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基于ＣＰＵＧＰＵ混合计算平台的ＲＮＡ二级结构预测算法并行化研究
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摘　要：ＲＮＡ二级结构预测是生物信息学领域重要的研究方向，基于最小自由能模型的 Ｚｕｋｅｒ算法是目
前该领域最典型使用最广泛的算法之一。本文基于ＣＰＵ＋ＧＰＵ的混合计算平台实现了对 Ｚｕｋｅｒ算法的并行
和加速。根据ＣＰＵ和ＧＰＵ计算性能的差异，通过合理的任务分配策略，实现二者之间的并行协作计算和处
理单元间的负载平衡；针对ＣＰＵ和ＧＰＵ的不同硬件特性，对Ｚｕｋｅｒ算法在ＣＰＵ和ＧＰＵ上的实现分别采取了
不同的并行优化方法，提高了混合加速系统的计算性能。实验结果表明，ＣＰＵ处理单元在混合系统中承担了
１４％以上的计算任务，与传统的多核 ＣＰＵ并行方案相比，采用混合并行加速方法可获得１５．９３的全局加速
比；与最优的单纯ＧＰＵ加速方案相比，可获得１６％的性能提升，并且该混合计算方案可用于对其它生物信息
学序列分析应用的并行和加速。
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　　核糖核酸（ＲＮＡ）是一类重要的生物分子，自
２０世纪８０年代中期具有催化性质的 ＲＮＡ被发
现以来，ＲＮＡ所起的各种重要生物化学功能正在
引起人们的日益关注和重视。ＲＮＡ的空间结构
是识别ＲＮＡ分子的重要依据和功能研究的基础
和前提。虽然实验手段是获取二级结构的最可靠

方法，但是由于 ＲＮＡ分子难结晶而且降解快，采
用实验方法测定分子结构很困难，并且代价高昂。

近年来，采用计算机和数学模型预测ＲＮＡ二级结
构的方法被广泛采用，成为ＲＮＡ结构和功能研究

领域的热点问题。

目前有两类最重要的 ＲＮＡ二级结构预测方
法，一种是基于序列比较分析模型，它将未知序列

与已知结构的ＲＮＡ家族的共变模型进行比对，从
而判断序列是否属于该ＲＮＡ家族，并进一步地得
到该序列的二级结构。上述方法适用于样本数量

较多的情况，并且基于已有的知识。在没有先验

知识的情况下，最可靠的是采用最小自由能模型，

它采用一套实验测定的自由能参数作为打分标

准，从能量的角度衡量 ＲＮＡ分子结构的主要特
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征。由于碱基配对可以使ＲＮＡ分子的能量降低，
结构趋于稳定，因此最小自由能算法（ｍｉｎｉｍｕｍ
ｆｒｅｅｅｎｅｒｇｙ）认为在一定的温度下，ＲＮＡ分子通过
构象调整达成某种热力学平衡，使自由能最小，从

而形成最稳定的状态，此时的二级结构即被认为

是ＲＮＡ的真实二级结构［１］。

最小自由能算法由 Ｍ．Ｚｕｋｅｒ于 １９８１年提
出［２］，又被称为Ｚｕｋｅｒ算法。其计算对象不是简单
的碱基配对数量，而是子序列的自由能。算法基本

思想是：基于ＲＮＡ二级结构中各种子结构的自由
能具有独立性和可加性假设，采用试验方法测定的

各种子结构自由能参数表，将序列所有可能形成的

子结构的自由能相加，整条ＲＮＡ序列的最小自由
能等于所有可能的子结构能量之和的最小值。

Ｚｕｋｅｒ算法是目前最好的针对单条序列的结
构预测算法［３］，尤其是针对小分子ＲＮＡ的结构预
测取得了很好的预测结果［４］。因此该算法被广

泛应用于 Ｍｆｏｌｄ［５］、ＲＮＡｆｏｌｄ［６］、ＶｉｅｎｎａＲＮＡ［７］等著
名ＲＮＡ二级结构预测软件。Ｚｕｋｅｒ算法的空间复
杂度为Ｏ（ｎ２），时间复杂度为Ｏ（ｎ４）［１］，ｎ为ＲＮＡ
序列的长度。根据实验观测数据，通常会在限制

内部环长度的情况下对原始 Ｚｕｋｅｒ算法进行优
化，将时间复杂度降低为 Ｏ（ｎ３）［８］，但是计算开
销仍然很大。随着单序列长度的增加和 ＲＮＡ数
据库中序列数量的急剧膨胀，现有的软件预测方

法已不能满足研究需求。

目前主要存在三类针对Ｚｕｋｅｒ算法的并行处理
方式。一种采用集中共享多处理器或者ｃｌｕｓｔｅｒ结
构，采用粗粒度的任务划分策略，将计算任务分配到

多个处理器上并行执行。Ｔａｎ［９］等人在具有１６个
Ｏｐｔｅｒｏｎ处理器的集群上获得了８倍的加速比。在
共享存储并行计算机上，Ｔａｎ［１０］等人在具有３２个处
理器的系统ＤＡＷＮＩＮＧ４０００上取得了１９倍的加速
比；Ｍａｔｈｕｒｉｙａ［１１］等人在具有３２个计算核心的 ＩＢＭ
Ｐ５５７０服务器上对ＧＴｆｏｌｄ软件进行加速取得了１９．８
倍的加速效果。为了增强单节点的处理能力，基于

多核处理器平台的Ｚｕｋｅｒ算法并行化解决方案逐渐
引起研究者的关注。文献［１２］在ＩｎｔｅｌＱ６６００四核处
理器上对ＲＮＡｆｏｌｄ程序实现并行，获得了３．８８倍的
加速效果。文献［１３］基于ＩＢＭＣｙｃｌｏｐｓ６４多核处理
器采用了粒度更细的线程级任务划分策略，当序列

规模为２０４８ｂｐｓ时，与通用微处理器相比，使用６４个
ｃｏｒｅ可获得大约３０倍的加速效果。

近年来，随着 ＦＰＧＡ器件（ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅ
ＧａｔｅＡｒｒａｙ）和 ＧＰＵ（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ）计
算性能的飞速提升，采用基于 ＦＰＧＡ或 ＧＰＵ的硬

件加速器实现对生物信息学应用的加速计算逐渐

成为研究热点。在 ＦＰＧＡ平台上，文献［１４］针对
Ｚｕｋｅｒ算法内部环计算部分提出了一种细粒度并
行处理方案，但并未考虑整个算法的设计与实现，

也没有考虑任务划分和数据访存调度的问题，并

且只给出了模拟结果。Ｄｏｕ［１５］和 Ｊａｃｏｂ［１６］等人先
后对Ｚｕｋｅｒ算法实现了细粒度并行优化，并成功
对完整的 Ｚｕｋｅｒ算法实现了硬件加速，与通用
ＣＰＵ相比分别取得了一到两个数量级的加速效
果。在ＧＰＵ平台上，Ｇ．Ｒｉｚｋ［１７］对基于Ｚｕｋｅｒ算法
设计的应用程序 Ｕｎａｆｏｌｄ进行了加速，与单核
ＸｅｏｎＣＰＵ相比可获得３３倍的加速比性能提升。

由于在大规模并行计算平台上对 Ｚｕｋｅｒ算法
实现加速面临使用和维护成本较高的问题，近年

来随着 ＧＰＵ在高性能计算中的应用越来越广
泛［１８］，ＣＰＵ和 ＧＰＵ的异构协同并行计算在高性
能计算领域已经被证明是有效的。

随着 ＣＰＵ和 ＧＰＵ计算能力的不断提升，如
何发挥两者的计算资源优势成为一个值得研究的

问题。在现有的ＣＰＵ＋ＧＰＵ的异构系统中，一般
由ＣＰＵ负责程序流程控制，ＧＰＵ则负责对核心计
算部分实现加速，ＣＰＵ的计算性能没有得到充分
的利用和开发。

１　研究背景

１．１　Ｚｕｋｅｒ算法简介

算法的理论依据是碱基配对可以使 ＲＮＡ分
子的能量降低，结构更加稳定，所以真实的 ＲＮＡ
二级结构的热力学自由能应当趋于最小［３］。算

法将ＲＮＡ结构分解为５种基本子结构，如图１所
示，并且构成二级结构的基本子结构的自由能具

有可加性和相对独立性，整条序列的最小自由能

等于所有可能的子结构能量之和的最小值［１９］。

图１　ＲＮＡ二级结构中的基本子结构
Ｆｉｇ．１　ＢａｓｉｃｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎＲＮＡｓｅｑｕｅｎｃｅ

Ｚｕｋｅｒ算法的输入是单条 ＲＮＡ序列，输出是
碱基配对结果。假设 Ｒ＝ｒ１ｒ２ｒ３…ｒｎ是长度为 ｎ的

·９３１·
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ＲＮＡ序列，ｒｉ表示序列中的碱基，下标ｉ分别表示
碱基ｒｉ在序列中的序号，同时也是元素在自由能
矩阵中的坐标。计算过程是从 ｒ１到 ｒｎ，每一步都
通过比较所有可能子结构的最小能量值得到目前

为止子序列ｒ１…ｒｊ的最小自由能（１≤ ｊ≤ｎ）。计
算过程涉及向量 Ｗ，４个上三角矩阵：Ｖ，ＶＢＩ，
ＶＭ，ＷＭ以及３个自由能函数 ｅＳ（ｉ，ｊ），ｅＨ（ｉ，
ｊ），ｅＬ（ｉ，ｊ，ｋ，ｌ），迭代公式如下［８］：

Ｗ（ｊ）＝ｍｉｎＷ（ｊ－１），ｍｉｎＶ（ｉ，ｊ）＋Ｗ（ｉ－１[ ]{ }） ，（１≤ｉ＜ｊ，ｊ＞０）　　　　　　　　　（１）
Ｖ（ｉ，ｊ）＝ｍｉｎｅＨ（ｉ，ｊ），ｅＳ（ｉ，ｊ）＋Ｖ（ｉ＋１，ｊ－１），ＶＢＩ（ｉ，ｊ），ＶＭ（ｉ，ｊ[ ]），（ｉ＜ｊ） （２）
ＶＢＩ（ｉ，ｊ）＝ｍｉｎｅＬ（ｉ，ｊ，ｋ，ｌ）＋Ｖ（ｋ，ｌ[ ]），（ｉ＜ｋ＜ｌ＜ｊ） （３）
ＶＭ（ｉ，ｊ）＝ｍｉｎａ＋ＷＭ（ｉ＋１，ｈ－１）＋ＷＭ（ｈ，ｊ－１[ ]），（ｉ＋１＜ｈ≤ｊ－１） （４）
ＷＭ（ｉ，ｊ）＝ｍｉｎＶ（ｉ，ｊ）＋ｂ，ｍｉｎＷＭ（ｉ，ｈ－１）＋ＷＭ（ｈ，ｊ[ ]{ }） ，（ｉ＜ｈ≤ｊ） （５













）

　　向量Ｗ中的元素 Ｗ（ｊ）存储序列前 ｊ个碱基
片断 ｒ１…ｒｊ的最小自由能。当 ｊ＝ｎ时，能量计算
过程结束，此时 Ｗ（ｎ）的值便是整条序列的最小
自由能，根据Ｚｕｋｅｒ算法的假设，它对应着序列最
可能的二级结构。从公式（１）可以看出，Ｗ（ｊ）的
计算依赖于其自身左侧元素，Ｗ（１）到Ｗ（ｊ－１）以
及Ｖ矩阵的第ｊ列元素Ｖ（，ｊ）。

Ｖ（ｉ，ｊ）表示当ｒｉｒｊ构成碱基对时，子序列 ｒｉ…
ｒｊ具有的最小自由能。根据公式（２），它是５种可
能的子结构对应自由能的最小值，其中 ｅＨ（ｉ，ｊ）
表示由碱基对ｒｉｒｊ封口的发夹环的能量，ｅＳ（ｉ，ｊ）
表示由碱基对 ｒｉｒｊ和 ｒｉ＋１ｒｊ－１构成的茎区的自
由能。

ＶＢＩ（ｉ，ｊ）表示当碱基对 ｒｉｒｊ和 ｒｋｒｌ封闭起一
个突环或内部环时，子序列 ｒｉ…ｒｊ的最小自由能。
根据公式（３），ＶＢＩ（ｉ，ｊ）的计算依赖于 Ｖ（ｉ，ｊ）的
左下区域以及通过查表获得的内部环（包括突

环）自由能函数值，即ｅＬ（ｉ，ｊ，ｋ，ｌ）。
ＶＭ（ｉ，ｊ）表示当碱基对 ｒｉｒｊ封闭起一个多分

支环时，子序列ｒｉ…ｒｊ具有的最小自由能。根据公
式（４），ＶＭ（ｉ，ｊ）的计算依赖于元素 ＷＭ（ｉ，ｊ）的
下一行ＷＭ（ｉ＋１，）和前一列 ＷＭ（，ｊ－１）。
ＷＭ（ｉ，ｊ）是为了简化ＶＭ（ｉ，ｊ）的计算，提高运算
速度而引入的辅助矩阵，它表示多分支环上的一

段子序列ｒｉ…ｒｊ对应的最小自由能。ＷＭ（ｉ，ｊ）的
计算依赖于自身左侧同行，下方同列的元素以及

Ｖ（ｉ，ｊ）。
实验结果表明，公式（１）～（５）计算占到整个

算法执行时间的９９％以上。因此加速自由能函
数的计算是提升性能的关键。

１．２　多核ＣＰＵ体系结构简介

在摩尔定律的引领下，以多核处理器为代表

的先进体系结构逐渐取代单核处理器成为通用微

处理器的主要发展方向。图２是典型的四核ＣＰＵ
的体系结构。每个 ｃｏｒｅ每次可以运行一个线程，

内部包含一组寄存器用来保存线程状态，大量的

功能单元被用于实现算术或逻辑运算。

图２　四核ＣＰＵ体系结构
Ｆｉｇ．２　ＱｕａｄｃｏｒｅＣＰＵａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

多核处理器的设计理念是通过多个相对简单

的计算核心的并行工作来提高处理器的整体性

能。为了让多个核并行工作，需要对原有的单线

程序进行并行设计优化。程序员需要考虑多核平

台的结构，更多地掌握处理器结构的细节知识才

能实现有效并行。由于程序特征的复杂性导致并

行的复杂度和效果存在显著差异，多核的使用不

一定能够获得显著的性能提升，如何让多个计算

核心高效地协同工作是并行程序设计的关键和

挑战。

目前面向多核 ＣＰＵ的并行编程方法，如
ＰＯＳＩＸ Ｔｈｒｅａｄ （ｐＴｈｒｅａｄ） ｌｉｂｒａｒｙ［２０］，ＯｐｅｎＭＰ
ｌｉｂｒａｒｙ［２１］，Ｉｎｔｅｌｔｈｒｅａｄｉｎｇｂｕｉｌｄｉｎｇｂｌｏｃｋｓ［２２］有效简
化了多核平台上并发软件的开发，使得多核 ＣＰＵ
逐渐成为强有力的计算平台。此外还可以通过

ＳＩＭＤ向量处理指令开发数据并行性。例如，Ｉｎｔｅｌ
的 ＳＳＥ（ＳｔｒｅａｍｉｎｇＳＩＭＤＥｘｔｅｎｓｉｏｎｓ）指令集包含
７０个新指令和８个１２８位寄存器［２３］。ＳＳＥ２中增
加了新的操作类型，包括最大化和最小化操作。

每个１２８位寄存器能够被划分来执行４个３２位
整数、单精度浮点数或者８个１６位短整型数以及
１６个字节数据的并行操作。

１．３　ＧＰＵ体系结构简介

ＧＰＵ最初被开发作为专用的加速部件来满
足计算机图形和计算机游戏的性能需求。随着
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ＣＰＵ多核技术的发展和图形处理要求的不断提
高，ＧＰＵ朝着更加通用、并行性更高的多核处理
器体系结构方向发展，其计算能力和存储带宽得

到不断的提高。面向 ＧＰＵ通用计算的编程模型
或方法如 ＮＶＩＤＩＡ’ｓＣＵＤＡ［２４］，ＢｒｏｏｋＧＰＵ［２５］，
ＡＴＩ’ｓＳｔｒｅａｍＳＤＫ［２６］，ＳＨ［２７］和ＯｐｅｎＣＬ［２８］的开发
和不断完善极大地简化了ＧＰＵ应用的开发。

图３描述了 ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ的体系结构。该
ＧＰＵ包含一个可扩展的多线程处理单元阵列，每
个处理单元称为流式多处理器（ＳＭ）。每个 ＳＭ
包含８个标量处理器ＳＰ（ＳｃａｌａｒＰｒｏｃｅｓｓｏｒ）核，用
来执行实际指令。每个 ＳＭ可以执行独立的计
算，但其中的所有 ＳＰ核心必须同步执行计算指
令。这种单指令多线程（ＳＩＭＴ）是 ＧＰＵ的基本计
算模式。线程是ＧＰＵ的基本运算单元，多个线程
构成线程块 ｂｌｏｃｋ，所有的线程块构成网格 ｇｒｉｄ。
这些结构化的线程集在代码的核心上发射来处理

设备内存中的数据。同一个块中的线程共享片上

存储资源，并通过同步点来实现协同计算。

图３　ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ体系结构
Ｆｉｇ．３　ＮＶＩＤＩＡＧＰＵａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ＧＰＵ采用了层次化的存储体系结构。存储
速度最快的是容量很小的共享存储器和寄存器。

寄存器由编译器进行分配，而共享存储器则由程

序员分配。常量、纹理和全局存储则在片外

ＤＲＡＭ中分配。纹理和常量存储是只读的并被缓
存起来。全局存储的速度最慢，一次访问需要上

百个时钟周期。

ＧＰＵ编程的重中之重是在数据并行体系结构
上寻找最佳的解决问题的方法，同时充分利用针对

特定ＧＰＵ体系结构的优化方法。在现有的 ＧＰＵ
通用计算应用编程接口［２４－２７］中，ＮＶＩＤＩＡ公司推出
的ＣＵＤＡ（ＣｏｍｐｕｔｅｒＵｎｉｆｉｅｄＤｅｖｉｃｅＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）通
用并行计算架构和基于 Ｃ语言扩展的通用并行
编程模型是目前 ＧＰＵ应用开发的主流工具［２９］。

在ＣＵＤＡ架构下，一个 ｂｌｏｃｋ块内的线程以 ｗａｒｐ
为单位分组创建、管理、调度和执行，ｗａｒｐ组内包
含３２个 ＩＤ连续的线程。当 ｗａｒｐ组中所有的线

程都执行相同的指令路径时，计算效率才能达到

最高。

２　ＣＰＵＧＰＵ混合计算系统

２．１　系统结构

ＣＰＵＧＰＵ混合计算系统由多个 ＣＰＵ和 ＧＰＵ
加速器组成。图 ４显示了由两个 ＣＰＵ和两个
ＧＰＵ构成的混合系统结构。ＣＰＵ和 ＧＰＵ之间通
过Ｉ／Ｏｈｕｂｃｈｉｐｓｅｔ实现通信，ＣＰＵ和ＧＰＵ则分别
通过ＱｕｉｃｋＰａｔｈＩｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｌｉｎｋ（ＱＰＩ）和 ＰＣＩＥ
接口与Ｉ／ＯＨｕｂ连接，ＣＰＵ之间通过 ＱＰＩｌｉｎｋ连
接。ＣＰＵ和ＧＰＵ都有独立的存储器。每个 ＣＰＵ
包含４个计算核心，每个核拥有独立的Ｌ１ｃａｃｈｅ，
每两个核共享一个Ｌ２ｃａｃｈｅ。ＣＰＵ在系统中主要
负责Ｚｕｋｅｒ算法应用软件的启动、动态任务划分、
ＧＰＵ计算启动和结果回收、能量矩阵的回溯处理
等。ＧＰＵ主要负责多条序列的能量矩阵的并行
计算。ＧＰＵ计算期间，ＣＰＵ也负责对部分自由能
矩阵的并行计算。

图４　ＣＰＵＧＰＵ混合加速系统结构
Ｆｉｇ．４　ＣＰＵＧＰＵｈｙｂｒｉｄａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

系统启动后，ＣＰＵ首先载入 ＲＮＡ序列，执行
内存分配、序列对齐、任务划分等预处理。任务分

配完成后，ＣＰＵ和ＧＰＵ并行对自由能矩阵进行计
算。当ＧＰＵ完成能量矩阵计算任务后，ＣＰＵ从
ＧＰＵ设备读回结果。最后，由ＣＰＵ执行回溯并将
ＲＮＡ二级结构信息反馈给用户。

２．２　系统任务分配和调度策略

本文提出的混合加速系统充分挖掘 ＣＰＵ和
ＧＰＵ的性能潜力来获取更高的计算性能。其中
的关键因素是 ＣＰＵ和 ＧＰＵ之间的高效协同和平
衡的任务划分。假设给定Ｎ条序列，其编号为１，
２，３，…，Ｎ，任务划分的主要过程是获取序列编号
的边界数Ｂ，编号小于等于Ｂ的序列交由ＣＰＵ处
理，而序列编号大于 Ｂ的序列则交由 ＧＰＵ处理。
为了实现两类不同处理单元间的负载平衡，需要

预先对ＣＰＵ和ＧＰＵ平台对ＲＮＡ序列的处理能力
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进行评估。

图５是本文提出的混合任务分配与执行策
略。算法的输入为 Ｎ条长度为 Ｌ的序列和单条
序列在ＣＰＵ和ＧＰＵ上预估的平均执行时间。输
出为序列的自由能参数和二级结构信息。算法执

行过程分为三步：１）基于单条序列在ＣＰＵ和ＧＰＵ
上的平均执行时间计算 ＧＰＵ对 ＣＰＵ的加速比；
２）计算边界分配值 Ｂ；３）启动 ＣＰＵ和 ＧＰＵ计算。
在第三步中，当序列［Ｂ∶Ｎ］发送到 ＧＰＵ设备后，
多核ＣＰＵ立即启动对序列［１∶Ｂ］的多线程并行
处理。在Ｉｎｔｅｌ编译器的调度下，每个线程负责单
条序列能量矩阵的计算。ＣＰＵ在 ＧＰＵ的计算完
成后，读回 ＧＰＵ生成的能量矩阵，并执行后续操
作，生成并输出每条序列的最低能量和结构信息。

图５　混合任务分配和执行策略
Ｆｉｇ．５　Ｍｉｘｅｄｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎａｎｄｅｘｅｃｕｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ

假设ＣＰＵ和ＧＰＵ上单条序列的平均执行时
间分别为 Ｔ１ＣＰＵ和 Ｔ１ＧＰＵ。当 ＣＰＵ和 ＧＰＵ单元的
执行几乎完全重叠时，整个序列集合的能量矩阵

填充时间最小。因此可得公式Ｔ１ＣＰＵ×Ｂ＝Ｔ１ＧＰＵ×
（Ｎ－Ｂ），从而计算得到Ｂ＝Ｎ·α，其中 α称为分

配比例，其表达式为 α＝ １
Ｋ＋１，式中的 Ｋ表示

ＧＰＵ对ＣＰＵ的加速比，Ｋ＝Ｔ１ＣＰＵ／Ｔ１ＧＰＵ。

３　性能优化策略

３．１　多核ＣＰＵ实现

针对多核ＣＰＵ的性能优化策略包括编译优化，
ＳＳＥ和多线程优化三个方面。首先，通过设置Ｏ２优

化选项提升原有软件的性能。第二，使用ＳＳＥ指令
来加速矩阵的计算。矩阵元素ＶＭ（ｉ，ｊ）依赖于ＷＭ
的行ＷＭ（ｉ，）和列ＷＭ（，ｊ）。ＶＭ（ｉ，ｊ）的计算
分两步：①ＷＭ矩阵第 ｉ行和第 ｊ列对应元素相
加；②在相加结果中选取最小值作为元素 ＶＭ（ｉ，
ｊ）的值。每次分别读取 ＷＭ矩阵第 ｉ行和第 ｊ列
中的４个元素存储在１２８位的寄存器中，然后使
用ＳＳＥ加法指令实现多个元素的并行计算。

第三种优化方法是基于ＯｐｅｎＭＰ实现多序列
间的粗粒度并行处理。通过支持 ＯｐｅｎＭＰ库的
Ｉｎｔｅｌ编译器，将不同序列的能量矩阵计算过程映
射至不同的处理线程。每个线程对分配到本地的

自由能矩阵元素实现串行计算，而多个线程独立

访问各自存储空间，实现高性能的粗粒度并行。

３．２　ＧＰＵ实现

ＧＰＵ上的优化策略包括多层次并行、存储优
化、线程调度优化和Ｔｉｌｉｎｇ方法。
３．２．１　多层次并行

图６　ＧＰＵ端的层次化并行策略
Ｆｉｇ．６　ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐａｒａｌｌｅｌｓｔｒａｔｅｇｙｏｎＧＰＵ

多层次并行策略包含三个并行层次，其中第一

层为内核级并行。在图６中，ＧＰＵ设备包含＃１和＃
２两个内核，用于实现Ｗ向量和Ｖ矩阵的并行计
算。第二层为序列级并行，即在同一个内核中多条

序列被不同的块处理。当序列的长度较小时，一个

块能够装下多条序列。在图６中，内核＃２就包含
多个块，每个块负责一条或多条序列 Ｖ矩阵的计
算。第三层为单条序列自由能矩阵中对角元素计

算的并行。在图６中，Ｖ矩阵对角线上的元素被映
射到同一个块的不同线程上实现并行计算。

３．２．２　存储优化
ＧＰＵ设备端采用的存储优化策略有：①采用

数据类型转换、直接赋值、冗余数据精简等方法减

少ＧＰＵ设备的参数存储需求。②使用数组存储
转置后的矩阵列数据，提高对矩阵列元素的存储

访问性能。③将序列数据和能量矩阵分别存放到
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ｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙ中和ｇｌｏｂａｌｍｅｍｏｒｙ中，减少平均访
存开销。④将能量矩阵中的部分数据存入 ｓｈａｒｅｄ
ｍｅｍｏｒｙ中实现数据重用。⑤使用 ｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙ
和ｒｅｇｉｓｔｅｒ缓存计算过程产生的中间结果，提高访
存带宽和访存速度。

３．２．３　线程调度
通过将对角线元素的计算映射到同一个

ｗａｒｐ组内的线程上实现细粒度并行。由于碱基 ｉ
和 ｊ配对情况的不同会导致程序执行不同的分
支，因此，同一个 ｗａｒｐ组中的线程的执行路径可
能不同。为了避免该问题，本文在提出的混合系

统中，将具有相同执行路径的矩阵元素映射到同

一个ｗａｒｐ组内具有连续 ＩＤ的线程上，从而有效
提升算法的并行效率。

３．２．４　Ｔｉｌｉｎｇ方法
采用分块方法加速单序列自由能矩阵的计

算。图７展示了被分成小块的ＶＭ矩阵的计算过
程。ＶＭ矩阵对角线上的元素在不同的线程中并
行计算。计算的方向是从主对角线出发向右上方

移动，直到到达右上角。阴影部分表示已算完的

ＶＭ和 ＷＭ矩阵元素（在同一个矩阵中显示）。
分块中的元素ＶＭ（ｉ，ｊ）依赖于 ＷＭ矩阵的第 ｉ行
和第ｊ列，被分成了图７中标号为①、②、③的三
部分。在已有的ＷＭ矩阵数据中，ＶＭ（ｉ，ｊ）计算
所需的标有序号②的中间段数据被提前计算并被
存入共享存储区中实现快速访问。例如，图７中
位于Ｔ２对角线上的数据块中的 ＶＭ元素计算所
需的带有序号②标识的中间段数据都被提前计算
并缓存。当计算对角线从 Ｔ１上移至 Ｔ２时，计算
所需的阴影区域内的元素可从共享存储区直接读

取，从而加速对角线Ｔ２上的元素的计算过程。

图７　矩阵分块策略
Ｆｉｇ．７　Ｍａｔｒｉｘｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｙ

４　实验和结果

４．１　实验环境

系统中的主机配置为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５６２０Ｑｕａｄ
ｃｏｒｅ２．４ＧＨｚＣＰＵ，２４ＧＢ内存，ＡＳＵＳＺ８ＰＥＤ１２主
板，Ｉｎｔｅｌ５５２０芯片组，Ｗｉｎｄｏｗｓ７操作系统和
ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ２０１０开发环境。ＧＰＵ设备
型号为ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ２８０，１．５ＧＢ显存，ＣＵＤＡ４．０
集成开发环境。Ｚｕｋｅｒ算法应用程序来自奥地利
Ｖｉｅｎｎａ大学生物信息中心开发的结构预测软件
包ＶｉｅｎｎａＲＮＡ－１．８．４［３０］。

４．２　ＣＰＵ性能

选取随机生成的Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ四组ＲＮＡ序列进
行测试，每组包含１０２４条长度相同的ＲＮＡ序列。
每条序列的平均执行时间通过计算每组所有序列

的能量矩阵来获取，性能调优过程逐步采用 Ｏ２
编译优化、ＳＳＥ和多线程处理的方法。实验结果
如表１所示。

表１　ＣＰＵ优化效果对比（时间单位：ｓ）
Ｔａｂ．１　ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｕｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎＣＰＵ

Ｏｐｔ．ｍｅｔｈｏｄｓ
Ａ（Ｌ＝６８） Ｂ（Ｌ＝１２０） Ｃ（Ｌ＝１５４） Ｄ（Ｌ＝２２１）

Ｔｉｍｅ Ｓｐ． Ｔｉｍｅ Ｓｐ． Ｔｉｍｅ Ｓｐ． Ｔｉｍｅ Ｓｐ．

Ｎｏｎｅ ７．４４９ １ ３５２８２ １ ６６２７０ １ １５５９５４ １

Ｍ１ ３９３０ １９０ １８６３１ １．８９ ３４７９５ １９０ ８２２６６ １．９０

Ｍ１＋Ｍ２ ４０５２ １８４ １９１６４ １８４ ３４９０１ １９０ ８０１７７ １９５

Ｍ１＋Ｍ２＋Ｍ３ １０８１ ６８９ ４７３７ ７４５ ８．４２４ ７．８７ １９０５９ ８１８

　　　　　　Ｎｏｔｅ：Ｏｐｔｍｅｔｈｏｄｓ：Ｍ１—０２，Ｍ２—ＳＳＥ２，Ｍ３—Ｍｕｌｔｉｔｈｒｅａｄ

　　在单个ＸｅｏｎＥ５６２０核上采用Ｏ２优化方法可
以获得平均１．９０的加速比。由于序列长度较短，
ＳＳＥ２方法对于前三组序列没有明显效果，原因是
对短序列引入的控制开销要比原来的ＶＭ规约操
作的开销要大。而采用了多线程处理后，每组序

列的计算性能都达到了最高。

４．３　ＧＰＵ性能

表２显示了在 ＧＰＵ上逐步采用不同性能调
优方法时每组序列的平均执行时间。Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ
四组序列包含的序列数量均为１２００条，采用随机

·３４１·
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方法生成。以 ＧＰＵ上的多层次优化方法的性能
作为比对基准。从表２可以看出，随着优化措施
的加强，每组序列的计算性能都得到了显著提升。

采用线程调度和分块方法后，每组序列都获得了

最佳平均执行时间。根据参考文献［１７］，一条长

度为１２０ｂｐｓ的ＲＮＡ序列在ＧＴＸ２８０上执行二级
结构预测的平均执行时间为０．４７３ｍｓ，而采用本
文提出的 ＧＰＵ优化方法的平均执行时间为
０２９３ｍｓ，可获得１．６２倍的加速比，明显优于相关
工作。

表２　三种ＧＰＵ优化策略加速效果对比（时间单位：ｓ，加速比（Ｓｐ．））
Ｔａｂ．２　ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｕｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎＧＰＵ

Ｏｐｔ．ｍｅｔｈｏｄｓ
Ａ（Ｌ＝６８） Ｂ（Ｌ＝１２０） Ｃ（Ｌ＝１５４） Ｄ（Ｌ＝２２１）

Ｔｉｍｅ Ｓｐ． Ｔｉｍｅ Ｓｐ． Ｔｉｍｅ Ｓｐ． Ｔｉｍｅ Ｓｐ．

Ｍ１ ０．４５２ １ ２．４０２ １ ３．５３０ １ ２０．０６７ １

Ｍ１＋Ｍ２ ０．１９９ ２．２７ ０．８５５ ２．８１ １．５６１ ２．２６ ８．８７６ ２．２６

Ｍｌ＋Ｍ２＋Ｍ３ ０．０６８ ６．６５ ０．２９３ ８．２０ ０．７５４ ４．６８ ３．２７０ ６．１４

　　　　　　Ｍ１：ｈｉｅｒａｒｃｈｙｐａｒａｌｌｅｌｉｓｍ，Ｍ２：ｍｅｍｏｒｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，Ｍ３：ｔｈｒｅａｄｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｎｄｔｉｌｉｎｇ

表３　不同序列组的任务划分比例估计（时间单位：ｓ）
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｄｔａｓｋａｌｌｏｃａｔｉｏｎｒａｔｉｏｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｑｕｅｎｃｅｇｒｏｕｐｓ

Ａ（Ｌ＝６８） Ｂ（Ｌ＝１２０） Ｃ（Ｌ＝１５４） Ｄ（Ｌ＝２２１）

Ａｖｇ．ＣＰＵｅｘｅ．ｔｉｍｅ １．０８１ ４．７３７ ８．４２４ １９．０５９

Ａｖｇ．ＧＰＵｅｘｅｔｉｍｅ ０．０６８ ０．２９３ ０．７５４ ３．２７０

ＳｐｅｅｄｕｐＧＰＵＶＳ．ＣＰＵ １５．９０ １６．１７ １１．１７ ５．８３

Ｅｓｔｉｍａｔｅｄａｌｌｏｃａｔｉｏｎｒａｔｉｏ ５．９２％ ５．８３％ ８．２２％ １４６４％

表４　四组序列在不同平台上的执行时间和加速比（时间单位：ｓ）
Ｔａｂ．４　Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅａｎｄｓｐｅｅｄｕｐｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｌａｔｆｏｒｍｓｆｏｒｆｏｕｒｓｅｑｕｅｎｃｅｇｒｏｕｐｓ

Ｏｐｔ．ｍｅｔｈｏｄｓ
Ａ（Ｌ＝６８） Ｂ（Ｌ＝１２０） Ｃ（Ｌ＝１５４） Ｄ（Ｌ＝２２１）

Ｔｉｍｅ Ｓｐ． Ｔｉｍｅ Ｓｐ． Ｔｉｍｅ Ｓｐ． Ｔｉｍｅ Ｓｐ．

Ｏｐｔ．ｑｕａｄ．ＣＰＵ ２０．２４８ １ ９０．３７０ １ １６３．６１２ １ ３８０．８２４ １

Ｏｐｔ．ＧＰＵ １．３６０ １４．８９ ５．８６０ １５．４２ １５．０８０ １０．８５ ６５．４００ ５．８３

Ｈｙｂｉｒｄｓｙｓｔｅｍ １．２８０ １５．８２ ５．６７３ １５．９３ １３．８７０ １１．８０ ５６．３８６ ６．７５

４．４　混合系统性能

基于ＣＰＵＧＰＵ异构混合系统，本文选取了４
组随机生成的 ＲＮＡ序列进行测试。每组包括
２００００条长度相同的序列。４组序列的长度分别
为６８、１２０、１５４、２２１ｂｐｓ。表１和表２显示了每组
序列中单条序列的平均执行时间。对每组序列，

ＧＰＵ相对于ＣＰＵ的加速比通过ＣＰＵ和ＧＰＵ上的
平均执行时间求得。任务分配比例通过 ＧＰＵ对
ＣＰＵ的加速比计算得到。其结果如表３所示。
１）分配比例评估
图８展示了当任务分配比例以２％的步长从

２％增加到 ３０％时混合系统执行时间的测试结
果。从图中可以看出，四组序列的最短执行时间

对应的最佳分配比例分别约等于４％，４％，６％和

图８　四组序列在不同分配比例下的执行时间
Ｆｉｇ．８　ＳｙｓｔｅｍＥｘｅ．ｔｉｍｅｆｏｒｆｏｕｒｓｅｑｕｅｎｃｅｇｒｏｕｐｓ

１４％。Ａ，Ｂ，Ｃ三组序列的估计分配比例稍微偏

·４４１·
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离实际最佳值，主要原因是 ＣＰＵ和 ＧＰＵ的平均
执行时间没有得到准确估计。这个误差对于短序

列是可以接受的，其实际执行时间和最佳分配比

例的执行时间十分接近。对于平均长度较长的Ｄ
组序列，其最佳分配比例和估计值非常接近。由

此可以推断基于 ＣＰＵ和 ＧＰＵ平均执行时间的分
配方法是可行的。在Ｄ组序列中，超过１４％的计
算任务分配到 ＣＰＵ处理，与单纯的 ＧＰＵ加速方
法相比，充分利用了闲置的多核 ＣＰＵ的计算
能力。

２）混合系统加速比
我们测试了四组序列在多核 ＣＰＵ、ＧＰＵ以及

ＣＰＵＧＰＵ混合系统上的执行时间。为了和单纯
基于ＣＰＵ或者 ＧＰＵ的并行实现进行比较，系统
的执行时间中均包含了任务分配和数据通信开

销。表４列出了四组序列在不同平台上的执行时
间和加速比。对于 Ｂ组数据而言，和优化的四核
ＣＰＵ并行实现相比，采用ＧＰＵ和混合系统并行方
案可分别获得１５．４２和１５．９３倍的加速效果，和
运行在单核ＸｅｏｎＥ５６２０ＣＰＵ上的串行程序相比
可获得超过 ５０倍的性能提升。对 Ｄ组数据而
言，和ＣＰＵ并行实现相比，采用 ＧＰＵ和混合系统
并行方案可分别获得５．８３和６．７５倍的加速效
果。也就是说，和最优的单纯 ＧＰＵ加速方案相
比，采用混合系统加速方案可以获得１６％的性能
提升。

４．５　讨论

由表４的结果可以看出，对 Ｂ组序列采用混
合加速方法获得的加速比最高。由此可以推断混

合系统的计算性能对于该组数据能够得到较好的

发挥。随着序列长度的增加，采用混合系统的加

速比在减小。这主要是因为Ｚｕｋｅｒ算法的不同部
分有着不同的计算复杂性和 ＧＰＵ实现效率。对
于Ｄ组乃至更长的序列，受限于 Ｚｕｋｅｒ算法复杂
的数据相关和紧耦合的同步关系，ＧＰＵ的计算效
率在降低。从最后一栏可以看到，Ｄ组中 ＧＰＵ对
ＣＰＵ的加速比为５．８３，比其它各组都低。由此推
断，尽管混合加速系统的主要思想是在 ＧＰＵ执行
的基础上充分发挥多核ＣＰＵ的计算性能，但混合
系统的性能仍然依赖于 ＧＰＵ的计算能力。对 Ｄ
组序列而言，超过８５％的计算任务仍然由ＧＰＵ承
担。

充分发挥混合系统计算能力的关键是实现

ＣＰＵ和ＧＰＵ之间负载平衡的任务划分。对于输
入序列，首先统计 ＣＰＵ和 ＧＰＵ上序列的平均执
行时间，进而计算 ＧＰＵ对 ＣＰＵ的加速比。然后

用加速比值计算任务分配的边界值 Ｂ，从而指导
ＣＰＵ和ＧＰＵ之间的任务分配。根据边界值 Ｂ，将
输入数据分成两部分，分别发送到 ＣＰＵ和 ＧＰＵ
平台实现并行处理。

尽管本文仅基于由一个 ＣＰＵ和一个 ＧＰＵ加
速器构成的原型系统评估了混合加速方法的性

能，但是对于由多个 ＣＰＵ和 ＧＰＵ构成的硬件平
台，文章提出的方法依然适用。在具有多个 ＣＰＵ
和ＧＰＵ运算部件的硬件平台上，仍然需要对单个
部件的计算能力进行预估，从而指导任务分配。

主要区别在于对由多个运算部件构成的计算平

台，需要确定一组任务分配边界值。例如，对于由

两个ＣＰＵ和两个 ＧＰＵ设备构成的混合计算系
统，则需要确定３个边界值来指导４个运算部件
的任务量划分。

５　结论

Ｚｕｋｅｒ算法作为ＲＮＡ二级结构预测的经典方
法广泛应用于目前的科学研究。本文在深入研究

ＣＰＵ和ＧＰＵ体系结构和程序优化方法的基础上，
提出了一种新的 ＣＰＵ＋ＧＰＵ的混合加速方法实
现Ｚｕｋｅｒ算法的并行计算。针对 ＣＰＵ和 ＧＰＵ平
台的计算特点和性能差异，通过合理的任务分配

策略，实现了二者之间的并行协作计算和处理单

元间的负载平衡；针对 ＣＰＵ和 ＧＰＵ平台的不同
硬件特性，采用多种策略对 Ｚｕｋｅｒ算法在 ＣＰＵ和
ＧＰＵ上的实现分别进行了优化，提高了混合加速
系统的计算性能。

实验结果表明，本文提出的 ＣＰＵ＋ＧＰＵ的混
合式加速系统能够同时有效发挥 ＣＰＵ和 ＧＰＵ的
计算能力，ＣＰＵ处理单元在混合系统中承担了
１４％以上的计算任务，与单纯的多核 ＣＰＵ并行方
案相比，采用混合并行加速方法可获得１５．９３的
全局加速比；与单纯的 ＧＰＵ加速方案相比，可获
得１６％的性能提升。实验结果证明了采用 ＣＰＵ
＋ＧＰＵ的混合式加速方法的可行性，并且该方法
可用于对生物序列分析领域的其他应用实现并行

和加速计算。
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