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面向 ＣＵＤＡ程序的性能预测框架
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（辽宁工程技术大学软件学院，辽宁葫芦岛１２５１０５）

　　摘　要：　为对ＣＵＤＡ并行程序内核性能进行分析和预测，从而指导并行程序设计及性能优化，提出一种性能预
测框架．１）从ＧＰＵ编程模型和设备架构细节入手，以线程束为研究单位，通过整合与 ＧＰＵ程序用时密切相关的软硬
件基本特征，定义了并行空间闲置度、流处理器线程束负载、并行效应因子等高层次性能相关特征．２）基于上述特征，
框架针对线程负载均衡型ＧＰＵ程序，评估内核函数在不同问题规模以及执行配置下的执行时间．３）依据性能评估原
理提出了内核函数执行配置参数的优化策略．验证实验结果表明，该框架在两种典型情境下对现有程序性能的平均预
测准确率分别达到８９％和９４％，客观归纳了高层次特征与程序性能间的相关关系，且能定性分析并行算法性能水平．
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１　引言
　　在 ＮＶＩＤＩＡ等显卡厂商的推动下，图形处理单元
（ＧＰＵ）逐渐演变为可支持多线程编程、并行计算、具备
强大浮点计算能力以及高内存带宽的通用图形处理器

（ＧＰＧＰＵ），尤其擅长处理可以被转换为数据并行操作
的高计算强度问题．同时，为使ＧＰＵ应用能够自主地提
高指令并行度以适应不断增加的处理器核心数目，

ＮＶＩＤＩＡ于２００６年推出了可扩展并行编程模型［１］ＣＵ
ＤＡ［２］．在众多科学领域［３～５］内，基于此平台使用 ＧＰＵ取
得显著加速效果的应用程序几乎无处不在．然而，并行

必定会带来包括通信、线程管理、同步在内的多项额外

时间开销．研究如何预估ＣＵＤＡ程序时间性能对缩短开
发周期、控制开发风险、定位程序性能瓶颈、指导程序性

能优化、平衡与其它设备的负载等方面具有重要作

用［６］．围绕此问题，相关研究提出了一系列与性能有关
的高层次特征及度量，在特定问题或场景下建立了性

能分析或预测模型．
Ａｍｄａｈｌ定律与Ｇｕｓｔａｆｓｏｎ定律［７］描述了串行程序并

行化后所能取得的性能提升上界；加速比与并行效率

用于衡量并行程序性能优化效果．文献［８，９］总结了多
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项有关访问效率、执行效率等的性能指标，用于对 ＧＰＵ
程序性能行为进行分析与评估．文献［１０］引入了一个
能够准确预测带有控制流分支的ＧＰＵ程序性能的组合
性分析度量参数，通过预测不同改进线程重组算法的

性能优劣，优化线程控制流分支提升程序性能．此外，文
献［１１］在汇编层次提出了一个性能分析框架，通过分
析汇编指令，生成ＤＡＧ图来模拟指令行为、分割区块等
来实现精确预测．受机器学习思想的启发，文献［１２～
１４］分别应用ＮＮＧＥ／ＳＶＭＣｌａｓｓｉｆｉｅｒ、ＳｔｅｐｗｉｓｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ、
ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ监督学习方法和机器学习技
术建立性能预测模型，学习程序属性、硬件特征与程序

性能的相关关系．他们在各自的测试集上取得的准确
率在７０７％～９０％之间．另两个常被用来预测程序性
能的方法是数据法和模拟法［１５］，这两种方法难以在预

测精度与计算代价间取得平衡．在特定场景下，文献
［１６］针对卷积神经网络提出ＤｅＬＴＡ模型，基于内存“流
量”预测在ＧＰＵ计算资源或内存资源增加的条件下，神
经网络所能获得的性能增益．文献［１７］使用后缀树结
构和近似匹配算法来提取 ＧＰＵｔｒａｃｅ中的重复模式，并
定义了一些度量量化程序性能．文献［１８］综述了关于
ＣＰＵ、ＧＰＵ、ＦＰＧＡ性能预测模型的最新进展，并从准确
率、效率、优缺点等方面对各类模型进行了详尽的对比．
经典研究［５，１０］等在问题规模（ＳｉｚｅｏｆＰｒｏｂｌｅｍ，ＳＯＰ）层次
上对内核性能实现了粗粒度的预测，并量化了性能与

ＳＯＰ间的单调关系，或是建立映射内核功能与性能的模
型，采用了加速比［１２，１９］、ＧＦＬＯＰＳ［１１，１５］、并行代价或收
益［２０］等性能度量指标评估程序性能．

本文则在细粒度的ｗａｒｐ层次上，针对 ｗａｒｐ负载均
衡型ＣＵＤＡ程序，以预测现有程序内核函数或并行算法
在特定ＧＰＵ上的运行时间（ＫｅｒｎｅｌＤｕｒａｔｉｏｎ，ＫＤＴ）为目
标，定义了若干项高层次性能特征，并建立性能预测框

架，最后提出内核函数执行配置参数优化策略．

２　ＣＵＤＡ编程模型与ＧＰＵ硬件架构

２１　ＣＵＤＡ编程模型
ＣＵＤＡ既是并行编程模型，又是通用并行计算平

台，同样也是开发者直接面对的软件开发环境，主要涉

及了内核，线程层次，存储器层次，异构编程模型四个方

面的内容．一个由ＣＵＤＡＣ语言定义，带有＿＿ｇｌｏｂａｌ＿＿修
饰符，在 ＧＰＵ端（设备端）执行的函数称为内核（ｋｅｒ
ｎｅｌ），声明及调用形式如图１所示．

图１执行配置＜＜＜Ｄｇ，Ｄｂ＞＞＞参数指定了内核的线
程网格（ｇｒｉｄ）及线程块（ｂｌｏｃｋ）配置，各有ｘ，ｙ，ｚ三个成员
属性，大小为属性乘积．Ｄｂ尺寸最大被限制为１０２４，Ｄｇ
指定网格样式，即 ｂｌｏｃｋ的组织方式及数目．ｋｅｒｎｅｌ被分
配的线程总数（ｔｈｒｅａｄｓ）等于Ｄｇ与Ｄｂ的乘积．

２２　ＧＰＵ硬件架构
ＮＶＩＤＩＡＧＰＵ内置一组多线程流多处理器（Ｓｔｒｅａｍ

ｉｎｇＭｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ，ＳＭ），ＳＭ内包含多个 ＣＵＤＡＣｏｒｅ／
ＭＰ．ＳＭ采用 ＳＩＭＴ（ＳｉｎｇｌｅＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＭｕｌｔｉｐｌｅＴｈｒｅａｄｓ）
执行模型，当ＣＵＤＡ程序在 ＣＰＵ主机端调用一个内核
时，网格中的线程块被分配到 ＳＭ当中等待执行．线程
块以及其中的线程均可以在同一 ＳＭ上并行执行，但同
一线程块内的线程不能被分配到不同ＳＭ当中执行．ＳＭ
以３２个ＣＵＤＡ线程为一组，创建、管理、调度以及执行
线程，每组线程被称为线程束（ｗａｒｐ）．ｗａｒｐ调度器
（ｗａｒｐｓｃｈｅｄｕｌｅ）负责调度 ｗａｒｐ在设备端执行，ｗａｒｐ间
可相互隐藏访存开销．线程块内 ｗａｒｐ数目（Ｎｕｍｂｅｒｏｆ
ＢｌｏｃｋＷａｒｐ，ＮＢＷ）的计算公式为：

ＮＢＷ＝ｃｅｉｌ（ｂｗ，１） （１）

ｃｅｉｌ（ｍ，ｎ）把ｍ向上取整到 ｎ的最近倍数．本文涉
及属性或特征符号及含义见表１

表１　主要符号及其含义

符号 含义 取值

ｂ 线程块大小 ｛ｂ∈Ｎ＋｜１≤ｂ≤１０２４｝

ｗ 线程束大小 ３２

ｇ 网格大小

ｎ ＳＭ数量

ｃ ＳＭＣＵＤＡＣｏｒｅ个数

Ｄ ＤＰＳ

ｘ∈Ｎ＋

ｒ 线程使用的寄存器数量

ｓ 线程块使用的共享内存（ｂｙｔｅｓ）

Ａ ＡＰＢ

ｙ∈Ｎ

ｖ ＮＢＷ ｛ｖ∈Ｎ＋｜１≤ｖ≤３２｝

ａ ＳＭ激活ｗａｒｐ数 ｛ａ∈Ｎ＋｜０≤ａ≤６４｝

ｋ ＫＤＴ（ｎｓ）

ｔ ｗａｒｐ单位用时（ｎｓ）

Ｋ ＫＤＴＶ

（０，＋
!

）

Ｗ ＮＳＭＷ Ｗ∈Ｎ＋

Ｉ ＤＰＳＩＤ ［１，３２］

Ｓ ＳＰＥＦ （０，１］

注：标符号为自定义特征，ｘ，ｙ取值上界与设备型号有关．

５５６
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３　程序性能特征
　　ＧＰＵｗａｒｐｓｃｈｅｄｕｌｅ以ｗａｒｐ的形式管理和调度 ＣＵ
ＤＡ线程，因此，本节以ｗａｒｐ为基本研究单位，提出５项
高层次特征作为分析程序性能的基础理论．

（１）设备并行空间
为描述 ＧＰＵ理论上能够并行的 ｗａｒｐ数量以及

ＧＰＵ可用计算资源的相对大小，以设备占有率（ｏｃｃｕ
ｐａｎｃｙ）指标为依据，定义设备并行空间（ＤｅｖｉｃｅＰａｒａｌｌｅｌ
ｉｓｍＳｐａｃｅ，ＤＰＳ）特征，计算方法为：

ＤＰＳ＝ｎ×ｃａｌｃｕｌａｔｏｒ（ｂ，ｒ，ｓ） （２）
上式中，ｃａｌｃｕｌａｔｏｒ为 ＣＵＤＡ提供的设备占有率计

算工具［２１］，返回结果为ＳＭ激活ｗａｒｐ数目．
（２）可绝对并行线程块数目
依据ＣＵＤＡＣｏｒｅ数量，量化 ｗａｒｐ执行时间可完全

重合的线程块数目．假设每一个ＣＵＤＡＣｏｒｅ独立执行１
个ＣＵＤＡ线程，可绝对并行线程块数目（ＡｂｓｏｌｕｔｅＰａｒａｌ
ｌｅｌＢｌｏｃｋ，ＡＰＢ）定义如下：

ＡＰＢ＝ｆｌｏｏｒ（ｍｉｎ（ｃ，ａ×ｗ）ｗ×ｖ ）×ｎ （３）

其中，ｆｌｏｏｒ（ｘ）将ｘ向下取整．此时ｋ≈ｔ．
（３）ＳＭｗａｒｐ负载
ｗａｒｐｓｃｈｅｄｕｌｅ发射ｗａｒｐ到不同ＳＭ上，分别记分配

到单个ＳＭ上的ｗａｒｐ，ｂｌｏｃｋ数目为（ＮｕｍｂｅｒｏｆＳＭｗａｒｐ，
ＮＳＭＷ），（ＮｕｍｂｅｒｏｆＳＭＢｌｏｃｋ，ＮＳＭＢ）．在同一ｂｌｏｃｋ内
的ｗａｒｐ不能被分配到不同ＳＭ上的前提下，假设不存在
非满载ｗａｒｐ（有空闲线程），且它们在 ＳＭ间被平均分
配，从而定义ＮＳＭＷ计算方法为：

ＮＳＭＷ＝ｃｅｉｌ（ｇ，ｎ）×ｖｎ （４）

同理，ＮＳＭＢ可由 ＮＳＭＷ与 ｖ相除进行计算．无论
ｍｏｄ（ｇ，ｎ）是否等于０，ＮＳＭＷ都代表了担有最大负载
ＳＭ被分配到的 ｗａｒｐ数目．ＳＭ间通常可相互无依赖的
并行工作，因此，ＮＳＭＷ又可表示设备的 ｗａｒｐ负载，与
内核耗时高度正相关．

（４）设备并行空间闲置度
为表示 ＤＰＳ的实际利用率以及 ｗａｒｐ竞争 ＤＰＳ的

激烈程度，提出设备并行空间闲置度（ＤＰＳＩｄｌｅＤｅｇｒｅｅ，
ＤＰＳＩＤ）特征辅助评估ｋｅｒｎｅｌ性能，计算方法为：

ＤＰＳＩＤ＝ Ｄ
ｃｅｉｌ（ｇ，ｎ）×ｖ （５）

ＤＰＳＩＤ有效取值范围为［１，３２］，在该范围内，特征
能够对 ＮＳＭＷ相同的不同 ｋｅｒｎｅｌ性能进行“纵向”比
较．ＤＰＳＩＤ越小，设备理论上能够并行更多 ｗａｒｐ的能力
越弱，表现为内核耗时相对更长．

（５）并行效应因子

为便于构建上述特征与目标变量 ＫＤＴ的函数关
系，将ＫＤＴ与 ｗａｒｐ单位执行时间相除，定义 ＫＤＴ“体
积”（ＫｅｒｎｅｌＤｕｒａｔｉｏｎＶｏｌｕｍｅ，ＫＤＴＶ）特征，从而将分析
目标转换为ｗａｒｐ用时的倍数．基于此，又定义并行效应
因子（ＰａｒａｌｌｅｌｉｓｍＥｆｆｅｃｔＦａｃｔｏｒ，ＰＥＦ）：

ＰＥＦ＝ ｋ
ｔ×Ｗ （６）

实验数据表明，随着 Ｗ增大，ＰＥＦ数值由大变小，
由波动趋于平稳，将数值稳定后的 ＰＥＦ称为 ＰＥＦ常数
（ＳｔａｂｌｅＰＥＦ，ＳＰＥＦ），ＳＰＥＦ的大小间接反映了程序内核
优化程度的好坏，数值越小，内核性能越好．

上述特征在ｗａｒｐ层面上量化了设备及内核属性，
描述了ＧＰＵ对ｗａｒｐ的并行能力，或是映射了基本特征
与ＫＤＴ的相关关系，并在形式上达成统一，同时适用于
分析ＳＭ与ＧＰＵ设备性能．

４　性能预测框架
　　框架以预测现有 ＣＵＤＡ程序内核以及并行算法
ＫＤＴ为目标，适用的分析对象为 ｗａｒｐ负载均衡且恒定
型程序．负载均衡是指全部 ｗａｒｐ对不同计算对象采取
相同的指令操作，符合１对１型并行通信模式［２２］；恒定

指负载与 ＳＯＰ以及 ｂｌｏｃｋ尺寸无关，否则，可通过固定
限制实现恒定．执行配置不同的内核称为程序用例，由
三元组（Ｄｇ，Ｄｂ，ＮＳＭＷ）表示．
４１　框架结构

依据 ＮＳＭＷ特征与 ＫＤＴＶ的相关性关系，框架将
在３种“情境”下对程序用例性能进行分析及预测，情
境划分方法及ＫＤＴＶ评估策略如下：

（１）情境１

当ｇ≤Ａ，即Ｗ∈［１，Ａ×ｖｎ ］时，假设 ｗａｒｐ间能够完

全并行，此时 ＫＤＴ近似等于 ｗａｒｐ单位执行时间，于是
令ＫＤＴＶ估算方法为Ｋ＝１

（２）情境２
当ｇ＞Ａ且 Ｉ≤１时，并行空间尚未达到最大占有

率，此时，ＫＤＴＶ与 ＮＳＭＷ、ＤＰＳＩＤ、ＮＢＷ特征等有关．设
该情境下 ＮＳＭＷ的取值范围为［Ｗ１，Ｗ２］，其中 Ｗ１，Ｗ２
分别为满足情境判定条件的边界值．分别在 ＮＳＭＷ左
右边界处确定ＫＤＴＶ下界Ｋ１＝１，上界Ｋ２＝Ｗ２×Ｓ，则该
情境下ＫＤＴＶ预测值估算方法为：

Ｋ＝１＋
Ｋ２－Ｋ１
Ｗ２－Ｗ１

×（Ｗ－Ｗ１） （７）

预测值估算了内核耗时的平均水平，在此基础上，

当ＮＳＭＷ相同时，ＫＤＴＶ可由其与 ＤＰＳＩＤ、ＮＢＷ特征相

关性进行修正．相关性表现为 ＫＤＴＶ与 ｖＩ成正比，验证

６５６
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方法见实验５３
（３）情境３
当Ｗ＞ａ，即Ｉ＜１时，并行空间被充分利用，ＰＥＦ在

ＳＰＥＦ上下轻微浮动，并行效应达到最佳，由式（６）可推
导出该情境下ＫＤＴＶ估算方法为：

Ｋ＝Ｗ×Ｓ （８）
ＫＤＴＶ此时与ＮＳＭＷ呈线性相关关系，增长速率为

ＳＰＥＦ．实际上，ＳＰＥＦ与 Ｉ＜１对应的 ＮＳＭＷ范围存在重
叠，对于重叠部分，将其划分为第２种情境．

在具体情境下，依据相关策略估计出 ＫＤＴＶ后，再
经公式ｋ＝Ｋ×ｔ将ＫＤＴＶ还原为ＫＤＴ．
４２　特征值评估

对于ＣＵＤＡ程序和并行算法两类对象，４１节情境
判别规则和性能评估策略通用，ｗａｒｐ单位用时及 ＳＰＥＦ
评估方法如下．

（１）ｗａｒｐ单位用时
取ＣＵＤＡ程序属于第１种情境的程序用例 ＫＤＴ平

均值作为评估值，估值误差会与 ＳＰＥＦ计算误差相抵
消．对于并行算法，可以从算法表达的信息中统计对应
ＣＵＤＡ程序ｗａｒｐ包含的访存或计算指令类型与规模，
再依据式（９）进行估算．

ｔ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｎｉ×Ｌｉ （９）

其中，Ｎ代表指令类型数目，Ｎｉ表示第 ｉ种类型指令的
数目，Ｌｉ代表ｉ类型指令的延迟．

（２）ＳＰＥＦ
取ＣＵＤＡ程序属于第３种情境程序用例的 ＰＥＦ平

均值作为ＳＰＥＦ评估值．对于并行算法，从性能优化的
角度来评估ＳＰＥＦ．合理使用全局内存合并访问、避免共
享内存存储体访问冲突、减少控制流分支等优化策略

的内核ＳＰＥＦ更低．此外，ＧＰＵ体系架构、ＣＵＤＡＣｏｒｅ数
量、共享内存、寄存器等硬件资源大小和指令执行机制

等因素都将在一定程度上影响 ＳＰＥＦ．评估并行算法的
ＳＰＥＦ是一个十分复杂的问题，降低 ＳＰＥＦ可以作为优
化程序性能的综合性目标．
４３　执行配置参数优化策略

执行配置对内核性能影响较大，但配置选项众多

难以择优．本节依据 ＮＳＭＷ，ＤＰＳＩＤ等高层次特征与
ＫＤＴＶ相关性规律将该问题的优化目标和约束条件表

示为式（１０）．目标函数意义为对（Ｗ，ｖＩ）二元组按字符

串排序规则进行升序排序，约束条件中 Ｐ代表 ＳＯＰ，优
化策略即为比较出使目标函数最小的执行配置．

ｍｉｎｓｏｒｔ（Ｗ，ｖＩ）

ｓ．ｔ．

ｍｏｄ（ｂ，ｗ）＝０
ｇ＝ｃｅｉｌ（Ｐ，ｂ）／ｂ

Ｉ＝
Ｉ，Ｉ１
１，Ｉ{{
＜１

（１０）

配置参数Ｄｂ取值见表１，Ｄｇ由约束条件２计算．
若Ｐ＝ｇ×ｂ，ＮＳＭＷ、ＮＢＷ、ＤＰＳＩＤ特征值分别由式（４），
式（１）与式（５）进行计算；若Ｐ＜ｇ×ｂ，将存在一个有空
载线程的线程块，则需要分两种情况进行讨论：若

ｍｏｄ（ｇ，ｎ）≠１，特征值计算与 Ｐ＝ｇ×ｂ情况相同；若
ｍｏｄ（ｇ，ｎ）＝１，ＮＳＭＷ首先由式（４）计算，再由式（１１）
修正．通常来说，当Ｄｇ为ＮＳＭ的整数倍时，会使目标函
数取得较小值，有利于提高程序性能．

Ｗ＝Ｗ－ｖ＋ｃｅｉｌ（ｍｏｄ（Ｐ，ｂ）ｗ ，１） （１１）

５　验证实验与结果分析
　　拟进行４部分实验，首先就ＮＳＭＷ，ＳＰＥＦ特征有效
性进行验证；其次对不同情境下的程序用例执行时间

进行预测，验证框架的通用性与预测准确性；之后与基

于机器学习方法的性能预测模型进行对比；最后验证

执行配置参数优化策略的有效性．用于验证实验效果
的ＣＵＤＡ程序内核详情见表２

表２　ＣＵＤＡ程序内核列表

内核 功能描述 线程关联对象 类型

ＶｅｃＡｄｄＸ３ 向量加×３ １个向量元素 １

ＩｍｇＦｉｌｔｅｒ 各向异性扩散滤波 １个／列图像元素 １／２

Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ 矩阵转置 １个矩阵元素 ３

ＭａｔＭｕｌ 分块矩阵乘 １行＋１列向量 ４

　　表２内核应用了共享内存、合并访问等优化技术，
确保实验具有普适性．ＩｍｇＦｉｌｔｅｒ对图像进行迭代，迭代
次数ｉ控制滤波程度，实验通过调整ｉ改变ｗａｒｐ计算负
载．类型１和４分别表示 ｗａｒｐ负载与 ｂｌｏｃｋ大小以及
ＳＯＰ均无关或有关；２和３分别表示只与前者或后者有
关．若有关，则固定ｂｌｏｃｋ大小或ＳＯＰ使ｗａｒｐ负载恒定．
对每个程序用例重复运行１０次，借助 ＮＶＶＰ［２３］工具收
集ＫＤＴ数据并取其均值．实验平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作
系统，设备型号为ＧＴＸ９４０ＭＸ，有３个ＳＭ，３８４个ＣＵＤＡ
Ｃｏｒｅｓ，显存为４ＧＢ，ＣＵＤＡ版本为８０
５１　性能特征有效性验证

（１）ＮＳＭＷ验证
ＶｅｃＡｄｄＸ３与Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ内核程序用例相关特征与

实际ＫＤＴ关系如图２所示，每个点对应１个用例．
图２子图（ａ）中 ＮＳＭＷ相同的程序用例重叠从而

使Ｄｇ＝｛１，２，３｝或Ｄｇ＝｛４，５，６｝对应的 ＫＤＴ曲线基本
重合．由于当（ｐ－１）×ｎ＜ｇ≤ｐ×ｎ，ｐ∈Ｎ＋且Ｄｂ相等时

７５６
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ＫＤＴ近似相等，实验对ｃｅｉｌ（ｇ，ｎ）与Ｄｂ相同的程序用例

ＫＤＴ取平均，图３～５标注的 Ｄｇ是经ｃｅｉｌ（ｇ，ｎ）ｎ 运算后

的结果．子图（ｂ）绘制了６４个程序用例，当ＮＳＭＷ相等
时，ＫＤＴ基本相同，此外，ＫＤＴ随 ＮＳＭＷ增大呈线性增
长趋势．由此得出结论，ＫＤＴ主要取决于 ＮＳＭＷ大小，
而与执行配置或线程总数无绝对关系．

（２）ＰＥＦ验证
不同内核程序用例ＰＥＦ随ＮＳＭＷ增大的变化趋势

如图３所示．图 ３验证了当 ＮＳＭＷ大于某个阈值后，
ＰＥＦ数值趋于稳定，且该阈值一般小于 Ｗ２，因此，第３
情境下的ＰＦＦ可视作恒等于ＳＰＥＦ．
５２　性能预测效果验证

实验中不同内核程序用例 ｗａｒｐ单位执行时间估
值，ＳＰＥＦ数值以及执行配置信息见表３

表３　程序用例基本信息表

ｋｅｒｎｅｌ ｗａｒｐ（ｎｓ） ＳＰＥＦ Ｄｇ Ｄｂ ｓａｍｐｌｅｓ

ＶｅｃＡｄｄＸ３ １５００ ０．０２７５ ［１∶１∶１０］ ［３２∶３２∶１０２４］ ３２０

ＩｍｇＦｉｌｔｅｒｉ＝１０ ７０５００ ０．１１９ ［１∶１∶１５］ ［３２∶３２∶１０２４］ ４８０

ＩｍｇＦｉｌｔｅｒｉ＝２０ １４２６００ ０．１１５ ［１∶１∶１５０］
ｉｆＤｇ≤１５Ｄｂ＝［３２∶３２∶１０２４］
ｅｌｓｅｉｆＤｇ＞１５Ｄｂ＝｛３２，６４｝

７７０

ＭａｔＭｕｌ １３２００ ０．０４
Ｄｇ．ｘ＝［１∶１∶２０］
Ｄｇ．ｙ＝［１∶１∶４０］

（１６，１６） ８００

Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ １２００ ０．０２５
Ｄｇ．ｘ＝［１∶１∶６４］
Ｄｇ．ｙ＝Ｄｇ．ｘ

（１６，１６） ６４

Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ １３００ ０．０４２
Ｄｇ．ｘ＝［１∶１∶３２］
Ｄｇ．ｙ＝Ｄｇ．ｘ

（３２，３２） ３２

　　（１）情境１验证
ＶｅｃＡｄｄＸ３与ＩｍｇＦｉｌｔｅｒｉ＝１０内核各有７个和８个

程序用例属于情境１，ＫＤＴＶ预测误差均在 Ｗ＝１时最
大，分别为０１，００６因此在评估ｗａｒｐ执行时间时，不
考虑Ｗ＝１的程序用例．

（２）情境２验证
不同内核程序用例的ＮＳＭＷ，ＫＤＴＶ真实值与预测

基线关系如图４所示．图中横纵坐标分别为 ＮＳＭＷ与
ＫＤＴＶ，其中Ｗ１≥５，Ｗ２≤６４，Ｋ＜５，ＮＳＭＷ增长步长与
线程块大小有关．

ａｃｃ＝（１－１Ｎ×∑
Ｎ

ｉ＝１

｜ｒ－ｐ｜
ｒ ）×１００％ （１２）

ＫＤＴＶ平均预测准确率由式（１２）计算结果为

８９３２％．式中Ｎ为程序用例个数，ｒ，ｐ分别为ＫＤＴＶ真实
值与预测值．图４显示当ＮＳＭＷ相同时，ＫＤＴＶ具有离散

性，与
ｖ
Ｉ特征成正比．验证方法为统计ＮＳＭＷ相同的程

序用例ＫＤＴＶ由小到大排名与其ＤＰＳＩＤ倒数，ＮＢＷ排名
相等的个数与用例总数的比例，统计结果见表４

表４　数据集特征组

ｋｅｒｎｅｌ ＤＰＳＩＤ ＮＢＷ

ＶｅｃＡｄｄＸ３ ０６５ ０７３

ＩｍｇＦｉｌｔｅｒｉ＝１０ ０７０ ０９１

ＩｍｇＦｉｌｔｅｒｉ＝２０ ０７６ ０９４

ＡＶＧ ０７０ ０８６
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　　表４数值越大，表示正相关性越强．对于ＭａｔＭｕｌ内
核，Ｄｂ被固定为（１６，１６），因此任意程序用例 ＤＰＳＩＤ与
ＮＢＷ均相同．实验结果表示，此时内核性能差异受 Ｄｇ．
ｘ与Ｄｇ．ｙ影响，Ｄｇ．ｘ越大，内核性能相对越差．

（３）情境３验证

图５子图（ａ），（ｂ），（ｃ）分别对应了表３第２～４个
内核的实验结果，子图（ｄ）合并了 Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ内核的实
验结果，展示了ＫＤＴＶ预测基线与实际值．横纵坐标同
为ＮＳＭＷ与ＫＤＴＶ，两者呈线性相关关系，相关系数为
ＳＰＥＦ．ＫＤＴＶ平均预测准确率为９４７３％．

５３　对比实验
为使本文框架与基于机器学习方法的性能评估模型

具备可比性，采用表３中的程序用例集合作为训练集，共
计２４６６个数据点．测试集等同于训练集，按ｋｅｒｎｅｌ分为４
类．训练前随机删除５０％训练集，目的使训练集数据，测
试集中训练集以外的数据都尽量多．数据集采用两组特
征进行表示，特征描述见表４性能预测目标为连续型变
量ＫＤＴＶ，因此，采用回归类模型作为性能预测模型，首
先对特征值进行归一化处理．其次，在多项式回归、Ｋ近
邻回归、ＭＬＰ回归中选择表现最优的多项式回归作为性
能预测模型．对比实验结果如图６所示．
　　从图中可以得出结论：（１）本文模型优于机器学习
模型；（２）高层次特征有效提升了机器学习模型性能；
（３）ＫＤＴＶ离散程度越大，机器学习模型表现越差．
５４　执行配置参数优化

固定 ＶｅｃＡｄｄ内核 Ａ，Ｂ向量长度为１９２０，操作线
程对向量元素分别做５０次加法、减法及乘法运算．为
内核设置不同的执行配置，配置参数及实验结果见

表５

表５　数据集特征组

Ｆｅａｔｕｒｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ＩＤ

Ｄｇ，Ｄｂ，ｎ，ｃ，ａ，ｗＧＰＵＭａｘＣｌｏｃｋｒａｔｅ，
ＭｅｍｏｒｙＣｌｏｃｋｒａｔｅ

程序固有属性，设备

参数等基本特征
１

ＴｈｒｏｕｇｈｐｕｔｏｆＮａｔｉｖｅＡｒｉｔｈｍｅｔｉｃＩｎｓｔｒｕｃ

ｔｉｏｎｓ［２］．Ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ３．ｘＭｅｔｒｉｃｓ［２３］
ＮＶＶＰｍｅｔｒｉｃｓ，Ｔｈｒｏｕｇｈ
ｐｕｔ等低层次特征

ＮＳＭＷ，ＤＰＳＩＤ，ＮＢＷ，ＡＰＢ，ＳＰＥＦ
与内核性能高度相关

的高层次特征
２

　　表行位置按 ｓｏｒｔ（Ｗ，ｖ／Ｉ）结果排序，ｒａｎｋ列为 ＫＤＴ
名次．其中Ｄｂ＝｛２５６，５１２，１０２４｝为常用配置参数，但在
该例中会导致部分线程空载．为便于与非空载情况进

９５６
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行区分和讨论，将它们列于表尾．ｓｏｒｔ，ｒａｎｋ分别是理论
上和实际上的排序结果．在该问题下，理论上的最优配
置为＜＜＜１５，１２８＞＞＞，实际耗时排名第２，且优于Ｄｂ＝
｛２５６，５１２，１０２４｝配置，因此常用配置不一定是最优方
案．此外，实验５２从不同的角度在 ＭａｔＭｕｌ，Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ，
ＩｍｇＦｉｌｔｅｒ内核上验证了特征与性能的关系，佐证了优化
策略的正确性．

表６　执行配置参数表

＜ｇ，ｂ＞ Ｋ Ｗ Ｉ ｖ ｖ／Ｉ ｓｏｒｔ ｒａｎｋ

＜１５，１２８＞ ３２０２２ ２０ ３２ ４ １２５ １ ２

＜１２，１６０＞ ３２００１ ２０ ３ ５ １６７ ２ １

＜６，３２０＞ ３２１０７４４ ２０ ３ １０ ３３３ ３ ４

＜３，６４０＞ ３２０２２１１ ２０ ３ ２０ ６６７ ４ ３

＜６０，３２＞ ３２１８５６７ ２０ ０８ １ １ ５ ６

＜３０，６４＞ ３２２２１４４ ２０ １６ ２ １２５ ６ ７

＜２０，９６＞ ３２１６４２２ ２１ ２２９ ３ １３１ ７ ５

＜１０，１９２＞ ３２４３８２２ ２４ ２５ ６ ２４ ８ ９

＜５，３８４＞ ３２３７７７８ ２４ ２５ １２ ４８ ９ ８

＜４，４８０＞ ３６２４６３３ ３０ ２ １５ ７５ １０ １０

＜２，９６０＞ ３６３３５２２ ３０ ２ ３０ １５ １１ １１

＜８，２５６＞ ３２０９０１ ２４

＜４，５１２＞ ３２９０９４ ２８

＜２，１０２４＞ ３６５６７４ ３２

－

６　结论
　　程序性能预测是程序设计过程中的重要环节，它
在简化开发流程，优化性能等方面起着重要作用．本文
针对这一问题，定义了高层次特征，搭建了ＫＤＴ性能预
测框架．实验结果验证该框架对程序用例ＫＤＴＶ在第２
种以及第 ３种情境下的平均预测准确率分别达到
８９３２％和９４７３％．除此之外，执行配置优化策略能有
效指导优化内核性能．特征与框架融合了硬件特征，理
论上有能力兼容计算能力不同的硬件设备．在未来工
作，量化 ｗａｒｐ负载，提高 ｗａｒｐ执行时间、ＳＰＥＦ估值精
度，建立 ｗａｒｐ负载不均衡、非恒定内核耗时与 ＮＳＭＷ
的复杂度关系，将是重要的研究方向．
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