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面向计算流体力学的图形处理器资源管理


翁　跃，张献伟，张　曦，卢宇彤
（中山大学 计算机学院，广东 广州　５１０００６）

摘　要：针对求解计算流体力学过程中图形处理器资源利用率低的问题，提出面向计算流体力学的图形
处理器资源优化管理方案。基于计算流体力学的算法特性和同时运行任务的执行特点，设计合理的调度方

案。通过动态改变不同任务的启动规模和启动时间，在减少资源竞争的同时提高图形处理器资源的有效使

用。实验结果表明：本文提出的资源管理方案相比基线方法在不同任务规模下的平均加速比达到 １６４，对图
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形处理器的硬件资源使用也有了显著的提升。
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　　计算流体力学（ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｆｌｕｉｄｄｙｎａｍｉｃｓ，
ＣＦＤ）是流体力学的一个分支，它利用数值分析和
数据结构来分析和解决与流体流动有关的问题，

可以广泛应用于各种工程实践，如空气动力学和

航空航天分析，自然科学和环境工程，工业系统设

计和分析等。借助计算机的计算能力，ＣＦＤ可以
模拟流体的自由流动以及流体与边界面的相互作

用，实现对物理过程的仿真。如今已经有一些优

秀的数值模拟软件用于求解 ＣＦＤ问题，例如拥有
多种求解器可以解决可压缩、不可压缩流体模拟

ＯｐｅｎＦＯＡＭ［１］、应 用 在 航 空 航 天 领 域 的

ＦＵＮ３Ｄ［２］、适合多物理场耦合的 Ｆｌｕｄｉｔｙ［３］、结构
和非结构网格耦合的计算框架 ＮＮＷＰＨｅｎｇＬＥＩ
（风雷）［４］等。

随着任务规模的不断扩大，求解问题愈加复

杂，传统的中央处理器（ｃｅｎｔｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，
ＣＰＵ）处理器已经难以提供足够的算力支持，这
给 ＣＦＤ的应用和发展带来了严峻挑战。近些年
来，随着通用图形处理器（ｇｅｎｅｒａｌｐｕｒｐｏｓｅｇｒａｐｈｉｃｓ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＧＰＵ）的快速发展，其高并发、
低功耗的特性受到高性能计算领域的青睐，被应

用到ＣＦＤ和其他诸多科学应用。如何充分利用
图形处理器（ｇｒａｐｈｉｃｓｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｕｎｉｔ，ＧＰＵ）的计
算能力，提高 ＣＦＤ的计算性能和并行效率，是当
前推动ＣＦＤ发展的重要课题之一。

ＧＰＵ的设计遵循单指令多线程 （ｓｉｎｇｌｅ
ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｔｈｒｅａｄｓ，ＳＩＭＴ）的模式，即在同
一时刻大量线程并行执行同一条指令。ＧＰＵ高
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并行优势的发挥依赖于计算所需数据在合理时延

范围 内 的 快 速 返 回。然 而，非 结 构 网 格

（ｕｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｇｒｉｄ）的流体问题求解面临严重的访
存瓶颈。原因在于网格的不规则数据存储需要通

过几何拓扑结构间接索引数据，这将导致频繁的

不规则内存访问和缓存替换，显著增加数据的访

问延迟，极大地限制了 ＧＰＵ的指令执行，造成计
算流水资源的浪费［５］。

针对以上问题，一种可行的解决方案是同时

运行多个任务实现 ＧＰＵ共享使用和资源的差异
化使用，从而提高整体利用率。每个任务程序都

会具有各自的特性，不同的任务组合将会带来不

同的性能影响。当互补型的任务（如计算密集型

和访存密集型任务）共同执行时，由于需求的主

要硬件资源不同，任务间的竞争被弱化，可以在保

证任务的执行效率的同时，使资源使用更加均衡。

反之，相同特性的任务一起运行将会给资源竞争

带来负面影响，很容易造成执行效率的不升反

降［６－７］。因此，设计一个合理的混合任务调度机

制对于 ＧＰＵ资源使用显得尤为重要。本文将基
于 ＣＦＤ对 ＧＰＵ进行资源管理设计，通过搭配多
任务共享 ＧＰＵ来提升整体的资源利用率。对于
每个任务，将借助调优工具 （ｐｒｏｆｉｌｉｎｇｔｏｏｌ）进行性
能分析，得到程序的执行特性，并结合收集的

ＧＰＵ资源使用情况来动态调度任务的执行时间
和核函数大小。

１　研究背景

１．１　计算流体力学

计算流体力学是流体力学中一种重要的技

术，通过对纳维－斯托克斯方程的求解，来预测流
体流动时的状态和变化，用于科学问题的研究或

者机械设计的工程实现。在过去的 ３０多年里，
ＣＦＤ被广泛地应用到多个领域，例如：在生物工
程中，模拟心脏跳动、血液通过动脉和静脉流动、

细胞流体等［８］；在机械工程中，模拟热量传递过

程，涡轮机械仿真，叶轮机械设计，预测机翼的空

气动力学等［９－１１］；在食品制造行业中，模拟灭菌

和制冷的过程等［１２］。

图１展示了 ＣＦＤ在运输机模型外流场气动
模拟中的应用。随着应用领域的拓展以及应用规

模的增大，ＣＦＤ对计算资源的需求也在不断提
升。因此，许多 ＣＦＤ模拟［１３］必须在集群或者超

级计算机上的高性能计算（ｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＨＰＣ）系统中执行。随着计算技术的
发展，ＧＰＵ由于其低能耗和高并发的特性，在

图１　运输机模型外流场气动模拟计算网格
Ｆｉｇ．１　Ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｇｒｉｄｏｆｔｒａｎｓｐｏｒｔｐｌａｎｅｍｏｄｅｌ

ＨＰＣ系统中发挥了越来越重要的作用，许多 ＣＦＤ
的应用也开始在 ＧＰＵ上进行移植加速和优化
设计［１４］。

图２　ＧＰＧＰＵ抽象架构
Ｆｉｇ．２　ＡｂｓｔｒａｃｔａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆＧＰＧＰＵ

１．２　ＧＰＵ架构

图２展示了基于 ＮＶＩＤＩＡ设计的通用图形处
理器架构。一个 ＧＰＵ的组成包括多个流式处理
器（ｓｔｒｅａｍｉｎｇｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ，ＳＭｓ）、共享二级缓存
（Ｌ２ｃａｃｈｅ）、全局内存（ｇｌｏｂａｌｍｅｍｏｒｙ）等，其中最
核心的部分是 ＳＭｓ。作为最基础的计算单元，每
个 ＳＭ上有多个计算核心，如 ＩＮＴ３２、ＦＰ３２、ＦＰ６４
和 ｔｅｎｓｏｒ用于满足不同的计算精度需求。在内存
上，每个 ＳＭ包含 Ｌ０和 Ｌ１缓存，分别支持指令
和数据的缓存。共享内存（ｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙ）和 Ｌ１
共享同一个内存区域，用于减少合作线程之间的

对全局内存的访问次数。其他厂商的 ＧＰＵ，如
ＡＭＤ等，也采用相似的 ＧＰＵ设计，只不过用了不
同的描述术语。编程人员利用并行编程框架，如

ＣＵＤＡ［１５］、ＯｐｅｎＣＬ［１６］、ＨＩＰ［１７］等编写并行程序。
核函数（ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ）包含大量的线程，并且可
以被进一步划分为 ｂｌｏｃｋｓ和 ｇｒｉｄｓ，它们将通过设
备的驱动和运行在 ＧＰＵ上执行。每个核函数的
线程将被划分为多个 ｗａｒｐ，ｗａｒｐ是 ＧＰＵ任务调
度的基本单元。以 ＣＵＤＡ为例，每个 ｗａｒｐ包含
３２个线程（ｔｈｒｅａｄｓ），这 ３２个线程遵循 ＳＩＭＴ的

·６３·
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执行模式，通过 ＳＭ上的 ｗａｒｐ调度器被分发到相
应的计算单元 （ＣＵＤＡｃｏｒｅ）上执行计算。

１．３　ＧＰＵ程序性能分析

为了更好地剖析 ＧＰＵ程序的性能瓶颈，研究
人员设计了多种 ＧＰＵ性能分析工具，从实现上来
讲可以分为：

基于硬件层面的实现，如 ｎｖｐｒｏｆ［１８］和

ｒｏｃｐｒｏｆ［１９］，基于硬件计数器来记录组件中发生的
指定操作，如缓存请求和运行周期等。通过将原

始计数器的结果转换为高级的度量（如转化为采

样时间内的内核执行效率、内存利用率等），用户

能够清晰地度量和理解低级的硬件活动，进而分

析核函数的执行情况，调试和优化程序。在本文

中，将采用 ｎｖｐｒｏｆ来剖析程序进而获得执行
特点。

在软件层面的实现上，二进制插桩框架

（ｂｉｎａｒｙｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ）（如 ＧＴＰｉｎ［２０］

和 ＮＶＢｉｔ［２１］）被广泛地应用。二进制插桩是指在
二进制程序动态执行时注入插桩代码，从而实现

程序分析。由于插入了额外的分析代码，这种方

式有可能会改变原程序的运行逻辑，并且带来负

面的影响［２２］。除此之外，还可以通过改变编译行

为来 实 现 程 序 分 析，例 如 ＤＡＲＳＩＥ［２３］ 和
ＣＵＤＡＡｄｖｉｓｏｒ［２４］。这些工具在编译期间添加更多
辅助指令，以监视指令的有效性和内存访问。分

析工具提供的信息有助于全面了解程序的特点，

进一步了解程序运行过程中各种 ＧＰＵ硬件资源
的使用情况，可用于指导混合调度的设计。

２　相关工作

２．１　非结构网格求解

近年来，由于非结构网格对于复杂外形的模

拟具有更好的适应性，逐渐成为工程应用上的主

流建模选择，也衍生出了不同精度的求解方式。

基于二阶精度的有限体积方法 ［２５－２７］具有较好的

鲁棒性和可靠性，可以应用于对精度要求较低的

应用场景。但低阶的格式存在数值耗散与色散问

题，难以解决如湍流、非线性作用等复杂场景的问

题，对此需要采用高阶的格式［２８］。基于非结构高

阶的计算方法也有着迅速的发展，主要包括：

ｋｅｘａｃｔ有限体积方法［２９］、间断 Ｇａｌｅｒｋｉｎ方法［３０］、

谱体积方法［３１］、谱差分方法 ［３２］以及混合多种求

解方法的重构修正 （ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｖｉａ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＣＰＲ）方法［３３］。本文中使用的是

有限体积方法［３４］。有限体积方法可以利用有限

元素构建不规则网格，并将守恒态的微分方程离

散化。同时，有限体积方法的计算速度和有限差

分法接近，但相比有限元素法更加快速，可以极大

减少计算量［３５］。非结构网格有限体积方法在航

空航天、海洋环境等许多科学计算领域得到广泛

的应用，形成了一些优秀的数值模拟软件，例如

ＯｐｅｎＦＯＡＭ［１］、 ＦＵＮ３Ｄ［２］、 Ｆｌｕｄｉｔｙ［３］、 ＮＮＷ
ＰＨｅｎｇＬＥＩ（风雷）［４］等。

２．２　ＧＰＵ资源管理

ＧＰＵ的计算核心是流多处理器（ｓｔｒｅａｍｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒ，ＳＭ），围绕 ＳＭ资源的分配问题，
Ａｄｒｉａｅｎｓ等［３６］介绍了三种管理方式———协作式

多任务执行（ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ）方式、抢占
式多任务执行（ｐｒｅｅｍｐｔｉｖｅｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ）方式和空
间多任务执行（ｓｐａｔｉａｌｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ）方式。协作式
执行方式允许任务在一段时间内独占 ＧＰＵ，由于
一个任务往往无法充分利用所有的 ＧＰＵ资源，所
以存在闲置资源。对于抢占式执行方式，多个任

务以时间片的形式轮流使用 ＧＰＵ，这可以缓解任
务的过长等待时间，但也会带来多次上下文切换

的开销［３７－３８］。空间多任务执行方式允许多个任

务同时分享 ＧＰＵ资源，每个任务都只会占用一部
分 ＳＭ ［３９］，但对于局部而言，单个 ＳＭ的使用率
仍存在提升空间［４０］。并且，对于 ＳＭ的控制和
ｗａｒｐ放置往往需要深入驱动层面的修改或者硬
件的辅助支持，所以往往通过模拟器来实现方法

和设计。而本文提出的方法可以直接应用在实际

的ＧＰＵ上面，不需要额外的硬件支持。也有学者
把核函数的执行作为切入点，Ｐａｉ等［４１］提出了不

同核函数静态融合的方式来提高 ＧＰＵ资源利用
率，还有学者致力于寻找最优的核函数执行

对［６－７］，以使得两个核函数能以较低的性能损失

来换取 ＧＰＵ资源利用率的提高。这种方法考虑
了不同核函数之间的差异和共性，能够更全面地

利用不同类型的资源。但是缺点在于需要进行大

量的代码修改和核函数的调整，不利于实际的应

用。本文的方法只需要很少的代码微调，更加方

便可行。

ＮＶＩＤＩＡ提供了多种技术以实现多个任务共
同执行，包括流（ｓｔｒｅａｍ）［４２］、ＨｙｐｅｒＱ［４３］、多进程

服务［４４］（ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｓｅｒｖｉｃｅ，ＭＰＳ）和多实例
ＧＰＵ［４５］（ｍｕｌｔｉｉｎｓｔａｎｃｅＧＰＵ，ＭＩＧ）。借助流技术，
开发人员可以将核函数执行和数据复制放到不同

的流序列中，实现异步执行。Ｆｅｒｍｉ架构之后，
ＨｙｐｅｒＱ作为一种硬件支持，可以实现多个 ＣＰＵ
进程或线程共享 ＧＰＵ。ＭＰＳ进一步发挥 ＨｙｐｅｒＱ
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的性能，支持协同多进程应用，尤其是 ＭＰＩ类型
的任务。在最新的 Ａｍｐｅｒｅ架构中，ＭＩＧ允许
ＧＰＵ资源被划分为 ７个 ＧＰＵ实例，可以用于运
行不同的应用，每个实例之间互不影响。这些方

法可以实现 ＧＰＵ资源共享或划分，但是在提高资
源利用率方面仍然存在一定的局限性。例如在

ＭＩＧ中，每个实例内部依旧需要关心资源利用率
的问题。本文提出的方法和以上的技术是正交

的，可以很好地与这些技术结合，进一步发挥

ＧＰＵ的性能。并且不需要额外的硬件支持或者
驱动修改，只需要微调部分代码便可以支持本文

的设计，并带来实际的性能提升。

３　研究动机和方法设计

３．１　研究动机

３．１．１　访存延迟导致指令执行低效
在移植和优化风雷软件（ＮＮＷＰＨｅｎｇＬＥＩ）［４］

过程中发现移植后的 ＧＰＵ风雷程序在求解非结
构网格问题时并无法充分利用硬件资源，其中的

热点函数需要被更细致地分析。

表１列出了风雷程序中计算时间占比最大的
前 ８个核函数名全称及其缩写，这 ８个核函数合
计执行时间约占任务整体时间的 ７２％。图３展
示了这些核函数每个时钟周期完成的指令条数

（ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｐｅｒｃｙｃｌｅ，ｉｐｃ）。ｉｐｃ表示每个采样周
期指令的吞吐数目，可以用于衡量程序对于处理

器性能的利用率，其理论峰值是 ４０［１８］。然而这
些热点函数的平均 ｉｐｃ值只有 ０２１，最大值也仅
有 ０４３，这表明风雷程序无法充分利用 ＧＰＵ的
计算能力。

表１　风雷ＧＰＵ程序前８个热点核函数名全称及其缩写
Ｔａｂ．１　Ｆｕｌｌｎａｍｅｓａｎｄａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｔｏｐ８ｈｏｔ
ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＰＨｅｎｇＬＥＩＧＰＵｐｒｏｇｒａｍ

缩写 核函数名全称

Ｋ０ ＧＰＵＣｏｍｐＧｒａｄｉｅｎｔＧＧＮｏｄｅＮｅｗＩｎｔｅｒｉｏｒＦａｃｅＣａｌ

Ｋ１ ＧＰＵＩｎｔｅｒｉｏｒＦａｃｅＮＣｏｕｎｔＱＮｏｄｅＴＮｏｄｅＣａｌ

Ｋ２ ＧＰＵＣｏｍｐＶｉｓｆｌｕｘＴＥＳＴ

Ｋ３ ＧＰＵＲｅＣｏｎｓｔｒｕｃｔＦａｃｅＶａｌｕｅＬｏｏｐ２

Ｋ４ ＧＰＵＩｎｔｅｒｉｏｒＬｉｍｉｔＣａｌｃｕｌａｔｅＡｔｏｍｉｃ

Ｋ５ ＧＰＵＬｏａｄＦｌｕｘＩｎｔｅｒｉｏｒ

Ｋ６ ＧＰＵＧｅｔＱｌＱｒ

Ｋ７ ＧＰＵＭｉｎＭａｘＣｏｍｐａｒｅＩｎｔｅｒｉｏｒＡｔｏｍｉｃ

图４展示了影响这些热点函数的原因。可以
发现 最 重 要 的 两 个 原 因 是 ｓｔａｌｌ＿ｍｅｍｏｒｙ＿

图３　风雷ＧＰＵ程序前８个热点核函数
每个时钟周期完成的指令条数

Ｆｉｇ．３　Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｐｅｒｃｙｃｌｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔ８ｈｏｔ
ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＰＨｅｎｇＬＥＩＧＰＵｐｒｏｇｒａｍ

ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ和 ｓｔａｌｌ＿ｍｅｍｏｒｙ＿ｔｈｒｏｔｔｌｅ。ｓｔａｌｌ＿ｍｅｍｏｒｙ＿
ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ表示因为所需资源没有可用或没有充
分利用，或者由于给定类型的请求太多而导致内

存操作无法执行，从而导致的停顿百分比。而

ｓｔａｌｌ＿ｍｅｍｏｒｙ＿ｔｈｒｏｔｔｌｅ是由于内存节流而发生指令
延迟的百分比。这两项延迟原因是程序延迟的最

主要原因，由此可以推断风雷程序的瓶颈在于访

存等待。进一步深入分析发现，该访存问题是由

非结构网格数据存放特点导致的。在非结构网格

中，相邻数据结构（如点、面、体）之间的数据存放

是非连续的，需要根据拓扑结构间接索引数据，这

导致了缓存的失效，需要从全局内存中读取数据，

这将带来极大的延迟，导致 ＧＰＵ计算资源的闲置
和浪费。这种访存延迟型的任务在科学计算中并

不少见［４６－４７］。对此，可以尝试让计算型任务和这

类访存延迟型任务共享 ＧＰＵ资源，在访存型任务
等待数据读取返回的同时，计算型任务可以使用

计算单元，这将一定程度上提高 ＧＰＵ资源的整体
利用率，并且保障任务的执行性能。

图４　风雷ＧＰＵ程序前８个热点核函数的指令延迟原因
Ｆｉｇ．４　Ｓｔａｌｌｒｅａｓｏｎｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔ８ｈｏｔｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎｓｏｆ

ｔｈｅＰＨｅｎｇＬＥＩＧＰＵｐｒｏｇｒａｍ

３．１．２　拆分函数可以带来性能提升
在以往的经验中，研究人员会尝试将多个小

的核函数合并为一个大的核函数，以提高函数的

执行效率［４８］，但这种方法并不适用于所有情况。

尝试对 Ｋ６进行拆分，这个函数主要负责数据的
索引和读取。将原先函数中的大循环拆分为 ５
个小循环并串行执行，在拆分之后，总体的平均执

·８３·
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行时间减少了 ５％，其他指标的分析如图 ５所示。
其结果进行了正则化处理，将拆分前的各项指标

和结果设为 １。从图５中可以看出，对 ＳＭ的占
用率 ａｃｈｉｅｖｅｄ＿ｏｃｃｕｐａｎｃｙ也下降了６％。这是因为
核函数变得更小，能更快被执行完毕，所以采样期

间的占用率下降。值得一提的是，ｉｐｃ和准备好可
以被执行的 ｗａｒｐ数目 ｅｌｉｇｂｌｅ＿ｗａｒｐｓ＿ｐｅｒ＿ｃｙｃｌｅ出
现了较大的提升，相比拆分前分别提高了 ５７％
和 ８５％。这是由于核函数规模变小，数据访问的
瓶颈现象有所缓和，ｓｔａｌｌ＿ｍｅｍｏｒｙ＿ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ下降
了 ２％，ｓｔａｌｌ＿ｍｅｍｏｒｙ＿ｔｈｒｏｔｔｌｅ也下降了 １０％。一
旦小批量数据读取完成便可以马上被执行，计算

性能被进一步得到利用。同理，拆分后的核函数

所需的数据依赖量更小，更容易成为可以被执行

的 ｗａｒｐ。这将可以缓解大核函数的访存瓶颈，使
得 ＧＰＵ的资源被更好地利用。这启发研究人员
可以在某种硬件资源竞争情况严重（如频繁访

存）的时候，适当减小核函数的规模大小，让出部

分资源（如对 ＳＭ的占用），在减轻资源竞争的同
时，维持甚至提升核函数的执行效率，也让其他任

务有更多的资源可以被使用。因此，可以尝试在

资源不足时，动态缩小核函数的规模，让出部分资

源，可以被其他准备好的任务使用，从而提升ＧＰＵ

的整体资源利用率。

图５　Ｋ６拆分前后的性能指标对比
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅｔｒｉｃｓｂｅｆｏｒｅａｎｄ

ａｆｔｅｒＫ６ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ

３．２　ＧＰＵ资源管理设计

３．２．１　应用性能分析
风雷程序具有庞大的任务结构，为了更好地

进行方法设计，本文不失一般性地选择了来自

Ｒｏｄｉｎｉａ的 ＣＦＤＳｏｌｖｅｒ［４７］。这个任务同样是面向
非结构网格的求解，具有相同的任务属性且程序

结构更加简短。在未来工作中将对风雷软件进一

步解耦，拆分为更小的 ｋｅｒｎｅｌ，适合多个 ｓｔｒｅａｍ并
行。本文结合 ＣＵＤＡＴｏｏｌｋｉｔ［１５］，一共选取了８个
不同的任务。表 ２展示了这些任务的基本信息，
详细的介绍将在 ４１节中给出。

表２　任务介绍
Ｔａｂ．２　Ｔａｓｋｓｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

任务全称 缩写 核函数数目 输入规模 任务类型

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＦｌｕｉｄＤｙｎａｍｉｃｓ ＣＦＤ ４ ｆｖｃｏｒｒ．ｄｏｍｎ．０９７Ｋ 访存密集型

ＨｏｔＳｐｏｔ３Ｄ ＨＳ３Ｄ １ ｐｏｗｅｒ＿５１２×８ 访存密集型

ＶｅｃｔｏｒＡｄｄ ＶＡ １ ２０４．８Ｋ 计算密集型

ＭａｔｒｉｘＭｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ＭＭ １ （１．２８Ｋ，１．２８Ｋ）×（１．２８Ｋ，２．５６Ｋ） 计算密集型

ＨｏｔＳｐｏｔ ＨＳ １ ｐｏｗｅｒ＿１０２４ 计算密集型

ＢｒｅａｄｔｈＦｉｒｓｔＳｅａｒｃｈ ＢＦＳ ２ ｇｒａｐｈ２Ｍ 延迟型

ＫＭｅａｎｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＫＭ １ ｋｄｄ＿ｃｕｐ 延迟型

ＰａｔｈＦｉｎｄｅｒ ＰＦ １ １０Ｋ×１０Ｋ 延迟型

　　基于 ｎｖｐｒｏｆ［１８］对这些程序进行分析，在图 ６
中展示了这些任务单独运行时的 ４个重要的指
标，包括衡量指令执行效率的 ｉｐｃ，衡量 ｗａｒｐ在
ＳＭ上的执行情况的 ａｃｈｉｅｖｅｄ＿ｏｃｃｕｐａｎｃｙ和 ｓｍ＿
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，以及衡量内存资源使用情况的 ｄｒａｍ＿
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ。不同指标的量纲将被统一映射到 ０～
１０之间。ｎｖｐｒｏｆ以核函数为基本单位给出每个核
函数的指标，为了对任务有一个整体的衡量，对于

有多个核函数的任务，把每个核函数的执行时间

占比作为权重，对同个任务内的不同核函数指标

进行加权求和。从图６中可以发现，不同任务之
间的性能存在较大的差异。根据不同任务的执行

特征，将任务分为３类，分别为计算密集型、访存
密集型和延迟型。ＣＦＤ和 ＨＳ３Ｄ属于访存密集
型，因为这两类任务的 ｄｒａｍ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ指标很高，
而 ｉｐｃ较低。ＶＡ、ＭＭ和 ＨＳ属于计算密集型，这
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类任务的特点是计算占用了程序的大部分时间，

访存相对较少，且具有较高的 ｉｐｃ。ＨＳ、ＢＦＳ和
ＫＭ属于延迟型，这类任务对于计算和内存资源
的需求都不突出，程序往往是在等待指令或者数

据返回。对任务进行分类为后续的混合调度提供

了指引。

图６　任务单独运行时的性能剖析结果
Ｆｉｇ．６　Ｔａｓｋｓｐｒｏｆｉｌｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｗｈｅｎｒｕｎｅｘｃｌｕｓｉｖｅｌｙ

３．２．２　ＧＰＵ资源使用情况收集
ＮＶＩＤＩＡ提供了一个基于 ＮＶＭＬ［４９］的系统

管理接口 ｎｖｉｄｉａｓｍｉ用于设备的管理和监控 ［５０］，

然而这个管理工具只能得到比较粗略的 ＧＰＵ使
用率、内存利用率等，无法实现更加精细的监控。

ＣＰＵＴＩ［５１］可以实现运行过程中的程序分析，但是
这会带来极大的开销。

对此进行了折中处理，利用任务单独运行时

的 ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ信息来近似估计任务启动时 ＧＰＵ资
源的利用情况。例如 ｄｒａｍ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ被划分为
０～１０之间 １０个等级，那么可以将 ＧＰＵ总的
ＤＲＡＭ可用量设定为 ｇｌｏａｂｌ＿ｄｒａｍ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ＝
１０，当启动一个 ｄｒａｍ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ＝３的任务时，将
更新 ＧＰＵ的资源剩余情况，得到 ｇｌｏｂａｌ＿ｄｒａｍ＿
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ＝７。可以选择多种类型的指标来全方
面地对 ＧＰＵ资 源进行管理。使用了 １３个指标，
包括 ５个衡量全局信息的指标 （ａｃｈｉｅｖｅｄ＿
ｏｃｃｕｐａｎｃｙ，ｓｍ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ｉｐｃ，ｉｓｓｕｅ＿ｓｌｏｔ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，
ｃｆ＿ｆｕ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ），２个衡量计算单元使用情况的
（ｓｉｎｇｌｅ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＿ｆｕ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，ｄｏｕｂｌｅ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＿
ｆｕ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ），以及 ６个和设备内存利用率相关
的指标（ｓｙｓｍｅｍ＿ｒｅａｄ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，ｓｙｓｍｅｍ＿ｗｒｉｔｅ＿
ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，ｄｒａｍ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，ｌｄｓｔ＿ｆｕ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，
ｓｈａｒｅｄ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ，ｔｅｘ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ）。这些指标可以
全面地描述一个任务的特性，并且对后续的调度

带来一定的指导意义。对于全局资源的指标，由

于单独运行和多个任务共同执行之间存在较大的

差距，通过一个缩放因子 γ进行适当的放缩以更
好地指导调度。在每个任务启动之后，将消耗相

应的 ＧＰＵ全局资源，在任务完成之后，这些资源
将被归还。作为一种近似的收集方式，可以避免

带来过多的统计开销，又可以从多个层面相对细

粒度地分析当前 ＧＰＵ资源的使用情况，用于指导
调度机制的设计。

３．２．３　混合任务调度
基于任务的性能分析信息和 ＧＰＵ资源使用

情况收集，设计了一个混合任务的调度方式，其算

法流程如图７所示。

图７　混合调度流程
Ｆｉｇ．７　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｈｙｂｒｉｄｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ

首先会初始化全局资源，将 １３个指标所对
应的全局资源全部设置为空闲。接着分析全局

资源：将对计算相关的指标求均值得到 ａｖｇｃｏｍ，
同理计算与内存相关的指标 ａｖｇｍｅｍ。①当
ａｖｇｃｏｍ和 ａｖｇｍｅｍ之间的差小于一个阈值 α，那么
此时可以启动任何类型的任务，优先选择延迟

型任务。如果延迟型任务已经都执行完，将会

依次选择计算密集型和访存密集型任务。②如
果 ａｖｇｃｏｍ ＜ａｖｇｍｅｍ，此时 ＧＰＵ的计算资源更紧
张，将倾向于选择访存密集型任务。③如果
ａｖｇｃｏｍ＞ａｖｇｍｅｍ，此时访存紧张，会优先选择计算
密集型任务。

接着会判断是否有对应类型的任务，如果没

有，将会持续等待，直到检测到资源归还的信号

量，那么会重新分析全局资源。

为了实现多任务共同执行，使用 ＣＵＤＡ提供
的流技术（ｓｔｒｅａｍ）来实现多任务共享 ＧＰＵ资源。
创建 Ｎｓｔｒｅａｍ个 ｓｔｒｅａｍ，每个 ｓｔｒｅａｍ每次会被一个
启动的任务占有，直到任务执行结束。所以如果
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有合适的任务可以执行，还需要判断是否有空

闲的 ｓｔｒｅａｍ；如果没有，将等待现有任务完成释
放 ｓｔｒｅａｍ。如果有空闲的 ｓｔｒｅａｍ，那么可以根据
当前资源剩余情况选择核函数的启动大小。这

些核函数的大小是提前设定的，在任务输入数

据固定的情况下，不同的核函数大小将会影响

执行的时间和效率。有时候更小的核函数反而

可以充分利用 ＳＭ上的碎片资源，使得任务被更
快地执行完毕。在输入不变的情况下，根据资

源使用情况动态选择不同大小的核函数。接着

启动任务，并消耗全局资源。在任务结束之后，

归还全局资源，并判断是否还有任务未完成，重

复循环迭代。

流程图中的灰色区域将会由 Ｎｔｈｒｅａｄ个线程并
行执行，涉及线程间的资源锁和信号量的更新。

除了核函数执行部分将在 ＧＰＵ上执行，其他部分
将在 ＣＰＵ上进行计算，这种设计可以充分发挥异
构计算的性能，降低调度开销。

４　实验分析

４．１　实验设置

实验环境：如表３和表４所示，实验环境是基
于 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ＬＴＳ。所使用的硬件配置是一张
ＮＶＩＤＩＡＶｏｌｔａ１００。计算资源上共有８０个流式处
理器，每个流式处理器包括 ６４个 ＦＰ３２、３２个
ＦＰ６４和８个 Ｔｅｎｓｏｒ计算核心。内存资源上，显存
的大小是１６ＧＢ，并配备６１４４ＫＢ的 Ｌ２级缓存，
每个 ＳＭ 上包含 ２５６ＫＢ的寄存器以及一块
１２８ＫＢ的 Ｌ１和共享内存区域，其中共享内存最
多可以扩展为 ９６ＫＢ。使用的编程架构是 ＣＵＤＡ
１０１，ＧＣＣ的版本是 ７５０。

表３　实验硬件环境
Ｔａｂ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｈａｒｄｗａｒｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

硬件名称 配置

ＧＰＵ架构 Ｖｏｌｔａ１００

显存容量 １６ＧＢ

流式处理器 ８０

ＦＰ３２计算单元 ／流式处理器 ６４

ＦＰ６４计算单元 ／流式处理器 ３２

Ｔｅｎｓｏｒ计算单元 ／流式处理器 ８

Ｌ２缓存 ６１４４ＫＢ

寄存器 ／流式处理器 ２５６ＫＢ

Ｌ１缓存，共享内存 ／流式处理器 １２８ＫＢ

表４　实验软件环境
Ｔａｂ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｏｆｔｗａｒｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

软件名称 版本

Ｕｂｕｎｔｕ １８．０４ＬＴＳ

ＧＰＵｄｒｉｖｅｒ ４１８．８７

ＣＵＤＡ １０．１

ＧＣＣ ７．５．０

设计实现：为了实现本文的设计，需要微调部

分的任务代码。具体包括以下两个部分：①由于
所有的任务都是使用默认的流来运行，所以需要

更灵活地控制增加对流。将原先和内存分配相关

应用程序编程接口（如 ｍａｌｌｏｃ（），ｆｒｅｅ（），
ｃｕｄａＭｅｍｃｐｙ（））以及核函数启动（ｋｅｒｎｅｌ＜＜＜ｇｒｉｄｓｉｚｅ，
ｂｌｏｃｋｓｉｚｅ＞＞＞（））的函数转化为支持特定流运
行 的 ＡＰＩ（如 ｃｕｄａＭａｌｌｏｃ（），ｃｕｄａＦｒｅｅ（），
ｃｕｄａＭｅｍｃｐｙＡｓｙｎｃ（），ｋｅｒｎｅｌ ＜＜＜ｇｒｉｄｓｉｚｅ，
ｂｌｏｃｋｓｉｚｅ，ｓｔｒｅａｍＩｄ＞＞＞（））。②将原先每个任
务的入口（也即 ｍａｉｎ函数）转换为一个可以从外
部调用的入口，并且传入对应的流编号，例如

ｔａｓｋＸ．ｒｕｎ（ｓｔｒｅａｍＩｄ）。这样可以更灵活地控制每
个任务的启动时机以及让多个任务在不同的流中

共享ＧＰＵ。
任 务 集 选 择：从 ＣＵＤＡ Ｔｏｏｌｋｉｔ［１５］ 和

Ｒｏｄｉｎｉａ［４７］中选择了 ８个具有代表性的任务，如
表２所示。这些任务涵盖科学计算、机器学习、网
络等方面，每个应用的输入规模都是固定的，采用

了 Ｒｏｄｉｎｉａ所提供的输入数据集。对于无须读取
外部 输 入 的 任 务，如 ＶｅｃｔｏｒＡｄｄ和 Ｍａｔｒｉｘ
Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ，采用随机初始化的方式对输入进行
赋值。根据每个任务单独运行时的程序特性，将

这些任务分为３类，分别是：访存密集型、计算密
集型和延迟型。由于是面向 ＣＦＤ的 ＧＰＵ资源管
理，所以将 ＣＦＤ作为最核心的任务，ＣＦＤ任务执
行时间是整体运行时间的主要成分。

多任务共享 ＧＰＵ：借助流技术和 ＣＰＵ线程
来实现多任务共享 ＧＰＵ，每个任务会独占一个
ＣＰＵ线程，并且独占一个流，在任务结束之后，流
将被释放，被其他任务使用。一共有 Ｎｓｔｒｅａｍ个流
和 Ｎｔｈｒｅａｄｓ个线程。

参数设置：对于每个任务，将重复执行 Ｎｒ次。
考虑到任务并行的数量过大将会增大资源竞争的

可能性，所以将 Ｎｓｔｒｅａｍ的数目设置为 ３，即同时最
多可以有 ３个任务一起共享 ＧＰＵ资源。将线程
的数目 Ｎｔｈｒｅａｄｓ设置为 ６，以便当所有 ｓｔｒｅａｍ都被

·１４·
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不同任务占用时，ＣＰＵ端可以分析和选择下一个
可以启动的任务，充分发挥异构的计算能力。缩

放因子 γ＝０３，阈值 α＝０５。缩放因子的作用
在于平衡指标的范围以近似实际资源使用情况，

如果不进行缩放，会导致任务之间的共同执行变

得更为苛刻。缩放一些指标如ａｃｈｉｅｖｅｄ＿ｏｃｃｕｐａｎｃｙ
和ｓｍ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，这些指标在任务单独运行时具有
很高的占用率，缩放这些指标能更好地让多任务

共享ＧＰＵ，同时更好地近似多任务共享时这些资
源的使用情况。α被设置为０５，表示只有当计算
资源ａｖｇｃｏｍ或者访存资源 ａｖｇｍｅｍ的消耗明显大于
另一种资源，占据了超过一半的全局资源时，不宜

再启动相同类型的任务。

基线方法：由于现有ＧＰＵ资源管理工作大都
基于模拟器进行设计和实现［３７，３９－４０］，无法进行公

平地对比。不失一般性地，本文参考在现实中广

泛使用的随机调度方式作为基线方法。使用同样

的多线程和多流方式实现任务之间的并行。基线

方法在选择启动任务时将采用随机选取的方式，

不会考虑任务的特性和当前 ＧＰＵ的资源使用情
况，模拟缺乏调度下的 ＧＰＵ共享方式。

效果指标：使用执行完所有任务的时间作为

最重要的衡量指标，并将给出不同方法在运行过

程中的多个指标分析。

４．２　实验结果及其分析

按照以上的实验设置，改变 Ｎｒ的数目进行实

验。当 Ｎｒ＝２时，每个任务会执行 ２次，由于一
共有 ８个任务，所以任务规模是 １６，同理当 Ｎｒ是
３和４时，任务规模分别是２４和３２。这些任务可
以看成是一个任务池，任务是同时到来的，但是正

式被运行和处理取决于调度决策。对于同一种设

定，重复执行３次，并取结果平均值。这３种设定
的实验结果如图 ８所示，对比了完成批量任务所
需时间的加速比。从实验结果可以发现，当任务

数量分别为１６和２４时，本文提出的 ＧＰＵ资源管
理方法可以达到 １８９和 １７８的加速比，可以很
好地缓解资源竞争问题，提高 ＧＰＵ资源的利用
率。当任务数量增大时，调度空间变得更加复杂，

需要考虑的因素变多，此时加速效果有所下降，但

相比基线任务，依旧有 １２４的加速。总体来看，
本文方法在不同任务规模下的平均加速比为可以

达到 １６４。
图９给出了不同方法运行过程中的性能指标

分析，将不同核函数的运行时间占比作为权重，对

所有指标进行加权求和，得到最终的结果。由于

图８　在不同任务规模下本文所提方法同基线
方法在时间上的加速比

Ｆｉｇ．８　Ｔｉｍｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｒａｔｉｏｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔａｓｋｓｃａｌｅ

图９　资源使用率对比
Ｆｉｇ．９　Ｒｅｓｏｕｒｃｅｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

不同的指标的量纲并不相同，所以将基线方法的

值设为 １，用于正则化。不同于前面提到的１３个
用于描述任务单独使用 ＧＰＵ时的资源占用情况
和指导调度的指标，在这里使用其中具有代表性

的指标用于衡量多任务情况下 ＧＰＵ全局资源的
使用情况。从图９中可以发现，本文提出的资源
管理方法在 ｉｐｃ，ｓｍ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ和 ｄｒａｍ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ
指标上有了一定的提升。ｉｐｃ的提高表明本文方
法可以更好地利用 ＧＰＵ的计算资源，ｓｍ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
的提升表明本文方法让更多的 ｗａｒｐ去充分利用
ＳＭ的资源，至少一个 ｗａｒｐ使用 ＳＭ的时间有所
提高。ｄｒａｍ＿ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ的提升证明本文方法可以
提高内存资源的利用率，这将有利于访存型任务

的执行。ａｃｈｉｅｖｅｄ＿ｏｃｃｕｐａｎｃｙ有所下降，这是由于
调度策略发现全局资源使用紧张时，会等待占用

资源的释放后再启动新的任务。所以每个周期活

动的 ｗａｒｐ数目有所下降，这也使得 ＧＰＵ资源竞
争的情况有所缓解，间接带来计算效率的提升。

５　结论

ＧＰＵ的运用提高了 ＣＦＤ问题的求解速度，极
大地推动了 ＣＦＤ的研究和发展，而在求解过程中
如何对 ＧＰＵ资源有更高效的管理也是一个富有
挑战性的问题。本文提出了一种面向 ＣＦＤ的

·２４·
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ＧＰＵ资源管理方法，通过分析搭配不同任务的程
序特性，设计合理的 ＧＰＵ资源收集方法和调度策
略，在提高硬件利用率的同时，加速了程序的执行

效率。

在未来工作中，更加全面的 ＧＰＵ资源收集方
法将会被考虑，包括对程序执行过程中的硬件需

求有更细致的考虑。还将设计纠错机制，对近似

的信息做进一步的更正。对于程序特性信息的收

集，还会考虑更多的指标，包括延迟原因的加入。

同时将增大任务数量和规模，设计更具弹性的核

函数规模调整方法，可以根据实时的资源使用情

况进行动态调整，提高方法的鲁棒性和可拓展性。
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