA推出的 Fermi架

构 GPU，使用 GF100 显卡核心，其主要模拟参数如表 1 所列 。

表 1 GPGPU-Sim基本配置参数

参数

SM(SIMT c1uster)个数
warp 大小

存储通道数/个

网络端口数/个

每个 SM 最大线程块/个

L1 数据 Cache

shared memory 容量/字节

shared mεmory bank数/个

L2 <Æche
dram 芯片总线宽度/字节

dram每通道芯片数/个

dram burst 长度

取值

15 
32 线程

6 

27 
8 

32 组 ， 128 字节 Cache line . 4 路组相联

49152 
32 

64 组 .128 字节 Cache li时.8 路组相联

4 

2 

8 存控周期

目前， GPGPUSim 缺省只提供面向 Fermi 架构 GPU 的

模拟，但其目标并不是模拟某款特定的 GPU，而是提供一个

基础研究平台，其灵活的可配置性允许用户调整各种参数，并

在一定程度上模拟更新的架构，如 Kepler 和 Maxwell。

在测试程序方面，本文从 GPGPUSim 模拟器自带的

Benchmark 中选取了 11 个程序作为测试程序集。 由于本文

采用黑盒方式对程序性能进行评估，为排除因程序本身特征

给评测结果带来的影响(例如程序本身是针对某种存储层次

优化设计的，因而对该存储层次较为敏感)，我们选取的程序

涵盖了科学计算、金融、物理、生物等多个应用领域，同时包含

了多种访存特征和模式，力求能反映真实应用的行为特点。

测试程序的详细信息参见文献[7J 。 本文重点分析访存对性

能的影响，表 2 列出了各测试程序动态访存指令的占比情况。

表 2 测试程序访存指令说明

测试 访存 Shared Mem 总指
访存 Shared Mem 

程序 指令数 指令数 令数1M
指令 指令

比例1% 比例1%

AES 131. 6K 6. 645M 27.24 0.48 24. 4 
BFS 2. 483M 。 5. 568 44.6 。

CP 131. 1K 。 125.9 0.1 。

LIB 94. 45M 。 606. 9 15. 56 。

LPS 2. 569M 13.55M 72.69 3.53 18.64 
MUM 2. 332M 。 74. 67 3.25 。

NN 19. 05M 。 38.66 49. 28 。

NQU 319 1. 075K 1. 233 0.026 8. 72 
RAY 6. 035M 。 62.28 9.69 。

STO 835. 6K 11. 55M 125.3 0.667 9. 22 
WP 21. 02M 。 361. 5 5. 81 。

表 2 中， BFS， LIB 和 NN 3 个测试程序包含多个 kernel

函数，这里仅选取模拟时间最长的 kernel 函数。

4.2 私有存储层次分析

核心私有的存储层次包括L1数据 Cache 和 shared

memory，前者是硬件管理的，后者是软件管理的。 首先关闭

了L1数据 CacheC记为L10ff)，并与缺省配置进行了对比，图

3 给出了 IPC (Instructions Per Cycle) 的加速比(L10ff/De

fault) 。

;J 
=:: 

AES BFSιP LlB LPS MUM NN NQU RA Y 51"0 WP 

图 3 关闭Ll数据 Cache后 IPC 的加速比

从图 3 可以看出关闭L1 Cache后 ， IPC 的变化可以分为

以下 3 种情况。

(1)持平，包括 AES， CP , LIB, LPS, NQU, STO 和 wp，关

闭L1 Cache后对其性能影响不大。 除 LIB外，其他程序的访

存指令占总指令的比例都很小 (wP 和 LPS 略高，分别为

5. 81%和 3. 53% ，其他都低于 1%) ，因此L1 Cache 的变化对

其性能的影响非常有限。 LIB 访存指令 占总指令数的

15.56% ，且L1 Cache 的失效率达到 70% ，因此关闭L1 Cache 

后，其平均数据访问延迟有所降低，从 295 个周期降为 246 个

周期，但 LIB 的 kernel 函数中包含大量的 sqrt ， __fdividef 和

expf 等长延迟操作，此时计算能力成为瓶颈，因此访问周期

的降低对其性能影响也较小。

(2)增加，包括 BF趴在缺省配置中， BFS 的L1 Cache失

效率达 84.3% ，因此L1 Cache 不仅没有起到挖掘局部性的
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作用，反而增加了一级访问层次，因此增加了平均访存延迟。

关闭Ll Cache 后， BFS 的平均访存延迟从 397 个周期减为

296 个周期，因此程序的 IPC有所增加 。

(3)降低，包括 MUM， NN 和 RAYo 关闭 Ll Cache 后，

这 3 个程序的 IPC显著下降，在缺省配置下，它们的Ll Cache 

失效率分别为 26.04% ， 2.28%和 26.35%。注意到，这 3 个

程序都没有使用 shared memory，大部分存储访问都命中了

Ll Cache ， 因此关闭口 Cache 后 IPC 显著下降。 MUM 比

NN 和 RAY受此影响较小的原因在于 MUM 中访存指令的

比例较小。

从以上分析可以看出，Ll Cache对于程序性能的影响主

要与两个因素有关:访存指令的比例和失效率。对于访存指

令比例较高而失效率相对较低的程序而言，Ll Cache 可以有

效减少访存延迟从而改善程序性能，而程序本身的数据局部

性不好，Ll Cache难以得到有效利用时反而会因为增加了一

级存储层次而给程序性能带来负面影响。对于访存指令占比

很小的程序而言，L1 Cache存在与否对性能影响不大。

接下来，我们调整了Ll数据 Cache 的容量，分别在缺省

配置的基础上增加了 2 ， 3 ， 4 ， 5 倍。 GPGPU-Sim 的Ll Cache 

采用组相联设计，通过增加组的个数调整容量。从图 4 可以

看出，Cache容量的变化对所有程序的 IPC几乎没有任何影

响。这说明对于 GPU而言，程序的性能对Ll数据Cache 的

容量并不敏感;对于缺省配置的 GPU 内核而言， 16kB/核的

Ll Cache 已经足够， Cache 失效率高的主要原因在于程序的

局部性不好，而不是 Cache 的容量不够。

700 

600 

引用

运 4阳

军dcfau\t i'i !.lX2 iii L1X 3 毒 LlX41 L1 X 5

^ES BFS CP 

图 4 不同Ll数据 Cache容量下各程序的 IPC

继续调节 shared memory 的容量和带宽，分析其对性能

的影响。

图 5 给出了调节 shared memory 容量后各程序的 IPC 变

化情况。在选取的测试用例中，仅有 4 个程序使用了 shared

memory。分别将 shared memory 的容量在缺省配置的基础

上增加了 2 ， 3 ， 4 ， 5 倍。如图 5 所示，AES， LPS 和 NQU 3 个

程序的 IPC 随着 shared memory 容量的变化没有任何改变，

只有 STO在 shared memory容量增加 2 倍时 IPC有所增长，

然后就不再改变。为分析具体原因，表 3 列出了各程序执行

时每个 SM上同时执行的线程块个数。

q.deflllllt Ij!SH x 2 岳 SHx3 言 SHX 4 ISH x 5 

AES LI币 NQU STO 

图 5 不同 shared memory容量下各程序的 IPC

表 3 不同 shared memory容量下每个 SM同时执行的线程块个数

测试程序 AES LPS NQU STO 
default 6 (threads) 8 (cta limit) 3 (shmem) 3 (shmem) 

x2 6 (threads) 8 (cta limit) 6 (shmem) 5 (regs) 
x3 6 (threads) 8 (cta limit) 8 (cta limit) 5 (regs) 
x4 6 (threads) 8 (cta limit) 8 Ccta limit) 5 Cregs) 
x5 6 Cthreads) 8 (cta limit) 8 (cta limit) 5 (r巳gs)

表 3 中，括号中数据为决定该个数的因素，包括以下 4 种:

(1) "threads飞表示受到USM上同时允许执行的最大线程

数的限制。 GTX280 体系结构中默认规定单个 SM上同时执

行的最大线程数为 1536，因此若线程块中包含的线程数越

多，则同时可以调度执行的线程块个数就越少。

(2)"cta一limit" ，表示 SM 的参数限制。 GTX280 体系结

构中默认规定单个 SM上同时执行的最大线程块个数为 8 ，

因此受此因素限制的同时活跃线程块数都是 8。

(3) "shmem飞表示线程块个数受到J shared memory 大小

限制。 SM 中 shared memory容量有限，若每个线程块所申请

的 sl阳ed memory 越大，则同时可以执行的线程块个数就

越小。

(4)"regs" ，表示线程块个数受到寄存器个数的限制。 其

原理与 shared memory 相同，每个线程都需要占用一定数目

的寄存器，而 SM 中的寄存器个数有限，因此寄存器也可能成

为限制同时活跃线程块个数的因素。

从表 3 可以看出，AES 和 LPS两个程序在所有配置中的

同时活跃线程块数始终不变，限制因素分别为 threads 和 cta_

limit，与 shared memory 无关，因此在图 5 中调节 shared

memory 的容量时，这两个程序的 IPC 没有任何变化。对于

NQU，从表 3 中可以看出，缺省配置和 shared memory容量增

大一倍时，单个 SM 同时活跃线程块个数都受到 shared me­

mory容量限制， shared memory 的容量增大一倍时，同时活跃

线程块个数从 3 变为 6，继续增大时，同时活跃线程块个数变

为 8，因受到 cta_limit 的限制而无法继续增长。 但是从图 5

中发现，即使同时活跃的线程块个数从 3 变为 6 再变为最终

的 8，其 IPC也没有增长，相反还略有下降，分析模拟器的输

出结果可以得知原因，SM上同时活跃的线程块数增加时，其

Ll指令 Cache 的失效率显著增加，导致性能下降，这就抵消

了多个线程块同时运行带来的访存延迟隐藏的优势。 对于

STO，当 shared memory 的容量增加一倍时，同时活跃线程块

个数从 3 变为 5 ，限制因素从 shmem变为 regs，之后就不再变

化，对应于图 5 ， IPC 也在 shared memory 容量增加一倍时有

所增加，之后没有改变。 这是由于更多的线程块在 SM上同

时活跃，因此带来更多的访存延迟隐藏的机会，提升了程序的

性能。

从这一组实验可以看出， shared memory 的容量提升对

程序性能的影响与程序的行为相关，大部分程序因受到硬件

参数的限制而无法在一个 SM上同时运行更多的线程块，仅

少数对 shared memory需求非常大的程序在初始状态下的同

时活跃线程块数受限于 shared memory，在容量提升后性能

有小幅提升。

接下来调整 shared memory 的 bank 个数，以改变 shared



从图 8 中可以看出，关闭 L2 Cache后各测试程序的 IPC

加速比主要分为两种情况:

(1)持平，包括 CP ， LIB 和 NQU。从测试结果发现，缺省

配置下 CP 和 NQU两个程序的 L2 Cache 失效率都不高，L2

Cache 有效减少了访问全局存储器的次数，因此关掉 L2

Cache后它们的平均存储器访问延迟增大，但由于 CP 和

NQU 中访存指令的比例很低(小于 0.1%) ，因此其对 IPC 的

影响不大。 LIB 的访存比例为 15%左右，但 L2 Cache 的失效

率接近 70%，即大部分访问没有命中 L2 Cache，所以关闭后

由于减少了一级存储层次，平均存储器访问延迟还略微降低。

综合来看，其 IPC基本不变。

(2)降低，其他所有程序。在这些程序中，除了 AES 和

STO外，平均存储器访问延迟都有显著的增加(增幅都在

17%以上) ，因此它们的 IPC有所降低是正常的。 AES 的情

况比较特殊，它的平均存储器访问延迟不但没有增加，反而减

通过这组实验可以看出，缺省配置中 bank 个数和 warp

中线程个数相当，这对于大部分程序而言已经足够，在此基础

上单纯增加 bank 个数对性能优化没有太大的意义，而减少

bank个数则会给性能带来较大影响，因为当 bank 个数小于

warp 线程数时，即使数据理想分布，一个 warp 内的所有线程

同时访问也必然会产生体冲突。

4.3 共享存储层次分析

共享存储层次包括 L2 Cache 和全局 DRAM。

与L1 数据 Cache 类似，首先关闭了 L2 Cache (记为

L20ff) ，并与缺省配置进行了对比，图 8 给出了 IPC和平均存

储器访问延迟 (AvgMemFetchLat) 的加速比 (L20ff/De

fault) 。

数据在 bank 中的分布方式，但分布方式并不一定直接导致体

冲突，而是依赖于具体程序的访问特征。

减少 shared memory bank个数后各程序的 IPC 和体冲突造

成的停顿周期

运
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从表 4 可以看出， AES 和 NQU存在一定的 shared me­

mory体冲突;增加 bank个数后，体冲突引发的停顿周期有所

下降，但并不严格随着 bank个数的增加而递减，例如在 NQU

中，当 bank个数增加至缺省配置的 4 倍和 5 倍时，体冲突造

成的停顿周期又有所回升。事实上，在缺省配置中， shared 

memory 的 bank个数为 32 ，已经和一个 warp 的线程数相当，

因此理想情况下，如果数据在 shared memory 中合理分布，就

不会产生体冲突。在实际程序执行过程中，同一个线程访问

的若干数据被分配在同一个 bank 中，从而造成了体冲突。调

整 bank个数实际上改变了数据在各个 bank 中的分布情况，

因此不能确定产生的影响是正面的还是负面的，最佳的 bank

个数应该与具体程序访问的方式有关。在 AES 中，虽然体冲

突停顿周期随着 bank个数的增加而明显减少，但从图 6 中可

以看出，程序性能反而在 bank个数增加一倍时略有下降。通

过分析模拟器的输出结果可以发现，增加 bank 个数后，虽然

体冲突造成的停顿周期减少，但由于非连续(non-coalescing) 

的全局存储器访问造成的停顿周期增加(这是由于改变了

SM对 shared memory 的访问行为) ，从而间接影响了 SM对

全局存储器的访问行为，而这种影响是难以预测和分析的。

相反，在缺省配置的基础上分别将 bank个数减少为原来

的 3/4 ， 1/2 和 1/4，测试结果如图 7 所示。可以看出，相对于

缺省配置，将 shared memory 的 bank 个数减少 1/4 后在所有

程序中都产生了大量的体冲突，程序的 IPC也随之显著下降。

与之相对的是，bank个数在从原来的 3/4 进一步减少至 1/2

时，体冲突停顿周期仅有小幅增长，而在减少至原来的 1/4

时，又显著增加。产生这种不规律性的原因与前文的分析一

致，bank个数对 shared memory 访问的影响来自于它改变了

memory 的访问带宽。

shared memory是按照多 bank 组织的片上存储层次，不

同的线程可以并发地访问不同的 bank，如果两个线程的访问

落入同一个 bank 中，就会造成体冲突(bank conflict)。在实

验中，在缺省配置的基础上(bank=32)分别将 bank个数增加

2 ， 3 ， 4 ， 5 倍，结果如图 6 所示。从数据上看，AES 和 NQU 的

IPC有小幅波动，而 LPS和 STO保持不变。通过分析模拟器

的输出结果列出了各个程序 shared memory 中体冲突造成的

停顿周期(见表 4) 。
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少，原因与 LIB 一样，其 Cache失效率较高，减少 L2 Cach巳这

一级存储层次后，存储器的访问延迟反而减少。但是 ， AES

的访存指令比例很小，不到 0. 5% ，因此与 CP 和 NQU两个

程序一样，存储器访问延迟的减小不会对性能产生太大影响。

相反地，AES 中包含大量纹理内存(Texture Memory)的访问

指令，而纹理内存的数据访问也要经过 L2 Cache，关闭口

Cache后，对这部分的数据访问产生了较大影响，因此其整体

性能有所下降。 STO 的情况比较特殊，它的平均访存延迟在

关闭 L2 Cache后基本没有变化，而 IPC却显著下降。 分析模

拟器的输出发现，关闭 L2 Cache 后，流向 DRAM 的读、写请

求个数增加了约 5 倍，但增加的访存主要集中在少数几个体

(bank)中，而这些体的平均访问延迟却显著低于缺省配置中

的平均访问延迟，原因在于这几个体中的访问失效率较高，禁

用 Cache后由于减少了存储层次，访问延迟反而降低。

L2 Cache 可以缓存全局数据空间、常数空间、纹理空间

和指令空间的访问请求，通过这组实验可以看出 L2 Cache对

于性能有比较明显的贡献，如果关闭口 Cache，那么 DRAM

的平均访问延迟上升了 22%，性能平均下降了 14% 。

接下来调整了 L2 Cache 的容量 ，分别将其增加了 2 ， 3 ， 4 ，

5 倍。注意到，GPGPU-Sim 的 L2 Cache 是作为存控(MC)的

一部分实现的，我们没有调整存控的个数，而是直接通过调整

L2 Cache 的组数来调整其大小，从而保持 DRAM 的访存带

宽不变。

图 9 给出了调整 L2 Cache 容量后各程序 IPC 的变化情

况。可以看出，除个别程序有小幅波动外，绝大部分程序的

IPC基本没有变化。 通过观察模拟器的输出结果发现， L2

Cache 的失效率基本上没有随着其容量的变化而变化，这与

私有的Ll数据 Cache 是一致的，即大部分程序对 L2 Cache 

的容量不敏感。
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图 9 不同 L2 Cache容量下各程序的 IPC

最后，调节全局 DRAM 的访问带宽。 全局 DRAM 的访

问带宽由如下几个参数决定:访存通道数、每通道内芯片个

数、每个芯片的总线宽度。全局带宽的计算公式为:

DRAM带宽=访存通道数祷每通道芯片数 赞 每芯片总

线宽度兴 DRAM频率提 2

分别调整前 3 个参数，观测程序性能的变化情况。

在 GTX480 默认设置中 ，总线宽度为 4 个字节，将其调整

为原来的 2 ， 3 ， 4 ， 5 倍，图 10 给出了调整后的 IPC 变化情况。

从图 10 可以看出 ，只有 AES， LIB, LPS , MUM 和 RAY 等程

序的 IPC在总线宽度增加一倍时有少量增加，之后即使再增

加总线宽度 ， IPC均保持不变;而其他程序的 IPC 自始至终基

本不变。
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图 10 不同 DRAM 总线宽度下各程序的 IPC

为更进一步分析原因，图 11 给出了调整总线宽度后各程

序的平均访存延迟。
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图 11 不同 DRAM总线宽度下各程序的平均访存延迟

从图 11 可以看出 ，在总线宽度由 4 字节增大到 8 字节

时，上述几个程序的平均访存延迟略有降低 ，之后不再变化，

这与 IPC 的变化规律一致。 我们进一步统计了 DRAM 的带

宽利用率仇JJ_util ，计算公式为:

仇JJ_util= 2 兴 (n_rd+η_write) /η cmd

其中，η:_rd 和 η_write 分别为存控发出的读请求和写请求次

数，n_cmd 为存控经历的总周期数，由于每个读/写请求需要

占用 2 个存控的命令周期，因此带宽利用率是总请求数的 2

倍除以总周期数。

图 12 给出了各程序的仇v_util 加速比随着总线带宽的

变化情况(加速比为调整后的仇JJ_util 除以缺省配置下的bw

util ， 即归一化到缺省配置下的 bw_util) 。
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图 12 不同 DRAM总线宽度下各程序的 bw_util 的加速比

从图 12 可以看出 ，除了 NQU 和 STO，绝大部分程序在

总线带宽增大一倍时，仇JJ_util 降为原来的一半左右 ，并且在

总线带宽继续增大时其不再变化。 这是由于总线带宽增加一

倍后，存控发出的请求次数降低了将近一半， 因此 bw_util 显

著下降。 继续增加带宽时，请求次数基本不变，原因在于

GTX480 默认设置下，DRAM 的 burst 宽度为 8 个存控周期 ，

因此一次传输请求可以传输 8 势 2 个(DDR)总线数据， 即 16

个总线的数据，当总线宽度为 8 字节时，一次请求可以访问

16 许 8=128 字节的数据，正好与 L2 Cache 的宽度(128 字节)

相当。换言之，当总线宽度为 4 时，每次 L2 Cache 失效会产

生 2次访存请求 ;而总线宽度增加一倍时，只会产生一次访存

请求，请求数目降低一半;而继续增加总线宽度时，每次 L2

Cache失效仍然会产生一次访存请求， 不会再继续减少。
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NQU和 STO 中 L2 Cache写失效的次数较多，GPGPUSim 中

L2 Cache写失效时采用 write no-allocate 策略，即直接将数据

写入D队M，不在 L2 Cache 中缓存，因此每次写只会产生一次

访存请求;当总线宽度增加时，这部分写请求的次数也不会缩

减。因此，从总体上看，访存请求的次数高于原始的 1/2。

虽然增加总线宽度后访存请求的次数显著减少，但平均

访存延迟以及 IPC 的变化却很小，基本上可以忽略，这说明

L2 Cache对计算部件流出访存请求起到了很好的缓冲作用，

存控流出的 DRAM访问请求次数即便降为原来的一半也没

有显著影响性能。通过这一组实验可以得出结论:在缺省配

置下，总线宽度为 4 且 burst 长度为 8 可以很好地应对 L2

Cache流出的 128 字节长度的访存请求，增加总线宽度对性

能影响不大。

接下来继续调整每通道芯片数，在缺省配置的基础上分

别将其增加 2 ， 3 ， 4 ， 5 倍， IPC、平均访存延迟和仇v_util 的结

果与调整总线宽度时的结果基本一致，即增加每个通道内的

芯片数的效果和增加每芯片内总线宽度的效果是一致的，当

芯片数增加一倍时，访存请求数显著减少，之后不再变化。 原

因在于在 GPGPUSim 中，全局存储空间在各个存储通道内按

照 256 字节交叉存储，这 256 字节再分布到存储通道内的各

个芯片上。在缺省配置下，256 字节分配到 2 个芯片上，每个

芯片的长度是 128 字节，即一个 L2 Cache块的长度，如图 13

所示。根据上面的分析，4 字节的总线宽度和 8 周期的 burst

长度需要存控流出 2 次访存请求才能满足一次 L2 Cache 失

效请求。

士曹明:T芭芭1=
Mcmorv channel Memorv channel 

图 13 缺省配置下数据在存储通道内的分布情况

当芯片数由 2 增加到 4 时，每个芯片分配 64 字节，即一

个 Cache块的数据分布在两个芯片上，如图 14 所示。 它们可

以并发访问，因此一个 L2 Cache块由一次访存请求就可以全

部读取，此时的效果与总线宽度增加为 8 字节时的效果是一

致的。

图 14 每通道芯片数增加一倍时数据在存储通道内的分布情况

最后，调整了存储通道数，分别将其增加了 2 ， 3 ， 4 ， 5 倍，

各程序的 IPC如图 15 所示 。
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图 15 不同访存通道数下各程序的 IPC

从图 15 可以看出，程序的 IPC 变化情况可以分为两类，

除了 BFS， LIB 和 MUM外，其他基本保持不变。调整存储通

道数后，L2 Cache容量、访问带宽以及全局 DRAM访问带宽

都发生变化，此时上述 3 个程序的性能得到显著提高，说明它

们是访存受限的程序;其他程序的 IPC基本不变，原因可以分

为两种:1)它们是计算受限的程序，增大访存带宽对其性能没

有帮助;2)访存指令的比例太低，访存性能的改善对性能影响

不大，这一点要结合 2.4 节的可扩展性实验结果进行分析。

从本节的实验结果来看，影响访存带宽的 3 个参数中，总

线宽度和每通道芯片数对程序性能的影响不大，而访存通道

数对部分程序的性能有显著影响 。 在 GPGPU-Sim 架构中，

SM处理器簇和存控通过片上互连网络连接在一起，网络的

端口数为处理器簇数和存控数之和。我们调整前两个参数

后，网络的端口数不变，虽然理论上访存带宽有增加，但网络

的带宽是固定的，增加的访存带宽并没有真正地被利用起来。

当调整存储通道数后，网络的端口数随之改变，网络的带宽也

随着访存带宽的提升而同步提升。 此时，访存能力能否得到

充分挖掘取决于程序的特征:是访存带宽受限还是计算受限。

对于访存带宽受限的程序，增加存储通道个数可以显著改善

其性能，对于计算受限的程序则影响较小。

4.4 可扩展性分析

本节调整 SM 的个数以观察程序'性能的变化情况。

GTX48 0 的缺省配置中包含 15 个 SM，我们依次将其增

加到 20 ， 25 ， 30 和 35 个，程序的 IPC变化情况如图 16 所示。

1200 
"" ddault 'JiI SM20 ~司 斟125 毗SM30 时讪135

1低xl

800 
U 
E 仅用

400 

200 

AES BFS CP Lm LPS MUM NN NQU RA Y STO WP 

图 16 不同 SM个数下各程序的 IPC

从图 16 中可以看出，除 BFS， LIB， MUM 和 NQU 外，其

他程序的 IPC随着 SM个数的增加显著增长。 对于 BFS， LIB

和 MUM3个程序，通过上一节的分析可以得知，它们是访存

受限的程序，因此增加计算资源对其性能的影响不大，即在访

存受限的前提下，这 3 个程序的可扩展性受到了很大的影响。

NQU 的情况比较特殊，从图 15 中可以看出，增加存储通道数

时，其性能基本没有发生变化，这是由于在 NQU 中访存指令

的比例非常小，只有 0.026% ，在测试集的所有程序中是最低

的，因此它可以视为计算受限的程序，但增加 SM个数时，其

性能也没有变化。 分析模拟器的执行过程发现，该程序执行

过程中出现了负载不均衡的现象， 0 号线程块的执行时间过

长，远多于其他线程块的执行时间 ，成为整个程序执行的瓶

颈，完全抵消了增加 SM个数带来的性能提升。 换言之，负载

的不均衡性导致该程序的可扩展性很差。

从这一组实验可以看出，增加 SM个数可以明显提升大

部分程序的性能。 主要原因在于 GPU 程序的并行性很好，

线程块之间没有依赖，可扩展性较好，因此增加 SM个数可以

显著减少计算时间;而对于少数存储受限的程序，其性能受限

于片上网络和访存性能，增加 SM个数无法有效提升性能。

4.5 小结与讨论
通过大量的实验数据分析可以发现，对于 GPU 的私有



第 12 期 唐滔，等:面向存储层次设计优化的 GPU程序性能分析 9 

存储层次，在没有经过任何额外优化技术的前提下，使用

shared memory 的效果优于使用 Cache 的效果，且大部分程序

对 shared memory 的容量较为敏感，而对 Cache 的容量不敏

感。此外，私有存储层次不影响性能的可扩展性;而对于共享

存储层次，带宽是影响可扩展性的关键因素。

因此，从可扩展性的角度看，当程序的访存行为一定时，

多核/众核体系结构的存储层次优化设计应该重点关注如何

提高私有存储层次的命中率和增加共享存储层次的带宽。对

于Cache结构而言，提高私有存储层次的命中率可以通过提

高 Cache容量来减少容量失效，通过采用更高相联度的设计

来减少冲突失效;而对于 shared memory而言，由于它是由软

件控制的，失效率为 0，空间利用率更高，因此提高容量即可

有效增加私有存储层次的命中次数。 从本文的实验中也可以

看出，增加 shared memory容量比增加私有 Cache 容量可以

得到更高的加速比。在不考虑软件开销的前提下，私有存储

层次采用软件管理的 shared r配mory优于硬件管理的 Cache。

对于共享存储层次而言，应该通过多体、多端口等方式来提高

带宽，而不是单纯追求存储层次的高容量。对于一般的不带

旁路的存储层次设计，越靠近处理器的共享存储层次的带宽

越重要，因为远离处理器的存储层次的数据都需要通过它们

进人处理器，相对而言，它们对带宽的需求更强烈。

当给定体系结构时，多核/众核上并行程序的优化应该从

两个角度展开:首先应当针对核心内运行的程序通过局部性

优化技术尽量减少私有存储层次的失效，减少核心对共享存

储层次的访问以缓解对共享存储层次的带宽压力;其次，通常

情况下越接近处理器的共享存储层次的带宽越高，因此程序

优化的第三个方面应通过任务划分、数据划分等技术增加核

间程序的数据重用，减小程序在共享存储层次上产生的工作

集，使得数据访问向更高层的共享存储层次倾斜，以充分利用

存储层次提供的带宽。对于本文研究的 GPU 程序而言，核

间任务和数据的划分往往是程序员给定的(线程块的划分) , 

因此程序优化的重点应放在核内串行部分的局部性优化上。

结束语本文通过实验分析了 GPU 上各种存储层次的

设计对程序性能的影响，总结了类似体系结构的存储层次设

计以及面向访存的程序性能优化应遵循的一般原则。在未来

进行类 GPU 众核体系结构设计时，大容量的一级 shared

memory 和高带宽的 L2 Cache应该是一个比较合理的选择。

从程序优化的角度看，应该重点从优化核内程序的局部性来

提高私有存储层次的命中率和增加核间数据重用以减少程序

在共享存储层次上产生的工作集两个方面展开。对于 GPU

这种特殊的体系结构，由于核间的任务和数据划分方式比较

固定，优化的重点应放在核内串行部分的局部性优化上。
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