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Abstract　Performancemodelsprovideinsightfulperspectivestoallowustopredictperformanceand
proposeoptimizationguidance．Althoughtherehasbeenmuchresearch,pinpointingbottlenecksof
variousmemoryaccesspatternsandreachinghighperformanceofbothregularandirregularprograms
onvarioushardwareconfigurationsarestillnottrivial．Inthiswork,weproposeanovelmodelcalled
probabilityＧprocessＧram (PPR)toquantifytheamountofcomputeanddatatransfertimeongeneralＧ
purposemulticoreprocessors．ThePPR modelpredictsthenumberofinstructionforsingleＧcoreand
probabilityof memoryaccessbetweeneach memoryhierarchythroughanewlydesignedcache
simulator．Byusingtheautomaticallyextractedbestoptimization methodandexpectation,weuse
PPRmodelforanalyzingandoptimizingsparsematrixＧvectormultiplicationand１Dconvolutionas
casestudyfortypicalirregularandregularcomputationalkernels．Thenweobtainbestblocksizesfor
sparsematriceswithvarioussparsitystructures,aswellasoptimaloptimizationguidancefor１D
convolutionwithdifferentinstructionsetssupportanddatasizes．ComparisonwithRooflinemodeland
ECM model,theproposedPPR modelgreatlyimprovespredictionaccuracybythenewlydesigned
cachesimulatorandachievescomprehensivefeedbackability．

Keywords　performancemodel;feedbackoptimization;sparsematrixＧvectormultiplication;convoluＧ
tion;cachesimulator

摘　要　稀疏矩阵向量乘和卷积作为高性能计算的两大计算核心,是非规则和规则访存的典型代表．目
前已经做了许多针对性的优化工作,但是对于大量运行着不同指令集和拥有不同计算和访存性能的机器,



仍然无法判定在特定的体系结构下导致性能效率无法被完全释放的主要原因及性能瓶颈,同时也很难

准确预测出程序在特定机器上可达到的最佳性能．通过使用性能模型方法,建模程序在真实机器上的运

行细节,可以得出更加精确的性能预测,并且根据模型输出的反馈信息提出针对性的优化指导．提出了

PPR(probabilityＧprocessＧram)模型,并在一个通用处理器上建模程序内指令执行和数据传输开销,其

中包括使用模型预测各种指令数量及内存层次之间的数据传输大小去分析程序各个阶段的性能瓶颈,
并且根据模型反馈的信息提出优化方案以及优化后的性能期望．最终使用PPR建模和优化２个计算核

心,同时也比较了与常用的 Roofline和ECM 模型的区别．

关键词　性能模型;反馈优化;稀疏矩阵向量乘;卷积;cache模拟器

中图法分类号　TP３９１

　　近些年来,使用性能模型的方法去分析和优化

程序已经被广泛地使用．其中以稀疏矩阵向量乘

(sparsematrixＧvectormultiplication,SpMV)y＝
Ax 为例,作为典型的非规则访存的重要计算核心,
该算法被广泛应用在信号处理、图像处理和迭代求

解器等科学计算和实际应用中[１]．但是在现有的多

级存储器层次的体系结构上,稀疏矩阵向量乘的效

率一般很低,浮点效率往往低于硬件浮点峰值的

１０％,其主要原因是复杂的存储器层次结构以及应

用数据可重用性差的特征导致cache命中率较低,
从而凸显了各级存储器之间的访问延迟差异的瓶

颈．为了解决这些问题,李肯立等人[２]在 GPU 上使

用概率质量函数模型去选择最佳的稀疏矩阵格式,
从而构造不同的访存模式去优化数据重用性问题;

Li等人[３]使用建模方法自动调优不同的向量寄存

器从而优化矩阵计算开销．但是这些方法都属于粗

粒度选择和评判优化方法的优劣,不能细化SpMV
在特 定 平 台 上 具 体 的 执 行 行 为．因 此 如 何 建 模

SpMV的计算过程以及随机的数据传输特性仍然是

性能优化的主要挑战．此外,作为规则访存的典型代

表,卷积计算在图像分类、目标检测、图像语义分割

和神经网络等领域[４]取得了一系列突破性的研究成

果,其强大的特征学习与分类能力引起了广泛的关

注．之前的研究表明[５Ｇ７],卷积操作在不同的数据规

模和体系结构下最优的实现方法差异巨大,从而也

给性能模型优化提供了发挥的空间．
此外,得益于性能模型包含的分析和优化的特

点,近年来已发展出多种建模方法,其中根据模型是

否结合体系结构特征大致可以分为２类:

１)黑盒模型．该方法提取应用特征或者采集运

行时数据,拟合或使用机器学习方法对应用程序性

能建模．

２)白盒模型．该方法使用简化的机器模型描述

应用程序和硬件的执行关系．
如图１所示,最简化的白盒模型是Konstantinidis

等人[８]提出的Roofline模型,该模型描述了应用程

序最佳性能与峰值性能、计算访存比和访存带宽之

间的关系,预测了不同计算访存比程序可达到的性

能上限．同时CacheＧawareRoofline模型[９]引入的数

据局部性规则扩展了cache在性能模型中的作用．
更细粒 度 的 白 盒 模 型 由 Stengel等 人[１０]提 出 的

ECM(executionＧcacheＧmemory)模型包含了指令执

行和内存层次２个部分,该模型把程序运行划分为

核内和核外２个阶段,对应于程序在CPU核内的指

令执行和数据在内存层次之间的传输２个过程．不
过该模型使用 Kerncraft工具[１１]建模程序的指令开

销,导致对指令之间数据依赖的建模准确性较低,而
且该模型使用的 Pycachesim[１１]假定数据在各级

cache上的缺失数量相同,该假定对于不存在数据

复用或者数据完全被复用的程序来说可以达到比较

精确的性能预测,然而对于存在一定比例数据重用

的非规则访存应用来说,则无法准确预测出性能,更
也无法依据模型的输出结果给出具体的优化方案．

因此,为了改进指令数据依赖和数据复用的建

模问题,我们提出了PPR(probabilityＧprocessＧram)
性能模型,该模型加入了处理器流水线指令建模,
也加深了内存层次间数据访存建模能力,以解决预

测指令流水线执行和非规则访存中数据传输的建模

问题．由此我们的模型扩展了对数据依赖和非规则

问题的覆盖范围,同时利用各阶段的建模数据反馈

开发者优化性能瓶颈．我们的性能建模由３个步骤

组成:

１)构建平台,检测和提取硬件参数,包括计算单

元个数、访存单元个数、流水线长度、指令发射宽度、
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Fig．１　PPRmodelandcomparisonwithRoofline,CacheＧawareRooflineandECM
图１　PPR模型和 Roofline,CacheＧawareRoofline,ECM 模型的对比

指令开销以及各级cache大小,cache分组策略和数

据传速率延迟等;

２)对应用程序构建指令执行有向图,预测指令

执行开销,并且标记出规则和非规则数据,通过检测

到的配置构建一个全新设计的cache模拟器去预测

访问数据的传输开销;

３)分析步骤２得到的时间开销,针对所存在的

瓶颈提出反馈的优化方案,并且预测出优化后的性

能提升．
本文的主要贡献有３个方面:

１)提出了 PPR 性能模型,该模型完整考虑了

指令流水、指令执行开销和多级cache数据传输．通
过细粒度的性能建模得出更精确的性能预测,并且

扩展性能建模范围到数据依赖和非规则应用．
２)为了精确地模拟多级cache的数据传输开

销,我们设计了一个全新的cache模拟器,轻量级地

构建于目标机器,并通过模拟应用程序的访存顺序,
输出各级cachemiss,进而得到数据的传输开销．

３)通过计算指令执行和数据传输开销预测出

程序性能,并分析建模得到的各阶段时间,找出影响

性能的关键瓶颈,反馈开发者对应优化．同时我们也

对不同的优化方法建模,预测不同优化策略带来的

提升效果,最终指导开发者选择最佳的参数或策略．

１　相关工作

优化稀疏矩阵向量乘方面,前人已经做了很多的

工作[１２Ｇ１３],截至目前,已经大量优化技术被提出,如

cacheblocking、压缩、重排序以及启发式优化等方

法,同时也存在一些问题．具体而言,主要分为３个

方面:

１)改变矩 阵 存 储 格 式 优 化 访 存 性 能,例 如

BCSR,ELL,SELL[１４]等格式,这些格式存储分块矩

阵或对齐数据从而改变访存顺序,减少右端向量的传

输次数,优化数据传输开销．所存在的主要问题是格

式的选取和转化成本较高,甚至我们也无法准确预

测出特定平台上可以获取最佳性能对应的存储格式．
２)压缩方法,该方法降低矩阵的存储空间,缓

解访存带宽的传输压力,但缺点在于压缩和解压的

额外开销．
３)自调优方法,由于不同的矩阵特征往往对应

着最佳的矩阵格式和配置参数,通过提取矩阵信息

自动选择最优参数以达到最佳性能．但是当前工作[１５]

提取的矩阵特征有限,主要为行数、列数、非零元个

数以及对角数等信息,无法给出十分准确的预测．而
所选的格式和参数将决定SpMV 性能,就BCSR格

式而言,其主要利用分块技术降低右端向量片段的
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数据传输,不过该格式存在多种分块方法,根据不同

矩阵的非零元分布情况,多种分块会导致不同的

cachemiss次数,从而导致完全不同的性能表现．具
体而言,过小的分块对数据的重用不够以至于不能

显著提升程序性能,而太大的分块则会填充更多零

元而大量增加数据集大小,从而导致访存数据增加

和性能降低．因此选取合适的分块对SpMV 的性能

产生至关重要的影响,参数的选取策略也应该是性能

模型的主要目的．所有这些都鼓励我们建立一个针

对于非规则访存应用的性能模型．
此外近年来卷积神经网络被广泛应用在各个领

域(为了加快训练的速度通常选用单精度浮点计

算),并取得了一系列突破性的研究成果．而卷积作

为卷积神经网络最大的耗时函数,也成为优化的重

点．很多工作[１６]也使用向量指令或者特定的硬件结

构加速计算部分．但是对于开发者而言,如何在不同

的指令集支持和数据规模下选择最佳的优化方案仍

然是一个亟待解决的问题,这也是我们提出性能模

型的主要动机．

２　实验平台

如表１所示,我们的实验基于 Haswell微架构

的Intel服务器平台,处理器核心支持SSE,AVX,
AVX２指令集,每个核心包含一个支持指令乱序执

行的端口调度控制器,其中有４个计算端口支持核

心每周期２次浮点或者FMA 计算,配合使用向量

寄存器每个周期最高可达到双精度浮点(DP)１６次

或单精度浮点(SP)３２次的浮点性能,其他４个端口

支持访存操作,每个周期支持 ２ 个 Load和 １ 个

Store操作．每个 CPU 通过４个内存通道与 DDR３Ｇ
１８６６内存相连．处理器的内存层次由３个片上数据

cache组成(３２KBL１Dcache,２５６KBL２cache和

３０MBL３cache)．CPU主频被锁定在２．７GHz．

Table１　SpecialMachineParameters
表１　实验平台及相关参数

参数 细节数据描述

处理器 IntelXeonE５Ｇ２６８０V３１２核∕２４线程２．５GHz

缓存
L１缓存:８路１２×３２KB
L２缓存:８路１２×２５６KB

L３缓存:２０路３０MB

缓存行 & 乘加指令 ６４B&２５６b

L１缓存带宽
２×３２B∕Cycle读指令

３２B∕Cycle写指令

L２∕L３缓存带宽 ６４B∕３２B∕Cycle

内存通道 ４通道 DDR３内存４２．６GB∕s

３　PPR性能模型

我们详细介绍PPR性能模型,该模型分为３个

阶段:执行阶段、访存阶段和反馈优化阶段．执行阶

段预测计算指令和访存指令在核内的执行开销,
访存阶段描述了内存层次之间数据的传输开销,反
馈优化阶段则汇总和分析建模信息从而指导瓶颈

优化．
３．１　执行阶段

在高性能领域,大量被使用的指令可以分为２
类:计算指令和访存指令,其中计算指令表示计算数

值所需要的计算操作,访存指令表示移动数据到寄

存器的访存操作．这２种指令在处理器核内部独立

端口调度运行．当程序需要的数据全部都缓存在 L１
cache时,寄存器访问数据不需要额外的数据传输,
那么完成所有的计算和访存指令则代表程序的结

束．由于不同处理器指令执行能力差别很大,为了清

晰地描述模型的功能,当前我们基于IntelHaswell
微架构E５Ｇ２６８０V３搭建该模型,该架构１个周期支

持２次浮点或者２次 FMA 计算以及２个 Load和

一个Store操作．最终２种指令执行所花费的最大时

间将会是执行阶段的开销．

Fig．２　SchematicforinstructionDAG
图２　指令依赖 DAG示意图

我们详细描述指令建模流程,在建模特定应用

程序时,首先分析汇编后的代码得知程序包含的加

法指令、乘法指令、FMA 指令、Load指令和 Store
指令数量分别为:A,M,IFMA,L,S,则A,M,IFMA

条计算指令被调度到执行端口执行,而L,S 条访存

指令被调度到访存端口执行．同时这些指令之间蕴

含着先后顺序和数据依赖关系,因此为了充分模拟

指令的执行时间,我们构建一个有向图(DAG)分析

８４４ 计算机研究与发展　２０２１,５８(３)



指令的数据依赖,最终通过模拟 DAG 在硬件上的

执行过程建模指令的执行开销．如图２所示,以一个

简单的程序为例,首先代码被编译为汇编指令,其中

包含２ 条浮点计算指令、２ 条 Load 指令和 ２ 条

Store指令,其次通过分析指令间数据依赖关系构建

SDAG,并且以处理器双发射和数据forwarding为

例,映射出指令执行流水线,最终计算指令花费时间

加上等待时间即可得到指令开销．２类指令执行时

间最大值即为执行阶段的时间,通过式(１)得出:

Tprocess_phase＝max(SDAG(A,M,IFMA),SDAG(L,S))．
(１)

３．２　访存阶段

访存阶段主要建模数据在缓存之间以及主存间

的传输开销．我们采用的测试平台是３级cache和主

存的多级内存层次结构,各级cache的大小、延迟和

传输速率都不尽相同,数据可能出现在缓存或者主

存的任何一个内存层次中,当访存指令请求数据时

会先查找最近的缓存,如在这一级请求失效则会请

求更远的数据层次,最终依次把数据从查询到的缓

存传到 L１cache．与此同时,cache的数据预取机制

可以无阻塞传输可能需要用到的数据到更近的缓

存,从而降低数据的访问延迟开销．但是当前cache
设计只针对规则访存达到很好的预取,因此为了充

分模拟cache的特性,如图３所示,访存阶段首先把

数据标记为规则和非规则访存,分２种情况建模数

据传输开销．

Fig．３　ThreecomponentsandexecutionflowofthePPRmodel
图３　PPR模型的３个组件和执行流程

　　１)规则访存条件．被访问的数据保存在连续的

地址空间或者小跨步的地址空间,且小跨步为不超

过一个cacheline大小的等段式跨越访存．在 CPU
设计中,数据预取占据了很高的地位,主要原因充分

利用无阻塞cache在多级缓存之间同时传输数据,
可以最大化cache高带宽特征．为了验证 Haswell
架构的预取策略,我们设计了大量实验得知 L２
cache和L３cache对规则访存有很高的预取效率,
而L１cache为了保障受限的空间不被大量未使用

的数据占用,以及避免预测机制去竞争有限的带宽,
几乎没有使用预取策略．在访问规则数据时,我们可

以假设L２cache以及之后数据访问延迟被预取机

制完全隐藏,数据传输路径上的最小带宽即为传输

速度．所需要的数据传输时间为

TRAM_phase_for_regular＝
Regular_data

Min_Bandwidth
, (２)

其中,Regular_data 是规则访存的数据量,Min_

Bandwidth 为数据所在内存层次传输到 L２cache
的最小带宽．

２)非规则访存条件．被访问的数据保存在超出

跨步大小或者随机的地址空间．但是随机的非规则

访存数据可能在同一个cacheline中,如果假设数

据传输大小等于全部访存数据次数个cacheline,预
测则会大大高于真实的传输次数,此外,非规则访存

通常和规则访存在程序中相伴出现,单纯模拟非规

则访存也无法精确预估访存开销．因此为了精确预

测访存开销,我们设计一个轻量级的cache模拟器

建模硬件读取数据时的传输行为．该模拟器的结构

如图４所示,构建方法为:

① 读取机器的配置．获取机器上各级cache的

大小和组个数,模拟cache间组相联映射构建cache
表,组内每个cacheline最初赋值为invalid,以表明

该cacheline没有缓存任何数据．同时,通过使用修

改的 LRU 机制模拟Intel的SmartCache,并且加

入cache替换和预取策略．
② 根据应用访存顺序构建访存序列．首先我们

把需要访存的数据按照cacheline大小划分和编号,
同时标记需要访问的cacheline为规则访存或者
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Fig．４　MultiＧlevelcachesimulator
图４　多层次的cache模拟器

非规则 访 存,例 如 (index１Ｇ０,index３Ｇ１,index５Ｇ１,

index２Ｇ０)(０代表规则,１代表非规则),该序列主要

为了仿真读取cacheline的访问顺序．
③ 输入访存序列到cache模拟器．cache模拟器

依次读取序列的各个cache块号．我们标记cache
miss次数分别是L１_miss,L２_miss 和L３_miss,

cacheline的大小为CL(例如,６４B)．模拟器首先如

果在L１表查找到该序号则使用 LRU 策略标记为

最新使用过的块,否则先使L１_miss＋１,然后去L２
表寻找该cache块是否存在,如果存在则把该cache
块加入到L１表中,并且判断该序列是否为规则访

存,如果是,则预取L３的下一块数据到L２表,如果

当前数据L２表不存在则使L２_miss＋１,然后进一

步寻找 L３表,并且重复上述的查找替换操作．访存

开销为

TRAM_phase_for_irregular＝
L１_miss×CL
L２_Bandwidth＋

L２_miss×CL
L３_Bandwidth＋

L３_miss×CL
Mem_Bandwidth． (３)

其中L２_Bandwidth,L３_Bandwidth,Mem_Bandwidth
分别为L２到L１,L３到L２和主存到L３的带宽．

３．３　反馈优化阶段

由于计算阶段和访存阶段可以并发运行:

PerfPPR＝((A＋M＋２IFMA)×CPU_freq)∕
(max(SDAG(A,M,IFMA),SDAG(L,S)＋

　T(Regular_data)＋T(IrRegular_data)))．(４)
其中,PerfPPR为基于PPR模型的性能预测,CPU_

freq为处理器频率,Regular_data 为规则访存数

据,IrRegular_data 为非规则访存数据．
两者中的最大值即为程序的执行时间,此式(４)

则预测出程序的性能．最后通过分析最大时间作为

性能瓶颈,反馈开发者优化相应部分．

４　SpMV建模

我们挑选了佛罗里达稀疏矩阵库[１７]的部分真

实矩阵,借助PPR 模型建模和预测SpMV 性能,并
且找出性能瓶颈,最终针对瓶颈提出针对性的矩阵

优化策略．
本节我们首先使用稀疏矩阵库中１３个矩阵来

验证PPR模型的正确性,并且与ECM 模型对比(使
用Kerncraft和Pycachesim工具建模SpMV),进而在
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建模的基础上找到性能瓶颈并提出优化方案．最后,
我们比较了优化后模型预测和实际测量的差异．
４．１　测试矩阵

用于建模的稀疏矩阵来自于广泛使用的矩阵集

如表２所示,这些矩阵具有各种不同的稀疏分布．同
时我 们 的 压 缩 稀 疏 行 (compressedsparserow,

CSR)计算内核也使用循环展开和数据对齐等优化,

６４b浮点精度也更符合在实际应用中的效果．

Table２　Selected１３SparseMatricesandScales
表２　选择的１３个稀疏矩阵及其规模

矩阵 非零元个数 行数

１２month１ ２．２６×１０７ １．２×１０４

bone０１０ ７．１７×１０７ ９．８７×１０５

cage１５ ９．９２×１０７ ５．２×１０６

circuit５M ５．９５×１０７ ５．６×１０６

crankseg_２ １．４１×１０７ ６．３×１０４

Ldoor ４．６５×１０７ ９．５２×１０５

mip１ １．０４×１０７ ６．６×１０４

rail４２８４ １．１３×１０７ ４×１０３

Si４１Ge４１H７２ １．５×１０７ １．８６×１０５

torso１ ８．５×１０６ １．１６×１０５

coPapersCiteseer ３．２１×１０７ ４．３４×１０５

pwtk １．１６×１０７ ２．１７×１０５

bar ７．４×１０６ １．７２×１０５

Fig．５　PseudoＧcodeforCSRＧbasedSpMV
图５　基于CSR格式的SpMV伪代码

４．２　性能预测和瓶颈分析

基于CSR格式的SpMV伪代码如图５给出．在
“执行阶段”,我们首先基于伪代码上构建指令数据

依赖图,其中向量X 的数据读入依赖A．col_ptr 的

结果,累加tmp 则依赖于A．vals和X 的结果．由于

Haswell的１个周期可发射４条指令,编译器通过

使用多个寄存器可以生成相互独立的累加指令,但

是Load指令需要的数据依赖无法避免．而对于一个

稀疏矩阵,令其行、列和非零元分别为R,C,NNZ,
则整型数组A．row_ptr 的大小为(R＋１)×４B,整
型数组A．col_index 的大小为NNZ×４B,双精度

数组A．vals的大小为NNZ×８B,双精度向量X 的

大小是C×８B．伪码中的乘法和加法分别含有NNZ
条加法和 NNZ 条乘法指令,此外访问A．row_ptr
需要R＋１条 Load指令,访问 A．col_index 需要

NNZ 条 Load指令,访问 A．value 需要 NNZ 条

Load指令,访问向量X 需要NNZ 条Load指令,输
出向量B 需要R 条Store指令．对于“执行阶段”,通
过式(１),在执行计算指令上花费的时间是NNZ 个

周期,由于访存指令的数据依赖,导致访问 X 有

３个周期的指令延迟,则执行访存指令上花费的时

间是５×NNZ 个周期．通过循环展开和乱序执行可

以使计算指令和访存指令分开执行,则通过式(１),
最终花费在执行阶段的时间为５×NNZ 个周期．

对于“访存阶段”,模型主要建模的非规则访存

开销是向量X 的数据传输．如图６所示,我们将矩阵

和向量的数据以cacheline为大小划分为单个小分

块,分别标记出规则和非规则访存,并构建访问序

列．根据３．２节中提到的建模方法,通过读取目标机

器的硬件参数来构建cache模拟器．模拟器依次读

取访问序列并记录缓存未命中次数．图６给出了模

拟器计算矩阵１行的示意流程图．首先,按照访问的

顺序依次读取数据到cache中,其中模拟器对规则

访存的数据实现了充分的预取,对非规则访问的数

据则逐级读入．具体来说,模拟器标记行偏移、列偏

移和值数组为规则访存数据,标记向量为非规则访

存数据,在读取规则访存数据１个分片的同时,远端

的cache也同时传输需要访问的下一个分片到上一

级cache,而对于读取的非规则访存数据,则按照传

输顺序,逐步传输到最上层的cache．同时,该模拟器

记录了传输所带来的各级cachemiss,使用式(３)得
出访存时间,最终使用式(４)得到了各个矩阵对应的

性能．如图７所示,横坐标表示我们挑选的１３个稀疏

矩阵,左侧纵坐标为矩阵的浮点性能,单位GFLOPS．
右侧纵坐标表示各级内存层次中的cachemiss次

数．图７的顶部显示了不同形状代表的不同含义．其
中测量的L１,L２,L３缓存未命中使用了PAPI[１８]工

具统计,以及使用cache模拟器模拟的各级cache
miss在图７中用不同形状的图标标记．通过使用PPR
模型及式(４)计算的性能用圆圈标记,ECM 模型预测
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Fig．６　SchematicworkＧflowofcachesimulatorforafragmentofsparsematrix
图６　用于稀疏矩阵片段仿真cache模拟器的执行示意图

Fig．７　ComparisonofPPRmodelwithactualmeasurementandECM model
图７　PPR模型与实际测量和ECM 模型的对比

的性能则用菱形标记．观察发现,使用cache模拟器

模拟的cachemiss次数十分接近于 PAPI测量的

cachemiss．相比之下,使用PPR计算出的性能相比

ECM 模型预测更接近于真实测量,可以大大提升预

测精度．结果也间接地反映了模型和cache模拟器

的准确性．
从图７中明显看出 L２cachemiss在部分矩阵

计算时数量较高,原因是访问CSR格式矩阵对应列

的向量X 导致重复的数据传输,并且结合分析SpMV
的建模结果,我们发现主要的时间花费和瓶颈是非

规则数据的传输开销．为了解决这个问题,可以通过

改变稀疏矩阵访问模式去增加向量X 的重用性以

及减少数据分片的冗余传输,进而降低数据传输开

销,增加浮点运算效率．
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４．３　反馈优化

对于降低数据传输开销,矩阵分块是一种用于

优化数据重用的典型技术．一个m×n 的稀疏矩阵

可以在逻辑上被划分为r×c块,并且每个块通常包

含至少１个非零元素．在处理SpMV计算时,每个块

可以把向量的一部分保存在寄存器中,用来重用向

量X 中相应的元素,以增加向量数据的局部性．这
种优化方法叫作分块的 CSR,是压缩稀疏行存储格

式的一种变种,它也简称为BCSR．该格式连续存储

同一块的所有元素,块之间则以行主序存储．BCSR
也降低稀疏矩阵的列索引(每个块１个而不是每个

非零元１个),也减少了内存传输数量．但是,统一的

分块大小需要填充显式的零元素,从而导致额外的

计算和数据传输,也成为使用BCSR格式的挑战．
基于以上原理,我们选择BCSR格式并且使用

PPR模型解决挑选最优分块问题．传统方法一般采

用机器学习或统计方法来预测最优分块形状,其预

测在一定条件下是有效的,但预测精度经常不稳定．
因此我们使用PPR模型预测计算指令开销并构建

访存序列以建模BCSR算法访存开销．通过读取输

入矩阵,我们可以得到各种分块下的指令开销和各

级cachemiss次数,预测出每种分块的性能,最终给

出了最优的分块方案．如表３所示,我们为１３个矩

阵构建BCSR模型并给出预测的最佳分块．通过和

实际测量的最佳分块对比,模型的预测十分接近于

最佳结果,并且带来了平均１２４％的性能加速比．同
时我们也考虑了建模开销,通过对６４种分块大小性

Table３　OptimalBlockSizesandSpeedup
表３　最佳的分块大小及加速比

矩阵 预测的分块大小 最佳分块大小 加速比∕％

１２month１ １×１ １×１ １００

bone０１０ ３×１ ３×３ １５５

cage１５ １×１ １×１ １００

circuit５M ２×１ ２×１ １０８

crankseg_２ ２×１ ２×１ １２１

Ldoor ７×７ ７×７ １６６

mip１ ２×２ ２×２ １３８

rail４２８４ １×２ １×２ １０２

Si４１Ge４１H７２ ２×１ ２×１ １０５

torso１ ３×１ ３×３ １２６

coPapersCiteseer ２×１ ２×１ １０７

pwtk ３×１ ３×２ １４５

bar ３×１ ３×１ １４１

能建模和预测,该方法平均花费１２个SpMV 时间,
低于直接执行的６４个SpMV 时间,相比于直接运

行得到的性能,我们的方法大大节约了选择最优参

数的开销．

５　卷积建模

我们使用 PPR 模型建模规则访存应用 卷积．
根据我们的调研发现,直接卷积计算(不变换为矩阵

乘法)在不同的数据规模和不同的机器结构下最有

效的优化方法差异很大．以一维卷积为例(其他卷积

方法都是建立在一维卷积基础上),使用SSE,AVX
或者 AVX２指令集进行４或者８个单精度浮点计

算对程序的影响很大,同时对于当前建模机器中向

量寄存器 Load指令而言,对齐数据花费时间是非

对齐数据时间的一半,但是使用对齐的数据则会增

加数据集的大小,而增加数据集大小在不同规模下

会影响cachemiss数量．所以,我们使用 PPR 模型

定量执行指令、访存指令、cache和内存传输时间,
给出模型预期的性能,并且和真实测试到的性能作

对比．最后给出在多个指令集支持和不同数据大小

上的最佳优化方案．
５．１　原始代码的性能预测和瓶颈分析

从算法 １ 可以看出,该卷积 １ 次读取 １６ 个

kernel数据和１６个输入数据去执行１６个加法和１６
个乘法操作．我们可以看出数据具有极好的连续性,
第２次卷积操作会重用上一次的１５个数据．１６次卷

积计算则导致１６个单精度浮点数传输,占据２个

cacheline．
算法１．Naïve计算．
输入:输 入 数 据 IN、长 度 length、核 数 据

KERNEL、核长度kernel_length;
输出:输出数据OUT．
①for(i＝０;i＜(length－kernel_length);

　i＝i＋１)do
② 　tmp←０;

③ 　for(k＝０,k＜kernel_length;i＝i＋１)

　do
④ 　　tmp←tmp＋IN[i＋k]×

　KERNEL[kernel_length－k－１];

⑤ 　endfor
⑥ 　OUT[i]←tmp;

⑦endfor
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在１６次卷积操作的过程中,分别读取数据IN
中１６个元素更新数据OUT 的值,其中包含１６×１６
个乘加指令,并且还产生１６×１６个 Load和１６个

Store指令．通过使用多个寄存器和指令重排,可以

完全消除指令之间的数据依赖．对于当前架构,１个

周期可以执行２个乘加指令,因此计算指令开销为

１６×１６∕２＝１２８个周期,并且１个周期可以执行２个

Load指令和１个Store指令,因此访问指令开销为

１６×１６∕２＝１２８个周期．访存阶段,由于计算的数据

都是规则地址空间,访问数据的延迟可以被预取机

制覆盖,因此２个cacheline需要消耗 L２cache到

L１cache的２个周期,L３cache到L２cache的４个

周期,主存到L３cache的１０个周期,最后我们可以

推断出不同数据大小的 GFLOPS性能．当数据都在

L１cache时,CPU 主频被锁定在２．７GHz,通过式

(４)可计算出性能为(１６×１６×２)∕(max(１２８,１２８)∕
２．７)＝１０．８GFLOPS．当数据在L２cache时,通过式

(４)可计算出性能为(１６×１６×２)∕(max(１２８,１２８＋
２)∕２．７)＝１０．６３GFLOPS．当数据在 L３cache时,通
过式(４)可计算出性能为(１６×１６×２)∕(max(１２８,

１２８＋４)∕２．７)＝１０．４７GFLOPS．当数据在主存时,通
过式(４)可计算出性能为(１６×１６×２)∕(max(１２８,

１２８＋１０)∕２．７)＝１０．０２GFLOPS．具体指令数量和性

能如表４所示:

Table４　MeasuredandPredictedPerformanceUsingAlgorithm１
表４　算法１测量及预测的性能

操作 L１容量 L２容量 L３容量 内存容量

加法和乘法∕周期 １２８ １２８ １２８ １２８

Load指令 &Store指令 & 传输开销∕周期 １２８ １２８＋２＝１３０ １２８＋４＝１３２ １２８＋１０＝１３８

预测的性能∕GFLOPS １０．８０ １０．６３ １０．４７ １０．０２

测量的性能∕GFLOPS １０．５２ １０．３８ １０．１７ ９．８１

　　从表４可以看出,无论数据在任何一层的内存

层次中,卷积的主要瓶颈为执行计算指令和访存执

行的开销．我们将介绍２种不同的优化方法,并分析

优化所能带来性能．
５．２　优化方法和建模分析

SIMD(singleinstructionmultipledata)指单指

令多数据技术,从奔腾II处理器系列引入IAＧ３２架

构,并 且 扩 展 了 １２８bSSE 指 令 和 ２５６b AVX,

AVX２指令的支持．使用SIMD 可以向量化计算和

访问多个连续数据,从而大大降低指令执行时间．此
外,对于向量化Load和Store指令需要确保被访问

的首地址按照１６B对齐,访问未对齐数据所花费的

时间是对齐数据的２倍．接下来,我们将使用 AVX２
指令实现数据非对齐和对齐２个版本,最终给出优

化建议．
算法２设计了 AVX２指令的非对齐算法,一次

计算使用 AVX２指令同时操作８个单精度浮点数,
但是由于数据填充在连续的空间中,访问数据的间

隔为４B,不能保证１６B的访存对齐,因此必须选择

_mm２５６_loadu_ps接口使用非对齐向量访问指令

读取非对齐数据．
算法２．AVX展开不对齐计算．
输入:输 入 数 据 IN、长 度 length、核 数 据

KERNEL、核长度kernel_length;

输出:输出数据OUT．
① _m２５６kernel_reverse[kernel_length];

②for(i＝０;i＜kernel_length;i＝i＋１)do
③ 　kernel_reverse[i]←_mm２５６_broadcast_ss

　(KERNEL[kernel_length－i－１]);

④endfor
⑤for(i＝０;i＜(length－kernel_length∕１６);

　i＝i＋１)do
⑥ 　acc０,acc１←_mm２５６_setzero_ps();

⑦ 　for(k＝０;k＜kernel_length∕１６;k＝
　k＋１)do

⑧ 　　data_offset←i×１６＋k×１６;

⑨ 　　for(l＝０;l＜４;l＝l＋１)do
⑩ 　　　for(m＝０;m＜４;m＝m＋１)do
􀃊􀁉􀁓 　　　　data_block←_mm２５６_loadu_ps

　(IN[０]＋data_offset＋l＋
　m×４);

􀃊􀁉􀁔 　　　　acc０←_mm２５６_fmadd_ps
　(kernel_reverse[k×１６＋l＋
　m×４],data_block,acc０);

􀃊􀁉􀁕 　　　　data_block←_mm２５６_loadu_ps
　(IN[０]＋data_offset＋l＋
　m×４＋８);
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􀃊􀁉􀁖 　　　　acc１←_mm２５６_fmadd_ps
　(kernel_reverse[k×１６＋l＋
　m×４],data_block,acc１);

􀃊􀁉􀁗 　　　endfor
􀃊􀁉􀁘 　　endfor
􀃊􀁉􀁙 　endfor
􀃊􀁉􀁚 　_mm_storeu_ps(OUT[０]＋i×１６,

　acc０,acc１);

􀃊􀁉􀁛endfor
由此可以算出,当前架构 AVX２指令１个周期

可以执行２个乘加指令,每个乘加指令操作８个单精

度浮点数,因此计算指令开销为(１６×１６)∕(８×２)＝

１６个周期．此外由于使用非对齐的访存指令,１个周

期可以执行一个非对齐的 Load指令和半个Store
指令,因此访问指令开销为(１６×１６)∕８＝３２个周期．
数据在内存层次上的传输和算法１类似．当数据都

在L１cache时,性能则为(１６×１６×２)∕(max(１６,３２)∕
２．７)＝４３．２GFLOPS．当数据在 L２cache时,通过

式(４)可计算出性能为(１６×１６×２)∕(max(１６,３２＋
２)∕２．７)＝４０．６６GFLOPS．当数据在 L３cache时,通
过式(４)可计算出性能为(１６×１６×２)∕(max(１６,３２＋
４)∕２．７)＝３８．４０GFLOPS．当数据在主存时,通过式

(４)可计算出性能为(１６×１６×２)∕(max(１６,３２＋
１０)∕２．７)＝３２．９１GFLOPS．性能如表５所示:

Table５　MeasuredandPredictedPerformanceUsingAlgorithm２
表５　算法２测量及预测的性能

操作 L１容量 L２容量 L３容量 内存容量

加法和乘法∕周期 １６ １６ １６ １６

Load指令 &Store指令 & 传输开销∕周期 ３２ ３２＋２＝３４ ３２＋４＝３６ ３２＋１０＝４２

预测的性能∕GFLOPS ４３．２０ ４０．６６ ３８．４０ ３２．９１

测量的性能∕GFLOPS ４２．６３ ４０．２７ ３８．１８ ３０．５３

　　从表５分析发现,算法２访存指令成为了性能

瓶颈,因此我们优化非对齐的访存指令．算法３扩充

数据到原有的４倍,使得每一次访存地址都按照

１６B地址对齐,不过也带来了额外的数据传输．
算法３．AVX展开对齐计算．
输入:输 入 数 据 IN、长 度 length、核 数 据

KERNEL、核长度kernel_length;
输出:输出数据OUT．
① _m２５６kernel_reverse[kernel_length];

②for(i＝０;i＜kernel_length;i＝i＋１)do
③ 　kernel_reverse[i]←_mm２５６_broadcast_ss

　(KERNEL[kernel_length－i－１]);

④endfor
⑤floatin_aligned[４][length];

⑥for(i＝０;i＜４;i＝i＋１)do
⑦ 　memcpy(in_aligned[i],(IN[０]＋i),

(length－i)×sizeof(float));

⑧endfor
⑨for(i＝０;i＜(length－kernel_length∕１６);

　i＝i＋１)do
⑩ 　acc ← _mm２５６_setzero_ps();

􀃊􀁉􀁓 　for(k＝０;k＜kernel_length∕１６;k＝
　k＋１)do

􀃊􀁉􀁔 　　data_offset←i×１６＋k×１６;

􀃊􀁉􀁕 　　for(l＝０,m＝０;l＜４&&m＜４;l＝
　l＋１,m＝m＋１)do

􀃊􀁉􀁖 　　　data_block←_mm２５６_load_ps
　(in_aligned[l]＋data_offset＋
　l＋m×４);

􀃊􀁉􀁗 　　　acc←_mm２５６_fmadd_ps (kernel_

reverse[k×１６＋l＋m×４],data_

block,acc);

􀃊􀁉􀁘 　　endfor
􀃊􀁉􀁙 　endfor
􀃊􀁉􀁚 　_mm_storeu_ps(OUT[０]＋i×１６,acc);

􀃊􀁉􀁛endfor
算法３改进了访存指令开销,１个周期可以执

行２个对齐的Load指令和１个Store指令,因此访

问指令开销为(１６×１６)∕(８×２)＝１６个周期．为了保

证每次访存数据按照１６B对齐,我们扩展数据为原

始数据的４倍,使之１６次计算数据量增加到了８个

cacheline．在不同数据规模的性能如表６所示:
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Table６　MeasuredandPredictedPerformanceUsingAlgorithm３
表６　算法３测量及预测的性能

操作 L１容量 L２容量 L３容量 内存容量

加法和乘法∕周期 １６ １６ １６ １６

Load指令 &Store指令 & 传输开销∕周期 １６ １６＋２×４＝２４ １６＋４×４＝３２ １６＋１０×４＝５６

预测的性能∕GFLOPS ８６．４０ ５７．６０ ４３．２０ ２４．６９

测量的性能∕GFLOPS ８３．５６ ５５．２７ ４３．１５ ２０．８６

５．３　优化指导

对比多种优化方案后,我们发现最佳优化方案

取决于数据集的大小．在 Haswell架构上,我们发

现,当数据小于 L３cache大小时,选择数据对齐的

优化算法(算法３)能够得到较高性能,而随着数据

逐渐增大．非对齐算法(算法２)则更加合适．

６　总　　结

我们详细介绍了PPR性能模型,并且详细描述

了执行阶段、访存阶段及反馈优化阶段．然后我们将

该模型应用到SpMV和一维卷积上,其中这２种算

法是非规则访存和规则访存的典型代表．在建模

SpMV时,我们实例化了cache模拟器的工作流程,
输出各级cachemiss次数,进而帮助反馈优化阶段

分析各开销的时间占比．在优化时,我们选择了增加

数据重用的BCSR格式,建模目标矩阵在各种分块

大小上的指令和数据传输开销,进而得到最优的分

块选择．此外,我们针对一维卷积的原始代码和２种

优化代码分别建模,详细了解各种优化方法在不同

数据量下的性能表现,给出优化建议．该工作现阶段

主要是建模单核性能,在此基础上可以进一步提高

PPR模型针对多核应用的性能建模和预测能力,
揭示出多核的性能瓶颈,最终指导并行程序的性能

优化．
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