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GPU 上的矩阵乘法的设计与实现① 
梁娟娟，任开新，郭利财，刘燕君 
(中国科学技术大学 计算机科学与技术学院，合肥 230027) 

摘 要: 矩阵乘法是科学计算中最基本的操作，高效实现矩阵乘法可以加速许多应用。本文使用 NVIDIA 的 CUDA
在 GPU 上实现了一个高效的矩阵乘法。测试结果表明，在 Geforce GTX 260 上，本文提出的矩阵乘法的速度是

理论峰值的 97%，跟 CUBLAS 库中的矩阵乘法相当。 
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Design and Implementation of Matrix Multiplication on GPU 
LIANG Juan-Juan, REN Kai-Xin, GUO Li-Cai, LIU Yan-Jun 

(School of Computer Science and Technology, University of Science and Technology of China, Hefei 230027, China) 

Abstract:  Matrix multiplication is a basic operation in scientific computing. Efficient implementation of matrix 
multiplication can speed up many applications. In this paper, we implement an efficient matrix multiplication on GPU 
using NVIDIA’s CUDA. The experiment shows that our implementation is as fast as the implementation in CUBLAS, 
and the speed of our implementation can reach the peak speed’s 97%, on Geforce GTX260. 
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GPU 是一种高性能的众核处理器，可以用来加速

许多应用。CUDA 是 NVIDIA 公司为 NVIDIA 的 GPU
开发的一个并行计算架构和一门基于 C 的编程语言。

在CUDA中程序可以直接操作数据而无需借助于图形

系统的 API。现在已经有许多应用和典型算法使用

CUDA 在 GPU 上实现出来。 
 
1 引言 

矩阵乘法是科学计算中的最基本的操作，在许多

领域中有广泛的应用。对于矩阵乘法的研究有几个方

向。一个是研究矩阵乘法的计算复杂度，研究矩阵

乘法的时间复杂度的下界，这方面的工作有 strassen
算法[1]等。另外一个方向是根据不同的处理器体系结

构，将经典的矩阵乘法高效的实现出来，这方面的

结果体现在许多高效的 BLAS 库。许多高效的 BLAS
库都根据体系结构的特点高效的实现了矩阵乘法，

比如 GotoBLAS[2], ATLAS[3]等。Fatahalian[4]等人使 

 
 
用着色语言设计了在 GPU 上的矩阵乘法。CUBLAS
库是使用 CUDA 实现的 BLAS 库，里面包含了高性

能的矩阵乘法。 
  本文剩下的部分组织如下，第 2 节介绍了 CUDA
的编程模型，简单描述了 CUDA 上编程的特点。第 3
节讨论了数据已经拷贝到显存上的矩阵乘法，首先根

据矩阵分块的公式给出了一个朴素的矩阵乘法实现，

分析朴素的矩阵乘法的资源利用情况，然后提出了一

种新的高效的矩阵乘法。第 4 节讨论了大规模的矩阵

乘法的设计和实现，着重讨论了数据在显存中的调度。

第 5 节是实验结果。第 6 节是总结和展望。 
 
2 CUDA编程模型和矩阵乘法回顾 
2.1 CUDA 编程模型 

NVIDIA的GPU是由N个多核处理器和一块显存

构成的。每个多核处理器由 M 个处理器核，1 个指令

部件，一个非常大的寄存器堆，一小块片上的共享内 
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存以及一些只读的缓存(包括纹理缓存和常量缓存)。多
处理器内所有核共用一个指令部件，在一个时钟周期

内，每个处理器核执行同一条指令，但是数据可以是

不一样的。 
GT200是NVIDIA 的第 10代GPU，它发布于 2008

年 6 月。GT200 的多核处理器包含 8 个处理器核，16K
字节的片上共享存储器，16384 个 32 位的寄存器，1
个指令部件，1 个特殊功能单元部件，1 个双精度部件

以及一些只读的缓存。GT200 是第一代支持双精度计

算的显卡。 
在 CUDA 中的核心概念是内核函数。内核函数是

从 CPU 端调用，运行在 GPU 上的函数。CUDA 的运

行管理系统产生一个 grid 来运行一个内核函数。1 个

grid 包含一组 block，每个 block 是有一组线程组成。

grid 维度和 block 的维度都是在调用内核函数的时候

指定的。在一个 grid 中，block 之间没有同步和通信机

制，因此 block 之间必须是独立的。在一个 block 里面，

线程之间可以用同步原语_syncthreads()来同步，每个

block 可以分配一定量的所有线程都可以访问的共享

内存。一个 block 只能映射到一个多核处理器上执行，

而不能将线程分布在不同的处理器中。一个多核处理

器上可以同时运行多个 block。在运行一个 block 的线

程时，CUDA 运行管理系统将 block 中的线程分成一

个个 warp，每次取出一个 warp 来运行。一个 warp 分

成前半个 warp 和后半个 warp。运行的最小单位是半

个 warp，一个周期里面，半个 warp 的所有线程执行

相同的指令。在 CUDA 2.3 的版本中，一个 warp 中含

有 32 个线程。 
一个内核函数可以使用的存储器资源包括全局内

存，共享内存，纹理内存，常量内存以及寄存器。全

局内存，纹理内存以及常量内存都是分配在显存中的，

可以被所有的 block 访问。纹理内存和常量内存都是

只读的，如果重复访问的话，它们会被缓存在片上的

缓存上。全局内存是不会被缓存的。GPU 访问显存是

使用内存事务来完成的。完成一个内存事务的代价是

非常高的，通常需要 400-600 个周期。但是，如果半

个 warp 的所有线程的访问满足：(1)所有线程访问 1
个字节，并且访问的位置在一个 32 字节对齐的同一个

32 字节的段里面。(2)所有的线程访问 2 个字节，并且

访问的位置在一个 64 字节对齐的同一个 64 字节的段

里面。(3)所有的线程访问 4 个字节，并且访问的位置

在一个 128 字节对齐的同一个 128 字节的段里面。三

个条件中的一个，则半个 warp 的访存会被合并成一个

内存事务。 
2.2 矩阵乘法回顾 

给定矩阵乘法 C=AB，其中 ( )ij
C c= 是 M N× 的矩

阵， ( )ij
A a= 是 M K× 的矩阵， ( )ij

B b= 是 K N× 的矩阵。

则 ijc 的定义为 

 
1

K

ij ik kj
k

c a b
=

= ∑   (1)  

假定 , ,M wp N hq K kr= = = ，将矩阵 C 分解为 p q×

的分块矩阵 ( )ij
c ，每个 ijc 是一个 w h× 的小矩阵，A 分

解成为 p k× 的分块矩阵 ( )ij
a ，每个 ija 是一个 w r× 的矩

阵，B 分解成为 k q× 的分块矩阵 ( )ij
b ，每个 ijb 是一个

r h× 的元素。则分块矩阵乘法的定义为 

 
1

k

ij is sj
s

c a b
=

= ∑  (2)  

在等式中核心的操作是 
 ij is sj ijc a b c= +   (3)   

假定缓存中同时可以放下分块后的 ijc ， isa ， sjb ，

则等式需要的访存数量是 wh wK Kh+ + ，计算量是

2whK , 平 均 一 次 访 存 的 计 算 量 是

2 / ( )whK wh wK Kh+ + ，略去分母中的小项 wh 得到

2 / (1 / 1 / )w h+ ，从而知道1/ 1 /w h+ 越小，平均一次访

存做的计算量是越多的。 
 

3 算法设计和实现 
本节假定矩阵 A，B，C 已经存放在显卡的显存中，

矩 阵 是 以 行 主 序 的 方 式 存 储 的 。 假 定

, ,M wp N hq K kr= = = ，A，B，C 分别是 M K× ，K N× ，

M N× 的矩阵。 
3.1 普通实现 

按照等式，每个 ijc 的计算是相互独立的。将矩阵

C 分成许多 w h× 的子矩阵，每个子矩阵使用不同的

block 来计算。假定一个 block 的线程数目是T ，这样

每个线程需要计算 C 中 /wh T 个元素。将C 中的元素

固定分配给某个线程，这样可以将C 中的元素存储在

每个线程的寄存器中。为了充分利用 GPU 上的带宽，

将矩阵 A 和 B 读取进来的数据先缓存在片上的共享存

储器中。每次读取 A 的一个 w r× 的子矩阵和 B 的一个

r h× 的子矩阵到共享存储里，在共享存储器中完成一

个小块的矩阵乘法。这样得到的算法如图 1 所示。 
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下面讨论算法的参数。为了提高访问全局内存的

效率，r 和 h 必须是 16 的倍数。同时，一个 block 需

要的共享内存是 8( )wr rh+ 字节。每个 block 需要的共

享内存的大小必须小于一个 SM 上的共享存储器的大

小，从而得到 8( ) 16384wr rh+ < ，同时所有线程需要的

寄存器数目要小于一个 SM 上的寄存器数目。每个双

精度的数需要占用 2 个 32 位的寄存器，w 和 h 必须满

足不等式 2 16384wh ≤ 。为了让 w 和 h 足够大，我们取

16r = ，这样有 128w h+ < 。根据矩阵分块乘法，

1/ 1 /w h+ 越小越好，而 h 必须是 16 的倍数，在算法

中取 32w = ， 64h = 。于是有 2048wh = 。而当前一个

block 中的线程数目最多是 512，于是可以取 T=512，
每个线程计算 4 个数据。使用 cuda 编译器编译以后，

每个线程需要使用 24 个寄存器，一个 block 总共需要

12288 个寄存器，需要 12728 个共享存储器。 
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   
   

 
 

图 1 矩阵乘法的普通实现 
 

3.2 优化实现 
在 3.1 节的算法中，矩阵 A 和 B 的子块都是保存

在共享存储器中，而 C 的子块是保存在寄存器中。主

要是根据共享存储器的限制来得到 w 和 h 的值，寄存

器的使用数目远远没有达到处理器的上限，处理器的

寄存器资源没有被充分利用。为了充分利用处理器上

的寄存器资源，我们改变数据映射方式。仍然假设每

个 block 计算 w h× 的一个子矩阵Cs ，使用一个线程来

计算Cs 中的一列，也就是要计算 w 个元素。注意到一

个线程只会访问矩阵 B 的一列，也就是要计算 w 个元

素。注意到一个线程只会访问矩阵 B 的一列，不同的

线程访问 B 的元素是不相交的。这样 B 的元素可以放

在线程中的寄存器中，而不用存放在共享存储器中。

在共享存储器中分配一个 w r× 的数组 As 存放矩阵 A
的子块。这样得到的算法如图 2 所示。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

图 2 矩阵乘法的优化实现 
 

下面讨论算法的参数。主要考虑的是两个条件，

一个是充分利用片上的存储资源，包括寄存器和共享

存储器；另外一个是要有足够的线程在运行。一个

block 需要的共享存储器是保存 A 的子矩阵的数组

As ，大小是 8wr 字节；需要的寄存器数目包括矩阵 B
和矩阵 C 的元素，需要 2( )wh h+ 个寄存器。为了节省

共享内存，同时充分利用 GPU 上的带宽，取 r=16。另

外一个方面，线程数目应该是 32 的倍数，为了保证足

够的线程来计算，至少需要 2 个 warp 来计算，从而

64h ≥ 。当 h=64 时，取 w=16，用 cuda 编译编译好了

以后，每个线程需要 50 个寄存器，一个 block 需要的

总寄存器数目是 3328，共享内存是 2248 字节。这样

一个处理器的资源可以容纳的 block 数目为    
 

512 16384 16384min( , , ) 4
64 3328 2248

=  

 
4 大规模矩阵乘法的算法设计 

在本节中，我们假定显卡的显存已经无法同时容

在共享存储器中分配 32 16× 的数组 As  

在共享存储器中分配 16 64× 的数组 Bs  

根据 block 的 id 和线程的 id 计算指针 A，B 和 C 的指针位置 

do 

  读取 A 中 32 16× 的子矩阵到 As  

  读取 B 中 16 64× 的子矩阵到 Bs  

  block 内同步 

  计算 Cs AsBs+ =  

  更新指针 A 和指针 B 

until 指针 B 越界 

将 Cs 中的值写入 C 中的位置 

在共享存储器中分配 w r× 的数组 As  

根据 block 的 id 和线程的 id 计算指针 A，B 和 C 的指针位置 

do 

  读取 A 中 w r× 的子矩阵到 As  

  更新指针 A 

  block 内同步 

  for i=1 to r do 

     读取 B 中一行 [1: ]Bs h  

     更新 B 的指针 

     [: ] [1: ]Cs As i Bs h+ =  

 until 指针 B 越界 

将 Cs 中的值写入 C 中的位置 
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纳矩阵 A，B 和 C。显存只能存放部分数据，因此把

矩阵 A，B 以及 C 分块。为了充分利用显卡的资源，

可以考虑使用数据拷贝和计算进行重叠的技术。按照

2.2 节的分析，w 和 h 越大，在主机和显卡之间传送的

数据就越小。将矩阵 C 分成 w h× 的子块，在显存中分

配 5 块内存的空间： 0 0 1 0 1, , , ,C A A B B 。其中 0C 用来存放

w h× 的矩阵， 0 1,A A 用来存放 w r× 的矩阵，而 0 1,B B 用

来存放 r h× 的矩阵。将 A，B 和 C 分成形状 w r× ，r h× ，

w h× 的子块。假定计算 C 中一个子块需要执行等式 K
次。这样得到的算法如图 3 所示。 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3 大规模矩阵乘法的算法实现 
 

5 实验结果 
实验平台是 Intel core 2 duo E8400，4GB RAM，

Geforce GTX 260，操作系统是 32 位的 Ubuntu 9.04。
CUDA 工具包的版本是 2.3。 

首先考虑小规模的矩阵乘法，所有数据都已经拷

贝到显存上，没有考虑主机和显卡的通信。我们记 3.1
节的算法为 normal，3.2 节的算法为 opt，CUDA 工具

包中 CUBLAS 库的矩阵乘法记做 cublas。 
从图 4 中可以看出，随着输入的规模的增大，

三个实现的速度都是慢慢上升的。当输入规模大

于 2000 时，三个算法的速度达到了峰值，且基本

保持不变。normal 的峰值是 60GFLOPS，而 opt
和 cublas 的峰值是 65GFLOPS。而 GTX 260 的双

精度峰值是 67.068GFLOPS，从而 opt 的效率达到

了 97%。  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
图 4 normal，opt 以及 cublas 的速度比较 

 
我们分析 opt 的性能，在小规模输入的情况下，

由于数据不多，从显存读取数据到 GPU 核心的时间没

有被覆盖，所以速度比较慢。而当输入数据规模超过

2000 以后，计算量比较大，从而可以掩盖大部分的访

问时间。但是仍然有少量的时间没有被计算重叠，这

是由于片上的资源支持的 block 数目太少，没有足够

的线程切换来掩盖访存的时间。 
其次考虑数据没有拷贝到显存中的情况。由于测

试平台的限制，本文选取的测试矩阵的情况是，A 的

规模是，B 的规模是，C 的规模是。对 C 的分块大小

是，对 A 和 B 的分块大小分别为和，测试结果如图 5
所示。在图 5 中，dgemm_kernel_NN_10 是计算的内

核，而 memcpyDtoHAsync 和 memcpyHtoDAsync 分别

是从设备到主机和从主机到设备进行数据拷贝的原

语。Stream_3 将 C 矩阵从主机端拷贝到设备端，

Stream_2 将 A 矩阵和 B 矩阵从主机端拷贝到设备端。

Stream_1 进行矩阵乘的计算。Stream_4 将计算好的 C
矩阵从设备端拷贝到主机端。从图 5 可以看出，GPU
计算使用的时间占到 90%以上，而数据拷贝使用的时

间不到 10%。 
 
 
 
 
 
 

图 5 GPU 的运行时序图 
                                 (下转第 149 页) 

for C 中的每个 w h× 的子块 subC ，do 

   将 subC 拷贝到 0C 中 

   将 0ia 和 0 jb 拷贝到 0A ， 0B 中 

   1p =  

   for 0q = to 2K −  do 

       0 1 1 0P PC A B C− −= +  

        将 ( 1)i qa + 和 ( 1)q jb + 拷贝到 pA ， pB 中 

        1p p= −  

   done 

   0 1 1 0P PC A B C− −= +  

   将 0C 拷贝回 subC 中 

done 
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图 5 不同故障条件下 EAPS 切换时长 
 

4 结束语  
文中针对校园网用户对网络可靠性的电信级要求

的现状，将目前校园网中所采用生成树协议来解决可

靠性的方法与 EAPS 技术作了对比，描述了 EAPS 的 
工作机制。结合我校设备情况，引入利用 EAPS 技

术来解决校园网的可靠性，对我校网络拓朴进行了 
 
(上接第 181 页) 
6 结论 

本文在 GPU 上设计和实现了一个高效的矩阵

乘法。在 Geforce GTX 260 上，在数据已经拷贝到

显存的前提下，双精度的实现的效率达到了 97%。

如果数据不能够一次全部的拷贝到显存中，通过数

据调度，本文的算法拷贝数据的时间不超过总时间

的 10%。 
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重设置。事实证明，无论是设备宕机还是线路意外

断开，环路的切换时间均能满足电信级要求，能保

障网络业务的正常开展。进一步工作是关于 EAPS
多环在大规模校园网、大型园区网中的应用及可靠

性研究。 
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