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摘  要: 近年来,随着数据量的不断增大,数据密集型计算任务变得日益繁重.如何能够快速、高效地实现在大规模

数据集上的计算,已成为数据密集型计算的主要研究方向.最近几年,研究人员利用新型的硬件处理器对数据密集型

计算进行加速处理,并针对不同新型处理器的特点,设计了不同形式的加速处理算法.主要对新型硬件处理器基于数

据密集型计算的研究进行了综述.首先概述了新型硬件处理器的特点;然后,分别对新型处理器 FPGA 和 GPU 等硬

件进行性能分析,并分析了每种处理器对数据密集型计算的效果;最后提出了进一步的研究方向. 
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New Processor for Data-Intensive Computing 
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Abstract:  In recent years, with increased data volume, data-intensive computing tasks become increasingly critical. How to efficiently 
and effectively implement data-intensive computing on large data sets becomes a major research direction for data-intensive computing. 
Currently, researchers attempt to use new processors to accelerate the data-intensive computing process. Different acceleration approaches 
could be adopted according to the characteristics of new processors. In this paper, the new processors, well as the algorithms, for 
data-intensive computing research are surveyed. First, the new features of processors are reviewed. Then the capability of each new 
processors and their performance over data intensive computing are analyzed. Finally, the future research directions are discussed. 
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针对急剧上升的大规模数据,传统的数据密集型计算已经无法再在此种场景下适用.对此,大量的学者们对

算法进行不断的改进,并提出利用新型的处理器来进行复杂的数据密集型计算.在众多的新型处理器中,FPGA
与 GPU 体现了良好的并行计算等特性,使得复杂的数据密集型计算能够快速、高效地在并行机器集群上快速

地进行并行计算. 
处理器的主要功能是用于对计算机的指令进行解释以及处理计算机应用中的数据.由于内存空间急速变

大,但是处理器的处理效率却无法与其匹配,适用于各类处理不同场景的新型处理器迅速出现,并展现了其高效
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的性能.不同的处理器针对不同类型的计算算法以及不同的面向场景,并体现出不同的性能优势. 
针对不同处理器,研究人员对不同的任务提出了大量新算法.面向新型处理器的高效数据密集型计算算法

研究已成为当前数据管理等领域的热点之一.为了有效地对当前面向新处理器的数据密集型计算技术的新进

展进行梳理,本文首先对数据密集型计算、新型处理器背景做出简要的概述(第 1 节).然后,分别在第 2 节和第 3
节分别对新型处理器 FPGA,GPU 进行分析.然后,基于其他硬件平台对大规模数据进行数据密集型计算的综述

(第 4节).针对其特点进行概述,再根据其特性对数据库系统以及机器学习中的数据密集型计算做出相应的改进

(第 5 节). 

1   研究背景 

大量的用户在生活中、网络中持续产生活动记录,使得需要管理和计算的数据以指数形式急速增加.针对

这些大规模的数据,如何让其更好地服务用户变得日益重要.数据密集型计算实现数据的获取、存储及管理,对
得到的数据集进行分析与计算,通过计算分析得到用户所需的结果.针对大规模的数据集,数据密集型计算也变

得更加复杂、困难,计算的效率也随着数据集的增加而降低.所以,如何解决大规模数据集的存储操作与密集计

算,成为当前亟待解决的问题.面对该问题,研究人员针对各种数据密集型计算进行了并行处理,将算法划分成

子计算模式进行并行计算,从而提高算法执行效率.因此,随着大数据时代的到来,大规模的分布式计算框架在

数据密集型计算中变得更加重要,针对海量数据的数据库操作也越来越受到重视.但是随着数据量的增加,算法

计算量也变得更加复杂,普通硬件(如 CPU)的计算速度已经无法满足用户需求.学者们开始通过对硬件的改变,
使数据密集型计算变得高效.由于 FPGA 具有可重构及可扩展等特点,GPU 具有高并行等特点,十分适用于当今

的数据密集型计算,因此,以 FPGA,GPU 为代表的新型的硬件得到了快速、高需求的发展.如何将这些新型处理

器有效应用于数据密集型计算,成为现今数据库领域和高性能计算领域关注的热点问题之一.研究人员近年进

行了大量的研究工作,提出了一系列技术.本文主要根据新型处理器对数据库上的密集型操作计算以及机器学

习方向上的数据密集型计算进行综述. 
在数据库上针对大规模的数据集进行数据密集型操作时,随着计算机内存空间不断变大,现代数据库系统

能够在内存中对其进行处理.但是随着内存容量的增加,并没有适当地降低内存延迟,从而导致了内存在处理数

据较多时延迟过长.因此,数据在内存层之间的移动成为了影响内存数据系统时间效率的瓶颈.以前的设计中,
针对一个特定的查询,所有与查询结果相关的数据必须在内存层之间进行移动.针对这种情况,Sam 等人[1]提出

了 JAFAR,一种嵌入在 DRAM 中的 Near-Data Processing(NDP)硬件加速器,即利用新型的列存储方案,能够将选

择操作推至内存中执行.此外,应用 NDP 加速器来实现其他关系型数据操作,也具有非常广阔的发展空间.近年

来,随着 FPGA,GPU 等新型加速器的迅速发展,其优异的性能同时被应用于数据库操作中. 
众所周知,FPGA 是以并行计算为主的处理器,GPU 是图像应用领域的最成功的加速器.在其他领域,也存在

着大量的加速器应用于各种数据密集型计算中.例如,卷积引擎能够针对图像内核和模板计算进行处理,M7 能

够加快数据库查询[2],ASiPEC 能够对 H.264 视频编码器进行加速[3].各种新型处理器能够对复杂计算进行加速

处理,大量基于大规模数据集上的数据库操作项目被提出来.例如,利用 FPGA进行编译(例如 LINQits, Teradata),
工业上将 Xeon 服务器和 FPGA 结合起来以实现数据密集型计算(例如 IBM Netezza[4]提出的方案).另外,部分研

究人员使用已经存在的加速器(例如网络处理器、GPU 等)来实现针对关系运算的加速.这些项目都能够利用特

定的电路来加速数据库查询操作,从而提高在大规模数据集上数据库的操作效率. 
根据 FPGA 处理器具有可重构的特性,近几年主要研究将其用于加速数据库系统的查询操作.由于 FPGA

处理器能够动态地进行编译,所以针对不同的查询需求,能够局部动态地进行重构.由于 FPGA 处理器每个时钟

周期能够处理更多的任务,所以其能更好地执行并行化的算法,比如 K-means、贝叶斯网络以及人工神经网络等

一些适用于并行的算法.GPU 处理器由于内在的硬件特性,使其对高通量并行计算有着有效支持.将其与数据库

系统进行结合,能够加速数据库的查询处理.并且其并行性能够有效地处理一些计算复杂的数据密集型计算算

法,例如机器学习上的 K-means、遗传算法、贝叶斯算法等.本文将针对各种处理器其不同的性能,对各种数据
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密集型计算的加速方法进行综述. 

2   基于 FPGA 的数据密集型计算 

2.1   FPGA概述 

FPGA,即现场可编程门阵列,是一个可重复编程的逻辑设备,且是一个以并行运算为主的处理器.它能够通

过可编程的逻辑元件配置构造成一些基本的逻辑门数字电路,例如与门、或门、非门、异或门以及它们更为复

杂的组合排列.通过硬件描述语言,例如 Verilog 或者 VHDL 来产生这些数字电路.FPGA 能为用户提供更灵活的

数字电路配置.基于 FPGA 的系统是一个具有高性能、高效率的体系结构.FPGA 具有如下几个关键的特性: 
FPGA 比 CPU 性能高两三个数量级;它能在 6~12 个月内跟上 CPU 的半导体技术;FPGA 是内置可重置的,它能

够被重新加载以符合当前的应用需求.基于 FPGA 的架构,能够被应用于嵌入式系统中.同时,这一技术也正在逐

步应用于计算密集型和数据密集型的应用中.基于这些特点,FPGA 在数据库上的操作与机器学习上的效率也

有更好的体现. 
FPGA 的适用范围很宽,包括通信、视频、信息处理等领域.目前,由于 FPGA 的使用成本较低且能耗比其

他主流处理器要低,因此比较广泛地用于工业环境中,使其大规模地进行数据密集型计算.其用于工业大规模使

用的优势体现在:(1) FPGA 能够集成整个芯片系统(SoC),在一个硬件平台上集成 IP 和软件堆栈,从而大幅度降

低成本;(2) FPGA 有较长的产品生命周期,能够通过硬件移植来延长其工业生命周期,从而达到低成本使用的效

果;(3) 可重新编程的性能使其能够在工业开发中,利用不同的设计来适应新硬件功能的发展变化. 

2.2   基于FPGA在数据库上的查询操作 

有一些利用 FPGA 处理查询操作的静态方法.Andreas 等人[5]提出了针对嵌入式设备使用 FPGA 来加速数

据库中查询操作的方案,主要针对文本数据进行数据库的查询操作.通过分析一个即将被执行的查询,即时地会

产生针对该查询的硬件加速器,并应用部分动态重分布能够将其装载入 FPGA 上,以便执行随后的查询.对于每

个 SQL 查询操作,均会在模板库中建立一个预先合成的比特流实现方案.它的处理速度和高端数据库服务器速

度一样快,并会产生更少的额外能量消耗.应用该技术,能够确定哪个子查询需要使用硬件加速,哪个子查询不

值得使用硬件加速. 
Glacier[6]基于 FPGA 在硬件电路上利用编译器实现流式查询的方法.当给定一个查询,编译器把必要的模

块实例化到数字逻辑电路上.系统架构如图 1所示.Glacier提供接口组件来接受中央处理器(main memory, CPU)
以及网络(network)的数据,并将结果流返回到网络或中央处理器.如图 1 所示的配置,FPGA 直接与物理网络接

口进行通信,为网络端提供了低延迟的性能.FPGA 内部构造实现了 UDP/IP 网络控制器组件.接受数据流后,将
数据从网络直接送入由硬件实现的数据库查询部分.最后,将最终查询结果发送到应用系统中. 

 

Fig.1  System architecture diagram[6] 
图 1  系统架构图[6] 

Glacier 支持任意的代数操作组合,因此具有较高的灵活性.但是 Glacier 上的电路只能对已知的查询进行处

理,对于新的查询,需要重新生成电路.因此,提出了一种新的方法,动态重分配方法[7],使 FPGA 变得更加灵活、可

扩展.该方法提供了一种基于 FPGA 的加速 SQL 查询的局部动态重分配方法,通过加速查询,使得大型数据库系

统能够达到非常高的吞吐量.利用局部动态重构方法,能够更加灵活地构建架构,使得基于 FPGA 硬件来扩展新
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的操作或 SQL 架构的花销更低.这种查询方法允许用户对其进行部分配置,这样,对于新的查询到来时不需要全

部重新配置. 
虽然文献[7]所提供方法的可扩展性较好,但是这种方法只解决了投影和选择操作.因此,研究人员提出了智

能存储引擎 Ibex[8],它实现了除了连接以外的所有操作.它通过利用智能存储引擎,能够减少对于复杂查询操作

的负载.除了性能获得提升以外,通过利用 FPGA 实现负载引擎还减少了能量消耗.Ibex 作为一个混合引擎,利用

专用的硬件实现了普通硬件引擎无法处理的评估 SQL 表达式的 line-rate 和软件任务回退. 
Scofield 等人在文献[9]中指出:XTREMEDATA 作为活跃于数据仓库和分析型应用领域的新秀,它设计了

dbX 专门用来分析深层次需求,以解决用户需求的应用环境.dbX 的主要目标是快速加载数据,对大规模数据进

行高效查询.dbX 目的是使用 FPGA 加速软件中部分数据库函数的执行,运行时对数据执行动态重分布以及平

衡结点间的负载,应用相关技术减少数据倾斜等. 
Sukhwani 等人[10]提出了一种加速器,能够适用于各种不同的查询操作,利用基于 FPGA 的加速引擎在数据

库上进行分析查询操作.加速器通过对查询进行划分来执行不同的查询操作,从而对 FPGA 可以不进行重新配

置.然后,又基于 FPGA 加速了投影和排序两种数据库操作[11].相比于原始软件,提高了排序操作的速度,并行实

现了投影操作,降低了投影操作的计算开销,并针对联机事务处理系统减轻了计算负载. 
Yoshimi等人[12]利用闪存存储技术,基于 FPGA来加速联机分析处理中用户自定义函数的聚合操作,实现了

一个加速器模型,能够将数据从闪存存储器到DRAM进行聚合.除了对数据进行适当的分配及分割,加速器模块

还操作在 FPGA 芯片上的数据流. 

2.3   基于FPGA的K-means算法 

K-means 算法具有收敛速度快、易于实现的特点,广泛应用于信息检索、图像处理及模式识别等领域,但是

在一些针对大规模数据应用中(如物理模拟等)表现不佳.Choi 等人 [13]设计实现了基于 FPGA 加速计算的

K-means 聚类计算框架,通过利用 map-reduce 模型,在多个 FPGA 上自主实行 map 和 reduce 函数,并在多 FPGAs
环境上对计算和 I/O 性能进行了系统级的权衡.该方法主要针对在多维的文本数据上进行大规模数据的聚类操

作.他们实现的 map-reduce 编程模型,能够在多个 FPGAs 上加速运行 K-means 算法;并且对比之前的研究,该模

型具有通用性,能够在额外的 FPGA 上进行大量的扩展. 
图 2展示了文献[13]中的一个异构计算集群.该集群包含一组同类的计算节点,每一个计算节点都具有一个

FPGA 加速器.除了与主机有一个基本的通信和内存获取方式,FPGAs 还利用专用的通信网络进行相互连接. 

 

Fig.2  K-Means cluster structure diagram[13] 
图 2  K-Means 集群架构图[13] 

这种简单的集群架构具有可扩展性,并且能够对现有的系统向后兼容,因此,该集群能够对已存在的分布式
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软件系统进行终端到终端的性能对比. 
该模型的单节点架构图如图 3 所示,在执行 K-means 算法的过程中,软件和硬件系统中数据流持续从主机

传输到 FPGA 上.图中 Data Manager 模块部署于每台计算节点中,负责在通用文件系统中的分区数据文件中检

索数据.软件 Streamer 用于和 Data Manager 交互,当 Data Manager 有一批输入数据时,在 PCIe 的帮助下,Streamer
负责将这批数据接受并传递到 FPGA 中.PCIe 将数据从用户内存空间拷贝到内核内存空间.然后,FPGA 在内核

内存空间中执行 DMA 读取操作. 

软件

硬件

PCle驱动 流控制器 数据管理器

计算节点

PCle总线

DMA内核
FPGA

数据

硬盘

 

Fig.3  K-Means single node architecture diagram[13] 
图 3  K-Means 单一节点架构图[13] 

针对大规模的图像数据,文献[14,15]通过利用基于 FPGA 优化的 K-means 算法进行距离计算,加速处理了

多光谱和超光谱图像数据.同样地,基于 FPGA 的 K-means 算法在实时图像集群[16,17]中十分有效.Winterstein 等

人[18]实现了一种基于 FPGA 的变形 K-means 聚类算法,利用 kd 树型结构来剪枝搜索空间,减少计算负担,提高对

图像数据的聚类速度.文献[19]提出一种基于 FPGA参数化实现K-means聚类算法的方法,比之前的方法[20]更加

有效.之前的方法[20]只能对一维数据、8 个集群点进行实现,而现在的方法[19]是基于 FPGA 动态局部重构的方

法,利用 3 种新型的 K-means 聚类算法在多维数据上实现:第 1 种是利用不同的距离度量方法来重构算法的距

离核心,第 2 种方法是利用内部配置访问通道(ICAP)来重构 K-means 的内核,最后一种是利用内部配置访问通

道来重新配置多个 K-means 内核. 

2.4   基于FPGA的遗传算法 

遗传算法是一种基于随机特征的自适应学习策略的优化方法.由于其函数的设计不固定,例如有时函数需

要进行优化,因此硬件平台必须具有可重编程性.FPGA 的可重编程性便满足了该点需求.遗传算法广泛应用于

数值分析、图像处理、模式识别、非线性优化问题等领域.针对大规模的文本数据、图数据,可通过将数据转

换成二进制输入数据,利用遗传算法来解决问题.遗传程序被许多研究人员用于合成组合电路[21],但是由于他们

都未能解决电路 4个或 6个以上变量的问题,使得这些方法都存在一个严重的可扩展性问题.对此,César等人[22]

提出了一种基于 FPGA 集群的高性能可重构计算框架,针对文本数据,实现了并行遗传程序的布尔合成,使其能

够扩展到 12 个变量. 
针对大规模的文本数据,早期的遗传算法硬件实现的主要缺点就是缺乏参数可编程性以及缺少对多适应

度函数的支持.对此,Pradeep 等人[23]设计了一种名为 IP Core 的方法,通过利用 FPGA 的高逻辑密度性能,设计了

遗传算法引擎来解决这些问题.该方法能够自定义遗传算法的种群规模、生成数目、交叉率和突变率、随机数

生成的种子以及适应度函数.由于 FPGA 具有动态可重构的特性,因此,François 等人[24]也将其用于无人机中,利
用遗传算法对路径进行规划,利用 FPGA 能够对路径进行实时编译规划来高效地处理图数据.表 1 将传统的方

法与使用 FPGA 的遗传算法进行了各个阶段的效率比较,实验结果是多次实验后的平均值,PC 环境是 CPU 为

2.8GHz 奔腾 4 处理器,FPGA 为 Virtex-II Pro 的 100MHz 时钟系统.通过表 1 可以看出,利用文献[24]基于 FPGA
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的方法可以使遗传算法速度大幅提升.由于评估阶段在该文献中仍处于改进阶段,因此用 N/A 来代替,而速度提

高 1.2 倍是由于排序后的种群比未排序的种群需要更少的时间来查找适应度. 
Table 1  Table of effect of genetic algorithm[24] 

表 1  遗传算法效果表[24] 

GA 阶段 初始基于 PC 的 GA 用 FPGA 改进 GA 速度提升比 
选择和交叉 94ms 8.85μs 10 000× 

突变 2ms 18μsa 111× 
种群更新 30ms 600nsb 50 000× 

评估 60s/50s N/Ac 1.2×d 

针对在大规模文本数据上的遗传算法,Aporntewan 等人[25]提出了一种利用 Verilog 语言在 FPGA 上实现的

紧凑型遗传算法,并由随机数生成器、概率寄存器、比较器、缓冲器以及适应度函数计算器这 5 种模块组成,
每 3 个时钟周期迭代一次遗传算法.但是由于这种方法需要占用大量的内存与复杂的计算,因此,Krupesh 等

人[26]提出了一种改进后的基于 FPGA 的紧凑型遗传算法,通过只存储种群向量来替代整个种群,使其需要更少

的内存来进行更简单的计算. 
在解决真实世界应用问题时,由于基于 FPGA实现的遗传算法比基于 CPU实现的遗传算法更高效[23],因此,

许多研究人员开始采用 FPGA 来加速实现遗传算法[25−30].虽然基于 FPGA 实现的遗传算法被广泛地应用,但是

需要大量定制遗传算法的硬件架构,因此,Guo 等人[31]提出了一种自动框架,基于 FPGA,能够使用户自定义硬件

架构来实现通用的遗传算法.对于只基于软件实现的遗传算法,在需要实时反馈的场景下延迟过高[27],而硬件实

现遗传算法的并行化效果更好[23],因此,Nambiar 等人[32]利用可重构的硬件实现遗传算法,并通过协同设计将软

件和硬件结合加速算法运行. 
由于人工神经网络需要知道拓扑结构和每个突触连接的初始权重,但是这两个参数的计算又过于繁重,因

此,Fe 等人[33]利用遗传算法在 FPGA 嵌入式系统上加速实现了人工神经网络的训练. 
Tuncer 等人[34]提出了一种基于 FPGA 的遗传算法,并将其应用于移动机器人的路径规划,将复杂的适应度

函数用硬件核心实现,其他计算利用软件处理器实现.Vavouras 等人[35]主要提出了利用 Virtex-II Pro FPGA 在

XUPV2P 平台上实现遗传算法,主要优化了适应度函数. 

2.5   基于FPGA的贝叶斯网络 

由于 FPGA 具有重构特性,因此它在贝叶斯网络上体现的性能比软件更好,比硬件[36]更加灵活.FPGA 通过

修改配置位可重编程多次,使得它更加灵活地支持更多的应用[37,38].文献[39]提出了一种在 FPGA上基于粒子群

优化的贝叶斯网络学习方法.利用基于 FPGA 的解决方案比软件实现的贝叶斯网络更高效,在每个集群节点上

每秒生成适应度评估的数量提高约 2.6 倍.该方法没有适应度函数的限制,但是限制了条件概率表的结构. 
由于最近使用拥有高维度特征空间的高吞吐率数据(例如图像、微矩阵等)场景大量增加,急需一种能够高

效处理这些数据的方法.文献[40]提出了一种基于随机判别原理的贝叶斯分类器方法,并使用基于 FPGA硬件的

并行计算来快速处理算法的复杂计算. 
基于 FPGA 实现的计算硬件架构[40]如图 4 所示,该硬件由控制模块、训练集内存、对比模块、求和模块以

及预测模块组成. 
• 控制模块给每个模块发出控制信号,并从训练集内存中读取数据; 
• 训练集内存类似于 ROM,存储包含分类标签的训练集数据; 
• 对比模块由多个比较单元组成,其个数等于子空间的个数,并且每个比较单元包含一个比较器和一个

随机掩码模式发生器,比较器能够确定输入的特征是否匹配; 
• 如果测试数据和训练数据的某属性发生匹配,该属性的总值在求和模块上进行增加操作; 
• 预测模块利用该文献提出的计算方法来估算输入数据的分类标签. 
PSNB 代表文献[40]对应的方法,表 2 中显示了在不同数据集上利用不同分类方法的得到的准确率. 
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Fig.4  Computing hardware implementation diagram[40] 

图 4  计算硬件实现图[40] 

 Table 2  Classification effect comparison table[40] (%) 
 表 2  分类效果对比表[40] (%) 

数据集 PSNB kNN SVM LDA 
Leukemia 97.06 94.12 94.12 91.18 

Lung cancer 72.41 71.04 70.58 61.33 
Breast cancer 72.08 70.34 69.19 69.52 

Scene-15 74.10 67.71 71.70 66.73 

由表 2 可以看出,通过利用基于 FPGA 实现的贝叶斯算法,其分类的准确率要比 kNN,SVM 以及 LDA 的准

确率高很多. 
Mak[41]证明了能够使用基于 FPGA 的嵌入式异构系统芯片来做系统发育推论.Alachiotis 等人[42]基于 Mak

的研究,提出了一种基于 FPGA 加速最大似然估计的方法.他们利用 FPGA 芯片的本地内存高带宽、低延迟访

问的特性,存储系统发育似然函数输入输出的似然估计向量.然而,他们的架构无法计算更高对数似然估计值,
也无法执行在基于贝叶斯方法的系统发育树构建软件中用于防止条件概率向量下溢的缩放和归一化操作.因
此,Stephanie 等人[43]提出了一种方法,利用 FPGA 协处理器来加速贝叶斯马尔科夫蒙特卡洛推论方法中的系统

发育似然函数的处理.通过利用硬件实现系统发育似然函数,有效地替代了基于贝叶斯方法的系统发育树构建

软件中归一化操作和对数似然估计计算.通过使用 FPGA 协处理器,在其上进行系统发育似然函数的映射和逻

辑支持的技术开发.通过利用 FPGA 芯片上 DSP 模块和高带宽的本地内存来加速基于最大似然估计的方法,得
到的性能优于传统的多核处理器.该方法设计的加速器,在基于双浮点的 Xilinx 内核生成器上,利用 Virtex-2 Pro 
FPGA 所达到的延迟为 38 周期,在 Virtex-6 FPGA 上所达到的延迟为 34 周期.表 3 显示了对于不同的数据集, 
CPU 计算所花费的时间,并将 Stephanie 等人提出的硬件方法与其进行比较. 

Table 3  Bayes classification results comparison table[43] 
表 3  贝叶斯分类结果对比表[43] 

SW 节点平均处理时间(μs) HW 节点平均处理时间(μs)和与 SW 节点速度比 

数据集 非 root
节点 

Root 
节点 平均值 HW 平均时间/节点数

@165MHz(μs) 
速率比
vs. SW

HW 平均时间/节点数 
@310 MHz(μs) 

速率比 
vs. SW 

M993 16.1 43.1 17.1 6.6 2.6 3.5 4.9 
M1319 20.7 54.2 22.7 9.0 2.5 4.8 4.7 
M346 41.1 118.0 44.0 9.6 4.6 5.1 8.7 

M1038 46.3 119.4 47.0 13.0 3.6 6.9 6.8 
M1485 61.5 166.2 65.5 19.0 3.4 10.1 6.5 
M4056 193.6 560.3 198.2 58.7 3.4 31.2 6.4 
M3631 199.6 563.9 205.9 83.0 2.5 44.1 4.7 
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2.6   基于FPGA的人工神经网络 

利用硬件并行实现人工神经网络,可以通过模拟、数字或混合信号设计的技术来实现.FPGA 在超大规模集

成电路中具有更加成熟和灵活的数字化设计,它的高处理密度特性可用于人工神经网络的并行处理[44]. 
针对大规模文本数据,比较流行的人工神经网络[45]利用误差反向传播算法来训练多层感知.但是,用此方法

会使训练变慢,并且在训练之前缺少明确的方法来确定网络拓扑结构.因此,文献[46]提出利用 FPGA 的可重构

计算特性来解决这些问题.可重构计算由于是通用计算平台,因此每单位面积的处理性能更优. 
基于 FPGA 的人工神经网络传统方法允许的最小精度是 16 位定点,该方法权衡面积来说被认为是最优的

精度,使其能够在 FPGA 上获得高效的硬件性能.定点精度能够量化错误,相对应的浮点精度限制了量化错误.对
此,文献[47]进一步讨论了单 FPGA 平台上在反向传播算法上使用浮点运算的可能性与灵活性. 

为了确保基于 FPGA 的精密逻辑运算,在面积与精度之间的平衡很重要,合理的数值精度能够提高网络精

度和收敛速度.随着精度的提高,逻辑面积(即 FPGA 资源)的花费代价也越高.浮点对比于定点来说,能够提供更

高的精度,在计算时,计算结果将得到更小的量化误差,因此,其作为一种理想的数值表示法被广泛应用于通用

计算平台.然而,由于 FPGA 的硬件资源限制,浮点数不如定点数那样灵活.因此,文献[47]提出了一种方法,用于

优化权衡精度与面积之间的分配,来帮助 FPGA 的定点方法在通用计算中变得更加有效.在不牺牲质量性能的

情况下,尽量减少硬件使用面积,并确定所能达到的最小精度.每个算法所允许的最小精度是不同的,Holt 等

人[48]提出的人工神经网络的反向传播算法最小允许精度为 16 位定点计算.该精度在不牺牲人工神经网络的学

习能力的情况下,最大限度地减少了硬件面积.通过基于 FPGA 实现的人工网络神经的反向传播算法,通过定点

方法加强了密度优势,使由浮点精度产生的量化误差可以忽略不计. 
Virtex-E(FPGA 的一种)可配置逻辑模块如图 5 所示,由 4 个逻辑单元(LC)和两个相似的 slice 元件组成.每

个 LC 包含一个拥有 4 输入的查找表(LUT),专为逻辑运算功能进行快速超前逻辑进位,还包含一个存储元件(即
触发器). 

 

Fig.5  Virtex-E configurable logic module diagram[46] 
图 5  Virtex-E 可配置逻辑模块图[46] 

当把人工神经网络映射到 FPGA 中时,发现针对大规模文本数据和图像数据的计算,最主要的限制是大量

资源在各个处理元件中共享问题.对此,Bonnici 等人在文献[49]中提出了一种优化乘法和资源分布式存储器的

方法来解决限制问题,从而实现更高效的并行性、更快的速率、更少的资源被占用.该方法将网络层映射到一

个特别的硬件结构中,使硬件资源利用率提高.利用一个可重构、参数化的神经节点作为神经实现的基础模块,
并用 Verilog(HDL)作为实体模型.该方法在 FPGA 上实现人工神经网络总共设计了 3 个步骤:首先选择一个正

确的 FPGA 方案;然后推导出一个高效的、高吞吐量的网络参数;最后,在硬件模型上进行实现.图 6 显示了该方

法的接口设计实现的模型.由图中可以看出,寄存器的读写与 BlockRAMs 的权重有关,并且寄存器需要连接其

他处理模块,使信号集与数据的输入输出相关联.INODE_in 和 INODE_out 信号与符合神经元的上层与下层相

连接,Inode_dprev 与 Inode_dnext 在每层符合神经元之间形成了环状缓冲,从而高效解决了限制资源的问题. 
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Fig.6  Interface design and implementation diagram[49] 
图 6  接口设计实现图[49] 

由于模拟超大规模集成电路的生产成本高,Barend 等人[50]提出了一种基于 FPGA 的加速器对人工神经网

络中的大量单神经元进行仿真,使用硬件分时复用技术来扩展网络规模,最大限度地提高硬件的使用率. 
表 4 对上述基于 FPGA 硬件平台的各种机器学习方向的数据密集型计算,对其优点、效率进行总结、对比. 

Table 4  Comparison of the effects of various intensive computing based on FPGA 
表 4  基于 FPGA 的各种密集型计算效果比较 

模型 算法 优点 效率

K-means 
Map-Reduce processing[13] 比用软件实现算法的速度快,降低了通信开销 高 

Tree-Based data structures[18] 支持大数据集,提高吞吐量 高 
Dynamic partial reconfiguration[19] 高能源效率,能处理较大维度的数据 中 

贝叶斯 
PSO[39] 精度效果较好,比用软件实现的速度快 高 

Accelerating the phylogenetic likelihood function[42] 比单核速度更快 高 
Bayesian MCMC inference methods[43] 协调多个 FPGA 共同计算自定义的并行算法 高 

遗传 
算法 

SMILE[22] 比集群实现的速度快,加强了可扩展性 高 
IP core implementation[23] 具有容错设计,收敛快 高 

UAV real-time path planning[24] 针对路径规划问题,能够实时产生结果 高 
HGA[32] 可集成于任何嵌入式系统中,易重新配置 中 

人工 
神经 
网络 

Analog VLSI ANN emulation[50] 提高硬件使用率,降低大规模使用成本 中 
ANN optimization[49] 在相同吞吐率下,减少空闲处理单元 高 

Floating-Point arithmetic[47] 提高了计算精度,减少计算误差 中 
 

3   基于 GPU 的数据密集型计算 

3.1   GPU概述 

图形处理器(GPU)是图像应用领域的最成功的加速器.GPU 由数千个又小又高效的核心组成,这些核心的

设计目的为更高效地并行处理多个任务.由于 GPU 由更多的内核组成,使其能够比 CPU 更高效地处理并行任

务.GPU 具有如下几个关键的特性:比传统 CPU 具有更高的计算能力;具有高并行性,能够并行执行成百上千的

线程;能够执行复杂的数学和几何计算;具有高内存带宽. 
GPU 适用范围很宽,可应用于图形学、科学计算等领域.在目前的工业平台中,GPU 已成为主要的云平台并

行计算设备.由于云平台最主要的功能是并行计算能力,因此,GPU 的高并行处理能力被广泛利用于云平台的并

行计算中.但由于其生命周期短、能耗高、实时性较差的问题,使其在工业环境中不如 FPGA 那样被广泛使用. 

3.2   基于GPU在数据库上的查询操作 

针对大规模的文本数据,传统的基于 CPU 的数据库操作系统的效率很难满足用户需求,因此,He 等人[51]设
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计实现了一个基于 GPU 的在内存中关系查询协处理系统(GDB),并设计了一套高度优化的数据并行操作,如分

割、排序等.该系统的加速效果见表 5.由表 5 可以看出,在各种操作中,文献[51]所用的 GPU 方法比传统的 CPU
方法效率高很多. 

Table 5  Database operation acceleration effect table[51] 
表 5  数据库操作加速效果表[51] 

初始 操作 
Primitive CPU GPU 速度比 Operators CPU GPU 速度比 

Map 109 4 27.3 Selection 63 36.08 1.7 
Scatter 1 312 104 12.6 Projection 20 0.86 23.3 
Gather 1 000 103 9.7 OrderBy 2 500 1 000 2.5 

Prefix scan 141 14 10.1 GroupBy 2 323 945 2.5 
Reduce 31 11 2.8 Aggr. 32 11.62 2.8 
Filter 62 37 1.7 NINLJ 528 000 75 000 7.0 
Split 813 125 6.5 INLJ 4 235 649 7.0 

Sort(qsort) 2 313 945 2.4 SMJ 5 030 1 946 2.6 
− − − − HJ 2 550 1 327 1.9 

文献[52]将原始关系代数操作映射到 GPU 上,设计了一个具有较好计算复杂性的算法结构,该算法的获取

存储器模式及指令周期能够使机器利用率达到最大.Diamos 等人利用一个具有较低计算复杂性的不规则算法

对输入数据集进行约减,来减少总运行时间,并将局部的结果输入一个常规的算法来使机器达到最大利用率. 
在过去几年,专用的 GPU 被逐步发展成通用的计算设备及高效的并行计算模型,如 CUDA 和 OpenCL 等. 

Yuan 等人[53]发现,虽然过去几年在 GPU 上的查询优化处理研究效果显著,但是在大型的数据仓库生产系统中

GPU 并没有被真正地采用.对此,他们通过改变查询特点、软件技术以及 GPU 的硬件配置来解决在 GPU 上的

三维数据仓库查询问题. 
近年来出现了一些新型的处理器设计方案,通过将 CPU 和 GPU 集成在一个单一的芯片中来共享最后一级

高级缓存.但是,通过这样耦合的 CPU-GPU 架构的主存储器带宽远远低于独立 GPU 的带宽,这样会导致目前的

GPU 查询协同处理范式受到内存延迟的影响.因此,He 等人[54]在基于主存联机分析处理数据库上提出了一种

基于 CPU-GPU 架构的缓存查询协同处理范式.通过在 GPU 查询协同处理和 CPU 辅助减压时利用 CPU 辅助预

取来减小缓存未命中率,提高查询处理性能. 

3.3   基于GPU的K-means算法 

K-means 算法具有收敛速度快、易于实现的特点,广泛应用于信息检索、图像处理及模式识别等领域,但是

在一些针对大规模数据应用中(如物理模拟等)表现不佳.针对此种现象,一些学者利用 k-d 树来加快执行时间,
其他学者通过改进算法,利用任务并行和数据并行来实现,但这种方法不可避免地会产生太多数据通信开销.因
此,硬件平台需要具备可并行性来并行计算K-means.传统的CPU实现该算法.由于实时处理大量数据,使得CPU
的开销也变得繁重.因此,很多学者开始使用基于 GPU 来实现 K-means 算法高并行性,由于 GPU 允许用户在

pixel 级别的处理器引擎上实现碎片程序,因此能够实现 K-means 的并行算法.K-means 算法中,最需要进行并行

计算的是数据对象的分配以及 k 个中心点的重新计算.因此,大多学者利用 GPU 来实现这两种大规模的数据密

集型计算.大多数实现 K-means 算法都是利用单指令单数据(SISD)结构的 CPU 处理器来实现,使得该部分忽略

了算法该有的并行特性.因此,Bai 等人[55]提出了基于 GPU 的单指令多数据(SIMD)架构来实现 K-means 算法.
为了加速传统 K-means 算法中的计算密集型部分,将数据分配和 k 个中心重计算的工作由 GPU 来并行计算.算
法架构图如图 7 所示.由于 GPU 对流量控制和数据缓存的能力相比 CPU 要弱一些,其更多的晶体管专为计算单

元所设计,而且 GPU 与 GPU 内存之间的数据传输速率要比 CPU 与 CPU 之间的传输速率慢很多,因此,文献[55]
利用 CPU 与 GPU 组合的方式来执行 K-means 算法.由图 7 可以看出,该架构融合了 CPU 与 GPU 各自的特性来

执行 K-means 算法. 
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Fig.7  K-Means architecture diagram based on GPU[55] 
图 7  基于 GPU 的 K-means 架构图[55] 

针对大规模的高维文本数据,You等人[56]发现,数据维度对基于GPU并行计算K-means有很大的影响.对此,
他们针对高维度和低维度分别提出了不同的计算策略,使 GPU 的性能发挥到最大:对于低维度数据集,利用

GPU 芯片上的寄存器来减少数据访问延迟;对于高维度数据集,设计了一种新的模拟矩阵乘法,并利用 GPU 芯

片上的寄存器以及共享芯片上的内存来提高从计算到内存获取的效率. 
随着数据量的指数增长,单个 GPU 实现 K-means 聚类算法在不久的将来无法再适用于大规模数据集.因此, 

Kijsipongse 等人[57]设计并实现了一个基于 GPU 集群的大规模 K-means 并行集群.他们采用动态负载均衡的方

法,在集群中对不同的 GPU 分配不同的工作负载.通过利用大量并行的 GPUs,提高 K-means 聚类中花费大量时

间部分的执行速度.利用软件的分布式优点,在节点间通过简单的通信和合作来共享内存. 
为了解决 K-means 对初始聚类中心和异常值敏感以及对数据多次遍历、计算导致计算任务繁重的缺点, 

Yan 等人[58]提出了基于 CUDA(一种基于 GPU 处理器实现的统一计算架构)利用最小化 d 维超球面内点数目来

排除异常点,然后,可以通过密度的方法调整阈值来获得 k个聚类中心.通过利用GPU的计算能力,使得该算法的

效率得到提高. 
由于 K-means 算法随着数据量的急剧增加运行效率变得越来越低,Zheng HX 等人[59]利用 GPU 的并行特

性,基于Hadoop框架实现了K-means算法.由于现今的数据集变得越来越大,因此需要高性能的方法来解决这个

问题.由于 K-means 算法是一个很容易被划分为多个独立任务的算法,而且 GPU 相比于 CPU 可以被看作是一个

具有高计算能力、高存储带宽的多个并行处理器,因此,通过利用 GPU 来克服高计算需求,利用 Hadoop 来解决

主存限制. 

3.4   基于GPU的遗传算法 

遗传算法广泛应用于数值分析、图像处理、模式识别、非线性优化问题等领域.针对大规模的文本、图像

等类型数据,将其转换成二进制数据后进行遗传算法的计算.通常利用并行分布式系统来计算遗传算法,但由于

每次迭代时都包含多个复杂的计算,使其在分布式中计算开销很大,通信和管理变得复杂.因此,处理器平台应

能够对算法进行并行计算支持,GPU 具有良好的并行性.尽管 GPU 的单指令多线程架构通常不适用于传统的并
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行遗传算法,但由于 GPU 具有较高的并行计算的性能,而且遗传算法具有良好的并行性,因此,研究人员们希望

能够最大限度地利用 GPU 高效实现遗传算法的并行计算.细粒度并行遗传算法针对 GPU 的单指令多线程架构

能够很好地匹配.Mohamed 等人[60]针对这种问题进行了相应的研究,将传统的并行计算模型应用于 GPU,并提

出了一些优化方法来最大化通用 GPU 的使用效率.通过提高内存占用率并尽量减少对全局存储器的访问,来减

少总执行时间. 
Stefano 等人[61]提出了一种根据多核 CPU 的串行实现演化而来的模型,该模型基于 CPU/CUDA 来实现一

个多功能的遗传算法.由于遗传算法具有并行的特性,利用通用 GPU 计算模式在模型的内部训练特点,该模型

在处理性能和可扩展性方面进行了高度优化.该模型受机器学习监督模式启发,能够处理基于大量数据集的回

归和分类两种科学问题. 
由于 GPU 的内存空间受限,导致种群规模所占用的内存空间对算法的性能造成了影响.Martín 等人[62]针对

此种情况对遗传算法进行了数据形式变化,分别对布尔型数据、非布尔型数据(将其转变成多比特数据)这两种

情况进行了二进制遗传算法实现. 
针对大规模的图数据,Kai 等人[63]将基于 GPU 的并行遗传算法用于根据实时路况生成智能行车路线.由于

该计算量非常大,所以需要利用 GPU 来进行并行计算[64].通过利用 GPU 的共享内存来提高数据访问速度,从而

解决大规模数据上计算的延时问题. 

3.5   基于GPU的贝叶斯算法 

贝叶斯算法广泛应用于统计分析、文本分类等领域.随着数据量的增加,贝叶斯算法对数据或文本的分类

处理变得困难,因此需要使用并行化的手段来提高算法效率,所以需要硬件平台具备并行执行计算的能力.GPU
具有良好的并行计算能力,并且对比于利用 CPU 实现的降维策略、索引策略[65]、并行多处理单元等解决方案, 
GPU 能够提供更高的并行度、更低的能耗.而且,GPU 的高精度计算性能能够使贝叶斯算法的结果准确度更好.
对此,Felipe 等人[66]提出了基于 GPU 的朴素贝叶斯并行方法来用于文本分类.在贝叶斯网络学习中,经常利用马

尔科夫链蒙特卡洛方法(MCMC)来模糊推导贝叶斯网络.但是由于 MCMC 对于超过 15~20 个节点的复杂计算

无法高效地执行,对此,Yu 等人[67]提出了使用通用处理器和通用 GPU 来加快贝叶斯网络学习的算法.他们利用

GPU的并行性,在 60个节点上并行实现了贝叶斯网络学习.Lei等人[68]基于 GPU,利用朴素贝叶斯邻近算法解决

了图像分类问题.Tomonari 等人[69]提出了在 GPU 上的、基于并行网格的递归贝叶斯估计方法,解决了实时自主

导航问题. 
虽然贝叶斯推论的几个并行算法已经实施在基于 CPU 的集群、多核 CPU 以及小型 CPU 和 GPU 的集群,

但是没有一个方法能够实现同时充分利用 CPU 和 GPU 来计算.在文献[70−72]中,一种快速并行的贝叶斯系统

发育推理被提出.基于此种方法,Chai 等人[73]提出了一种新型混合并行算法,实现了结合 MPI,OpenMP 以及

CUDA编程的贝叶斯系统发育推理.他们利用CPU内核和GPU,并平等地给这两种硬件平台分配工作,让它们同

时进行计算. 
Pratas 等人 [74]实现了在系统发育树构建软件中系统发育似然函数的细粒度并行化,并将其运行在多核

CPU、cell BE 以及通用 GPU 这些多种不同的集群架构上.Zhou 等人[75]提出了一种在系统发育树构建软件上对

DNA 序列数据提高 GPU 效率的方法,有效地减少了数据在 CPU 和 GPU 之间的传输负载. 
Suchard 等人[76]开发了一个软件库 BEAGLE,用于执行系统发育似然函数计算.BEAGLE 利用基于 GPU 实

现的 CUDA 来编程,利用单核 CPU 来进行 SSE(streaming SIMD extensions)以及通过多核 CPU 中的 OpenMP 来

编程[77].当前的系统发育树构建软件通过 SSE 能够快速计算似然函数,并能够兼容 BEAGLE 库,并能够将似然

函数的计算交给 GPUs 进行[78]. 
针对大规模的图像数据,Perkins 等人[79]提出了一个基于 GPU 实现的无线电干涉仪测量公式,用于支持贝

叶斯推理的无线电观测技术.Chantas 等人[80]提出了一种基于 GPU 加速实现的贝叶斯推理变形的方法,用于将

图像重新构造成具有高分辨率的图像.Ferreira 等人[81]提出了用于实时实现的贝叶斯框架,它基于 GPU,利用

CUDA 来实现机器人多感官知觉.Wahib 等人[82]通过利用贝叶斯优化算法和一元启发式算法来搜索预连接片
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段的组合,并将配合基受体连接的能量最小化,并通过 GPU 来加速计算每个片段组合的可能性. 

3.6   基于GPU的图计算 

近年来,由于大规模图数据的广泛存在和图计算的难解性,GPU 被广泛用于图计算中.针对较大规模的视频

数据,文献[83]通过利用 GPU 的并行性,提出了一种基于稀疏局部特征和超图匹配[84]的方法来识别视频中的行

为动作.在 GPU 硬件平台上,从时域数据的特性中提取一个连续的、快速的图匹配算法.传统方法中,通过图匹

配或点集匹配图的方法,图和超图经常用于识别复杂的和非刚性模式的机器视觉,并利用近似方法解决最小化

离散能量函数问题.在文献[83]中,通过在 GPU 上进行最优分配的并行计算,得到准确值来取代传统方案中近似

问题的解决方案.该方案中,尽量使图结构简单化、正规化,从而推导出更有效的递归最小化算法. 
从在线社会网络和其他真实世界的图数据能够得到大规模的有用信息,针对图中所包含的数据可以进行

分析,从而有效地用于广告、安全以及提高网络用户的整体体验.然而,这些图数据分析需要大量的计算,因此,
文献[84]提出了一种方法,利用大规模并行、大量多线程的 GPU 来解决此问题.由于真实世界的数据被认为是

稀疏的,且具有不规则的数据依赖关系,研究人员利用有效的技术[85]存储预处理中的图数据,采用 CPU-GPU 异

构的方式来实现图数据计算.文献[84]将问题转换成识别缺失边的问题,此边若加入图中,将导致图中三角形数

最大限度的增加.或识别一条现有边,该边的去除将会导致图中的三角形数目最大限度的减少.通过该方法的转

化,来计算图中关联数据. 
GPGPU(通用计算图形处理单元)允许用户在当前个人电脑的图形硬件上进行并行计算 .文献[86]基于

GPU,针对最优图着色问题提出两种并行的并发读专一写(CREW)的 PRAM 算法:第 1 种方法是在 GPU 上计算

顶点独立集,并对其分配颜色;第 2 种方法是针对边传递图的图结构,优化顶点独立集的计算,并对每个标准化的

独立点集分配颜色.在分析社交网络中有影响力的人、分析电网、研究蛋白质的相互作用等领域中,中介性核

心性算法被广泛用于图数据分析.由于其计算复杂,使其在大规模的图数据中精确计算变得不可行.而 GPU 的

应用结构、高内存吞吐量以及并行性,使其适用于该种不规则的架构以及非结构化的应用.文献[87]实现了一种

动态中介性核心性算法.传统算法中,图中点的子集中点数很少时,网络的更新对中心值的影响很大.因此,文
献[87]通过有效映射单位工作线程来提高算法效率. 

3.7   基于GPU的神经网络算法 

在医学、天文等多个领域中,都需要针对某种问题对大规模的数据进行快速的分类.因此,需要加速神经网

络的训练和测试的执行过程.然而针对神经网络的复杂计算,传统的硬件平台执行效率很低,因此,需要硬件平

台拥有并行化的能力来使算法并行执行.文献[88]针对神经网络的复杂计算,利用 GPU 的并行编程和计算能力

来加速神经网络的执行过程.神经网络的数学计算主要包括矩阵乘法运算,GPU 可以有效地使用每个分块,通过

共享内存来执行矩阵乘法运算.除了矩阵运算,每个隐藏神经元激活函数的计算也可并行执行.因此,可以创建

和矩阵数量相等的线程,每个线程可以在 GPU 处理器中独立地计算. 
针对大规模的图像数据,检测其中的人类对象,需要在光谱图像中进行.通过提取行人的红外图像,进行特

征描述,制定特征集来代表候选人,然后进行二进制分类特征的提取.文献[89]提出了一种行人检测的红外图像

算法,通过自适应模糊 C 均值聚类和卷积神经网络的方法在 GPU 上实现.利用自适应模糊 C 均值聚类分割红外

图像和检索候选行人,利用卷积神经网络同时学习相关的功能和执行二进制分类.该算法通过利用一种基于

GPU 的深度学习框架[90]来实现. 
文献[91]通过利用人工神经网络来实现频谱感知技术.通过利用 GPU,实现人工神经网络的并行计算,从而

提高其性能.通过调整计算在 GPU 上的分布来影响整个算法的性能,并通过优化数据传输来减少执行时间.此
外,利用细粒度并行处理,选择合适的参数,用于在 GPU上处理大量的数据.文献[92]提出了一种基于皮层的通过

利用 GPU 加速实现的神经网络模型用于视觉导航,并应用于物理机器人探索真实世界的环境.该模型由基于速

率的运动能量模型和基于皮层的脉冲神经网络模型组成.该模型生成一个光流代表皮层来决定运动不连续的

物体的位置,并结合这些代表目标位置的信号,引导机器人绕过障碍物向目标移动. 
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深度学习模型用于从原始数据学习高层次的特征表示,涉及图像、音频以及其他形式的复杂数据.也存在

一些软件框架用于设计以及训练深层神经网络,如 Caffe[90]等.这些框架可以在同一台机器上使用多个 GPU,但
是不能在多个分布式机器上利用 GPU,因为机器间的可用带宽限制了分布式 GPU 的性能.文献[93]提出了一种

分布式的 GPU 方法,利用现有的深度学习框架进行机器间通信的扩展.通过一个 3 层的混合架构来支持 CPU、

GPU 的分布式配置,通过分布式自由等待反向传播算法来提高 GPU 的利用率以及通信平衡,通过专门的感知架

构通信协议来减小通信开销.利用以上手段来提高深层神经网络基于集群的训练速度.文献[94]提出一种新的

分布式方案,通过深度学习来减少训练时间、通信开销并对计算模型并行实现.文献[95]基于麦克斯韦 GPU,提
出一种算法 maxDNN,对卷积核进行有效的深度学习计算,利用典型的深度学习网络体系结构,使该算法的计算

效率得到有效的提升.卷积神经网络的主要算法是多通道滤波的二维卷积,现今的 GPU 计算卷积的能力比 CPU
要快很多.fbcunn 是一种基于 GPU 实现的频繁域卷积,并在许多卷积形状上有明显的速度优势[96]. 

表 6 对上述基于 GPU 硬件平台的各种机器学习方向的数据密集型计算,对其优点、效率进行总结、对比. 

Table 6  Comparison of the effects of various intensive computing based on GPU 
表 6  基于 GPU 的各种密集型计算效果比较 

模型 算法 优点 效率

K-means 

GKcc[55] 加快复杂计算速度 中 
Hadoop-GPU framework[59] 利用 GPU 建立 Hadoop 集群,可扩展且具有良好的容错性 高 
Dynamic load balancing[57] 动态分配工作量来均衡负责,提高算法性能 高 

GPU-based K-means[56] 高计算内存访问效率 高 

贝叶斯 

Montblanc[79] 提高单精度、双精度的计算效率 高 
oMC3[73] 结合 CPU 内核与 GPU 计算能力来加速计算效率 中 

GPU-NB[66] 减少内存消耗,多线程并行执行算法 中 
PQ[68] 通过将算法并行分解执行来提高图像分类效果 高 

遗传 
算法 

GAME[61] 对 GPU 的内存管理、调度及数据传输进行优化 高 
PGA[63] 解决复杂计算,提高活动安排问题的计算效果 高 

Bitwise operations[62] 用比特或布尔类型存储数据,从而加快算法执行效率 高 

神经 
网络 

ANN-ED[91] 通过均衡计算在 GPU 的分布以及优化数据传输,减少算法执行时间 中 
CMeans-CNN[89] 在相同吞吐率下,针对检测精度的基线算法有较好的效果 高 

Rapid automated classification[88] 提高了算法结果的精度以及算法的执行速度 高 
 

4   基于其他平台的数据密集型计算 

4.1   基于DPU的数据库操作 

DPU(database processing unit)为数据库处理单元,Q100 是 DPU 的一个应用实例.Q100 数据库处理单元[97]

使用特定的硬件改进了分析型数据库应用的能耗效率.这一加速器被称为 DPU,DPU 类似于 GPU(其中,GPU 应

用于处理图形应用,而 DPU 应用于处理分析型数据库负载).文献[97]在理论概念层次上提出了 Q100 的设计方

案,且相对于单线程和多线程的数据库管理系统软件,它能够保证一到两个数量级的加速.与以往工作不同的

是,Q100 无需在硬件上编译查询,数据处理单元使用特定域电路来加速分析查询.Q100 提出了一个指令集体系

结构,它能够利用专门的硬件实现特定的 SQL 运算符.该系统架构能够为模块化的应用提供进一步的扩展.同
时,Q100 系统结构为正则表达式匹配或压缩/解压缩引擎等其他的流加速器设计提供了理论依据.由此可见, 
DPU 为加速器的设计提供了广阔的前景,开创了将体系结构与数据库结合起来应用的新方法.Wu 等人在文

献[98]中指出,Q100 具有异构的 ASIC 集合,能够以非常少的能源消耗来快速地处理关系型表和列.对于 TPC-H
查询,相当于数据库管理系统软件,Q100 所产生的能量消耗会低 3 个数量级,且性能方面能提高 70 倍. 

4.2   基于异构多核处理器的并行操作 

多核处理器是将多个核心处理器集成在一个芯片上,对外进行功能服务.文献[99]基于异构多核处理器的

分布式特性,实现了一种并行聚类算法(P-means)来解决大数据聚类的问题.该论文基于实现异构多核处理器的
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StarSs 框架,通过 6 个步骤实现了聚类算法.每一步骤建立一个能够单独并行执行的任务,使整个算法能够并行

执行.该算法通过在连续时间内利用 Amdahl 定律来比较理论计算和执行时间的测量值,对算法的实现进行评

估,从而采用基于 StarSs 框架的并行计算.算法通过利用 30 个簇、60 万个包含 60 维度的数据点在异构多核处

理器上进行聚类,大大提高了算法的并行效率. 

4.3   基于同构多核处理器的并行操作 

Hydra 作为一个典型的同构多核处理器,多被用于并行处理大规模数据.文献[100]利用 Hydra 来并行处理

大规模的生物信息数据.普遍的大规模生物信息实验,利用科学工作流管理系统(SWFMS)来协调工作流程,控制

监控整个执行过程.但是由于缺少在高性能计算(HPC)下的并行执行能力,使得 SWFMS 非常耗时.最近,Hydra
提出了解决 SWFMS 和 HPC 之间无法紧密关联的方案,通过为研究学者们提供一个透明的方法来并行执行工

作流,同时能够捕获分布式文件系统中数据的存储位置.该文通过分析生物信息领域中分布式的使用,扩展了

Hydra 中间件,对生物信息的工作流提供分布式处理. 

4.4   基于NDP的数据库操作 

随着内存大小的持续增长,使得现代数据系统能够在内存中处理大规模的数据集.然而随着内存容量的增

加,使得其与内存延迟大小成反比,这导致在内存中处理大规模数据使得两者无法相匹配,数据在内存中灵活移

动变为了内存的性能瓶颈[101].数据库系统研究人员已经提出了一些解决方案[102−106],以尽量减少数据移动,并
尽量访问硬盘中的数据.然而对于一个给定的查询,所有与查询结果相关的数据必须移动到内存中,因此,提高

大规模数据集移动的效率变得很关键.在文献[1]中提出了 JAFAR 方法,基于 NDP 加速器来加速内存存储被选

择的行列数据.JAFAR 实现了选择操作,并只允许改进后的查询列数据存储在内存中.该论文中,通过模拟硬件

与软件结合,改进了指定查询所选择的列存储操作. 

5   结论和展望 

本文对面向新处理器的数据密集型计算方法进行了综述.从本文的综述可以看出:因为 FPGA 具有动态编

译性,利用 FPGA 进行数据库上的查询操作效果比较好,能够通过利用不同的代数操作组合方式来执行不同的

查询要求.FPGA 的可重构性使得它能够无限的重新配置成大量的特定电路,因此利用重新配置电路的方法来

解决例如贝叶斯网络这类动态结构的计算,其表现比普通的硬件更加灵活.FPGA 与 GPU 对比于 CPU,他们的本

地内存具有高带宽、低延迟访问的特性,因此对于频繁访问内存数据的计算,能够加快算法的数据访问速度. 
GPU 对于数据库查询利用多线程执行的方法来加速查询操作.对于具有高并行性的算法,例如遗传算法、

K-means 算法等,可以利用 GPU 的高并行性,在 GPU 中的多个计算单元并行执行这类算法.GPU 对于高计算复

杂性的数学计算和几何计算,利用其高浮点计算的能力,能够快速、高精度地进行处理.因此,对于具有高精度、

高复杂性、高并行性的算法,可以利用 GPU 来并行实现;对于具有动态结构、高并行性的算法,适用于 FPGA 进

行硬件并行加速处理.在工业上,面对大规模使用处理器的情况下,由于 GPU 耗能高,因此多数利用 FPGA 来进

行工业设计与实现. 
根据上述讨论,在基于新存储器的数据密集型计算有如下可以进一步研究的问题: 
(1) 针对多级存储器的协同优化,目前只有单独研究新型处理机和新型存储结构的工作.根据实验,处理

机和存储访问效率都有可能成为瓶颈,因而可以进一步研究新型处理机和新型存储结构的结合,针对

多级存储器进行协同优化,可以整合多级存储和多处理机的优势,提高系统性能. 
(2) 针对迭代计算的优化,在图计算、机器学习等重要算法中,设计大量迭代计算(如 K-means,PageRank

等).但是迭代计算由于其轮数不可控,涉及到共享信息等特点,往往成为并行计算的难题.因而进一步

可以考虑利用新型处理机的计算能力,进一步优化迭代计算. 
(3) 针对网络过滤/分析任务的优化,在当前有一类任务是在线分析、过滤,通过仅扫描数据一遍完成过滤

和分析,而并不保存数据.这类计算任务是一类重要的数据密集型计算任务,当前的主要解决方案是
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通过抽样完成,这显然会降低过滤和分析的精度.因而可以考虑设计基于新型处理机的分布式在线过

滤/分析方法,以提高过滤/分析的精度和效率. 
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