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摘　要　近年来,人们越来越关注计算机对数据密集型课题的处理能力.宽度优先搜索(BreadthFirstSearch,BFS)是一种典

型的数据密集型课题,被广泛应用于多种图算法.Graph５００Benchmark以BFS搜索为核心算法,已经成为评价计算机处理大

数据能力的基准.神威太 湖 之 光 超 级 计 算 机 从 ２０１６年 ６月 至 ２０１７年 １１月 连 续 ４次 荣 登 Top５００榜 单 榜 首,其 处 理 器

SW２６０１０是首款由我国自主研制的异构众核处理器.文中研究了如何利用SW２６０１０的体系结构特点加速 BFS算法的问题,

在SW２６０１０上实现了基于单个核组的方向优化的融合BFS算法,使用字节图(bytemap)释放内层循环依赖性,利用异步 DMA
隐藏计算与便签存储器的访问开销,利用异构架构协同运算并对图做预处理.最终,以 Graph５００作为基准测试程序处理scale
为２２的图,SW２６０１０处理器单核组BFS的性能达到４５７．５４MTEPS.
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OptimizationofBFSonDomesticHeterogeneousManyＧcoreProcessorSW２６０１０
YUANXinＧhui,LINRongＧfen,WEIDi,YIN WanＧwangandXUJinＧxiu
JiangnanInstituteofComputingTechnology,Wuxi,Jiangsu２１４０８３,China

　

Abstract　Inrecentyears,thereisgrowingconcernfortheprocessingcapabilitiesofdataＧintensivetask．BreadthＧfirstsearch
(BFS)isatypicaldataＧintensiveproblem,whichiswidelyusedinavarietyofgraphalgorithms．Graph５００Benchmark,taking
BFSalgorithmasthecore,hasbecomethebenchmarkfortheevaluationofprocessingcapabilitiesofdataＧintensivetasks．Sunway
TaihuLightsupercomputertoppedtheTop５００listforfourconsecutivetimesfromJune２０１６toNovember２０１７,theprocessorof

which,namedSW２６０１０,isthefirstChinesehomegrownheterogeneousmanyＧcoreprocessor．Thispaperstudieshowtousethe

architecturecharacteristicsofSW２６０１０toaccelerateBFSalgorithm．AdirectionＧoptimizinghybridBFSalgorithmbasedonasinＧ

glecoregroup(CG)isimplementedonSW２６０１０,usingbytemaptoreleasethedatadependenciesininnerloops,hidingoverhead

ofcalculationandSPMaccessbyusingasynchronousDMA,takingadvantageofheterogeneousarchitecturetocomputecollaboraＧ

tivelyandcarryingoutgraphpreprocessing．Eventually,withGraph５００asthebenchmarkprocessingascale２２graph,asingle

CGofSW２６０１０processorachievesaperformanceof４５７．５４MTEPS．

Keywords　SW２６０１０,SunwayTaihuLight,Graph５００,DataＧintensive,HeterogeneousmanyＧcore,BreadthFirstSearch

　

　　随着大数据的兴起,数据密集型应用越来越得到人们的

重视.目前,一项重要挑战是:面对超大规模、低局部性的数

据集,如何快速处理并发现各个数据之间的联系.图是一种

能够很好地描述这类问题的数据结构,大规模图的分析是社

交网络和消费偏好分析等很多领域的热点课题.BFS算法是

许多常用图分析算法的核心子算法,如最短路径、最小费用最

大流等.Graph５００Benchmark[１]使用 BFS算法处理一类经

Kronecker生成器生成的随机图,随机指定６４个根,按照宽度

优先生成树,分别计算每秒钟遍历的边数(TraversedEdges

PerSecond),并以这６４个结果的调和平均数作为排序指标.

目前,Graph５００已经成为评价计算机处理数据密集型应用

的基准.

１　相关工作及BFS算法的简要介绍

伴随大数据研究的深入,研究人员从算法和体系结构两

方面提出了许多BFS优化方法.

Agarwal等[２]使用比特图代表 BFS中的顶点,缩小了工

作集的规模,现被广泛应用于诸多 BFS的实现.Ueno等[３]

采用将顶点按度数降序排列的方式提高Cache命中率.Tithi
等[４]采用中心任务队列或随机任务抓取的方式,不使用锁和



原子指令实现负载平衡,通过冲突检测、数据覆盖等方法保持

算法的正确性.Chhugani等[５]使用 VIS数据结构持续追踪

已经访问过的顶点,提出了一种保证负载平衡的任务划分方

法,并通过数据压缩、延迟隐藏和尽量减少 BFS算法中锁的

使用及开销等手段来提升性能.

按照搜索的方向,BFS可分为自顶而下(Topdown,TD)

和自底而上(Bottomup,BU)两类.Beamer等[６]将两种算法

融合,提出了一种方向优化的 BFS算法,减少了不必要的边

的访问.Yasui等[７]使用方向优化的融合算法,通过控制绑

定计算资源使BFS适应于 NUMA 架构,并使用列优先划分

平衡负载.Yasui等[８]通过按度数降序排列邻接列表、剔除

度数为０的顶点、剩余顶点重构图等预处理手段突破 BU 算

法的性能瓶颈,优先搜索度数最大的若干顶点,显著提高了算

法性能.

Tao等[９]在 Mic处理器上提出了一种松弛 BFS算法,解

决了 TD算法多核心修改bitmap的竞争问题,降低了内层循

环的并行依赖,并使用掩码向量加速 BFS.Busato等[１０]总结

了目前 GPU上的 BFS研究成果,并通过动态虚拟 Warp、动

态并行等方法改善负载不平衡问题.Zou等[１１]在 CPUＧGPU
混合架构上实现了方向优化的 BFS融合算法,其充分利用

CPU和 GPU的计算能力,根据任务动态选择最适合的执行

框架:CPU 上串行 TD,CPU 上并行 TD,CPU 和 GPU 协同

BU.

此外,Checooni等[１２]曾在BlueGene上使用一种基于２D
分布和折叠翻转映射的BFS算法.

经典的分层次并行 BFS算法的描述如算法１和算法２
所示.

算法１　LevelＧsynchronizedParalleltopdownＧBFS
FunctiontopdownＧstep(frontier,next,bfs_tree)

　foru∈frontierdo

　　forv∈neighbors(u)do

　　　ifbfs_tree(v)＝＝－１then

　　　　bfs_tree(v)＝u

　　　　next＝next∪{v}

　frontier＝next

EndFunctiontopdownＧstep

算法２　LevelＧsynchronizedParallelbottomupＧBFS
FunctionbottomupＧstep(frontier,next,bfs_tree)

　forv∈erticesdo

　　ifbfs_tree(v)＝＝－１then

　　　foru∈neighbors(v)do

　　　　ifu∈frontierthen

　　　　　bfs_tree(v)＝u

　　　　　next＝next∪{v}

　　　　　break

　frontier＝next

EndFunctionbottomupＧstep

本文尝试在国产异构众核处理器SW２６０１０上加速 BFS
算法,结合体系结构特点实现和优化了上述 BFS算法,并采

用字节图(bytemap)、异构协同、图的预处理等方法来提高性

能.同时,对各优化手段在SW２６０１０单核组上取得的效果进

行了实验分析,为在异构众核处理器上高效实现BFS做了有

益的尝试.

２　国产异构众核处理器SW２６０１０

SW２６０１０是我国自主研发的首款异构众核处理器,其基

本结构如图１所示.SW２６０１０采用类似 Host＋Device的片

上异构架构,由４个核组(CoreGroup,CG)组成,每个核组包

含一个管理核心(ManagementProcessingElement,MPE)和

６４个运算核心(ComputingProcessingElement,CPE),４个核

组由片上网络(NetworkonChip,NoC)互连.每个核组拥有

自己的内存空间,内存通过存储控制器(MemoryController,

MC)与管理核心和运算核心簇连接.

图１　SW２６０１０的基本结构[１３]

Fig．１　GeneralarchitectureofSW２６０１０[１３]

　　管理核心,也称作主核,为具有完整功能的６４位 RISC
结构通用核心,支持中断、内存管理、２５６bit超标量运算、乱序

执行等,拥有３２kBL１数据 Cache、３２kBL１指令 Cache和

２５６kBL２指令以及数据共享 Cache.运算核心,也称作从核

(其结构如图２所示),为６４位RISC结构精简核心,支持乱序

执行、２５６bit超标量运算等,但不支持中断.每个运算核心包

含一个１６kB的L１指令 Cache和６４kB的局部存储,其局部

存储可以配置为由软件显式管理的便签式存储器(ScratchＧ

padMemory,SPM).SPM 与主存之间支持双向带跨步的异

步直接存储访问(DirectMemoryAccess,DMA).６４个运算

核心按照图２所示方式,以８×８的二维 Mesh形式组织,同

行或同列的运算核心可以通过低延迟的快速寄存器通信的方

式交换数据.MPE与CPE协同完成计算任务,通常 MPE承

担任务分配、核组管理与通信的任务,CPE簇承担计算任务.
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图２　SW２６０１０运算的核心簇结构

Fig．２　GeneralarchitectureofCPEcluster

３　SW２６０１０单核组上的BFS优化

３．１　SW２６０１０体系结构的相关优化

３．１．１　数据的空间分布方式

为提高效率,本文研究过程中将从核私有数据存储配置

为SPM.基于SW２６０１０实现的 BFS采用 CSR格式表示顶

点的邻接列表,按照１D 数据分布,将所有顶点均分在６４个

从核上,并采用比特图(bitmap)与字节图(bytemap)结合的方

式来表示In,Out和Vis数组.其中,In数组记录当前 BFS
搜索轮次的父亲顶点,其初始值为整个图的根;Out数组记录

当前搜索轮次找到的孩子顶点;Vis数组记录当前搜索轮次

之前已经访问过的顶点.bitmap的每一位(bytemap的每个

字节)在３个数组中分别表示某个顶点是否是当前层次的父

亲顶点、新找到的孩子顶点以及已经访问过的顶点.在各从

核的SPM 中,使用bitmap表示该从核分配到的顶点的In,

Out和Vis数组;在主存中,使用bitmap表示全局图的In数

组,用于BU算法获取全局信息,并使用bytemap表示 TD算

法中的Out数组;此外,邻接列表和父亲树bfs_tree被置于主

存中.

这种数据分布方式充分考虑了SW２６０１０架构的特性与

BFS算法的特点.

(１)从核访问SPM 的速度远快于直接访问主存.In,Out
和Vis是BFS需要频繁访问的数组,放置在SPM 中可以提高

各从核的搜索速度;使用bitmap表示数组可以降低SPM 的

空间开销,使之能适应更大规模的图的处理;此外,使用bitＧ

map还可以降低从核 DMA的数据量,进而提高效率.

(２)BU算法天然具有并发性,非常适合SW２６０１０的众核

架构.BU算法中各核心须获取全局的In数组信息,但只需

要修改本地的局部Out数组.基于该特点,BU 算法可采用

bitmap形式表示In/Out数组,在各从核私有的SPM 中存放

Out数组,并将全局In数组放置于核组共享的主存中.利用

上述数据组织方式实现的BU算法具有空间开销小、DMA数

据量少且不需要使用锁的优点,有助于算法的高效并行.

(３)CSR格式下,TD算法需要从核阵列写共享的Out数

组,使用bytemap表示Out数组能够避免锁的使用,进而提高

各从核内层循环的并发性.

３．１．２　使用 DMA优化BFS
使用 DMA可以提高运算核心访问主存连续数据段的效

率,但会引入 DMA 启动开销.SW２６０１０支持异步 DMA,这

为算法实现中隐藏SPM 访问与计算开销(主要是bitmap的

清零和逻辑运算)提供了可能.

设置 DMA 数据量的下限值OPT_DMA_BLOCK,当邻

接列表的数据量超过该值时,使用 DMA分段读入;否则各从

核直接访问主存.这种方式能够提高访存效率,同时避免对

过小数据 DMA带来的性能下降问题.另外,对 BU 算法还

应设置数据量上限,分段 DMA读入:如果某个未被访问过的

顶点找到了一个在Frontier中的父亲,那么该顶点的BUBFS
搜索结束,将排在该父亲顶点后面的邻接列表通过 DMA 传

输到SPM 中是没有意义的.

单个处理器的BFS性能主要受限于访存带宽,因此应尽

可能地将计算等时间隐藏于从核的 DMA 中.SPM 中的In,

Out和Vis数组须频繁进行清零和逻辑运算,可以利用异步

DMA隐藏从核计算和访问SPM 的开销,使得BFS的运行时

间几乎等于 DMA 与离散访存时间的加和.此外,可以使用

SIMD加速清零与逻辑运算,避免 DMA隐藏不住而出现露头

开销.

３．１．３　使用寄存器通信优化运算核心簇的信息交互

运算核心簇需要计算各层次搜索到的新顶点总数Out_

num 和新顶点的邻边总数Edge_num,并将其作为判断 BFS
是否完成以及 TD 和 BU 算法切换的判据.为得到这两个

值,可以使用主存原子加,但会引入核组串行访主存的开销.

SW２６０１０上的fetch_and_add由软件锁实现,开销可近似表

示为L＝２∗Numcore∗Latency;也可以通过各运算核心并发

写主存不同位置,然后由管理核心完成计算,但需多次进行管

理核心函数与运算核心函数的切换,引入了spawnＧjoin的并

行开销.

SW２６０１０上同行或同列的运算核心每次可以通过寄存

器通信交换３２B的数据,使用寄存器通信可以在几十拍内完

成各核心数据的规约求和,且不必在主核函数与从核函数间

切换.

３．２　算法的相关优化

３．２．１　topdown算法的实现

使用bitmap可以压缩BFS算法中In,Out和Vis数组的

存储空间,进而增加这些数据的局部性;还能并行判断６４个

顶点是否都在Frontier中或都没有被访问过,从而降低循环

开销.但对于 SW２６０１０这种众核架构,CSR 格式下,使用

bitmap会在 TD算法中产生竞争问题:１)如果将bitmap放在

从核阵列中,须写其他从核的SPM,目前硬件不支持 RDMA,

而寄存器通信必须收发双方显式配对,不适合 TD算法的需

求.２)如果将bitmap放在主存中,从核阵列内多个核心有

可能同时试图改写 Out数组,进而产生“读Ｇ修改Ｇ写”竞争.

若两个从核恰好同时试图将Out中属于同一字节的两个不同

比特位置１,则后完成的写操作会覆盖稍前完成的操作,造成

某些比特位置１失败.如图３所示,Bytek 的正确值应当是

０x８４,但当竞争出现时,Bytek 的值变为０x０４或０x８０.因此,

为保证结果的正确性,TD算法对Out数组执行置１操作时必

须使用锁,这将导致 TD算法内层循环“串行化”,效率较低.

００１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．８,Aug．２０２０



图３　Out数组竞争示例

Fig．３　RacingexampleofarrayOut

为避免使用锁,在SW２６０１０上设计实现了两种topdown
算法:利用bitmap结合父亲树中特殊标记的tagＧTD算法(算

法３)和利用bytemap表示主存中Out数组的bytemapＧTD算

法(算法４).

算法３　TagＧTopＧDownBFSAlgorithm
FunctiontopdownＧstep(In,Out,Vis,bfs_tree)

１．fori＝vtx_start/６４tovtx_end/６４do

２．　ifIn[i]＝＝０thencontinue

３．　forj＝０to６３do

４．　 　ifIn[i]&j＝＝１then

５．　 　　u＝vtx_start＋６４∗i＋j

６．　　 　dmaCSRＧFormatEdgelistofvertexuandwaitdmadone

７．　　 　forvertexv∈neighboursofudo

８．　　 　　ifbfs_tree(v)＝＝－１then

９．　　　　　 bfs_tree(v)＝uＧnum_of_vtx_all－１

１０．arraybarrier

１１．dmabfs_treetoSPM

１２．setOut＝Ø

１３．waitdmadone

１４．fori＝vtx_starttovtx_enddo

１５．　ifbfs_tree(i)＜－１then

１６．　　Out_num＋＋

１７．　　bfs_tree(i)＋＝(num_of_vtx_all＋１)

１８．　　set_bitmap(Out,i)

１９．　　front_edge_num＋＝numberofneighborsofvertexi

２０．dmabfs_treetomemory

２１．bitaddOuttoVis

２２．waitdmadone

２３．reduce(Out_num,‘ADD’)

２４．reduce(front_edge_num,‘ADD’)

２５．swapInandOut

tagＧTD算法中,顶点编号介于[０,num_of_vtx_all－１].

第９行将新找到的顶点v的父亲值设为一个小于－１的值

uＧnum_of_vtx_all－１.第１１－１３行将父亲树bfs_tree通过

异步 DMA读入 SPM 中,同时完成对 Out数组的清零.第

１４－１９行,如果bfs_tree(i)的值小于－１,表明该顶点是本轮

新找到的顶点,将用bitmap表示的Out数组中的对应位置置

１.第１９行与第２１行计算新顶点邻边的总数,并更新Vis数

组,用于切换BU算法.

tagＧTD算法的第９行也会出现竞争,但硬件保证了其正

确性,因此无须使用锁.尽管该算法增加了一些额外的访存

开销(第１１－１３行和第２０－２２行),但增加的开销是连续访

存.先标记bfs_tree再更新Out数组使得Out可以放置在

SPM 中,且不会发生 bitmap竞争,提高了内层循环的并发

度,总体上提高了算法性能.

算法４　ByteＧTopＧDownBFSAlgorithm
FunctiontopdownＧstep(In,Out_char,Vis,bfs_tree)

１．fori＝vtx_start/６４tovtx_end/６４do

２．　ifIn[i]＝＝０thencontinue

３．　forj＝０to６３do

４．　　ifIn[i]&j＝＝１then

５．　　　u＝vtx_start＋６４∗i＋j

６．　　　dmaCSRＧFormatEdgelistofvertexuandwaitdmadone

７．　　　forvertexv∈neighboursofudo

８．　　　　ifbfs_tree(v)＝＝－１then

９．　　　　　bfs_tree(v)＝u

１０．　　　　　Out_char(v)＝１

１１．arraybarrier

１２．dmaOut_chartoSPM

１３．setOut＝Ø

１４．waitdmadone

１５．fori＝vtx_starttovtx_enddo

１６．　ifOut_char(i)＝＝１then

１７．　　Out_num＋＋

１８．　　set_bitmap(Out,i)

１９．　　front_edge_num＋＝numberofneighborsofvertexi

２０．bitaddOuttoVis

２１．memsetOut_char[vtx_startvtx_end]tozerousingdma

２２．reduce(Out_num,‘ADD’)

２３．reduce(front_edge_num,‘ADD’)

２４．swapInandOut

byteＧTD算法与tagＧTD算法总体架构类似,不同之处是

其第１０行找到新顶点后设置主存中的 bytemap数组 Out_

char,由于Out_char是char类型的数组,因此当竞争出现时

算法的正确性由硬件保证,不需使用锁;Out_char为char型,

而bfs_tree为 unsignedlong型,因此第１２行与第２１行的

DMA数据量缩减为tagＧTD 算法的１/８,但主存中Out数组

所需空间变为８倍.

如图４所示,byteＧTD算法的整体性能比tagＧTD算法略

低.当Frontier中的顶点较少时,连续访存时间占比较高,由

于byteＧTD算法的 DMA数据量更少,因此其效率更高;但当

Frontier中顶点较多时,byteＧTD算法第１０行中带宽争用明

显,且byteＧTD算法在这些层次引入的离散访存开销超过了

在其他层次的收益,因此其性能略低.

图４　不同scale下两种 TD算法性能的比较

Fig．４　ComparisonoftwoTDsindifferentscales

TDＧBU融合算法中,TD 算法主要用于 Frontier顶点较

少的算法启动和临近结束阶段的 BFS搜索.规模scale＝１８
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时,两种算法的时间开销分布如表１所列.可以看到,BFS启

动和临近结束的几个层次中,Frontier规模较小,byteＧTD算

法的性能明显优于tagＧTD 算法.因此,在方向优化的融合

BFS算法中,TD算法采用byteＧTD实现.

表１　两种 TD算法的拍数分布统计

Table１　ClockstaticsoftwoTDAlgorithms

BFS
树层次

Frontier
中顶点数

tagＧTD算法

总拍数 Search Setbitmap
byteＧTD算法

总拍数 Search Setbitmap
０ １ ４１７７７２ ３１０６６ ３８６７０６ １３４３９４ ３０６４８ １０３７４６
１ ４ ９３８９６８ ４７９１９９ ４５９７６９ ７０８３３３ ５８６７３３ １２１６００
２ ２８９８ ３２３０７７６４ ２９８１３６７３ ２４９４０９１ ３５４６０６２５ ３３３５５８１７ ２１０４８０８
３ １３２５６６ ６０３２０５０４ ５９２５３１１６ １０６７３８８ ６１０８９２１１ ６０３９４０５０ ６９５１６１
４ ３８２０１ １８４５３２８ １４４６５９１ ３９８７３７ １５５８２１８ １４５１８３４ １０６３８４
５ ２２６ ４８２７６６ ９６３９５ ３８６３７１ ２０４３４７ １００１６４ １０４１８３
６ １ ４５９０１７ ７１４９８ ３８７５１９ １８３２５４ ７９２４０ １０４０１４

３．２．２　BU 算法的实现

BU算法中In,Out和Vis等数据均采用bitmap表示,其

具体步骤如算法５所示.

算法５　BottomＧUpBFSAlgorithm
FunctionbottomupＧstep(Out_curr,Out_next,Vis,In_memory_curr,

In_memory_next,bfs_tree)

１．fori＝vtx_start/６４tovtx_end/６４do

２．　 ifVis[i]＝＝０xffffffffffffffffLthencontinue

３．　 forj＝０to６３do

４．　　 ifVis[i]&j＝＝０then//havenotvisitedyet

５．　　　 v＝vtx_start＋６４∗i＋j

６．　　　 forvertexu∈neighboursofvdo

７．　　　　 ifuisinfrontierIn_memory_currthen

８．　　　　　 bfs_tree(v)＝u

９．　　　　　 set_bitmap(Out_curr,v)

１０．　　　　　Out_num＋＋

１１．　　　　　break

１２．dmaOut_currtomemoryIn_memory_next

１３．setOut_next＝Ø

１４．bitaddOut_currtoVis

１５．reduce(Out_num,‘ADD’)

１６．waitdmadone

１７．swapIn_memory_currandIn_memory_next

１８．swapOut_currandOut_next

BU算法第６行读取顶点v的邻边列表.正如前面指出

的,一旦v找到某个父亲顶点u 位于当前 Frontier,则对v的

搜索应立即结束(第１１行),因此将v的邻边使用 DMA 全部

读入SPM 是不划算的,实现中第６行直接访问主存而不使用

DMA.第７行通过直接读取主存中的 bitmap数组In_meＧ
mory_curr判断顶点u是否位于当前的Frontier中;各 从 核

须将本轮的搜索结果Out_curr通过 DMA 传输到主存In_

memory_next中,并在本轮结束后将In_memory_curr与In_

memory_next交换.可利用 DMA传输Out_curr的时间来隐

藏bitmap的清零、bitadd等运算.

３．２．３　方向优化的 TDＧBU 融合算法

正如文献[６]中描述的,TD与 BU 算法的执行时间都近

似由各层需要遍历的边数决定.TD 算法需要遍历 Frontier
中每个顶点的每一条邻边;而 BU 算法需要遍历未被访问过

的顶点的邻边,但当找到某个邻居位于Frontier中时,遍历便

可结束.随着Frontier规模的增大,TD算法的开销增大,当

BFS搜索快要完成时,TD算法的开销也随Frontier的缩小而

缩减;当Frontier规模达到最大时,TD 算法的性能最差,而

BU算法的性能最好;当BFS要结束时,Frontier越来越小,而

BU算法要遍历所有未访问的点的邻边(包括与根root不在

一个子图的顶点),性能通常不及 TD算法.因此,方向优化

的BFS融合算法通常包括 TDＧ＞BUＧ＞TD的转换过程,转换

条件如图５所示.其中,Edge_front表示与 Frontier相连

的、当前需要遍历的所有边的总数,edge_left为到当前搜索

层次还未被搜索过的点的邻边总数;Out_num 表示 Frontier
中的顶点数目,num_vtx_all为图中所有顶点的总数.

图５　TD与BU融合算法的切换条件

Fig．５　Switchconditionofhybridalgorithm

参数 ALPHA 与 BETA 对融合算法的性能有着显著影

响.如图６所示,在本文实验参数配置下,对于SW２６０１０上

的 TDＧBU融合算法,ALPHA取１５、BETA取４５比较合适.

图６　scale＝１８,ALPHAＧBETAＧTEPS关系图

Fig．６　ALPHAＧBETAＧTEPSrelationgraphwhenscale＝１８

３．３　顶点顺序预处理

在SW２６０１０单核组上实现的BFS算法使用CSR格式表

示每个顶点的邻接列表.邻接列表中顶点的排列顺序显著影

响着融合BFS算法的效率:对于TD算法而言,无论邻接列表

如何排列,它需要遍历的边数都等于当前 Frontier的所有邻

边之和,因此排列顺序对 TD算法的影响不大;但是对于 BU
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算法,某个顶点v只要找到一个顶点u 在 Frontier中即可停

止对v的搜索,度数高的顶点邻边多,显然更容易被搜索到而

出现在Frontier中,因此邻接列表中顶点按度数降序排列很

有可能减少BU算法遍历的邻边数.邻点排列顺序对算法性

能的影响如图７所示,２－４层切换为 BU 算法,其余层次是

TD算法.从图中可见,降序排列对 TD算法几乎没有影响,

但与随机排列相比,邻点按度数降序排列使得 BU 算法的首

次搜索时间(也是BFS时间的主要部分)显著下降.

图７　不同顶点排列顺序对 TD和BU算法性能的影响

Fig．７　PerformancesofTD &BUindifferentvertexorders

BU 算法的开销与unvisited的顶点数呈正相关.由KroＧ

necker生成器生成的随机图中存在大量度数为０的点(４０％
左右),避免对这部分点的遍历可以提高BU 算法的效率.为

达到该目的,我们使用一种简单易行,不同于 Yasui[８]重设顶

点号、重生成邻边列表的方法:在BFS初始化阶段将度数为０
的点在Vis数组中置１,仿佛这些点已经被访问过了,以避免

在BU算法中重复处理这些顶点.

３．４　异构架构的主从协同优化

SW２６０１０是一种异构众核处理器.虽然由运算核心阵

列实现的BFS已经将访存带宽利用得比较充分,但管理核心

两级Cache的存在使得管理核心的部分访存需求可以直接由

Cache满足,而不需真正访问主存.如图８所示,访问主存的

总带宽不变,但管理核心总有些数据会命中 Cache,使得管理

核心的实际可用带宽高于主存到管理核心 Cache的访存带

宽,这意味着核组异构协同运算可能获得超过主存带宽的访

存性能,使得BFS的性能进一步得到提高.

图８　核组协同运算示意图

Fig．８　IllustrationofCGcomputecollaboratively

核组异构协同方法的有效性很大程度上依赖于主核访存

命中Cache.最差情况下,主核全部 Cache不命中,则核组异

构协同引入了CacheMiss的开销,其性能会比纯运算核心簇

的性能略低;最好情况下,管理核心全部命中 Cache,则访主

存带宽的总需求降低,性能提高的比例近似为管理核心承担

任务量的比例.一般情况下,核组异构协同的性能略好于纯

运算核心簇的性能.SW２６０１０处理器的每个核组搭配１个

管理核心和６４个运算核心,考虑到主核拥有 Cache,其任务

量应略大于总任务量的１/６４.实验中采用静态任务划分,管

理核心承担总任务的１/３２.另一方面,核组异构协同依赖

Cache命中率意味着能够提高 Cache命中率的方法都有利于

核组异构协同BFS性能的提高.因此,我们对图做清洗和预

处理,将邻接列表中指向自身的边剔除,然后将邻接列表中的

有效数据压紧排齐,使不同顶点的邻接列表紧密排列,以提高

数据局部性和Cache命中率,进而提高核组异构协同算法的

性能.邻接列表压缩后数据量的占比如表２所列.

表２　不同问题规模下压缩后邻接列表的数据量占比

Table２　Percentageofdataamountaftercompressionunder

differentproblemsizes

Scale 邻接列表压缩后的数据量占比/％
１８ ９０．７５
２０ ９３．５８
２２ ９５．６０

４　实验结果

实验中,SW２６０１０的运行环境配置如表３所列.

表３　SW２６０１０配置

Table３　SW２６０１０configuration

结构 环境配置

管理核心 ４个

运算核心 ４个簇,每个簇６４个运算核心

频率 １．４５GHz
SIMD宽度 ２５６bit

管理核心存储体系
３２kBL１数据 Cache
３２kBL１指令 Cache

２５６kB数据指令共享 L２Cache

运算核心存储体系
１６kBL１指令 Cache

６４kB私有数据存储,配置为SPM
主存容量 ８GBx４

主存带宽

总带宽２７GB/s,核组共享

管理核心的访存带宽最大为９GB/s,
运算核心簇可用满访存带宽

我们在SW２６０１０上基于单核组实现了本文提到的优化,

在上述环境配置下对不同 Graph问题规模进行了测试,结果

如图９所示.邻接列表按度数降序排列,可使 BFS性能提高

１５％~２０％;主从协同,可使性能提高约１％;将邻接列表中

指向自身 的 边 去 除 并 压 紧,可 使 BFS 性 能 提 高 ０．１％ ~

０．３％;将度数为０的点标记为visited,可使性能提高约２％.

图９　SW２６０１０上基于单核组不同规模、不同优化条件下

的BFS测试结果

Fig．９　BFStestresultsunderdifferentsscalewithdifferent

optimizationsonsingleCGofSW２６０１０
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最终,对于scale＝２２的图,SW２６０１０上单核组的BFS性

能可达４５７．５４MTEPS.

表４比较了本文工作与同时期 GPU 上实现的单机 BFS
的性能.当 BFS单机并行时,算法瓶颈主要在访存带宽上,

其性能应与访存带宽呈弱线性关系.表中 Ratio列的值为

将 BFS性能的值进行访存带宽归一化处理后的结果.从

表４可 以 看 出,本 文 提 出 的 方 法 优 于 大 部 分 GPU 上 的

实现.

表４　近年 GPU上单机BFS性能的比较

Table４　ComparisonofrecentworksimplementingBFSonsingleGPU

Works Year Scale MTEPS Architecture
SinglePrecision

Performance/Tflops
BandWidth/(GB/s) Ratio

Merrill[１４] ２０１２ ２０ ３１００ １xNvidiaTeslaC２０５０ １．０３ １４４ １．４３
Fu[１５] ２０１４ ２１ ２５００ １xNvidiaTeslaK２０GPU ３．５２ ２０８ ０．７３

Peter[１６] ２０１５ ２４ ７２５ １xNvidiaTeslaK４０GPU ４．２９ ２８８ ０．１５
Yang[１７] ２０１８ ２１ ６３ １xNvidiaTeslaP１００GPU ９．３ ７３２ ０．０１

PresentWork ２０１９
２０ ４０７．４３
２１ ４４４．７５
２２ ４５７．５４

１xSW２６０１０CG
(AquarterofSW２６０１０CPU) １．５３１２(整数运算性能) ２７ １．００

　　结束语　本文基于SW２６０１０异构众核处理器实现了单

核组的方向优化融合 BFS算法,结合体系结构的特点,使用

异步 DMA提高访存效率并隐藏计算和SPM 访问开销;采用

tagＧTD和byteＧTD优化TD算法,避免了锁的使用;将邻接列

表按度数降序排列并将度数为０的点标记为visited,提高了

BU算法的效率;利用异构架构的特点,采用核组异构协同方

式提高BFS性能,并通过压缩CSR格式的邻接列表提高协同

算法的Cache命中率.未来基于SW２６０１０的单核组BFS,可

以尝试重构图、负载平衡或动态任务划分等工作,更深入地利

用簇内寄存器通信降低访主存带宽需求等.
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