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摘　要　ScaLAPACK(ScalableLinearAlgebraPACKage)是并行计算软件包,适用于分布式存储的 MIMD(MultipleInstrucＧ

tion,MultipleData)并行计算机,被广泛应用于基于线性代数运算的并行应用程序开发.然而在进行 LU 分解过程中,ScaLAＧ

PACK库中的例程并不是通信最优的,没有充分利用当前的并行架构.针对上述问题,提出一种基于鲲鹏处理器的 LU 并行分

解优化算法(ParallelLUFactorization,PLF),实现了负载均衡,适配国产鲲鹏环境.PLF对不同进程的不同分区的数据进行差

异化处理,并将每个进程所拥有的部分数据分配给根进程进行计算,之后再由根进程散播回各个子进程,这有利于充分利用

CPU 资源,实现负载均衡.在单节点Intel９３２０R处理器以及鲲鹏(Kunpeng)９２０处理器环境中进行测试,其中,Intel平台下使

用IntelMKL(MathKernelLibrary),Kunpeng平台下使用PLF算法.对比两个平台关于不同规模的方程组求解的性能发现,

Kunpeng平台的求解性能有显著优势.在 NUMA数进程和单线程的情况下,优化后的计算效率在小规模平均达到４．３５％,相

比Intel的１．３８％提升了２１５％;中规模平均达到４．２４％,相比Intel平台的１．８６％提升了１１８％;大规模平均达到４．２４％,相比

Intel的１．９９％提升了１１３％.
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Abstract　ScalablelinearalgebraPACKage(ScaLAPACK)isaparallelcomputingpackagesuitableforMIMD(multipleinstrucＧ

tion,multipledata)parallelcomputerswithdistributedstorage．Itiswidelyusedinparallelapplicationprogramdevelopment

basedonlinearalgebraoperation．However,duringtheLUdecompositionprocess,theroutinesintheScaLAPACKlibraryarenot

communicationoptimalanddonottakefulladvantageofthecurrentparallelarchitecture．Tosolvetheaboveproblems,aparallel

LUfactorizationoptimizationalgorithm(PLF)basedonKunpengprocessorisproposedtoachieveloadbalancingandadapttodoＧ

mesticKunpengenvironment．PLFprocessesthedataofdifferentpartitionsofdifferentprocessesdifferently．PLFallocatespart

ofthedataofeachprocesstotherootprocessforcalculation．Afterthecalculationiscompleted,therootprocessspreadsthedata

backtoeachsubＧprocess,whichhelpstofullyutilizeCPUresourcesandachieveloadbalancing．TestsareperformedonsingleＧ

nodeIntel９３２０RprocessorsandKunpeng９２０processors．IntelMKL(MathKernelLibrary)isusedontheIntelplatform,and

PLFalgorithmisusedontheKunpengplatform．Aftercomparingtheperformanceofsolvingequationsofdifferentscalesontwo

platforms,itisfoundthattheperformanceofsolvingequationsonKunpengplatformhasasignificantadvantagecomparedwith



Intelplatform．InthecaseofNUMAprocessandsinglethread,theoptimizedcomputingefficiencyreaches４．３５％ onasmall

scaleonaverage,whichis２１５％higherthanIntel’s１．３８％．Theaveragesizeofthemediumscalereaches４．２４％,comparedwith

１．８６％ofIntelplatform,anincreaseof１１８％．ThelargeＧscaleaveragereaches４．２４％,comparedtoIntel’s１．９９％,anincreaseof

１１３％．
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１　引言

LAPACK[１]是一个在节点上利用优化的 BLAS(Basic

LinearAlgebraSubprograms)[２]的开源库,自首次发布以来,

已在单个节点上广泛使用.ScaLAPACK[３Ｇ４](ScalableLinear

AlgebraPACKage)与 LAPACK 功能相同,并且是为分布式

内存系统设计的.它同时使用并行BLAS和显式分布式内存

并行 性[５]来 扩 展 多 节 点 和 分 布 式 内 存 结 构 的 LAPACK.

ScaLAPACK库１)是密集线性代数计算的行业标准,它支持

LU,QR和Cholesky分解[６]等算法,解决了奇异值、特征值、

线性方程组求解和线性最小二乘等问题.ScaLAPACK 包含

在苹果、AMD、康柏、富士通、日立、惠普和英特尔等公司产品

的商业软件包中.大多数 Linux发行版,包括 Cygwin,DeＧ

bian和Fedora,也都含有 ScaLAPACK 包.ScaLAPACK 可

以应用于许多领域,如科学计算、图像处理、机器学习和数据

分析等[７].

ScaLAPACK接受密集、三对角线、双对角线、带状、对称

以及三角形矩阵作为输入.为了实现高性能,ScaLAPACK
并行利用多个计算单元的计算能力,在将数据从一种布局移

动到另一种布局时,以及在数据传输过程中重新排列打包和

解包时,需要注意数据的分布和对齐,从而允许每个计算单元

按顺序从存储器访问所需的数据.规则的数组分布可以以

块、循环和块循环格式分布[８].循环分块通过把循环划分成

若干个循环块来挖掘循环中的局部性,是程序优化中的常用

技术[９].ScaLAPACK使用块循环数据分发格式,同时,它可

以将一个大型任务分解成多个子任务,由多个处理器或核心

同时处理,从而加快任务的处理速度.

１)www．netlib．org

ScaLAPACK中进行线性方程组求解AX＝B 的过程分

为两步:第一步是对原始矩阵A 进行 LU 分解,即A＝LU.

其中,A是大小为N 的方阵;L是下三角矩阵,对角线以上的

元素均为０;U 是上三角矩阵,对角线以下的元素均为０.第

二步是使用L和U 两个三角矩阵进行求解,即计算LUX＝B.

ScaLAPACK中使用的是并行化的列主元高斯消元法来进行

LU分解.

LU分解算法策略对线性方程组求解的性能影响较大,

目前主要的LU分解方法有高斯消元法[１０]、列主元高斯消元

法[１１]、追赶法[１２]和雅可比迭代法[１３]等.其他影响因素如寄

存器块大小、缓存块大小等都会影响方程组求解的性能[１４].

为了适应现代微处理器体系结构,一般通过改变算法的细节

来实现算法的并行化处理,让算法在多个处理器以及多个核

心上运行.

对于一些数据规模较大的矩阵,早期发行的 ScaLAPAＧ

CK库无法充分利用当前的并行架构,也很难在现在的体系

结构上充分利用软件系统的硬件能力从而实现最大性能.对

此,ScaLAPACK对于具有分层内存架构的处理器,已经开发

了自动内核调优软件,如 PHiPAC[１５]和 ATLAS[１６].它们通

过自调优线性代数软件来生成核,不同的算法产生的核对不

同的矩阵维度可能并不总是最优的,这取决于所涉及的矩阵

的形状.为了优化性能,必须对手工编码的微核进行量化.

目前,IntelAVX 指令 被 用 于 提 高 内 核 的 性 能[１７Ｇ２１].由 于

ScaLAPACK的算法并不是通信最优的,因此本文从算法这

一方面进行优化.

本文第２章介绍了 LU 分解算法的相关工作;第３章介

绍了ScaLAPACK中线性方程组求解使用的算法、流程等;第

４章介绍了算法的实验设计及结果分析;最后总结全文,并提

出下一步工作的方向.

２　相关工作

２．１　并行LU分解算法

LU分解的过程涉及大量的矩阵乘法,其性能决定了整

个线性方程组的求解性能.对于 LU 分解算法来说,最常用

的是高斯消元法,但是其计算复杂度较高,特别是在矩阵规模

较大时,计算效率较低.因此,在实际应用中,一般采用并行

化 Hines算法[２２]等,以提高计算效率和数值稳定性.

Gnanasekaran等[２３]提出了一种低秩矩阵的分解优化算

法,主要是改变了原始矩阵的分解策略,使得每个分解下来的

矩阵的秩尽可能小.Dongarra等[２４]提出一种在多核架构上

并行计算LU分解的新方法,该方法在使用面板分解的同时

使用tile算法实现尾随子矩阵的更新,与等效的IntelMKL
例程相比,速度提高了４０％,比采用多线程 BLAS的 LAPAＧ

CK快了３倍.其主要是通过优化 BLACS(BasicLinearAlＧ

gebraCommunicationSubprograms)中的代码,重新设计块算

法,使用有效的数值内核操作小块,并通过动态调度器进行调

度.Kwasniewski等[２５]提出了conflux算法———一种近I/O
最优并行算法,该算法对并行 LU 分解中的不同部分采用不

同的处理算法来进行优化.本文对并行LU分解中的不同进

程采用不同的数据处理算法来进行优化.

２．２　典型LU分解算法

ScaLAPACK采用了部分选主元高斯消元法,即在选主

元时,只考虑当前列中除了前k个元素外的其余元素,其中k
为当前消元的次数.这样可以减少主元搜索的时间,同时也

可以避免数值上溢或下溢的情况发生,提高数值稳定性.

２５ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



图１描述了部分选主元的变换过程.

图１　部分选主元过程

Fig．１　Procedureofpartialprincipalelementselection

３　LU并行分解优化算法

表１列出了本文使用的符号及其含义.

表１　主要符号及其含义

Table１　Mainsymbolsandtheirmeanings
符号 含义

A 系数矩阵,该矩阵是带状矩阵

Ai,BLi,BUi,Ci,DLi,DUi 每个进程i下对系数矩阵的划分

np 进程数

oddSize 主分区大小

maxBW 系数矩阵的最大带宽

βl 系数矩阵的下带宽

βu 系数矩阵的上带宽

Ei,FLi,FUi,GLi,GUi,
HLi,HUi

每个进程i生成还原体系过程中计算产生

的矩阵

ScaLAPACK 可扩展线性代数包

BLAS 基本线性代数函数子程序

BLACS 基本线性代数通信子程序

PDDBTRF
ScaLAPACK库中对带状矩阵进行 LU 分

解并生成还原体系的例程,支持多进程

DDBTRF
LAPACK库中对带状矩阵进行 LU 分解的

例程,不支持多进程

３．１　负载均衡

负载均衡[２６]是并行算法中必须面对的关键问题之一.
它的核心思想是将工作量尽可能均匀地分配给各个线程,以
确保所有线程在大部分时间里都保持忙碌,从而减少线程的

空闲时间.实现负载均衡的方式主要有两种:平均分配任务

量和动态任务分配方法.

平均分配任务量是最常见的方式,指将整个工作量平均

分配给每个线程.这种方法的优点是简单易行,适用于计算

量相对稳定且可预测的情况.然而,如果计算量变化较大或

者无法预测,动态任务分配法可能更加合适.
动态任务分配法可以根据每个线程当前的负载情况以及

系统资源的状态动态地分配任务,这种方法能够更好地应对

计算量变化大或者无法预测的情况.本文采用的就是动态任

务分配法.

３．２　ScaLAPACK中的LU并行分解算法

为了方便讨论,本文讨论的是对角占优带状矩阵的线性

方程组求解,求解的运算形式是AX＝B,其中A 是大小为n
的方阵;X 是行数为n、列数为nrhs的矩阵,是方程组求解的

结果;B是行数为n,列数为nrhs的矩阵,是方程组求解的右

端项.矩阵A是带状的,有下带宽βl以及上带宽βu.带状矩

阵A有以下定义:

i＞j,i－j＞βl⇒aij＝０ (１)

i≤j,j－i＞βu⇒aij＝０ (２)

图２给出了带状矩阵的方程组求解形式.带状矩阵A的

左下角以及右上角的三角形区域元素均为０.

图２　带状矩阵的方程组求解形式

Fig．２　Solutionformofequationsystemforbandmatrix

LU分解例程PDDBTRF分为两个阶段:第一个阶段是还

原体系的生成,只需要本地计算,并不需要借助与其他进程的

通信来获取数据,该阶段中使用 DTBTRS进行部分数据的方

程组求解,该函数所占用的CPU资源比重较大;第二个阶段是

还原体系解出,需要借助其他进程经过阶段一计算的数据.

为了调用 ScaLAPACK,首先需要将矩阵处理成 PDDBＧ
TRF例程中所需的数据存储格式.首先将N 阶带状矩阵A分

解为NP个列块,分布到 NP 个网格上去,除最后一个进程分

到N－NB(NP－１)列数据,其余每个进程分到的列数为 NB.

网格数是根据进程数 NP 划分的,由于使用的是一维网格,因
此进程数就等于网格数.下面是一个７阶的带状矩阵A:

A＝

a１１ a１２ a１３ ０ ０ ０ ０
a２１ a２２ a２３ a２４ ０ ０ ０
a３１ a３２ a３３ a３４ a３５ ０ ０
０ a４２ a４３ a４４ a４５ a４６ ０
０ ０ a５３ a５４ a５５ a５６ a５７
０ ０ ０ a６４ a６５ a６６ a６７
０ ０ ０ ０ a７５ a７６ a７７
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图３给出了带状矩阵A在３个进程下的数据存储格式.

其中∗表示在内存中实际上并没用使用的空间.准备好数据

之后就可以传入PDDBTRF例程中进行并行LU分解.

图３　带状矩阵A在内存的存储方式

Fig．３　StoragemodeofbandmatrixAinmemory

第一阶段是还原体系的生成,第二阶段将使用还原体系

进行计算.在第一阶段中每个进程独立地与本地存储数据进

行计算,计算完成后每个进程都会在本地存储该进程的还原

体系.为了精确描述这一阶段的算法,以矩阵A为例,如图４
所示,将每个进程上的数据划分为 A,BL,BU,C,DL,DU

３５徐　鹤,等:基于鲲鹏处理器的LU并行分解优化算法



６个部分.其中BL,BU,C,DL,DU 的大小为 max{βl,βu},最
后一个进程仅有A.

图４　带状矩阵A的划分图

Fig．４　PartitiondiagramofbandmatrixA

生成还原体系第一步要对每个进程i的各个数据部分

Ai,BLi,BUi,Ci,DLi,DUi进行处理.首先是对Ai进行 LU
分解,即Ai＝LiUi.然后利用Li,Ui和BLi,BUi,DLi,DUi,通

过以下公式求解出BUi′,GUi,(BLi′)T,GLT
i :

LiBUi′＝BUi (３)

LiGUi＝DLi (４)

Ui(BLi′)T＝BLT
i (５)

Ui(GLi′)T＝DUT
i (６)

下面更新Ci部分,即Ci′＝Ci－BLi′BUi′;生成Ei,即Ei＝

GLiGUi;生成FLi,即FLT
i ＝HUT

iBLi′;生成FUi,即FUi＝

HLi(BUi′)T.至此第一阶段的还原体系生成完毕.第二阶

段将还原体系解出,并将结果分发回原先的处理器.第三个

阶段将第二阶段的处理结果应用于反解计算中.这种并行

LU 算法可以很好地运用于多进程的环境中,将串行的 LU
算法通过数据传输的方式并行化.

３．３　PLF并行分解算法

LU分解例程 PDDBTRF的第一阶段如算法１所示,其
中i表示各个进程的进程号,np表示分配的进程数.

算法１　PDDBTRF例程第一阶段

功能:将带状矩阵通过 LU 分解转化为还原体系,等待 PDDBTRS调

用得出线性方程组的解

输入:进程号i,带状矩阵 A,进程数np,A中不同的区域 A,BL,BU,

C,DL,DU
输出:A的还原体系

１．fori＝０tonp－２

２．　将区域 D发送到下一个进程

３．endfor

４．主分区 A的LU分解

５．fori＝０tonp－２

６．　 处理BL,BU,C

７．endfor

８．fori＝０tonp－１

９．　 处理 DL,DU

１０．endfor

１１．fori＝０tonp－２

１２．　准备还原体系

１３．endfor

算法１的复杂度主要取决于方阵的阶数n和每个进程分

到的列数NB.

算法１的时间复杂度在单进程环境中为 O(n３),这是

因为 LU分解的计算复杂度与矩阵的阶数n 相关,具体为

O(n３).在多进程环境中,可以将任务分配给不同的进程,每
个进程所分得的列数为 NB,时间复杂度降低到 O(n２ ∗
NB).因此,当 NB较少时,计算效率得到显著的改善.对于

相同的参数,该算法在多进程中 NB 较少,性能较好;当进程

数较少时,性能较差.然而该算法的性能仍不及IntelMKL.

算法１的空间复杂度主要需要约n２个双精度存储单元来

存储矩阵A,以及n个整数存储单元来存放临时变量.因此,

算法１的空间复杂度为 O(n２).

每个进程分到的列数 NB 指导算法在顺序内存中复制、

打包和重新排列子矩阵的大小,以便并行操作.一般来说,

NB 是在调用例程之前就被进程数所确定的,因此考虑从算

法本身进行优化.从算法１可以看出,例程的首个进程和最

后一个进程与其他进程的计算过程有所不同.以４个进程为

例,图５给出了各个进程在例程中的流程图.可以看出,在多

进程的场景下,首个进程无需处理G 部分,有一段时间处于

闲置状态,因此考虑使用调度算法将其他进程的数据调度给

首个进程进行处理,来平衡这一段空闲时间.

图５　４个进程下的各个进程的流程图

Fig．５　Flowchartofeachprocessunderthe４processes

需要优化的部分主要在于生成还原体系的部分代码,其
中 DGEMV 例程所占用的资源较多,其伪代码如算法２所

示.其中,m 是A 矩阵的行数,n是A 矩阵的列数.从中可以

看出,要更新矩阵Y,需要计算AX.X 为n 维的列向量.在

第一阶段计算 GU 的过程 中,PDDBTRF 通 过 循 环 调 用 了

DGEMV例程,在A相同的情况下,不断改变X 来不断更新

Y.在这一计算前后分别添加数据重分配操作和数据归并操

作,充分利用首个进程的空闲时间.

算法２　DGEMV例程

功能:计算A＋aAX
输入:矩阵A,向量X,系数a,矩阵A的行数 m,矩阵A的列数n
输出:更新后的A

１．forj＝０ton－１

２．　temp＝alpha∗ x[jx－１];//计算出aX

３．　fori＝０tom－１
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４．　　y[i]＝y[i]＋temp∗a[j][i];//计算A＋aAX

５．　endfor

６．　jx＝jx＋incx;//更新X的偏移量

７．endfor

算法２的复杂度主要取决于矩阵A的行数m以及列数n.

算法２的时间复杂度约为 O(mn).在该算法中,需要对

矩阵的每个元素与向量的对应元素进行乘法操作,并将结果

累加.这个操作需要执行 mn次乘法和mn－１次加法.因

此,时间复杂度为 O(mn).

算法２的空间复杂度主要需要约mn个双精度存储单元

来存储矩阵A,n个双精度存储单元来存储向量X,以及m 个

双精度存储单元来存储向量Y.因此,空间复杂度为O(mn).

算法３展示了对 PDDBTRF的优化,我们称优化后的算

法为PLF算法.其中i表示进程号,np代表进程数,maxBW
表示矩阵的最大带宽,send 表示进程需要发送的数据列数,

receive表示进程需要接收的数据列数,oddSize表示进程的

主分区的列数,DEGSD２D与 DGERV２D是BLACS中库函数

可以将数据发送或接收到指定进程.

算法３是算法１的优化版本.在单进程环境中没有明显

的优化,时间复杂度仍为 O(n３).主要优化多进程环境下的

算法,优化后的时间复杂度由原来的 O(n２ ∗NB)降低到

O(n２∗compute),其中compute＝oddSize－send,oddSize是

每个进程的主分区大小,send是需要发送给首进程计算的列

数,在多进程环境下compute＜NB.对于空间复杂度来说,

在原需要n２个双精度存储单元来存储矩阵A 的基础上,需要

增加compute２个双精度存储单元来存放临时变量,最终空间

复杂度仍为 O(n２).

算法３　PLF算法

功能:基于动态数据分配的LU并行分解算法

输入:进程号i,进程数np,最大带宽 maxBW,主分区大小oddSize
输出:A的还原体系

１．fori＝０tonp－１

２．　 ComputePapa(&send,&receive,n,np,oddSize,maxBW);//动

态计算出各个进程的发送数据量以及接收数据量

３．endfor

４．fori＝１tonp－１

５．　 DEGSD２D(􀆺􀆺send,０,０);//除０进程外的进程发送数据到首

进程

６．　 􀆺􀆺

７．　 forj＝sendtooddSize

８．　 　DGEMV();

９．　 endfor

１０．　􀆺􀆺

１１．　DEGSV２D(􀆺􀆺recieve,０,０);//从首进程获取数据

１２．endfor

１３．ifi＝０

１４．　接收数据

１５．　forj＝０tosend

１６．　　DGEMV();

１７．　endfor

１８．　DGESD２D(􀆺􀆺,０,targetNP);//将计算完的数据发送回源进程

１９．endif

首先要确定每个进程需要发送以及接收的数据列数,这

与矩阵A的大小、带宽以及进程数、线程数有关,然后首进程

运行结束后会继续接收别的进程发来的数据,来帮助别的进

程进行计算.别的进程只需计算部分数据,然后接收来自首

个进程的数据,即可继续执行例程之后的步骤.需要强调的

是,除了首进程之外,其他进程只需发送一次数据并且接收一

次数据.在计算得到结果后,通过将结果进行合并,来得到最

终的计算结果.最后,各个进程根据自己所属分出去数据量的

大小,将所需的数据直接接收到内存中,其流程图如图６所示.

图６　使用PLF算法后４个进程下的各个进程的流程图

Fig．６　Flowchartofeachprocessunderthe４processeswith

PLFalgorithm

修改之后的主要区别是基于 BLACS的数据进行再分

配,并且在不破坏原来算法结构的基础上,应用了４个进程和

９６个线程,这使得在鲲鹏上进行方程组求解的性能相比Intel

MKL提升了３０％.接下来将通过修改不同参数来与Intel

MKL进行对比实验.

４　实验与分析

４．１　NUMA架构

NUMA(NonＧUniform MemoryAccess)是一种计算机内

存设计,它被用于多处理器系统.NUMA架构将内存分为多

个 NUMA节点,每个 NUMA节点都有自己的处理器和内存

控制器.每个处理器都可以访问整个系统的内存,但是访问

不同 NUMA节点的内存延迟会有所不同.

在 NUMA架构中,访问本 NUMA节点内的内存比访问

其他 NUMA节点的内存更快,因为数据可以直接通过处理

器和内存控制器进行传输,而不需要经过其他 NUMA 节点.

这意味着如果一个处理器需要访问另一个 NUMA 节点的内

存,那么这个处理器就必须等待数据从其他 NUMA 节点传

输回来,这会导致延迟增加.
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４．２　实验设置

由于服务器架构以及CPU等参数不同,本文采用以下公

式来进行双平台之间计算效率的比较.定义函数计算效率η
如下:

GFLOPS＝FLOPS
T ∗１０－９ (７)

η＝GFLOPS
G

其中,FLOPS表示例程的计算量,T 表示例程运行时间,G 表

示对应服务器CPU 的理论 GFLOPS值.那么计算效率比ζ
的计算式为:

ζ＝max{ηk,ηi}
min{ηk,ηi}－１ (８)

其中,ηk表示鲲鹏平台的函数计算效率,ηi表示Intel平台的

函数计算效率.计算效率比ζ表明了两个平台之间的函数性

能差距.

选取PDDBTRF以及PDDBTRS例程进行方程组求解的

测试,其中线性方程组的一次求解需要依次调用两个例程.

测试规模取大、中、小３个规模,其中小规模测试的 N 的范围

为１００００~９００００,步长为１００００,中规模测试的 N 的范围为

１０００００~５０００００,步长为５００００,大规模测试的 N 的范围为

５０００００~１００００００,步长为１００００００.每个规模下的带宽BW
取３２,４８,６４,１２８,１９２,２２４,２５６.对于多处理器系统,测试要

考虑 NUMA架构的存在,访问本 NUMA节点内的内存比访

问其他 NUMA节点的内存更快.因此,进行测试时首先考

虑将所有 NUMA节点全部运行的情况,即进程数为 NUMA
数,让每一个进程在不同的 NUMA 节点中运行.其次考虑

将所有的CPU核心跑满,即进程数为 CPU 核心数.最后考

虑在 NUMA节点中充分利用CPU核心,即进程数为 NUMA
数,线程数为NUMA内核数,这样每个进程在不同的NUMA
节点的同时,由进程所产生的线程会在同一个 NUMA 节点

中.具体的进程数、线程数等其他测试选项如表２所列.

表２　测试配置

Table２　Testingconfigurations

节点数 进程数 线程数 测试规模 备注

１ NUMA数 １ 全规模
每个进程绑定

一个 NUMA
１ ９６ １ 全规模

１ NUMA数 NUMA内核数 全规模

４．３　实验环境

实验使用两台服务器:一台 Kunpeng(鲲鹏)服务器,CPU
是 Kunpeng９２０Ｇ５２５０[２７]处理器,核数为４８∗２,工作频率为

２．６GHz;一台x８６服务器,CPU是Intel６２３０R处理器,核数

为２６∗２,工作频率为２．６GHz.

Kunpeng９２０Ｇ５２５０的架构如图７所示.其中,１片系统

级芯片SoC(SystemonChip)上包含３个晶粒 DIE,２个计算

DIE,１个IO DIE.１个计算 DIE 中包含８个 Cluster,１个

Cluster中包含４个 Core.因此一个 Kunpeng９２０芯片中包

含４∗８∗２＝６４个核.计算 DIE上的每一个core具有自己

的L１和L２级Cache,所有的core共享L３级Cache.IODIE
上集成有网络模块和PCle模块.这些 DIE在芯片内部通过

高速内部总线进行连接.Kunpeng９２０Ｇ５２５０的单核单精度

的理 论 算 力 为 ４１．６Gflops,单 核 双 精 度 的 理 论 算 力 为

１０．４Gflops.Intel６２３０R是一款基于IntelXeonScalable处

理器的服务器处理器,采用了Intel自主设计的 Skylake架

构.Intel６２３０R[２８]的单核单精度的理论算力为９６Gflops,单
核双精度的理论算力为４８Gflops.

图７　Kunpeng９２０Ｇ５２５０架构

Fig．７　ArchitectureofKunpeng９２０Ｇ５２５０

MPI库可为超算应用提供高效的通信服务,目前已有

HMPI,OpenMPI等多种实现版本[２９].本文在 Kunpeng服务

器上采用 HMPI库,同时在x８６服务器上使用 OpenMPI库.

操作系统使用openEuler２０．０３LTSSP１.本研究基于

ScaLAPACK２．２．０版本.x８６服务器上使用了IntelMKL
库,泰山服务器上使用 KunpengBoostKit２１．０．０中的 MKL
库.具体的服务器配置如表３所列.

表３　服务器配置

Table３　Serverconfigurations
类别 Kunpeng服务器 Intel服务器

CPU Kunpeng９２０ Intel６２３０R
核数 ４８∗２ ２６∗２

频率/GHz ２．６(锁频) ２．６(锁频)
内存大小 ３２G∗１６ ３２G∗１２
操作系统 openEuler２０．０３LTSSP１ openEuler２０．０３LTSSP１
其他库 gomp＋HMPI iomp＋OpenMPI

４．４　结果与分析

４．４．１　进程数为９６、线程数为１
双平台下的计算效率图如图８所示,随着矩阵规模的增

大,计算效率会逐渐降低.在Intel平台中,当矩阵规模到达

９０００００附近时,计算效率会有较大波动,这是由于x８６平台

核心的负载过大,而鲲鹏平台由于使用了 PLF 算法,每个

CPU核心的负载得到均衡,因此在 Kunpeng平台中没有出现

这一情况.

图８　进程数为９６、线程数为１配置下的双平台计算效率图

Fig．８　ComputingefficiencydiagramofdualＧplatformwith９６

processesand１thread

计算效率比如图９所示,由于 PLF算法的加入,CPU 得

到了充分利用,因此计算效率一直稳定在４％~４．５％.在
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大规模下,由于Intel核数较少,因此x８６平台下的计算效率

呈下降趋势.优化后 Kunpeng平台在小、中、大规模的计算

效率平均 达 到 ４．３５％,４．２４％,４．２４％,相 比 x８６ 平 台 的

１．３８％,１．８６％,１．９９％分别提升了２１５％,１１８％,１１３％.

图９　进程数为９６、线程数为１配置下的计算效率比

Fig．９　Computingefficiencyratiowith９６processesand１thread

４．４．２　进程数为 NUMA、线程数为１
双平台下的计算效率图如图１０所示,当矩阵规模较小

时,由于进程数比较多,每个进程所分得的数据量不会太大,

此时使用PLF算法并不能明显改善性能.但是随着矩阵规

模增大到１０００００时,每个进程所分得的数据量变大,PLF算

法的优势得以体现.这主要是因为该实验配置下的通信次数

较少,同时分配出去的数据量比较大,可以更好地实现负载

均衡.

图１０　进程数为 NUMA、线程数为１配置下的双平台计算效率图

Fig．１０　Computingefficiencydiagramunderdualplatformwith

NUMAprocessesand１thread

计算效率比如图１１所示,在矩阵规模较小时,分配出去

的计算量同样很少,所以优化后的计算效率在小规模中并没

有明显效果,而在中、大规模矩阵中具有比较明显的优势.优

化后 Kunpeng平台在小、中、大规模的计算效率平均达到

１．５４％,２．９０％,３．３３％,相比 x８６平台的 ０．６３％,０．５２％,

０．７３％分别提升了１５０％,４５６％,３５６％.

图１１　进程数为 NUMA、线程数为１配置下的计算效率比

Fig．１１　ComputingefficiencyratiowithNUMAprocesses

and１threads

４．４．３　进程数为 NUMA数、线程数为 NUMA内核数

计算效率图如图１２所示,由于测试配置的线程数较多,

因此在小规模下计算效率会有较大的波动.当矩阵规模变

大,计算效率趋于稳定.

图１２　进程数为 NUMA数、线程数为 NUMA内核数配置下的

双平台计算效率图

Fig．１２　DualＧplatformcomputingefficiencydiagramwiththenumber

ofprocessesisNUMAandthenumberofthreadsisNUMAkernel

计算效率比如图１３所示,在大规模下,由于每个进程以

及线程所分得的数据量变大,计算效率比趋于稳定.优化后

Kunpeng平台在小、中、大规模的计算效率平均达到０．２％,

０．２％,０．２％,相比x８６平台的０．０７％,０．１％,０．１１％分别提

升了１９６％,１０１％,８５％.

图１３　进程数为 NUMA数、线程数为 NUMA内核数配置下的

计算效率比

Fig．１３　Computingefficiencyratiowiththenumberofprocessesis

NUMAandthenumberofthreadsisNUMAkernel

结束语　本文提出了一种基于鲲鹏处理器的 LU 并行分

解优化算法PLF,能够高效地对线性方程组进行求解.该算

法采用动态数据分配的方法对各个进程所拥有的数据进

行重新划分,有利于保持负载均衡.通过在 Kunpeng平台

以及Intel平台上的实验评价了算法的计算 效 率,实 验 结

果表明,PLF算法可以优化 CPU 的利用率.在未来的工

作中,将关注多节点环境下使用 CPU 以及 GPU 共同加速

线性方程组求解的问题.
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