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摘　 要： ＧＰＵ 具备强大的数据并行处理与浮点计算能力，因而被越来越广泛地应用于数值模拟和科学计算等领域。 提高

ＧＰＵ 上程序开发效率以及程序的性能就显得尤为重要，线程放置策略是其中重要的一环。 本文在程序信息基础上，使用机器

学习算法建立了 ＣＵＤＡ 程序线程放置优化模型。 本文首先在运行时信息采集环节做了改进，只保留了其中与程序性能相关

的核心信息。 接着，提出并实现了基于 ＬＬＶＭ 的静态信息替代运行时信息的方法，进一步降低了信息采集环节的时间。 此

外，提出了全新的设置标签算法。 综合上述改进，最终确定了采用支持向量机算法、借助网格搜索方法择优的模型。 本文在

公开程序集上选择与已有模型在同等条件下展开测试，结果表明本文的模型比现有模型在时间上更具优势，并获得了更高的

训练准确率。
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０　 引　 言

近年来，基于强大的数据并行处理与浮点计算

能力，ＧＰＵ 已广泛应用于工程应用和科学计算领

域，并且取得了长足的进步和可观成绩。 在 ＧＰＵ 程

序中，程序员需要设置线程块大小（ｂｌｏｃｋ ｓｉｚｅ）以明

确程序的线程数量。 不同的线程块大小会带来不同

的线程的并发度。 只有通过合理设置线程块大小才

能使程序运行的性能达到最好，因此线程块大小是

影响程序性能的关键因素。
本文中，使用机器学习完成性能最佳线程块大

小的自动设置，可以避免全局遍历方法中多次反复

运行程序的高耗时，相较于传统启发式搜索等方法，
也避免了搜索结果陷入局部最优的问题。
１　 相关工作

目前，ＣＵＤＡ 线程块放置优化方法主要有 ２ 类。

一类是不运行程序、简单地依靠经验完成线程块优

化；另一类是基于性能模型驱动的优化。
用第一类方法进行线程块优化的典型代表有

Ｓｏｒｅｎｓｅｎ 等人［１］提出的在 Ｆｅｒｍｉ 架构 ＧＰＵ 上对一系

列 ＢＬＡＳ 程序设置线程块大小等参数的方法。
基于性能模型驱动的优化研究成果相对多一

些。 Ｔｒａｎ 等人［２］ 开发了一个评估线程块大小优化

效果的调参模型，该模型会提出多个备选的线程块

大小，从而避免了大范围穷举线程块大小。 但该模

型评估标准只是 ＧＰＵ 利用率，并且忽略了决定线程

块大小更重要的 ｋｅｒｎｅｌ 函数的信息。 Ｇｕｐｔａ 等人［３］

设计了一款名为 ＳＴＡｔｕｎｅｒ 的工具。 该工具使用

ＬＬＶＭ 编译 ＣＵＤＡ 核函数以从中收集 ｋｅｒｎｅｌ 函数的

多个静态信息。 在此基础上，还使用支持向量机预

测性能最佳的线程块修正方向。 Ｃｏｎｎｏｒｓ［４］ 提出了



类似的思路，都是使用机器学习来获得最佳线程规

格调整方向，不同之处在于使用动态程序信息而不

是静态程序信息。
国内关于 ＣＵＤＡ 程序线程放置优化方面，郑祯

等人［５］ 设计实现了一套针对 ＧＰＵ 程序性能的分析

工具。 该工具的编程接口采用 ＣＵＰＴＩ 底层接口，在
测试环节对部分 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 程序做性能瓶颈分析，
并分析总结了常见性能瓶颈的原因，同时给出了一

些开发高效 ＣＵＤＡ 应用的建议。
２　 模型研究

２．１　 整体设计

本文的模型研究基于机器学习的常规设计，主
要包括训练数据获取、训练模型、模型评估三个步

骤。 模型整体设计见图 １。
２．２　 程序信息采集与处理

２．２．１　 采集运行时信息

ｎｖｐｒｏｆ 是 ＮＶＩＤＩＡ 官方提供的一款命令行形式

的 ＣＵＤＡ 程序的性能分析工具，可以收集 ＧＰＵ 的硬

件计数器信息生成程序的运行时信息。 本文参考郑

祯等人［５］对 ＣＵＤＡ 性能信息的提炼汇总，只采集这

些信息中最具代表性的一部分。 本文获取的 ｍｅｔｒｉｃ

信息见表 １。 此外，本文训练数据的标签数据也通

过 ｎｖｐｒｏｆ 采集 ＣＵＤＡ 程序执行时间获得。

获取训练数据

修改测试程序块大小

采集程序运行时信息
及运行时间 采集程序静态信息

数据预处理
生成标签数据 归一化处理

模型训练 训练数据
网格搜索

参数支持向量机 +

模型评估
最优算法、参数

优化模型

既有研究方法的对比

图 １　 基于 ＬＬＶＭ 对 ＣＵＤＡ 程序线程分配优化模型的改进

Ｆｉｇ． １ 　 Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｒｅａｄ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ＣＵＤＡ ｐｒｏｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＬＶＭ

表 １　 通过 ｎｖｐｒｏｆ 获得的 ＣＵＤＡ 函数运行时信息

Ｔａｂ． １　 Ｒｕｎｔｉｍｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＵＤＡ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｎｖｐｒｏｆ

Ｍｅｔｒｉｃ 名称 描述

ｂｒａｎｃｈ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ 分支指令占全部指令比率

ｄｒａｍ＿ｒｅａｄ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ 设备内存加载吞吐量

ｄｒａｍ＿ｗｒｉｔｅ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ 设备内存存储吞吐量

ｇｌｄ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ 全局内存加载吞吐量

ｇｓｔ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ 全局内存存储吞吐量

ａｃｈｉｅｖｅｄ＿ｏｃｃｕｐａｎｃｙ ＧＰＵ 利用率

ｇｌｄ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ 全局内存加载效率

ｇｓｔ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ 全局内存存储效率

ｓｈａｒｅｄ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ 共享内存效率

ｓｈａｒｅｄ＿ｌｏａｄ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ 共享内存加载吞吐量

ｓｈａｒｅｄ＿ｓｔｏｒｅ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ 共享内存存储吞吐量

ｗａｒｐ＿ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ 各个 ｗａｒｐ 中实际运行的线程数量占最大理论线程数量的比率的平均值

ｗａｒｐ＿ｎｏｎｐｒｅｄ＿ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ 各个 ｗａｒｐ 中执行非分支预测指令的线程数量占最大理论线程数量的比率的平均值

ｆｌｏｐ＿ｄｐ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ、ｆｌｏｐ＿ｓｐ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ 浮点计算单元利用率

２．２．２　 静态信息替代运行时信息的方法

由于 ｎｖｐｒｏｆ 采集运行时信息会存在耗时过长的

问题，研究提出了静态信息替代运行时信息的方法。
ＣＵＤＡ 程序静态信息对运行时信息的替代详见表

２。 研究可得阐释分述如下。

（１）浮点计算单元利用率。 研究可以用静态信

息浮点指令数量 Ｎｉｎｓｔｒ＿ｆｌｏａｔ 计算得到浮点计算单元利

用率。 设核函数的执行时间为 Ｔｋｅｒｎｅｌ， ＧＰＵ 浮点计

算理论峰值为 Ｐｍａｘ， 则 ＧＰＵ 浮点计算单元利用率

Ｕｆｌｏａｔ＿ｓｔａｔｉｃ 可以表示为：
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Ｕｆｌｏａｔ＿ｓｔａｔｉｃ ＝
Ｎｉｎｓｔｒ＿ｆｌｏａｔ

Ｔｋｅｒｎｅｌ∗Ｐｍａｘ
， （１）

　 　 （２）线程分歧率。 在 ＣＵＤＡ 程序的指令集中，
影响线程分歧率的指令包括分支指令、同步指令，因
此研究中用静态信息分支指令数量 Ｎｂｒａｎｃｈ、同步指

令数量 Ｎｓｙｎｃ、指令总数 Ｎｉｎｓｔｒ 等替代 ｎｖｐｒｏｆ 工具的信

息 ｂｒａｎｃｈ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，计算公式为：

ｂｒａｎｃｈ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ＝ １ －
Ｎｂｒａｎｃｈ∗Ｎｌｏｏｐ ＋ Ｎｓｙｎｃ

Ｎｉｎｓｔｒ
． （２）

表 ２　 ＣＵＤＡ 程序静态信息对运行时信息的替代

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｒｕｎｔｉｍｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｙ ｓｔａｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ＣＵＤＡ ｐｒｏｇｒａｍ

运行时信息 用以替换的静态信息

ｂｒａｎｃｈ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ Ｎｌｏｏｐ、Ｎｂｒａｎｃｈ、Ｎｓｙｎｃ、Ｎｉｎｓｔｒ

ｇｓｔ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ Ｎｉｎｓｔｒ＿ｓｔｏｒｅ

ｇｌｄ＿ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ Ｎｉｎｓｔｒ＿ｌｏａｄ

ｆｌｏｐ＿ｄｐ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｆｌｏｐ＿ｓｐ＿ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

Ｎｉｎｓｔｒ＿ｆｌｏａｔ

２．２．３　 基于 ＬＬＶＭ 的 ＣＵＤＡ 程序信息提取

ＬＬＶＭ 项目是一个获得广泛使用的编译工具框

架，Ｐａｓｓ 是 ＬＬＶＭ 系统的重要组成部分，可以通过分

析程序的模块、函数、基本块等信息以提供程序的高

级的信息。 本文中，使用 ＬＬＶＭ 完成 ＣＵＤＡ 程序静

态信息的采集。 对此可做重点剖析如下。
在进入 ＩＲ 的 Ｍｏｄｕｌｅ 后， 分析 ｐａｓｓ 会遍历

Ｍｏｄｕｌｅ 内的全部函数，进入 ｋｅｒｎｅｌ 函数内部后，ｐａｓｓ
会遍历函数的全部基本块与指令，依据与 ＣＵＤＡ 程

序性能指标关联度，ｐａｓｓ 主要完成对 ｉｎｔ 型数据操作

指令、ｆｌｏａｔ 型数据操作指令、存储交互操作指令、程
序分支操作指令、线程同步指令、函数内循环次数的

统计。
分析 ｐａｓｓ 的指令信息统计的实现流程如图 ２

所示。

Kernelfunction
Instructions

getOpcodeName()
getOpcode()

OpcodeInfo

checkOperandType
IsScalarInt

checkOperandType
IsScalarFloat

num_intinst num_floatinst load,phi,store
==

num_loatinst

cast<CallInst>
CallInst

getCalledFunction（）

CalledFunciton

getName()

LIvm.nvvm.barrier0
==

num_syncthreads

Getinto
subfunction

isa<>

LLVM::BranchInst

num_branches

==

IsDeclaration()

图 ２　 分析 ｐａｓｓ的指令信息统计的实现

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐａｓｓ

２．２．４　 设置标签

本文提出的添加标签算法是针对每个核函数，
按照执行时间排序，取执行时间较短的前 ２０％设置

标签为 １，剩余的信息设置标签为 ０。 添加标签算法

的过程设计具体如下。
算法 １　 设置标签的算法

输入： Ｄ 为原始训练数据； Ｆ 为测试集中全体

核函数集合

输出： ＤＬ 为添加标签后的训练数据

过程：
ｆｏｒ ｆｉ ｉｎ Ｆ ｄｏ
Ｔｆｉ ← 提取 Ｄ 中的核函数 ｆｉ 的全部执行时间信

息

Ｄｆｉ ← 提取 Ｄ 中的核函数 ｆｉ 的全部信息

　 依据 Ｔｆｉ 对Ｄｆｉ 快速排序：Ｄｆｉ ← ＱｕｉｃｋＳｏｒｔ（Ｄｆｉ）
　 排序后的 Ｄｆｉ 的前 ２０％ 标签设置为 １： 前

２０％Ｄｆｉ 的 ＤＬ ← １
　 剩余 Ｄｆｉ 的标签设置为 ０：剩余 Ｄｆｉ 的 ＤＬ ← ０
ｅｎｄ ｆｏｒ

２．３　 模型训练

ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ［６］工具为机器学习提供了良好的支

持，本文通过其来建立优化模型。 文中对此将给出

如下研究论述。
２．３．１　 参数组合

在小批量数据集下，支持向量机算法的可调参

数包括惩罚系数和核函数参数。 其中，惩罚系数表
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示了模型对误差的宽容度；核函数参数 σ 决定了数

据映射到新的特征空间后的分布。 研究中分别对应

ｓｃｉｋｉｔ－ｌｅａｒｎ 中的 Ｃ、ｇａｍｍａ。 本次实验中 ＳＶＣ 算法

遍历的参数见表 ３。

表 ３　 ＳＶＣ 网格搜索的参数

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＳＶＣ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ

ｇａｍｍａ
Ｃ

１ １０ １００ ５００

１０ （１０，１） （１０，１０） （１０，１００） （１０，５００）

５ （５，１） （５，１０） （５，１００） （５，５００）

２．５ （２．５，１） （２．５，１０） （２．５，１００） （２．５，５００）

１．２５ （１．２５，１） （１．２５，１０） （１．２５，１００） （１．２５，５００）

０．６２５ （０．６２５，１） （０．６２５，１０） （０．６２５，１００） （０．６２５，５００）

０．３１２ ５ （０．３１２ ５，１） （０．３１２ ５，１０） （０．３１２ ５，１００） （０．３１２ ５，５００）

２．３．２　 交叉验证

交叉验证（Ｃｒｏｓｓ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）也称作循环估计，
指的是对原始数据分组，取大部分样本做训练集，留
取剩余少部分数据做验证集用来评价训练出的模型

效果，重复上述过程，直到全部数据都做过验证集。
最后，选取这些验证评价的平均值作为最终的评价。

研究 使 用 ｓｃｉｋｉｔ － ｌｅａｒｎ 的 网 格 搜 索 函 数

ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ 遍历 ２．３．１ 节的参数组合，通过交叉验

证确定最佳效果参数。 ＧｒｉｄＳｅａｒｃｈＣＶ 的参数 ｃｖ 是交

叉验证参数，该参数指定了 ｆｏｌｄ 数量，本文设置为

１０。 接着，研究通过调用 ｆｉｔ 函数利用建立好的网格

搜索对象训练数据，得到最优的参数组合。
３　 实验

３．１　 实验条件

本次研究中的运行环境配置见表 ４。

表 ４　 模型运行环境

Ｔａｂ． ４　 Ｍｏｄｅｌ ｒｕｎｎｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

硬件 ／ 软件 版本 ／ 大小

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ Ｅ５－２６９７ ｖ４∗２

内存 ２５６ Ｇ

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ １６．０４

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ Ｋ４０ ｍ

ＣＵＤＡ ９．１

　 　 全部代码运行在 ｐｙｔｈｏｎ３．６．５ 环境。 模型训练

选用的 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 为 Ｒｏｄｉｎｉａ［７］。
３．２　 测试分析

在测试分析部分，本文与已有的 Ｃｏｎｎｏｒｓ［４］模型

进行了相同训练数据下的训练时间、训练精度对比

分析。 ２ 个模型运行时间的对比结果如图 ３ 所示，２
个模型在充足训练集下的训练准确率的对比结果则

如图 ４ 所示。
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图 ３　 与已有模型的时间对比
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图 ４　 与已有模型的训练准确率对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 通过对比 ２ 个模型的训练数据收集时间和模型

训练时间可以看到，本文的模型相较 Ｃｏｎｎｏｒｓ 等人

提出的模型只花费了近一半的时间。 究其原因则在

于：首先，本文模型采集的 ＣＵＤＡ 程序信息较少，而
Ｃｏｎｎｏｒｓ 的模型未对 ｎｖｐｒｏｆ 采集的程序信息做筛选；
其次，本文的模型部分信息转为静态信息提取，降低

了采集运行时信息的种类。 综上分析可知，本文模

型中 ｎｖｐｒｏｆ 潜在反复执行 ＣＵＤＡ 程序的次数减少，
这使模型训练时间也随之减少。
　 　 由图 ４ 可以看到，在相同机器学习算法下，本文

的模型基于上述改进，训练准确率获得了提升。 究

其原因则在于：首先，研究采集筛选后程序信息使模

型避免了冗余信息可能产生的噪点和过拟合问题；
其次，研究的模型提出了全新的标签设置算法，可以

更真实地反映了不同线程配置下的程序运行性能间

的差异。
４　 结束语

本文提出了一个基于 ＣＵＤＡ 程序运行时信息
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与静态信息结合的线程配置优化模型。 研究的创新

点包括：
（１）运行时信息采集环节中，对采集信息做筛

选，只保留了其中与程序性能相关的核心信息。
（２）提出并实现了基于 ＬＬＶＭ 的静态信息替代

运行时信息的方法。
（３）提出了全新的标签设置算法，使模型的标

签数据更真实地反映程序性能情况。
基于上述创新，将本文模型与已有研究中的模

型在时间、准确率上进行对比分析，结果表明新模型

在时间上获得了更大优势，准确率也有更高保证。
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４　 结束语

医患文化作为文化在医患之间的缩影，时刻影

响着医患关系。 医患关系紧张有着深刻复杂的根

源，真正缓解医患冲突，必须建设新的医患文化，让
文化的缝隙逐渐缩小，减少冲突，实现共赢。 医者作

为医患主体，主导性较强，积极引导，主动承担建设

者和沟通者的角色，做好文化榜样，营造良好的医患

文化氛围。 患者应该提高自身的医学素养，积极配

合治疗。 医患既对立又统一，做到互相理解，包容彼

此，共同构建和谐的医患文化。
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