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摘　要: BLAS (basic linear algebra subprograms)是高性能扩展数学库的一个重要模块, 广泛应用于科学与工程计

算领域. BLAS 1级提供向量-向量运算, BLAS 2级提供矩阵-向量运算. 针对国产 SW26010-Pro众核处理器设计并

实现了高性能 BLAS 1、2级函数. 基于 RMA通信机制设计了从核归约策略, 提升了 BLAS 1、2级若干函数的归

约效率. 针对 TRSV、TPSV等存在数据依赖关系的函数, 提出了一套高效并行算法, 该算法通过点对点同步维持

数据依赖关系, 设计了适用于三角矩阵的高效任务映射机制, 有效减少了从核点对点同步的次数, 提高了函数的执

行效率. 通过自适应优化、向量压缩、数据复用等技术, 进一步提升了 BLAS 1、2级函数的访存带宽利用率. 实验

结果显示, BLAS 1级函数的访存带宽利用率最高可达 95%, 平均可达 90%以上, BLAS 2级函数的访存带宽利用

率最高可达 98%, 平均可达 80%以上. 与广泛使用的开源数学库 GotoBLAS相比, BLAS 1、2级函数分别取得了

平均 18.78倍和 25.96倍的加速效果. LU分解、QR分解以及对称特征值问题通过调用所提出的高性能 BLAS 1、
2级函数取得了平均 10.99倍的加速效果.
关键词: BLAS 1级; BLAS 2级; 访存带宽; SW26010-Pro众核处理器; RMA通信; 点对点同步; 自适应优化

中图法分类号: TP303

中文引用格式: 胡怡, 陈道琨, 杨超, 刘芳芳, 马文静, 尹万旺, 袁欣辉, 林蓉芬. 面向SW26010-Pro的1、2级BLAS函数众核并行优

化技术. 软件学报, 2023, 34(9): 4421–4436. http://www.jos.org.cn/1000-9825/6527.htm
英文引用格式: Hu Y, Chen DK, Yang C, Liu FF, Ma WJ, Yin WW, Yuan XH, Lin RF. Many-core Optimization of Level 1 and Level
2 BLAS Routines on SW26010-Pro. Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2023, 34(9): 4421–4436 (in Chinese). http://www.jos.org.
cn/1000-9825/6527.htm

Many-core Optimization of Level 1 and Level 2 BLAS Routines on SW26010-Pro

HU Yi1,2, CHEN Dao-Kun1,2, YANG Chao3, LIU  Fang-Fang1,2, MA Wen-Jing1,2, YIN  Wan-Wang4, YUAN Xin-Hui4,
LIN Rong-Fen4

1(Laboratory of Parallel Software and Computational Science, Institute of Software, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China)
2(University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)
3(School of Mathematical Sciences, Peking University, Beijing 100871, China)
4(National Research Center of Parallel Computer Engineering and Technology, Beijing 100190, China)

Abstract:  BLAS  (basic  linear  algebra  subprograms)  is  an  important  module  of  the  high-performance  extended  math  library,  which  is
widely  used  in  the  field  of  scientific  and  engineering  computing.  Level  1  BLAS  provides  vector-vector  operation,  Level  2  BLAS  provides
matrix-vector  operation.  This  study  designs  and  implements  highly  optimized  Level  1  and  Level  2  BLAS  routines  for  SW26010-Pro,  a
domestic  many-core  processor.  A  reduction  strategy  among  CPEs  is  designed  based  on  the  RMA  communication  mechanism,  which
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improves  the  reduction  efficiency  of  many  Level  1  and  Level  2  BLAS  routines.  For  TRSV  and  TPSV  and  other  routines  that  have  data
dependencies,  a  series  of  efficient  parallelization  algorithms  are  proposed.  The  algorithm  maintains  data  dependencies  through  point-to-
point  synchronization  and  designs  an  efficient  task  mapping  mechanism  that  is  suitable  for  triangular  matrices,  which  reduces  the  number
of  point-to-point  synchronizations  effectively,  and  improves  the  execution  efficiency.  In  this  study,  adaptive  optimization,  vector
compression,  data  multiplexing,  and  other  technologies  have  further  improved  the  memory  access  bandwidth  utilization  of  Level  1  and
Level  2  BLAS  routines.  The  experimental  results  show  that  the  memory  access  bandwidth  utilization  rate  of  the  Level  1  BLAS  routines
can  reach  as  high  as  95%,  with  an  average  bandwidth  of  more  than  90%.  The  memory  access  bandwidth  utilization  rate  of  Level  2  BLAS
routines  can  reach  98%,  with  an  average  bandwidth  of  more  than  80%.  Compared  with  the  widely  used  open-source  linear  algebra  library
GotoBLAS,  the  proposed  implementation  of  Level  1  and  Level  2  BLAS  routines  achieved  an  average  speedup  of  18.78  times  and  25.96
times.  With  the  optimized  Level  1  and  Level  2  BLAS  routines,  LQ  decomposition,  QR  decomposition,  and  eigenvalue  problems  achieved
an average speedup of 10.99 times.
Key words:  level  1  BLAS;  level  2  BLAS;  memory  access  bandwidth;  Sunway  26010-Pro  many-core  processor;  RMA  communication;

point-to-point synchronization; adaptive optimization
 

BLAS (basic linear algebra subprograms)是最基本、最重要的底层数学库之一, 也是高性能扩展数学库中重要

的模块之一 [1], 在科学计算领域、机器学习以及人工智能领域应用广泛 [2−4]. 许多大规模科学计算应用如天体物

理 [5]、量子化学 [6]、大气动力学 [7,8]和材料科学 [9]等, 其底层均依赖于高度优化的 BLAS 函数. 因此, 设计高性能

BLAS 数学库对提高应用的计算速度有重要作用. 在一个标准的 BLAS 库中, 以向量-向量运算函数为代表的

BLAS 1 级函数和以矩阵-向量运算函数为代表的 BLAS 2 级函数会被几乎所有与稠密线性代数运算有关的应用

程序或软件 (如 LAPACK[10], ScaLAPACK[11]等)反复多次调用, 在诸如矩阵分解 [12−14]、矩阵特征值求解 [15,16]等领

域有广泛的应用, 其高性能实现技术具有重要的实用价值和研究意义. 不同于以矩阵-矩阵运算函数为代表的

BLAS 3 级函数所具有计算密集型特征, BLAS 1、2 级函数主要是访存密集型任务, 其访存开销无法通过计算隐

藏, 因此, 为了实现高性能 BLAS 1、2级函数, 必须设计合理的并行策略, 充分挖掘与访存有关的硬件特性, 从而

释放处理器的性能.
研究人员已在 CPU、GPU 等通用高性能计算平台上开展了与 BLAS 1、2 级函数高性能并行优化技术相关

的大量研究工作 [17−19]. 随着国产处理器的飞速发展以及国产超级计算机的研制和应用水平提升, 开展高性能

BLAS 1、2级函数库的研制和优化迫在眉睫. 由于硬件工艺方面的限制, 国产处理器的硬件架构、指令集、存储

层次等一般与通用 CPU、GPU存在较大差异, 一些常用的 BLAS 1、2级函数优化手段并不适用. 因此, 针对国产

处理器特有的体系结构特征, 开展以 BLAS 1、2级函数等为代表的高性能数学函数库的性能优化技术研究具有

重要意义. 近期研制完成的神威新一代超级计算机配备了我国自主研发的主从核异构的 SW26010-Pro 众核处理

器. 相比于神威太湖之光所配备的 SW26010处理器, SW26010-Pro在单核组运算性能方面提升幅度达到 3.1倍 [20],
但是在访存带宽方面仅提升 1.8倍 [21], 总体访存性能与计算性能之间的差距进一步拉大, 这给具有访存密集型特

征的 BLAS 1、2级函数的高性能实现带来了巨大挑战. 不仅如此, SW26010-Pro众核处理器在硬件设计上做了重

大调整, 比如, 把寄存器通信机制调整为 RMA通信, 还加入了点对点同步机制等, 对向量化宽度和 LDM空间大小

也进行了修改. 因此, 为了最大程度挖掘 SW26010-Pro的硬件性能, 需要针对 SW26010-Pro众核处理器为 BLAS 1、
2级函数设计新的并行策略和优化方案.

本文针对 SW26010-Pro众核处理器的体系结构特征以及硬件特性, 设计并实现了整套高性能 BLAS 1、2级
函数, 从任务划分、LDM 空间划分以及减少冗余访存等方面展开工作. 具体而言, 本文基于 RMA 通信机制设计

了从核归约策略, 提升了 BLAS 1、2级若干函数的归约效率; 针对 TRSV、TPSV等存在数据依赖关系的函数, 本
文根据 SW26010-Pro众核处理器的新特性提出了一套高效并行算法, 该算法通过点对点同步维持数据依赖关系,
设计了适用于三角矩阵的高效任务映射机制, 有效减少了从核点对点同步的次数, 提高了函数的执行效率; 此外,
本文通过自适应优化、向量压缩、数据复用等技术, 进一步提升了 BLAS 1、2级函数的访存带宽利用率. 本文实

现的 BLAS 1级函数的平均访存带宽利用率达到了峰值带宽的 90%以上, BLAS 2级函数的平均访存带宽利用率

达到了峰值带宽的 80%以上. 相比于 GotoBLAS 0.2.6[22], BLAS 1、2级函数分别取得了平均 18.78倍和 25.96倍
的加速效果, LU分解 [13]、QR分解 [14]以及对称特征值问题 [15,16]通过调用本文实现的高性能 BLAS 1、2级函数取

得了平均 10.99倍的加速效果.
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 1   背景介绍

 1.1   相关工作

在 BLAS 1、2级函数的并行算法与性能优化方面, 研究机构及处理器厂商已经开展了大量研究工作. 如美国

德克萨斯州大学超级计算中心针对 Power、Alpha 等主流处理器开发的 GotoBLAS 库 [23]; Intel、AMD 针对 x86
架构研发的MKL[24]、AOCL[25]; Nvidia针对众核 GPGPU研发的 cuBLAS数学库 [26]. 此外, 还有通过分析平台性

能参数进行自动调优的 ATLAS数学库 [27]. 随着异构众核并行计算的兴起, 国内外许多科研机构也对 BLAS 1、2
级函数进行了深入的优化技术研究. 如中国科学院计算技术研究所针对类 Beowulf机群系统实现的高性能 BLAS
数学库 [28]; 中国科学技术大学基于龙芯 2F体系结构优化的 BLAS数学库 [29]; 中国科学院软件研究所针对国产申

威 1600平台和国产申威 26 010平台实现的 xMath数学库 [30,31]. 以上这些数学库中都包含了 BLAS 1、2级函数,
并且为多个应用提供了性能支撑. 此外, 国内外许多学者针对 BLAS 1、2级的某些具体函数进行了高度优化. 如
Yin等人在 Nvidia GPU上利用寄存器分块方法实现了并行 GEMV[32]; Xu等人在 Nvidia GPU上实现了一个针对

GEMV 的性能调优框架, 针对 GEMV 的输入规模选择最优的算法 [33]; Nath 等人在 Nvidia GPU 上提出了实现

SYMV 的两种并行算法 [34]; Li 等人面向多核龙芯 3A 实现了二级 BLAS 函数库 [35]; Chohra 等人实现了高度优化

的 BLAS 1级函数 [36]; Imamura等人在 Nvidia Fermi架构 GPU上利用原子运算实现了高性能的 SYMV[37]; Wang
等人在多核 CPU 上实现了并行 BLAS 1、2、3 级函数 [38]. 本文在充分借鉴上述工作基础上, 独立发展了一套面

向 SW26010-Pro众核处理器的 BLAS 1、2级函数并行实现与性能优化技术.

 1.2   SW26010-Pro 众核处理器

Ci

Ti Ci

SW26010-Pro是具有主从异构架构的国产众核处理器, 每个处理器节点由 6个核组和系统接口组成. 由于高

性能扩展数学库功能方面的需要, 本文围绕 SW26010-Pro处理器的单一核组展开工作. 每个核组主要包括 1个主

核 (MPE)和 1个从核 (CPE)阵列, 主核采用 64位 RISC结构通用处理单元. 从核阵列由 64个从核构成, 以 8×8列
阵方式排布的从核阵列为基本单位进行管理, 4个邻近从核共享一个从核簇管理部件 (SCM), 如图 1所示. 主核可

运行单个进程, 并且可发起 64 个从核线程, 每个线程与对应的从核进行绑定. 为方便描述, 我们用   表示 i 号从

核, 用   表示运行在   上的 i 号线程.
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图 1　SW26010-Pro 架构以及从核阵列结构逻辑示意图
 

SW26010-Pro 众核处理器一个核组内的存储空间由主核的主存空间和每个从核的 256 KB 私有 LDM (local
data memory, 局部数据存储器) 空间组成. 主从核间的数据交换除直接读写内存外, 还可通过专用 DMA (direct
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memory access, 直接内存访问)通道高速传输成块的数据. DMA支持带跨步和不带跨步两种形式, 单从核的 DMA
访存带宽取决于跨步向量块 (bsize) 的大小. 当 DMA 操作不带跨步时, bsize 的大小为数据量的大小. 多从核的

DMA访存带宽正比于单从核的 DMA访存带宽, 64个从核并发 DMA操作可以提供 46 GB/s的访存带宽, 不保证

从核 DMA 调用间的数据一致性. 从核阵列内部使用 RMA (remote memory access, 远程内存访问) 通道通信.
RMA包含多种传输类型, 其中常用的是单从核模式与广播模式, 实现单个从核与单个/多个从核的数据交换. DMA
和 RMA操作的数据地址必须 4字节对齐.

SW26010-Pro众核处理器的主核和从核均支持 SIMD (single instruction multiple data)向量化指令, 包括向量

化乘加指令等, 主核、从核分别支持 256位、512位的向量化处理长度. 此外, 从核支持 IEEE754标准的半精度、

单精度和双精度浮点数据类型. 单个从核阵列的浮点运算峰值性能为 16 flop/cycle×2.25 GHz×64=2304 GFLOPs/s.

 1.3   BLAS 1 级和 BLAS 2 级函数简介

O(n)BLAS 1级函数实现标量-向量、向量-向量运算, 共包含 17个函数, 访存复杂度与计算复杂度均为   . 本文

以函数 AXPY (标量向量乘)为例来说明 BLAS 1级函数的计算形式, 该函数包含实数单/双精度、复数单/双精度

4种数据类型, 其计算过程见公式 (1):
y = α× x+ y (1)

α其中,    为标量, x, y 为 n 维向量.
O
(
n2
)

BLAS 2级函数实现矩阵-向量运算, 共包含 25个函数, 访存复杂度与计算复杂度均为   . BLAS 2级函数

主要包含以下几种矩阵类型: 普通矩阵、带状矩阵、Packed 矩阵、Hermitian 矩阵、三角矩阵、对称矩阵. 这里

以 BLAS 2级中具有代表性的函数 GEMV (普通矩阵向量乘)为例来说明 BLAS 2级函数的计算形式, 该函数包含

实数单/双精度、复数单/双精度 4种数据类型, 其计算过程见公式 (2):
y = α×A× x+β× y (2)

α β m×n其中   、   为标量, A 为   的矩阵, 可以是转置或非转置形式, x、y 分别为 n 维、m 维向量.

 2   并行实现

 2.1   BLAS 1 级函数

t id

如上文所述, BLAS 1级函数仅处理向量这一种对象, 它的运算是向量对应元素之间的独立计算, 所以通过对

向量进行分段处理可实现并行化. 例如, AXPY 的算法如算法 1 所示, 其中   是参与本次运算的线程数量,    表示

从核的线程号, B 是分块参数, 取决于 LDM的空间大小. 算法 1的主从核数据交换通过阻塞式的 DMA操作实现,
第 6行的计算可以利用对应的 SIMD向量化指令实现加速. 由于多个从核同时进行 DMA读写操作会出现硬件资

源争用的现象, 造成带宽下降, 所以我们在 DMA 读和 DMA 写之间引入线程同步避免资源争用 (算法 1 的第

4 行). DOT、IAMAX、IAMIN 等函数的输出结果还需要对向量 y 进行归约, 每个从核先累加自己的结果形成部

分和, 经主核归约得到最终结果.

AXPY(n,α, x [n] , incx,y [n] , incy)算法 1. AXPY 的并行算法,    .

len = n/t1.  
2. for i = id×len to len – B by B do

xi yi3. 　读取向量段   ,    到 id 号从核的 LDM
4. 　从核阵列同步

5. 　并行计算向量段每个分量:
yi
[
j
]
+ = α∗xi

[
j
]

6. 　　 

yi7. 　id 号从核写回向量段   到主内存

8. end for
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 2.2   BLAS 2 级函数

BLAS 2级函数的操作对象是矩阵和向量, 如 GEMV、SYMV、GER、TRMV等函数是对矩阵-向量对应元素

之间的独立计算, 所以通过对矩阵进行分块处理可实现并行化. TRSV、TPSV 等函数的解向量之间存在依赖, 在
并行算法的设计中需要考虑依赖关系, 所以在求解过程中需要引入线程归约、线程同步以实现并行化. 在下文中

我们详细介绍了 GEMV、SYMV 和 TRSV 的并行算法, 这 3 个函数代表了 BLAS 2 级函数的计算特点, 其他

BLAS 2级函数的矩阵存储特点和计算流程虽与之不同, 但实现方式大同小异.
 2.2.1    矩阵向量乘

t nrows

对于普通稠密矩阵-向量乘如 GEMV、GER 等函数, 矩阵的形式比较规整, 我们使用静态任务划分的方法对

其进行分块处理, 如图 2. 其中   是参与本次任务划分的线程数量,    是每个从核获得的任务量. 对于三角矩阵

或对称矩阵如 TRMV、SYMV等函数, 为了保证从核负载均衡, 我们使用动态任务划分的方法将矩阵分成若干块,
如图 3. 其中 bsize 是 DMA操作的跨步向量块的大小, 我们对矩阵按照 bsize 进行块划分, 将每个块的计算视为一

个子任务, 形成任务池, 每个从核一次执行一个子任务. 当每个从核执行完当前子任务后, 利用原子加 1操作, 及时

从任务池中获取下一个子任务, 这样就避免了从核的空闲, 保证了各从核的负载均衡. 在下文中我们以 GEMV和

SYMV为例详细介绍了矩阵向量乘的并行算法.
y = αAx+βy m×n

t id

nrows×

GEMV 主要实现:   , 其中 A 是大小为   的普通矩阵, x、y 是向量, α、β 是标量参数. 本文以矩

阵 A 非转置的情况为例来说明 GEMV的算法. 图 4是 GEMV的分块示意图, 采用了上文所述的静态任务划分方

式. 矩阵 A 在逻辑上被划分成若干小矩阵, 每个线程处理一个行块, 采用这种划分方式目的是为了复用向量 x. 算
法 2 给出了 GEMV 的实现过程, 其中   是参与本次运算的线程数量,    表示从核的线程号. 算法 2 的主从核数据

交换通过阻塞式的 DMA 操作实现, 小矩阵的规模是   bsize, bsize 是 DMA 操作的跨步向量块的大小. 若
DMA的参数 incx 和 incy 大于 1, 则向量将进行非连续的 DMA操作, 降低了 DMA的带宽利用率. 因此, 在算法 2
之前, 本文对向量 x 和向量 y 进行了压缩, 如算法 3所示. 其中, incx 是向量的增量, B 是分块参数, 取决于 LDM的

空间大小. 算法 2的计算部分可以利用 SIMD向量化指令实现加速.

GEMV (m,n,α,a [m×n] , lda, x [n] , incx,β,y [n] , incy)算法 2. GEMV 的并行算法   .

nrows =min(m/t,bsize)1.  
2. for i=(id×nrows) to ((id+1)×nrows) by bsize do

yi yi [r]∗ = β3.　 读取向量段   到 id 号从核的 LDM,  
4.　 for j = 0 to n – bsize by bsize do

x j ai j5.　　读取向量段   , 矩阵块   到 id 号从核的 LDM
6.　　并行计算矩阵块和向量段的每个分量:

yi [r]+ = α×ai j [r] [c]× x j [c]7.　　　 

8.　 end for
yi9.　 id 号从核写回向量段   到主内存

10. end for

Vector Compression(n, x [n] , incx)算法 3. 向量压缩技术   .

1. for i=0 to n – B by B do
incx2. 　从核以阻塞方式发起 DMA读操作, 将数据从主内存读到 LDM, 此时 DMA的参数   大于 1

incx3. 　从核以阻塞方式发起 DMA写操作, 将数据从 LDM写回主内存, 将 DMA的参数   设为 1
4. end for

SYMV 函数是对称矩阵向量乘, 本文以下三角对称矩阵为例来说明它的算法. 图 5 是 SYMV 的分块示意图,
采用了上文所述的动态任务划分方式. 矩阵 A 在逻辑上被划分成若干小矩阵, 每个线程处理一个列块, 采用这种划
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分方式的目的是为了复用矩阵 A 对称部分的元素. 与 GEMV相比, 矩阵的对称性可以减少从核对主存的访问, 但
会引起多个从核同时访问向量的冲突. 因此, 为了避免从核对向量的竞读竞写, 在 GEMV的基础上, SYMV的算法

还需要加入锁机制. 具体做法是以小方阵为单位, 将向量 y 分成若干段对其进行分段加锁, 利用多个锁保护向量 y
中每段数据的读取与写回. 由于 SYMV和 GEMV的算法相似, 故 SYMV的算法在此不再赘述.

 2.2.2    线性方程组求解

与 GEMV等其他二级函数相比有所不同, 线性方程组求解如 TRSV、TPSV等函数存在数据依赖关系, 需要

为其设计对应的任务划分方式和线程通信机制. 在下文中我们以 TRSV为例详细介绍了线性方程组求解的并行算法.

xi← A−1
ii ×
bi −

∑
0⩽ j<i

Ai j × x j

 (3)

TRSV是稠密线性方程组求解, 主要求解如下等式: A×x=b. 其中 x 是未知向量, b 是已知向量, A 是大小为 n×n
的三角矩阵. 本文以下三角矩阵为例进行介绍. 当矩阵 A 的对角元素不为零时, TRSV可用公式 (3)表示, 解向量 x
的每个元素通过回代进行求解. 我们将矩阵 A 进行类似 GEMV 的分块, 目的是为了复用向量 x. 在这种分块模式

下, 公式 (3)的 Aij 表示矩阵 A 的第 (i, j)个分块, xi 和 bi 分别表示向量 x 和向量 b 的第 (i)个分段, xi 的求解依赖于

已求解的 x0, x1, …, x(i–1). 根据公式 (3), 本文将 TRSV 分解成矩阵-向量乘和求和两种操作, 在我们的算法中, 前
者由 1 至 63 号从核完成, 后者由 0 号从核完成. 因此, 我们将 A i i 映射给 0 号从核, A i j (0≤j<i) 依次映射给

((j%63)+1)号从核. 图 6是矩阵 A 的分块示意图, 小矩阵的规模是 bsize×bsize, bsize 是 DMA操作的跨步向量块的

大小. 算法 4给出了 TRSV的实现过程, 1至 63号从核先累加自己的矩阵-向量乘结果, 再将结果归约至 0号从核,
由 0 号从核计算出解向量 x. 其中第 8、12 行的计算可以利用对应的 SIMD 指令实现加速, 算法中的主从核数据

 

T1     nrows=n/t

T2     nrows=n/t

T3     nrows=n/t

Tt     nrows=left

..
.

n

T
0
 nrows=n/t

图 2　静态任务划分示意图

 

n

T0 nrows=bsize

T1 nrows=bsize

T5 nrows=bsize

T23 nrows=bsize

T6 nrows=size

T13 nrows=bsize

T0 nrows=bsize

..
.

..
.

图 3　动态任务划分示意图
 

T0

T1

T2

T3

T4

T5

..
.

Tt−1

T0

T1

T2

T3

T4

T5

..
.

Tt−1

T0

T1

T2

T3

T4

T5

..
.

Tt−1

T0

T1

T2

T3

T4

T5

..
.

Tt−1

T0

T1

T2

T3

T4

T5

..
.

Tt−1

T0

T1

T2

T3

T4

T5

..
.

Tt−1

T0

T1

T2

T3

T4

T5

..
.

..
.

..
.

Tt−1

...

...

...

...

...

...

...

...

A x y

图 4　GEMV 分块示意图

 

T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3 T3

T3 T12 T12 T12 T12 T12 T12 T12

T3 T12 T8 T8 T8 T8 T8 T8

T3 T12 T8 T30 T30 T30 T30 T30

T3 T12 T8 T30 T6

T3 T12 T8 T30 T6

T6 T6 T6

T63 T63

...

..
.

..
.

T3 T12 T8 T30 T6 ...

T63 T3T3 T12 T8 T30 T6 ...

x yA

图 5　SYMV 分块示意图
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交换通过阻塞式的 DMA操作实现.

Trsv(n,a [n] [n] , lda, x [n] , incx)算法 4. TRSV 的并行算法,    .

1. for i=0 to n – 1 by bsize do
total = ⌈i/bsize⌉2. 　 

3. 　除 0号从核外的其他从核进行以下操作 {
4.　　for index = id – 1 to total – 1 by (t – 1) do

j = index×bsize5.　　　 

6.　　　判断当前是否需要与 0号从核同步, 如果是, 同步; 如果不是, 直接进行下面的操作

x j ai j7.　　　读取向量段   , 矩阵块   到 id 号从核的 LDM
yi [r]+ = ai j [r] [c]×x j [c]8.　　　并行计算矩阵块和向量段的每个分量:  

9.　　 end for }
xi aii10.　0号从核读取向量段   , 矩阵块   到自己的 LDM

11.　从核阵列归约

xi12.　0号从核求解向量段   , 并将其写回到主内存

13.　0号从核与 (total<63?(total+1):((total+1)%63)=0?63:(total+1)%63)号从核同步

14. end for

A(i+1)i

xi xi xi

xi

0号从核在求解完当前向量段后, 将结果写回主存 (算法 4的第 12行). 为保证其他从核在进行后面的矩阵-向
量乘操作时从主存中取到的是被更新后的向量, 从核间需要通讯. 如图 7, 负责小矩阵   的从核 ((i%63)+1)需

要等待 0号从核求解完   才能发起对   的 DMA操作. 在我们的算法中, 0号从核求解完   后, 会对 ((i%63)+1)号
从核发起一次点对点同步请求 (算法 4的第 13行), ((i%63)+1)号从核发起对   的 DMA操作前会响应这个同步请

求 (算法 4的第 6行). 类似的过程可以采用信号量实现. 算法中 0号从核每次只和一个从核同步, 且知道与之同步

的从核号. 因此, 信号量作为一种单向同步机制优势不明显, 不能简化程序的设计. 并且在该平台上信号量通过共

享内存实现, 从核使用信号量来通信以协调各自活动可能需要频繁访问对方的 LDM 空间, 访问一次约 50 拍, 而
从核点对点同步一次约 30拍. 因此, 点对点同步相较而言是一个比较合理的方法. 在当前小矩阵-从核的映射模式

下, 0号从核每次只需和一个从核同步. 如果采用 GEMV的映射方法, 从核单点同步的次数会大大增加, 进而增加

程序的开销.
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t id idrow idcol

如上文所述, TRSV包含矩阵-向量乘与求和操作, 它们分别由 1至 63号从核和 0号从核完成 (算法 4的第 8
行和第 12行). 基于这样的任务分配方式, 0号从核需要从其他从核获取矩阵-向量乘的结果. 因此, 为了在从核之

间高效地传输数据, 我们设计了基于 RMA通信机制的归约策略. 图 8是从核行/列归约示意图. 从上至下依次展示

了当前行/列的从核数量为 8, 7, 6, 5, 4, 3, 2时, 每个从核的数据收发状态. 我们采用 RMA点对点通信机制先后进

行从核行列归约, 最终将每个从核的数据归约至 0号从核. 算法 5、6、7是从核归约的伪代码, 其中 l 是归约的数

据大小,    是参与本次归约的线程数量,    表示从核的线程号,    和   分别表示线程的行号和列号. 线程以阻

塞方式发起 RMA写操作 (算法 5的第 5行), 由远程回答字判断操作是否完成 (算法 5的第 9行), 保证了 RMA操

作有序进行. 由于线程在发起 RMA操作之前, 已和目标线程同步 (算法 5的第 4行), 因此, 线程 T(*, 0)完成行归

约后, 不需相互等待就可进行列归约 (算法 7的第 10行).

RowReduction(∗y,∗y_0, l, t)算法 5. 从核行归约过程   .

α← t β← ⌊(t+1)/2⌋1.      
while α > 1 do2.  

β ⩽ idcol < α3. 　满足 (   )的从核进行以下操作{
(id−β)4.　　对   号从核发起点对点同步

(id−β)5. 　　通过 RMA方式向   号从核发送数据

6.　}
idcol < β idcol < α−β7.　　满足 (   且   )的从核进行以下操作{

(id+β)8. 　　　响应   号从核的点对点同步请求

(id+β)9.　　　判断是否已收到   号从核发送的数据, 若是, 进行求和操作; 若不是, 则继续等待

10.　}
α← β β← ⌊(α+1)/2⌋11.     

ColReduction(∗y,∗y_0, l, t)算法 6. 从核列归约过程   .

α← t β← ⌊(t+1)/2⌋1.      
while α > 1 do2.  

β ⩽ idrow < α3.　满足 (   )的从核进行以下操作{
(id− (β×8))4. 　　对   号从核发起点对点同步

(id− (β×8))5.　　通过 RMA方式向   号从核发送数据

6.　}
idrow < β idrow < α−β7.　　满足 (   且   )的从核进行以下操作{
(id+ (β×8))8.　　　响应   号从核的点对点同步请求

(id− (β×8))9.　　　判断是否已收到   号从核发送的数据, 若是, 进行求和操作; 若不是, 则继续等待

10.　}
α← β β← ⌊(α+1)/2⌋11.　     

Reduction
(∗y, ∗bu f_y_0, l, t

)
算法 7. 从核归约过程   .

nrows← ⌊(t+7)/8⌋1.    　　　//参与归约的从核行数

ncols← t mod 82.     //最后一行参与归约的从核数

3. 若当前行参与归约的从核数等于 8, 则{
RowReduction(y,bu f_y_0, l,8)4.　   　　//行归约函数

5. }
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6. 若当前行参与归约的从核数小于 8, 则{
RowReduction(y,bu f_y_0, l,ncols)7.　    //行归约函数

8. }
9. 列号为 0的从核进行列归约, 即{

ColReduction(y,bu f_y_0, l,nrows)10.　    //列归约函数

11. }
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图 8　从核行/列归约示意图
 

 3   访存操作 (DMA) 自适应优化

如上文所述, BLAS 1、2级函数属于访存密集型问题, 其性能受限于系统访存带宽. 在 SW26010-Pro处理器

上 BLAS 1、2级函数的访存操作都是通过 DMA实现的, 函数性能由 DMA访存带宽决定. 因此, 为了提高函数性

能, 有必要针对矩阵/向量规模选择最优的 DMA参数.

 3.1   BLAS 1 级函数

n/t

BLAS 1 级函数只处理向量这一种对象, 对向量的 DMA 操作都是连续的, 它的访存带宽取决于单从核进行

DMA 操作时数据量的大小 (见第 1.2 节). 在我们的 BLAS 1 级函数算法中, 每个从核获得大小为   的连续向量

段, 其中 n 是向量规模, t 是参与本次运算的线程数量. 可见, 当数据规模一定时, 从核的 DMA访存带宽只取决于 t.
如果不对函数进行自适应优化, 当 n 较小, t 较大时, 会造成 DMA访存带宽偏低. 为了提高 BLAS 1级函数的性能,
有必要根据向量规模为其设置合适的线程数量.

通过分析 17个 BLAS 1级函数的访存和计算特点, 我们发现, BLAS 1级函数存在两种运行模式, 一是只有访

存操作, 包括 COPY和 SWAP; 另一种有访存和计算两种操作, 包括 AXPY、ROT、SCAL等.
对于只有访存操作的模式, 由于时间几乎全部花在访存上, 所以我们采用只涉及访存操作的 COPY作为基准

程序, 来预测该模式下 BLAS 1级函数在问题规模一定的情况下, 最合理的线程设置方案. 为此, 我们设计了如下

实验: 在数据规模一定, 线程数量分别为 1、2、4、8、16、32、64的情况下, 测试 COPY函数的访存带宽, 实验

结果如图 9. 从图中可看出, DMA的访存带宽随着向量规模的增大而增大并逐渐趋向稳定.
对于有访存和计算两种操作的模式, 由于其他 BLAS 1级函数如 ROT、SCAL等与 AXPY具有相同的执行模

式, 即: DMA读计算 DMA写. 因此, 我们采用 AXPY作为另一个基准程序来预测该模式下 BLAS 1级函数在问题

规模一定的情况下, 最合理的线程设置方案. 我们进行了另一个实验: 在数据规模一定, 线程数量分别为 1、2、4、
8、16、32、64的情况下, 测试 AXPY的访存带宽, 实验结果如图 10. 图 10中函数 AXPY的访存带宽与图 9中函
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数 COPY的访存带宽具有相同的规律, 随着向量规模的增大而增大并逐渐趋向稳定, 当 T=32, 为 18至 20时, 访存

性能出现明显下降与内存控制器的合并效率下降有关.

我们根据图 9、图 10的结果按最佳访存配置分别为 COPY、SWAP和 AXPY、ROT等函数设置了合适的线

程数量, 具体的策略如表 1和表 2. 对于小规模的函数, 考虑到从核启动开销较大 (占总时间的 10%), 从核性能相

较于主核性能不占优势, 采用主核进行计算.

 3.2   BLAS 2 级函数

BLAS 2级函数的主要操作对象是矩阵, 矩阵的 DMA操作往往是非连续的. 如第 1.2节所述, DMA访存

带宽取决于单从核对矩阵进行 DMA 操作时跨步向量块 (bsize) 的大小 . 由于其他 BLAS 2 级函数如 GER、
TRSV等与 GEMV具有相同的执行模式即: DMA读计算 DMA写. 因此, 我们采用 GEMV作为基准程序, 来预

测 BLAS 2 级函数在问题规模一定的情况下, 进行 DMA 操作的最优. 在我们的 BLAS 2 级函数算法中, 需要

矩阵 A、向量 x 和向量 y 这 3个数组的值才能完成计算, 而每个从核的 LDM空间仅有 256 KB. 假设 x 和 y 需

要的 LDM空间大小为和, 则 A 需要大小为的空间 (是 A 进行 DMA操作的), 它们进行 DMA操作时应满足不

等式 (以双精度为例). 因此 , 满足条件的和组合有 (8, 2048)、(16, 1024)、(32, 512)、(64, 256)、(128, 128)、
(256, 64)、(512, 32)、(1024, 16)、(2048, 8). 我们进行了一个实验, 在矩阵规模一定, 不同组合下, 测试单从核

下 GEMV的访存带宽. 实验结果如图 11所示, 从图中可看出, 当和为 (128, 128)时, DMA访存带宽最高. 因为

对于 GEMV 来说, 越大, A 的访存带宽越高, 函数性能越好. 当增大到一定程度时, A 的访存带宽基本趋于稳

定, 若再增大, 会偏低, 会造成 x 访存带宽下降, 函数性能降低. 多从核下的 GEMV的实验结果与单从核的基

本吻合, 如图 12. 所以我们选取的最优为 128.
BLAS 2级函数的最优 bsize 被确定后, 线程数量是可以根据其问题规模来调整的唯一参数. 为了预测 BLAS

2级函数在问题规模一定的情况下, 最合理的线程设置方案, 我们设计了一个实验: 在数据规模一定, bsize 为 128,
线程数量分别为 1、2、4、8、16、32、64的情况下, 测试 GEMV的访存带宽. 实验结果如图 13. 我们根据图 13
的结果为 BLAS 2级函数的各个规模设置合适的线程数量. 即: 当矩阵规模处于 (128×128, 2048×2048]区间时, 启

表 1    COPY、SWAP 等函数的各个向量规模应设置

的线程数
 

向量规模 (n) 线程数量 (t)
1 ⩽ n < 1024  采用主核进行操作

1024 ⩽ n ⩽ 65536  4
n > 65536  16

表 2    AXPY、ASUM、DOT、MAX、NRM2 等函数

的各个向量规模应设置的线程数
 

向量规模 (n) 线程数量 (t)
1 ⩽ n < 1024  采用主核进行计算

1024 ⩽ n ⩽ 4096  8
4096 < n ⩽ 32768  16

32768 < n ⩽ 262144  32
n > 262144  64

 

40

30

20

10

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

B
an

d
w

id
th

log2(n) (n 为向量的维度)

T=1
T=2
T=4
T=8
T=16
T=32
T=64

图 9　COPY 的访存带宽

 

40

30

20

10

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23

B
an

d
w

id
th

log2(n) (n 为向量的维度)

T=1
T=2
T=4
T=8
T=16
T=32
T=64

图 10　AXPY 的访存带宽

4430  软件学报  2023年第 34卷第 9期



动 16个线程; 当矩阵规模大于 2048×2048时, 启动 64个线程; 当矩阵规模小于 128×128时, 考虑到从核启动开销

较大 (占总时间的 10%), 从核性能相较于主核性能不占优势, 采用主核进行计算.
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图 13　GEMV 的访存带宽
 

 4   实验结果及分析

 4.1   对比实验

针对本文中使用的向量压缩、向量化技术等优化手段, 本文在 SW26010-Pro平台上进行了一系列对比实验.
对于向量压缩技术, 本文以 GEMV为实验对象, 对比它是否采用向量压缩操作两种情况下的性能结果, 向量的增

量 incx、incy 分别设置为 incx=17, incy=19; 对于向量化技术, 本文以 IAMAX为实验对象, 对比它是否采用向量化

计算两种情况下的性能结果; 对于动态任务划分, 本文以 SYMV为实验对象, 对比它采用静态任务划分和动态任

务划分两种情况下的性能结果. 实验中的数据类型为双精度.
后文图 14是 GEMV的性能对比结果, 由图可知, 采用向量压缩技术之后, GEMV性能有明显的提升. 后文图 15

是 IAMAX 的性能对比结果, 由图可知, 采用向量化技术之后, 函数性能得到了 1–2 倍的加速. 后文图 16 是

SYMV的性能对比结果, 由图可知, 相比静态任务划分方式, 动态任务划分方式使 SYMV性能有 6%–35%的提升.
可见本文提出的优化技术给函数性能带来了明显的提升. 在下面的实验中, 本文将展示所有优化技术均应用于

BLAS 1、2级函数时, 函数性能的提升效果.

 4.2   性能结果

BLAS 1、2级函数的性能受限于系统访存带宽, 本文以从核访存带宽和开源库的加速比作为 BLAS性能的主
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要评估依据. 在实验中, 我们选取的问题规模保证了两个版本的函数性能均达到了各自的最优值, 数据类型为双精度,
执行时间取 1 000 次测量的均值. 对于 BLAS 1 级函数, 访存带宽的计算以向量本身大小作为基准访存量; 对于

BLAS 2级函数, 访存带宽的计算以矩阵和向量数据量之和作为基准访存量. 该平台实测访存带宽最大约为 46 GB/s.
表 3是 BLAS 1、2级函数的访存带宽测试及加速比结果. 表中仅涉及内存读写操作的 COPY可以实现峰值

带宽的 95%; 既涉及内存读写又涉及计算操作的 AXPY 和 SCAL 可以实现峰值带宽的 90%; 涉及普通矩阵的

GEMV 和 GER 可以分别实现峰值带宽的 99% 和 91%; 涉及带状矩阵的 GBMV 可以实现峰值带宽的 87%; 涉及

三角矩阵的 TRMV可以实现峰值带宽的 96%; BLAS 1级函数的平均访存带宽为 42.07 GB/s, BLAS 2级函数的平

均访存带宽为 37.04 GB/s. 可见, 在本文的优化方案下, BLAS 1、2级函数可以充分利用从核 DMA访存带宽.

表 3中也显示了本文设计的 BLAS库与开源库 GotoBLAS 0.2.6[22]的性能加速比, 从实验结果可看出, 每个函

数对比 GotoBLAS 都有不同程度的加速. 本文实现的 BLAS 1 级函数对比 GotoBLAS 的平均加速比为 18.78,
BLAS 2 级函数对比 GotoBLAS 的平均加速比为 25.96. 可见, 本文提出的优化方案能够在申威众核计算平台为

BLAS 1、2级函数带来明显的性能提升.

 4.3   自适应优化

为了验证自适应优化的合理性, 我们以 SCAL和 TRMV为实验对象, 测试了它们在进行自适应优化后的性能

结果, 并与 t=64 (t 为线程数)的结果进行了对比. 在实验中, 向量的规模为 1024–1048576, 矩阵的规模为 256–16384,

表 3    BLAS 1、2 级函数的访存带宽测试

数据及加速比
 

函数名 带宽 (GB/s) 加速比 函数名 带宽 (GB/s) 加速比

ASUM 41.14 15.35 TRSV 43.13 45.33
DOT 43.04 14.48 GBMV 40.26 25.73

IAMAX 41.91 58.95 SPMV 34.05 8.07
NRM2 41.11 8.83 SPR 31.82 6.05
AXPY 41.76 18.64 SPR2 32.19 6.80
COPY 43.67 14.97 SYMV 35.85 65.47
ROT 40.51 13.44 SYR 31.28 8.63
SCAL 41.79 8.19 SYR2 30.81 11.97
SWAP 43.70 12.77 TRMV 44.42 46.53
GEMV 45.65 51.74 TPSV 33.05 14.60
GER 43.93 12.19 TPMV 35.09 15.42
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数据类型为双精度.
图 17 和图 18 分别是 SCAL 和 TRMV 的访存带宽测试结果, 图中的实线是自适应优化的性能结果, 虚线是

t=64对应的性能结果. 通过观察分析可知, 自适应优化取得了比较明显的加速效果, 平均性能提升为 50%.

 4.4   相关应用

本文以线性代数中的 LQ 分解 (LQ decomposition)[13]、QR 分解 (QR decomposition)[14]、特征值问题 (eig-
envalue problems)[15,16]为实验对象, 验证本文的工作在应用中的优化效果. 我们以 LAPACK 函数 GELQF[39]、

GEQRF[39]以及 SYEVD[39]为例, 测试它们调用本文优化的 BLAS 1、2级函数和调用 GotoBLAS 0.2.6[22]的 BLAS 1、
2级函数的性能数据. 实验中上述 3个函数调用的 BLAS 3级函数均来源于 GotoBLAS 0.2.6[22], 数据类型为双精

度, 实验结果如表 4.
  

表 4    LQ分解、QR分解及对称特征问题性能对比 (GFLOPs/s) 

矩阵规模
调用本文的BLAS 调用GotoBLAS 加速比

LQ分解 QR分解 对称特征问题 LQ分解 QR分解 对称特征问题 LQ分解 QR分解 对称特征问题

1024×1024  4.57 14.86 6.57 0.41 1.58 0.91 11.15 9.41 7.22
2048×2048  11.30 31.85 13.37 0.89 3.13 1.89 12.70 10.18 7.07
4096×4096  21.97 64.66 27.6 1.54 5.69 2.54 14.27 11.36 10.87
8192×8192  41.17 134.90 55.17 2.68 10.76 5.68 15.36 12.54 9.71

 

表 4是 GELQF、GEQRF以及 SYEVD的性能测试结果, 它们通过调用本文优化的 BLAS 1、2级函数, 取得

了平均 10.99倍的加速效果, 充分说明了本文工作在应用中的重要性.

 5   总　结

本文基于 SW26010-Pro众核计算平台, 提出了若干 BLAS 1、2级函数的并行算法, 并对不同类型函数针对性

地进行了优化, 实验结果说明本文提出的优化方案为 BLAS 1、2级函数带来了明显的性能提升.
从申威 1600 到申威 26010 再到最新的申威 26010-Pro, 可以看出国产高性能计算平台更新迭代较快, 而

BLAS 1、2级函数数量较多同时优化方法各异, 同时 BLAS 1、2级函数属于访存受限型计算, 如何针对该系列平

台设计出充分利用平台访存带宽且可以一定程度上利用自动代码生成技术的 BLAS 1、2级函数, 是下一步工作

中需要深入探索并解决的一个重要问题.
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