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Abstract　 Withthedevelopmentofprocesstechnologyandtheimprovementofarchitecture,the

parallelcomputingperformanceofGPGPU(generalpurposegraphicsprocessingunits)isupdateda
lot,whichmakesGPGPUappliedmoreandmorewidelyinthefieldsofhighperformanceandhigh
throughput．GPGPUcanobtainhighparallelcomputingperformance,asitcanhidethelonglatency
incurredbythememoryaccessesviasupportingthousandsofconcurrentthreads．Duetotheexistance
ofirregularcomputationandmemoryaccessinsomeapplications,theperformanceofthememory
subsystemisaffectedalot,especiallythecontentionoftheonＧchipcachecanbecomeserious,andthe

performanceofGPGPUcannotbeuptothemaximum．Alleviatingthecontentionandoptimizingthe

performanceoftheonＧchipcachehavebecomeoneofthe mainsolutionstotheoptimizationof
GPGPU．Atpresent,thestudiesoftheperformanceoptimizationoftheonＧchipcachefocusonfive
aspects,includingTLP(threadlevelparallelism)throttling,memoryaccessreordering,dataflux
enhancement,LLC(lastlevelcache)optimization,andnewarchitecturedesignbasedonNVM(nonＧ
volatilememory)．Thispapermainlydiscussestheperformanceoptimizationresearchmethodsofthe
onＧchipcachefromtheseaspects．Intheend,someinterestingresearchfieldsoftheonＧchipcache



optimizationinfuturearediscussed．Thecontentsofthispaperhaveimportantsignificanceonthe
researchofthecachesubsysteminGPGPU．

Keywords　generalpurposegraphicsprocessingunits (GPGPU);cachesubsystem;performance
optimization;latencyhiding;cachecontention

摘　要　随着工艺和制程技术的不断发展以及体系架构的日趋完善,通用图形处理器(generalpurpose
graphicsprocessingunits,GPGPU)的并行计算能力得到了很大的提升,其在高性能、高吞吐量等通用

计算应用场景的使用越来越广泛．GPGPU 通过支持大量线程的并发执行,可以较好地隐藏长延时访存

操作,从而获得高并行计算能力．然而,GPGPU 在处理计算和访存不规则的应用时,其存储子系统的效

率受到很大影响,尤其是片上缓存的争用情况尤为突出,难以及时提供计算操作所需的数据,使得

GPGPU 的高并行计算能力不能得到充分发挥．解决片上缓存的争用问题、优化缓存子系统的性能,是

优化 GPGPU 性能的主要解决方案之一,也是目前研究 GPGPU 性能优化的主要热点之一．目前,针对

GPGPU 缓存子系统的性能优化研究主要集中在线程级并行度(threadlevelparallelism,TLP)调节、访
存顺序调节、数据通量增强、最后一级缓存(lastlevelcache,LLC)优化和基于非易失性存储(nonＧ
volatilememory,NVM)的 GPGPU 缓存新架构设计等５个方面．也从这５个方面重点分析讨论了目前

主要的 GPGPU 缓存子系统性能优化方法,并在最后指出了未来 GPGPU 缓存子系统优化需要进一步

探讨的问题,对 GPGPU 缓存子系统性能优化的研究有重要意义．
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　　图形处理器(graphicsprocessingunit,GPU)
最初是一种专门用于图像处理的微处理器,随着图

像处理需求的不断提升,其图像处理能力也得到迅

速提升．２００６年１２月４日英伟达(NVIDIA)公司发

布新一代显卡 Geforce８８００时,首次在公开发布的

技术参数中使用了流多处理器(streamingmultiＧ
processor,SM)的概念．自此统一的渲染部件颠覆

了传统 可 编 程 部 件 组 织 的 像 素 渲 染 管 线 (pixel
pipelines)和顶点着色单元(vertexpipelines),形成

了当今通用图形处理器(generalpurposegraphics
processingunits,GPGPU)[１]的基本雏形．随后,流
式图形处理器为 GPU 在通用计算领域的发展奠定

了基础．随着CUDA和 OpenCL这些编程模型的出

现,在 GPU 中设计并行程序进行通用计算已经不

再困难．
在如今的高性能、高通量通用计算领域,GPGPU

已经得到极其广泛的应用,并正在日益扩大其应用

范围．强大的并行计算能力和高能效比亦使GPGPU
成为构建高性能计算系统的首选．２０１９年１１月公布

的超算 Top５００中,位于榜首的 Summit[２]由美国

IBM 公司制造,它使用近２８０００块 NVIDIA Volta

GPU,为其提供了９５％的算力．榜单的第２名Sierra
也使用了１７２８０个NVIDIATeslaV１００GPU构建

异构计算平台．在 GPGPU强大算力的帮助下,它们

的计算能力均超越了我国排在榜单第３位的神威􀅰
太湖之光,尤其是Summit在理论计算能力上超越

了神威􀅰太湖之光计算能力的６０％① ．
现代 GPGPU 支 持 单 指 令 多 数 据 流 (single

instructionmultipledata,SIMD)[３Ｇ４]的执行模式．
目前主流的 GPGPU 内部内置了大量的寄存器,其
大小通常达到数 KB,能够很好地支持数以万计的

并发线程的同时执行,因此,其执行模式又可以称为

单指令多线程(singleinstructionmultiplethread,

SIMT)[５Ｇ６]执行模式．该执行模式下,执行同样任务

的线程被组织在一起,以获得很高的线程级并行

(threadlevelparallelism,TLP)．
与CPU相比,GPGPU内部的流水结构可以有

效实现３个并行级别[７Ｇ８],即指令级并行(instrucＧ
tionlevelparallelism,ILP)、数据级并行(datalevel
parallelism,DLP)与 TLP,从而很好地满足高性

能、高吞吐量应用场景的计算需求．
通过设立大量的寄存器和片上缓存,GPGPU
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支持成千上万高度并发线程的执行．如有线程出现

长延时操作,则立即切换至其他活跃的并发线程执

行,从而实现对长延时访存操作的隐藏．然而,如此

多的并发线程可能会同时发出大量的访存请求,容
易出现对片上缓存资源的争用现象．同时,不规则访

存模式的存在使得并发线程的访存变得离散,并导

致产生更多的访存请求,使得片上缓存资源的争用

现象会进一步加剧,严重时甚至会产生访存“抖动”
现象．这使得 GPGPU 缓存中的数据局部性受到破

坏,影响整个存储子系统的访问效率．另外,片上的

访存队列资源也因此会迅速用尽,造成部分线程后

续的访存操作无法得到及时的服务而被阻塞．当SM
产生空闲时,整个 GPGPU 的性能将会下降．因此,
优化缓存子系统的性能,对保证 GPGPU 稳定发挥

高计算性能具有重大意义．
采用更合理的线程调度策略、存储访问策略、更

优秀的缓存子系统架构设计,可有效改善 GPGPU
缓存子系统的访问性能．有学者早在十年前就展开

了能增强 GPGPU缓存子系统性能的调度方法优化

研究[９Ｇ１０]和体系结构优化研究[１１]．本文从优化 TLP
调节、优化访存顺序、数据通量增强、LLC优化、基
于 NVM 的新型缓存架构设计等方面,重点分析并

讨论近几年来国内外关于提升 GPGPU缓存子系统

性能的优化方法．

１　GPGPU结构及相关概念

目前,主流 GPGPU生产厂商主要有 NVIDIA、
超微半导体(AMD)和英特尔(Intel),它们的产品有

着相似的宏观结构．为统一论述,本文以 NVIDIA公

司发布的 GPGPU 体系结构为基础,并使用其术语

进行问题的描述和分析．
１．１　GPGPU线程的组织和调度

为了高效地管理和调度 GPGPU 中线程的执

行,GPGPU并发执行的线程被组织为线程网格、线
程块、线程组３个层次结构[１２Ｇ１３],如图１[１３]所示．

GPGPU中３２个相邻的、执行同一条指令的多

个线程组成一个线程组,称之为 warp,它是 GPGPU
调度任务并行执行的基本单位．在同一个 warp中,
所有线程均按照锁步方式执行．当某个 warp中不同

的线程执行不同的分支指令,需要该 warp中所有

的线程均执行完各自分支路径上的所有指令后,该

warp才能继续向后执行．
多个 相 互 协 作 的 warp 被 组 织 成 一 个 CTA

Fig．１　OrganizationofthreadsinGPGPUs
图１　GPGPU中线程的组织

(collaboratethreadarray)．同一个 CTA 中的线程

之间可以相互通信．同时,CTA 是被分发调度的任

务单位．通常情况下,CTA 通过轮转的方式被依次

分配到各个SM 中执行,每个SM 独立对CTA中的

数个 warp调度执行．CTA 的大小通常由程序员指

定,其规模一旦确定就不再变化．为了更好地组织、
管理和调度线程,多个 CTA 又被组织成线程网格

(threadgrid,TG)．
关于 GPGPU的宏观和微观架构,已有诸多文

献[１４Ｇ１９]详细描述,在此不再赘述．
１．２　缓存子系统的层次结构

通常,GPGPU 的缓存子系统主要由片上一级

缓存(L１cache)、二级缓存(L２cache,由于主流的

GPGPU中只设计了两级的片上缓存,因此又可以

称为 LLC)和 片 上 互 联 网 络 (networkＧonＧchip,

NoC)组成．如图２所示,每个SM 都具有４种不同

的片上一级存储器,包括可以存放 CTA 内共享数

据的共享存储器(sharedmemory)、为本地访存服

务的私有数据缓存(privatedatacache)、存放纹理

数据的纹理缓存(texturecache)以及存放常量和参

数的常量缓存(constantcache)．其中,前两者是可读

写的,后两者是只读的(在现有的 GPGPU性能优化

研究中,后者基本未被分析考虑)．
正常情况下,GPGPU 上的数据缓存每周期至

少能处理一个访问请求．当访问请求未命中时,通过

有限 规 模 的 访 问 失 效 状 态 保 留 寄 存 器 (missing
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Fig．２　ThebasiclogicalstructureofGPGPUs
图２　GPGPU的基本逻辑结构

statusholdregister,MSHR)记录和合并对同一缓

存行的失效请求,并据此向低一级的缓存进行访问．
MSHR被设计为一个包含多个表项的全相联寄存

器,其中的每个表项服务一个缓存行的访问失效．
从图２可以看出,GPGPU 中的数个SM 组成

一个簇,并通过 NoC连接到 LLC．NoC只传递４种

类型的数据:１)从 SM 发送到 LLC 的读请求和;

２)写请求;３)从LLC发送到SM 的读应答和;４)写
确认．通过 NoC,可以实现片上一级缓存和二级缓存

之间的数据访问．

２　缓存子系统性能优化方法

GPGPU中的运算部件所需要的数据如果无法

从寄存器中得到,则会直接从片上缓存子系统中申

请访问．因此,缓存子系统的性能高低对 GPGPU 的

性能影响很大．
GPGPU缓存子系统性能的下降通常是由缓

存资源竞争和访存行为不规则这２个主要原因引

起．虽 然 GPGPU 片 上 的 缓 存 容 量 较 大,但 由 于

GPGPU上同时执行的并发线程数量过于庞大,使
得 GPGPU的缓存资源显得非常紧张．如果执行访

存密集型应用程序,则很容易引起 GPGPU 片上资

源的争用．另外,目前有很多应用在 GPGPU 上执行

的过程中,即使是在同一个 warp内部,也存在不同

线程访问的数据属于不同的数据块,这种离散的访

存行为进一步加剧了片上缓存资源的争用．

目前解决上述问题的常用方法主要包括:１)通
过 TLP调节技术,使得片上可以执行合适数量的并

发线程;２)在 TLP一定的条件下,通过调整线程的

执行顺序,改变线程间的访存顺序,从而有效提升

GPGPU缓存子系统隐藏访存长延迟的能力;３)通
过数据通量增强技术,提高 NoC的数据访问服务能

力,从而提高服务密集访存行为的能力;４)提高

LLC对片上一级缓存数据访问服务的能力;５)利用

NVM 新型存储材料存储密度高、读性能好的优势,
优化 GPGPU缓存子系统结构设计,可以大大提高

GPGPU的片上缓存容量,从而更好地提升缓存子

系统的数据访问效率．因此,本节将从上述５个方面

展开论述．
２．１　TLP调节技术

在一个SM 中,只要有一个warp可以继续执行

计算任务,其他线程的访存延迟就可以被有效隐藏．
并行线程数量的上升将有利于提升 GPGPU隐藏访

存延迟的能力,并且更多的并发线程也可以更好地

保持资源的高利用率．因此,GPGPU 应尽量维持高

的 TLP．但是,当出现片上缓存资源的争用加剧时,
应适当降低 TLP．

在现有针对 TLP调节技术的研究中,更多的是

倾 向 于 基 于 不 同 类 型 任 务 的 特 点,充 分 利 用

GPGPU隐藏长延时访存操作的能力,既可以有效

提升系统计算资源的利用率,又能使有限的缓存资

源满足尽可能多并发线程的访存需求．
根据不同任务的计算∕访存占比,大致可以将任

务分为计算密集型任务和访存密集型任务２类[２０]．
其中,计算密集型任务的计算操作次数相对访存操

作次数更多,访存密集型任务则与计算密集型任务

相反．对于访存密集型任务,如遇到缓存命中率低的

情况,则会频繁地更新缓存(尤其是一级缓存)中的

数据．
为了很好地分析说明 TLP对 GPGPU 性能的

影响,我们使用目前流行的 GPGPU 性能分析模拟

器 GPGPUＧSim[１９]开展了相关实验．实验中采用的

基准体系架构基于 NVIDIA 的Fermi[１５,２１]架构,基
准测试程序包括BFS,MUM,NN．图３描述了在每

个SM 上逐步增加可并发执行的 CTA 数量时这３
个应用程序性能的变化情况．此处的性能用每周期

指令数(instructionpercycle,IPC)表示．从图３可

以看出,BFS的性能随 TLP的变化不大;MUM 的

性能则是当SM 中并发的CTA数量为２时最大,随
着CTA 数量的继续增加,其性能呈现不断下降的
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趋势;NN的性能则随着 TLP的增大而不断提升．
通过分析发现,MUM 的访存次数明显高于其他

２个应用,TLP的增加会加剧片上缓存资源的争用．

Fig．３　ChangesinaverageIPCwithCTAnumber
图３　平均IPC随CTA数目的变化

对于多应用并发执行的情形,应针对不同应用

的特点,为不同的应用分配不同的资源．对于计算密

集型任务,可以适当调高 TLP,让其能更好地利用

计算资源．而对于访存密集型任务,应适当调低其

TLP,从而在保持高资源利用率的情况下,防止片上

缓存资源被过度地争用．因此,此类问题的研究中,
通常都倾向组合不同特性的任务并发执行,这样的

技术被称为 CKE(concurrentkernelexecution)技
术．该技术也是目前 TLP调节技术的研究热点．

目前,针对 GPGPU 缓存子系统性能提升的

TLP调节技术主要从 CTA 和 warp两个不同的粒

度层次进行研究．这些研究主要集中在３个方面:

１)增大 TLP;２)通过 cache绕行技术,在不降低

TLP的前提下避免稀缺资源拥塞;３)限制各并行任

务的 TLP,以避免过度的资源争用．
２．１．１　提升 TLP技术

正如图３所示,对于有的应用程序来说,增大计

算任务的 TLP可以带来更强的延迟隐藏能力,可以

容忍更长的访存延迟和更密集的访存请求,这意味

着可以增强对不规则访存行为的处理能力．
近几年,不少研究人员发现提升 TLP可以有效

提升GPGPU的性能,此类研究主要集中于CKE技术．
在Fermi架构之前,单一时刻一个 GPGPU 上

只支持单kernel的运行,片上资源的利用率普遍较

低,甚至可能造成某些硬件资源剩余．在推出Fermi
架构 后,可 以 利 用 片 上 的 剩 余 资 源 运 行 其 他 的

kernel．较早的CKE技术[２２Ｇ２４]主要关注多kernel的

并行性和公平性,但未注重片上缓存子系统的状态,
因此 GPGPU的整体性能难以达到最大．

为了使不同类型的 kernel互补性地使用 SM
的片上资源,Xu等人[２５]和 Wang等人[２６]分别提出

了 WarpedＧSlicer及SMK算法,实现了对不同类型

kernel的组合优化执行．在SM 资源分配接近耗尽

时,SMK会将大量占用最稀缺资源的 CTA 换出,
换入占用稀缺资源较少的、规模更大的 CTA,进一

步提高 TLP．同时,SMK 使用的抢占技术需要在

GPGPU中进行上下文切换,产生了大量的缓存数

据交换[２７],造成性能损失．Park等人[２８]提出精确控

制开销的协同抢占方法 Chimera,采用了 CTA 的

flush、上下文切换和drain等３种抢占方式,有效降

低了由于抢占带来的性能开销．Li等人[２９]提出提前

保存状态的方法PEP,也较好地减少了上下文切换

的开销．Park等人[３０]则在 SMK 的基础上,与空间

多kernel并发处理框架[２２]相结合,使资源分区更合

理,超过了SMK性能的１３．９％．此外,Liang等人[３１]

提出了将不能充分利用的资源分配给其他已经正在

运行的kernel,提升了整体的运行速度．
CKE技术通常会受到固定的资源分配方案和

任务组织方案的限制,灵活调整这些规则,有利于提

升片上资源利用率．分立结构的片上存储器各自固

定不同层次的缓存容量,使用可调节的统一片上存

储器[３２]替代,可以根据任务需求调节不同类型存储

器的容量,有利于将SM 上的 CTA 数量分配到极

限．但SM 上并发的 CTA 数量是受到严格限制的,
若所有并发 CTA 所使用的缓存资源都较少时,片
上的缓存等资源将得不到充分利用,造成片上资源

的浪费．Yoon等人[３３]提出了一种虚拟线程(virtual
thread,VT)体系结构,将每个 SM 上并发执行的

CTA数量分配至硬件容量的极限,并将这些并发的

CTA 置为活动和非活动状态,活动并发执行的

CTA数量仍然符合硬件物理限制．当处于活动状态

的某个CTA中的所有 warp到达一个较长的访存

延迟时,该CTA的状态变为不活跃,下一个就绪的

处于不活跃状态的 CTA 将取代它,从而有效地保

持缓存资源的利用率．相比SMK,VT避免了保存和

恢复块状态以及交换大量缓存数据所产生的较大开

销．此外,与 VT 相似的 VTB技术[３４]将２个 CTA
合为一个大的CTA,考虑到sharedmemory资源访

问的 压 力,只 有 在 CTA 中 的 warp 访 问 shared
memory时才予以分配sharedmemory,一旦使用

完毕,则立即释放对sharedmemory的使用．
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在提升 TLP水平的同时,还要使并发执行的线

程保持高度活跃的状态,才能保持片上资源的高利

用率．Kim 等人[３５]提出 warp预执行,对处在长延迟

访存操作的 warp继续对后续指令进行获取和解

码,识别并预先执行不依赖长延迟访存操作的指令,
能够更好地保持处于活跃状态的线程数量．Xiang
等人[３６]指出资源的分配和回收若总是采用 CTA
级,它所占用的全部资源则需等到最后的 warp之

行结束才能回收,其占用的缓存在第一时间未得到

及时释放．因此,他们提出了 warp级的资源分配回

收机制,使得更多的 warp得到提前执行的机会,可
以更大限度地提升片上资源的利用率．

表１对比了５种提升 TLP技术的主要特征．从
表１可以看出,Park等人提出的 Maestro多任务调

度框架从空间和时间上同时考虑多任务调度资源分

配的合理性,使得其资源的利用率和性能收益在这

５个方法中最好．WarpedＧSlicer方法主要是使用了

更小的任务调度单位,使得资源利用率得到了较好

的提升．但是,由于需要CTA的换入换出,其性能收

益也不高．SMK 由于需要在上下文之间切换,开销

很大,其性能收益相对最低．

Table１　FeaturesComparisonoftheMainStrategieswith

TLPEnhancing
表１　提升TLP的主要策略的特点对比

Strategy
Resource
Utilization

Realizing
Complexity

Performance
Gains

WarpedＧSlicer[２５] High Low Low

SMK[２６] General Higher Lower

GPU Maestro[３０] High High High

VT[３３] General Low Low

VTB[３４] General Low Low

特此说明,各表中程度由低到高依次表示为:

Lower＜Low＜General＜High＜Higher．
２．１．２　保持 TLP技术

提升 TLP可以有效地保持甚至提高片上资源

的利用率．但是,TLP的提升也可能带来更激烈的

缓存争用,甚至会造成无法迅速解除的访存阻塞．
cache绕行技术可在缓存出现访问失效时,将访问

下一级存储器所获取的数据直接传送给寄存器．因
此,在出现片上缓存资源激烈争用时,采用cache绕

行技术既可以有效保持SM 上的 TLP及 NoC等片

上其他资源的利用率,又能有效避免片上缓存资源

争用的加剧．

由于采用cache绕行访问得到的数据保存在寄

存器中,其获得的数据可重用性很低．因此,对低重

用的数据访问更适合采取cache绕行技术．及时分

析掌握运行时的访存行为特征,可以动态地找出绕

行缓存的合适时机．Jia等人[３７]提出内存请求优先级

缓冲(MRPB)策略,通过区分请求的来源分析预测

为其提供服务是否会导致缓存抖动或阻塞,并判断

相应的访存请求是否绕行cache．但是,MRPB并未

真正分析访问请求的数据是否被重用,也即并未根

据请求访问数据的特征来选择被绕行的对象．Koo
等人[３８]提出访问模式感知的缓存调度架构 APCM,
则依据 warpload指令的特征识别低重用的数据,
并选择需要绕行cache的访存请求．Lee等人[３９]提

出CtrlＧCcache绕行框架,通过访存指令感知算法

更细致地识别每条指令的缓存重用行为,并做出

cache绕行决策．Li等人[４０]和 Chen等人[４１]提出的

cache绕行策略则主要考虑了访存数据的重用距离

特征．不同于预测重用,Dai等人[４２]提出通过预测是

否能命中缓存来决定是否绕行,其实验结果表明,该
方法优于Chen等人[４１]提出的cache绕行策略．与直

接识别数据的重用特征不同,Liang等人[４３]在并行

的多任务中,以CTA 为单位采取绕行,通过对增加

绕行块带来的效果进行采样分析,逐步找到最合适

的绕行方案．
也有学者通过编译技术静态分析访存的行为特

征,可以提前识别是否适合采取cache绕行的访存

操作．Liang和Xie等人[４４Ｇ４８]分别提出了一种编译时

框架和一种编译运行时相结合的缓存绕行框架．后
者在编译时识别局部性好和局部性差的访存指令,
并标识需要cache绕行的load指令,其余的访存指

令则在运行时分析处理．
有一类应用程序,它们在运行过程中使用的运

算数据绝大部分都只被访问一次,其访问的数据通

常被称为流式数据．流式数据的局部性非常差,因此

对这种类型的数据访问非常适合采用cache绕行技

术．Choi等 人[４９]提 出 了 一 种 针 对 于 读 取 操 作 的

cache绕行方法,避免没有重用特征的流式数据进

入LLC．Tian等人[５０]提出的自适应cache绕行策

略,有效预测并避免流式数据进入一级缓存．
此外,有一些综合性的缓存管理方案[５１Ｇ５２]也有

效结合了绕行技术．
表２对比了６种主要的使用cache绕行技术的

优化策略的特点．从表２中可以发现,利用数据的重

用特征选择合适的绕行cache对象是提高cache绕
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行效率的重要方式．其中,MRPB和 TLPmodulation
andcachebypassing未采用重用特征提取机制,其
性能收益相对一般．APCM 精细地利用了每个load
指令的局部性特征,获得了较高的性能收益．Liang

和Xie等人利用编译时预测和运行时感知的重用特

征提取机制实现的 Coordinatedstaticanddynamic
cachebypassing缓存绕行策略获得了不错的性能

收益．

Table２　FeaturesComparisonoftheMainStrategieswithCacheBypassing
表２　使用cache绕行的主要策略的特点对比

Strategy
Reordering
Requests

ExtractingReuse
Features

Realizing
Complexity

Performance
Gains

MRPB[３７] Needed NoNeed Low General

CBWT[４１] NoNeed RunＧtimeForecast Higher High

DynamicGPUCacheBypassing[５０] NoNeed RunＧtimeforecast General Low

CoordinatedStaticandDynamic
CacheBypassing[４５] NoNeed

CompileＧtimeForecastand
RunＧtimeAwareness

High Higher

APCM[３８] NoNeed RunＧtimeAwareness Higher Higher

TLPModulationandCacheBypassing[４３] NoNeed NoNeed High General

２．１．３　TLP限制策略

随着SM 上的 TLP逐渐升高,缓存资源也逐渐

变得紧张．若在硬件资源的限制范围内继续提升

TLP,缓存争用将加剧,甚至出现缓存访问“抖动”,
直至出现访存阻塞．此时缓存子系统性能出现严重

损失,而 TLP的升高带来的隐藏访存延迟的好处不

足以弥补这一损失,GPGPU 总体性能将会受到下

降的影响．因此,在缓存资源竞争加剧的情况下适当

限制 TLP,可以有效防止 GPGPU的性能下降．
通过前面对图３的分析可以知道,有些任务运

行时因大量消耗其他硬件资源只能产生有限的

TLP,TLP即使达到物理上限,也不足以使缓存产

生抖动;有些任务虽可继续增加 TLP,但由于其占

用的片上资源过多,继续提升 TLP,反而导致系统

性能下降．Bakhoda等人[１９]观察到一些任务通过降

低 TLP减少了缓存争用,并提高了系统性能．
Kayıran等人[２０]提出了一种动态调节各个SM

上并发CTA数量的方法．当执行部件因缓存阻塞空

闲时,通过暂停一些CTA中 warp执行减少对缓存

的争用．与他们不同的是,Rogers等人[５３]从 warp细

粒度的角度提出CCWSTLP调节方案．通过对 warp
局部性丢失情况的动态分析,主动限制并发 warp
的数量,以减少对 L１缓存行的访问争用．不同于

CCWS通过检测缓存失效被动调节 TLP的方法,

Rogers等人通过动态分析片上缓存占用是否超过

缓存资源容量上限,进一步提出了限制 TLP的方法

DAWS[５４],有效避免缓存访问的抖动．与 CCWS的

思想类似,Oh等人[５５]和 Wang等人[５６]通过限制片上

并发执行的CTA数量,减少了片上缓存争用．Chen
等人[４１]则通过运行时检测争用和访存拥塞状态,提
出了一种融合限制TLP和cache绕行技术的GPGPU
缓存管理策略,动态地控制活跃的 warp数量．

另外,Narasiman等人[５７]提出的两级 warp调

度策略将SM 上所有活跃的 warp分为２组．同一时

刻只有一组 warp执行,当活跃 warp组中所有的

warp被阻塞时,另一组 warp才被调度执行．两级调

度策略使得活跃的并发线程数减少了一半,因此片

上缓存的争用将得到有效的降低．与他们稍有不同的

是,Jog等人[５８]提出的线程调度策略 OWL以 CTA
为粒度进行两级调度．

当前,多任务并发执行已成为 GPGPU 性能优

化研究的热点．多任务并发执行无疑会大大增加线

程对片上缓存资源的争用．动态分析不同任务的执

行特点,实时调节不同任务对不同资源的使用度,可
以实现不同执行任务对各种硬件资源进行互补性地

使用．尤其是对片上资源占用率高的执行任务,应动

态限制其并发执行的线程数量,并通过利用限制

TLP调节技术,有效减少片上资源的访问争用情

形．Dublish等人[５９]针对多任务情形下的缓存争用,
提出了线程调度策略 Poise,利用了机器学习的方

法,分析出不同特征任务运行时的最佳 TLP,取得

了较好的性能效果．
另外,一些综合性的缓存管理方案[５１Ｇ５２]和线程

调度方法[６０]也有效结合了TLP限制策略．表３归纳

了４种 TLP限制策略的主要特征．其中,CCWS和

７９１１张　军等:通用图形处理器缓存子系统性能优化方法综述



Poise都是在运行时对数据的重用特征进行被动感

知,获得的性能提升较为有限．DAWS和 CBWT 则

是在运行时主动预测重用特征,其准确性更佳,因此

获得了相对较好的性能提升．

Table３　FeaturesComparisonoftheMainTLPLimitationStrategies
表３　几种TLP限制策略的特点对比

Strategy PerformanceGains Difficulty HotspotDataProtection ExtractingReuseFeatures

CCWS[５３] Low Low Adopted RunＧtimeAwareness

DAWS[５４] High General Adopted RunＧtimeForecast

CBWT[４１] High High Adopted RunＧtimeForecast

Poise[５９] Low Higher Adopted CompileＧtimeClassificationandRunＧtimeAwareness

２．２　访存顺序调节技术

对 GPGPU缓存子系统来说,增强访存延迟的

隐藏能力是改善访存效率的一种重要方式．除了使

用 TLP调节技术,还可以通过访存顺序调节技术增

强隐藏访存延迟的能力,而预取和访存请求重排序

正是２种主要的访存顺序调节技术．
２．２．１　预取

预取技术利用当前 warp的访存操作,一并将

该 warp或其他 warp后续访存的数据提前读取到

片上缓存中,其本质上是改变了后续访存操作的顺

序．通过预取,一方面可以有效降低cache的强制失

效率,避免过多的计算停顿;另一方面,由于一次访

存操作可以满足当前和后续多次访存请求的需要,
整体上也降低了对片外访存的开销．因此,预取技术

在某种程度上可以有效提升存储子系统的访问效率．
预取面临准确性和及时性两大主要问题,这两

大问题可以通过准确计算预取地址和选择合适的预

取时机来解决．
如果预取地址计算错误,该失效的预取操作会

带来缓存资源争用的压力．有些应用的访存请求体

现出了明显的规律,例如大量使用线程ID引用内存

地址[９]、运行相同代码的线程具备相似的访存特

征[６１]等．这些规律方便对访存预取的步长进行分

析,从而可以准确计算预取数据的地址．
对于计算比较规则的应用来说,预取策略可以

实现非常高的准确度．Lee等人[９]提出了多线程感

知预取的策略,利用应用程序中大量使用线程ID访

问内存地址的特点,为其他线程预取所需数据,并自

适应地限制预取,以避免预取带来过大的缓存压力．
Oh等人[６１]提出了 WASP的预取机制,在了解了相

关 warp之间的访存差异后,选择执行相同访存指

令且比当前 warp执行速度慢的 warp进行数据预

取．Koo等人[６２]提出的 CAPS预取策略,则使用了

每个CTA的基地址来计算后续 warp的预取偏移

量,其预取准确率超过了９７％,并通过定期发出访

存请求的方式,获取了更多合并访存请求的机会,可
为大部分任务带来平均８％的性能提升．

然而,预取到缓存中的数据不一定能立即被传

送到寄存器参与运算,通常需要等待任务执行到相

应的指令时才能被访问,这样则有可能被后续的访

存数据置换出去．因此,预取的时机选取很重要．预
取过早,对应需求的任务还未被调度执行,可能导致

预取访问的数据还未被使用就被置换掉．预取过晚,
任务发出访存请求时,数据未被及时预取至缓存中,
导致相应任务访问cache失效．

为连续 warp执行预取时,由于片外访存的延

时相对较大,预取的时机往往过晚．Jog等人[６３]提出

了预取感知的 warp调度策略,在两级 warp调度的

基础上,为不连续的 warp选择合适的预取时机,使
得系统平均性能提高了７％．Caragea等人[１０]提出的

数据预取机制RAP,可根据资源使用情况动态调整

预取距离,使资源紧张状态下的预取更为有效．与他

们不同的是,Oh 等 人[６４]提 出 的 warp 调 度 框 架

APRES将访存特征相似的 warp成组调度,若组中

的第１个 warp访问cache失效,则由该 warp为全

组其他的 warp进行数据预取．
此外,Jog等人[５８]提出的数据预取机制中重点

考虑如何提高片上二级缓存的命中率．Sethia等

人[６５]提出的自适应预取技术则重点考虑了如何提

高 GPGPU的能效．
表４对主要的缓存预取策略进行了对比．其中,

CAPS,WASP和 MTＧprefetching预取准确度较高,
因此获得了较好的性能收益．RAP虽然实现了较为

复杂的软件预取,但只考虑了预取步长因素,其预取

准确度较低,由此获得的性能收益相对较低．
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Table４　FeaturesComparisonoftheMainStrategieswithPrefetching
表４　主要的应用数据预取策略的特征对比

Strategy Difficulty PerformanceGains DataTarget Accuracy Dependence

MTＧprefetching[９] High High OtherThreads High Stride,PrefetchDegreeandHardwareStatus

PA[６３] Lower Low OtherThreads Low StrideandPrefetchDegree

APRES[６４] Low Low Self General StrideandPrefetchDegree

WASP[６１] General High Self High BaseAddress,StrideandWarpStatus

CAPS[６２] General High OtherThreads High BaseAddressandStride

RAP[１０] General Lower Self Low Stride

２．２．２　访存请求重排序

当计算所需的数据无法命中片上cache时,将
产生片外访存请求．由于片外访存的延时大大超过

缓存提供数据服务的时间,因此应尽可能减少片外

访存次数．对此,GPGPU 实现了两级访存合并机

制,即 warp内的访存合并和 warp间的访存合并．
当片上缓存访问失效增多时,warp的执行性能

必然受到影响．同时,片外访存请求会相应增加．根
据每个片外访存的特点,适当调整发出片外访存的

顺序,及时满足需求量大的访存请求或局部性好的

访存请求,可以有效提升及时服务后续计算任务的能

力,访存延迟也可以更有效地隐藏在计算过程之中．
通常情况下,CTA中所有的 warp运行结束后,

才能给SM 调度分配新的CTA执行．但是,CTA 中

有些 warp的执行速度比较慢,会拖累整个CTA 的

执行,可以把它们称为 CTA 中的关键 warp．因此,
应优先服务 CTA 中关键 warp的访存请求．Lee等

人[６６]提出的线程调度 CAWS,就是优先服务 CTA
中的关键 warp,使其利用缓存的机会大大增加,加
速了关键 warp的执行,从而也加速了整个CTA 的

执行．为了提升 CAWS的适应性,Lee等人又联合

Arunkumar[６７]提出了 CAWA 线程调度策略,将线

程调度与缓存使用的优先级进行了结合．
通过对访存请求重排序,可以增加访存请求的

合并机会,并减少对下一级存储器的访问,从而降低

GPGPU缓存子系统的访存压力．Jia等人[３７]提出了

一种内存请求优先级缓冲(MRPB)的硬件结构,采
用数个队列对访存请求重新排序,将来自同一 warp
的访存请求分组,很好地开发了 warp内的数据局

部性．Kloosterman等人[６８]提出 WarpPool合并来

自多个 warp的缓存请求,开发了 warp间的数据局

部性,也有效减少了多次发出同一访存请求的概率．
与他们的思想不同的是,Sethia等人[６９]提出了基于

访存感知的线程调度策略 Mascar,当片上访存排队

资源处于饱和状态时,通过打破严格按照队列次序

进行访存服务的限制,优先服务缓存可以满足数据

访问请求的 warp,提升了缓存中数据的重用能力．
另外,每一种线程调度方式都有自己的局限性

和优势,例如对于具有 warp间局部性的工作负载,
公平的轮转调度器性能要比贪婪的 warp调度器更

优秀．为此,Lee等人[７０]提出了iPAWS,根据 warp
的指令发射模式在２种调度器之间进行动态适配,
实质上也是对 warp间的访存顺序进行动态调整．此
外,对各个SM 轮转分配CTA的调度方法在均衡硬

件负载的同时,也可能破坏了连续block之间存在

的局部性．为此,Lee等人[７１]提出的线程调度策略

BCS,尽量将２个连续的 CTA 分配给同一个SM,
使连续 warp的访存数据可以更好地重用,开发了

CTA间的数据局部性．
表５对比了主要的访存请求重排序策略的特

征．其中,BC的优化粒度是线程块级的,获得访存请

求合并的机会最少,因此性能收益相对最低．iPAWS
通过对访存指令 Load模式的分析,动态调正 warp
调度策略,获得了较高的性能收益．MRPB通过对访

存请求进行重排序,开发了 warp内的数据局部性,
并结合缓存绕行机制,也获得了较高的性能收益．

Table５　FeaturesComparisonoftheMainStrategieswith

MemoryAccessesReordering
表５　主要的访存请求重排序策略的特征对比

Strategy Difficulty
Performance

Gains
LatencyHiding Grain

MRPB[３７] General Higher ReorderRequests Warp

Mascar[６９] Lower General ReorderRequests Warp

CAWS[６６] General General ReorderRequests Warp

CAWA[６７] High High ReorderRequests Warp

iPAWS[７０] Low Higher ReorderRequests Warp

WarpPool[６８] Lower General MergeRequests Warp

BC[７１] Lower Low MergeRequests Block
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２．３　数据通量增强技术

随着 GPGPU 的计算性能逐渐增强,SM 可以

支持更高的 TLP,运算所需的数据量大大增加,这
要求缓存子系统能够承载更高的数据通量．然而对

GPGPU缓存子系统而言,简单增加其容量,会使硬

件规模急剧上升．为此,研究者们提出了数据通量增

强的技术,利用更优秀的结构改进缓存子系统,实现

了更高的访存效率．
NoC在缓存子系统中担负着传递数据的任务,

增加单位时间内数据传输的通量有助于应对更密集

的访存请求．
通常情况下,数据的请求和应答都在同一网络

上传输．Kim 等人[７２]提出DA２mesh网络架构,将访

存请求和访存应答在不同的片上网络上传输,使得

系统整体性能提升了３６％,同时片上网络的能耗降

低了１５％．在实际的片上网络中,访存请求的数据量

明显低于访存数据回传的数据量．Jang等人[７３]采用

不对称片上网络的设计,较好地提升了片上缓存子

系统的数据访问效率,使得系统性能提高了２５％．另
外,Cheng等人[７４]试图在不增加规模的情况下最大

化不对称 NoC设计的性能．Ziabari等人[７５]对几种

不对称的 NoC设计进行了比较．
来自各个SM 的访存请求中,可能存在访问同

一行LLC的、可以被进一步合并的访存请求．Zhao
等人[７６]提出簇内合并访存请求的策略,降低了 NoC
的通信压力,提升了缓存子系统承载高数据通量的

能力．Zhao等人还提出了２种二级路由设计[７７Ｇ７８],
缩减了 NoC的总体规模．

表６对比了７种主要的 NoC优化方案的特点．
其中,Zhao等人[７７]的方法还涉及对LLC的优化．一
些为进一步降低 NoC成本的方案[１１,７２]试图在资源

分配更少的情况下最小化性能丢失,而 Zhao等

人[７９]试图在减小功耗的情况下保持性能．
从表６可以看出,将访存请求和访存应答在不

同的片上网络上传输,对提升 NoC 的性能较为有

利,这是因为可以针对２个网络所传数据的不同特

点进行优化,DA２meshNoC和 PacketPumpNoC
都因此获得了相对较高的性能收益．而采用二级路

由的 NoC 设计方案利于带来较好的能效收益,

AdaptiveLLC 和 CDＧXbar 都 因 此 受 益．另 外,

AdaptiveLLC可以动态地绕行靠近LLC的路由结

构,可以获得比CDＧXbar更高效的访问速度．

Table６　FeaturesofSevenNoCOptimizationStrategies
表６　７种NoC优化策略的特征

Strategy MajorImprovement PerformanceGains EnergyEfficiencyGains

DA２mesh[７２] PerformanceandEnergyEfficiency High Low

VCMonopolizingandPartitioning[７３] Performance General Normal

cfNoC[７９] EnergyEfficiency Normal General

PacketPumpNoC[７４] Performance High General

ICC[７６] PerformanceandEnergyEfficiency Low Lower

AdaptiveLLC [７７] PerformanceandEnergyEfficiency General High

CDＧXbar[７８] PerformanceandEnergyEfficiency Low Higher

２．４　针对LLC的优化

与目前 主 流 的 CPU 不 同 的 是,目 前 主 流 的

GPGPU 通常只包含二级片上缓存．因此,GPGPU
中的L２缓存也即LLC．

由于数据在 LLC 中只存在唯一的一份,LLC
一次不能服务访问对同一数据的多个请求,因此,这
些访存请求只能串行执行．Zhao等人[７７]提出的方法

可以动态改变LLC的状态,支持将集中访问的数据

复制多份,并放在不同的位置同时进行访存,从而实

现了对这些数据串行访问的并行化,提高了对 LLC
的访问效率．

保护LLC中数据的局部性同样可以提高访存

效率．Choi等人[４９]提出了一种读取绕行的策略,可

以有效避免局部性差的流数据进入LLC．Mu等人[８０]

提出的缓存管理方案也考虑提高 LLC重用数据的

驻留机会．Dublish[８１]提出将更多的 LLC带宽提供

给那些片上缓存争用不激烈的SM．为了减小 LLC
的带宽压力,Dublish等人[８２]又提出将一级缓存通过

轻量级环形网络连接以支持数据共享,减少了２９％
的LLC流量,这些带宽可以用于服务其他的访存请

求．Candel等人[８３]提出在 LLC中加入类缓存的缓

冲结 构 (FRC,Fetchand ReplacementCacheＧlike
structure),延缓LLC中被置换数据的换出,提高了
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这部分数据的访问命中率．此外,为了打破有关数据

局部性利用方法的层次局限,Vijaykumar等人[８４]

协调 NUMA 与 CTA 调度,将访问同一批数据的

CTA集中在同一个SM 运行．
另外,一些研究者们还谋求将少量计算单元集

成在较低层次的存储器件(如主存[８５])中,避免移动

低计算需求的数据集,减少了SM 对LLC的访存数

量．类似地,Pattnaik等人[８６]提出的 NDP解决方案

将少量计算单元集成在LLC中,也减少SM 与LLC
之间的数据传输．与基准 GPU 相比,该策略减少了

４４％的片上数据移动,提供了平均３１％的性能提升

和１６％的能效改进．
表７比较了５种LLC性能改进策略的特点．其

中,Mu等人基于对重用数据的保护提高 LLC 性

能,由于LLC中的数据重用特征会受到数据频繁替

换的影响,因此获得的性能提升相对有限．而 FRC
利用添加类似于缓存的结构,减小了数据频繁替换

的影响．虽然增加了硬件开销,但是 FRC换取了良

好的重用特征提取能力,因此获得了相对更好的性

能提升．

Table７　FiveFeaturesofLLCPerformanceImprovementStrategies
表７　５种LLC性能改进策略的特点

Strategy KeyTechnologies HotspotDataProtection Complexity PerformanceGains

AdaptiveLLC[７７] AccessParallelization No High General

SelectiveCacheManagementScheme[４９] ReadBypassing Yes General High

PriorityＧbasedCacheManagement[８０] ReuseDataProtection Yes General Lower

SlackＧawareDRAMScheduling[８１] BandwidthThrottle No Low Low

FRC[８３] FetchandReplacement
CacheＧlikeStructure

Yes General Higher

２．５　NVM 在GPGPU缓存子系统中的应用

采用传统SRAM 设计的缓存子系统规模和功

耗都很大,且容量小．随着 NVM(nonＧvolatilememory)
非易失性存储器件的广泛应用,为 GPGPU 上的缓

存系统架构设计注入了新的活力．NVM 具有更高存

储密度和良好的读数据性能,但是其存在着写功耗

大、写速度慢、寿命相对有限的缺陷．

随着研究人员的不断努力,NVM 的性能缺陷

和寿命缺陷有了很大改善,研究人员试图将 NVM
融入到 GPGPU上的缓存子系统设计架构中,并逐

渐形 成 了 NVM 混 合 传 统 缓 存 材 料、完 全 使 用

NVM 材料构建缓存子系统的两大发展方向．表８列

举了近几年５种具有代表性的应用于 GPGPU缓存

的 NVM 材料的特性,并与传统存储材料作了对比．

Table８　FiveFeaturesofNVM MaterialUsedonGPGPUCache
表８　５种使用在GPGPU缓存上的NVM材料的特性

Characteristics SRAM DRAM STTＧRAM RRAM MRAM

CellSize∕F２ １２０ ２００ ６ ６ ５０ ４ １０ ４５

Endurance(read∕writetimes) １０１６ １０１５ １０１５ １０８ １０１５

ReadLatency VeryFast Fast Fast Fast Fast

WriteLatency VeryFast Fast Low Fast Fast

LeakagePower High High Low Low Low

DynamicPower(read∕write) Low High Low∕High Low∕High Low

NonＧVolatile No No Yes Yes Yes

Applicable Cache MainMemory Cache MainMemory Cache∕MainMemory

　　多数 NVM 材料在写入速度方面达不到传统材

料的水平,但在读取速度方面十分接近传统材料．对
此,研究者们考虑在传统缓存中混合使用 NVM,利
用 NVM 存储读取频次更高的数据,发挥其读取速

度的优势;同时使用传统材料缓存,为写入次数较多

的数据提供缓存,平衡 NVM 写入寿命和写入速度

的缺陷．设计这样的混合缓存,需要充分考虑使用的

NVM 种类、NVM 缓存的容量比例等因素,满足缓

存在整体规模、寿命、容量和功耗等方面的要求．
Goswami等人[８７]提出将STTＧMRAM 作为只读
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存储器件融入到SRAM缓存系统中,充分利用了STTＧ
MRAM 较好的读性能,显著改善了sharedmemory
的只读数据访问性能．Zhang等人[８８]提出的SRAM
与STTＧMRAM 混合的缓存结构,通过在运行时识

别数据在读写次数方面的特征,预测和推断需要缓

存的数据应该使用哪种材料的缓存．
采用 NVM 与传统材料混合的解决方案较好地

平衡了 NVM 的优势与缺陷．然而,完全采用 NVM
构建缓存可以更好地利用其高密度的优势,其进一

步扩大的缓存空间带来的不只是更长的数据保持时

间和更小的缓存抖动,还有利于支撑更高的 TLP．
Satyamoorthy等人[８９]提出了一种在固定规模

和功率约束下用 MRAM 代替SRAMsharedmemory
的设计,并通过设计写缓冲区隐藏写入延迟．Zhang
等人[９０]提出使用电阻随机存取存储器(RRAM)取
代基于SRAM的LLC缓存,将片上缓存的空间扩大

了３０倍,很好地缓解了LLC的抖动问题．Samavatian
等人[９１]设计了一种基于 STTＧRAM 的 LLC,也带

来了系统１６％的平均性能增幅．
传统SRAM 的替代方案之中,DWM 是极少数

在读写性能上近乎持平于传统存储材料的电子自旋

式存储技术．Venkatesan等人[９２]提出了一种新的片

上缓存架构STAG,首次尝试以 DWM 组织 GPGPU
的片上存储．DWM 通过访问晶体管共享电路实现

了数据存储的高密度,但由于对其访问需要做出类

似移动磁带带头的动作,也会带来一定的访问延迟．
另外,NVM 技术也可独立用在更高层次的寄

存器中．基于STTＧRAM 的寄存器[９３Ｇ９４]和混合寄存

器[９５]均已被提出．Mittal等人[９６]更是提出了一种基

于SOTＧRAM的寄存器设计方案,它在保持与SRAM
寄存器相同性能的同时,比 SRAM 和 STTＧRAM
寄存器提供了更高的能效比．Gebhart等人[３２]提出

的统一片上存储器结构将存储器静态地划分为寄存

器和 L１数据缓存．Jing等人[９７]提出将寄存器和数

据缓存融合在一起,通过对寄存器地址转换实现缓

存仿真寄存器的功能,具有统一寻址和管理策略,大
大提高了访存敏感型任务的性能．

表９对比了应用于 GPGPU 缓存组织架构的

６种主要 NVM 技术的特征．从表９可以看出,通过

传统材料混合 NVM 的缓存组织方式能获得较佳的

性能提升．在STAG中,DWM 代替了传统的cache,
虽然DWM 材料存储密度高,有利于增加片上缓存

的容量,但是其访问时需要移动磁带带头,因此其带

来的性能提升相对较低．

Table９　FeaturesComparisonofSeveralNVMTechnologiesUsedonGPGPUCache
表９　几种GPGPU缓存上使用的NVM技术的特征对比

Strategy AppliedMemoryTechnology EnergyEfficiencyGains PerformanceGains

STTＧMRAM ReadＧonlyCache[８７] SharedMemory:SRAM＋STTＧRAM Lower High

FUSE[８８] L１DCache:SRAM＋STTＧRAM General Higher

MRAMSharedMemory[８９] SharedMemory:MRAM Normal High

３DResistiveCache[９０] LLC:RRAM High General

EfficientSTTＧRAMLLC[９１] LLC:STTＧRAM Low General

STAG[９２] Cache:DWM Higher Low

３　结束语

研究者们提出的不同缓存子系统性能优化方法

均在一定程度上提升了 GPGPU 缓存子系统的效

率,有利于 GPGPU的性能提升．但由于各种方法考

虑问题角度的局限性,缓存子系统的性能潜力仍未

得到充分开发．
GPGPU的不断发展使得缓存子系统性能优化

方法在５方面还存在挑战:

１)随着单GPU计算能力的不断提升以及 GPU

集群技术的不断发展,GPU 上支持的并发 kernel
数的增长速度远远超过缓存容量的增长速度,片上

缓存资源争用问题愈发突出．对此,需对高并发的多

个计算任务进行更有效地调度,并有效结合编译技

术,从时间和空间上更好地开发缓存中数据的局部

性,有效解决片上缓存争用问题．
２)由于写性能、功耗以及寿命方面的缺陷,传

统缓存的替代方案依然存在不足,部分材料的读性

能和寿命虽然能与传统材料相媲美,但大大牺牲了

其存储密度和功耗方面的优势．在此方面的研究中,
一方面可以开发密度更高、功耗及读写性能与传统
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缓存相当甚至超越的新型存储材料,以全面替代现

有的传统存储器件;另一方面,针对传统材料和新型

材料融合的片上缓存子系统解决方案,需要开发更

有效的任务调度算法,并有效结合编译技术,更好地

利用传统存储材料和新型存储材料各自的优势,在
保证性能的前提下,提高存储密度和使用寿命,同时

有效降低片上存储子系统的功耗．
３)目前,为了更有效地解决 CPU 与 GPGPU

之间的数据传输长延时问题,不少研究提出CPU 和

GPGPU融合的体系架构,且目前已有相关的商用

处理器产品．在该体系架构下,CPU 和 GPGPU 共用

片上存储,片上存储资源的争用问题变得更加突出,
对其进行性能优化需要面对更高的复杂性,目前针对

此类体系结构中缓存子系统的优化工作并不多．
４)由于 GPGPU上并发执行的线程数以万计,

片上数据传输的数据量也非常巨大,现有的片上网

络 NoC由于其结构问题,当遇到访存请求过多的情

况下,存在传输效率不高、功耗较大、无法有效区分

冗余访存请求等问题,使得访存请求的数据传输时

延增加,降低了片上缓存子系统的性能．为此,一方

面可以对现有的 NoC结构进行优化设计;另一方面

需要更好地对冗余访存进行合并,提高 NoC的数据

传输效率,以更好地提升片上缓存子系统的数据访

问效率．
５)功耗问题始终是制约 GPGPU 发展的重要

瓶颈．众多研究表明,片上缓存是 GPGPU 功耗产生

的主要来源之一,这很大程度上限制了 GPGPU 片

上缓存子系统的发展．结合任务调度,利用 DVFS以

及门控功耗等技术,实现对片上缓存子系统的功耗

优化,以有效提升 GPGPU片上缓存子系统的容量,
从而缓解片上缓存的争用问题．
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