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摘 要 针对稀疏矩阵运算难以发挥图形处理器的强大运算能力的现状，基于图形处理器的统一计算架构，在线程映 

射、数据复用等方面研究了一系列并行计算优化方法，从而完成了一种行压缩存储表示下的稀疏矩阵向量乘并行算 

法。这些优化方法包括：(1)利用Warp内线程天然同步特性 ，Half-warp完成结果向量一个元素的计算；(2)取整读取 

数据，实现合并访问；(3)输入向量放入纹理存储器，数据复用；(4)申请分页锁定内存，加速数据传输；(5)使用共享存 

储器，加速数据存取。实验分析表明，提 出的各种手段起到了优化的作用。与已有的 CUDPP和 SpMV library中的 

CSR-vector算法相比，本算法获得了更高的存储器带宽和浮点运算吞吐量；整体性能比 CPU 串行执行版本快了 3倍 

以上 。 
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Abstract Sparse matrix computations present additional challenges for harnessing the potential of modern graphics 

processing unit(GPU)for genera卜purpose computing．We investigated various optimizations on thread-mapping，data 

reuse etc．and a parallel Sparse Matrix-Vector multiplication(SpMV)on GPU with compute unified device architecture 

(CUDA)was proposed under compressed sparse row(CSR)structure afterwards．The optimizations include：(1)ex— 

ploiting each element using halPwarp threads，which synchronize free within one warp；(2)making up integer address to 

achieve coalesced accesses；(3)data reuse through reading from texture vector resides in；(4)data transfer using page- 

locked memory；(5)reading results in shared memory．W e compared the performance of our approach with that of effi— 

cient parallel SpMV implementations such as(1)the one from NVⅡ)IA’S CUDPP library and(2)the one from 

NVIDIA’S SpMV library．Our approach outperform s two both in memory bandwidth and GFLOPS In addition。the tO— 

tal performance of our approach is three times greater than that of a CPU counterpart． 

Keywords Sparse matrix，Compressed sparse row，Graphics processing unit，Compute unified device architecture，Opti— 

mizations 

现实中大量问题可用稀疏矩阵表示。稀疏矩阵向量乘 

(Sparse matrix-vector multiplication，SpMV)运算广泛地应用 

于大规模线性求解系统和求解矩阵特征值等问题[1]，尤其在 

迭代方法中，SpMV成为影响算法性能的关键步骤。然而， 

spMV是典型的存储器瓶颈类运算，即运算／访存 比很低 ，运 

算器严重不饱和，难以达到高浮点运算吞吐量。SpMV具有 

本质的并行性 ，利用现代多处理器平台研究并行 SpMV是提 

高其性能的可行方向之一。 

现今，图形处理器(Graphics Processing Unit，GPU)成为 

个人计算机的标准配置。传统上，GPU的主要任务是图形图 

像的绘制和渲染。随着其可编程接 口的开放以及高级绘制语 

言_2]的普及，GPU以其强大的并行处理能力和极高的存储器 

带宽向通用计算领域扩展。在模式识别、小波变换、计算智能 

和实时仿真等方面都取得了很好的效果[3]。GPU将成为高 

性能计算领域极具性价比的一个分支。 

本文基于NVIDIA GPU 的统一计算架构 CUDA(Com一 
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pute Unified Device Architecture)的特殊体系结构，在线程映 

射、数据复用等方面研究了一系列优化方法，从而完成了一种 

行压缩存储(compressed sparse rOW，CSR)表示下的稀疏矩阵 

向量乘并行算法。这些优化方法包括：(1)利用 Warp内线程 

天然同步特性 ，Half-warp完成结果向量一个元素的计算；(2) 

取整读取数据 ，实现合并访问；(3)输入向量放入纹理存储器 ， 

数据复用；(4)申请分页锁定内存，加速数据传输；(5)使用共 

享存储器，加速数据存取。实验分析表明，本文的各种手段起 

到了优化的作用。与已有的 CUDPP[ ]和 SpMV libraryE ]中 

的 CSR-vector算法相 比，本文算法获得了更高的带宽和浮点 

运算吞吐量；整体性能比CPU串行执行版本快了 3倍以上。 

给出了矩阵在CsR结构下的存储示例。 

2 s 4 61 

Ind ite ～  
图 1 CSR结构存储示例 

与稀疏矩阵的其他存储格式相比，CSR进行了行压缩， 

具有最佳的空间效率，同时能够方便地计算出第 i行非零元 

素的个数(PtrEi+1]一PtrEi])。本文即采用该格式完成 

spMV。 

1 相关工作 3 优化策略 

存储器访问(gather or scatter)是影响 SpMV效率的重要 

方面，而多核架构使存储器瓶颈的问题更加突出。总体来说， 

多核架构可以分为通用和专用两类体系结构。在通用架构， 

如 AMY)Dual-core，Intel Quad core平台上 ，主要手段是将局 

部数据放入 Cache和寄存器(Register)中，调度算法的优劣影 

响算法的性能l_6_8_。而本文所基于的专用结构GPU具有多级 

存储器体系_g]，需要根据问题的特征设计不同的优化策略，才 

能发挥 GPU存储器高带宽的优势。 

稀疏矩阵有多种存储格式，文献E5]给出了包括本文使用 

的CSR在内的 6种存储方式，结果显示对于没有规律 的数 

据，CSR具有一定 的优势。我们研究的矩阵整体上是稀疏 

的，但是可能存在较小的稠密子矩阵，这些密集子块有助于提 

高数据重用性。文献[10]对如何抽取一致尺寸的、非一致尺 

寸的、规则排列的和非规则排列的稠密子矩阵都进行了研究， 

把抽取的结果整块放入 Register加速。此外，数据运行 时排 

序也是提升性能的手段之一，Strout等提出了一个该策略的 

框架_1 ，这需要额外的计算，是否能够带来整体性能的提高 

还有待验证。 

总体上，GPU架构不同于基于高速缓存 的通用架构 ，具 

有大规模并行性，即同一时刻有大量的线程处于活动状态，通 

过有效的线程调度隐藏全局存储器的高延迟访问。因此，细 

粒度线程级并行更适合 GPU。Buatois等开发 了基于 AMD 

CTM(close to the Meta)环境的稀疏线性求解 器_】引，然而 

AMD的 GPU维持传统的向量处理器架构(R，G，B，A)，与本 

文的 CUDA标量架构有很大的区别。 

2 CsR存储格式 

通常用 mX 数组来存放 m× 的稠密矩阵(m行 ，z列)， 

但这对稀疏矩阵而言效率很低。研究高效的稀疏矩阵存储方 

式，不仅可节省存储单元，还能够减少计算时间。目前稀疏矩 

阵尚无一种通用的最佳数据结构，不同的数据结构适合不同 

的变换操作和不同的实现方法。表现某些现实问题的矩阵有 

明显的特征，如主对角线对称。但绝大多数实际问题只具有 

稀疏的性质，矩阵本身没有规律。 

CSR是存储稀疏矩阵的有效方式之一。对于具有q个非 

零元素的稀疏矩阵，应用 CSR格式存储时，使用 3个数组：一 

个 g×1维的值数组 Data，它按行序分成了 m个段 ；一个 q×1 

维的列下标数组 Indices；一个(m+1)×1维的数组 Ptr，该数 

组中的元素指向各段中首元素在稀疏矩阵中的顺序号 。图 1 

现代处理器在单个芯片内集成了或多或少的多个处理核 

心，并通过并行流水来提高处理器理论上的最高运算能力，未 

来会延续这一趋势。如 NVI【)IA GTX 280的 GPU理论上的 

峰值性能约为 933 GFLOPS，全局存储器带宽的峰值超过 141 

GBPS。这一方面为程序的高性能提供了条件 ，另一方面众多 

核心的并行化也使得内存器壁垒越来越突出。尤其是对本文 

的SpMV计算而言，数据从存储器取出后基本上只做一次计 

算，无法发挥缓存的效力。另外，由于 GPU的SIMT(Single 

Instruction Multiple Thread)架构，多级存储器体系模型及尺 

寸、访问等诸多限制使得基于 GPU的内存瓶颈类算法困难 

重重。只有将计算本身的数据结构、计算特征等与 GPU的 

线程映射、数据访问结合在一起，才有望获得较高的性能。由 

此，针对 NVIDIA的CUDA研究了如下若干 SpMV的优化策 

略。 

3．1 线程映射 

根据 SpMV计算行无关的特性，并行 SpMV最自然的想 

法是结果向量的每个元素由一个线程计算，即每个线程负责 

将稀疏矩阵的一行与输入向量相乘。这种方式较适合比较少 

的处理器核心且线程独立调度的并行计算平台。而对于CU— 

DA的体系架构 ，SM(Stream Multiprocessors)将线程块划分 

为多个 Warp，以 Warp为执行单元 ，同一 Warp内线程 自然同 

步，如图 2所示 。若处于一个 Warp内线程对应处理的各行 

非零元素数目差异较大，则会造成诸多线程计算资源的空转 

等待，即条件分支。此外，GPU需要调度大量线程才能有效 

掩盖全局存储器存取延迟，该策略在处理较小规模的矩阵(优 

值)时更不具优势。文献Es]的 CSR(scalar)的实验也证实了 

该策略是低效的。 

图 2 自然对应方式产生的条件分支 

利用块内线程可同步的特性，一个线程块(Block)对应一 

行是一种较为适合 GPU的模式。但是 ，通常一个 Block也要 

含有诸多线程(256是推荐设置)，当一行的非零元素个数不 

能被 Block内线程总数整除时，也会有很大的概率导致若干 

线程无事可做；线程同步的额外开销也是该模式的劣势之一。 
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文献[5]的CSR(vector)利用Warp内线程天然同步的特性， 

尝试了一个 Warp计算一行 (对应一个结果矩阵元素的计 

算)，每个 Block计算Block／Warp_Size行。如图3所示，一个 

Warp有 32个线程，在每行非零元素个数较少的时候仍然存 

在很多空转 。 

图3 每行非零元素较少时的空转现象 

在上述策略的基础上，结合合并访 问的需要 ，以 Half- 

warp为单位完成稀疏矩阵一行与输入向量相乘的计算，进一 

步缩减每行需要的线程数目，降低线程横向空转的比例。图 

4给出了本文的策略。显然，当非零元个数在相邻行差异较 

大时，自然对应方式的缺陷则再次出现，空转无法绝对避免， 

但可以减少Warp内同步等待。文献[13]采用了与本文相同 

的策略。 

氩 匦 ⋯匦  

图 4 Half-warp对应一行产生的条件分支 

3．2 数据访问 

首地址对齐和合并访问是优化 GPU数据访问的重要方 

面，尤其是针对计算能力 1．2以下的设备而言，因为首地址没 

有对齐而造成的非合并访问会严重影响整体性能。本文采用 

取整提取的方法，即将前一行的尾巴当作这一行的开始，多余 

的部分只提取、不计算，如图5所示。这与文献[13]的两阶段 

处理方法有所不同。 

图 5 存储器对齐示例 

合并访问是 Half-warp内线程一起访问存储器，相邻线 

程访问相邻的数据 ，数据在存储器的一个段上，才有最佳的效 

率。如此，我们将数据以行优先的自然序存储 ，以满足合并访 

问的要求。 

3．3 数据复用 

GPU提供了多层次存储器体系，不同的存储器分级管 

理。它们如下：(1)片外 的全局存储器；(2)片外的局部存储 

器；(3)片上的共享存储器；(4)片外的常量存储器，拥有片上 

的Cache；(5)片外的纹理存储器，拥有片上的 Cache；(6)本地 

Register。 
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由于全局存储器的高延迟(200个时钟周期)，应尽量减 

少全局存储器的访问。将数据先读入共享存储器复用，以提 

高访问存储器的性能。Ptr的数据重用如图6所示。 

图 6 Ptr数据重用 

最后将输入向量放入纹理存储器，通过纹理 Cache提升 

性能 

3．4 数据传输 

CPU和GPU之间的传输是基于GPU通用计算的额外 

开销。使用分页锁定的传输方式申请一块CPU内存，再将其 

拷贝到显存，这在一定程度上减少了数据传输的时间。然而， 

矩阵规模增大到一定程度时，锁定了太多的内存，同样会影响 

GPU程序(Kerne1)的执行时间。实验部分我们将对此进行 

分析。 

3．5 其他策略 

· 减少Register使用量，提高处理器占用率 ． 

优化前一个线程的 Register使用量是 12个，occupancy 

仅为 0．667，即三分之二。经过分析，还有减少 Register的余 

地。首先，将每个部分需要的计算量 part_size作为参数传人 

Kernel，尽量避免指令周期较长的除运算，减少了1个Regis- 

ter的使用。其次，乘积加和的reduction代码做如图7、图8 

所示的改动，减少了 3个 if条件判断语句，同时减少了 1个 

Register的使用。 

if(threadldx．x< 8)shared
— resu1t[threadId)L x])+=shared—result 

[threadIdx．x+8]； 

if(threadldx．x< 4)shared
— result[threadIdx．x])+=shared—result 

[threadIdx．x+4]； 

if(threadldx．x< 2)shared
— result[threadId~x])+=shared—result 

[threadld~x+2]； 

if(threadldx．x< 1)shared
— result[threadId)L x])+=shared_result 

[threadld~x+1]； 

图 7 修改前的reduction代码 

if(threadldx．x< 8) 

{ 

shared
_ result[threadIdx．y][threadIdx x3+=shared_result[threa— 

dIdx y][threadldx．x+8]； 

shared
_ resu1t[threadIdx y][threadIdx．x]+=shared_result[threa— 

dldx．y][threadldx．x+4]； 

shared
_ result[threadId)L y~[threadldx．x3+ shared_result[threa— 

dIdx y3[threadldx．x+2]； 

shared
_

resu!t[threadld~y][threadld~x]+=shared_result[threa— 

dId)。y][-threadldx．x+1]； 

) 

图 8 修改后的reduction代码 

至此 Register的使用量减少为 10个。从 Profile可以看 

到，多处理器的使用率 occupancy达到1。 

· 使用内部函数和位运算 

Kernel中尽量使用CUDA提供的标准数学函数，使用位 

运算代替指令周期较长的除法运算 。 
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4 实验与分析 

实验 是在 CPU 为 AMD Athlon Dual Core Processor 

3600+，GPU是 Geforce 8800GTX(CUDA 2．O)，2GB主存的 

环境中进行的，本文方法命名为 CUDA SpMV。稀疏矩阵来 

源于线性系统的标准测试用例_】 。 

4．1 优化策略效果 

线程映射和数据访问是 GPU优化 的最重要的两个方 

面。首先 ，给出对齐访问策略的有效性。如表 l所列，Profi- 

let统计显示本文方法大幅度地提高了合并访问的数量。 

表 1 数据对齐前后合并存取量的变化 

图 9、图 1O给出了 Warp，Haft-warp及数据复用所带来 

的带宽和浮点吞吐量的提升 ，显示了本文各种策略的有效性 ， 

其中对齐访问和高速存储器对性能影响更大。 

一  
图 9 不同策略下带宽对比 图1O 不同策略下浮点性能对比 

4．2 带宽与浮点性能 

CUDPP和 SpMV library是来 自NVIDIA的最新的基于 

CUDA的 SpMV，IBM研究院的方法获得了与 SpMV library 

相近的结果_1 。本节将CUDA SpMV与CUDPP和SpMV 

library中的 CSR(vector)，ELL和 HYB进行比较，如 图 11、 

图 12所示。 

： 圉 一  }：g Mv 圜 l 国 囡 sI } 
图 l1 带宽横向对比 图 12 浮点性能横向对比 

从图中可以看出，CUDA SpMV在带宽和浮点性能上全 

面超越了CUDPP和 C~R(Vector)；HYB和 ELL在带宽上比 

CUDA SpMV高的原因是它比CSR存储了更多的数据。在 

实际浮点性能上，三者在不同的稀疏矩阵实例各有优势。总 

体上，在同样存储格式CSR下，本文的方法是最高效的。 

4．3 加速比 

本小节我们与 CPU的串行执行的结果进行对比，图 13 

给出了计算部分的加速比，图14给出了整体性能的加速比。 

／  董 蓍 
— — — — 一  

图 13 计算部分加速比 图 14 整体加速比 

从上图中可以看出，随着矩阵规模和非零元素个数的增 

大，计算部分的加速比也随之增大，但CPU与GPU的数据传 

输时间也随之增大。图 15特别给出了数据传输与计算时间 

的对比。 

。

~ k

n

~ -n

由

d tim e 

重 重 

图 15 计算与数据传输时间对比 

从图中可以看出数据的传输时间在整体时间中占了绝对 

的比重，SpMV CUDA用于迭代计算则可以降低数据传输的 

影响。 

Williams等的研究显示_】 ，基于 GPU的 SpMV与多核 

CPU上并行 SpMV(通常多线程)相比更具优势，本文不再重 

复该项比较。 

结束语 本文以有代表性的存储器瓶颈类算法 SpMV 

为例，将问题的特征与GPU的特殊体系结合在一起，研究了 

稀疏矩阵存储格式 CSR下的若干 GPU运算优化方法。在 

Geforce 8800 GTX平台上评估了本方法的有效性。稠密子 

矩阵识别和运行时数据重排等策略是我们进一步的优化方 

向，同时将基于 CUDA的SpMV用于线性规划问题迭代求 

解，将是一个典型的应用。 
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也对其产生了一定的影响，比如，在第 1200个时间间隔处 ，多 

维HOlder指数的值就受到空闲的交换空间明显的影响。因 

此，如果能预测多维 HOlder指数，便能够有效地预测系统资 

源动荡的情况，从而达到预测软件衰退的目的。 
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图 5 归一化参数序列及其对应的 HOlder指数 

ARMA模型能够有效地分析平稳性数据序列的相关性。 

下面将利用 ARMA对多维 HOlder指数进行预测分析。首先 

建立 ARMA模型，为了减少计算量，这里采用文献E5]中的 

ARMA(2，1)模型来进行预测。由最小二乘估计方法解出相 

应的参数值： l一0．52797，出一o．33075， 一0．11287， (P)一 

0．44256。满足 + 2<1， 2一 <1，l 5＆z l< 1，根据平稳性 

判定准则 ，可判定它是一个平稳时间序列，说明前面的判断是 

正确的，于是拟合的ARMA(2，1)模型为： 

H 一0．52797H 一1+0．33075H 一2+ 一0．11287~t一1(4) 

针对上述 合模型，利用模型递推法来实现 ARMA(2， 

1)模型 1步预测。令 E：t一。一0，那么如果要实现某点的 1步预 

测值，只要知道之前的4个观测值即可： 

H (1)一0．52797H一】+0．33075H 一2—0．11287s (5) 

由于 ARMA为短相关模型，因此 1步预测的精度优于多 

步预测。我们利用前 7天的资源参数数据的多维 HOlder指 

数，对第 8天第一个小时内的指数进行 1步预测。如图 6所 

示，可以看出，指数的值呈下降趋势，表示对应的系统资源参 

数的动荡指数将会加剧，这与先前的分析以及实际应用中系 

统资源随着长时间的持续运行会出现耗尽的情况是一致的。 

若对指数设定阈值 ，当预测指数将下降，而且将在可预见时间 

内达到指定阈值时，能够提前给出软件衰退预警，以表明系统 

出现资源耗尽的征兆，需要实施预防性的软件 自愈操作。至 

此达到了预测软件衰退的目的。 

＼  

图 6 第 8天第一个小时多维 HOlder指数的预测值 

结束语 本文给出了一种基于多重分形分析、定性与定 

量相结合分析软件衰退的方法。通过实证分析说明了与系统 

内存资源相关的两个参数(使用的物理内存、空闲的交换空 

间)是具有多重分形特性的，而且系统参数多重分形谱分布为 

认识参数的发展趋势提供了有价值的信息。同时，采用 AR— 

MA(2，1)模型建模两个参数对应的多维 HOlder指数，能够对 

多维 HOlder指数短期内的数值进行较准确预测，能够估算短 

期内到达警戒阈值的时间，满足软件衰退预测需求，为制定软 

件恢复策略提供依据。 
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