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多GPU系统非一致存储访问优化：研究进展与展望

李 晨，刘 畅*，葛一漩，郭 阳
（国防科技大学计算机学院，湖南长沙 410073）

摘　要：　随着晶体管缩小速度的减缓，单GPU（Graphics Processing Units）的性能提升已经变得越来越具有挑战

性，因此，多GPU系统成为了提高GPU系统性能的主要手段 . 然而，由于片外物理设计的制约，多GPU系统中处理器

间的带宽不均衡导致了非一致存储访问（Non-Uniform Memory Access，NUMA）问题，严重影响多GPU系统的性能 . 为

了减少非一致存储访问所导致的性能损失，本文首先分析了非一致存储访问出现的原因，并对现有的非一致存储访问

解决方案进行了对比 . 针对不同维度的非一致存储访问，本文从减少远程访问流量和提升远程访问性能两个方向出

发，对非一致存储访问的优化方案进行了总结 . 最后，结合这些方案的优缺点，提出了未来多GPU系统非一致存储访

问优化的发展方向 .
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Non-Uniform Memory Access Optimization on Multi-GPU Systems: 
Research Progress and Prospect
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Abstract:　Due to the slowdown of transistor scaling, it has become increasingly difficult to enhance the performance 
of a single GPU (Graphics Processing Units）. Therefore, multi-GPU systems have become the main means to improve the 
performance of GPU systems. However, due to the constraints of off-chip physical design, the bandwidth imbalance be⁃
tween processors in multi-GPU systems leads to non-uniform memory access (NUMA) problems, which seriously affects 
the performance of multi-GPU systems. In order to reduce the performance loss caused by non-uniform memory access, this 
paper first analyzes the causes of non-uniform memory access and compares existing solutions for non-uniform memory ac⁃
cess. For non-uniform memory access with different dimensions, this paper summarizes optimization solutions for non-uni⁃
form memory access from two directions: reducing remote access traffic and improving remote access performance. Finally, 
combining the advantages and disadvantages of these solutions, this paper proposes the future development direction of non-

uniform memory access optimization for multi-GPU systems.
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1　引言

近年来，随着高性能计算和智能计算等领域的迅

猛发展［1~4］，数据规模也呈现出爆炸性增长，为实现高

吞吐率和高能效比的海量数据处理和计算，通用图形

处 理 器（General-Purpose Graphics Processing Unit，

GPGPU）以其强大的并行计算能力，已成为人工智能和

科学计算领域主流的协处理器［5~15］. 随着应用需求不断

增长，特别是随着人工智能大模型的广泛应用，对

GPGPU的算力提出了更高的要求 .
然而，受限于光刻和制造成本，晶体管缩放速度越
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来越慢，当前的GPGPU已经接近芯片尺寸最大的限制，

集成更多的晶体管到单个 GPU 芯片上变得极其困难 .
单纯依靠扩大单个处理器的规模以提升 GPU 的性能，

已难以满足当前高性能计算的算力增长需求［16，17］. 为

进一步延续摩尔定律，工业界和学术界都将目光投向

了多GPU系统 . 多GPU系统可以提供远大于单GPU系

统的运算资源和存储资源，可实现运算规模和运算能

力的突破性增长 .
NVIDIA 的 DGX 和 DGX-2系统在每个节点集成 8~

16个GPU，主要面向深度神经网络模型的训练，最高能

提 供 2 PFLOPS（2 Peta FLoating-point Operations Per 
Second）的运算性能 . 2022年底，NVIDIA更是推出了基

于 H100 的 DGX H100 多 GPU 系统以面向高性能 AI 计
算 . AMD Instinct GPU 支持通过 AMD Infinity Fabric 互

连组成多 GPU 系统，针对高性能计算和人工智能负载

实现超高速度和智能化大规模数据吞吐量 . 面向超算

和数据中心的 GPU 系统，则提供了更大规模的多 GPU
互连，以实现E级的计算能力 . 从单GPU系统到多GPU
系统，虽然计算资源和存储资源大大增加，但其协同工

作时，多 GPU 处理器之间共享存储访问和互连通信量

也显著增加 . 受限于多GPU系统不同层次的带宽和延

迟不均衡性，多 GPU 系统的性能难以随着计算资源提

升而线性提升，系统性能受到非一致性内存访问（Non-

Uniform Memory Access）带宽瓶颈的严重制约而带来一

系列挑战 . 研究证明，GPU应用程序的执行性能，尤其

是非规则应用程序，很大程度取决于访存操作的效

率［18~21］，因此如何克服非一致性内存访问带来的一系

列挑战成为多GPU系统研究的主要研究方向 .
本文面向多 GPU 系统，总结和分析非一致性内存

访问发生的原因及其场景，归纳多 GPU 系统中针对非

一致性存储访问瓶颈的相关研究，主要有三个方面的

贡献 .
（1）将多 GPU 系统的不均衡存储访问划分为三部

分：（a）GPU 内的访存；（b）多 GPU 之间的访存；（c）CPU
与GPU之间的访存 . 并围绕这三个层次进行非一致性

存储访问的分析 .
（2）将现有研究划分为内存布局［22~40］、线程调

度［40~48］、互连架构［5，16，49~56］等多个方向进行综述，并对

这些解决方案的特色进行深入分析 .
（3）最后，基于综述和分析成果，提出多 GPU 系统

非一致性内存访问研究的未来发展方向 .
2　多GPU系统及其非一致存储访问

2. 1　GPU系统简介

GPU 由于其强大的并行计算能力，目前已广泛应

用于图形处理、大规模仿真、大模型，以及深度神经网

络等并行计算任务中 . GPU 采用单指令多线程模型

（Single Instruction Multiple Threads，SIMT），每个流式多

处理器中均包含一组处理单元，可以并行执行多个线

程 . 通过多线程访存交错和并行计算，GPU实现了延迟

隐藏，提高硬件利用率 . 然而，随着大模型、大数据处理

等应用需求的不断扩张，单纯依靠单 GPU 的运算性能

已经越来越难以满足计算任务的需求 . 因此，多 GPU
系统成为一种广泛应用于高性能计算和智能计算场景

下的计算系统，采用多个GPU处理器互连，集成到单个

计算机系统中 . 图 1是一个典型的基于PCIe（Peripheral 
Component Interconnect express）互连的多GPU系统 . 在

这个系统中，CPU 作为主机系统，GPU 内存可以共享 .
多 GPU 系统通常采用的是传统高性能单卡 GPU 处理

器，即芯片架构上与单卡 GPU 完全一致 . 为了实现强

大的计算能力和并行处理能力，多 GPU 系统主要在互

连和软件系统上进行优化 .
与传统的 GPU 系统类似，多 GPU 系统制造商主要

还是 NVIDIA 和 AMD. 其中，NVIDIA 的 DGX 系列多

GPU 系统和 AMD Instinct 系列多 GPU 系统是较为广泛

应用的多 GPU 系统 . NVIDIA 与 AMD 均采用自家私有

协议的高速互连技术，以实现多 GPU 间或 CPU 与 GPU
间的高速互连通信，如NVIDIA NVLink技术和AMD In⁃
finity Fabric 技术 . 此外，各数据中心服务商也通过

PCIe、CXL 协议等互连方式，建立 GPU 系统服务器集

群（Google Cloud、AWS EC2、Aliyun 等）. 最新一代的

NVIDIA DGX H100 系统，通过 8 个 NVIDIA H100 GPU
的互连，能够在 FP8下达到 32 PFLOPS 的运算能力，满

足自然语言处理、推荐系统、数据分析等多方面的应用

需求 .

2. 2　多GPU系统非一致存储访问特征

非一致存储访问主要指存储访问在相同存储层次

下不同距离节点间以及不同存储层次之间的带宽和延

图1　多GPU系统架构
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迟不均衡性 . 这种不均衡现象往往会形成性能瓶颈，导

致不公平的存储访问，特别是在某 GPU 主机频繁访问

其他GPU存储空间时，相比于访问本地存储空间，其延

迟显著增加 . 因此，非一致性存储访问成为制约其性能

提升的关键瓶颈 .
在多 GPU 系统中，如图 2 与表 1 所示，非一致性存

储层次带宽不均衡主要面向三个维度：GPU 片内与多

GPU 片间的带宽不均衡、CPU 与 GPU 的数据传输带宽

不均衡以及GPU片内缓存与片内DRAM（Dynamic Ran⁃
dom Access Memory）之间的带宽不均衡 . 这三个维度的

带宽不均衡继而导致多GPU系统出现三种非一致存储

访问现象 .

（1）多 GPU 之间的非一致存储访问现象 . 在多

GPU系统中，各GPU处理器之间并不完全独立，部分数

据页会被多个 GPU 处理器所共享，这会引起大量的

GPU间数据访存 . 在图 1所示的多GPU系统中，即使采

用PCIe 6.0协议［59］，GPU间互连可提供300 GB/s的带宽，

NVIDIA独家的NVLink 3.0［54］最高可提供 600 GB/s的带

宽，而目前GPU内共享存储［57］的访存带宽高达 2 TB/s，
因此片内带宽和片外带宽存在巨大鸿沟 . Ang 等人［60］

的研究表明，多 GPU 系统很难充分利用 GPU 间互连的

外部带宽，这大大增加了数据访问带来的延迟，导致了

非一致存储访问现象的产生 .
（2）CPU与GPU之间的非一致存储访问现象 . 在多

GPU 系统中，GPU 主要作为加速器处理高度并行的计

算任务，其在系统中往往作为CPU的从设备［61~65］. 传统

的 CPU 与 GPU 的存储器是物理分离的，CPU 端的内存

被称为主机内存（Host Memory），GPU 端的内存被称为

设备内存（Device Memory）. 在应用程序的运行过程中，

待处理的数据需要从主机内存传输到设备内存中，然

后待数据处理完成后把计算结果传输回主机内存 . 在

这种情况下，数据传输难以与任务计算并行 . 后续出

现的统一内存寻址等技术［66~70］允许 CPU 与 GPU 共享

内存空间，但即使采用带宽最高的NVLink也只能达到

600 GB/s 的峰值带宽，与本地内存访问的带宽相差甚

远 . 因此，出现 CPU 与 GPU 之间的非一致性内存访问

现象 .
（3）GPU 内部的非一致存储访问现象 . 如图 2 所

示，在 GPU 片内，通常采用两级缓存方案，其中一级缓

存的访问带宽往往可以达到 10 TB/s 以上 . 然而，由于

一级缓存的容量一般只有 32 KB，无法完全满足应用程

序的内存占用（memory footprint）需求，因此大量的数据

访存需要通过一级缓存的失效送到下一级存储进行服

务［71~74］. 由于不同级存储带宽的差距，导致访存延迟的

不均衡，从而出现GPU内部的非一致存储访问现象 .
此前，非一致存储访问现象在CPU已经出现过 . 在

CPU系统中，主要通过软件内存分配、迁移策略以及线

程调度等技术［36，75~89］来减少非一致存储访问带来的性

能损失 . 然而，这些解决方案大多是被动式的，在处理

器运行时通过检测访问内存位置和拥塞情况来进行数

据迁移等操作 . 相比之下，多 GPU 系统中的应用程序

大多并行程度较高且数据量大，数据迁移可能会导致

频繁的流水线刷新，产生高额的开销；数据复制可能会

增大内存的压力，导致缓存抖动等现象；并且GPU运行

的大量并行线程也使GPU中的线程调度比CPU更加复

杂 . Milic 等人发现，直接采用 CPU 的 NUMA 调度和内

存布局分配策略已经难以满足多GPU系统的性能和可

扩展性的需要［90］. 如何有效地进行多 GPU系统的非一

致存储访问优化是进一步提升GPU性能所亟待解决的

主要问题，本文主要归纳总结面向多 GPU 系统的非一

致存储访问问题的解决方案 .
3　非一致存储访问解决方案

在多 GPU 系统中，非一致存储访问为多 GPU 系统

性能提升带来了诸多挑战，主要体现在多 GPU 系统协

同工作时大量的数据通信和远程访问的高开销 . 为了

减少由于非一致存储访问问题带来的性能损失，GPU
设计需要在存储系统管理、计算资源分配和互连等方

面实现非一致存储访问感知，如图 3所示，主要的解决

方案可以分为减少远程访问数据流量和提升远程访问

性能两种，其中主要研究方向包括内存布局、线程调度

和互连架构等 . 这三方面在多GPU系统非一致存储访

问的三个层次上各有侧重，且均有体现 .
内存布局是指在多 GPU 系统中，如何有效地分配

和管理内存资源 . 在多 GPU 系统中，由于每个 GPU 都

图2　多GPU系统存储层次

表1　带宽对比

内存/互连

内存

互连

互连

技术

HBM2e[57,58]

NVLink3.0[54,58]

PCIe 6.0[58,59]

带宽

2 TB/s
600 GB/s
300 GB/s
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有自己的本地内存，非一致存储访问问题使得这些内

存之间的访问速度存在显著差异，因此如何合理地分

配数据和任务到不同的 GPU 内存中，成为了一个重要

的问题 . 内存布局的目标是在保证数据访问效率的同

时，尽量减少数据在不同 GPU 之间的传输开销 . 合理

的内存布局可以提高数据局部性，降低数据传输延迟，

从而提升系统的整体性能 .
线程调度是指在多 GPU 系统中，如何有效地分配

和调度计算任务 . 在多 GPU 系统中，由于各个 GPU 的

计算能力和负载情况可能不同，因此需要一种高效的

线程调度策略 . 一方面平衡各个 GPU 的负载，充分利

用系统资源；另一方面，在保证任务执行效率的同时，

尽量避免资源冲突和竞争，紧密耦合内存布局和线程

调度两个策略，降低通信开销，进一步提升系统的整体

性能 .
互连架构是指多GPU系统中各个GPU之间的通信

和连接方式 . 在多 GPU 系统中，各个 GPU 之间存在大

量数据交换和同步，因此互连架构的设计对于系统的

性能至关重要 . 互连架构的目标是在保证数据传输效

率的同时，尽量减少通信延迟和冲突 . 合理的互连架构

可以提高系统的可扩展性和可靠性，从而进一步提升

系统的整体性能 .
上述三个方面的研究方向，在多 GPU 系统非一致

存储访问的优化上，基本上是围绕在减少远程访问数

据流量和提升远程访问性能两个解决思路上 .

如何减少远程数据流量如何减少远程数据流量？？在多 GPU 系统中，实现

线程和数据的紧耦合能够有效地减少远程数据流量，

这主要通过对线程和数据进行合理的布局实现 . 对数

据的操作可以分为数据布局和缓存保护两种方

式［5，54，60］. 其中，数据布局是将线程使用的数据进行静

态分配或动态调度到线程所在的处理器中，但是在多

GPU系统中，为了保证数据的一致性，对数据的动态调

度需要考虑流水线刷新等操作产生的高额开销；而缓

存保护是保护缓存中的具有较高局部性且失效开销较

大的数据，防止其被其他数据替换，从而改善数据的时

间局部性 . 通过合理的线程调度实现数据局部性的充

分利用，从而实现计算和数据的耦合；同时线程调度可

以将访问同一内存区域的线程分配到一起，实现内存

访问请求的合并，以利用数据局部性提高系统性能 .
如何提高远程访问的性能如何提高远程访问的性能？？提高远程访问的性能

主要是通过更高效利用外部带宽，降低和隐藏远程访

问延迟等方式来实现的 . 由于外部带宽有限和多 GPU
系统处理器内核之间的依赖性，数据通信不可避免 . 因

此，如何高效地利用有限的外部带宽是提升多 GPU 系

统性能的有效方法；并且，由于多GPU系统采用物理链

路连接和集中式虚拟内存管理单元，因此可以通过更

合理的封装架构和降低数据失效时页表查询开销来降

低远程访问的时间，例如，设计 NVLink 等新型连接方

式以及远程数据的MSHR表；同时，多GPU系统可以通

过有效的线程调度策略和线程切换隐藏远程访问延

迟，提升系统性能 .
针对多 GPU 系统中存在的非一致存储访问瓶颈，

本节从三个维度出发，综合考虑计算和数据的耦合、数

据的局部性、提高互连网络的带宽利用率以及隐藏访

存请求延迟等方案，研究归纳多 GPU 系统的非一致存

储访问的优化方案 .
3. 1　GPU内非一致存储访问解决方案

在 CPU 端进行数据分配之后，大量数据将被拷贝

至 GPU 端的共享内存中 . GPU 虽然可以通过切换线程

隐藏访存延迟，但在部分数据密集型应用程序的执行

过程中，由于第一级缓存空间有限，Cache命中率较低，

大量线程需要访问共享内存甚至更低一层存储器获取

数据 . 访存线程过多，等待访存请求返回而造成堵塞，

延迟无法被完全隐藏，导致系统性能下降 . 为了降低非

一致存储访问的影响，需要充分地利用缓存中数据的

局部性，减少共享内存的访问次数，同时降低数据传输

延迟 . 现有研究主要从内存布局、线程调度以及互连架

构等三个方面解决其非一致存储访问问题 .
3. 1. 1　内存布局

循环和数组结构通常具有计算密集和数据并行的

特征，但在某些应用中，由于数据依赖和相关控制的限

制，它们在 GPU 上的高效运行受到挑战 . 为了在 GPU
上实现高效运行，我们需要对计算和数据进行重构，通

过循环合并与拆分的计算重构来增加应用程序的可并

行性，以尽可能消除操作间的依赖关系，提高计算密集

性 . 同时，对线程内和线程间的数据访问进行重构，以

减少 GPU 计算核心的存储访问次数，从而提高系统性

能 . Piccoli等人［27］提出了一种自动分析代码技术，通过

编译器分析程序中的循环和数组变量以确认被复用的

数据页，从而实现高效数据分配改善数据局部性 . 然

而，这种方法存在较大的局限性，它只支持 LLVM（Low 
Level Virtual Machine）编译器，并且通过分析循环和数

图3　非一致存储访问解决方案
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组变量进行数据分配，缺乏一定的灵活性，容易造成无

用数据的传递，使适用应用数据规模受限 .
通过静态分配数据无法分析GPU在运行过程中产

生的信息，例如数据迁移和计算等，导致方案缺乏灵活

性，无法完全实现计算和数据的耦合 . 在GPU片内，内

存数据动态迁移主要是通过数据预取实现的，而预取

需要考虑数据一致性的问题 . 因此，如何通过动态数据

迁移减少维护数据一致性的开销，成为内存数据分配

的重要挑战 . 同时，由于L1缓存的容量有限，已经被分

配到 L1缓存中的数据，可能会被未来访问的数据来回

替换，导致较高的访问延迟 . 这种现象称为缓存抖动

（Thrashing）. 缓存抖动会造成重复访问或周期性访问

的数据无法在本地缓存中获取，只能发送到更低级缓

存获取，增加访问数据的延迟 . 因此，需要采取合适的

策略改善数据的局部性，提高整体性能 .
传统的 L1缓存是每个GPU内核所私有的，这在单

核数据处理条件下有利于提升系统的访存性能 . 然而，

对于多核读写共享数据的情况，需要确保数据的一致

性，如果读共享数据的局部性较低，则会进一步提升数

据一致性开销 . 为了减少远程访问的次数以及节省内

存资源以更好地存储具有较高局部性的数据，如图 4所

示，Ibrahim 等人提出了一种共享 L1 缓存的组织方

式［31］. 与传统的私有 L1 缓存对比，每个处理器内核中

的L1缓存只缓存特定地址范围的数据，从而确保缓存

中数据的零重复性 . 同时，Ibrahim 等人还提出了三种

优化的解决方案：首先，降低发送内存请求的粒度，以

减少互连网络带宽浪费；其次，平衡发送到其他内核

和发送到 L2缓存的内存请求数量，以减少阻塞；最后，

通过起始的数据采样来决定 L1缓存的组织方式，从而

避免对私有数据友好的应用程序造成性能损失 .
为了更好地维护数据的时间局部性，本文将数据

局部性分为四种类型：（1）流数据：将不具有局部性的

数据称为流数据，由于流数据不具有局部性，不适合更

新到本地缓存，反而会替换具有局部性的数据，造成性

能损失；（2）warp 内部局部性：由 warp 加载来的数据在

同一个 warp 内被多次重用，称之为 warp 内部局部性

（intra-warp locality）；（3）warp间局部性：由warp加载，但

被不同的 warp 重用的数据，称之为 warp 间局部性

（intra-warp locality）；（4）有些数据同时具有 warp 间和

warp内部局部性 . 因此防止流数据更新到本地的缓存

中替换具有局部性的数据是一种主要的解决缓存抖动

的思路 . 这种方法主要从以下两个角度实现 .
首先可以通过减少流数据更新到 L1缓存中，这主

要通过旁路防止流数据的写入来实现的 . Tian 等人［28］

提出了自适应缓存旁路（ABYP），通过监视被逐出的高

速缓存行，并在设计的预加载表中收集此信息，如果加

载分配的缓存行在没有重复使用的情况下被多次逐

出，则未来的加载请求不会在L1缓存中写入 . 然而，由

于 L1的容量有限，很容易把一些具有强局部性的数据

也误判为流数据，从而降低了局部性；为了解决这一问

题，Koo 等人［29］提出了访问模式感知的缓存管理

（APCM），该方法通过监视采样性的warp的访问来动态

检测每条加载指令的局部性类型，并根据检测到的局

部性类型来选择是否进行缓存旁路和缓存保护 . 这两

种方法有效地减少了流数据更新到本地缓存中，降低

了访问数据的失效概率 .
对多 GPU 间共享数据的缓存行进行保护，从而避

免流数据的更新替换是实现缓存保护的另一种重要思

路 . Duong 等人［30］提出了一种基于访问次数的缓存保

护方法 . 首先通过预测获得每个缓存行可能被访问的

次数，然后在这个次数用尽之前对该缓存行进行保护，

即不允许其他数据替换该缓存行 . 然而，这种方法的准

确率依赖于计数预测的准确程度，如果预测准确率低，

就会导致有限的缓存资源被局部性不高的数据占用，

从而使得具有更高复用性的数据无法被缓存，进而造

成性能下降 . 为了解决这一问题，Koo等人［29］提出了一

种根据数据相关性来预测缓存中的有效数据寿命的方

法，通过分析数据相关性来设置保护位，一旦保护位被

设置为 1，该缓存行就不能被其他数据替换，这种方法

可以更加有效地预测缓存行的寿命，从而实现更高的

性能 .
3. 1. 2　线程调度

GPU片内的线程调度可以隐藏处理核的数据访问

延迟，并提高数据复用和避免缓存争用，进而提升系统

性能 . 在 GPU 片内，一种常见的策略是尽量将使用相

同数据的线程调度到同一个内核程序中，以便充分利

用L1缓存的局部性 . Li等人［46］对线程局部性进行了分

类，并探讨如何利用线程间的局部性 . 他们将线程间的

局部性分为算法相关、缓存行相关、数据相关、写相关

和无相关性的线程 . 他们证明了线程间局部性在 GPU

图4　共享L1缓存方案
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应用程序中的重要性，并提出了线程集群的概念以及

线程聚类的方法 . 这些方法将具有潜在重用的线程调

度分组到同一个内核中 . 这种方法主要实现了线程间

的局部性，将具有局部性的线程聚集在一起，从而实现

数据的复用 . 同时，为了减少远程访问次数并充分实现

数据的时间局部性，线程调度可以与内存布局相结合 .
时间局部性指的是线程使用的数据可能被之后的线程

继续使用，但由于缓存抖动现象的存在，顺序的调度线

程可能会导致这种局部性消失 . 为了利用好时间局部

性并减少线程调度的次数，可以采用乱序调度线程的

方法 . 例如，在上一个周期内调度的线程将数据取回

L1缓存之后，访问相同数据的线程先进行调度，防止复

用的数据替换，从而充分利用数据的时间局部性，减少

了缓存抖动 .
此外，随着 3D 存储器成为当前主流的 GPU 存储

器［91~95］，线程调度需要与 3D存储器相结合 . 3D堆叠存

储器包含一个基本逻辑层，容纳 GPU 核心 . 这种体系

结构下包含两种基本特点：（1）主要进行计算的主GPU
内核，称为 GPUPIC（GPU Processing In Core），其类似于

现代 GPU 核心；（2）较小并且功能较弱的 GPU 核心，称

为 GPU-PIM（GPU-Processing In Memory），其布局在主

存储器下的逻辑层中，用于辅助执行运算 . 3D 存储器

可以将指令链卸载到存在数据的存储器附近的计算单

元之中，这种方法称之为 PIM（Processing In Memory）.
由于计算单元与存储器紧密集成，因此数据可以以更

高的带宽和更低的延迟从存储器中获取数据 . 但是由

于 PIM 的计算核心容量较小，如何对线程进行合理的

分配从而能最大程度地利用资源成为需要解决的主要

问题之一 . Pattnaik等人［47］介绍了一种基于回归亲和力

的预测模型和机制，这种方式通过识别哪些内核能在

PIM中获益来选择性地进行线程分配，并且还通过并发

内核管理机制来并发调度内核 . 然而这种线程调度策

略会造成缓存不一致的问题，尤其是对于采用写回方

式的设备，可能造成主存储器与L1缓存数据不一致，需

要大量的维护开销从而降低系统性能 .
3. 1. 3　互连架构

在 GPU 系统中，一旦 L1 缓存发生失效，必须通过

互连网络将请求发送到内存子系统中进行访问 . 然而，

互连网络的带宽是有限的，如果大量内存请求在短时

间内被发送到互连网络，就会造成互连网络的阻塞 . 为

了更好地利用互连网络资源，必须对其进行合理的优

化 . 在传统的 GPU 系统中，互连网络对物理通道进行

了虚拟化，通过轮询的方式来依次占用通道，从而提高

互连网络利用率 . 此外，在多GPU系统中，还可以通过

线程调度和内存数据布局来减少互连网络中的阻塞 .
同时，由于 L1缓存的容量较小，导致缓存抖动的问题，

这需要采取一定的策略来解决 . Wang等人［56］提出了用

于高性能 GPGPU 的集成且均衡的片上存储器（IBOM）

架构，从根本上扩大了 L1 缓存的大小 . 它通过轻量级

指令集、编译器和微体系结构支持以利用空闲的寄存

器文件空间，通过聚合资源的均衡技术提高资源的利

用率，从而实现更高的性能和能效 .
同时，失效的内存请求发送到存储控制器上的延

迟与处理器和存储控制器的布局紧密相关 . 在传统的

2D-Mesh 网络中，存储控制器的布局影响了内存请求

在互连网络中的跳数，跳数决定了数据传输的效率 .
因此，合理地对存储控制器进行布局，可以减少总的

内存请求跳数，从而减少访问内存子系统的延迟 .
Jang 等人［55］提出了一种合理分配存储控制器的方

法，通过计算所有的计算核心到存储控制器的最小距

离来布局存储控制器，这种方法通过最小化所有内核

访问存储控制器所需要的跳数，从而减少互连网络中

的延迟 .
3. 2　CPU与GPU互连的非一致存储访问解决方案

随着多 GPU 技术的不断发展，Muller 等人［96］提出

了CUDA系统架构框架，该框架对CUDA线程和内存的

层次结构进行了扩展，使得类似CUDA的代码能够在多

节点、多GPU系统上运行 . 在现有的CPU-GPU系统中，

CPU 主要负责复杂逻辑和事务处理等串行操作，而

GPU 则承担大规模并行运算的任务，从而充分发挥计

算系统的处理能力 .
在一个典型的 CUDA 程序中［97，98］，需要把数据从

CPU 内存拷贝到 GPU 内存，然后调用核函数对数据进

行操作，最后再将数据传送回 CPU 内存 . 因此，CPU-

GPU系统中的非一致存储访问对系统的整体性能产生

影响，这需要将内存数据、线程调度和体系结构方案结

合起来，实现数据与计算的紧密耦合 . 同时，需要寻求

能更好地利用外部带宽和减少数据传输延迟的互连

机制 .
3. 2. 1　内存布局

对于 CPU-GPU 系统，非一致存储访问的内存布局

方案主要是考虑数据的初始化分解问题 . 在应用程序

初始阶段，由于数据量相对较小，GPU的显存容量远大

于数据量，数据甚至可以被全部分配到GPU显存之中 .
在这一阶段，通常采用程序员手动分配的方法，但这要

求程序员有丰富的经验和专业基础 . Jungwon等人［22］提
出了一种 OpenCL（Open Computing Language）框架，允

许将单 GPU 程序迁移到多 GPU 上，从而减少了程序员

的工作负担；同时，它还允许通过采样运行来分析预测

GPU处理器计算核心的访问内存区域 . 此外，该框架还

根据记录采样运行过程中传输的数据量，为程序员的

手动内存布局提供依据 . 这种方法虽然比盲目的数据
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分配更加地可靠有效，但采样运行需要耗费大量的时

间，且这种方法在粗粒度上对数组访问进行简单的分

析，容易造成大量无用数据的传递 . 随着应用程序数据

量的进一步增加，无用数据的传递会导致内存资源的

争用，从而使系统性能下降 .
虽然采样运行可以为应用程序开发人员进行程序

分区提供依据，但是这种方法仍然需要程序员手动参

与程序的分配 . 随着应用程序数据量的增加，由程序员

来进行数据分配不仅耗费精力，还很容易出现数据分

配不平衡、不合理的问题 . 因此，人们更倾向于用软硬

件协同的方法进行有效的数据分解，从而减少程序员

的工作量 . Luk 等人［41］提出对 GPU 代码的数据依赖进

行分析，实现了数据的自动分解 . 类似的 Ji等人也提出

了自己的观点［50］，这些研究自动化了数据分解，但迫使

应用程序开发人员使用独特的编程模型和应用程序编

程接口重写代码，这增加了编程的工作，因为需要修改

代码以实现以下目标：（1）在 CPU 和 GPU 之间传输数

据，（2）调用 GPU 代码，以及（3）访问 GPU 代码中的变

量 . 为了对应用程序开发人员隐藏数据分解，Lee 等

人［43，49］提出了一种可以在多GPU系统上运行单个GPU
代码的编程框架，他们的框架分析内存访问行并对整

个线程进行检查，因此可以不受约束地应用于各种应

用程序，但是内存访问行为分析会产生比 Kim 的方法

更长时间的等待延迟 . 同时，Thejas 等人［23］提出了

AMGE（Automatic Multi-GPU Execution）框架，它在内核

启动时在更细粒度上对计算网络和数据进行分解，并

通过试运行来找出最小字节移动量的组合，以此来进

行数据和程序分配 . 这种方法更加综合地考虑了列共

享和行共享，在更细粒度上进行内存数据分解从而减

少了无用数据的传递量，但是 AMGE 只针对一维的数

组数据，并且对某些数据规模较大的应用程序不仅不

会提升，反而会造成一定的性能下降，同时分析的开销

较大，无法找出数据相关和线程块本地访问的数组变

量 . 因此，如何减少启动和执行的延迟，是大规模应用

程序自动化数据分解必须解决的问题 .
上述的工作主要集中于一维或二维存储器上数组

的分解，而随着三维存储器的发展，AMGE只能分解单

维的数据，并且假定数据量小于GPU存储器的总容量 .
然而，随着应用程序的进一步扩展，这个假设逐渐失

效，因此需要设计高效的多维数据分配策略，为了更好

地对数据进行自动分解，Ryotaro 等人［24］提出了一种将

一维存储器地址映射为三维存储器地址的方法 . 同时，

通过选定的线程运行数据分解的方式，以减少不必要

的数据传递 . 这种方式在一维数组数据分配策略的基

础上，将内存数据分配方法扩展到了三维存储器上 . 同

时，利用更细粒度的分解来减少数据不必要的传递，从

而适用于更大数据规模的应用程序，有效提升了系统

性能 .
上述方法主要采用在系统运行初期进行静态调度

来实现计算和数据的耦合 . 静态调度可以更好地分配

数据，而动态调度通常需要考虑调度哪些数据以及何

时进行调度 . 在传统的内存数据布局策略中，通常采用

具有一定阈值的数据迁移策略来决定哪些数据会被调

度，即当计算单元请求某个数据页到达一定次数之后

再进行数据页的迁移 . 随着GPU上运行的应用程序数

据量增加，设置数据迁移的阈值不仅不会提高性能，反

而会导致多 GPU 系统外部带宽的利用率降低 . 因此，

Neha等人［25］提出了低阈值的内存数据迁移策略，同时

提出通过提高取数据的粒度的来减少远程访问次数 .
这种方式能够更好地利用总线的带宽，但是可能会造

成无用数据在互连网络中的传递，继而带来缓存抖动，

降低数据的局部性 .
由于低阈值数据迁移可能会使大量数据短时间内

被发送到总线上，引发严重的总线争用，导致GPU总体

请求数据的时间过长，进而影响 GPU 系统的性能 . 针

对如何确定动态调度时机，Tianhao等人［26］提出了一种

解决方案，如图 5 所示 . 他们通过建立远程数据的

MSHR（Miss-Status Handling Registers）表，将访问远程

数据的操作合并，减少了访问远程数据的次数，避免了

访问远程数据中断的现象 . 此外，采用预取部件提高取

数据的粒度，可避免多次远程数据访问操作 . 这种方法

有效提升了访问远程数据的性能，但仍有可能导致无

用数据的传输 . 在数据规模不断扩大的情况下，需要进

一步考虑如何在更细粒度上进行操作 .

3. 2. 2　线程调度

在多GPU系统中，线程作为数据的使用者，其分配

和执行决定了数据的使用效率 . 为了更好地利用内存

资源，不仅需要对内存数据进行布局，还需要对线程进

行合理的调度 . 与传统的CPU线程不同，GPU中的线程

大多数具有依赖性，这种依赖性对线程分配有较大的

影响 . 提高 CPU 和 GPU 利用率的一种有效途径是在

CPU 和 GPU 上异步执行数据并行的内核，当内核之间

图5　远程数据MSHR示意图
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的依赖性无法消除时，如何合理地进行内核的划分就

成为了一项有挑战性的工作 . 在过去的方法中，通常需

要程序员确保 CPU 和 GPU 内核之间的数据依赖关系，

但这种方法很显然不适用于数据量愈发膨胀的应用程

序，目前线程调度主要存在三方面的问题：（1）对于不

规则存储器访问模式的数据并行的内核很难在多个设

备中进行分区；（2）当 GPU 数量增多时，分区的决策变

得更为复杂，需要考虑更多的数据传输成本；（3）多

GPU 系统的性能与 GPU 的数据不是固定不变的，这种

变化会影响分区决策 .
与内存布局相同的是，线程的初始分配也由应用

程序开发人员手动进行 . 为减轻程序员在线程调度方

面的负担，Luk 等人提出了一种新型 API（Application 
Programming Interface），能支持将线程自动划分到 CPU
和 GPU 上［41］，然而，此方法只能支持两个设备（一个

CPU 和一个 GPU），且适用于数据并行内核的 API限制

较多，同时需要耗费大量的时间和功耗对所有线程的

访问位置进行动态分析 . Kim 等人也提出了一种静态

线程分配法［42］，但此方法规定了线程数量是 GPU 数量

的整数倍，且每个线程的访问位置必须是规则的 . 这种

方法虽能实现线程分配且无需程序员介入，但由于内

核和硬件的严格限制，大部分情况下多 GPU 系统无法

从中获益 . 随着应用程序复杂性提升，设计一种对程序

员透明、适用大部分应用程序的线程分配策略变得越

来越重要 .
随后，Lee 等人提出了单核多设备 SKMD（Single 

Kernel Multi-Device）系统［43］，这是一种能够透明地协调

跨多个非对称GPU和CPU的单个数据并行内核协同执

行的体系结构 . SKMD系统包含内核转换器、缓冲区管

理器以及分区程序 . 其中，内核转换器负责将执行内核

划分为分区就绪内核和数据合并的内核；在内核转换

后，缓冲区管理器对内核进行静态分析，旨在明确每个

工作集的内存访问模式 . 根据静态分析结果，为每个计

算任务的内存访问范围进行最优化的内核分区，以减

少内核数据传输，若无法分析出内核访问的内存区域，

则将整个输入传递到每个设备，并且合并所有设备的

输出 . 为了合并不同设备不规则位置的输出，内核转换

器会生成合并内核，并在CPU设备上启动合并内核 . 此

方法可根据数据和线程的关系来有效地分配线程，但

由于在采样分析过程中可能会将整个输入传递到设备

中，从而引发严重的传输压力 .
为了减少内核启动开销和排队等待时间，Tang 等

人提出了 SPAWN［44］，用于控制动态生成的内核，并允

许调度程序更好地混合使用动态生成的内核与原始的

内核，有效地隐藏其余开销，提高 GPU资源的利用率 .
同时，Park 等人提出 GPU Maestro 来执行动态资源管

理［45］，有效地利用多任务 GPU. GPU Maestro 利用空间

多任务和 SMK（Simultaneous Multi-Kernel）发现最佳的

GPU资源分区 .
随 着 统 一 内 存 网 络（Unified Memory Network，

UMN）的提出，CPU-GPU中的内存数据分配和线程调度

能够互补，实现数据的高效利用，减少数据的远程流

量，隐藏访问存储延迟 .
3. 2. 3　互连架构

多 GPU 系统中 GPU 与 CPU 的互连方式通常有

三种［48］.
CPU 内存网络（CPU Memory Network，CMN）：在

CMN中，CPU的内存不仅用于构建自己的内存网络，还

利用该内存网络与 GPU 相连接，这种方法取代了 PCIe
总线，并且降低了 CPU 与 GPU 互连的通信开销，但是，

每个 GPU 仍直接连接到本地内存 . 因此，访问远程

GPU 的内存仍然需要较高的延迟，但是这种方式通过

内存网络消除了PCIe的带宽瓶颈 .
GPU 内存网络（GPU Memory Network，GMN）：与

CMN 相比，GMN 将所有 GPU 的本地内存互连在一起 .
CPU 与 GPU 的接口与传统的多 GPU 系统保持相同，但

GPU的内存被用于构建内存网络 . 因此，访问远程GPU
的内存与 CPU 内存网络组织之间存在很大差异 . 在

CMN中，远程GPU的内存访问都需要由远程GPU发送

请求 . 对于传统的多 GPU 系统，请求通过 PCIe 通道发

送到远程GPU进行访问，而GMN使GPU能够直接通过

内存网络访问其他 GPU 的内存 . 根据远程内存的位

置，请求在到达目标内存模块之前可能会经过一个或

多个中间路由器（或HMC（Hybrid Memory Cube））.
统一内存网络（Unified Memory Network，UMN）：

CPU和GPU内存网络可以组合在一起创建单个统一内

存网络（UMN）. 在这种网络组织中，CPU的内存和GPU
的内存互连在一起，形成一个单一的内存网络 . 因此，

可以通过遍历这个内存网络来访问系统中的任何一

个存储器模块 . 在执行内核之前，需要将数据从 CPU
内存显式地传输到 GPU 内存 . 对于 GMN（以及基线），

数据通过 PCIe 传输到 GPU，然后传输到 GPU 的内存 .
对于 CMN，片上网络为 CPU 和 GPU 之间的数据传输

提供更高的带宽，但仍然需要将数据复制到每个

GPU 的 DRAM. 然而，利用 CPU 和 GPU 之间的统一的

存储器网络，CPU 存储器和 GPU 存储器之间不一定

需要数据传输，因为在 CPU 和 GPU 之间共享相同的

存储器网络和存储器模块，并显式地在不同的内存模

块对CPU和GPU数据进行分区，例如，CPU和GPU分别

独占使用其本地存储器 . 然而，考虑到内存网络和虚拟

寻址的可用性，所有物理内存都可以由 CPU 和 GPU
共享 .

1790



第 5 期 李 晨:多GPU系统非一致存储访问优化：研究进展与展望

在 CPU 与多 GPU 的系统中，高效的数据共享和内

存管理成为了一项新的挑战 . 当多个GPU协同执行同

一应用程序时，设置合理的内存策略以实现 GPU 之间

应用程序所需要的数据共享是提升性能的常见方法 .
Ziabari 等人［99］提出了一种策略，将多个 GPU 单元视为

一个单元，并将每个 GPU 的内存视作一个总体缓存单

元，这种方式使得存在依赖性的内核能够互相访问数

据，从而减少了CPU与GPU之间的数据传递次数，提高

系统性能 .
同时，为了解决GPU数据传输的序列化执行开销，

Bhatotia 等人［51］提出使用流水线的双缓冲技术来重叠

通信与计算时间 . 他们在GPU内存中设置两个缓冲区

分别用于数据传输和分块计算 . 同时，为了确保数据传

输的异步性、减少分配开销以及避免缓存抖动，CPU缓

冲区使用了环形的锁页内存 . 对于数据密集型应用程

序，为了避免高并发导致的访存冲突，Shredder 使用了

线程合作机制从全局内存中将数据取到共享内存中 .
之后，Mokhtari 等人［52］提出一种处理大数据集的 CPU-

GPU 数据传输优化方案，他们使用四级流水线的数据

预取技术解决了CPU-GPU数据传输的问题 . 这四级流

水线分别为预取、地址生成、数据组装、数据传输和内

核计算，并且在CPU端设置地址缓冲区和预取缓冲区 .
在预取地址生成阶段，GPU 端内核将原来的读操作的

访问地址转换为预取地址 . 按照GPU线程的访问地址

按序存入 CPU 端的地址缓冲区中，这样可以实现连续

的内存访问 . 同时，为了减少发送给 CPU的地址信息，

还采用了一个模式识别组件，将多个地址转换为一个

“基地址+距离”的模式，减少发送数量，并且使 GPU 内

核在计算当前数据时，保证了下一个流水线中的数据

正在被传输，从而重叠了计算与传输 .
随着应用程序数据量的增加，Sabne等人［53］提出了

自动化流水线技术以重叠计算与数据传输的时间，并

且提出了一种自动化计算划分技术（COmputation SPlit⁃
ting，COSP）来解决数据量大于 GPU 内存大小的问题 .
COSP将一个大的计算划分为一些小的子计算，每个子

计算所需的数据是整个数据的一部分，结合数据预取

技术和流水线技术，一个子计算内核的计算和下一个

子计算任务的数据传输是重叠的，从而隐藏数据请求

的延迟，提升系统性能 . 对于单节点配多GPU的结构，

Mohammed Sourouri［100］提出了一种优化节点内数据传

输的方案，提出了目前处理节点内通信使用单 MPI
（Message Passing Interface）/OpenMP （Open Multi-
Processing）线程或者双 CUDA（Compute Unified Device 
Architecture）流的不足，并提出新的方法：结合使用多

CUDA 流和多 OpenMP 线程使得数据可以同时发送和

接收 . 每个 GPU 采用多 OpenMP 线程是为了降低内核

启动开销以及计算与通信的空闲等待时间 . 每一对

GPU 间采用多个 CUDA 流，GPU 可以同时启动多个

CUDA 流分别对应不同的操作（发送边界数据，接收数

据，计算内部数据），这样在同一个处理阶段中可以进

行双向数据传输，同时内部数据的计算操作可以与数

据传输同时进行 .
3. 3　GPU与GPU互连的非一致存储访问解决方案

多GPU互连时的非一致存储访问现象相对于CPU
与 GPU 互连以及 GPU 片内的非一致存储访问更为复

杂 . 在传统的 GPU 中，通常通过将远程数据页拷贝到

本地以实现本地存储访问，从而避免远程存储访问开

销 . 在多 GPU 系统中，当数据页同时被多个 GPU 共享

时，这种数据页搬运技术非常低效，并且需要大量的报

文以维护数据的一致性 . 另外，多 GPU 系统采用集中

式虚拟内存管理单元，通过 CPU 端的 IOMMU 进行管

理，因此 GPU 内部的 TLB 缺失必须要发送到 CPU 中进

行查询，而这种远程页表查询的链路延迟可以达到 2 μs

以上，严重影响多 GPU 系统的性能 . 为了更好地降低

多 GPU 系统的非一致存储访问的影响，需要通过软硬

件协同设计和优化，从封装架构、内存布局和线程调度

等角度出发，克服多 GPU 系统在存储架构上的性能瓶

颈，提升多GPU系统的性能 .
3. 3. 1　内存布局

在多 GPU 系统中，有效地减少无用数据占用有限

的内存在多GPU系统中是实现高效计算的关键 . 为了

达到这个目的，Ramashekar 等人［32］通过在运行时寻找

数据的交叉关系，并通过编译器辅助来进行识别、分配

和管理应用程序的相交的数据 . 这种方法能够按照每

个 GPU 上运行的计算任务所需要的数据量来分配数

据，同时可以有效地跟踪缓存区的分配，从而最大化跨

块的数据重用和多GPU机器上存储器的利用率 . 但是

这种方法通过分析数组边界来分配数据，容易导致大

量无用数据的传递，随后，Dashti等人［36］提出了对读共

享数据进行复制操作来减少远程访问流量，Akhil 等
人［38］提出的首次访问数据页布局对于流数据访问效率

具有较高效率 . Kim 等人［34］提出了一种识别独占访问

数据的机制，并将该数据与访问该数据的线程块放在

同一个GPU上，从而减少了GPU间的数据通信，同时通

过访问数据块的位置来调度线程分配，从而保证数据

页对齐，并通过应用轮询页面和子页面交错来提高访

问的局部性 . 这种方法能够有效地提高整体性能，但只

能应用于线程内部的局部性，没有考虑行局部性和列

局部性等因素，并且需要额外的硬件子页面开销 . Akhil
等人［38］提出了L1.5缓存策略，专为远程数据缓存设计，

这部分缓存是 L2缓存中划分出来的，无需额外的硬件

开销 . 通过缓存远程数据，这种方法降低了远程数据访
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问的开销 . 然而，随着数据量的扩大，L2 缓存容量有

限，如何平衡缓存与数据量的大小成为一个核心问题 .
随着数据量的扩大，L2缓存的大小并不能完全缓存远

程数据，需要对远程数据进行合理的选择，同时对于读

写共享的数据页并没有很好地减少远程流量的方法 .
由于读写共享的数据页的数据量远远超过了L2缓存的

容量，它所造成的非一致存储访问影响要大得多，并且

无法采用 L1.5缓存等方法进行解决 . 为了更好地实现

数据的时间局部性，解决读写共享数据页所导致的非

一致存储访问问题，Young等人发现在更细粒度对共享

数据进行操作［39］，可以将共享数据的规模缩小 . 因此

Young 等人提出了 CARVE，即把 DRAM 的部分存储区

域划分为远程数据缓存，在缓存行粒度上对远程共享

数据进行缓存 . 同时，提出使用 GPU-VI协议来保持读

写共享数据的一致性，每次有数据写入共享数据页时，

就会对该数据广播失效 . 同时，由于读写共享数据页的

属性在某些写操作之后可能转换为私有或者读共享，

而私有数据和读共享数据不需要维持一致性的开销，

因此，为了降低维护一致性的开销，Young 等人还设置

了一定概率对数据页进行随机转换 . 这种方法通过在

更细粒度上实现远程数据缓存，有效减少对远程数据

的访问，提升了系统性能 .
虽然 CARVE 可以将远程数据缓存在本地以减少

远程数据流量，但是对于在多 GPU 系统上运行的不规

则应用程序，如果完全依赖本地缓存来减少片外流量，

可能会导致线程严重依赖 L2缓存，从而引发严重的缓

存抖动现象 . 因此，如何提高这类不规则应用程序的性

能是需要解决的主要问题之一 . 为了提高不规则应用

程序的性能，通常需要将保护数据的局部性与 CARVE
等方法结合起来，Khairy 等人提出了 cache remote 的智

能缓存管理技术［40］，以改善这些不规则的工作负载 . 该

技 术 将 访 问 分 为 RONCE（cache Remote ONCE）和

RTWICE（cache Remote TWICE）两种模式 . 在 RTWICE
中，远程数据请求会首先检查 L2缓存，如果未命中，则

请求会被重定向到数据所属的 GPU 之中，在这种情况

下，远程读取请求被缓存处理两次，一次在存放数据的

GPU的 L2缓存，一次在发出请求的 L2缓存中 . 当数据

被多个 SM使用时，即具有warp间局部性（inter-warp lo⁃
cality）时，这种方法能获得一定的性能提升 . 然而，由

于 GPU 中流处理访问（Streaming Pattern）机制非常常

见，针对每一组数据只在较短的一段时间内访问，且不

重复访问，如果将这组数据搬运到本地存储器中，不仅

会占用有限的内存资源，还会导致互连网络阻塞，造成

性能下降 . 因此，Khairy 等人针对这种数据提出了

RONCE，并提出编译器辅助的远程请求旁路 . 在这种

状况下，只需要具有数据的本地 GPU 进行一次缓存就

可以完成该远程数据请求操作 . 这种方法利用对不具

有局部性的远程数据请求进行旁路，不进行本地数据

缓存，从而减少了内存的占用 .
CPU上提出过的动态页面迁移技术在GPU中很难

取得很好的效果 . 在GPU中进行动态页面分析和迁移

的成本可能非常高，这是因为 GPU 执行的线程大多是

并行的，且具有数据依赖性 . 为确保数据的一致性，进

行动态的页面迁移时必须刷新流水线，这会产生高昂

的成本 . 针对多 GPU 系统的非一致存储访问问题，目

前主要通过内存数据静态分配策略进行优化，而很少

通过数据动态迁移来实现 . 然而，内存数据静态分配无

法充分利用应用程序运行过程中产生的动态信息，因

此具有一定的局限性，为更好地提升多GPU系统性能，

必须降低动态迁移的成本 . 一种最简单的动态迁移是

数据预取 . 与单 GPU 类似，数据预取并不会消耗过高

的成本，但可能会造成内存资源的浪费 . Dashti等人［36］

提出在数据量不够多的情况下，对于读共享的数据采

取复制到所有使用该数据页的 GPU 节点上，从而减少

对读共享数据的移动，这种方法可能对于运行过程中

可能改变的数据状态无法有效地应对，同时对于读写

共享的数据无法进行有效地解决 .
过去的 GPU系统中，静态分配的主流方法是 MCM

（Multi-Chip Modules）［38］提出的首次访问数据页分配，即

数据页在首次访问时由 GPU 分配到对应的 GPU 存储

器 . 然而，这种方法缺乏灵活性，且无法有效提升多

GPU应用程序在数据共享访问下的性能 . 同时，布局后

的数据页将固定在该 GPU 之中，将来从其他 GPU 的访

问将以缓存行粒度来进行 . 这种方法存在以下问题：

（1）首次访问的数据页在 GPU 应用程序开始运行时局

部性较高，但随着应用程序的运行，局部性可能快速下

降；（2）首次访问数据页布局可能会导致GPU内存负载

严重不均衡，使某些 GPU 上缓存过多数据页，而其他

GPU的数据页稀少；（3）FCFS（First Come First Serve）策

略可能会导致多次远程数据迁移，引发刷新流水线和

TLB shutdown 的代价；（4）GPU 流水线刷新的高成本阻

碍了数据页动态迁移优化 .
为了解决上述挑战，Baruah 等人提出了几种解决

方案［37］：（1）为了解决局部性的变化问题，提出了动态

页面分类（Dynamic Page Classification，DPC），通过计算

将页面分为五类，对不同页面采取不同的策略；（2）针

对负载不均衡问题，提出了延迟的数据页布局，检测第

一次接触数据页所在的内核的页面占用率，并根据这

个占用率高低来决定是否进行迁移；（3）针对多次数据

页迁移，提出了合并数据页迁移，等待页面请求达到一

定数量再统一进行服务；（4）针对流水线刷新等的高成

本，采取更细粒度的刷新策略，在迁移时，观察是否需
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要彻底刷新计算单元和排空流水线，如果需要迁移的

数据与流水线中正在执行的程序无关，就直接发出排

空消息，只刷新对应地址的 TLB（Translation Lookaside 
Buffer）. 这几种方法通过考虑负载均衡来优化数据静

态分配，通过降低 GPU 片内刷新流水线的成本来实现

更好的数据迁移，降低互连通信的流量，提升了系统的

性能 .
同时，为了减少远程访问时间，最大化利用有限的

外部带宽，Agarwal等人还提出了一种带宽感知数据页

布局的方法［33］. 它能够根据存储器访问的次数、数据需

求量以及系统中可用的总内存带宽来平衡合理的布局

数据页，从而最大化利用多GPU的内外部内存带宽，提

升系统性能 .
Kumar等人［101］提出了一种硬件支持的将单GPU程

序代码并行分配到多GPU系统上执行的方法 . 其核心

目标是对用户透明地实现最小化远程数据访问 . 他们

提出了一种数据位置感知的线程块调度器，用于调度

GPU 上大部分输入数据都在的线程块 . 调度器利用

GPU工作负载大概率迭代多次启动内核来处理大量数

据这一特征，通过数据位置感知调度器利用这种可预

测性来跟踪每个线程块对特定GPU卡的内存访问亲和

性，并存储这些信息，以便为未来的迭代做出调度决

策 . 为了进一步减少远程访问的数量，他们还提出了一

种混合机制，可以根据其访问行为在多个 GPU 的内存

之间迁移或复制数据页 . 实验表明，该方法使得大多数

内存访问都是对本地GPU内存的访问 .
3. 3. 2　线程调度

在多 GPU 系统中，CPU 向 GPU 分配的计算任务与

数据紧密关联，因此在任务分配前需要充分考虑线程

和数据的关系，将线程调度机制和内存布局分配结合

起来，使线程尽可能分配到数据对应的数据处理器中，

以实现数据的局部性并减少 GPU 处理器间的通信量 .
在多GPU系统中，传统的方案是采用两级轮转机制，即

在多个 GPU 间轮转分配线程块，然后在各 GPU 内部的

SM核之间进行轮转线程块分配 . 这种方案打乱了线程

块存在的数据局部性，导致系统性能下降 . 为了更好地

利用数据局部性，Kim 等人提出了 SKE（Scalable Kernel 
Execution）［48］，这种方法通过提供一组GPU作为一个虚

拟的 GPU 来提高可编程性 . 在传统的 GPU 互连系统

中，内核需要进行分区然后再在多GPU上进行，而 SKE
允许内核跨多个GPU执行，而不需要对内核进行分区，

同时，建立了全局调度器和本地调度器，将线程块索引

展开为一维网络，进行线性分配，从而提高相邻线程之

间的局部性 .
另外，由于 GPU 存储系统的设计目标是维持较高

的吞吐量，因此应尽可能保持工作组具有较大的全局

存储器访问粒度，即工作组中的工作项对全局存储器

中数据的连续访问 . 在多 GPU 的线程调度中，需要深

入分析应用程序的数据和计算特征，以便更好地挖掘

线程块与相应计算数据的关系，实现计算和数据的紧

密耦合 . Khairy等人通过将数据分为行共享、列共享和

线程内部共享的数据［40］，并建立表单记录每个内核访

问的地址范围，同时将连续线程放在一起以提高局部

性，并将访问同一地址的内核流出到同一个节点中 . 这

样可使线程和数据处在同一个节点，从而降低了访问

远程数据的延迟 .
3. 3. 3　互连架构

当前工业界的多GPU系统产品主要是将多个GPU
直接通过总线互连在一起，缺少针对性的优化和管理

设计，因此易用性和可执行性较差 . 此外，非一致存储

访问对应用程序在多 GPU 系统上执行的影响日益突

出 . 为了提高 GPU 的规模以提升系统性能，需要从体

系结构出发，从通信的角度来对多 GPU 系统进行更有

效的封装 .
为了更好地提高远程访问的性能，减少 GPU 处理

器间的通信，Akhil 等人提出了一种封装级集成的多

GPU模块技术MCM-GPU（Multi-Chip Modules GPU）［38］.
如图 6所示，将单GPU划分为多个GPU模块，并将多个

GPU 模块集成在封装里，通过高带宽和高能效的信号

传输技术（Ground Reference Signaling）互连，从而实现

GPU扩展 . MCM-GPU使多个GPU处理器共享同一个内

存子系统，降低了数据一致性的开销 . 为了提高 MCM
系统的性能，Akhil还提出了首次访问数据页布局的方

法，将数据页布局在首次访问的处理器中，从而减少数

据页的移动；并将 L2缓存划分一部分作为 L1.5缓存来

缓存远程数据，L1.5缓存由GPM（General Purpose Modu⁃
lar）内的所有 SM共享，本地访问会跳过L1.5缓存；同时

提出了 GPM 线程调度，将连续的线程调度到同一个

GPM中，从而提高数据局部性 . 这几种方法可以更好地

对GPU进行扩展，充分利用结构资源共享，同时不需要

额外的编程工作，提升了系统的性能 . 但是首次访问数

据页的布局可能会导致负载不均衡以及数据局部性降

低，L1.5 缓存随着应用程序数据量的扩大而容量不

足，这需要进一步的软硬件优化；同时这种方法没有

考虑行局部性和列局部性，同时如果首次访问数据页

并没有被处理器复用，而是被其他处理器复用，这种

方案没有考虑运行过程中的动态信息，会产生额外的

错误开销，并且线程调度通过轮询来实现，并未考虑

数据页替换，无法充分利用数据局部性，从而导致

MCM 系统的程序运行一开始性能较高，但后续性能逐

渐下降 .
与 MCM 不同，Milic 等人提出了一种 NUMA（Non-
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Uniform Memory Access）感知的 GPU 互连的方式［90］，
GPU 与高带宽的交换机相连再与 CPU 互连，并通过交

换机来合理地对带宽进行分配，从而提高系统的性能 .
这种方法延续了 L1.5 和首次访问数据页布局的思想，

同时提出了一种缓存带宽分区策略：首先为本地数据

和远程数据访问各分配一半的带宽，然后每隔一定的

时间检测带宽使用状况，当外部带宽被占用饱和而内

部带宽未饱和时，交换机进行带宽的重分配从而充分

利用带宽资源 . 这种方法虽然能够更加充分利用 GPU
的带宽资源，但是对于不规则应用程序，这种方法的性

能还需要进一步优化 . 同时，这种方法考虑线程内部的

行局部性和列局部性，将内核网络和每个数据结构划

分为了与 GPU 数量相同的 N 个连续的块，然后分配给

各个 GPU 上，但是没有考虑行共享和线程内部的局部

性，从而导致无法充分地利用数据局部性来更好地提

升系统性能 .
尽管业界对多 GPU 间通信机制进行了持续的研

究，但在多 GPU 系统中进一步提升性能仍然是一项重

大挑战［102］. 由于通过 DMA 这些大型传输模式进行

GPU 间通信会暂停 GPU 内核流水线，影响 GPU 的关键

执行路径 . 而在内核执行期间通过细粒度的远程内存

访问会导致高延迟，超过 GPU 通过多线程隐藏这些操

作 的 能 力 . 为 了 解 决 这 些 问 题 ，NVIDIA 提 出 了

PROACT［103］，通过联合编译时和运行时信息，利用点对

点传输的灵活性和DMA（Direct Memory Access）传输的

高效性，实现数据传输的优化 . PROACT为开发人员提

供了一个易于使用的P2P存储编程模型，利用配置文件

和GPU运行时支持来跟踪数据生成，执行传输合并，并

通过动态传输以实现高利用率 . PROACT 通过在数据

生成后立即主动执行传输，有效重叠数据传输和计算 .
4　总结与展望

为了应对高性能计算应用的需求，单 GPU 逐渐向

多GPU发展以提升性能 . 多GPU系统相对于单GPU系

统的性能并不是随着 GPU 数目的增长而线性提升，由

于片内和片间数据带宽的巨大鸿沟，GPU 处理器间的

大量通信导致的非一致存储访问成为多GPU系统性能

增长的天然屏障 . 随着大数据和深度学习的不断发展，

应用程序的规模不断增长，同时应用程序的复杂度显

著提高，多GPU 系统处理器之间的数据交换也呈现不

断增长的趋势，非一致存储访问带来的负面效应正日

益凸显 . 大规模程序任务的运行特征决定了多GPU系

统的数据交换不可避免 . 因此，如何提高数据交换的

性能是多 GPU 系统下一步亟需解决的问题 .
4. 1　总结

由于 GPU 系统中，访问本地数据和远程数据存在

非一致存储访问问题，而直接采用 CPU 的 NUMA 调度

和内存布局策略已经难以满足GPU系统的性能和可扩

展性要求 . 因此，为了减少非一致存储访问带来的性能

损失并提升系统性能，GPU 设计主要从减少远程访问

流量和提高远程访问性能两个角度出发 .
减少远程访问流量的关键在于提高数据的空间

局部性和线程的并行性 . 通过实现数据的空间局部

性，可以减少线程远程访问数据的次数 . 数据的空间

局部性可以通过数据布局实现，即按照数据的使用线

程将其存放在附近的位置 . 数据布局可以分为静态

分配和动态调度两种方式 . 静态分配在应用程序运

行前实现，可以解决数据的初始化分配问题，但缺乏

灵活性，无法感知应用程序在运行过程中线程对数据

需求的动态变化 . 动态调度可以感知应用程序对数据

需求的动态变化，但需要考虑数据迁移带来的流水线

停滞等问题 . 因此，降低动态调度开销并同时结合静态

分配和动态调度两种方法是减少远程访问流量的有效

途径 .
增加远程访问性能通常通过减少远程访问的时间

和隐藏远程访问延迟实现 . 减少远程访问的时间需要

高效的互连架构和有效的多GPU封装形式 . 这主要集

中在将线程和数据集中在一起，同时提高互连的通信

带宽 . 在多 GPU 系统中，通常通过切换线程的方式隐

藏数据访问延迟，从而减少远程访问所带来的性能

损失 .
4. 2　展望

非一致存储访问主要源自于多GPU系统的存储管

理问题 . 当前主要的解决方案是通过设计高效的内存

布局机制、线程调度机制以及互连机制，减少数据通信

流量并降低数据通信开销，从而缓解非一致存储访问 .
然而，这些方法没有过多地考虑多 GPU 系统的数据交

换的存储管理机制，并且对多 GPU 系统的框架缺少针

对性的优化和管理设计 . 此外，目前的解决方案还缺少

图6　GPM示意图

1794



第 5 期 李 晨:多GPU系统非一致存储访问优化：研究进展与展望

将软件和硬件相结合的优化方案 . 使用软件解决方案

具有较高的可配置性和灵活性，但缺乏对应用程序的

特征感知，难以减少系统通信的数量或优化数据与计

算的相对位置 . 而单纯使用硬件解决方案，虽然可以高

效并安全地收集数据访存特征和应用程序的行为特

征，并根据行为特征对其进行优化，但在策略选择和实

现方面相对固定，灵活性相对不足，因此如何分别利用

好软件和硬件解决方案的优势，并将它们融合起来使

用，变得尤其重要 . 因此，在目前已有的解决方案的基

础上，可以从以下几个方面进行设计优化 .
如何设计高效的动态数据迁移机制来减少多如何设计高效的动态数据迁移机制来减少多GPU

处理期间的数据交换处理期间的数据交换？？动态访存感知的数据分类传输

机制可以结合大规模程序任务的运行特征以调整数据

访问和传输机制，有效地提升多 GPU 系统处理器间数

据交换的效率 . 针对动态数据迁移面临成本较高的问

题，如何最小化动态迁移的成本是设计高效的动态数

据迁移机制需要面临的主要问题 .
如何降低远程页表查询开销如何降低远程页表查询开销？？当前多 GPU 系统

中，当发生GPU内部的TLB缺失时，需要将请求发送到

CPU 端进行页表查询 . 然而，由于多个租户可能共享

GPU中的资源，在查找 TLB时可能会造成严重的干扰，

引发频繁的 TLB 缺失 . 一次未命中可能导致数百个线

程的长时间暂停，致使 GPU 无法调度足够的线程来隐

藏访问延迟，从而降低系统吞吐量 . 因此，如何通过高

效的虚拟内存管理机制来降低远程页表查询的开销，

避免多应用程序页表查询的争用，从而缓解非一致存

储访问成为多GPU系统内存布局机制面临的挑战 .
如何克服数据一致性的开销问题如何克服数据一致性的开销问题？？对于多GPU互

连的系统，数据一致性是继续解决的关键问题 . 在多

GPU系统中，同一份数据可能在多个GPU内含有拷贝 .
在应用程序运行过程中，如何确保数据一致性，同时最

小化实现数据一致性的开销，是解决访问远程数据延

迟的主要问题 .
如何设计高效的封装架构来提升多如何设计高效的封装架构来提升多 GPU系统性系统性

能能？？为了更好地提高 GPU 系统的规模以提升系统性

能，需要设计更加高效的封装架构来减少数据通信量

和通信成本 . 提高多GPU性能的一种方法是通过板级

和系统级集成提高应用程序性能，将多个最大尺寸的

单片 GPU 封装到一个多 GPU 系统，实现多芯粒封装 .
但是传统的GPU间互连方式导致的数据移动开销和能

量消耗显著影响了多 GPU 系统的整体性能和能源效

率 . 因此，如何通过构建更加合理可靠高效的封装架构

来提升多 GPU 系统性能是下一步主要的研究方向

之一 .
如何更好地提高外部带宽利用率如何更好地提高外部带宽利用率？？在过去的工作

中，远程数据访问包括直接数据行访问（以缓存行为单

位，512 Byte）和按需取数据页（以数据页为单位，4 kB）
两种方式 . 两种方式的带宽利用率、取数据频率和延迟

不同，不同的数据访问传输模式对系统性能有着不同

的影响 . 因此，如何通过高效的数据传输来最大化地利

用有限的外部带宽成为多 GPU 系统存储管理设计的

挑战 .
如何通过特征感知进行非一致存储访问优化如何通过特征感知进行非一致存储访问优化？？特

征感知的核心思想是体系结构的优化应该基于在线收

集应用程序行为特征和数据流特征，针对不同的应用

程序特征进行针对性的优化 . 这种方法通过感知应用

程序运行的特征来进行数据分配和线程调度 . 因此，如

何针对应用程序的不同特征以及运行过程中的不同特

征来进行针对性优化是多GPU系统性能提升的主要研

究方向之一 .
虽然上述挑战带来了诸多困难，但它们也为我们

指引了多 GPU 系统的发展方向，当前和未来的研究除

了进一步提高互连的性能之外，主要研究目标就是解

决这些挑战问题 . 结合系统中的封装架构问题和数据

一致性的问题，未来主要有两个大的发展方向：一方面

是结合软硬件的方法来提高系统访问远程数据的性

能，降低非一致存储访问的影响；另一方面是支持多芯

片数据一致性的方案，减少维持数据一致性的开销 . 综

上所述，提升多GPU系统的整体性能，关键在于如何降

低非一致存储访问的开销 . 这需要我们在未来的研究

中不断探索和创新，以应对多 GPU 系统面临的挑战和

机遇 .
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