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集成 CPU-GPU架构上的列存储连接优化技术研究 

丁祥武 李子通 

(东华大学计算机科学与技术学院 上海 201620) 

摘 要 集成多核 CPU-GPU 架构已经成为计算机处理器芯片的发展方向。利用这种架构的并行计算能力进行数据 

处理已经成为了数据库领域的研究热点。为了提高列存储系统的查询性能，首先改进 了已有协处理机制 中的负载分 

配策略 ，通过监测数据库系统 CPU 占用率，动态地为处理器提供合理的数据划分；然后，针对集成多核 CPU-GPU架 

构上的数据预取机制，提 出了一种确定预取数据大小的模型，同时，针对 GPU访存的特点，进行 了GPU访存优化；最 

后，使用OpenCL作为编程语言，实现了一种集成多核CPU-GPU架构上的列存储排序归并连接算法，并采用提出的 

方法对连接处理进行优化。实验证明，所提优化策略可以使列存储 系统排序归并连接性能提升 33 。 
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Column-stores Join Optimization on Coupled CPU-GPU Architecture 

DING Xiang-wu LI Zi-tong 

(SchooI of Computer Science and Technology，Donghua University，Shanghai 201620，China) 

Abstract Heterogeneous architecture is the new trend of the development of computer system central processor unit 

(CPU)．Taking advantage of its powerful computer power has been a new research hotspot in database s~tem field． 

First，in oMer to enhance the query performance of column-oriented database，we proposed a data partition model which 

is environmentally sensitive．The data partition model provides optimal data division for every processing unit dynami— 

tally by monitoring the CPU occupancy rate．Then，for GPU memory access optimization，we proposed a DFAT estimate 

model for prefetching．At the same time．we optimized GPU memory access based on coalesced access．We implemented 

a sort-merge join algorithm on a PC with an integrated CPU-GPU chip，which adopts the out data partition model and 

our cost model in prefetching．Our strategy is able to distribute data to different processing units automatically，and can 

make sort-merge join achieve a performance improvement of 33 on coupled CPU-GPU architecture． 

Keywords Heterogeneous chip，Data pre-fetching，Query optimization，Sort-merge join，OpenCL 

1 引言 

根据硬件特点优化数据库查询一直是数据库领域的一个 

研究热点。近年来计算机处理器的发展方向之一是集成多核 

GPU。相比于单纯多核 CPU和离散多核 CPU-GPU架构，集 

成多核 CPU-GPU架构具有较高性能一能耗比以及较低价格一 

性能比l_2 。这种架构为细粒度协同并行处理数据库查询提 

供了硬件支持。集成多核 CPU-GPU架构的片上存储结构复 

杂而且片上处理核心的计算方式差异较大，为提升查询原语 

操作在集成多核 CPU-GPU平台上的性能，需结合平台以及 

查询原语操作的双重特点，设计合理的查询原语执行方式。 

目前 ，在集成多核 CPUGPU架构上的查询优化研究主要集 

中在利用细粒度协同处理机制优化哈希连接等原语操作_1]和 

在查询原语操作中减少GPU访存延迟[3]两个方面。 

由于集成多核 CPU-GPU架构上不同处理器间的通讯方 

式由总线通信改为了基于共享内存的通信，因此可以通过细 

粒度协处理方式进一步提升查询原语操作的性能_】。]。细粒 

度协同处理方法需将待处理数据按一定比例划分后分配给 

CPU和 GPU处理，数据划分 比例是影响负载均衡的关键。 

系统计算能力是影响数据划分比例的重要因素之一[1]。在实 

际应用中，数据库软件享有的系统计算资源(如cPU)是变化 

的。针对变化的可用计算资源占用率，数据分配模型应该能 

够动态地调整数据划分比例。现有的数据划分模型[1]没有考 

虑到数据库系统软件对系统资源占用率的变化，从而无法对 

数据划分比例进行动态调整。 

查询原语操作中减少 GPU访存延迟的研究主要集中在 

数据预取机制上_3]。GPU直接访问内存的高访问延迟导致 

了较多的内存 等待 (Memory Stal1)，严重影响了系统性能。 

数据预取机制通过采用辅助线程提前读人数据的方法，使得 

数据在被 GPU读取之前已经存储于缓存之中，GPU在访问 

这部分数据时可以直接从缓存 中获取，避免 GPU从远端的 

主存访问，一定程度上减少 了 GPU等待数据的延迟。预取 
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机制中，需要预取 的数据由 WAS(Working-Ahead Set)来确 

定。WAS是指内存中一个固定大小的区域，用于存放预取向 

量L1 ，每个预取 向量分别指 向部分被预取数 据。本文 将 

WAS中全部预取 向量所指 向的数据称为一次预取数据量。 
一 次预取数据量的大小是影响预取性能的关键。过大的一次 

预取数据量可能导致已经被预取的数据在被 GPU访问前就 

被操作系统置换出了缓存，过小的一次预取数据量将导致 

GPU经常需要从内存获取数据，使得预取机制的作用减弱甚 

至完全失去。现有集成多核 CPU_GPU平台上的预取机制沿 

用为多核CPU设计的wAS估计模型_3]，没有针对集成多核 

CPU—GHJ进行相应的调整。 

针对以上 所述问题，本 文提 出了一套集 成多核异 构 

CPU-GPU平台上的列存储系统连接原语优化方案，主要的 

工作包括 ： 

(1)在协同处理方面，提出了一种环境敏感的数据分配模 

型，通过监测处理器占用率，动态地调整分配给不同处理单元 

的数据以及处理器划分。 

(2)针对集成多核 CPU-GPU架构上的数据预取，提出了 
一 种相应的WAS估计模型。同时，针对 GPU访存的特点， 

进行了 GPU访存优化。 

(3)使用 OpenCL作为编程语言，在集成多核 CPU-GPU 

平台上以排序归并连接为例，验证了本文提出的优化策略的 

有效性。 

2 相关工作 

2．1 异构平台上的协处理机制 

He Jiong等I】 针对集成 CPU-GPU平台提出了一种细粒 

度的协同处理机制。这套 机制的基本思想是：对于在集成 

CPU-GPU平台上执行的程序，按照原子性将其分割成不同 

的执行步骤。在不同执行步骤中，将待处理的数据按不同的 

比例划分后分配给不同的处理器处理。He提出的协处理机 

制可以加速集成 CPU-GPU平台上的哈希连接处理，但并没 

有给出一套最优数据分配方案，只是依靠实验来确定合适的 

数据划分比例。 

因为数据库查询处理大多是数据密集型的，对数据读取 

速度的要求大于对计算的要求，GPU在处理查询时存在内存 

访问延迟较高的问题，严重地影响了查询处理的性能l_2]。针 

对这一问题，He Jiong等_3]提出了一种利用缓存的查询协处 

理方法。这种方法的主要思想是在数据被 GPU访问之前， 

将数据装入缓存中，避免缓存缺失，从而减少GPU等待数据 

的时间。在 He的实验环境下，这种做法使得 TPC-H查询性 

能可最高提升 40 。He提出的数据预取机制可以较好地解 

决GPU读数据的延迟问题，但对于GPU写内存并没有相应 

的优化。同时，He没有提出确定预取数据量的理论方法 ，只 

是通过实验确定了最优预取数据量。 

2．2 异构平台上的连接算法 

利用硬件特点加速数据库查询处理一直是数据库领域的 

一 个研究热点，其研究内容涵盖了针对多核多处理器的连接 

算法[4,5,123、针对 GPGPU的查询处理算法l_6 ]以及针对异构 

架构的查询处理[ 等。这里主要讨论 GPU上的连接算法 

以及集成多核 CPU_GPU架构上的查询优化。 

在使用 GPU进行并行连接方面，He B S．等[ 在 GPU 
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上实现了循环嵌套、排序归并、哈希、无索引循环嵌套等4种 

连接算法，相比于CPU上的连接，最大加速比达到了 7倍。 

He R S．等I6]还提出了利用 GPU处理数据时的数据分组算 

法，该算法首先遍历所有数据，计算分配给每个线程的数据对 

应的输出位置偏移量，之后再一次遍历所有数据并进行分组。 

He提出的数据分组算法有效地解决了由于 GPU不支持动 

态分配内存而导致的写内存冲突的问题，但该算法存在大量 

的内存随机读写，并且没有利用合并访问模式(Coaleseed Ac— 

cess)，造成了较多的内存等待 ，浪费了 GPU的计算周期。陈 

虎等[1 ]实现了在离散CPU-GPU异构平台上列存储系统的 

18种原语操作，并根据CPU和 GPU的特点，分别对这些原 

语操作进行了优化。针对连接操作，在CPU上采用预取和 

cache优化的方法 ，在 GPU上则采用将哈希桶大小设置为可 

以装入 GPU全部缓存 的方式进行优化，这种优化只针对哈 

希连接，并没有针对其他链接方式进行优化。 

在集成多核 CPU-GPU上的连接方面，He Jiong等l_1]根 

据其提出的细粒度协同处理机制实现了集成 CPU-GPU平台 

上的哈希连接算法，相比于单纯使用 CPU，其性能提升了 

53 。He Jiong的研究验证 了在集成多核 CPU-GPU 平台 

上，采用细粒度的协处理机制可以有效地提升哈希链接的执 

行性能；但对于其他链接操作如何应用细粒度的协处理机制 

并未研究。 

3 环境敏感的协同处理机制 

3．1 协同处理机制 

这里的协同处理是指集成CPU-GPU平台中的计算资源 

并行协作处理查询，它分为 Off-loading，Data-dividing，Pipe— 

line Execution 3种类型[1]。我们采用流水线执行(Pipeline 

Execution)的协处理方式。假设一个操作的输人数据量为 

D，S 和 S2表示完成这个操作需要的两个细粒度步骤。在每 

一 个细粒度步骤执行之前，输入数据(Input)要经过数据划分 

模块(Data Partition Mode1)按一定比例划分为两部分。划分 

后的数据分别交给不同的处理器处理，处理后的数据存储到 

中间结果缓冲区(Intermediate Data Buffer)中作为下一个细 

粒度步骤的输入。通过数据预取模块 (Pre-Fetching)，GPU 

有更多机会从缓存中获取数据，从而减少 GPU访问数据的 

延迟。流水线协处理方式的详细过程如图1所示。 

．． ； ．． ⋯ ．． ； 

图 1 集成 CPU-GPU平台上应用协处理 

(1)首先，协处理机制将查询原语操作进行细粒度划分。 

查询原语操作是指数据库中的一些基本操作，如连接、选择、 

排序、聚集等。对于一个查询原语操作 ，将其内部完成一定 

功能的原子操作部分称为一个细粒度步骤 S。 被划分成 ， 

个细粒度步骤 ，这些细粒度步骤按顺序串行执行。对于两个 

相邻步骤 S 和 ，使用 S— S 表示两个步骤的执行顺序。 



一 个查询原语操作的形式化定义为： 

一 {Sf—S lO<i<j≤ ，J— 一1} (1) 

(2)之后，将单个处理器按照计算单元 (Compute Unit， 

CU)划分为多个子处理器，每一个子处理器映射到一个计算 

单元上。一个 异构集成 CPU-GPU 芯片 中，CPU 中包 含 

JNcvuj个计算单元，GPU中包含JNayu J个计算单元，记异构 

集成 CPU-GPU 架构包含 的子处理器个数 为 l Ns l，则有 

INs1一lNcPul+1Nc,vul。划分后，再将子处理器重新组织成 

两个处理器组，分别记为 R ，Rz。尺 和 Rz分别包含 IR l和 

I尺z l(1≤ IR 1，lRz f≤ {NSf)个子处理器。同时，数据划分 

模块将输入数据按一定的比例 ∞划分，并分别分配给 R 和 

处理。协同处理机制 中的子处理器分配阶段的示意图如 

图 2所示。在实现中，将每一个细粒度步骤中R 与 Rz的初 

始分配固定 ，且初始分配时 R 中只包含 CPU子处理器，Rz 

中只包含 GPU处理器，并通过本文提出的初始数据分配模 

型来确定每个细粒度步骤中数据分配比例a 的值。 

囹  分配给R-的数据 

[] 分配给R2的数据 

垤 

CPU 

匝匣圈  
一 RI 

" - "．． ． ． ． 1 I I l l I I 

图 2 数据分配示意图 

由于真实环境下数据库不可能独享 CPU资源，在 CPU 

占用率发生变化时，原有的负载分配比例可能无法使算法执 

行性能达到最优。在这种情况下，提出了一种动态数据分配 

模型，在数据库对 CPU 占用率发生变化时，采用动态调整数 

据分配比例和子处理器分配的方法，从而优化处理器间的负 

载平衡，提高数据库性能。 

3．2 环境敏感的协处理机制数据分配策略 

在协同处理机制中，数据量的分配是影响程序执行效率 

的关键因素之一。本节将给出一种环境敏感 的数据分配模 

型。该数据分配模型包含两个阶段：初始数据分配阶段和动 

态数据调整阶段。在初始数据分配阶段 ，初始化处理器的数 

据分配。动态数据调整在系统运行时进行，根据监测得到的 

CPU占用率，动态地调整子处理器的分配以及数据分配 比 

例。 

3．2．1 初始数据量分配模 型 

． 在系统初始化阶段，记一个细粒度步骤中所要处理的数 

据总量为Mc，数据初始分配比例因子为a，分配给R 处理器 

的数据量为aXMc，分配给 尺z处理器 的数据量为 (1一a)× 

Mc，数据处理 阶段所要执行 的指令数记为 I Ixpu l(XPU∈ 

fCPU,GPU))，处理器 处理 速度峰值 记为 PxPu(XPU∈ 

{CPU，GPU})， 为 CPU中一个 OpenCL本地工作组中的 

工作项数，Uc为GPU中一个 OpenCL本地工作组中的工作 

项数，记处理阶段R 的执行时间为丁F ，则有： 

=  
+ ，、x N1 R1DRi×an ge (2) 

若处理阶段 尺z的执行时间记为 z，则有： 

=  + ，＼lxN
R 2l

DR

×
an ge (3) 

GPU写回输出缓冲区 0的时间记为 丁o ，则有： 

ToG：—(11-- a)
一

~Mc (4) 

CPU写回输出缓冲区的时间记为 TOc，则有 ： 

Toc： 丝  (5) 

记处理阶段的总时间为 ，则有 ： 

rE----MAX(rE1+Toc， 2+ToG) (6) 

理想状态下，希望负载在 R 与 R。上的执行时间相等， 

则有： 

l+Toc=丁髓+TO G (7) 

通过式(6)、式(7)，可以得到数据初始分配比例 a的估计 

值。为简化记为： 

K1一 × N DR

×
an ge (8) 

K2一 ／＼lx N
R 2l

DR

×
an ge (9) 

则数据初始分配比例a的估计值为： 

a 一 —

(Bcre cr--B ceu)Boaeu
(t~pu Bocpv × (1O) “ + )B 

u — Kl 

3．2．2 动态数据调整模型 

动态数据调整模型主要用于 CPU 占用率发生变化时改 

变子处理器的分配以及数据分配比例。其基本思想是：选取 

R 中的部分 GPU子处理器分配给 尺 ，令其处理 Rt的部分 

数据。在本文实验环境中，GPU共有 16个子处理器，并将其 

中4个子处理器分配给R1。记数据库系统对 CPU的占用率 

为 y，并假定在 R 和 Rz中，只有 R 会包含两种不同类型的 

子处理器，Rz只包含 GPU子处理器。在 R 中，子处理器的 

数量记为 I C x尸u I(XPUE{CPU，GPU})，分配 给 R 中 

CPU子处理器的数据量记为 ×口×Mc，分配给 尺l中 GPU 

子处理器的数据量记为(1一 Xa× ；将 尺2所包含的处理 

器数记做JRz j一4。记处理阶段 R 中 CPU 的执行时间为 

Twvv，则有： 

Tecvu= + ×N

lR1

DRf×an ge (11) 

处理阶段尺 中 GPU的执行时间记为 了 u，则有： 

Tm + × 

JR 处理阶段的总时间记做 ，则有： 

丁El=MAX(T~cpu， PU) (13) 

处理阶段 ，记 的处理时间为 了 ，则有 ： 

一  + × ⋯  

记处理阶段的总时间为 ，则有： 

了’E=MA X(丁￡1， ) (15) 

根据式(13)、式(15)，可以得到 与分配给R 的GPU子 

处理器的关系为 ： 

×(盥  一1) (16)
(B mPu+Bccvu)Bcvu 、、 Kl 、 

3．2．3 动态数 据分配模型的应 用 

若将初始分配数据全部存放于同一内存对象中交给 ker- 

ne1进行处理，则在数据再分配后 ，必须暂停 kernel并重新分 

配数据，生成新的内存对象。由于无法预知 kernel中断前的 

执行位置，中断 kernel执行可能造成数据错误。为避免这种 

情况，提出了一种kernel执行算法，采用数据分块执行的方式 
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执行 kernel。所谓数据分块执行，是指在一个细粒度步骤 中 

将待处理数据划分为大小相等的若干块，每块数据分别生成 
一 个独立 的 OpenCL内存对象，并 依次交给 kernel处理。 

kernel每次执行只处理一个块的数据，在两次 kernel执行间 

隙，根据前一次kernel执行时的CPU占用率对块内数据分配 

比例做出调整。kernel执行算法如算法 1所示，其流程图如 

图3所示。 

算法 1 基于动态数据分配模型的数据调度算法 

输入：数据库进程对 CPU的占用率变化 gama；等待 CPU处理数据队 

列头指针wl—cpu_h、尾指针 wl—epu_t；等待GPU处理的数据队 

列头指针 wl—gpu—h、尾指针 wl—gpu—t；CPU 内存对象大小 

CPU—MEMOBJ—LENGTH、GPU 内 存 对 象 大 小 GPU— 

MEMOBJ—LENGTH；GPU 片上存储器大小为 LDS—SIZE；再 

分配给 GPU的数据总量为 gpu redis_data，分配给CPU的数据 

总量为 cpu redis_data 

1．while(wl—

cpu_h!一NULL& wl
_ gpu_h!=NULL){ 

2． calculate gama； 

3． if(gama< 一 d){ 

4． calculate new data partition ratio R； 

5． Calculate wl_epu_t moving OFFSET based on R； 

6． gpu_redis_data— gpu
_

redis
_

data+OFFSET； 

7． tmp wLcpu_t； 

8． move wl_cpu_t forward based on OFFSET； 

9． add data from wl—cpu—t to tmp to GPU data list；} 

10． else if(gama>一d){ 

1 1． calculate new data partition ratio R； 

12． calculate wl_gpu t moving OFFSET based on R； 

13． cpu
_
redis

_
data— cpu

_

redis
_

data+OFFSET； 

14． tmp— wl_ gpu__t； 

15． move wl_gpu_t forward based on OFFSET； 

16． add data from wl
_ cpu_t to tmp to CPU data list；} 

17．build
_ cpu_memobj()； 

18．wl
_

cpu_h— wl_cpu_h+CPU_MEMOBLLENGTH； 

19．build_gpu
_

memobl()； 

2O．wl_gpu_h— wl—gpu—h+GPU
—

MEMOBJ—LENGTH--4×LDS— 

SIZE； 

21．adjust gpu redis_data and gpu_redis data； 

22．exe
_

kernel()； 

23．wait()；) 

第 1行，判断数据队列尾部指针是否为空 ，若为空表明所 

有数据已处理完毕；第 4—14行，根据 CPU占用率变化调整 

数据划分比例，并将重新划分后的数据加入相应的数据队列； 

第 16—18行生成内存对象，调整数据队列，并执行 kernel。 

除此之外，还有几点需要说明： 

1)生成 GPU kernel内存对象时 ，将单一线程多次访问的 

数据存放在同一内存对象中。由于这部分数据会被拷贝到 

GPU片上存储器中，出于充分利用片上存储器的考虑，将内 

存对象的大小 GPU_MFMOBJ—LENG丁H设置为 OpenCL 

本地工作组数×LDS_SIZE。数据再分配后 ，再分配给 GPU 

的数据首地址偏移量为 wl_gpu_--gpu_redis_data。在生成 

内存对象时，取大小为 4×LDS_SIZE的再分配数据 (对应 4 

个 GPU子处理器)和大小为(GPU_MEj BJ—LENGTH～ 

4)~LDS
_ SIZE的初始分配数据生成同一内存对象。 

2)CPU占用率的统计将在kernel执行期间进行，由单一 

CPU线程统计 kernel运行期间数据库进程对CPU的占用率 

并计算其平均值。 
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3)实现中通过线程组 ID区分 GPU子处理器。OpenCL 

线程组数量被设置为与 GPU计算单元数相等，每一个线程 

组将被映射到一个 GPU计算单元上。在执行时，ID小于 4 

的线程组将被用来处理再分配的数据，从而实现子处理器的 

划分。 

算法中，数据待执行队列用来管理待处理数据，其头指针 

指向下一次 kernel需要处理的数据首地址，尾指针指向其管 

理的数据尾部。在实现过程中，宿主机程序共维护 4个数据 

队列 ，用来管理初始化时分配的数据。其中，每个处理器对应 

两个待执行队列，每个队列分别管理参与连接的两个连接关 

键字的数据。 

Y 

计算再分配数据划分比例 

保存CPU执行队列尾 

指针到TM 中 

占用率减少a％ 

根据划分比例，计算 I 
CPU执行队列尾指针移l 
动偏移量offset，并移动I 

尾指针 I N 

CPU执行队列尾指针到 
TMP之间的数据加入 

GPU执行队列 

生成opencL内存对象 

执行kernel 

等待Kernel执行结束 

行队列尾指针为 

二工[ 
结束 

4 预取机制 

计算再分配数据划分比例 

保存GPU执行队列尾 
指针到TMP~ 

根据划分比例，计算GPU 
执行队列尾指针秽动偏移 
量，并移动尾指针 

GPU执行队列尾指针到 
TMP之间的数据加入 

CPU执行队列 

图 3 执行算法流程图 

N 

4．1 预取 

GPU访问内存存在较高的延迟，出现缓存缺失(Cache 

Miss)将会极大地影响GPU性能 。根据现有的研究 。， ， 

本文采取一种数据预取策略以减少 GPU的访存延迟，预取 

算法如算法 2所示 。 

符号说明 1：temp为预取缓冲变量；Pi!为指针 ，指向当前 

需要被预取的数据 ；cache—line—size为当前系统中一个缓存 

行的大小；<pi，size)表示 WAS中的一个预取向量，P 为预取 

数据首地址，size为其大小。 

算法 2 Pre-fetching 

输人：预取向量集合 WAS，WAS={< ，size)j1≤i≤ITw1) 

输出：被预取的元组 

#define CACHE_LINE cache_ line_ size 

1．for every(p ，size)in P 

2．do 

3． P = 

4．end 

5．while(P!一NULL) 



6．do 

7． for every<pi，size)in P 

8． do 

9． temp+一 *(byte*)pi ； 

10． pi + = CACHE_LINE； 

11． if P。 =一 +size+1／／<pi，size)已被全部预取 

12． do void(p。，size> 

13． refill(Pi，size> 

14． end 

15． end 

16．end 

假设需要预取的数据总量为 M，使用 CPU线程 0(记为 

丁f。)作为数据预取线程 ，其他 CPU线程和 GPU线程作为工 

作线程，记为 Tw。本文用 l I表示 中包含的线程组的 

数量(即OpenCL本地工作组的数量)。 将为每一个线程 

组 i维护一个对应的预取向量(A，size)(1≤ ≤ }了 J)，P 是 

一 个指针变量，指 向预取数据的首地址，size表示一次预取 

中，需要预取的数据量大小。所有预取向量的大小 size均被 

设置成同一值，这是 出于以下两个考虑：1)GPU线程在执行 

时，一个线程会独享一个 SIMD核，故所有线程的计算速度是 

相近的；2)所有 GPU线程将处理相同的负载且处理的数据 

量大小基本相同。预取向量的集合称为WAS，一次预取数据 

量lMp l是指WAS中所有预取向量指向的内存区域大小的 

总和，其值为 lMpl—lT‘wl×size。Tco分多次进行数据预取， 

每次预取数据量为一次预取数据量 {My f，预取次数为 M／ 

lMp l。设置一个 Temp变量用于临时存储 丁co读取的数据， 

每一次数据预取中， 。依次读取每个预取向量指向的数据， 

每次读取一个字节的数据到 Temp中。这里需要指 出，CPU 

访存采取内存对齐的方式，丁fo访问同一预取向量指向的内 

存区域时，连续 两次访 问之 间的步长 应为 内存存 取粒度 

(Memory Access Granularity)[143。这样做避免了对同一缓存 

行中数据的反复读取，减少了 丁c。读取内存的次数。第一次 

预取完成后，丁w开始工作 ，丁c。则开始第二次预取。从第二 

次预取开始， 。将会在完成预取后进入等待状态，等待 

完成其负载后，再开始下一次预取。丁c。和丁-Ⅳ将反复进行以 

上步骤 ，直到所有数据被处理完成 。 

4．2 WAS估计模型 
一 次预取数据量是影响预取性能的关键 ，理想情况下 ，希 

望数据在被 GPU读取时还没有被置换出缓存。设 丁co一次 

读取的数据量为f̂ f。 。读取大小为fMy f的数据到WAS 

中的时间应当接近于工作线程组 Tw处理数据的速率 ，否则 

将会造成 丁w等待，浪费计算时间周期。为确定合理的预取 

数据量，提出了一种预取数据估计模型，具体内容如下。 

在数据预取阶段，用CPU的一个固定的线程执行数据预 

取，一次预读取的数据量记为 IMpl，一个 CPU线程访问内存 

的最大带宽记为 B u，则一次预取所消耗的时间 丁P为： 

Tp=Mp懵 0)U (17) 

理想状态下，希望处理阶段总时间 大于或等于预取 

时间，则有： 

≥Tp (18) 

根据式(6)一式(9)、式(17)、式(18)，得到lMp}的估计模 

型为： 

MP I K孺1*B cvu*B瑶ccPu (19) u一百 —_ -～ 

5 排序归并连接算法 

为应用协处理机制，首先需要将原有的算法分解为不同 

的细粒度步骤。在实现中，将并行排序归并连接算法按照协 

处理机制的要求进行细粒度分解 ，分解后的算法在 5．1节与 

5．2节中给出。分解后，算法的各个细粒度步骤在 CPU和 

GPU两个处理器上并行执行，每个处理器处理不同的数据。 

每个处理器处理的数据量将根据本文提出的数据分配模型确 

定 并行的排序归并连接算法分为3个步骤，分别是数据的 

排序、分组与归并连接。为保证排序性能，排序部分采用双调 

排序算法Ⅲ]，下面着重介绍分组部分和归并连接部分。 

5．1 数据分组算法 

本文提出一种用于 GPU的数据分组算法，并将此算法 

按照协处理机制的要求进行细粒度的划分，划分后的算法如 

算法 3所示。算法 3中涉及到的前缀和运算如算法 4所示。 

分组算法的时间复杂度为0(7z)。算法 3中，{Si l i=1，2，3， 

4}表示分组部分的 4个细粒度步骤。 

符号说明 2：k为线程在一个线程组内的序号；local_size 

为线程组的大小；j为线程组的序号；g为线程的全局序号； 

p[-H]为一个线程的输出空间，用来存储分组后数据在输出数 

组 中的偏移量。 

算法 3 Partition(int* Input，int*Output，int* L，int 

Size_L，int size) 

输入 ：属性 Input，L的大小 Size_L，Input的大小 size 

输出：分组后的数据 Output，每个组起始位置在 output中起始位置的 

偏移量数组 L 

步骤 ： 

Sl p each thread counts it’S input data amount 

S2 L[g*i+j*local—size+k]=p； 

S3 L-,-prifix_sum(L)； 

S4 Do partition，each thread’S offset in output space is L[g*i+j* 

local
_ size+k]； 

实现中，对于要进行连接的表R和S，将连接关键字 R．n 

和 S．b作为输入。分组后，R．n和S．b中相对应的一个或几 

个分组将被调度到同一个处理单元上。R．a与S．b对应分组 

的计算方法为：1)取 S．b中一个分组的第一个元组 first和最 

后一个元组作 last；2)探查R．a，若R．a的分组中至少存在一 

个元素位于区间[first，last]内，则这两个分组即为对应分组。 

对于已排序的元组，分组算法可以保证分组后组内数据仍保 

持原有顺序 ，据此，本文在 5．3节中提出了一种 GPU访存优 

化方法，此方法中，GPU可以采用合并访问模式l1 ]顺序读取 

组内元素，避免随机读取内存带来的延迟问题。 

算法4 PrefixSum(int[]S，int S_length) 

输入：数组 S，数组长度 S Length 

输出：数组 S 

1．while(i< S_Length) 

2． ifi equals 0 

3． s[ ]一o 

4． else 

5． tmp
_ l-,--S[-i] 

6． s[门一Tmp_2+s[i一1] 

7． trap
_

2=tmp_l 

5．2 归并连接部分 

归并连接部分的实现同样使用了协同处理机制和数据预 

取机制，连接算法如算法 5所示。数据在经过分组后，被分配 
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到每个处理单元上，每个处理单元并行执行连接算法。将连 

接算法分成4个细粒度步骤。S 的作用是计算一个分组中， 

属性 S．b中与ts等值的元组的数量。S 的作用是在对应的 

R．口的分组中，将取值与ts相等的元组tr与属性S．b的对应 

分组中的所有等值元组进行连接。 

符号说明 3：tr为指向R 的指针；ts为指向 S的指针； 

temp_s_offset为临时指针变量。 

算法5 Join(int*R．a，int*R．b，int[]h，int s_offset， 

int size
_
h) 

输入：属性 R．a．S b，记录分组偏移量的数组 h，h中 S分组偏移量的 

起始位置为s_offset，h的大小为size_h 

输出：连接后的元组 t 

步骤 ： 

Sx (1)ts~-s_offset： 

(2)temp_s_offset=8Lts； 

(3)c"--calculate tuples which value equals ts in S b； 

s2 (4) while tr< ：ts 

(5) if(tr=一 ts) 

(6) joints andtr； 

(7) else 

(8) &tr++ ： 

S3 (9) while ts< s_offset+size
_

h 

(1O) repeat S1、S2； 

5．3 其他优化 

GPU线程对内存的访问是以 wavefrontE 为单位统一访 

问的，当线程组中的所有线程顺序访问一段连续的内存单元 

时，GPU会把所有线程的访存请求合并成一次访存操作，这 

种访问方式被称为合并访问模式_1]。合理使用合并访问模式 

可以极大地减少 GPU访存操作次数，提高 GPU访存效 

率 。本文采用合并访问模式，将分组算法在 GPU上的实 

现进行了优化。首先，规定每个线程组的每次内存访问都保 

证组内线程 ID按顺序依次访问相邻内存单元；其次，为避免 

多个线程组之间出现访存冲突，设置次数指示变量 E 来记录 

线程组的访存次数，每个线程组维护一个私有指示变量，线程 

组内线程共享这个变量。假设数据总量为 M，线程组数 为 

N，线程组的序号是K，则线程组的下一次访存位置偏移量是 

(M／N)×(E 一1)+(K一1)×N。应用合并访问的示意图如 

图 4所示。这种方式实现了合并访问模式 ，同时避免了各个 

线程组之间的访存冲突。 

Memory 

恳  

6 实验 

图4 采用合并访问模式时 GPU访存优化 

6．1 实验环境 

实验软件环境使用OpenCL 1．0、AM／)APP SDK2．9、In— 

tel OpenCL RunTime、实验室开发的列存储系统 DWMS 1．0。 

硬件环境 使用 Intel(R)Core(TM)i5—3210M CPU@ 2．5 

GHz，计算核心数为 2，最大线程数为 4，缓存大小为 3MB。集 

成 GPU为 Intel HD Graphics 4000 GPU@650MHz，计算核 

心数为 16，最大线程数为 512。8GB DDR3@1600MHz内存。 
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CPU的内存带宽为12．27GB／s，缓存带宽为 17．65GB／s(单通 

道)。GPU的内存带宽为 8．51GB／s，缓存带宽为12．24GWs。 

操作系统为 Windows 7，开发环 境为 Microsoft(R)Visual 

Studio 2010。实验使用 SSB数据集，大小为300M。 

6．2 实验结果与分析 

本文共完成了4组实验：1)在连接算法的分组阶段，改变 

数据分配比例 ，得出不同数据分配 比例时排序归并连接的 

实际运行时间，并将其与本文提出的初始数据分配模型得到 

的估计时间进行对比，验证初始数据分配模型的有效性。2) 

通过在实际运行时选取不同大小的一次预取数据量 ，将实际 

运行时间与本文提出的数据分配模型得 出的估计时间作对 

比，验证开销模型的准确性 。3)通过对比采用预取机制和未 

采用预取机制的排序归并连接算法，验证预取机制是否可以 

提高排序归并连接性能。4)改变 CPU占用率，验证动态数据 

分配模型的有效性。 

6．2．1 初 始数据分配模型 

本文选取分组部分细粒度步骤 S 作为实验对象，选取不 

同的数据分配比例 ，将 S 的实际执行时间与我们的分配模 

型的执行时间进行对比，实验结果如图 5所示。从图 5中可 

以看出，所提的数据分配模型的运行情况接近于实际运行的 

情况，且变化趋势保持一致。当 a=37％时，S1的执行时间最 

短。这是因为GPU相比于CPU更加适合处理算数运算，同 

时 S 涉及到的算数运算较多，逻辑运算较少。 

图 5 数据分配模 型 

6．2．2 每次预取数据量分配模型 

选取分组部分细粒度步骤 S 作为实验对象，固定数据分 

配比例为a一37 ，改变一次预取数据量 IMp f，实验结果如图 

6所示。从图 6中可以看出，所提数据分配模型的结果接近 

于实际的运行时间，且具有相同的趋势。根据式(19)，通过计 

算可以知道每次预取数据量大小设置为 0．8M 时 S 的执行 

时间最短。实验结果表明，一次预取数据量并非越大越好。 

出现这种情况是由于以下原因：当每次预取数据量的大小设 

置过大时(大于0．8M)，预取数据 的时间会较长，工作线程组 

需要等待预取结束才可以处理数据。当每次预取数据量设置 

过小(小于 0．8M)时，工作线程组需要从内存中直接读取部 

分数据，造成了较长的内存等待时间。 

图 6 一次预取数据量大小对执行时间的影响 

6．2．3 预取机制 

在 3种情况下实现了排序归并连接算法，分别是：1)在多 

â 80 ∞_目【上 

：3 u u ∞ 呻 
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核 CPU平台上，未使用预取机制；2)在集成多核 CPU-GPU 

平台上，采用协处理机制，未使用预取机制；3)在集成多核 

CPU-GPU平台上，采用协处理机制，使用预取机制。实验结 

果如图7所示，与纯CPU平台上的排序归并连接相比，集成 

CPU-GPU环境下的协处理排序归并连接可以达到 1．2倍的 

加速比，采用预取机制后，加速比达到了 1．3倍。 

图7 3个平台下选择排序连接执行时间的加速比 

6．2。4 环境敏感的动态数据分配模型 

选取分组部分细粒度步骤 S 作为实验对象，选取固定的 

数据分配比例为 37 ，在需要重新分配子处理器时，将分配 

给 R 的子处理器数固定为 4。通过采用开启额外进程 占用 

CPU的方式，改变数据库进程的 CPU 占用率，对比采用动态 

数据分配模型和未采用动态数据分配模型时执行时间的差 

异，以此说明动态数据分配模型的有效性。执行时间对比如 

图8所示，图中的横坐标表示额外进程的CPU占用率，加速 

比如图 9所示。可以看出，采用动态数据分配模型的平均加 

速比为 1．11倍 ，最大加速比可以达到 1．23倍。从图中可以 

看出当额外进程 CPU占用率大于 77 后，采用动态数据分 

配模型的执行时间会大于未采用时动态数据分配模型的执行 

时间。这是因为再分配 给 GPU 的数据过多，导致 GPU 的 

kemel执行时间远大于 CPU的 kernel执行时间。因此 ，动态 

数据分配模型只在除数据库进程外的其他进程对CPU的占 

用率小于 75 时有效。 

70 

喜 

4

35

11 

30 

图 8 采用和不采用动态数据分配模型 S1的执行时间 

图 9 采用动态数据分配模型时执行的加速比 

6．2．5 环境敏感的动态数据分配模型对比论证 

本节将文献[1]提出的数据分配模型与本文提出的环境 

敏感的动态数据分配模型进行对比，用来论证本文提出的数 

据分配策略的有效性。本文将文献E1]提出的数据分配模型 

称作方法 A。本文选取哈希连接 中的构建阶段作为实验对 

象，分别采用方法A与本文提出的数据分配模型确定每个细 

粒度步骤中的数据分配比例，实验结果如表 1、表2所列。由 

表 1可知，在数据库占用率不发生较大变化时，采用本文提出 

的数据分配模型计算出的数据分配比例与采用方法 A得出 

的数据分配比例相近；由表2可知，在CPU占用率较低时(占 

用比为5O％)，通过本文提出的数据分配模型计算得出的数 

据分配比例发生了变化。 

表 1 CPU占用率为 100 时数据分配比例 

表 2 CPU占用率为 50％时数据分配比例 

哈希连接构建阶段的运行时间如图 10所示，由图可知， 

当CPU 占用率不发生变化时 ，采用方法 A和采用本文提出 

的数据分配模型得到的运行时间相近；当 CPU 占用率变化 

时，采用本文提出的方法运行时间较短，表明本文提出的方法 

可以有效地缩短 cPU占用率减少时构建阶段的运行时间。 

图 1O 构建阶段执行时间 

结束语 本文首先提出了一种集成多核 CPU-GPU架构 

上环境敏感的协处理机制负载分配策略，通过监测系统处理 

器占用率动态地为协处理机制提供合理 的数据和处理器划 

分。同时，针对集成多核 CPU-GPU平台上的数据预取机制， 

提出了一种确定预取数据大小的模型；并利用我们的策略，实 

现了列存储系统上的排序归并连接算法。实验结果表明，本 

文实现的列存储系统中的排序归并连接算法的性能相比于原 

系统提升了 33 ；同时，在 CPU 占用率发生变化时，环境敏 

感的负载分配策略可以有效地调整子处理器负载分配比例， 

提高了系统性能。未来的工作将继续探究集成多核 CPU- 

GPU平台上协处理机制在查询原语操作上的应用，将重点放 

在如何将协处理机制与聚集操作及排序操作相结合上。同 

时，在 GPU访存优化方面，还将研究如何通过软件方式隐藏 

或避免 GPU存在的多线程访问片上的存储器冲突问题。 
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