
第 43卷 第 11期 
2016年 11月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．1l 

NOV 2016 

一 种基于 GPU的高精度体系结构级功耗模型 

王卓薇 程良伦 肖 红 

(广东工业大学计算机学院 广州510006) 

摘 要 随着硬件功能的不断丰富和软件开发环境的逐渐成熟，GPU开始被应用于通用计算领域，协助CPU加速程 

序运行。为了追求高性能，GPU往往包含成百上千个核心运算单元，高密度的计算资源使得其性能远高于 CPU的同 

时功耗也高于 CPU，功耗问题 已经成为制约GPU发展的重要问题之一。在深入研究 Fermi GPU架构的基础上，提出 

一 种高精度的体系结构级功耗模型，该模型首先计算不同 native指令及每次访问存储器消耗的功耗；然后根据应用在 

硬件上的执行指令和采样工具获得采样结果，分析预测其功耗；最后通过 13个基准测试应用对实际测试与功耗模型 

测试结果进行对比分析，该模型的预测精度可达 9O 左右。 
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High-precision Architecture-level Power M odel Based on GPU 

W ANG Zhuo-wei CHENG Liangqun XIAO Hong 

(School of Computer Sc ience and Technology，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China) 

Abstract As hardware functions are constantly developing，and software development environments gradually mature， 

the graphics processing unit(GPU)has been applied to general purpose computation to help the central processing unit 

(CPU)accelerate a program．To obtain high performance，a GPU generally contain hundreds of core arithmetic units． 

Owing to the existence of high-density computing resources，the perform anee of the GPU is much superior to that of the 

CPU，while its power consumption is larger than that of the CPU．Power consumption has become one of the important 

issues restricting the development of GPU．Based on the study of the Fermi GPU architecture，a high-precision arehitee— 

ture-level power model was proposed in this research．In this model，the power consumed by different native instruc— 

tions，and each memory access，were first calculated，then the power consumption was analysed and predicted according 

to the execution instructions as applied to the hardware，and the sampling results were acquired using sampling instru— 

ments．Finally，the results obtained from practical testing and the power model were compared by using 13 benchmark 

applications．It is demonstrated that the prediction accuracy of the model can reach approximately 90 ． 

Keywords GPU ，Fermi，Power model，Native instruction，Memory power consumption 

1 引言 

21世纪人类所面临的重要科技问题(如卫星成像数据的 

处理、基因工程、全球气候准确预报、核爆炸模拟等)数据规模 

已经达到 TB甚至 PB量级，没有万亿次以上的计算能力是无 

法解决的。与此同时，在日常应用(如游戏、高清视频播放)中 

面临的图形和数据计算也越来越复杂，对计算速度提出了严 

峻挑战。 

图形处理器(Graphics Processing Units，GPU)在处理能 

力和存储器带宽上相较 CPU有明显优势。同时，随着 GPU 

编程环境的不断完善，使用 GPU作为CPU的加速器构造异 

构并行计算系统已经成为高性能计算领域的热点方向n]。例 

如由我国自主研发的超级计算机天河一1A系统就采用 CPU- 

GPU异构系统结构，峰值计算性能超过 4PFlops，位列 2010 

年12月发布的Top500超级计算机排行榜之首。 

由于采用了专用的加速部件，异构系统的性能／功耗比一 

般高于传统 的同构系统，但是其功耗 问题依然十分严峻。 

GPU芯片的计算单元密度高，发热量较大，其绝对功耗超出 

CPU。在构建大规模计算系统时，GPU功耗将提高计算成 

本，同时也会降低系统的可靠性 ，因此研究 GPU低功耗优化 

问题具有重大意义。 

低功耗优化首先需要对功耗进行精确建模。物理层功耗 

模型过于复杂，不便进行功耗优化，因此大部分功耗建模的工 

作都集中在体系结构级[2。]。目前常见的GPU体系结构级功 

耗模型大多基于传统 CPU功耗模型修改得到，然而GPU中 

许多体系结构特征是传统 CPU中没有的，如成百上千个处理 

单元组成的计算阵列等。 

针对以上问题，本文在深入研究 GPU架构的基础上提 
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出一种高精度的体系结构级功耗模型。该模 型针对 Fermi 

GPU，根据实时功耗开销的来源分为计算单元和存储器两部 

分。再根据不同类型计算指令的情况以及访问存储器种类、 

次数 ，获得执行不同指令的能量消耗以及一次访问不同存储 

器的功耗开销。本文选取了 13个基准测试应用进行功耗分 

析预测 ，实验结果表明本文提 出的体系结构级 GPU 功耗模 

型对运行在 Ferm i GPU架构上 的测试代码的能量开销预测 

精度达到了 9O 左右。 

本文第 2节对功耗模型的相关研究现状及进展进行详细 

论述；第 3节详细介绍体系结构级功耗模型的理论架构、实验 

装置搭建的过程以及实验环境干扰的消除，同时对功耗模型 

所需的全部参数进行提取，完成功耗模型的实现；第4节通过 

基准测试应用对功耗模型进行详细的预测与分析，验证该功 

耗模型的精度；最后总结全文。 

2 相关工作 

2．1 功耗模型分类 

目前功耗建模的主要研究方式有 3类：指令级功耗模型、 

基于采样的功耗模型以及体系结构级功耗模型。 

(1)指令级功耗模型 

指令级功耗模型是将一条指令的执行看成一次基本系统 

活动，在此基础上统计系统功耗。Tiwari等人[5 提出一种指 

令能量模型，通过一个循环的反复执行来获得每条指令的能 

量代价，每条给定指令的基本能量代价差异主要来 自不同的 

指令操作码，最终整个程序的基本能量代价为所有执行指令 

的能量代价总和。 

(2)基于采样的功耗模型 

基于采样的功耗模型l6 通常与系统的物理测试结合在 
一 起 ，周期性地中断处理器的执行，记录执行过程记忆瞬时功 

耗 ，使用记录下的数据对各种处理情况下的能量使用状况创 

建能量 profile。 

(3)体系结构级功耗模型 

体系结构级功耗建模的基本思路是统计所有系统活动的 

功耗及其活动次数 ，累加得到系统的总功耗。研究工作的差 

异主要集中在如何抽象不同的系统活动、如何统计这些活动， 

以及如何获取每种活动的功耗上。目前最常见的是基于模拟 

的体系结构级功耗模型，其依靠对目标系统的模拟执行统计 

其部件执行情况，并累计功耗，其统计功耗的基本单位是功能 

块 ，如加法器、乘法器、控制器、寄存器文件、cache等 ]。 

2．2 典型体系结构级功耗模型 

(1)统计型体系结构级功耗模型 

普林斯顿大学的研究人员将功耗(Totalpower)分为两大 

部分：执行功耗(Power)和空载功耗(IdlePower)，如式(1)所 

示_g]。对于执行功耗，针对 CPU芯片的 22个主要组成部件 

分别进行测量和研究，将每个参数的功耗分为非门控时钟电 

路部件功耗与与门控时钟电路部件功耗两个部分。非门控时 

钟电路部件功耗大小为常量，与门控时钟 电路部件功耗 由 

AccessRate，Architectura1Scaling和 MaxPower参数决定 ，如 

式(2)所示。该功耗模型是针对 CPU架构的统计性体系结构 

级功耗模型，对于GPU功耗模型的研究具有重要借鉴意义。 
n 

Total 0让 r一∑Power(G)+IdleP07．L~K (1) 
i= l 

Power(G)一AccessRate ×ArchitecturalScaling(G )× 

I~1wcPauer{：G)+NonGateClockPauerl：G)(2) 

(2)基于图像显示的功耗模型 

由休斯顿大学和莱斯大学研究人员建立的体系结构级功 

耗模型不是一个 GPGPU应用的功耗模型，而是一个基于图 

像显示 的功耗 预测模 型_】 。该 模 型的最 大特点 是基 于 

NV1DIA公司的 PerfKit工具 ，通过其中的渲染测试，获得参 

数记录结果的变化和对应时刻的功耗变化来建立功耗模型。 

PerfkitE“]工具是 Nv1DIA公司为了分析和调试 OpenGL 

和 Direct3D应用开发的一套可以全面测试其性能的工具，其 

提供了 39个动态变化的变量。而这个功耗模型只利用 了其 

中5个变量信号：vertex shader busy(顶点着色器的执行时间 

占总执行时间的百分比)、pixel shader busy(像素着色器的执 

行时间占总执行时间的百分比)、texture busy(纹理单元 的执 

行时间占总执行时间的百分比)、goem busy(几何着色器的执 

行时间占总执行时间的百分比)和 ROP busy(光栅操作活跃 

时间占总执行时间的百分比)。通过不同图像的测试分析 ，记 

录执行时上述 5个参数的变化情况，同时测量其功耗变化情 

况。根据大量的不同图像 的测试结果，得到功耗变化与这 5 

个参数变化的内在联系，进而得出针对图像变化趋势的功耗 

模型。 

基于图像显示的功耗模型反映出图像处理过程中 GPU 

架构的功耗与这些参数之间的内在联系。但这个功耗模型的 

精度较低 ，同时其架构还是没有摆脱图形计算的限制，没有真 

实反映通用计算中 GPU架构的功耗情况。 

(3)基于 CUDA profiler的功耗模型 

日本东京大学研究人员利用 CUDA profiler version 2．3 

采样一系列应用内核 ，获得一系列技术结果，测量应用 的功 

耗，建立线性方程组，求解内核功耗和这些计数器结果的对应 

关系，获得功耗模型，如式(3)所示[1 。 

一  + (3) 

其中，P为应用的功耗值，a 为参数计数器数目，C曲 计数器类 

型，I8为固定功耗值。该功耗模型将 CUDA profiler与功耗模 

型联系起来，但是其研究结构过于简单，仅通过这些参数并不 

能准确反映计算单元的执行情况 ，当应用属于计算密集型，则 

其精度会大大降低。 

乔治亚理工大学研究人员建立的功耗模型相较于 日本东 

京大学做出了很大改进[3]。该功耗模型将架构单元分为：整 

型计算单元、浮点型计算单元、算术逻辑单元、全局存储器参 

数、局部存储器参数、纹理存储器参数、常数存储器参数、共享 

存储器参数以及寄存器参数。其总体功耗如式(4)所示，其中 

Runtime
_ Power由流处理器单元功耗(RP—SM)和存储器功 

耗(RP_Memory)两个部分组成，如式 (5)所示。其中流处理 

器单元功耗为上述多种计算单元使用率与其对应的功耗参数 

的乘积，由于 CUDA profiler记录的是一个流多处理器组中 

的统计结果 ，因此要乘以使用的流多处理器的数 目，如式(6) 

所示。存储器功耗则由全局存储器功耗和局部存储器功耗之 

和组成，如式(7)所示。 

GPU_ power=Runtime_power+IdlePo7．uer (4) 

Runtime
_ power一∑RP_Component(c ) 

i— l 

— RP SM +RP_Memory (5) 

RP
_ SM, Nitro SM ×∑SM_Component (6) 

RP_Memory = RP
_

GlobalMemory+RP
—

LocalMernory 

(7) 
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该功耗模型无论在测量的理论方法还是测量参数的提取 

方法上相较于之前的功耗模型都有较大的提高。但是该功耗 

模型仅将计算单元功耗归类于各种计算单元的使用率。实际 

上不同指令执行时使用的资源、执行周期、并发性能都不相 

同，所以功耗也不相同。同时该功耗模型对于存储结构复杂 

的功耗模型而言过于简单(Fermi架构中存储器结构复杂)， 

因此需要一种更为精确的体系结构级功耗模型。 

3 体系结构级 GPU功耗模型 

3．1 理论功耗建模 

体系结构级 GPU功耗模型的核心思想是分析一个在 

GPU架构上执行应用的指令和访存情况，建立一个系统级功 

耗分析模型 ，准确预测该应用消耗的能量或实施能量变化。 

体系结构级 GPU理论功耗模型建模的过程分为两个步 

骤 ： 

(1)GPU总功耗开销由静态功耗与动态功耗两个部分组 

成(见式(8))。静态功耗主要包括在应用内核执行时，时钟电 

路 、片上总线、多线程动态调度控制等部分所消耗的能量(见 

式(9))。经过分析发现动态功耗主要由计算单元和存储器所 

消耗的能量构成。 

(2)分别对计算单元和访存的功耗开销进行分析。应用 

在计算单元的能量消耗不仅与所使用的计算单元 的种类有 

关，同时由于不同指令的执行周期和并发性能均不同，所产生 

的功耗也应有较大区别，因此需要统计执行内核中的不同指 

令数目，再测试出不同指令的能量开销，将其进行叠加 。存储 

器的访存功耗则需要借助于 CUDA profiler，采样内核中 L1／ 

L2／Dram的访存次数，通过单次访存能量开销与访存次数的 

乘积来进行统计。因此动态功耗可由式(10)表示 。 

E 一E幽 +E ～ (8) 

E 一P础 ×Ti (9) 

E — m~'rtory 一enery×count—numbeyi+ E Instruc— 
i= l — l 

tion 
—

enery×instruction
_

numberi (10) 

3．2 计算单元指令功耗参数提取 

指令数目的记录是通过 native指令在硬件上的执行结果 

来确定的。由于不同 native指令在 GPU上的执行周期和并 

发性能都不一样，因此对于不同类型的指令，需要分别进行 

测试。 

Fermi架构中一个流处理器组可以并发执行 32条指令 ， 

C2050中包含的流处理器组的数量为 14个 ，因此 C2050同时 

并发执行的计算单元指令数目最高可以达到 448条。在 Fer— 

mi架构中，由于每个流处理器组分别包含一个流处理器组控 

制器、L1高级缓存和共享存储 ，流处理器组之间是完全独立 

的，因此理论上每条在整形指令处理单元和浮点型计算单元 

上执行的指令消耗的总能量与其使用流处理器组的数量成 

正 比。 

在 GPU中，反映指令使用率的参数为每一时钟周期内 

所执行的指令(Instructions Per Cycle，IPC)。以 FADD指令 

为例，IPC最大理论值为 2，当线程块小到一定程度后 (小于 

448)，有些流处理器组没有工作，则可以获得 IPC的不同值。 

改变线程块的数 目，测试代码在不同线程的执行情况下的功 

耗变化，可以证明指令消耗的能量随着 IPC的增加而线性增 

长，如图 1所示。主要的 ALU／SFU指令消耗的能量如表 1 

所列。 
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图 1 FADD指令功耗与 IPC关系 

表 1 常用 native指令功耗 

3．3 存储单元功耗参数提取 

GPU架构 中的存储器主要包括寄存器、L1 Cache、L2 

Cache、显存 、共享存储器、常数存储器以及纹理存储器。由于 

寄存器位置与计算单元联系紧密，每次计算单元处理数据的 

过程中都会调用寄存器，因此没有必要将两者再进行 区分。 

同时在测试中也发现，在不改变计算单元上执行指令的情况 

下，仅仅改变指令执行所需寄存器的数 目并不会引起功耗的 

变化。常数存储器与寄存器的情况类似，访问周期较短 ，同样 

也不会引起功耗的显著变化。因此 GPU存储部分消耗的能 

量主要来源只包括 L1 Cache、L2 Cache、显存、共享存储器和 

纹理存储器。 

通过 CUDA profiler可以获得各种存储器的读写次数， 

L1 Cache、L2 Cache的命中次数，以及各种存储器执行过程中 

的带宽参数。以L1 Cache为例说明存储单元功耗参数的提 

取过程。由于 L1 Cache位于流处理器组中，因此其功耗也是 

随着使用流处理器组数目的增加而增大。为了统一不同存储 

器的研究方法，同时在 GPU架构中存储器的使用率在带宽 

上表现得最为明显 ，因此观察 14个流处理器组在满载的情况 

下，L1 Cache功耗和 L1 Cache带宽的变化关系，如图 2所示。 

童 广—— 竺竺 —一  

董圣匪 
。 

0 2口100 4O．OO eQD0 8OOO 100~0 n0o 

L1 BW utilization(％) 

4"L1∞c coFastix~wei-● L1mchmb 21W 

图 2 u 访问能量开销与带宽关系 



 

L2 Cache、共享存储器以及纹理存储器 的能量开销和带 

宽的函数关系与 L1 Cache类似 ，只是 口，b的值不同。不同存 

储器的计算参数 a，b，以及存储器使用带宽接近满载时一次 

访问存储器的能耗如表2所列。 

表 2 存储器能量开销 

4 实验结果与分析 

4．1 实验平台 

(1)实验装置 

实验装置包括 实验计算机 (显卡为 C2O50)，测试仪器 

(Extech Instruments公 司 的 电 力 分 析 监 控 记 录 仪 

3808031)_1。 和记录装置，如图 3所示。 

被测计算机 测试仪器 记录仪器 

图 3 实验装置 

实验计算机配备的是 Intel Core I7 CPU和 2个 GPU显 

卡 ，其中 NVIDIA Tesla C2050用作通用计算 ，NVIDIA Ge— 

force 8800GT用作显示，内存为 6GB，硬盘为 1TB。 

电力分析监控记录仪的主要功能是在线监控和记录被测 

计算机的交流电源和负载设备的功耗情况。而记录装置则提 

供了记录结果的导出方式，通过 RS232接口，将被测数据传 

输和保存至计算机并创建文档，提供强大的数据记录分析功 

能。 

(2)实验环境干扰消除 

为了能够准确测量 GPU的实验数据，仅用上述的测量 

仪器和装置直接进行测量是存在误差的。这主要是因为在测 

试过程中存在众多干扰项，需要将这些干扰清除或降低干扰 

的影响，以提高测量的精度。 

消除 CPU频率变化与风扇转速的干扰 ：CPU提供变频 

功能，这对测量实验计算机的空载功耗和满载功耗的值具有 

很大影响。同时，随着 CPU使用频率的变化 ，CPU的风扇转 

速也会变化。为了消除 CPU频率与风扇转速变化的干扰 ，可 

以通过 BIOS中的设置来固定 CPU频率与风扇的转速。 

消除GPu风扇转速的干扰：Tesla C2050显卡本身也内 

置一个风扇，风扇转速会随着频率的变化及芯片温度的变化 

而迅速变化 ，这对功耗测量也会产生很大影响。为了消除 

GPU风扇转速的干扰，可以利用工具 NVIDIA Inspector的 

设置来固定GPU风扇转速。 

消除芯片温度变化的干扰：通过测试发现，GPU芯片本 

身温度的增加会对功耗产生影响l_1 。选择在 NVIDIA Tesla 

C2050平台上对矩阵乘法运算(矩阵规模为 1024×1024)进行 

测试，芯片温度对功耗的影响如图 4所示 ，从图中可以看到当 

程序开始运行后，能耗也随之增加，最低能耗与最高能耗之间 

的差值为 14watts。而该差值就是由于静态功耗的增加或风 

扇电源造成的能耗增加。将风扇转速由低调到最高，可以测 

试额外风扇电源能耗只有 4watts，因此余下 10watts就是由 

于温度升高而导致的能耗增加。为了消除 GPU芯片温度对 

功耗的影响，应减去温度引起的功耗变化的干扰。 
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图 4 GPU芯片温度对功耗的影响 

4．2 结果与分析 

针对 GPU架构的基准测试代码种类众多，其中具有代 

表性的有 NVIDIA开发的 GPU Computing SDKc”]、伊利诺 

斯微软体系结构项 目团队开发的 parboilE”]以及弗吉尼亚大 

学计算机科学学院研究小组开发的RodiniaE”]。 

(1)基准测试应用的选取 

基准测试应用的选取应该能够全面真实地反映GPU架 

构的使用情况，并且同时能够充分测量出该功耗模型的准确 

性。因此基准测试应用的选取应该遵循以下原则： 

1)测试代码的执行时间要尽量长，这样才能利用测量工 

具准确记录其功耗； 

2)N试应用应该包含多种类型：计算密集型(混合使用多 

种计算单元)、访存密集型(访问多种存储器并包含 L1、L2 

Cache命中和显存访问)，专注于某种处理器或存储单元在应 

用中的使用。这样可以验证功耗模型在多种不同情况下的预 

测效果。 

3)N试应用代码不应当全部是针对 Fermi架构进行优化 

的。这是因为针对 Ferm i优化过的代码可以充分利用 Ferm i 

架构中的单元 ，并不能充分验证功耗模型是否能够真实反映 

硬件执行的功耗。 

4)选取的测试应用应具有实际意义，能够解决现实工作 

中的一些问题，这样才能证明本课题研究的现实意义。 

根据以上原则 ，本文选取了 12个应用来进行测试：Mon— 

teCarlo(蒙 特 卡洛 模 型)l_l引、SpMV(稀 疏 矩 阵 与 向量 乘 

法)E19 23]、Matrixmul(矩阵乘 法)、Reduction(并行规约)[ 、 

Sgemm(单精度普通矩阵乘法)Ezs]、Black-scholer(布莱克一斯 

科 尔斯 期 权 定 价 模 型 )[船]、Transpose(矩 阵 转 置) 、 

STREAM(数 据 流 处 理)、Histogram(直 方 图统 计 )E283、 

MersenneTwister_29](马特赛特旋 转演算法)、quasirandom— 

Generator[。o](准随机数发生器)、sortingNetworks~叫(排序网 

络)。 

(2)结果分析 

GPU OcelotE ]是一个模块化为异构系统设计的动态编 

译框架 ，提供各种各样 的后台 目标程序和分析模块来处理 

CUDA的 PTX虚拟指令集。利用 Ocelot可 以获得一个应用 

在执行过程中的全部PTX指令代码，进而根据 native指令与 
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PTX指令的对应关系可以获得该应用在硬件上执行不同种 

类 native指令的数目。 

本文选取的 13个应用首先利用 CUDA profiler进行采样， 

然后利用 Ocelot工具对其进行指令分析，获得其指令执行次 

数。所有应用内核使用的指令类型及访存情况如表 3所列。 

表 3 内核指令类型列表 

在分析了所有内核应用并获得了指令执行情况和访存情 

况之后 ，利用这些应用对功耗模型进行验证。 

如式(8)一式(10)所示，将参数提取中获得的各个指令的 

数据分别乘以利用 Ocelot工具及 CUDA profiler采样获得的 

指令执行数目和访存次数，叠加获得对应用的功耗分析和预 

测结果。预测结果与实测结果的对 比如表 4所列，对比效果 

如图 5所示 ，可以得到本文提出的体系结构级 GPU功耗模型 

对应用功耗的预测效果达到了 90 左右。其中测量精度相 

对较高的(精度达到 98 以上)应用有 MonteCarlo，Reduc— 

tion，Transpose，STREAM；精度居中(精度在 92 ～98 之 

间)的应用有 SpMV，Matixmul，Sgemm，MersenneTwister， 

sortingNetworks；精度较差(精度低于92 )的应用有 Histo— 

gram，Black-scholer，quasirandomGenerator。 

表 4 测试结果与功耗模型结果对比 

· 34 · 

图5 测试结果与功耗模型结果对比图 

Monte Carlo(float)与 Monte Carlo(double)的误差分别 

为 1．42 与 1．67 ，这两个内核中包含了大量的浮点操作与 

双精度指令操作，虽然有大量存储器操作，但是内核本身仍然 

是计算密集型，所以主要是计算单元的功耗影响其总功耗。 

Reduction应用主要是对全局存储器中的数据进行访问， 

整形指令在整个应用中所占比例较小 ，属于存储密集型应用， 

因此功耗主要取决于全局存储器访问的功耗。 

Transpose应用主要使用共享存储器，利用共享存储器 

来减少反复读写的访存开销。因此该应用也属于存储密集型 

应用，共享存储器功耗测量的准确性决定了这个应用功耗预 

测的准确性。 

STREAM应用本身是测试不同情况下存储器的访问，所 

以其预测结果的精度主要受存储器访问功耗精度的影响。由 

于其测试指令种类比较单一 ，因此其平均精度超过了 99 。 

SpMV与 transpose相比，不仅包含大量 的访存指令，同 

时还包含大量的乘加、乘法和加法操作。SpMV应用相较于 

前几个应用复杂了很多，而且其 中包含了一些 divergence分 

支，因此功耗模型受其影响精度略有下降。 

MersenneTwister应用中包含大量的访存指令，并且访存 

的使用率并不高，因此受其影响，其精度相比于 MonteCarlo 

更低。 

SortingNetworks中的指令类型与 Reduction相类似 ，但 

是其中包含了很多同步指令，造成程序执行时间延长，影响了 

warp调度及执行效率，因此功耗模型预测的结果相较于实测 

结果偏大。 

Histogram应用计算单元较少，主要集中在存储器访问 

中。但 histogram中包含了大量的 divergence分支，存在大量 

的线程空执行，影响了GPU的执行效率，因此测量精度只在 

90 左右。 

Blackscholer应用中包含 大量计算指令，特别是超长指 

令，这影响了指令的执行效率。并且该应用还包含了大量的 

访问存储器操作。因此这些因素影响了功耗模型的预测精 

度，只有 92 左右。 

quasirandomGenerator应用本身代码量不大，执行时间 

较短，在测量时受其他干扰相对较大，影响了测量的精度。测 

量结果与功耗模型的预测结果有 9．1 左右的误差 。 

根据对每个应用的详细分析发现，精度较高的应用的共 

同特点是其中执行的指令类型或访问存储器种类比较单一， 

而且主要是存储密集型偏多。精度在 92 ～98 之间的应 

用 ，这些内核中有的是指令类型较为复杂，影响了应用精度； 

有的是存在divergence影响或warp调度的影响，降低了功耗 

模型的预测精度。精度较低的应用一般分为两种情况 ：一种 

是测量应用中包含了大量超长指令和显存访问指令，又不能 

被其他指令掩盖其执行延迟，导致程序执行时间较长，执行效 

率偏低，使功耗模型不能准确获得其结果；另一种是被测试的 

应用因自身原因而干扰较大，不能反映出真实的功耗情况。 

结束语 随着 GPU越来越多地被应用到通用计算领 

域，人们也Et益关注其性能以外的表现，如可靠性、功耗等等。 

本文在深入研究 GPU架构的基础上，根据不同类型计算指 

令的情况以及访问存储器种类、次数，提出一种高精度体系结 

构级 GPU功耗模型。通过对 13个基准测试应用的评测表 

明，该功耗模型的预测精度达到90 左右。 
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