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摘　 要　 在数据高速增长的背景下,异构计算作为满足新兴应用不断提高的算力需求的

有效途径,涌现了许多异构加速系统。 在这些异构加速系统中,高效的任务映射是充分发

挥加速器潜能提升应用程序性能的关键之一。 先前工作提出了许多基于有向无环图如何

最小化应用程序整体执行时间和最小化异构多处理器之间通信开销等高效的任务映射方

法,这些工作通常采用将任务映射到加速器上来提高整个应用的性能。 但某些应用程序

如果将所有子任务全部映射到加速器上执行,会带来额外的通信开销,进而可能达不到提

升性能的预期,甚至造成整个应用程序的性能下降。 因此,本文提出了一种基于预测的主

动式任务映射算法(PPTM)来应对这样的场景,实现高效的任务映射。 实验表明,本文算

法能够更准确感知计算任务的运行时状态,大幅提高应用程序的整体性能。
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0　 引 言

随着半导体芯片制程工艺发展,晶体管尺寸不

断逼近物理极限,摩尔定律逐步放缓[1-4],实现性能

提升愈发依赖于新的体系结构设计方法。 领域专用

体系结构(domain-specific architecture, DSA)针对特

定问题域定制体系结构,具有显著的性能和能效优

势。 DSA 通常被称为“加速器”,因为与通用 CPU
上执行整个应用程序相比,它们只会加速某些应用

程序。 典型加速器有 GPU、TPU[4-5]和用于软件定义

网络(software define network, SDN)的处理器[6]等。
类似于通用 CPU 需要操作系统驱动,之前的工

作中,针对不同的加速场景或加速器涌现了许多成

熟高效的异构加速系统或者框架,如 OpenCL[7-8]、
CUDA[9]、基于 OpenVX[10] 的 AMDOVX[11] 以及 Ten-
sorFlow[12]等。 这些系统运行时将识别加速可行性

并决定如何利用加速器的责任转移给程序员,这对

程序员提出了更高的要求,需要程序员熟悉加速器

的底层实现细节。 这导致程序员水平的个体差异对

程序性能的影响巨大,差别甚至达到数千倍[1],其
主要原因是异构系统环境下的任务映射的差异。

为实现在异构系统中高效的任务映射,之前的

工作提出了很多基于任务在不同处理上的执行性能

和如何最小任务之间的通信开销等的调度算

法[13-18]。 这些工作一般采用计算流图来表示应用,
每个节点代表一个计算任务,然后将这些任务在满

足某些限制条件下,如最小化通信开销、最小化执行

时间等,将其调度到加速器上执行。 但是,我们发现

针对某些应用场景,基于执行时间快慢来进行任务

调度无法摊销计算节点之间的通信开销,同时在特

地处理数据规模时,相比于 CPU 加速器对计算核能

带来的加速比有限。 在这种情况下,将计算节点映

射到加速器上执行带来的性能增益将因整个应用程
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序存在主机端(HOST)与加速器设备端的通信开销

而被部分抵消掉,大幅降低了预期的性能提升。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于预测

的主动式任务映射算法( prediction-based proactive
task mapping algorithm, PPTM)。 首先,通过预测算

法动态调整计算节点的运行时属性,包括不同计算

平台的执行时间和平台之间的通信开销等。 然后,
基于计算节点的性能增益和额外开销数据来设计任

务映射算法,完成计算流图中任务节点在异构平台

上的映射。 最后,通过一个案例研究来验证该算法

的有效性。
本文的主要贡献包括以下 4 个方面。
(1)提出了一种面向异构加速系统的高效任务

映射方法。 该算法可以精确捕捉任务运行时特征来

完成应用程序在异构加速平台上的任务映射,从而

提高应用整体性能。
(2)发现在一个应用程序的计算流图中,虽然

将计算节点映射到加速器上执行能带来较大的加速

比,但是需要根据整个应用程序的计算流图来考虑

其映射行为,否则可能无法带来性能增益。
(3)发现针对整个应用程序,并不是降低的通

信开销越多,性能提升就越大,而是需要针对特定应

用以及运行时数据来权衡。
(4)案例研究。 本文以面向流式应用的加速器

为例,来评估 PPTM 及其他映射算法的性能。 这一

案例研究的结论也可以推广到面向其他应用领域的

加速器上。

1　 相关工作

1. 1　 异构加速系统与任务映射

在数据高速增长的背景下,异构计算是满足新

兴应用不断提高算力需求的有效途径[19]。 为了更

好地发挥专用加速器的性能以及给用户提供更加优

化的编程接口,涌现了很多成熟高效的异构加速系

统。 OpenCL 提出了面向异构设备上编程的行业标

准,通过它可以将应用程序的计算密集型部分卸载

到加速设备上从而提高应用程序性能,它的目的是

为异构系统提供统一的开发平台[20]。 OpenCL 将主

机与加速设备的交互方式进行了统一的抽象,并提

供统一的编程语言。 用户可以在程序池中选择由设

备商实现的 kernel 程序来完成对加速设备的调用,
然后在主机或设备上创建存储单元,通过主机端与

设备端的数据复制来完成设备端程序与主机端程序

之间的数据交互,从而实现对底层加速器的透明化

管理。 CUDA 作为英伟达的商业化异构加速系统,
其最终目的是支持面向通用计算的 GPU(general-
purpose computing on graphics processing units, GPG-
PU)。 CUDA 提供统一的开发套件,并封装实现了

很多高效计算库(cuFFT、cuBLAS 等)以及提供了统

一的高效成熟的 NVCC 编译器,相比于 OpenCL 依

赖于设备商的驱动实现,对用户更加友好[9]。 Ten-

sorFlow[21]作为 Google 开源的数据流图科学计算库,
主要用于机器学习等人工智能领域。 通过提供众多

机器学习领域抽象核函数实现,用户可以选择其构

建特定的机器学习算法,降低了机器学习算法的设

计门槛。 在底层可以对接 CUDA 等加速器运行时

系统,来支持异构计算[15]。
在之前的异构加速系统中,程序员的主要工作

是将一个应用程序划分成不同的计算任务,调用异

构加速系统提供的核函数来实现特定的计算任务,
并通过在加速器上执行来提高整个应用程序的性

能。 因此,一个应用程序在异构平台上如何高效地

进行任务映射就显得至关重要,这关系到整个应用

程序的实际性能,对程序员提出了更大的挑战。
之前的工作中,涌现了诸多针对异构多处理器

的任务调度优化算法。 文献[15]根据异构处理器

的任务执行时间,提出了 2 种启发式算法来最小化

应用程序在异构平台上的执行时间。 而文献[17]
和[14]则为了能最小化任务之间的通信开销提出

了相关的任务映射算法。 当然,还有很多调度算

法[16,22-29],但是这些工作通常是考虑不同应用在加

速器设备上的差异表现来决定最合适的任务映射方

式,这与本文提出的在特定的应用程序中有些任务

被映射到加速器上会降低应用程序整体性能还是有

所差异的。
1. 2　 计算流图

计算流图通常是一个有向无环图,其中的每一
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个节点都类似于一个函数调用,代表一个计算核,节
点间的有向边代表了数据的输入输出关系[2]。 其

定义如下:
定义 1 计算流图由二元组 G = (V, E)表示,

其中 V 为节点或顶点的有限集合,每个节点表示一

个计算核;E 为有向边的有限集合,边表示计算核之

间通信或依赖关系。 每条边是一个有序二元组 e =
(v1, v2), 其中 v1, v2 ∈ V。 如果 e = (v1, v2) ∈ E,
则边 e 从 v1 指向 v2, 且称 v1 是 v2 的依赖。

通过将应用表达成计算流图,可以方便地描述

计算之间的依赖关系,然后通过合适的调度算法可

以大幅减少加速器中的控制,还可以提高计算并行

度。 因此在之前的异构多处理器任务映射算法研究

中,基于计算流图的计算任务表示方式被大量运用。
此外,在成熟的异构加速系统 TensorFlow 中也使用

计算流图作为计算任务的表达形式。 在本文的算法

设计中,将基于计算流图来表达应用程序中的计算

任务,并基于此来优化调度。

2　 问题描述

在异构加速系统中,通过计算流图表达的应用

程序,往往存在一些计算节点无法在加速器上执行。
因为加速器通常是领域专用的,只会加速整个应用

程序中的一部分。 这导致在整个计算流图中存在

“栅栏” [30-31]节点。 所谓栅栏节点,就是在计算流图

中,当前节点与其依赖节点支持运行的平台不同。
这里只考虑主机(HOST)和加速器(设备)两种计算

平台,因此,栅栏节点表示这些计算核节点没法在加

速器上执行,而其他节点表示既可以在 CPU 上也可

以在加速器上执行。 所以,栅栏节点致使 HOST 和

加速器设备被迫进行数据交互,从而带来通信开销,
导致整个应用程序性能下降。 在一些特殊应用场景

中,计算流图中存在的栅栏节点可能会导致其依赖

节点或者被依赖节点映射到加速器上执行反而无法

带来性能增益。 为了更清晰地说明这个问题,本文

设计了如图 1 所示的计算流图。
图中给出了一个基于由 10 个计算核节点组成

的有向无环图来表达的应用程序,并用黑色标识栅

图 1　 计算流图示例

栏节点。 如图 1 所示, v1 和 v5 是栅栏节点,并且将

是任务映射时需要特别考虑的点。 因为,栅栏节点

与其依赖节点存在 HOST 与加速器设备的数据交

互,同时由于依赖关系,必须等待依赖节点执行完成

才能开始下一步的计算,这将带来额外的通信开销

从而降低整个应用程序的性能。 为了降低栅栏节点

对整个应用带来的性能影响,对其依赖节点完成高

效的任务映射将是至关重要的。
用 C 表示计算流图中 2 个依赖节点之间的通

信延迟的有限集合,如果 c1 ∈ C, 则称 c1 是计算核

节点 v1 与被依赖节点之间的通信开销。 假设,如果

2 个依赖节点映射的计算平台相同,则它们之间的

通信延迟为零。 用 S 表示计算核节点运行在加速器

上时相对于 CPU 能够带来的性能增益的有限集合,
如果 s5 ∈ S, 则称 s5 代表节点 v5 的性能增益。 由于

其无法在加速器上执行,令其等于零,即无性能增

益。 在图 1 中, v9 节点如果要调度到加速器上执

行,需要将结果数据从加速器上读回(假设待处理

数据已经提前在平台准备好),这将带来额外的通

信开销。 很容易可以得出,如果 s9 < c9, 节点 v9 并

不适合调度到加速器上执行。 基于以上观察,首先,
假设在计算流图中调度节点到加速器上执行带来的

通信开销用 Φ 表示,节点在加速器上执行带来的增

益用 X 表示。 然后,给出如下推论:
　 　 在计算流图中,将节点映射到加速器上执行并

不总能带来性能增益,假设只考虑通信开销,需要满

足条件,即在加速器上执行的增益能够覆盖通信开

销,即 X ≥ Φ。
图 1 中,在处理特定数据大小时,CPU 完全可

以把处理数据全部放到内存中,访存不会成为 CPU
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的性能瓶颈而导致 CPU 处理性能降低。 因此,在接

下来的讨论中,假设整个应用程序处理的数据规模

是能全部装载到主机的内存中的。 计算核节点 v9,
由于其被依赖节点 v5 不能在加速器上执行,如果整

个通信开销超过了加速器能够带来的性能增益,在
执行调度的时候,如果能将 v9 调度到 CPU 上来执

行,对于提升应用的整体性能将是更优的调度策略。
在现有的异构加速系统中,运行时系统将识别

加速可行性和决定如何利用加速器的责任转移给程

序员,如 OpenCL 需要实现专门的计算核,CUDA 和

TensorFlow 提供了核函数库供用户调用,这对程序

员提出了更高的要求。 为了获得更高的性能需要,
程序员需要了解加速器的底层细节,如加速器的存

储体系和处理性能等。 除此之外,这些特性都会随

着应用运行时动态地改变,这极大地增加了调度优

化的复杂度。
针对存在的问题,本文提出了基于预测的主动

式任务映射算法,即通过预测算法动态调整计算节

点的运行时属性,完成计算流图中任务在异构平台

的映射。

3　 PPTM 算法设计

在之前的工作中,面向多处理器的计算流图调

度优化通常会考虑任务在处理器上的执行时间和通

信开销[14-15],如果是实时任务还会考虑如何满足延

迟要求,在此基础上来最大化应用程序性能。 文算

法设计只考虑计算核节点在加速器上执行所能带来

的性能增益,用 X 表示,以及为此需要付出的额外

开销。 这些开销可以是数据通过 PCIe 在主机端和

设备端的传输延迟以及程序额外编译时间等,统称

为通信开销并用 Φ 表示。 因此,PPTM 算法主要解

决的问题可以抽象成,对于给定的应用程序 A 所表

达的计算流图 G = (V, E),根据节点在加速器上性

能增益 X 和为了在加速器上执行所带来的通信开

销 Φ,求得一个最优的图节点在异构平台上的映射

方案 G′,也即图节点的最优调度序列 (v′1, v′2,…,
v′n) ∈ V, 可以表示为

G′i = (v′i1, v′i2, …, v′in) = f(G, X, Φ), 使

得 P(G′i) = max(P(G′i)),其中 G′i∈G′i,在这里,
使用 P 函数去表示求一个计算流图的性能, f 函数

表示根据给定的限制条件获得一个映射方案 G′。
同时,参考之前的工作,针对多处理器的任务映

射问题通常是基于给定的处理器性能数据。 然而,
不管是处理器性能还是通信开销,这些都会随着任

务的不同,而在运行时动态地变化。 如果调度算法

只根据历史给定的数据来进行任务映射,将无法适

应实际的应用场景,如加速器性能在实际场景中没

法全部发挥、PCIe 带宽实际上没有那么高等。 因

此,本文基于一元线性回归模型,针对计算节点在

CPU 和加速器上的执行时间以及节点之间的通信

开销,分别实现了对应的预测模块。 首先通过线性

拟合给定的历史数据得到一个初步预测模型,然后

会根据运行时节点性能数据,不断调整整个预测模

型。 相关模型如下:
CX i = bCiI + aci + εci, εci ~ N(0, σ2)

σ2 =
(CX i - cxi) 2

n - 2

ì

î

í

ïï

ïï
(1)

AX i = bAiI + aAi + εAi, εAi ~ N(0, σ2)

σ2 =
(AX i - axi) 2

n - 2

ì

î

í

ïï

ïï
(2)

C i = bCiI + aCi + εCi, εCi ~ N(0, σ2)

σ2 =
(C i - ci) 2

n - 2

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

其中, CX i 代表计算核节点 i 在 CPU 上执行时的预

测时间。 假设节点 i能在加速器上执行,则 AX i 代表

其在加速器上执行时的预测时间,相应的 cxi 和 axi

表示实际的节点在 CPU 和加速器上的执行时间的

测量值。 I代表节点处理数据的规模。 C i 则表示节点

与依赖节点的通信开销的预测值,对应的 ci 则为实

际测量值。 因此,对于计算节点在加速器上的性能

增益,可以简单地表示为 X i = AX i - CX i。
求解该问题的难点在于,修改某个节点的调度

行为之后,会影响到其依赖与被依赖节点的性能,从
而产生调度的传播性影响,因此获取一个最优的任

务映射方案,将是一个 NP 问题。 对此,本文给出一

个基于性能增益传递的启发式的求解算法,也就是

在决定节点是否映射到加速器上执行时,不只是根

—461—

高技术通讯　 2022 年 2 月 第 32 卷 第 2 期



据当前节点的性能增益,而是累计其相关子节点的

性能增益来判断性能增益是否能覆盖通信开销。 如

果性能增益能覆盖通信开销则将其映射到加速器上

执行,否则映射到 CPU 上执行。 如果将其映射到

CPU 上执行,则接着需要递归重新调度其相关子节

点。 当然,如果在计算流图中,节点的输入是栅栏节

点,在计算性能增益时将会考虑相关的通信开销。
虽然,本文提出的求解算法是局部优化的,但是在考

虑的应用中,栅栏节点作为一个分界点,栅栏节点上

下游数据肯定来源于 CPU。 因此,只考虑其父节点

是否是栅栏节点,然后再来递归修改子节点的任务

映射算法,也能求出一个比较全局优化的映射方案。
图 2 给出了 PPTM 算法的流程图,图中使用的

性能数据来自于预测模块,为简洁起见图中没有画

出预测模块。

图 2　 PPTM 算法流程图

如图 2 所示,从应用程序计算流图的非栅栏节

点的加速器可执行的叶子节点开始遍历整个图节

点。 首先判断节点是否有父节点,如果没有,则说明

调度来到了根节点,进入调度流程。 否则,判断其父

节点是否是栅栏节点,如果不是栅栏节点,将根据预

测得到的加速器性能增益累加到其父节点的性能增

益上,然后接着遍历图节点。 否则,接着判断节点与

父节点的通信开销是否高于性能增益,如果是,将节

点映射到 CPU 上执行,并将其相关的子节点重新加

入到节点遍历池中进行重新映射。 否则,将节点映

射到加速器上执行,接着判断是否整个图已经遍历

完成,如果遍历完成则结束算法,否则继续算法执

行。 算法 1 给出了 PPTM 的伪代码实现。

算法 1 主动式任务映射算法

输入:计算流图 G,节点性能增益集 X, 通信开销集 Φ;
输出:完成了任务映射的计算流图 G′
1) PPTM(G, X, Φ);
2) NS←getNodeStack();　 / ∗ 获得计算流图 G 的深度优

先遍历栈∗/

3) While NS is not NULL　 / ∗ 当栈中还有节点时,继续

进行调度∗/
4) Vi←getNode(NS);　 / ∗ 从计算流图中获取一个节点

∗/
5)　 If root node of Vi is NULL
6)　 　 goto Schedule;
7)　 End
8)　 If root node of Vi is not fence node
9)　 　 Xi ← getSpeed(Vi); 　 / ∗ 获取节点 Vi 的性能增

益数据∗/

10) 　 　 accXToRootNode(); 　 / ∗ 将节点 Vi 的性能增

益累加到其父节点上∗/

11)　 　 mapNodeToCPU(Vi); 　 / ∗ 将节点 Vi 的映射到

CPU 上∗/
12)　 Else
13)　 　 Xi← getSpeed(Vi); 　 / ∗ 获取节点 Vi 的性能增

益数据∗/

14)　 　 Φi ← getOverHead(Vi); 　 / ∗ 获取节点 Vi 的通

信开销数据∗/
15)　 Schedule: If Vi <Φi
16)　 mapNodeToCPU (Vi); 　 / ∗ 将节点 Vi 的映射到

CPU 上∗/

17)　 setSonNodeToStack(Vi);　 / ∗ 将节点 Vi 的子节点

重新加入到遍历栈中∗/
18)　 Else
19)　 mapNodeToACC (Vi);　 / ∗ 将节点 Vi 的映射到加

速器上∗/
20)　 End
21) End
22) End while
23) Return G’
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4　 示例研究

为了验证算法设计的有效性,并为将来面向加

速器的运行时系统设计提供参考,本文将针对之前

的工作,面向流式应用的加速器平台 ShuntFlow[3],
也即面向计算核的处理器( kernel processing unit,
KPU),设计和实现运行时系统(kernel operating sys-
tem, KOS),并实现本文提出的任务映射方法。 首

先介绍 ShuntFlow 加速器的硬件结构,然后介绍整

个 KOS 的架构以及相关实现细节。
4. 1　 核处理器 KPU

图 3 给出了 ShuntFlow(KPU)架构图[32]。 KPU
加速器主要加速实现了一系列流式应用中的聚合算

子,这些算子在流式数据挖掘、金融风控等领域被广

泛应用[33],可以被看成是多个计算核,从而可以将

KPU 抽象成由多个计算核组成的加速器平台。 表 1
给出了一个 KPU 加速器实现的计算核的相关信息。

图 3　 ShuntFlow(KPU)加速器架构图

表 1　 KPU 计算核实现信息

名称 加速比 输入数

Max 30 ~ 50 2
Min 30 ~ 50 2
Sum 20 ~ 30 2
Add 20 ~ 30 2
Sub 20 ~ 30 2
Rank 70 ~ 90 1

在本文的实例中,KPU 总共实现了 6 类计算

核,其中加速比是对比 CPU 不考虑数据传输延迟

时,KPU 能够带来性能的提升,同时可以看出不同

计算核能够实现的加速比是不一样的。 输入数代表

计算核需要几个输入数据,包括参数在内。

4. 2　 KOS 实现

首先,给出 KOS 针对 KPU 加速器的架构,在这

里只给出支持 KPU 和 CPU 两个平台的实现,多平

台的实现可以很方便地进行扩展。 然后,将详细介

绍针对 KPU 加速器怎么实现 PPTM 算法进行性能

优化。 最后,介绍了一些应用,用于下一节的测评。
图 4 给出了 KOS 针对 KPU 的架构图,接下来,

将简单介绍一些模块的功能。

图 4　 KOS 架构图

KOS API 主要包括计算流图构建、数据注册、
计算核注册以及加速器相关属性注册等接口。 针对

KPU 需要注册的硬件属性,包括特定数据大小传输

开销和硬件上计算核实现信息(见表 1)等。
Memory Master 采用 BFC 算法来完成 KOS

内存管理,统一管理 KOS 中的内存分配,回收内存

碎片,降低内存分配开销。
Kernel Master 主要负责接收注册的计算核

信息,并提供给计算流图构建模块计算流图,并对节

点进行标识。
Graph Master 主要负责计算核节点的创建和

释放,并根据计算核节点负责管理计算流图。
Hardware Resource Master 提供加速器资源

以及性能数据配置接口,并负责对加速器资源的分

配和释放以及为性能预测器提供性能数据。
Data Master 负责管理源数据和结果数据,同

时提供接口,可以在不同节点或者平台之间完成数

据格式的转换。
Distributed Manager 主要负责根据平台信息
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等完成计算流图的调度,同时为了优化调度实现性

能预测器。 针对 KPU,需要满足 KPU 能够支持的最

大计算核并行执行的资源限制,同时能够根据注册

的通信开销、计算核加速比等信息,针对应用不同的

数据大小等完成性能预测。
Dataflow Executor 实现记分板算法,完成最

小调度单位,计算流子图在不同平台的执行。
CPU&GPU Executor 负责针对特定的平台完

成子图的解析,然后根据子图的依赖关系,并行或者

串行调度计算核节点到特定平台完成计算并返回计

算结果。
YCC&CFD 针对特定加速器平台 KPU 实现

的编译器和驱动层,主要负责将计算核节点解析成

平台二进制指令,然后通过特定的传输协议完成与

加速器的交互。
4. 2. 1　 性能优化———PPTM 算法实现

如前面 PPTM 算法的设计所述,PPTM 算法要完

成计算节点的执行时间预测,不仅需要初始的性能

配置数据,同时还需要获取任务的特定属性,如输入

输出数据大小等,然后根据任务的运行时数据,才能

提高性能预测的精度。 因此,本文首先根据任务的

输入数据大小,通过最小二乘法在初始的性能数据

上,训练得到一个初始的节点性能预测模型。 类似

于执行时间预测,根据节点输出数据大小,在初始的

通信开销数据上,训练得到一个初始的节点通信开

销预测模型。 然后,这些模型会在运行时,根据实际

预测的测量值,不断调整整个模型来提高预测的精

度。
基于以上获取的执行时间,根据之前描述的性

能增益求取模型,可以很容易计算出计算节点的性

能增益数据。 然后,基于性能增益和通信延迟数据,
KOS 将很容易实现 PPTM 算法,完成任务映射。 首

先,基于深度优先遍历获得一个节点栈,方便从计算

流图中的叶子节点开始遍历整个图。 然后,得到应

用程序的计算流图 G 的一份拷贝 G′,作为映射算法

的输入。 最后,实现之前给出的 PPTM 算法的伪代

码,得到优化的计算流图 G″。
4. 2. 2　 应用示例

本文选取金融量化投资领域的一些实际应用作

为示例应用程序,当然这些计算核在风险控制以及

流式数据聚合中也被广泛使用[34]。 同时,使用现实

世界的股票的股价(price)、每日开盘价( open)、收
盘价(close)、交易量(volume)以及回报率( returns)
作为数据源,通过调用相关计算核可以实现对股票

的量化交易因子挖掘。 参考量化投资领域中因子挖

掘算法[32],构造了如下 5 个应用。

　 　 以上的 5 个应用,是本文通过抽取量化投资领

域中因子挖掘算法[32]的常见操作,然后抽象成计算

核,最后对计算核进行随机组合而成。 其中 AVG 是

求平均数,在加速器上没有实现,本文会在 CPU 上

给出其实现,因而其是栅栏节点。 根据 KOS 计算流

图的定义,图 5 和图 6 给出了应用(4)和应用(5)的
计算流图形式,其他应用的计算流图可以很容易类

比得到。
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图 5　 应用(4)KOS 计算流图

图 6　 应用(5)计算流图

如图中所示,由于 AVG 无法在加速器上加速,
显示为黑色节点。 限于篇幅,这里只给出了 5 个应

用示例,来证明本文系统的高效性。 具体的分析将

在下一节进行详细描述,其结论可以简单地推广到

其他应用中。

5　 测评与分析

5. 1　 测试环境与测试方案

5. 1. 1　 测试环境

KOS 的测试是在一台服务器上完成的,加速器

KPU 通过 PCIex8 接口连接。 加速器实现在 DE5a-
Net 的 FPGA 板卡上,综合频率为 150 MHz。 服务器

的配置如表 2 所示。 KOS 的测试用例采用前面描

述的 5 个应用。

表 2　 测试环境参数表

　 部件 型号

硬件
CPU
内存

IntelXeon E5-2634 v4 2. 2 GHz
Samsung DDR3 1333 MHz, 32 GB

软件
OS

Kernel
CentOS 6. 3 64 位

LinuxKernel 2. 6. 32

5. 1. 2　 测试方案

PPTM 的设计目的是通过运用提出的主动式任

务映射算法,能够根据系统的运行时数据动态地调

整计算流图中计算节点的映射关系,从而提高整个

应用程序在异构加速系统中的性能。 因此,本文总

共实现了 3 种执行模式,如下所述。
Accelerator-Free(A-Free)模式 应用程序不

使用加速器进行加速,而是直接将计算流图中的所

有节点全部映射到 CPU 上执行,做为基础的对比数

据。
DirectMapping(D-Map)模式 采用传统的任

务映射方法,即在映射应用程序计算流图中节点时

采用加速器优先映射,也就是只要加速器支持的计

算节点都映射到加速器上执行,来做为主要的对比

算法实现。
PPTM 模式 将运用提出的任务映射算法,来

调度计算流图在异构加速系统中的执行方式。
基于以上的 3 种执行模式,在不同的浮点数据

集(data1-32M,data2-320M)上对不同的应用进行了

多次实验,并统计了相关性能数据。
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5. 2　 数据分析

5. 2. 1　 性能分析

表 3 和表 4 分别给出了在不同数据集上,5 个

应用在不同执行模式下的性能数据。

表 3　 数据集 1 下应用性能数据

　
A-Free

/ μs × 105

D-Map
/ μs × 105

PPTM
/ μs × 105

D-Map 对比

A-Free 提升

PPTM 对比

D-MAP 提升

应用(1) 2. 3406 1. 5414 1. 3246 34. 15% 14. 06%
应用(2) 2. 8528 2. 2193 2. 1282 22. 21% 4. 10%
应用(3) 2. 9908 2. 1404 2. 0624 28. 43% 3. 64%
应用(4) 2. 8701 2. 1995 2. 1475 23. 36% 2. 37%
应用(5) 2. 7307 2. 0780 1. 9876 23. 90% 4. 35%
均值 2. 7570 2. 0375 1. 9301 26. 41% 5. 70%

表 4　 数据集 2 下应用性能数据

　
A-Free

/ μs × 106

D-Map
/ μs × 106

PPTM
/ μs × 106

D-Map 对比

A-Free 提升

PPTM 对比

D-MAP 提升

应用(1) 2. 3311 2. 0095 1. 5674 14. 15% 22. 00%
应用(2) 2. 7988 2. 8955 2. 6744 3. 19% 7. 63%
应用(3) 2. 9218 2. 7385 2. 6579 8. 43% 2. 94%
应用(4) 2. 7991 2. 8364 2. 1316 5. 16% 24. 85%
应用(5) 2. 7267 2. 7021 2. 4871 1. 05% 7. 96%
均值 2. 8088 2. 6364 2. 3037 6. 40% 13. 80%

　 　 从表中可以看出,在数据集 1 上,通过 D-Map
映射方式,将计算流图中的节点调度到加速器上执

行可以带来巨大的性能增益,5 个应用平均性能提

升了 26. 41% 。 但是在数据集 2 上时,随着数据规

模的加大,主机与加速设备的通信开销变大,采用

D-Map 的任务映射方法,对某些应用,带来性能增益

有所下降,特别是对应用(5)。 从图 5 中可以看到,
应用(5)中左子树上的栅栏节点 AVG 所依赖的子

节点,将其映射到加速器上执行,根据提出的算法,
其累积的性能收益相比于其他栅栏节点偏少,如果

将其调度到加速器上执行,带来的性能增益甚至不

能抵消通信开销,从而导致整个应用程序性能增益

下降。 本文实验中,在数据集 2 上,5 个应用通过 D-
Map 映射方法在异构加速平台上带来的平均性能增

益不足 7% 。
从表中可以看到,通过 PPTM 任务映射算法,在

不同的数据规模时,对比 D-Map 映射方式都能带来

性能增益。 在数据集 1 上,通信延迟还比较小,因此

对于大多数应用通过 D-Map 映射方法就能够带来

很好的性能增益。 本文提出的 PPTM 算法,相比于

D-Map 模式,带来了 2. 37% ~ 14. 06% 的性能提升。
而在数据集 2 时,随着通信延迟的增加,PPTM 任务

映射算法,相比于 D-Map 映射方式,平均能够带来

13. 8%的性能提升。 特别是针对应用(4),从图 4
可以看到,栅栏节点存在于叶子节点到根节点的关

键路径上,尤其是最下面的 2 个栅栏节点之间只隔

了 1 个节点。 如果按照 D-Map 的任务映射方法,将
这个节点调度到加速器上执行,将导致主机与加速

设备之间反复进行数据通信,从而带来严重的通信

开销。 因此,通过 PPTM 任务映射算法,将其映射到

CPU 上执行,反而带来了 24. 85%的性能提升。
通过以上的数据分析可以看出,针对不同的应

用程序,并不是将其计算流图中加速器支持的所有

节点全部调度到加速器上执行,就一定能获得最佳

的性能。 因为针对某些应用,如果直接把节点映射

到加速器上,会导致无法摊销的主机与加速设备之

间的数据交互,从而带来严重的通信开销,反而无法

提升整个应用程序的性能。 因此,需要根据特定性
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能数据,合理地进行任务映射,才能最大化应用程序

在异构加速系统上的性能。 为了进一步分析通信开

销对性能的影响,接下来,将对应用在不同的数据集

上的通信开销数据进行分析。
5. 2. 2　 通信延迟分析

图 7 和图 8 分别给出了 D-Map 模式和 PPTM 模

式在不同的数据集下,应用由于存在主机和加速

器端的数据交互而带来的通信开销数据。 图中,
D-Map-C代表应用在 D-Map 模式下的通信开销,
PPTM-C 则代表应用在 PPTM 模式下的通信开销。

图 7　 数据集 1 下应用通信开销数据对比

图 8　 数据集 2 下应用通信开销数据对比

从图中可以看到,PPTM 任务映射算法,在不同

的数据集上,其通信开销相比于 D-Map 映射方法都

要低。 而在本文的假设中,通信开销只存在于栅栏

节点的上下节点需要数据交互时。 因此,必然是

PPTM 任务映射算法改变了与栅栏节点相连的某些

节点的映射方式。
从图 7 中可以看到,在数据集 1 上,PPTM 算法

相比于 D-Map,平均降低了 24. 9%的通信开销。 但

是,从之前的性能分析可知,其带来的性能增益平均

不到 6% 。 因为 PPTM 虽然降低了应用程序的整体

通信开销,但同时也会失去将某些节点映射到加速

器上执行带来的性能增益,这需要根据应用的运行

时数据做出权衡。
从图 8 可以看出,当在数据集 2 上时,PPTM 算

法相比于 D-Map,平均降低了 53. 3% 的通信开销。
同时,之前的性能分析表明, PPTM 带来了平均

13. 8% 的 性 能 增 益, 特 别 是 应 用 ( 4 ), 带 来 了

24. 85%的性能提升。 从图 7 中可以看到,针对应用

(4),PPTM 算法对比于 D-Map,降低了将近 83% 的

通信开销。 然而,对于应用(3),PPTM 算法降低了

66. 67%的通信开销,但性能增益微乎其微。
通过上面的分析可以看到,PPTM 算法通过改

变栅栏节点子节点的映射方式必然会降低整个应用

程序的通信开销,但并不是通信开销降低得越多带

来的性能增益越高。 除了因为改变节点映射方式后

无法受益于加速器带来的性能增益,性能增益还跟

具体的应用存在很强的关联性。

6　 结 论

现有异构加速系统中,将计算通过加速设备来

加速,在需要与主机端进行交互的应用场景中会带

来相应的通信开销。 如果无法合理地摊销主机与设

备端的通信开销,在特定的数据规模时(CPU 性能

瓶颈不在访存时),针对不同的应用,并不是将其计

算流图中的加速器支持的所有节点全部调度到加速

器上执行,就一定能获得最佳的性能。 通过引入

PPTM 算法,在运行时动态地感知应用中计算节点

的性能变化,实现更加高效的任务映射,能够提高应

用程序的整体性能。 最终测试充分验证了,针对不

同的应用程序,本文提出的任务映射算法,能够实现

更加高效的任务调度,从而提高应用程序性能。
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PPTM:a proactive task mapping method for heterogeneous systems

GONG Shijun∗∗∗, YAN Guihai∗, LI Xiaowei∗

(∗State Key Laboratory of Computer Architecture, Institute of Computing Technology,
Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190)

(∗∗University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049)
Abstract

With the rapid growth of data, heterogeneous computing has emerged as an effective way to meet the ever-in-
creasing computing power demands of emerging applications, and many heterogeneous acceleration systems have
emerged. In these heterogeneous acceleration systems, efficient task mapping is one of the keys to making full use
of the accelerator’s potential to improve application performance. In the previous work, many efficient task map-
ping methods have emerged based on directed acyclic graphs to minimize the overall execution time of the applica-
tion and minimize the communication overhead between heterogeneous multiprocessors. In these work, it is usually
assumed that mapping tasks to accelerators will definitely bring performance benefits to the entire application. How-
ever, it was found that if some applications map all subtasks to the accelerator for execution, it will bring additional
communication overhead, which may not meet expectations for performance improvements, and even cause the per-
formance of the entire application to decrease. Therefore, a prediction-based proactive task mapping algorithm
(PPTM) is proposed to deal with such scenarios and achieve efficient task mapping. Experimental results show that
the prediction algorithm can more accurately perceive the runtime state of computing tasks, and then through the
mapping algorithm, the whole performance of the application can be greatly improved.

Key words: heterogeneous computing, heterogeneous accelerating system, task mapping, proactive, predic-
tion algorithm, accelerator
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