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摘　要：针对大规模计算任务场景，提出在虚拟化环境下多ＧＰＵ并行计算的实现方案，使用多线程或流处理的方
式实现多ＧＰＵ并行计算，并分析ＧＰＵ多层次存储结构、传输等方面内容，采用经典的蒙特卡罗方法这一具有代表
性的科学计算实例进行实验验证．
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１　引言

目前ＣＵＤＡ中没有针对多 ＧＰＵ的 ＡＰＩ，且现有
的ＧＰＵ虚拟化解决方案大多针对单块 ＧＰＵ设备，
在多ＧＰＵ环境下，应用程序使用多 ＧＰＵ进行加速
的研究较少．为了能够更加充分地利用多块ＧＰＵ设
备智能地扩展应用性能，加快工作流程，本文根据

ＣＵＤＡ规范，将多线程技术引入到ＧＰＵ，实现了在虚
拟化环境下多线程控制多ＧＰＵ的并行计算；对于在
主机端只有单个主线程的情况，实现了在虚拟化环

境下基于流的多ＧＰＵ并行计算，使得单个主线程也
可以访问到所有 ＧＰＵ设备，并且通过流的方式，使
得传输和计算并行执行［１２］．在虚拟化多 ＧＰＵ环境
下，为了优化程序的设计，充分利用 ＧＰＵ强大的计

算能力，本文分析了 ＧＰＵ多层次存储结构，并优化
存储器间的传输带宽．

２　ＧＰＵ虚拟化

如今Ｉ／Ｏ外设复杂多样，对 Ｉ／Ｏ的虚拟化一直
都是ＶＭＭ（ＶｉｒｔｕａｌＭａｃｈｉｎｅＭｏｎｉｔｏｒ，虚拟机监视器）
面临的主要瓶颈．ＧＰＵ属于 Ｉ／Ｏ设备中较为特殊的
设备，学术界纷纷致力于 ＧＰＵ虚拟化技术的
开发［３］．

在通用计算方面，主要是基于 ＣＵＤＡ的解决方
案，例如 ｖＣＵＤＡ［４］、Ｇｖｉｍ［５］、ｇＶｉｒｔｕｓ［６］、ｒＣＵＤＡ［７］等
等．ｖＣＵＤＡ允许在虚拟机中运行的 ＣＵＤＡ程序使用
硬件 ＧＰＵ，从而达到加速的效果．ＧＶｉＭ基于 ＸＥＮ
系统，允许虚拟机通过虚拟机和特权域之间的通讯

０７



　第３期 闵芳，等：虚拟化环境下多ＧＰＵ并行计算研究

通道访问 ＧＰＵ设备，从而为虚拟机访问 ＧＰＵ提供
了支持．ｇＶｉｒｔｕＳ和 ｖＣＵＤＡ、ＧＶｉＭ使用类似的机制，
即都是使用虚拟机中前端和特权域后端的前后端通

讯方式，虚拟机前端截获 ＣＵＤＡＡＰＩ调用，然后转发
到特权域后端执行，这是比较常见的虚拟化方式．
ｒＣＵＤＡ是一个远程执行 ＣＵＤＡ的框架，服务器与客
户端之间的通信直接采用 ｓｏｃｋｅｔ方式而不是 ＲＰＣ
方式，在效率上相对ｖＣＵＤＡ有所提升．

３　ＧＰＵ多层次存储技术与优化设计

３．１　ＧＰＵ存储层次分析
为了优化应用程序的性能，ＣＵＤＡ使用了多层

次存储器技术，不同类型的存储器面向不同应用中

的数据结构，对其合理利用可以极大地改善程序的

运行效率，减少数据传输时间［８］．ＧＰＵ设备内存拥
有复杂的存储层次，可以分为三层：每个线程内部都

拥有自己的一块局部存储器（Ｌｏｃａｌｍｅｍｏｒｙ）和寄存
器（Ｒｅｇｉｓｔｅｒｓ）；在每一个 Ｂｌｏｃｋ中，存在着一块共享
存储器（ＳｈａｒｅｄＭｅｍｏｒｙ），提供该 Ｂｌｏｃｋ内的所有线
程共用；能够被一个应用程序中所有线程访问的全

局存储器（ＧｌｏｂａｌＭｅｍｏｒｙ）．另外，板载显存上还存
在着可被所有线程访问的只读存储器：常量存储器

（ＣｏｎｓｔａｎｔＭｅｍｏｒｙ）和纹理存储器（ＴｅｘｔｕｒｅＭｅｍｏ
ｒｙ）［９］．

ＧＰＵ片上含有大量的寄存器资源，根据硬件不
同，每个流多处理器（ＳＭ）可供所有线程使用的寄存
器空间大小也不同，它为大规模线程的并发提供了

零开销切换．每个线程的每个变量都会占用一个寄
存器，当线程中的寄存器不够用时，会自动溢出到片

外局部存储器中．在线程执行过程中由于增加了大
量的全局访存事物，会使机器速度大幅度减慢，降低

应用性能．共享存储器是一种可受用户限制的一级
缓存，属于片上存储器，速度仅次于寄存器，支持在

一个Ｂｌｏｃｋ中临时计算结果的重用或共享．当线程
束中的所有线程同时访问相同地址的存储体时，共

享内存会触发一个广播机制到线程束的每个线程

中，对数据重复利用或者线程之间有共享数据时性

能会得到很大的提升．常量内存是为多个线程只读
类型的广播操作而优化的内存，通过广播机制，可以

快速地将数据分配到线程束的多个线程中．纹理存
储器通常用来做局部优化，即它希望数据提供给连

续的线程进行操作．全局存储器是一个ＣＰＵ和ＧＰＵ
都可以对其进行写操作的存储．全局存储器属于片
外存储器，对其访问需要消耗大量的时间，存储速度

非常慢［１０］．
３．２　异构平台中传输带宽优化设计

尽管ＧＰＵ拥有很强的计算能力，但有限的传输
带宽在性能优化方面仍然是一大瓶颈．通常情况下，
在可分页内存中数据从主机端拷贝到设备端，拷贝

速度将受限于ＰＣＩＥ传输速度和系统前端总线速度
相对较低的一方．在某些系统中，这些总线在带宽上
存在着巨大的差异．因此当在ＧＰＵ和主机间复制数
据时，这种差异会使页锁定主机内存的性能比标准

可分页内存的性能要高大约２倍．即使 ＰＣＩＥ的速
度与前端总线的速度相等，由于可分页内存需要更

多一次由ＣＰＵ参与的复制操作，因此会带来额外的
开销．合理分配使用页锁定内存能够提高传输带宽，
但是由于页锁定内存不能交换到磁盘上，在应用程

序中使用时都需要分配物理内存，故与可换页内存

相比，系统内存将会更快地耗尽，所以使用完毕后，

应立即释放．对于使用多 ＧＰＵ的应用程序，如果支
持统一虚拟寻址（ＵｎｉｆｉｅｄＶｉｒｔｕａｌＡｄｄｒｅｓｓｉｎｇ，ＵＶＡ），
指定所有页锁定内存为可共享的是一个非常好的

方式．
一般情况下ＣＰＵ只能访问主机内存，ＧＰＵ只能

访问设备内存．零拷贝内存也是页锁定内存，它被映
射到ＧＰＵ地址空间，在内核程序中可以直接对其读
取或写入．采用零拷贝内存和写结合策略可以有效
提高带宽的利用率．对于两个输入缓冲区，运行时可
将内存分配为“合并式写入（ＷｒｉｔｅＣｏｍｂｉｎｅｄ）”内
存，虽然这种方式不能改变应用程序本身的性能，但

却可以提升ＧＰＵ读取内存时的性能．对于计算密集
型程序，计算密度很大，采用全局内存合并方法隐藏

ＰＣＩＥ延迟．采用零拷贝内存，将内核传输操作分解
为更小的块，通过流水线的方式执行，减少整体

时间．

４　虚拟化环境下多ＧＰＵ并行计算的实现方案

４．１　系统架构
本文在虚拟化环境下多 ＧＰＵ并行计算的系统

架构如图１所示，分为客户端和服务端．客户端即为
虚拟机端，服务端即为可以访问到物理ＧＰＵ设备的
特权域或物理机．实现方案的框架分为横向和纵向，
横向分为应用层和系统层，纵向分为物理机和虚拟

机．客户端位于虚拟机应用层，服务端位于物理机应
用层，系统层中存在有若干物理ＧＰＵ．

在客户端编写 ＣＵＤＡ程序，采用动态库拦截的
方式转移到服务端，服务端调用物理 ＧＰＵ进行运

１７



微电子学与计算机 ２０１６年

图１　虚拟化环境下多ＧＰＵ系统计算实现方案

算，最后将结果返回给虚拟机．依据现有的多 ＧＰＵ
并行计算的方法，将其引入到虚拟化环境中，使得

ＣＵＤＡ程序在虚拟化环境下仍然可以调用多块ＧＰＵ
设备进行运算．如图 １所示，在虚拟机中配置了
ｖＣＰＵ（虚拟 ＣＰＵ），虚拟内存和 ｖＧＰＵ（虚拟 ＧＰＵ），
ｖＣＰＵ和虚拟内存都与物理 ＣＰＵ和内存相对应，通
过物理ＣＰＵ和内存映射，开辟虚拟的 ＣＰＵ和内存，
而ｖＧＰＵ只是在虚拟机中配置所需真实 ＧＰＵ的逻
辑映像，在虚拟机中并不能直接使用．当一个 ＣＵＤＡ
程序需要多块ＧＰＵ设备运行时，可以使用单线程控
制多个ＧＰＵ设备，也可使用多线程控制多个 ＧＰＵ
设备．其中，使用多线程控制多 ＧＰＵ的方案需在虚
拟机端开设多个线程分别映射到物理 ＣＰＵ，使用物
理ＣＰＵ线程控制 ＧＰＵ，一个线程控制一块 ＧＰＵ设
备；当使用单个线程时，通过轮转控制ＧＰＵ设备．在
虚拟化环境下进行多ＧＰＵ并行运算时，涉及到数据
分解、数据计算和数据合并这三个步骤．

数据分解是将程序分解为多个小规模的程序，

根据每块ＧＰＵ设备的计算能力，对任务进行合理划
分，交由多块ＧＰＵ设备并行执行．对于计算能力相
同的设备，对数据平均分配，交由各块 ＧＰＵ设备是
最有效的方式．使用一个或多个ＣＰＵ线程控制多块
ＧＰＵ设备，将划分好的数据传给多 ＧＰＵ．假定 ＧＰＵ
数目为 Ｎ，数据规模为 Ｍ，则每块 ＧＰＵ设备上分到
Ｍ／Ｎ．在传输时，通过设置主机端指针和设备端指
针，主机端指针根据数据划分规模指向不同的起始

位置，并通过 ｃｕｄａＭｅｍｃｐｙ（）函数从主机端线程的
位置拷贝 Ｍ／Ｎ的数据到每块目的 ＧＰＵ设备上．数
据计算是在多块ＧＰＵ设备上同时运行的过程，在运
行过程中各块ＧＰＵ设备可能是互不相干的，这种称
为松耦合模式，各自独立计算，最后将结果回传给主

机端．当然也有可能运行过程中需要别的ＧＰＵ设备
上的数据，这种称为紧耦合模式，在计算过程中需要

通信，计算完成后对数据进行合并．数据合并是指所
有运算在各自独立的ＧＰＵ设备上运行完之后，结果
回传给主机端并将所有数据合并，得到最终的结果．
４．２　基于ＯｐｅｎＭＰ和Ｐｔｈｒｅａｄ的多ＧＰＵ并行计算

在ＣＵＤＡ４．０以前，多个 ＧＰＵ设备需要多个主
机端线程来进行管理．在每个 ＣＰＵ线程中，必须在
执行任何 ＣＵＤＡ运行时 ＡＰＩ函数之前调用一次 ｃｕ
ｄａＳｅｔＤｅｖｉｃｅ（）函数，以此与一个 ＧＰＵ设备关联，并
且以后也不能与其他ＧＰＵ设备关联．ＣＰＵ线程的数
量可以比设备数量多，但一个时刻一块ＧＰＵ设备上
只有一个 ＣＰＵ线程的上下文．一般认为，为达到较
好的性能，最好使 ＣＰＵ线程数量等于设备数量，以
使每个线程与设备一一对应．

将通常用于多核ＣＰＵ编程的ＯｐｅｎＭＰ［１１］（Ｏｐｅｎ
ＭｕｌｔｉＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）和Ｐｔｈｒｅａｄ［１２］（ＰＯＳＩＸｔｈｒｅａｄｓ）等多
线程技术引入到 ＧＰＵ编程中，实现多 ＧＰＵ的并行
计算．ＯｐｅｎＭＰ是基于共享内存编程模型的应用程
序接口，采用ｆｏｒｋ／ｊｏｉｎ并行模式，在源代码中加入制
导性语句（ＣｏｍｐｉｌｅＤｉｒｅｃｔｉｖｅ）ｐｒａｇｍａ来指明程序的
并发性．当主线程执行到并行区时，会派生出其他线
程，这些线程与主线程共同完成并行区的任务，必要

时可加入通信和同步函数等．当忽略这些制导性语
句时，程序自动转成串行程序．ＯｐｅｎＭＰ移植性好、
可扩展性高，已成为共享存储系统中的并行编程标

准，适合控制多ＧＰＵ进行运算．
Ｐｔｈｒｅａｄ是ＰＯＳＩＸ线程的简称，它与 ＯｐｅｎＭＰ类

似，但更加注重底层实现．Ｐｔｈｒｅａｄ是在Ｌｉｎｕｘ下开发
的，定义了各种平台下均可使用的 Ｃ语言函数、类
型和常量，因而易于移植．Ｐｔｈｒｅａｄ根据系统库创建
活动线程，并发执行各自线程内的任务．对每个创建
的线程适当控制，如通过加锁操作，可以保证各个线

程之间不会交叉，每个线程只运行自己的那一部分．
根据Ｐｔｈｒｅａｄ的特性，其同样适合控制多 ＧＰＵ进行
运算．
４．３　基于流的多ＧＰＵ并行计算

基于流的方式也可实现多 ＧＰＵ并行计算．流
（Ｓｔｒｅａｍ）是对ＣＵＤＡ并发进行管理的一种方式［１３］，

默认情况下，ＣＵＤＡ在一个 ＧＰＵ内部创建一个执行
流，若不指定编号，默认为 ０．所有的数据传输与
Ｋｅｒｎｅｌ调用都在这个流中排队等候，并按队列顺序
依次执行．通过显示地创建与使用多个执行流，能够
在单位时间内进行更多的工作，使应用程序执行得
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更快．
（１）隐式同步使用多 ＧＰＵ
在单个 ＣＵＤＡ程序中使用多个 ＧＰＵ最简单的

方式是为每个设备的每个上下文隐式地创建一个

流，通过ｃｕｄａＳｅｔＤｅｖｉｃｅ（）更改当前设备来使用多个
ＧＰＵ．ＣＵＤＡ在创建上下文时通过 ｃｕｄａＭａｌｌｏｃ（）引
起上下文状态的改变，从而引入上下文环境的创建．
ＧＰＵ设备驱动通过在设备驱动程序中为应用程序
提供多个上下文环境，可以使单个 ＣＵＤＡ应用程序
使用多个设备．在每个设备上对任务进行排队，进而
通过增加系统中ＧＰＵ数量来提升应用程序性能．

（２）显式同步使用多ＧＰＵ
在ＣＵＤＡ４．０及以后版本中，可以使用单线程

方案轮番作用于多个设备．通过显示同步使用流，使
用单ＣＰＵ线程就能进行控制．这种方式减少了ＣＰＵ
的开销，但在分配工作时需要额外处理不同ＧＰＵ间
的切换，这会消耗一定的时间，而且流之间相对无

序，无法保证行为的正确性．通过在上下文环境间切
换，设备驱动可以如同一个小的操作系统一样，使多

个ＧＰＵ计算程序多任务化．执行完所有Ｋｅｒｎｅｌ函数
后，使用 ｃｕｄａＳｔｒｅａｍＳｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅ（）函数在指定流上
执行同步，等待指定流执行完成之后再继续执行后

面的代码．

５　实验结果与性能分析

５．１　实验环境
实验所用服务器配备 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵ

Ｅ５４１０（２．３３ＧＨｚ）处理器，３２ＧＢ内存和１ＴＢ硬盘，
并包含４块ＴｅｓｌａＣ２０７０ＧＰＵ设备．在虚拟机中使用
Ｕｂｕｎｔｕ１２．０４的操作系统，物理机中使用ＣｅｎｔＯＳ６．
５操作系统，虚拟机平台为 ＶＭｗａｒｅ１０．０，ＣＵＤＡ版
本为５．５．
５．２　数据传输优化

为了比较不同的数据传输模式，在本文的实验

平台上，使用ＳＤＫ中ｂａｎｄｗｉｄｔｈＴｅｓｔ测试不同数据大
小的传输速度．平台中的主板都兼容 ＰＣＩｅ２．０×１６
标准，理想带宽可以接近８．０ＧＢ／ｓ．实验结果如图２
所示．其中，Ｈ２Ｄ表示从主机端到设备端；Ｄ２Ｈ表示
从设备端到主机端．可以看出，使用页锁定内存和可
分页内存有显著区别，页锁定内存写入速度快２倍，
读取速度快２．４８倍．随着数据规模的增加，页锁定
内存的传输带宽也在增长，最终达到６．３ＧＢ／ｓ．页
锁定内存中主机端到设备端稳定带宽达到

３．３ＧＢ／ｓ，反向的设备端到主机端稳定带宽仅为

２．７ＧＢ／ｓ．在主机端可以发现一个特殊的现象，ＰＣＩ
Ｅ提供两个方向（来自设备以及传输到设备的）速
度相同的全双工通信，但是设备端到主机端的带宽

比主机端到设备端的带宽高１０％．这种差异是依赖
于硬件的．要想获得接近峰值的带宽，传输数据的大
小需要是２ＭＢ左右．事实上，只有传输数据大小为
１６ＭＢ或以上时才能获得绝对峰值带宽．所以，在传
输数据时，可以考虑将多个传输组合起来以增加总

线的整体使用带宽．

图２　ＣＰＵＧＰＵ传输带宽测试

５．３　蒙特卡罗算法的多ＧＰＵ并行计算
蒙特卡罗［１４］（ＭＣ）方法使用概率的方式求解近

似解，目前被广泛应用于期权定价方案中．由于采样
次数多而导致计算开销大，故而可以采用并行的方

法来加速蒙特卡罗方法计算，提高采样次数来减少

误差．通过随机采样次数（为Ｎ）得到Ｎ个可能预期
价格，再对这Ｎ个预期价格的平均值作为某个时刻
期权价格的预估值，得出最终结果．可以看出，整个
过程中每次采样以及处理过程都是相互独立的，适

合大规模的并行化处理，故而可使用ＧＰＵ高性能计
算对其进行加速．同时，由于其独立性，可以使用多
ＧＰＵ并行计算的方法进一步提升性能，本小节主要
验证在虚拟化环境下多ＧＰＵ并行计算的加速效果．

将期权数量分割到多ＧＰＵ上，每个ＧＰＵ设备上
进行随机数生成，采样计算以及采样结果处理这三个

步骤．随机数的生成采用ＣＵＤＡ中的ＣＵＲＡＮＤ库，生
成伪随机序列．在多ＧＰＵ并行计算过程中，每个ＧＰＵ
设备的处理过程相同，不同之处在于生成的随机数不

同．将计算划分到Ｍ个ＧＰＵ设备上后，需要保证划分
后的随机数要与原来未被划分的Ｎ次采样有相同的
随机特性，即随机数质量和随机数分布类型一致，而

对内容和顺序没有要求．
下面验证蒙特卡罗方法在多 ＧＰＵ并行计算的
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效率．随机采样次数越多，误差就越少．在本实验中，
路径数量采用５２４２８８个，期权数目为１０２４个．分

别使用一块 ＧＰＵ设备和４块 ＧＰＵ设备进行运算，
实验结果分别如图３和图４所示．

图３　使用单线程单ＧＰＵ设备对蒙特卡罗函数的计算

图４　使用多线程方式４块ＧＰＵ设备对蒙特卡罗函数的计算

　　图３为使用单ＧＰＵ进行运算得到的效果图，不
考虑ＧＰＵ生成伪随机数的时间，采用一个期权数量
对应一个ｂｌｏｃｋ的方法，则共计使用１０２４个 ｂｌｏｃｋ．
为了使 ＧＰＵ资源利用率达到最大化，通过使用
ＮＶＩＤＩＡ提供的ＣＵＤＡ＿Ｏｃｃｕｐａｎｃｙ＿ｃａｌｃｕｌａｔｏｒ．

ｘｌｓ设置不同的线程数目对 ＧＰＵ资源利用率进
行计算，经过计算得到当 ＧＰＵ端的线程数目为２５６
时ＧＰＵ利用率最大（图３中②），蒙特卡罗方法运算
时间为５９５．５０３ｍｓ（图４中①）．当使用Ｐｔｈｒｅａｄ多线
程的方式进行计算时，即一个线程控制一块 ＧＰＵ设
备，在主机端开设４个线程，如图４中④所示（由于受
界面篇幅限制未能全部显示），建立了４个ＧＰＵ上下
文，每个上下文可以同时进行运算，互不干扰．采用与
单ＧＰＵ同样数目的期权和路径数目，将１０２４个期权
数量平均分到４块ＧＰＵ设备上，每块ＧＰＵ设备将有
２５６个期权数目，因而每块 ＧＰＵ设备的规模降低１／

４．０号ＧＰＵ设备的蒙特卡罗方法计算时间为１５６．６７３
ｍｓ（图４中①），其余几块设备的计算时间都与０号设
备接近，且各设备同时运行．故加速比达到３．８０１，接
近于ＧＰＵ的数目．最后将ＧＰＵ设备同步，并将计算结
果传回给主机端．由于需要计算每个期权的路径值最
后的总和，因此使用了共享存储器，数组的大小与每

个ｂｌｏｃｋ中的线程数相同，即ｔｈｒｅａｄｓＰｅｒＢｌｏｃｋ，这样线
程块中的每个线程都能将它计算的临时结果保存到

这个数组中，然后启动并行计算的最后规约，如图４
中③所示．

同样，使用流的方式使得一个ＣＰＵ线程控制多
块ＧＰＵ设备同时运算（图６中④），使用一块 ＧＰＵ
设备和４块ＧＰＵ设备的运行结果分别如图５和图６
所示．当使用单块 ＧＰＵ设备时，蒙特卡罗的计算使
用了５９５．４７４ｍｓ（图５中①）．使用４块 ＧＰＵ设备
时，通过流的方式建立了４个 ＧＰＵ上下文，并且在
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每块ＧＰＵ设备上分配一个乱序的流（图６中⑤），在
０号设备上蒙特卡罗的计算函数使用了１５６．９５３ｍｓ
（图６中①），其余设备的运行时间与 ０号设备接
近．故加速比为３．７９４，接近 ＧＰＵ数目．在使用流的
方式时，最后需调用 ｃｕｄａＳｔｒｅａｍＳｙｎｃｈｒｏｎｉｚｅ（）函数

执行同步，等待所有流执行完成之后再继续执行后

面的代码．使用流的方式流之间相对无序．由于流之
间复杂的并发性，使用流来开发算法可能会很难以

调试，ＣＵＤＡ提供了一些同步的函数来便于调试和
计时．

图５　使用流的方式单ＧＰＵ设备对蒙特卡罗函数的计算

图６　使用流的方式４块ＧＰＵ设备对蒙特卡罗函数的计算

６　结束语

提出在虚拟化环境下使用多 ＧＰＵ并行计算加
速大规模程序的方案，使用多线程的方式用一个

ＣＰＵ线程控制一块ＧＰＵ设备，或者使用流的方式用
单个ＣＰＵ线程控制多块 ＧＰＵ设备．为提升程序的
性能，探讨了ＧＰＵ多层次存储技术与优化技术．给
出虚拟化环境下多ＧＰＵ并行计算的实现方案，并用
实验验证了该实现方案的有效性和可行性．
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