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摘　要: BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms)是一个基本线性代数操作的数学函数标准, 该库函数分为三个级

别, 每个级别提供了向量与向量 (1级)、向量与矩阵 (2级)、向量与向量 (三级)之间的基本运算. 本文研究了在申

威 1621 处理器上 BLAS 一级函数的优化方案, 以函数 AXPY 为例, 充分利用平台的架构特点对其进行性能调优,
设计了自动的线程分配方案. 实验结果显示优化过后的 BLAS一级函数 AXPY相对于 GotoBLAS参考实现版本的

单核和多核加速比分别高达 4.36和 9.50, 对于每种优化方式均得到了一定的性能提升.
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Abstract: The Basic Linear Algebra Subprogram (BLAS) is a mathematical function standard for basic linear algebra
operations. The library function is divided into three levels in which basic operations between vector and vector (level 1),
vector and matrix (level 2), and vector and vector (level 3) are offered. In this paper, we study the optimization scheme of
BLAS level1 functions on SW1621 processor. With the function AXPY as an example, the architectural characteristics of
the platform are fully used to optimize its performance, and an automatic thread allocation scheme is designed. The
experimental results show that compared with the reference implementation version of GotoBLAS, the optimized BLAS
level1 function, AXPY, has a high single-core acceleration ratio of 4.36 and a multi-core one of 9.50 respectively. Every
optimization scheme can improve the performance.
Key words: SW1621; Basic Linear Algebra Subprograms (BLAS); parallel; automatic thread allocation; SIMD
vectorization

 
 

1   引言

BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms)基础线

性代数库是一个基本线性代数操作的数学函数标准,
支撑着许多计算机应用领域的数值线性代数计算, BLAS

一般分为三级, 一级主要完成向量与向量之间的操作;

二级主要完成向量与矩阵之间的操作; 三级主要完成

向量与向量之间的操作. 其不仅被广泛应用于科学计

算领域, 并且在深度学习方面, 底层调用 BLAS库进行

加速运算已经十分常见了. 例如基于矩阵类的深度学

习有 90% 或更多的时间是通过 BLAS 来进行计算的,
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因此一个高性能的 BLAS 库具有十分重要的意义. 目
前各大主流处理器厂商都对其硬件平台做了深度优化

工作, 例如 Intel的MKL (Math Kernel Library, 数学核

心库)、AMD的 ACML (AMD Core Math Library)、以

及在 Nvidia上使用的 CuBLAS等.
申威 1621 处理器基于第三代“申威 64”核心的国

产高性能多核处理器, 主要面向高性能计算和中高端服

务器应用. 设计目标主频为 2.0 GHz, 单芯片集成了 16个
64位申威处理器核心, 双精度浮点性能可达 512 Gflpos.
申威 1621处理器具有 16核心共享 32 MB的三级 Cache,
支持 256 位 SIMD 指令, 可以在最大程度上提升系统

的数据级并行.
目前来说, BLAS三级函数的研究已经较为成熟[1],

因此本文的研究内容主要在于优化工作相对较少的BLAS
一级函数上. 首先 BLAS 一级函数属于访存密集型函

数, 性能主要受限制于处理器本身的缓存大小和访存

带宽, 对这些函数优化难度较大[2]; 其次在于计算数据

规模和排布的不确定性, 又给优化工作带来新的难题.
目前对于 BLAS 一级函数的优化方法较为单一, 大多

集中在使用指令优化方面, 通过利用数据预取以及向

量化来提升访存性能, 而在使用多线程优化方面, 仅仅

开启多线程进行计算, 但是对于多线程使用的线程数

量并没有加以调控, 而是把这项任务交给了用户来决

定[3], 这对于用户来说使用较为不便, 因此需要一套完

成的优化方案来有效提升 BLAS 一级函数性能, 提高

用户的便捷性. 目前 GotoBLAS仅仅对 AXPY, SWAP,
SCAL三个主要函数实现了多线程并行化, 本文选取了

其中较为复杂的函数 AXPY为例进行优化分析.
本文主要针对申威 1621 处理器进行 BLAS 一级

函数的优化研究工作. 其中第 1节是引言, 介绍了平台信

息与本文工作的意义; 第 2节以 BLAS一级函数中的典

型函数 AXPY为例, 介绍一级函数特点; 第 3节介绍了

基于单核的 AXPY函数优化方法; 第 4节介绍了多线程

AXPY优化设计; 第 5节为实验, 与开源的 GotoBLAS[4]

进行性能比较; 最后是总结与展望. 

2   BLAS一级函数 AXPY概述

BLAS一级函数主要完成了标量与向量, 向量与向

量之间的操作. 由于 BLAS一级函数之间的相似性, 我
们以函数 AXPY(向量乘加) 为例, 来说明一级函数的

特点. AXPY函数实现了式 (1)中的功能:

Y = alpha∗X+Y (1)

其中, alpha 为标量, X, Y 为向量. AXPY的计算复杂度

为 O(N), 从公式中可以看出, 在每个计算周期内, 有
3 次访存内存和 2 次计算操作, 计算访存比高达 2:3[5].
即使进行循环展开和指令重排等优化, 也无法将访存

开销隐藏在计算过程中, 因此要尽可能地提高内存带

宽的利用率, 由此来提高函数性能.
AXPY函数的计算访存比高达 2:3, 能否达到访存

带宽的上限将会是衡量 BLAS一级函数优化效果的一

个重要指标. 根据计算机组成结构, 访存带宽可以分为

两部分, 高速缓存带宽即 L2 Cache, 和内存带宽. 当数

据规模小于 L2 Cache 时, 可以达到一个较高的性能水

平. 当数据规模大于 L2 Cache 时, 访存性能会产生一

个急剧下降, 此时函数性能较差.
目前 GotoBLAS 在申威 1621 上的 BLAS 一级函

数实现方式是最基础的版本, 除了编译器优化外, 没有

进行任何的其他形式优化, 该版本在 1621平台上所取

得的性能仅为 8014 Mflops, 远远不能满足应用对于程

序性能的需求, 因此要根据函数特定设计一套高效的

优化方案来提升函数性能. 

3   AXPY函数单核串行优化

针对 1621平台, 本节描述了 AXPY函数单核高性

能优化方案, 该方案基于 AXPY 函数访存密集型函数

的特点, 再结合申威 1621 处理器平台特性, 实现了该

平台的上高性能 AXPY函数. 

3.1   256 位的 SIMD 向量指令

申威 1621 处理器提供了 256 位 SIMD 向量拓展

指令. 针对 AXPY函数访存密集型特点, 能够最大程度

发挥该平台访存能力. 为实现高性能的 AXPY函数, 我
们选择使用 SIMD 向量乘加指令、SIMD 向量访存指

令以及 SIMD 向量复制指令来进行优化, 提高数据并

行程度. 基于 AXPY 函数, 任务数据可以分为两类, 一
类是计算步长为 1时的连续数据另一类是计算步长不

为 1时的离散数据, 针对这两种不同的数据, 处理方式

也有所不同.
在计算步长为 1的情况下, SIMD拓展指令能够将

内存地址连续的数据多次装载, 转变为一次全部装在

到向量寄存器. 只用一条 SIMD 拓展指令能够实现并

行处理 SIMD 向量寄存器中的所有数据. 以双精度为

例, 每个数据元素为 8 字节、64 位, 配合申威 1621 处
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理器提供的长度为 256 位 SIMD 访存指令使用时, 可
以如图 1 所示, 每次从内存空间顺序读取 4 个 X 向量

元素或 Y 向量元素放入浮点向量寄存器中去. 针对标量

元素 alpha 则使用向量复制指令, 将其拓展成 4份再存入

浮点向量寄存器中, 这样即可完成对所需计算数据进

行向量打包, 便于下一步利用向量运算指令展开计算.
 

X

Y0

Y1

Y2

Y3Y3Y2Y1Y0F1

X0

X1

X2

X3X3X2X1X0F2

alpha

alphaalphaalphaalphaF3

Y 标量 alpha

 

图 1    连续数组向量化示意图
 

申威 1621平台提供 256位的 SIMD乘加指令, 可
以在 1.5个时钟周期内同时完成乘法和加法操作. 经过

上一步将数据打包为向量块之后, 我们可以直接使用

乘加指令来完成整个计算操作. 这样相对比与原本的

计算方式, 计算相同数据量的情况下, 可以减少 12 计

算条指令执行时间, 从而提升函数性能.
当默认步长不为 1时, 任务数据并不连续, 无法直

接使用 SIMD 向量化指令进行运算. 对于此类不连续

数据访问方式, 姚金阳等人[6] 提出了一种间接数组索

引的向量化方法, 该方案通过引入一个间接数组的方

式对数据进行重排序, 重排方法如图 2所示, 经过重排

打包之后, 利用向量乘加指令进行运算. 如果使用此方

案进行向量化优化, 我们对其进行收益进行评估.
 

X7X6X5X4X3X2X1X0

Array[0]

Vector F1

VLDD

Array[1] Array[2] Array[3]

 
图 2    间接数组向量化示意图

 

Step 1. 载入数据时, 要对数据进行一次“预处理”,
每次访存都会引入一条新的载入指令, 把需要计算的

X 和 Y 数据全部载入共计引入了新的 8条载入语句.
Step 2. 计算时, 由于数据已经打包成向量块, 使用

一条向量乘加指令即可完成数据的计算, 共计减少了

7条计算指令.
Step 3. 存储数据时, 要对数据再次进行一次“尾处

理”, 将已经打包的向量块拆分存储并存储到数据原本

的位置, 共计引入 4条拆分指令.
综上, 对于原本串行执行, 使用向量化指令进行计

算会多引入 5条指令. 向量化优化收益为负, 因此对于

步长不为 1的情况, 仍选择使用串行执行即可. 

3.2   访存优化

进行访存优化的方法主要有两种: 一是加快访存

速度, 二是隐藏访存延迟, 数据局部性优化, 例如循环

展开, 数据预取, 指令重排等方式. 1621 处理器的平台

的访存速度是由硬件平台所决定的, 我们无法对其做

出更改, 因此本文选择从软件优化的方式出发, 利用循

环展开、数据预取和指令重排的方式并结合申威 1621
平台特点进行优化.

循环展开是编译器优化的基本方法之一, 循环展

开之后, 可以增加最内层循环的单次循环指令数目. 这
样做的优势有两方面, 一方面从硬件看, 单次循环内,
指令数目的增加, 可以更好地利用硬件资源, 更多的指

令便于硬件流水线发挥作用, 同时 CPU保留栈等硬件

资源也可以得到充分的利用; 另一方面从软件的角度

看, 更多的指令便于将指令进行重排, 避免出现访问和

计算同时使用相同的寄存器, 从而出现流水线停顿[7].
考虑访存延迟、计算指令的排布以及寄存器的数量,
将循环展开 4次即可.
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数据预取是将取数据和用数据人为的分开, 使它

们能够充分的并行执行, 而不会因为等待数据停止流

水. 针对 AXPY函数的计算特点, 每两次访问进行一次

乘加计算, 乘加计算需要等待这两次访问完全结束才

能开始执行

数据的依赖关系并不利于流水线的充分使用. 访
存与计算之间, 数据存在依赖关系, 要先将数据存放在

寄存器中之后才能再参与运算. 因此如果在核心计算

开始时, 再进行数据载入时, 会因为计算指令等待访存

指令完成再进行执行, 因而引发了流水线的停顿. 为解

决流水线停顿的问题, 本文在核心计算开始之前进行

一次数据提前载入, 这样当核心计算开始时, 本轮计算

所用数据已经完全载入到寄存器之中, 计算所用数据

不会因为访存而产生依赖关系, 同时我们在计算本轮

结果时, 载入下一轮计算所需数据, 这样将计算数据与

访存数据分开, 解除计算与访存数据之间的依赖关系.
即使进行了循环展开和数据预取的优化, 但核心

计算循环内, 访存指令数量仍然远大于计算指令数量,
计算延迟无法掩盖访存延时, 因此在指令重排的时候,
可以考虑另外一种排布方式, 将计算时间隐藏在访存

之中, 这样可以达到函数的理论性能上限. 申威 1621
处理器提供了 2 条浮点流水线, 可同时并行指令两条

浮点指令, 同时提供了 F0—F32 共 32 个向量寄存器.
基于以上条件, 本文重新设计了核心函数的指令排布.

在核心函数的设计中, 应当遵循以下几条原则:
(1) 最内层循环应当展开够一定次数, 访存指令可以充

分掩盖计算指令, 防止计算延迟的出现; (2) 硬件提供

了两条流水线, 避免将当前指令的目的寄存器作为下

一条指令的源寄存器, 避免出现流水线停顿的情况;
(3) 尽可能地利用指令之间的间隙, 通过对 1621 平台

的指令周期测试, 根据不同执行需要指令的指令周期

来进行合理排布, 减少的总的指令周期时长[8].
BLAS 一级函数 AXPY 完成操作较为简单, 在核

心计算函数的编写中, 需要用到的指令种类较少, 通过

对其测试得到了表 1中的结果. 从表 1中可以看出, 每
条访存执行周期内, 可以完成两条计算指令的执行. 由
于 AXPY 函数计算指令远远少于访存指令, 如果正常

执行一条计算指令和一条存储指令, 则会由于数据的

依赖关系需要等待计算指令结束之后, 再进行存储指

令的执行, 不利于两条执行并行执行. 因此我们选择如

图 3的指令重排方式, 在执行计算指令的时候, 同时执

行数据载入指令, 载入下一轮计算所需数据. 这时由于

计算指令执行所需时间仅为 1.5 个 CPU 周期, 但访存

指令需要 3个 CPU执行周期, 计算执行会比访存指令

更早的结束执行. 为了避免当前指令的目的地址作为

下一条指令源地址情况的出现, 我们在排布第 3 条指

令的时候仍进行数据载入操作, 这时流水中同时执行

的是两条数据载入指令, 之后再执行数据存储操作. 这
样的指令排布保证了一条计算指令所需时间完全隐藏

在了访存指令执行时间之中, 并且两条流水线可以得

到充分的利用.
 

表 1     向量指令执行所需周期数
 

指令类型 执行所需CPU周期数(cycle)
VMAS (向量乘加指令) 1.5
VLDS (向量访问指令) 3
VSTS (向量存储指令) 3
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图 3    指令重排示意图
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为了减少数据之间的依赖, 本文选择了预先载入

计算数据, 并在计算的时候载入下一次计算所用数据,
这种方式虽然解除了计算与访存之间数据的依赖关系,
但是引入了更多了临时寄存器[9], 由原本每次计算仅

需 2 个寄存器增加到每次计算需要 4 个寄存器. 这时

候可用寄存器的数量就限制了可以循环扩展的最大次

数. 申威 1621处理器提供了 32个向量寄存器, 可自由

使用向量寄存器为 31 个, 在寄存器的限制下, 循环展

开的最大次数被限制 7 次以内. 为了减少边际数据的

处理, 我们选择将循环展开次数定为 4次.
由于对核心计算进行了 4 次循环展开, 因此每次

内层循环中由 6条计算指令和 12条访存指令组成. 根
据上述原则对循环进行指令重排, 如图 3 所示为指令

重排前后的指令流水. 进行指令重排之后, 充分发挥了

申威 1621处理器浮点双流水的特点, 将 6条计算指令

耗时隐藏在 12条访存指令之中, 从原本的每次核心循

环执行完成需要的 15个时钟周期缩减到 11个时钟周

期, 此时函数性能完全由访存性能决定, 基本达到了函

数的理论峰值. 

4   AXPY函数多核优化设计 

4.1   并行化

多线程并行是一种常见的优化方式[10], 在没有数

据依赖以及不超过总线带宽的基础上, 可以有效地提

高函数的访存性能, AXPY 函数主要进行向量-向量之

间的运算, 理论上线程之间没有数据依赖, 因此 AXPY
函数具有天然的负载均衡. 对于函数 AXPY来说, 进行

并行化的优化并不复杂, 由于向量数据之间没有关联性,
我们可以使每个计算核心运行一个线程, 每个线程的

函数优化设计沿用上一章单核函数优化设计的方案即可.
对于需要计算任务数据的划分, 根据 AXPY 函数

多为向量数据, 易于分段且数据规模较为规整的特点.
不需要对数据进行前期处理, 在并行区开始之前主线

程执行静态任务调度, 即可保证各线程之间的负载均

衡[11]. 由于 AXPY函数性能的瓶颈在于内存带宽, 当达

到带宽极限时再增加线程只能导致资源冲突, 反而会

使 AXPY 函数性能下降. 为此本文专门设计了线程自

动分配函数来保证不会因为线程数量而影响到函数的

性能. 

4.2   线程分配

考虑到 AXPY 函数的性能主要受限于访存带宽,

在访存带宽允许的情况下, 尽可能多的开启线程会一

定程度上提升函数的性能. 当性能达到带宽上限时, 再
增加线程的数量只会造成数据的争夺[12], 从而影响函

数性能. 因此, 开启线程数量主要取决于 1621 处理器

能达到的最大带宽.
根据任务规模, 我们可以将带宽分为两类, 一类当

任务数据规模小于 L2 Cache 时的高速缓存带宽, 另一

类是任务规模大于 L2 Cache的内存带宽[13]. 为了帮助

分析开启不同任务规模需要开启线程的数量 ,  利用

Stream带宽测试工具对 1621处理器进行带宽测试[14],
根据测试结果进行合理的线程分配.

利用 Stream 带宽测试工具, 我们测试了在大页缓

存范围内, 不同线程的访存带宽能力. 通过图 4的测试

结果, 分析可得, 在高速缓存内, 随着线程数量的增加,
访存能力逐渐提升, 直到开启到 12 线程的时候, 访存

带宽达到顶峰, 再增加线程数量, 只会增加线程之间带

宽的争夺, 降低了访存的性能. 因此根据上文对缓存方

式的分类再结合 Stream 带宽测试结果, 我们对线程进

行如下划分.
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图 4    线程带宽测试

 

1) 当任务规模小于 L2 Cache时, 数据可以全部载

入到 L2 Cache 中, 此时的访存带宽远远高于架构本身

的真实带宽, 单线程优化后的访存带宽不足以达到此

时的访存带宽, 在此阶段开启多线程, 可以最大的提升

函数性能. 当数据规模较小时, 开启线程的花销会大于

本身线程计算所用花销, 这样不利于性能的提升此时

我们选择开启较小的线程数, 使用单线程进行计算. 随
着数据规模的逐渐增大, 开启更多的线程数量来获取

更多的性能, 根据带宽测试结果, 最大使用线程数量限

制在 12线程即可.
2) 当任务规模大于 L2 Cache时, 此时访存带宽为

架构本身真实带宽, 带宽较小, 只需将带宽全部跑满即

可达到此时的最佳性能, 如果再增加线程数量, 只会降

低函数性能. 根据 Stream 带宽测试结果表明, 使用
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SIMD优化之后开启双线程即可跑满带宽, 再增加线程

数量只会降低函数性能. 因此在这种情况下, 开启双线

程即可获得最优的性能.
综合以上限制条件, 针对线程开启情况设计了图 5

所示的多线程使用方案, 通过此方式来调节线程数量,
提升多线程对函数的优化性能.
 

开始

Axpy_kernel

结束

数据规模>
L2 Cache

数据规模>

2000

Nthread=2

Y

Y

N

N

Nthread

逐渐增加
Nthread=1

 
图 5    线程自动分配流程

  

5   性能测试与分析

申威 1621 处理器作为新一代的国产高性能多核

平台, 性能指标较为优异, 作为本文的实验平台, 其各

项参数指标如表 2所示.
 

表 2     实验环境
 

类型 参数

处理器 SW 1621 64 bit 16核心,主频 1.6 GHz

L1 Cache 指令与数据分离 容量为32 KB

L2 Cache 指令与数据混合 容量为512 KB

L3 Cache 16核心共享32 MB
操作系统 Linux 4.4.15-deepin-aere sw_64

编程语言及环境 C、C++、Fortran、Pthread
 
 

针对 AXPY 函数的特点, 本文进行了一系列的对

比测试, 首先利用 Stream 带宽测试工具, 测试了访存

带宽测试, 以检测到的带宽作为对比参考. 其次为了更

好地测得单线程与多线程的优化效果, 我们选择了不

同的测试数据集来进行分别进行测试.
针对单核单线程的测试来说, 我们选取了数据规

模从 1000到 10 000, 步长为 1000的共计 10组数据进

行测试. 实验结果如图 6所示, 使用向量化技术优化之

后, 相对原 GotoBLAS实现平均 2.73倍性能提升, 经过

循环拓展和指令重排之后, 性能提升从原本的 2.73 倍

提升至 4.36倍.
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图 6    单核优化性能测试结果

 

对于多核多线程的优化测试, 相对于单线程的测

试不同, 多线程我们选择更大范围和规模的数据来进

行测试, 并和单线程测试结果进行对比. 实验结果如

图 7所示, 相对比于申威平台单线程优化方案而言, 多
线程最高加速比可达 3.91, 平均加速比为 2.18.
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图 7    多线程优化测试对比结果图

 

图 8为原版单线程与原版使用多线程的性能对比

图, 从图中数据可以看出, 原版多线程相较于原版单线

程最高加速比为 3.29, 平均加速为 1.8. 加速效果低于我

们针对多线程进行线程分配之后的优化效果, 结合上

面我们使用线程分配函数之后的优化结果可以得出结

论, 我们设计的线程自动分配函数优化了因为线程争

夺对性能产生的影响, 一定程度上提升了函数的性能. 

6   总结与展望

本文首先说明了 BLAS一级函数的作为访存密集
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型函数的特点, 并针对其特点, 结合国产申威 1621 多

核平台的架构特征, 设计了一套基于该平台的 BLAS
一级函数优化方案. 本方案首先分析了单核单线程的

优化方法, 运用了循环展开, 指令重排等基于该平台的

优化技术, 接着分析了基于多核多线程的优化方法, 提
出了负载均衡和线程自动分配机制. 在性能测试中, 基
于申威 1621平台上经过优化的 AXPY函数性能, 在单

核情况下, 对比原 GotoBLAS, 实现了平均加速比 4.36,
多核 12 线程方案的平均加速比为 9.5, 达到预期优化

效果.
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图 8    原版单核与多核性能对比图

 

本文主要考虑了自动线程分配机制在申威平台的

实现方案 ,  因此在普适性应用时 ,  其他机器的 L2
Cache可以直接获取到, 但是 Cache中访存最大带宽无

法直接得到, 需要通过 Stream 带宽测试, 但目前通用

的 Stream 提供的带宽测试并没有使用 SIMD 指令来

提高数据吞吐量, 如果编译器在编译时, 无法进行自动

向量化优化, 那么这样测试所得的数据与实际应用中

有较大差别, 因此仍需要一个专用带宽测试工具来测

试出实际带宽, 在此基础上进行数据填充, 后续工作中

将对这些做进一步研究.
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