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摘　要: BLAS (basic linear algebra subprograms)是最基本、最重要的底层数学库之一. 在一个标准的 BLAS库中,
BLAS 3 级函数涵盖的矩阵-矩阵运算尤为重要, 在许多大规模科学与工程计算应用中被广泛调用. 另外, BLAS 3
级属于计算密集型函数, 对充分发挥处理器的计算性能有至关重要的作用. 针对国产 SW26010-Pro 处理器研究

BLAS 3级函数的众核并行优化技术. 具体而言, 根据 SW26010-Pro的存储层次结构, 设计多级分块算法, 挖掘矩阵

运算的并行性. 在此基础上, 基于远程内存访问 (remote memory access, RMA)机制设计数据共享策略, 提高从核间

的数据传输效率. 进一步地, 采用三缓冲、参数调优等方法对算法进行全面优化, 隐藏直接内存访问 (direct
memory access, DMA)访存开销和 RMA通信开销. 此外, 利用 SW26010-Pro的两条硬件流水线和若干向量化计算/
访存指令, 还对 BLAS 3 级函数的矩阵-矩阵乘法、矩阵方程组求解、矩阵转置操作等若干运算进行手工汇编优

化, 提高了函数的浮点计算效率. 实验结果显示, 所提出的并行优化技术在 SW26010-Pro处理器上为 BLAS 3级函

数带来了明显的性能提升, 单核组 BLAS 3级函数的浮点计算性能最高可达峰值性能的 92%, 多核组 BLAS 3级函

数的浮点计算性能最高可达峰值性能的 88%.
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Abstract:  Basic  linear  algebra  subprogram  (BLAS)  is  one  of  the  most  basic  and  important  math  libraries.  The  matrix-matrix  operations

covered  in  the  level-3  BLAS  functions  are  particularly  significant  for  a  standard  BLAS  library  and  are  widely  employed  in  many  large-
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scale  scientific  and  engineering  computing  applications.  Additionally,  level-3  BLAS  functions  are  computing  intensive  functions  and  play  a

vital  role  in  fully  exploiting  the  computing  performance  of  processors.  Multi-core  parallel  optimization  technologies  are  studied  for  level-3

BLAS  functions  on  SW26010-Pro,  a  domestic  processor.  According  to  the  memory  hierarchy  of  SW26010-Pro,  this  study  designs  a  multi-

level  blocking  algorithm  to  exploit  the  parallelism  of  matrix  operations.  Then,  a  data-sharing  scheme  based  on  remote  memory  access

(RMA)  mechanism  is  proposed  to  improve  the  data  transmission  efficiency  among  CPEs.  Additionally,  it  employs  triple  buffering  and

parameter  tuning  to  fully  optimize  the  algorithm  and  hide  the  memory  access  costs  of  direct  memory  access  (DMA)  and  the

communication  overhead  of  RMA.  Besides,  the  study  adopts  two  hardware  pipelines  and  several  vectorized  arithmetic/memory  access

instructions  of  SW26010-Pro  and  improves  the  floating-point  computing  efficiency  of  level-3  BLAS  functions  by  writing  assembly  code

manually  for  matrix-matrix  multiplication,  matrix  equation  solving,  and  matrix  transposition.  The  experimental  results  show  that  level-3

BLAS functions  can  significantly  improve  the  performance  on  SW26010-Pro  by  leveraging  the  proposed  parallel  optimization.  The  floating-

point  computing  efficiency  of  single-core  level-3  BLAS  is  up  to  92%  of  the  peak  performance,  while  that  of  multi-core  level-3  BLAS  is

up to 88% of the peak performance.
Key words:  level-3  BLAS;  SW26010-Pro  many-core  processor;  direct  memory  access  (DMA);  remote  memory  access  (RMA);  floating

point computing efficiency
 

BLAS (basic linear algebra subprograms)是高性能领域重要的底层数学库之一 [1,2], 其中 3级 BLAS函数在气

象预报 [3]、神经网络 [4]、量子模拟 [5]和石油勘探 [6]等领域应用广泛. 特别地, 用于世界 TOP500超级计算机排名的

基准测试程序 HPL (high performance linpack)极大程度依赖 BLAS 3级函数的性能 [7]. 因此, 研究 BLAS 3级函数

的并行算法和性能优化技术具有重要的实用价值和研究意义. BLAS 3级函数是典型的计算密集型任务, 为获得高

浮点计算效率, 必须充分挖掘处理器底层的硬件特性, 从而释放处理器的计算性能.
硬件厂商针对各自处理器平台提供了高度优化的 BLAS 库, 如, Intel 公司的 MKL[8], AMD 公司的 AOCL[9],

NVIDIA公司的 cuBLAS[10]. 此外, 诸多研究机构针对不同处理器的体系结构特点实现的 GotoBLAS[11]、ATLAS[12]、
OpenBLAS[13]等开源数学库也对 BLAS 3级函数进行了深度优化. SW26010-Pro是我国自主研发的申威异构众核

处理器, 相比于其他处理器, 它的体系结构复杂, 存储层次多, 为商用处理器定制的 3级 BLAS库无法在 SW26010-Pro
上运行. 现有开源数学库在设计时没有考虑异构众核处理器的特点, 其优化方案也不能充分发挥 SW26010-Pro的
浮点计算峰值性能. 因此, 针对申威众核处理器特有的体系结构设计高性能 BLAS 3级函数库十分必要. SW26010-
Pro与早期的 SW26010在硬件设计上有很大不同, 具体而言, SW26010-Pro将寄存器通信机制调整为 RMA通信

机制, 增大了向量化宽度和 LDM (局部存储器)空间, 还支持 LDM空间的可变分配, 可将其部分配置成硬件自动

管理的数据 Cache (高速缓冲存储器). 此外, SW26010-Pro还提供了若干向量化计算/访存指令和支持所有核组内

存共享的大共享模式. SW26010上已有的优化方案 [14]不足以挖掘 SW26010-Pro的硬件特性. 因此, 迫切需要针对

SW26010-Pro众核处理器为 BLAS 3级函数设计新的并行算法和优化技术, 以充分发挥 SW26010-Pro的计算性能.
本文实现了一套面向 SW26010-Pro 众核处理器的 BLAS 3 级函数并行算法和性能优化方法. 该算法根据

SW26010-Pro的存储层次结构对矩阵进行多级分块, 将矩阵元素合理地布局到层次化存储结构上, 挖掘矩阵运算

的并行性; 并根据分块矩阵与从核的映射方式, 设计了基于远程内存访问 (remote memory access, RMA)机制的数

据共享策略, 提高了从核间的数据传输效率. 此外, 本文还充分结合 SW26010-Pro的硬件特性, 对 BLAS 3级函数

的并行算法进行了深度优化. 主要包括, 使用三缓冲技术, 隐藏访存开销和通信开销; 通过参数调优为 BLAS 3级
各个函数选择了最优的分块参数, 进一步隐藏了访存开销; 充分利用 SW26010-Pro的硬件流水线和若干向量化计

算/访存指令, 对 BLAS 3级函数的矩阵-矩阵乘法、矩阵方程组求解、矩阵转置操作等若干运算进行了手工汇编

优化, 提高了函数的浮点计算效率. 本文优化的单核组 BLAS 3级函数浮点计算性能最高可达峰值性能的 92%, 多
核组 BLAS 3级函数浮点计算性能最高可达峰值性能的 88%.

 1   背景介绍

 1.1   BLAS 3 级函数简介

BLAS 3 级函数实现矩阵-矩阵运算, 矩阵均按照列主元格式存储, 主要包括 6 个函数 (GEMM、SYMM、
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O
(
n2)

O
(
n3)SYRK、SYR2K、TRMM、TRSM), 支持实数单/双精度、复数单/双精度 4种数据类型, 访存复杂度为   , 计

算复杂度为   , 属于计算密集型函数. 除 TRSM以外, 其他 BLAS 3级函数实现矩阵-矩阵乘法操作. 本文以通

用矩阵-矩阵乘法 (general matrix-matrix multiplication, GEMM)和三角矩阵方程组求解 (solving a triangular matrix
equation, TRSM)为例进行说明. GEMM的计算过程见公式 (1):

C← α×op (A)×op (B)+β×C (1)

α β A B C m× k k×n m×n op (X) X XT XH XT

X XH X

其中,    ,    是标量参数.    ,    ,    是大小分别为   ,    ,    的矩阵,    可为   、   、   , 其中,  
为   的转置,    为   的共轭转置.

A BTRSM根据矩阵   和   , 计算满足等式:

AX = αB
(
左乘形式

)
或等式:

XA = αB
(
右乘形式

)
的矩阵, 其中 α 是标量, 矩阵 A 为上 (下)三角矩阵.

 1.2   SW26010-Pro 众核处理器

SW26010-Pro是具有主从异构架构的国产众核处理器, 每个处理器节点由 6个核组 (CG)和系统接口组成, 每
个核组主要包括 1个主核 (MPE)和 1个从核 (CPE)阵列. 从核阵列由 64个从核构成, 以 8×8阵列方式排布的从

核阵列为基本单位进行管理, 4 个邻近从核共享一个从核簇管理部件 (SCM), 如图 1 所示. 主核可运行单个进程,
并且可发起 64个从核线程, 每个线程只可运行在唯一的从核上. 为方便描述, 我们使用 CPE(I, J)表示位于从核阵

列第 I 行第 J 列的从核. 此外, SW26010-Pro众核处理器还提供了大共享模式, 在此模式中, 所有核组可共享 96 GB
的内存, 每个核组可绑定一个主核线程.
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图 1　SW26010-Pro 架构以及从核阵列结构逻辑示意图
 

MPE和 64个 CPE都采用我国自主研发的 SW64指令集, 共享 16 GB的主存, 每个 CPE配置 256 KB的局部

存储器 (LDM), 该空间可配置成完全由软件管理, 也可将 32 KB或 128 KB配置成硬件自动管理的数据 Cache (高
速缓冲存储器). 从核可通过发起异步 DMA (direct memory access, 直接内存访问)的方式在主存和本地 LDM之间

传递数据, 数据的传输粒度以及是否连续会在很大程度上影响带宽. 64 个从核并发 DMA 操作可以提供 46 GB/s
的访存带宽, 不保证从核 DMA 调用间的数据一致性, 大共享模式中所有从核并发 DMA 操作可以提供 240 GB/s
的访存带宽.

从核可通过 RMA机制实现本地 LDM与其他从核 LDM之间的数据传输, RMA是核组内从核 LDM之间进

行的远程数据传输操作, 不同于 DMA, RMA 传输不支持跨步访问. RMA 为单边接口类型, 它由单个从核主动发

起 RMA数据传输, 其他相关从核通过判断回答字的值确定 RMA操作是否完成. RMA包含多种传输类型, 其中常

用的是单从核模式和广播模式, 实现单个从核与单个/多个从核的数据交换, 支持阻塞和非阻塞方式. 所有 RMA操
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作均可异步进行, 操作的数据地址、数据长度必须 4字节对齐.

16 flop/cycle×2.25 GHz×64 = 2304 GFLOPs/s

SW26010-Pro众核处理器的主核和从核均支持 SIMD (single instruction multiple data)向量化指令, 包括向量

化乘加指令等. 主核支持的 SIMD处理长度为 256位, 从核支持的 SIMD处理长度为 512位, 单/双精度的向量运

算指令能同时处理 8个元素. 此外, 从核支持 IEEE 754标准的半精度、单精度和双精度浮点数据类型. 每个从核

配置两条流水线, 其中一条用于浮点数运算, 另外一条用于访存操作. 从核阵列可集中 64个从核的计算资源一起

执行并行计算任务, 浮点计算峰值性能为   .
SW26010-Pro 众核处理器提供了若干向量化计算/访存指令. 在计算指令方面, vlenma 是浮点向量乘减指令,

它对任意 3个向量操作数 A、B、C 执行如下运算:

C←C− (Ai ·B),

Ai其中, ·表示标量向量乘积符号,    表示向量 A 的某个分量. vlenmas是浮点向量乘减并存储指令, 它在 vlenma指
令的基础上还可将结果写回 LDM 中. 在访存指令方面, plut/pwrt (并行查/写表指令) 是向量化访存指令, 它可对

LDM中若干不连续的地址进行读/写操作. plut/pwrt的访存地址来自 LDM的不同通道, 其中通道号为 LDM地址

的第 2–5位.

 1.3   相关工作

在高性能计算平台上有大量针对 BLAS 3级函数的并行优化工作. 例如, Goto等人提供了针对不同 CPU的高

性能 BLAS 3级函数实现方案 [15]. Wang等人针对主流多核处理器研究了稠密线性代数子程序的优化技术, 能够直

接为 BLAS 3级函数生成高度优化的汇编代码 [16]. Zhang等人在龙芯 3A CPU上优化了 BLAS 3级函数 [17]. CPU
上与 BLAS 3级函数有关的优化工作采用了经典 3层循环分块算法, 在算法实现时, 主要考虑了不同存储层次之

间的数据移动开销是否可被浮点运算开销隐藏, 以及 TLB 不命中可能带来的性能损失, 还考虑了分块大小对

BLAS 3级函数性能的影响. 对于配置多级缓存的 CPU架构而言, 针对 BLAS 3级函数的优化工作主要考虑了缓

存的大小、TLB的大小、缓存数据映射策略、计算和访存速率以及寄存器分块大小等因素.
随着 GPU加速器的快速发展, BLAS 3级函数在 GPU上的优化工作引起了越来越多的关注. 例如, Nath等人

给出了在 Nvidia GPU 上实现高性能 BLAS 3 级函数的并行算法 [18]. Wang 等人在多 GPU 平台利用逐块算法和

GPU间的 P2P通信, 实现了高度优化的 3级 BLAS库 [19]. Igual等人在 Nvidia GPU上进一步优化了 cuBLAS库中

的 BLAS 3级函数 [20]. BLAS 3级函数在 GPU上的优化, 注重线程级并行性的挖掘以及 shared memory的数据重

用. 上述工作将矩阵 C 进行二维划分, 并将划分的子矩阵映射给对应的线程块进行更新. 线程块内的每个线程负

责部分矩阵 A 和 B 元素的加载以及部分矩阵 C 元素的更新. 一个线程块内的所有线程可共享 shared memory的矩

阵元素. 上述工作对分块大小、线程块的数目以及寄存器分块大小等参数进行了细致调优, 还使用了双缓冲技术,
隐藏全局访存开销.

随着国产处理器的崛起, 设计并实现高性能 BLAS 3级函数引起了学术界的广泛关注. 例如, 刘昊等人基于国

产申威 1600平台, 采用高效的分块算法和向量化指令、循环展开与软件流水、数据预取与数据重排等优化技术,
实现了 BLAS 3 级的 GEMM 函数 [21]. Jiang 等人基于国产 SW26010 众核处理器的单核组, 优化了 BLAS 3 级的

GEMM函数 [14], 针对申威众核处理器存储结构的特点, 设计了 3级分块算法, 基于 SW26010的寄存器通信机制解

决了从核间的数据交换问题, 采用主从核间的异步 DMA机制设计了双缓冲策略, 进一步隐藏了 DMA访存开销,
利用指令重排技术隐藏了片上局部访存和通信开销.

纵观高性能计算平台上的工作可以发现, 无论是 CPU 等同构计算平台, 还是 GPU、申威等异构计算平台,
BLAS 3级函数的高性能实现都包括分块算法设计和核心函数优化两部分. 我们秉承了这样的设计方法, 将 BLAS
3级函数的高性能实现分为并行算法和优化方法两部分, 并行算法中的多级分块算法借鉴了 Jiang等人 [14]的分块

思路. 在此基础上, 我们基于 SW26010-Pro 特有的 RMA 机制设计了数据共享策略, 提高了从核间的数据传输效

率. 此外, 我们还采用三缓冲、参数调优等方法对算法进行了全面优化, 进一步隐藏了 DMA访存开销和 RMA通

信开销. 特别地, 我们利用 SW26010-Pro的两条硬件流水线和若干向量化计算/访存指令, 对 BLAS 3级函数的矩
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δCi, j ϵC

阵-矩阵乘法、矩阵方程组求解、矩阵转置操作等若干运算进行了手工汇编优化, 提高了函数的浮点计算效率. 子
矩阵   的子块   的计算过程如算法 1所示.

ϵC算法 1. 子块   的计算过程.

for r = 0 to 7 do1.  
r ϵAu,r r ϵBr,v2.　 列号为   的线程读取   , 行号为   的线程读取 

DMA wait3. 　 

r ϵAu,r r ϵBr,v4. 　列号为   的线程行广播   , 行号为   的线程列广播 

RMA wait5. 　 

ϵCu,v ϵAu,r × ϵBr,v6.　    += 

endfor7.  

 2   并行算法

本文针对 BLAS 3 级函数, 提出了一套适用于 SW26010-Pro 众核处理器的并行算法. 该并行算法采用分

块策略, 以充分利用 SW26010-Pro 各存储层次的硬件资源. 在后文中, 我们首先围绕 SW26010-Pro 众核处理

器的单核组详细介绍了矩阵-矩阵乘法操作的并行算法. TRSM在矩阵-矩阵乘法操作的基础上还包含回代求

解操作 , 该操作的算法我们在第 2.2 节介绍 . 在第 2.3 节我们将介绍将 BLAS 3 级函数拓展到多核组的并行

算法.

 2.1   矩阵-矩阵乘法的并行算法

我们针对矩阵-矩阵乘法操作, 设计了多级分块算法, 将矩阵元素合理地布局到 SW26010-Pro的不同存储层次

上 (包括主内存、LDM和寄存器). 在此基础上, 我们设计了数据共享策略, 以满足从核的计算需求, 提高从核间的

数据传输效率. 在后文中, 我们以矩阵 A、B 均为非转置的 GEMM 为例详细介绍了矩阵-矩阵乘法操作的并行

算法.
bm×bn

bm×bk bk ×bn M×N M×K K ×N M = m/bm N = n/bn

K = k/bk

图 2描绘了 GEMM的分块算法. 如图 2的第 1行所示, 矩阵 C、矩阵 A 和矩阵 B 被划分成大小分别为   ,
 和   的子矩阵, 划分后原矩阵变成规模为   ,    和   的分块矩阵, 其中,    ,    ,

 . 矩阵 C 的子矩阵按照 N-M-K 的循环次序进行更新, 如公式 (2)所示:

δCi, j← δCi, j+α×
K−1∑
l=0

(δAi,l×δBl, j), 0 ⩽ i ⩽ M−1,0 ⩽ j ⩽ N −1 (2)

δXi, j X i j δCi, j

(δAi,l×δBl, j) δCi, j

δCi, j δAi,l δBl, j pm× pn pm× pk pk × pn

pm = bm/8 pk = bk/8 pn = bn/8 ϵXu,v δXi, j u v ϵXu,v

其中,    表示分块矩阵   的第   行第   列的子矩阵, 算法复用子矩阵   的数据. 若子矩阵的规模小于分块规模,
本文以填 0的形式对其进行扩充. 从核阵列完成公式 (2)的矩阵乘法运算   , 并将运算结果累加至   .
由于从核的 LDM 空间有限, 我们将   、   和   进一步划分成大小分别为   ,    和   的子

块, 其中,    ,    ,    . 本文用符号   表示子矩阵   的第   行第   列的子块, 并将   映

射给从核 CPE(u, v).
(δAi,l×δBl, j) δAi,l δBl, j

δCi, j ϵC

r

0 ⩽ r ⩽ 7 ϵAu,r ϵBr,v ϵCu,v

r ϵAu,r
(
ϵBr,v
)

如图 2 的第 2 行所示, 公式 (2) 的矩阵乘法运算   可以表示为   的列块与   的行块的外积形

式. 从核阵列在更新   的过程中, 共包含 8次外积操作, 每次外积操作, 每个从核计算的是   的一个部分和. 每
个列块或行块包含 8个子块, 因此, 外积操作包含 64个矩阵-矩阵乘运算, 由 64个从核并行计算完成. 为满足从核

外积运算的数据需求, 提高从核间的数据传输效率, 我们设计了基于 RMA操作的数据共享策略. 当执行第   次外

积操作时 (   ), 从核 CPE(u, v)需要计算   与   的乘积, 并将结果累加至   . 为了满足计算需求, 从
核通过行/列广播的 RMA通信机制获取其他从核上的数据, 共包含 8次 RMA广播操作, 由第 0–7行/列的从核依

次进行广播, 如算法 1所示. 位于第   列 (行)的从核通过 DMA读取   , 并将其行 (列)广播到同行 (列)的
其他从核. 图 3和图 4描绘了算法 1的某一次迭代中各个从核的数据收发状态.
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为提高从核的浮点计算效率, 我们采用汇编实现外积操作中的矩阵-矩阵乘运算 (见第 3.3.1节). 在实现中, 我
们将、和继续划分成大小分别为、和的计算子块, 如图 2的第 3行所示. 其中, rm 和 rn 分别表示每个从核存储矩

阵 A 和矩阵 B 元素所用的寄存器数目. SYMM、TRMM、SYRK、SYR2K的计算流程与 GEMM相似, 采用的并

行算法与其一致. 但它们的矩阵存储方式与 GEMM 有所不同, 矩阵分块后产生的某些以及为三角矩阵或对称矩

阵, 主存中的数据仅包含该矩阵的上/下三角部分, 因此, 在计算前我们需要将其补全.

 2.2   TRSM 的并行算法

ϵAu,u

ϵAu,u

TRSM采用的并行算法与 GEMM大致相同. 若矩阵 A 的对角元素不为 0, 在图 2第 1行的分块方式下, 下三

角左乘形式的 TRSM可用公式 (3)表示. 我们将对角线部分的 TRSM进一步划分, 子块的计算模式与公式 (3)类
似, 其中非对角线部分仍然采用 GEMM的计算方式, 对角线部分 TRSM的计算方式需要单独实现 (见第 3.3.2节),
如图 5所示. 若对角线部分的子块   的规模小于分块规模, 本文以填 0的形式对其进行扩充, 并将扩充部分的对

角元素置为 1. 根据 TRSM问题的形式 (左乘或右乘), 在计算前, 我们将   的对角元素替换为它的倒数或负倒数.

δXi, j← δA−1
i,i ×
δBi, j−

∑
0⩽l< j

δAi,l×δXl, j

 (3)

 

 

m
m

n nk

k
+= +=

+=

+=+=

+=

+=

+=×

×

×

×

××

×bm
bm

bk bk

bn

bn

bn

pn

pmpm

pn

rn

rn

8rm
8rm

pk
pk

pkpk

bn=8×pn

b
m
=

8
×
p
m

bk=8×pk

bkbm
Broadcast data by RMA

 

图 2    多级分块算法

 

R0

C0 C1 C2 C7

R1

R2

R7

εA0, 1

εA1, 1

εA2, 1

εA7, 1

图 3　CPE(*, C1)行广播矩阵 A 元素

 

R0

C0 C1 C2 C7

R1

R2

R7

εB1, 0
εB1, 1

εB1, 2 εB1, 7

图 4　CPE(R1, *)列广播矩阵 B 元素
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δAi, i δXi, i δBi, i

× =

TRSM

TRSM

TRSM

TRSMGEMMGEMM

GEMMGEMM

GEMM

GEMM

图 5　TRSM 算法
 

 2.3   BLAS 3 级函数的多核组并行

针对多核组的情况, 我们采用 SW26010-Pro处理器提供的大共享模式 (见第 1.2节)实现 BLAS 3级函数的多

核组并行. 在后文中, 我们首先介绍矩阵-矩阵乘法操作的多核组并行算法, TRSM在矩阵-矩阵乘法操作的基础上

还包含回代求解操作, 该操作的多核组并行算法我们单独介绍.

Ci, j

我们以矩阵 A、B 均为非转置形式的 GEMM为例详细介绍矩阵-矩阵乘法操作的多核组并行算法. 在多核组

层面, 我们将矩阵 C 进行二维划分, 划分成若干子矩阵, 在这种分块方式下, 子矩阵   可按照如下公式更新:

Ci, j←Ci, j+α×
k∑

l=0

(Ai,l×Bl, j).

Ci, j Ci, j由上式可知,    的运算仍然是一个 GEMM问题, 因此, 我们将   的运算分配给每个核组, 由每个核组直接

调用单核组的 GEMM完成计算. SYMM、TRMM、SYRK、SYR2K的计算流程与 GEMM相似, 采用的多核组并

行算法与其一致.

Xi

在多核组层面, 我们将左乘形式的 TRSM 的右端项矩阵 B 进行一维划分, 划分成若干列块, 将右乘形式的

TRSM 的右端项矩阵 B 划分成若干行块, 在这种分块方式下, 未知量矩阵 X 的列块或行块    可按照如下公式

更新:  Xi← A−1×Bi(左乘形式)

Xi← Bi×A−1(右乘形式)
.

Xi Xi由上式可知,    的运算仍然是一个 TRSM 问题, 因此, 我们将   的运算分配给每个核组, 由每个核组直接调

用单核组的 TRSM完成计算.

 3   优化方法

为了进一步提升 BLAS 3级函数的性能, 我们使用了 3个重要的优化技术, 主要包括三缓冲技术、参数调优、

以及汇编实现.

 3.1   三缓冲技术

ϵC

为了进一步隐藏算法 1 的 DMA 访存开销和 RMA 通信开销, 我们使用了三缓冲技术, 来并行发起 DMA、

RMA和计算操作, 使访存资源、通信资源和计算资源同时被调动, 达到掩盖 DMA访存开销和 RMA通信开销的

目的. 使用三缓冲技术后的   的计算步骤如算法 2 所示, 其中, 第 7 行的 DMA 操作、第 8 行的 RMA 操作以及

第 9行的计算可以异步进行, 掩盖了访存和通信开销.

ϵC算法 2. 使用三缓冲技术后   的计算步骤.

0 ϵAu,0 0 ϵB0,v1. 列号为   的线程读取   , 行号为   的线程读取 

DMA wait2.  
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ϵAu,1 ϵB1,v3. 列号为 1的线程读取   , 行号为 1的线程读取 

0 ϵAu,0 0 ϵB0,v4. 列号为   的线程行广播   , 行号为   的线程列广播 

DMA wait, RMA wait5.  
for r = 2 to 7 do6.  

r ϵAu,r r ϵBr,v7. 　  列号为   的线程读取   , 行号为   的线程读取 

(r−1) ϵAu,(r−1) (r−1) ϵB(r−1),v8. 　  列号为   的线程行广播   , 行号为   的线程列广播 

ϵCu,v ϵAu,(r−2)× ϵB(r−2),v9.   　   += 

DMA wait,RMA wait10.　  
endfor11.  

(r−1) ϵAu,(r−1) (r−1) ϵB(r−1),v12. 列号为   的线程行广播   , 行号为   的线程列广播 

ϵCu,v ϵAu,(r−2)× ϵB(r−2),v13.    += 

RMA wait14.  

 3.2   参数调优

rm、rn

(pm、pn、pk) bm、bn、bk rm、rn

(pm、pn、pk)

rm、rn (pm、pn、pk)

bm = 8×pm bn = 8×pn

bk = 8× pk

BLAS 3级函数的分块算法涉及寄存器级别、LDM级别、主内存级别的分块, 分别对应分块参数 (   )、

 、(   ). 其中, (   )受寄存器数量的限制, 决定汇编实现中计算子块的大小 (见前文图 2

的第 3行), 影响计算指令和访存指令的比例, 进而决定手工汇编优化中访存开销能否被计算时间隐藏, 从而影响

单从核的浮点计算效率.    受 LDM 空间的限制, 决定 LDM 中子块的大小 (见前文图 2 的第 2 行), 进

而决定三缓冲流水中 DMA访存开销和 RMA通信开销能否被计算时间隐藏, 从而影响函数整体的性能. 因此, 本

文通过分析和实验, 对寄存器级别、LDM级别的分块参数 (   )、   进行了调优, 保证访存开销在

层次化的存储结构中被计算隐藏. 此外, 由前文图 2的第 2行可知, 主内存级别的分块参数   、   、

 .
 3.2.1    寄存器级别的参数调优

rm rn rm×rn在计算过程中, 我们使用   和   个寄存器分别存储矩阵 A 和矩阵 B 元素,    个寄存器存储累加的矩阵 C
元素. 本文使用 vlenma指令对矩阵-矩阵乘运算进行向量化加速. 由于 vlenma指令执行一次需要 8拍, 为了最大

化浮点运算流水线的效率, 本文需要至少 8条不相关的 vlenma指令掩盖该指令的执行延迟, 所以:

rm×rn ⩾ 8.

rm rn

rm rn rm = 2,rn = 4

本文在考虑向量寄存器资源以及计算访存重叠等因素后, 满足条件的   和   组合有: (2, 4), (4, 2), (2, 5), (5, 2).

通过测试以上的   和   组合, 我们发现当   时, 计算函数的效率最高, 我们选择该组合作为寄存器级别

的分块参数.
 3.2.2    LDM级别和主内存级别的参数调优

为了隐藏 DMA访存开销和 RMA通信开销, 从核的计算时间需要大于其访存时间, 所以如下不等式成立:
2× pm× pn× pk

2304 GFLOPs/s
⩾

(pm× pk + pk × pn+2× pm× pn)× sizeof (double)
46 GB/s

.

pm× pn× pk rm = 2,rn = 4

pm 2×8 pn

pk

pm = pn = pk = 64

bm = bn = bk = 512

上式表明, 当   足够大时, 计算能够掩盖访存开销. 因为寄存器级别的分块大小   , 所以,
 应该是   的倍数,    应该是 4 的倍数. 又由于一次 DMA 事务最小数据单元是 256 B, 为了保证 DMA 操作

的效率,    应该被设置成 32的倍数 (以双精度为例). 通过测试满足以上约束条件, 且在 LDM空间限制内的不同

参数组合, 我们发现当   时, BLAS 3 级函数性能最优. 因此, 本文选择该组合作为 LDM 级别的分

块参数, 相应地, 主内存级别的分块参数,    .

 3.3   汇编实现

BLAS 3级函数是计算密集型问题, 高性能 BLAS 3级函数的浮点计算性能应接近机器的峰值性能, 手工汇编
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优化是 BLAS 3级函数在该平台上获取高性能的关键. 为此, 我们有必要充分利用 SW26010-Pro众核处理器底层

的两条硬件流水线和若干向量化计算/访存指令, 挖掘指令级并行, 提高 BLAS 3级函数的浮点计算效率. 我们详细

介绍了矩阵-矩阵乘运算、矩阵方程组求解、矩阵转置操作的汇编实现.
 3.3.1    矩阵-矩阵乘运算的汇编实现

矩阵-矩阵乘法的汇编完成如下运算:

ϵC← ϵC+α(ϵA× ϵB),

ϵA ϵB ϵC 64×64 ϵC

σCi, j

其中, 子块   ,    ,    是规模均为   的矩阵, 该运算采用 pm-pn-pk 的循环次序, 对矩阵   的每个计算子块

 进行如下操作:

σCi, j← σCi, j+α

7∑
l=0

(σAi,l×σBl, j), 0 ⩽ i ⩽ 3,0 ⩽ j ⩽ 15 (4)

σCi, j ϵC i j 16×4 σAi,l σBl, j σA σB

16×8 8×4
7∑

l=0

(σAi,l×σBl, j)

(σAi,l×σBl, j) T σAi,l

Au0−Au7 0 ⩽ u ⩽ 1 σBl, j Bv 0 ⩽ v ⩽ 3 T Tu0 ∼ Tu3 0 ⩽ u ⩽ 1

Tu0−Tu3

其中,    是子块   的第   行第   列的计算子块, 规模为   ,    、   是计算子块   、   的子矩阵, 规模

分别为   、   . pk 层循环完成公式 (4)中求和部分的运算   , 本文采用 vlenma指令实现公式 (4)

中的矩阵乘法运算   . 如图 6所示, 如果用   表示该矩阵乘法运算的结果, 我们将矩阵   划分成向量

 (   ), 将矩阵   划分成向量   (   ), 将矩阵   划分成向量   (   ), 在 vlenma
指令的计算模式下, 向量   可表示为如下形式:

−Tuv← (( ((0−Bv,0 ·Au0)−Bv,1 ·Au1)−Bv,2 ·Au2)− . . .−Bv,7 ·Au7) (5)

Bv,0−Bv,7 Bv 0−7 pk

pk α σCi, j σCi, j

公式 (5)的   表示向量   的第   个分量. 在   层循环最后一次迭代时, 本文使用 vlenmas指令, 将
 层循环的计算结果与标量   相乘, 并累加至矩阵   . 该指令计算完成后, 会自动将矩阵   的结果写回 LDM.

  
σAi, l σBl, j T

A00 T00 T01
T03

T11 T13T10

B0 B1 B3

A01 A07

A17A10 A11

...

...

...

...

...

× =

图 6　计算子块的乘法运算
 

Tuv Bv公式 (5) 是对 8 个向量 (   ) 的操作, 每个向量的标量-向量乘操作是不相关的, 它们按   的分量可以分成

8组, 每组包含 8个标量-向量乘操作. 为了隐藏访存延迟, 我们将浮点向量乘减指令 (vlenma)和取数指令 (vldd)成
对排列, 考虑到 SW26010-Pro众核处理器双发射的特点, 在实现中, 我们还插入了若干空指令 nop, 避免乱序发射

对流水线的干扰. 指令重排后的部分汇编指令如算法 3所示. 其中, 每个向量各占用一个向量寄存器. 通过测试, 采
用汇编实现的矩阵-矩阵乘运算的浮点计算效率可达机器单从核峰值性能的 97%, 相比未进行向量化的矩阵-矩阵

乘运算加速了约 157倍.

pk算法 3.    层循环部分汇编指令.

vlenma B0,0, A00, T00, T00; vldd A01;1.  

vlenma B0,0, A10, T10, T10; vldd A11;2.  

vlenma B1,0, A00, T01, T01; nop;3.  

vlenma B1,0, A10, T11, T11; nop;4.  

vlenma B2,0, A00, T02, T02; nop;5.  
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vlenma B2,0, A10, T12, T12; nop;6.  
vlenma B3,0, A00, T03, T03; nop;7.  
vlenma B3,0, A10, T13, T13; nop;8.  

 3.3.2    矩阵方程组求解的汇编实现

TRSM对角线部分求解的是一个规模为 64×64的稠密三角矩阵方程组问题, 该问题可进一步划分为规模为 8×8
的矩阵-矩阵乘运算 (非对角线部分)以及三角矩阵方程组子问题 (对角线部分). 非对角线部分本文采用第 3.3.1节
描述的方式进行向量化, 本节主要描述如何利用向量化指令, 加速对角线部分三角矩阵方程组问题的求解操作.

左乘形式的 TRSM子问题由 8个独立的三角线性方程组问题:

AXi = Bi, i = 0, . . . ,7

Xi Bi i

Xi,l l = 0, . . . ,7

构成, 其中,    (   )为未知量矩阵 (右端项矩阵)的第   个列向量. 不失一般性, 本文假设在左乘 TRSM问题中, 矩
阵 A 为下三角矩阵. 矩阵 A 对角线部分存储的是对角元素的倒数, 于 TRSM 的预处理步骤中提前计算 (见第

2.2节). 如图 7所示, 在上述三角线性方程组的回代求解过程 (back substitution)中, 每个分量   (   )的计

算过程分为 3个步骤.
  

Xi, l Xi, l Xi, l

Xi, l−1

Xi, l−2

Xi, l−1

Xi, l−2

Ai, l Bi, l

Bi, l+1

Bi, l+2

Bi, l+3

−1

Ti Ti TiXi XiAi AiBi Bi Bi

(1) (2) (3)

vmad

...

Bi, l+1

Bi, l+2

Bi, l+3

...

Ai, l+1

Ai, l+2

Ai, l+3

...

... ...

Xi, l

vlenma vshfl

图 7　左乘形式的 TRSM 问题, 对角线部分的向量化回代求解计算步骤
 

Ai,l Bi,l Xi,l

Ti

(1) 通过浮点向量乘加指令 (vmad), 根据对角元素   以及右端项元素   , 计算得到分量   , 并将结果存入

临时浮点向量   .
Xi,l Ai Bi(2) 通过浮点向量乘减指令 (vlenma), 根据分量   以及三角矩阵列向量   , 更新右端项向量   .

Ti Xi,l Xi(3) 利用向量混洗指令 (vshfl), 从临时向量   中提取分量   , 并存入解向量   的对应位置.
Ai,l i l

Ai Bi Xi

图 7中,    表示矩阵 A 第   个列向量的第   个分量. 由于左乘 TRSM问题需要同时回代求解 8个线性方程组,
其计算步骤可产生足够多的向量化计算/混洗操作, 用于隐藏 vmad/vlenma/vshfl指令的执行延迟. 若矩阵 A 为上三

角矩阵, 可利用 vshfl指令, 将向量   /   /   各分量的次序翻转后, 采用与上述步骤类似的方式实现向量化加速.
对于右乘形式的 TRSM子问题:

XA = B,

Xi (i = 0, . . . ,7)若矩阵 A 为上三角矩阵, 可利用 vlenma指令的计算模式, 将其解向量   表示如下:

X0← 0− (−A0,0
)−1 ·B0

X1← 0− (−A1,1
)−1 · (B1−A1,0 ·X0

)
X2← 0− (−A2,2

)−1 · ((B1−A2,0 ·X0)−A2,1 ·X1
)

...

X7← 0− (−A7,7
)−1 · ((( B7−A7,0 ·X0)−A7,1 ·X1)− . . .−A7,6 ·X6

)
.
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在右乘 TRSM 问题中, 矩阵 A 对角线部分存储的是对角元素的负倒数, 于 TRSM 的预处理步骤中提前计算

(见第 2.2节). 对右乘 TRSM子问题的矩阵 A 为下三角矩阵的情形, 本文同样采用翻转各分量次序的方法.
 3.3.3    矩阵转置操作的汇编实现

op (A) AT AH ϵA

64×64

8×8

在公式 (1)中, 若    为    /   , 从核进行计算前, 需要对子块    进行转置操作. 而矩阵转置操作耗时

较多 , 我们充分利用 SW26010-Pro 提供的并行查写表指令 (plut/pwrt), 实现向量化处理对其进行加速 . 利用

plut和 pwrt指令, 我们设计了对规模为    的矩阵进行 out-of-place转置操作的算法. 我们将原矩阵划分成

多个   的子矩阵, 将他们依次从原矩阵取出, 进行转置操作后, 再将他们写回目的矩阵. 子矩阵的转置过程如图 8
所示, 我们首先利用并行查表指令 (plut)将矩阵元素加载到向量寄存器中, 读取的矩阵元素来自矩阵的不同

行不同列 , 避免通道冲突 . 然后利用向量混洗指令 (vshfl) 将矩阵元素进行排列 , 最后利用并行写表指令

(pwrt) 将矩阵元素写回 LDM 中 . 相比于未进行向量化的矩阵转置操作 , 矩阵转置操作的时间从约 597 拍降

为 139拍.
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图 8　采用 plut 和 pwrt 指令实现的矩阵转置示意图
 

 4   实验结果及分析

我们采用 SW26010-Pro众核处理器作为测试平台, 测试本文优化的 BLAS 3级函数在该平台上的性能. 我们

首先测试了本文的几种优化方法分别带来的性能效果. 然后, 我们展示了每个 3级函数的性能, 验证了本文所提出

的并行优化算法有效性. 实验中的数据类型为双精度.

 4.1   对比实验

我们以矩阵为非转置形式的 GEMM和上三角右乘形式的 TRSM作为实验对象, 采用 SW26010-Pro众核处理

器的一个核组作为测试平台, 集中测试了方阵乘法的优化算法性能, 并测试了几种优化方法分别带来的性能提升

效果. 为了进一步分析前文中的各种优化手段对 GEMM性能的影响, 我们实现了以下几种不同版本的 GEMM. 如
下所述.

◆ BASELINE: 基于分块算法的简单实现, 未采用其他优化手段, 矩阵元素均通过 DMA机制获取.
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◆ GEMM KER: 在 BASELINE的基础上, 加入矩阵-矩阵乘运算的汇编实现.
◆ RMA KER: 在 GEMM KER的基础上, 加入基于 RMA机制的数据共享策略.
◆ TB: 在 RMA KER的基础上, 使用三缓冲技术进行优化.
图 9对比了 4种 GEMM版本的性能. 从图中可看出, GEMM KER版本相较于 BASELINE版本性能有了显著

提升. 主要是因为在 GEMM KER版本中, 我们利用 SW26010-Pro的向量指令, 通过排布汇编语句, 充分利用向量

部件以及硬件流水线, 使采用汇编实现的矩阵-矩阵乘运算的浮点计算效率达到了单从核峰值性能的 97%, 较非向

量化版本提升了 157倍. 而在 GEMM KER版本中, DMA传输开销仍占有很大比例, 因此, 此时 GEMM函数的整

体性能提升了 20倍, 为峰值性能的 13%. 在 RMA KER版本中, 我们使用数据共享策略, 使从核可以通过 RMA机

制共享数据, 大大减少了从核的访存量, 降低了 DMA传输开销, 使 GEMM整体性能提升了 3.7倍, 为峰值性能的

48%. 在 TB 版本中, 我们充分利用 DMA、RMA 和计算互不依赖的特性, 采用了三缓冲技术, 使 DMA 访存开销

和 RMA通信开销隐藏在计算时间内, GEMM的整体性能达到峰值性能的 92%, 接近矩阵-矩阵乘运算的浮点计算

效率 (97%).
为了进一步分析上文中的各种优化手段对 TRSM性能的影响, 我们实现了以下几种不同版本的 TRSM.
◆ BASELINE: 基于分块算法的简单实现, 未采用其他优化手段, 矩阵元素均通过 DMA机制获取.
◆ GEMM KER: 在 BASELINE的基础上, 加入矩阵-矩阵乘运算的汇编实现.
◆ RMA KER: 在 GEMM KER的基础上, 加入基于 RMA机制的数据共享策略.
◆ TRSM KER: 在 RMA KER的基础上, 加入矩阵方程组求解的汇编实现.
◆ TB: 在 TRSM KER的基础上, 使用三缓冲技术进行优化.
图 10 对比了 5 种 TRSM 版本的性能, 从图中可看出, GEMM KER 版本相较于 BASELINE 版本性能有了显

著提升. 在 GEMM KER版本中, 我们利用向量化机制为 TRSM非对角线部分的 GEMM操作加入了矩阵-矩阵乘

运算的汇编实现, 使函数整体性能提升了 6 倍. 由于在 GEMM KER 版本中, DMA 传输开销仍占有很大比例, 因
此, 此时函数的整体性能仅为峰值性能的 5%. 在 RMA KER版本中, 我们使用基于 RMA机制的数据共享策略, 大
大减少了从核的访存量, 降低了 DMA传输开销, 使 TRSM整体性能提升了约 1.6倍, 为峰值性能的 8%. 由于每次

迭代, 非对角线部分的 GEMM操作依赖对角线部分 TRSM操作所求出的解, 因此, 基于 RMA机制的数据共享策

略和基于向量化机制的矩阵-矩阵乘运算的汇编实现对函数整体性能的提升有限. 在 TRSM KER版本中, 加入矩

阵方程组求解的汇编实现后, 处于关键路径上的对角线部分 TRSM操作的性能有了显著提高, 因此函数整体性能

进一步加速了约 7.9 倍, 为峰值性能的 63%. 在 TB 版本中, 我们为非对角线部分的 GEMM 操作加入了三缓冲技

术, 与图 9的 GEMM类似, 使 DMA访存开销和 RMA通信开销被计算隐藏, 函数性能得到了约 17%的提升, 为峰

值性能的 74%.
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图 9　GEMM 不同优化方法的性能对比
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图 10　TRSM 不同优化方法的性能对比
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此外, 我们以矩阵均为转置形式的 GEMM作为实验对象, 验证了汇编实现的矩阵转置操作对 GEMM的加速

效果. 实验结果如图 11 所示. 其中, SCALAR 表示 GEMM 未采用汇编实现的矩阵转置操作的性能, PLUT 表示

GEMM采用汇编实现的矩阵转置操作的性能. 因为相较于未进行向量化的矩阵转置操作, 单从核的矩阵转置操作

加速了约 4倍, 所以, 相比于 SCALAR, PLUT的 GEMM性能有 53%–64%的提升.

 4.2   BLAS 3 级函数整体性能结果

本节将展示所有优化技术用于各个 BLAS 3级函数时, 它们的整体性能. 在实验中, 我们选取的矩阵规模为 16 384,
实验结果如图 12所示. BLAS 3级函数的平均性能为 1 779.21 GFLOPs/s, GEMM的性能可以达到 2 116.04 GFLOPs/s,
相当于单核组浮点计算峰值性能的 92%. SYMM、SYRK、SYR2K、TRMM的性能略低于 GEMM的性能, 主要

是因为它们包含一些特殊处理, 比如对角线部分的数据需要补全, 这一部分的开销无法通过计算掩盖, 所以整体性

能相比 GEMM略有下降. TRSM的性能略低于 GEMM的性能, 主要是因为它在矩阵-矩阵乘法操作的基础上, 还
包含回代求解操作, 在求解前, 需要将矩阵的对角元素替换为它的倒数或负倒数, 这一部分的开销无法隐藏, 所以

性能相比 GEMM略有下降.

 4.3   BLAS 3 级函数多核组并行的性能结果

我们在本节将展示 BLAS 3 级函数多核组并行的性能结果. 在实验中, 矩阵规模 (m, n, k) 为 16 384, 98 304,
16 384, 核组数为 6, 实验结果如后文图 13所示. 在多核组层面, BLAS 3级函数的平均性能为 10180.24 GFLOPs/s,
GEMM的性能可以达到 12108.02 GFLOPs/s, 相当于多核组浮点计算峰值性能的 88%. 多核组 GEMM的浮点计算

性能比单核组下降 4%. 因为多核组较单核组 DMA 访存带宽下降约 14% (见第 1.2 节), 在三缓冲流水中, 矩阵 A
和 B 在 k 层循环有预取, 预取的开销不能被计算掩盖. 当 DMA 访存带宽下降时, 这部分预取开销所占比例增大,
使得单核组 GEMM的浮点计算效率降低.

 4.4   核组可扩展性分析

本文所做优化基于单个处理器 (包含 6个核组)开展, 当核组数为 1, 2, 3, 4, 5, 6时, 我们使用所有核组内存共

享的大共享模式实现了多核组并行. 当核组数大于 6时, 不同处理器的核组之间无法共享内存, 这种基于分布式存

储的 BLAS函数实现需要使用消息传递等机制实现多进程并行, 不属于本文讨论的范畴. 因此, 本节将展示单个处

理器的核组数目对效率的影响.
我们以 GEMM为实验对象, 展示核组数分别为 1, 2, 3, 4, 5, 6时, 函数的性能结果. 表 1和表 2是核组强/弱可

扩展性实验结果, 从中可看出, 函数的效率随着核组数的增加逐渐下降. 当核组数为 6 时, 函数的效率与第 4.3 节

的实验结果基本一致. 由此可见, 当单核组分到的矩阵规模足够大时, 除 DMA访存带宽外, 其余因素对函数的可

扩展性以及效率无明显影响. 
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图 11　GEMM 采用汇编转置前后的性能对比图
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图 12　BLAS 3 级各个函数的性能
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图 13　BLAS 3 级各个函数在整个处理器上的性能

 
 

表 1    核组强可扩展性实验结果 
核组数 (m×n× k)矩阵规模   性能 (GFLOPs/s) 平台峰值性能 (GFLOPs/s) 效率 (%)

1 16384×24576×16384  2 122.19 2 304 92.11
2 16384×24576×16384  4 181.61 4 608 90.75
3 16384×24576×16384  6 156.52 6 912 89.07
4 16384×24576×16384  8 136.81 9 216 88.29
5 16384×24576×16384  10 128.38 11 520 87.92
6 16384×24576×16384  11 928.73 13 824 86.29

 
 

表 2    核组弱可扩展性实验结果 
核组数 (m×n× k)矩阵规模   性能 (GFLOPs/s) 平台峰值性能 (GFLOPs/s) 效率 (%)

1 16384×16384×16384  2 116.04 2 304 91.84
2 16384×32768×16384  4 203.97 4 608 91.23
3 16384×49152×16384  6 247.76 6 912 90.39
4 16384×65536×16384  8 227.95 9 216 89.28
5 16384×81920×16384  10 220.31 11 520 88.72
6 16384×98304×16384  12 108.02 13 824 87.59

 

 5   结　论

本文基于 SW26010-Pro众核计算平台, 提出了若干 BLAS 3级函数的并行算法和优化方法. 本文设计了一种

多级分块算法, 以挖掘矩阵运算的并行性. 在此基础上, 基于 RMA机制设计了数据共享策略, 提高了从核间的数

据传输效率. 特别地, 本文采用了多种优化方法对算法进行深度优化. 本文采用了三缓冲技术隐藏了 DMA访存开

销和 RMA通信开销, 并通过手工汇编优化提高了 BLAS 3级函数的浮点计算效率. 实验结果说明, 本文提出的优

化方案为 BLAS 3级函数带来了明显的性能提升, 其中, 单核组 GEMM的浮点计算性能达到峰值性能的 92%, 多

核组 GEMM的浮点计算性能达到峰值性能的 88%.

在不同应用中, GEMM的输入矩阵规模或形状通常会有所不同. 例如, 人工神经网络 (ANN)[22]和高度优化的

K-means[23]使用 GEMM 作为其核心计算, 输入矩阵的形状通常是非规整的 (non-regular shaped)[24–26]. 已有的

GEMM优化工作主要涉及形状规整 (regular shaped)的输入矩阵 [27–29], 对于非规整的输入矩阵, 其性能较低. 本文

的优化工作也主要面向较大规模矩阵, 对于非规整矩阵, 其性能较低. 因此, 对非规整输入矩阵的 GEMM的优化是

下一步工作中需要深入探索并解决的一个重要问题.
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