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摘　要: 并行计算已成为主流趋势. 在并行计算系统中, 同步是关键设计之一, 对硬件性能的充分利用至关重要. 近
年来, GPU (graphic processing unit, 图形处理器)作为应用最为广加速器得到了快速发展, 众多应用也对 GPU线程

同步提出更高要求. 然而, 现有 GPU 系统却难以高效地支持真实应用中复杂的线程同步. 研究者虽然提出了很多

支持 GPU 线程同步的方法并取得了较大进展, 但 GPU 独特的体系结构及并行模式导致 GPU 线程同步的研究仍

然面临很多挑战. 根据不同的线程同步目的和粒度对 GPU 并行编程中的线程同步进行分类. 在此基础上, 围绕

GPU线程同步的表达和执行, 首先分析总结 GPU线程同步存在的难以高效表达、错误频发、执行效率低的关键

问题及挑战; 而后依据不同的 GPU线程同步粒度, 从线程同步表达方法和性能优化方法两个方面入手, 介绍近年

来学术界和产业界对 GPU线程竞争同步及合作同步的研究, 对现有研究方法进行分析与总结. 最后, 指出 GPU线

程同步未来的研究趋势和发展前景, 并给出可能的研究思路, 从而为该领域的研究人员提供参考.
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Abstract:  Parallel  computing  has  become  the  mainstream.  Among  all  the  parallel  computing  systems,  synchronization  is  one  of  the  critical
designs  and  is  imperative  to  fully  utilize  the  hardware  performance.  In  recent  years,  GPU,  as  the  most  widely  used  accelerator,  has
developed  rapidly,  and  many  applications  have  placed  greater  demands  on  GPU  thread  synchronization.  However,  current  GPUs  cannot
support  thread  synchronization  efficiently  in  many  real-world  applications.  Although  many  approaches  have  been  proposed  to  support  GPU
thread  synchronization  and  much  progress  has  been  made,  the  unique  architecture  and  parallel  pattern  of  GPUs  still  lead  to  many
challenges  in  GPU  thread  synchronization  research.  In  this  study,  thread  synchronization  in  GPU  parallel  programming  is  divided  into
different  categories  according  to  different  synchronization  purposes  and  granularity.  Around  the  synchronization  expression  and  execution,
the  key  problems  and  challenges  of  synchronization  on  GPUs  are  firstly  analyzed,  i.e.,  being  difficult  to  express  efficiently,  incurring
frequent  concurrency  bugs,  and  low  execution  efficiency.  Secondly,  the  study  introduces  the  research  on  synchronization  for  thread
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contention  and  synchronization  for  thread  cooperation  on  GPUs  in  academia  and  industry  in  recent  years  from  two  aspects  of  thread
synchronization  expression  method  and  performance  optimization  method  based  on  different  GPU  thread  synchronization  granularity.  Then
the  existing  research  methods  are  analyzed.  On  this  basis,  the  study  points  out  the  future  research  trends  and  development  prospects  of
GPU thread synchronization and feasible research methods, providing a reference for researchers in this field.
Key words:  general-purpose  computing  on  graphics  processing  unit  (GPGPU);  parallel  programming;  thread  synchronization;  performance

optimization
 

在并行计算系统中, 同步是关键设计之一, 直接影响系统中各计算单元的协同, 对硬件性能的充分利用至关重

要. 近年来, 受到功耗、复杂性、可靠性等方面的限制, 传统多核/众核处理器性能已达到上限. 而数据密集型和计

算密集型应用日益广泛, 巨大的计算量以及天然的并行性促进了各种计算加速处理器的出现. 在众多并行计算处

理器中, GPU (graphic processing unit, 图形处理器)并行规模大、数值计算能力强, 是目前应用最为广泛的通用计

算加速器, 并在科学计算、大数据处理与分析、深度学习等领域取得了令人瞩目的应用加速效果.
图形处理应用具有计算量大、并行度高、数据访问规则等特征, 因此在设计之初, GPU并未过多考虑对线程

同步的支持. 例如, 为有效提高系统吞吐 (throughput), GPU采用单指令多线程 (single instruction multiple threads,
SIMT)的执行模式, 并通过大规模 (数以万计)线程的并行执行掩盖访存时延. 另外, GPU还采用弱一致性存储模

型 (weak memory consistency), 以进一步降低访存时延. 上述 GPU体系结构的特点对并行度高、数据访问较规则

的应用非常友好, 然而却导致并行线程间的同步存在如下问题.
(1)难以高效表达. GPU线程组织结构复杂, 各层线程组织单元的执行和调度方式不同, 给不同粒度线程同步

的表达带来难度. 另外, GPU的弱一致性存储模型增加了原子操作 (线程同步重要原语之一)的访存开销, 进一步

导致线程同步难以高效表达.
(2)错误频发. 传统 CPU多核处理器并行编程中的线程同步即存在错误频发的问题, 而 GPU采用 SIMT的执

行模式和非抢占式的线程块 (thread block) 调度方式, 使得线程同步更易引入与并行执行相关的错误, 例如死锁

(deadlock)、活锁 (livelock)等.
(3)执行效率低. 线程同步在 GPU中极易引入分支执行 (branch divergence), 并造成不同线程组织单元的执行

进度不同. GPU并行规模巨大, 使得上述因素给线程同步的性能带来极大影响, 并造成硬件资源的严重浪费.
GPU线程同步存在的上述问题极大限制了 GPU应用范围的扩展和应用性能的进一步提升. 在 GPU通用计

算发展初期, 简单的线程同步原语尚可满足大多数应用的线程同步需求. 然而, GPU通用计算发展到现在, 应用

范围日益扩大, 越来越多的应用需要进行频繁的线程同步, 且同步模式多变而复杂, 极其需要高效的线程同步机

制的支持, 例如基于哈希表/树/图的应用、在线事务处理 (online transaction processing)等数据库应用. 另外, 虽然

很多应用已经在 GPU通用计算中取得了较好的加速效果, 但 GPU同步机制的不完善却严重制约这些应用性能

的进一步提高, 例如应用于广告推荐、语音识别、图像识别、语言翻译、药物研发、自动驾驶等领域的深度学

习应用.

基于以上原因, 面向 GPU并行编程的线程同步研究受到国内外学术界和工业界的广泛关注. 国内外学术界和

工业界提出了一些改善 GPU线程同步的方法和技术, 例如简化 GPU线程同步表达的编译技术 [1]、GPU动态并行

技术 (dynamic parallelism, 允许 GPU函数嵌套启动和执行)[2−5]、GPU互斥锁机制 [6−12]等. 这些方法虽然从某些角

度或局部改善了 GPU线程同步存在的问题, 然而从总体上看, GPU线程同步仍然有很多问题亟待解决, 而且随着

GPU通用计算的发展和普及, 这些问题日益严峻. 本文对 GPU并行编程中的线程同步进行了分类; 围绕线程同步

的表达和执行, 首先分析总结 GPU 线程同步面临的问题和挑战, 而后依据不同的 GPU 线程同步粒度, 对现有

GPU 线程同步的表达方法和性能优化方法进行详细介绍, 剖析国内外 GPU 并行编程中线程同步的研究现状; 基

于这些讨论, 总结展望 GPU线程同步未来的研究趋势和发展前景.
本文的第 1节对 GPU并行编程中的线程同步进行分类. 第 2节对 GPU线程同步所面临的问题和挑战进行详

细阐释和分析. 第 3 节和第 4 节分别对当前国内外 GPU 线程同步的表达和执行的研究现状进行综述. 在此基础

上, 第 5节对 GPU并行编程中线程同步的研究趋势进行展望.
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 1   GPU 并行编程中线程同步分类

根据不同的线程同步目的, 可将线程同步分为线程竞争同步和线程合作同步两类. 如图 1所示, 线程竞争同步

保证多个线程互斥地访问共享数据, 从而保证多线程程序的访存一致性, 强调访问共享数据时的互斥性; 而线程合

作同步在相互协同的多个线程之间保证对共享数据先写后读的顺序, 强调访问共享数据时的顺序性. 在并行编程

中, 线程竞争同步主要通过原子操作及基于原子操作的互斥锁 (mutex) 实现; 而线程合作同步一般通过条件变量

(conditional variable)、信号量 (semaphore)、栅栏 (barrier)实现. 图 1及后文相关图中对号表示锁获取成功, 叉号

表示锁获取失败.
  

尝试获取锁 lock0

尝试获取锁 lock0

执行关键区
/*比如修改变量 data 的值*/

释放锁 lock0

线程 #0 线程 #1

尝试获取锁 lock0

执行关键区
/*比如修改变量 data 的值*/

释放锁 lock0

…

查询条件变量 flag

检测到条件变量 flag 被置位

执行关键区
/*比如读取变量 data*/

线程 #0 线程 #1

初始化条件变量 flag

执行关键区
/*比如写入变量 data*/

设置条件变量 flag

…

时间

(a) 线程竞争同步示例图 (b) 线程合作同步示例图

图 1　线程同步分类
 

与传统并行编程不同, GPU 编程模型将线程划分为 4 个层次: 最底层为 GPU 线程 (thread); 较高一层为线程

束 (warp/wavefront), 由一定数量的 GPU线程组成 (通常为 32个); 多个线程束进一步组成线程块; 多个线程块进

一步组成网格 (grid). 其中, 各层线程组织单元的执行和调度方式各异, 对线程竞争/合作同步的支持也不尽相同.
因此, 本文将 GPU并行编程中的线程同步划分为线程、线程束、线程块级别的同步.

综上所述, 本文将 GPU 并行编程中的线程同步分为 6 类, 所分类别及详细说明如表 1 所示. 在竞争同步中,
GPU的线程层次指共享数据的互斥访问粒度: 线程级别的竞争同步是以线程为粒度对共享数据进行互斥访问; 而
线程束和线程块级别的竞争同步则分别以线程束和线程块为粒度对共享数据进行互斥访问, 属于线程级别竞争同

步的特例. 在合作同步中, GPU的线程层次则表明合作同步主体的范围: 线程级别合作同步的主体为线程, 协同范

围为线程束; 线程束级别合作同步的主体为线程束 (包括线程束内所有线程), 协同范围为线程块; 线程块级别合作

同步的主体为线程块 (包括线程块内的所有线程), 协同范围为 GPU函数, 因而也可称为全局合作同步.
 
 

表 1    线程同步分类说明 
级别 竞争同步 合作同步

线程级别 以线程为粒度互斥地访问共享数据 线程束内的线程间进行协同

线程束级别 以线程束为粒度互斥地访问共享数据 线程块内的线程束间进行协同

线程块级别 以线程块为粒度互斥地访问共享数据 线程块间进行协同

 

 2   GPU 线程同步面临的问题和挑战

GPU的体系结构特点导致线程同步存在难以高效表达、错误频发、执行效率低的问题. 本节根据 GPU线程

同步的分类, 围绕线程同步的表达和执行, 进一步详细分析并总结了 GPU并行编程中线程同步所面临的问题和挑

战, 如表 2所示.
具体而言, GPU并行编程中线程同步的表达主要面临两个问题和挑战: 1)线程级别竞争同步及线程块级别合

作同步的表达所产生的同步开销大; 2)线程同步的表达极易出现与并行执行相关的错误, 包括线程级别竞争同步
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导致的死锁、活锁问题, 以及线程块级别合作同步导致的死锁问题. 在线程同步的执行方面, 竞争同步在执行过程

中频繁出现同步失败, 线程束/线程块级别合作同步在执行过程中存在同步主体的长时间等待, 这些严重降低线程

同步在 GPU中的执行效率.
  

表 2    GPU并行编程中线程同步面临的问题和挑战 

级别
竞争同步 合作同步

表达 执行 表达 执行

线程级别

死锁、活锁问题

(SIMT)
同步开销大

(原子操作开销大)
同步失败频繁

(GPU并行规模大、

分支执行多)

无开销

(SIMT)
执行效率高

(SIMT)

线程束级别

线程级别竞争同步的特例

开销小

(GPU硬件提供轻量级栅栏)
同步等待时间长

(调度机制简单)
线程块级别

死锁

(线程块非抢占式调度)
同步开销大

(无硬件支持、原子操作开销大)
 

 2.1   线程同步的表达在 GPU 中的问题和挑战

(1) 线程同步开销巨大

原子操作是线程同步的重要原语之一, 通过实现共享数据访问的原子性, 可保证多个线程对共享数据操作的互

斥性, 并完成多线程间的同步通信, 在 GPU竞争同步、线程块级别合作同步的表达中频繁使用. 现有 GPU在硬件和

运行时层面提供了很多原子操作, 比如, NVDIA CUDA编程模型 [13]提供了全面的原子操作: atomicAdd、atomicSub、
atomicExch、atomicMin、atomicMax、atomicInc、atomicDec、atomicCAS、atomicAnd、atomicOr、atomicXor. 这
些原子操作对单独的 32 位或 64 位数据以原子性的方式进行操作, 可以实现简单的线程间同步通信. 然而, 与大多

数 CPU体系架构不同, GPU采用弱一致性存储模型, 使得原子操作的执行引入较大访存开销, 导致 GPU中线程同

步开销增大. 而 GPU巨大的并行规模又会极大增加原子操作的数量, 进一步加剧了 GPU线程同步的开销.
因而, 降低 GPU 中原子操作的访存开销或减少线程同步表达中原子操作的使用, 从而降低线程同步的开销,

是 GPU线程同步面临的一个挑战.
(2) 死锁与活锁问题频繁

在GPU并行编程中, 线程级别竞争同步极易导致死锁、活锁问题, 而线程块级别合作同步极易出现死锁问题 [8,9,14].
● 线程级别竞争同步的死锁及活锁问题

目前, 绝大多数 GPU (比如, NVIDIA所有 Volta[15]架构以前的 GPU)采用 SIMT的执行方式, 以支持程序的大

规模并行. 如图 2(a)所示, 在这些 GPU中, 线程束内的线程共享程序计数器和堆栈等调度资源, 并以锁步的方式执

行程序. 这种执行方式导致线程级别竞争同步极易出现死锁及活锁问题.
  

程序计数器 (PC)

和堆栈 (S)

线程束 (由 32 个线程组成)
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(a) NVIDIA Volta 架构以前的 GPU 中线程束的程序计数和调用栈

线程束 (由 32 个线程组成)

...

…

(b) NVIDIA Volta GPU 中独立的线程调度架构[15]

图 2　线程级别竞争同步的死锁及活锁问题
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本文以竞争同步通用的表达方法互斥锁为例, 阐述 SIMT执行方式如何导致线程级别竞争同步出现死锁及活

锁. 图 3(a)采用自旋锁 [16,17]的方式在 GPU上实现互斥锁. 如图 3(b)所示, 同一线程束内的线程 #0和 #1竞争同一

个锁 mutex0, 其中线程 #0成功获取锁. 由于同一线程束内的线程采用锁步的方式执行程序, 线程 #0在成功获取锁

之后, 需要等待线程 #1成功获取 mutex0, 才能汇合并执行后续代码. 此时, 线程 #0因无法继续执行导致无法释放

mutex0, 而这使得线程 #1永远无法获得该锁, 并进一步导致线程 #0永远无法继续执行, 从而出现死锁.
  

lock(&mutex0)

线程 #0 线程 #1

lock(&mutex0)

(a) 自旋锁[16,17] (b) 死锁示例图

bool lock(addr){

if (atomicCAS(addr, 0, 1) == 1) {return false;}

else {return true;}

}

void unlock(addr){

atomicExch(addr, 0);

}

//

while(!lock(addr)){

critical section

unlock(addr);

}

自旋锁

图 3　死锁
 

为避免死锁, 可以使用非阻塞锁 [16,17]. 如图 4(a)所示, 在非阻塞锁中, 当一个线程无法获取某个锁时, 它不会轮

询, 而是首先释放掉已经成功获取的锁, 等待其他线程执行完关键区域并释放锁之后, 再尝试获取该锁. 这种方式

虽然可以避免死锁, 但当同一线程束内的不同线程以相反的顺序获取相同系列锁的时候, 则会由于在线程束内循

环获取锁而导致活锁的出现. 以图 4(b) 为例, 同一线程束内的线程 #0 和 #1 以相反的顺序竞争锁 mutex0 和

mutex1. 开始时, 两个线程分别成功获取 mutex0和 mutex1. 而后, 因为所需的锁已被对方获取, 线程 #0和 #1均无

法成功获取锁. 此时, 二者会释放已经获得的锁 (线程 #0释放 mutex0, 线程 #1释放 mutex1)并重新进行尝试. 由于

同一线程束内的线程采用锁步的方式执行程序, 线程 #0和 #1陷入无限循环, 导致活锁. 在实际应用中, 由非阻塞

锁引起的活锁问题非常普遍 [8,9].
  

lock(&mutex1)

lock(&mutex0)

unlock(&mutex1)

线程 #0 线程 #1

(a) 非阻塞锁[16,17] (b) 活锁示例图

bool lock(addr){

if (atomicCAS(addr, 0, 1) == 1) {return false;}

else {return true;}

}

void unlock(addr){

atomicExch(addr, 0);

}

//

done = false;

while (done == false){

if (lock(addr0)){

if(lock(addr1)){

critical section

unlock(addr0); 

unlock(addr1) ;

done = true;

}else{unlock(addr0);}

}

}

lock(&mutex0)

lock(&mutex1)

unlock(&mutex0)

非阻塞锁

图 4　活锁
 

与死锁导致线程永远等待的情况不同, 当出现活锁时, 线程仍会不停地执行指令, 但却无法向前执行. 目前, 部

分 GPU为线程束内的每个线程设计了独立的程序计数器和堆栈等调度资源, 比如图 2(b)中 NVIDIA的 Volta GPU[15].
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然而, 为高效支持大规模线程的并发执行, 在这些 GPU中, 线程束内的线程在绝大多数情况下仍然采用 SIMT的

执行方式 (比如, 只在出现分支执行时, 这些 GPU才会令线程束内的线程独立执行指令). 因此, 对于这些 GPU, 虽
然能够避免死锁问题 (如图 3(b)所示, 死锁发生时会出现分支执行), 但仍然会出现活锁 (如图 4(b)所示, 活锁发生

时线程 #0和 #1均会进行锁的释放, 而不会出现分支执行).
● 线程块级别合作同步的死锁问题

GPU 采取非抢占式的线程块调度方式, 线程块只有当执行完后, 才会释放硬件资源 (流多处理器, streaming
multiprocessors, SM). 因而, 当线程块规模超过 GPU硬件资源容量时, 这种调度方式会导致线程块间合作同步出现

死锁.
如图 5所示, 线程块 #0到 #24在同步点 barrier0进行合作同步, 即执行到同步点 barrier0时需互相等待, 直

到所有线程块到达 barrier0后才能继续执行. 由于 GPU硬件资源容量的限制, 线程块 #0到 #23被调入到 GPU中

执行, 而线程块 #24则需等待部分已调入的线程块执行完并释放硬件资源后, 才能调入到 GPU中开始执行. 此时,
线程块 #0到 #23执行到同步点 barrier0时会进行等待 (等待线程块 #24执行到同步点 barrier0), 无法释放计算资

源; 而线程块 #24则等待计算资源空闲而无法执行, 二者相互等待, 出现死锁.
  

线程块 #0 线程块 #1

同步点
barrier0

线程块 #23 线程块 #24 时间

同步点
barrier0

同步点
barrier0

…

等待被
调度

…

…

图 5　线程块级别合作同步导致的死锁示例图
 

综上所述, 线程级别竞争同步引入的死锁和活锁问题, 以及线程块级别合作同步引入的死锁问题极大地增加

了 GPU并行编程中线程同步表达的难度, 如何避免这些问题以保证线程同步的正确表达, 是 GPU线程同步面临

的又一个挑战.

 2.2   线程同步的执行在 GPU 中的问题和挑战

线程同步在 GPU中执行效率低. 线程同步的执行效率主要体现在程序性能和对硬件的使用效率两个方面. 线
程同步对实际执行过程中的并行规模、共享数据冲突程度、线程调度等因素影响很大, 易导致程序执行效率低

(程序性能差、硬件利用率低). 而 GPU线程组织结构复杂、并行规模巨大、调度机制及调度策略简单, 会进一步

恶化线程同步的执行效率. 具体而言, GPU并行编程中造成线程同步执行效率低的因素主要包括以下两点.
(1) 竞争同步中频繁的同步失败

为提升应用性能, 程序多采用忙等待 (busy-waiting)的竞争同步方式 (比如前文中图 3(a)和图 4(a)). 然而, 这
种同步方式在程序并行规模过大时, 会导致较高的同步失败频率 [18,19]. 在 GPU并行编程中, 数以万计的线程规模

更易导致频繁的同步失败. 而同步失败会增加大量无用的内存访问, 引入额外的执行开销. 在 GPU并行编程中, 为
充分利用 GPU的大规模并行度, 应用往往采用细粒度线程同步对共享数据进行互斥访问, 比如, 为每个共享数据

都分配一个互斥锁. 这种同步方式导致与传统的多核/众核 CPU并行系统相比, GPU中线程同步的失败引入的执

行开销更大, 对执行效率的影响也更明显.
首先, 细粒度的线程同步方式导致线程同步失败时部分工作可能需要重新执行, 从而引入额外开销. 以 BarnesHut

程序 [20] (一种典型的 n-body算法)为例, 在其构建树 (TreeBuilding函数)的过程中需要加锁. 而当锁获取失败时,
必须先重新对树进行遍历并确定数据需要插入的树分支, 才能再次尝试进行加锁. 如图 6所示, 这部分需要重新执

行的代码会引入额外的开销.
其次, 细粒度的线程同步方式导致在进入关键区域之前, 需要执行更多的同步操作, 这使得线程同步的失败引

入更多同步操作的执行, 也影响应用的实际并行度, 从而引入更大的开销, 严重影响线程同步执行效率. 以典型的

在线事务处理应用测试程序 SmallBank[21]为例, 图 7(a)为 SmallBank应用中联合 (amalgamate)事务的代码. 在该

事务中, 关键区域由 4个嵌套锁保护. 当其中任一锁获取失败时, 其他成功获取的锁则不再需要, 且应被释放掉 (比
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如, 图 7(b)中, 线程 #0获取的 user#0储蓄账户和支票账户对应的互斥锁). 另外, 上述这些锁在被释放之前, 还会

导致其他想要获取这些锁的线程无法成功获得该锁, 从而影响应用的实际并行度. 比如, 如图 7(b)所示, user#0储
蓄账户对应的互斥锁对线程 #0来说没有用处, 还导致线程 #1同步的失败.
  

(b) 代码重新执行示例图

//
ch = childd[n* 8+j];

while (ch >= nbodiesd ) {

n = ch;

depth++ ;

r *= 0.5f;

dx = dy = dz = −r;

j = 0;

//
if (x < p.x) {j = 1; dx = r;}

if (y < p.y) {j = 2; dy = r;}

if (z < p.z) {j = 4; dz = r;}

x += dx;

y += dy;

z += dz;

ch = childd [n*8+j];

}

(a) BarnesHut 中锁获取失败时需要重新执行的代码

竞争同步失败导致的需要重新执行的代码片段

线程 #0

执行图 (a) 中的代码

获取锁

执行关键区

释放锁

重新遍历树结构

重新判断树的具体分支

图 6　线程同步失败引入的额外执行开销
 

  

done=false;

while(!done){

//

if(lock (acc_0_s)){

if(lock (acc_0_c)){

if(lock (acc_1_s)){

if(lock (acc_1_c)){

//

total = s_0 + c_1;

c_0 = 0;

s_1 += total;

done=true;

release_lock(acc_0_s, acc_0_c, acc_1_s, acc_1_c); 

}else{release_lock(acc_0_s, acc_0_c, acc_1_s);}

}else{release_lock(acc_0_s, acc_0_c); }

}else{release_lock(acc_0_s);}

}

}

(b) 线程同步失败影响应用实际并行度示例图(a) SmallBank 中联合事务的代码片段

SmallBank 中联合事务的代码片段

线程 #0 线程 #1

获取 user#0 储蓄帐户对应的互斥锁

获取 user#0支票帐户对应的互斥锁

获取 user#3储蓄帐户对应的互斥锁

释放 user#0 储蓄帐户对应的互斥锁

释放 user#0 支票帐户对应的互斥锁

...

...

获取 user#3 储蓄帐户对应的互斥锁

获取 user#3 支票帐户对应的互斥锁

获取 user#0 储蓄帐户对应的互斥锁

释放 user#3 储蓄帐户对应的互斥锁

释放 user#3 支票帐户对应的互斥锁

时间

执行联合事务前，需要获取 4 个锁

执行联合事务

/*当 1.事务执行完;

  或 2. 有锁获取失败时, 释放掉已获取的锁*/

图 7　线程同步失败导致的应用实际并行度降低
 

另外, 在 GPU并行编程中, 线程级别竞争同步的失败还会引入频繁的分支执行, 进一步严重影响程序性能, 并
造成硬件资源浪费.

(2) 合作同步中同步主体 (线程束/线程块)的长时间等待

在 GPU 并行编程中, 线程束和线程块级别的合作同步在执行过程中, 进行合作的同步主体执行进度不一致,
会导致较早执行到同步点的主体长时间等待, 致使没有足够的并行线程掩盖访存时延, 影响程序性能并造成硬件

资源浪费. 以著名的 Rodinia测试程序集 [22]中的 B+Tree程序为例, 如图 8(a)所示, 线程束在同步点#1和同步点#2
会通过 CUDA编程模型提供的同步原语__syncthreads()进行合作同步. 此时, 若各线程束的执行进度不一致, 则会

导致先到达同步点的线程束等待执行进度慢的线程束, 比如图 8(b)中线程束#0到#2在执行到同步点#1时需要等
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待线程束#3, 线程束#1到#3在执行到同步点#2时需要等待线程束#0, 影响程序的并行度, 并造成硬件资源的浪费.
与 CPU并行系统不同, GPU的硬件线程调度逻辑相对简单, 且无操作系统等软件的支持, 上述同步主体长时间等

待的情况非常普遍 [23], 对应用性能的影响也更明显.
  

int thid = threadIdx. x, bid = blockIdx.x, i;

for(i = 0; i < height; i++){

//

if((knodesD[currKnodeD[bid]].keys[thid]) <= keysD[bid] &&

要查找的键值位于两个键中间

(knodesD[currKnodeD[bid]].keys[thid+1] > keysD[bid])){

if(knodesD[offsetD[bid]].indices[thid] < knodes_elem ){

offsetD[bid] = knodesD[offsetD[bid]].indices[thid ];

}

}

__syncthreads(); //同步点#1

同步点#1

同步点#2

同步点#2

if(thid == 0){

currKnodeD[bid] = offsetD[bid];

}

__syncthreads(); //

}    

线程束 #0

(b) 线程同步中同步主体等待示例图(a) B+Tree[22]中线程合作同步代码片段

线程束 #1 线程束 #2 线程束 #3B+Tree 中线程合作同步代码片段

等待
其他
线程
束执
行到
同步
点

图 8　B+Tree 程序示例
 

综上所述, 竞争同步中频繁的同步失败以及合作同步中同步主体的长时间等待严重影响 GPU线程同步的执

行效率, 是 GPU线程同步面临的挑战之一.

 3   GPU 线程同步表达方法研究

在分析总结 GPU线程同步中存在的问题和挑战的基础上, 本节围绕线程同步的表达, 分别对 GPU并行编程

中竞争同步和合作同步的表达方法及其研究进程进行综述分析.

 3.1   竞争同步的表达

如表 3所示, 根据表达竞争同步所采用技术的不同, 本文将现有 GPU竞争同步表达方法可以划分为原子操作、

互斥锁、事务内存、并行算法, 以及代码生成 5种不同类别.
 
 

表 3    GPU竞争同步表达方法汇总 
竞争同步表达方法 应用范围 额外硬件支持 时间开销 实现复杂性

原子操作[13,24]
小 否 中 低

互斥锁

自旋锁及非阻塞锁[16,17]
小 否 中 中

串行化自旋锁[25]
大 否 高 中

硬件锁[12]
大 是 低 中

其他加锁策略[7−11]
大 否 中 中

事务内存
硬件事务内存[17,26−31]

大 是 低 低

软件事务内存[32−36]
大 否 高 低

并行算法[37−40]
小 否 低 高

代码生成[1]
大 是 低 中

 

(1) 原子操作

原子操作是最简单的竞争同步实现方式. 比如, 两个并发线程对共享数据 a 进行操作: 假设 a 的初始值为 0,
两个线程分别对其进行加 1操作. 该操作包括 1)从内存读取 a 的原始值; 2)对读取的值进行加 1操作; 3)将加 1
之后的值写回内存 3个步骤. 如果两个线程没有进行互斥访问, 则可能出现两个线程同时从内存读取 a 的原始值
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0, 并分别进行后续两个步骤的情况. 此时, a 的最终结果为 1, 而并非期望得到的结果 2. 对于这种情况, 两个线程

可以通过原子操作的方式实现对共享数据 a 的互斥访问.
如本文第 2.1 节所述, GPU 在硬件和运行时层面提供了很多原子操作 [13,24], 但原子操作开销较大. 针对该问

题, 文献 [41−45] 对 GPU 的存储模型进行探索, 通过提出新的缓存一致性协议或内存模型, 减少原子操作的访存

开销. 除此之外, NVIDIA 的大多数 GPU 在每个 SM 中分配一定数量的共享内存, 并在其较新的 Hopper[46]架构

GPU中进一步设计线程块集群 (thread block cluster), 在多个 SM间分配共享内存, 以支持 SM内部以及线程块集

群内部 SM间原子操作的快速执行, 减少原子操作引入的访存开销.
另外, 原子操作中操作对象的数据类型受限, 操作类型单一, 极大地局限了其应用范围 (只能保证线程对单个

共享地址的操作的原子性), 使得原子操作无法直接实现复杂的竞争同步. 比如, 当每个线程需要访问多个共享地

址, 并且需要保证这些地址上多个操作的原子性时, 无法使用原子操作.
(2) 互斥锁

互斥锁是一种通用的竞争同步表达方式, 它通过原子操作构造, 可以支持更加复杂的、对共享数据的互斥访

问. 在互斥锁中, 共享数据或者共享区域由互斥锁保护, 只有当线程成功获得该互斥锁时才能对共享数据或者共享

区域进行访问. 互斥锁可以由程序员显式实现 (如图 7(a)所示), 也可以在编程语言中实现. 由于互斥锁具有实现简

单、程序效率高等优点, 因而在 CPU程序中应用广泛.
然而, 如本文第 2.2节所述, GPU并行编程中, 线程级别互斥锁极易出现死锁、活锁问题 (比如表 3的自旋锁

及非阻塞锁). 为避免上述错误, 文献 [25]设计在相同线程束内, 线程以串行方式获取自旋锁. 这种方式虽然可以避

免死锁及活锁, 但线程束内线程串行获取锁将导致 GPU执行单元的利用率大幅下降, 影响程序性能并造成硬件资

源浪费.
针对上述问题, Yilmazer等人 [12]提出为 GPU体系结构上的互斥锁提供硬件支持, 称为 HQL. HQL利用 GPU

中线程快速切换的特点以及缓存的结构特征, 在非一致性的存储结构中设计并实现了一个多层次队列, 以在 GPU
中支持实现互斥锁. HQL可以避免死锁、活锁的出现, 但对 GPU硬件的修改限制了其使用范围. 除此之外, 由于

硬件开销的限制, HQL中锁条目的数量有限, 使得程序并发度受限, 对程序性能造成影响.
与硬件锁的设计思路不同, 文献 [8,9]在非阻塞锁的基础上, 设计锁窃取算法, 采用纯软件的方式避免活锁. 他

们重新设计了锁的数据结构, 除记录锁是否被占用外, 还对占用锁的线程进行记录. 在此基础上, 他们分析活锁可

能出现的情况, 设计令可能导致活锁的线程去窃取其他线程占用的锁, 并总结锁窃取的 3个必要条件, 确保能够通

过锁的窃取避免活锁, 且不会引入新的活锁问题. 锁窃取能够保证在商用 GPU中正确的表达互斥锁, 但该研究仍

存在一些问题, 比如活锁的检测和锁的窃取会引入额外的原子操作; 活锁的检测存在错检的可能, 导致不必要的锁

窃取, 这些都会造成锁获取开销的增大.
以上研究专注于 GPU线程级别竞争同步的正确表达, 却难以避免其中的原子操作在 GPU中引入的较大访存

开销. 针对该问题, Wang等人 [7]提出采用分布式方法进行锁的获取和释放, 设计线程块间通信方法, 将所有锁获取

及释放操作交与部分线程块执行. 通过这种方法, 他们将以往存储在速度较慢的全局内存中的锁迁移到快速的共

享内存中, 从而避免互斥锁中原子操作引入的较大访存开销. 他们的研究能够减少互斥锁的开销, 然而, 这种分布

式的编程方法通用性较差, 编程难度也较高.
(3) 事务内存

事务内存编程方法通过事务 (transaction)的操作方式实现对共享数据的互斥访问, 具有编程难度低、程序错

误少、编程效率高等特点. 如图 9所示, 程序员在利用事务内存系统编写并行程序时, 只需在线程中使用事务内存

将需要并行执行的临界区指定为事务, 临界区的正确并行执行由事务内存底层机制保证, 而不再需要程序员关心.
在事务内存系统中, 每个事务的所有指令在程序执行过程中表现出原子性: 如果事务所读的共享数据在事务执行

过程中没有被其他任何并发事务更新, 事务提交 (commit), 提交完成以后事务对共享数据的更新对其他事务可见;
否则事务与其他并发事务冲突, 事务撤销, 事务不对共享数据进行任何更新.

事务内存系统最初在通用 CPU处理器体系结构中被广泛研究并应用. 受到 CPU事务内存系统的启发, 研究
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者近年来尝试在 GPU上实现事务内存系统, 以在 GPU中实现竞争同步. 然而, GPU体系结构与 CPU体系结构差

别较大, 传统的事务内存系统设计或无法直接应用于 GPU 体系结构, 或实现开销大 [47]. 因此, 文献 [32−36] 在
GPU中提出软件事务内存系统. 其中, Holey等人 [33]通过适当放开冲突验证的精度, 从而减少冲突检测的开销, 并
在 GPU中提出了一个轻量级的事务内存方法. 然而, 他们提出的设计没有解决在事务内存系统中使用互斥锁时可

能遇到的死锁、活锁问题, 也不能保证事务执行的正确性, 且无法满足不透明性 (opacity), 这可能导致事务在执行

过程中陷入无限循环、非法地址访问或其他运行时错误. Xu等人 [35]为支持 GPU体系结构中的大规模并发线程,
提出了一个多层次事务验证机制, 并提出在事务执行过程中对锁进行排序, 以避免活锁.
  

事务内存系统

事务程序代码 并发事务

...

atomic{

...

// 访问共享数据
...

}

...

图 9　事务内存编程的原理
 

考虑到 GPU软件事务内存会引入较大开销, 文献 [17,26−31]在 GPU中设计实现硬件事务内存系统. Fung等
人 [17,30]提出 GPU硬件事务内存系统 KILO TM, 将事务日志记录在片外全局存储器 (global memory)中, 并使用高

速缓存降低日志的访问延迟. 与传统的利用缓存一致性进行冲突检测的 CPU硬件事务内存不同, 由于 GPU没有

缓存一致性的支持, KILO TM使用基于值的冲突检测 (value-based conflict detection)方法, 在 GPU现有硬件中添

加若干提交单元 (commit unit)进行冲突检测. 为保证冲突检测和内存更新操作的正确性, 访问同一个全局存储器

分区的所有事务需要串行进行冲突检测和提交, 因此事务验证和提交时的并发度较低, 影响程序性能. Villegas等
人 [31]也提出了一种 GPU硬件事务内存系统. 与 KILO TM不同的是该事务内存系统只保证并发事务访问共享存

储器中 (而不是全局存储器)共享数据的互斥性. 在额外硬件的支持下, 硬件事务内存开销较小. 然而, 对硬件进行

修改限制了其使用范围.
(4) 并行算法

考虑到在 GPU中实现竞争同步存在的诸多问题和挑战 (详见第 2.1节和第 2.2节), 部分研究者针对特定应用

设计并行算法 [37−40], 以期能够避免在 GPU中对共享数据进行互斥访问. 这些并行算法有一个共同模式: 首先识别

没有冲突的工作集, 然后将识别出的无冲突的工作集利用 GPU并发线程并行处理.
Narse等人 [39]针对 Delaunay网格细化 (Delaunay mesh refinement)应用, 提出了一种冲突避免方法. 在三角细

化过程中每个线程需要处理一个不满足特定要求的坏三角, 如果两个线程处理的坏三角相邻, 则这两个线程之间

有数据竞争, 导致程序不能产生正确的结果. 在 Narse等人提出的三阶段冲突避免方法中, 每个 GPU线程先标记

自己需要处理的三角形及其相邻三角形, 然后检查所标记的三角形是否与其他线程标记的三角形重合, 如果不重

合则这个线程可以继续三角细化执行, 否则不能执行; He等人 [40]针对在线事务处理应用, 通过对事务执行顺序进

行排序来构建依赖图, 以标记事务间的冲突关系, 并在程序执行过程中通过查询依赖图避免冲突访问.
通过设计并行算法可以在 GPU中实现复杂的竞争同步, 对特定算法会产生较好的加速效果, 具有执行效率高

的优点. 然而, 这些并行算法不具有通用性, 对每个特定的应用需要设计不同的并行算法以识别出无冲突的、能够

并行执行的操作, 编程难度极高. 另外, 这种方法还有另外一个缺点: 在识别和处理无冲突的工作集合两个阶段之

间, 需要使用一个额外的全局同步栅栏 [48], 以确保在所有 GPU 线程中, 处理阶段都在识别阶段之后进行. 而同步

栅栏的使用会降低 GPU线程的并发度, 影响应用性能.
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(5) 代码生成

为了能够更便捷的在 GPU上进行扩展编程, ElTantawy等人 [1]从代码生成的角度入手, 提出通过静态监测程

序控制流图 (control flow graph, CFG)的方法检测因 SIMT执行方式导致的死锁及活锁问题, 并设计 CFG转换算

法予以避免. 他们首先对程序常见的死锁、活锁相关代码进行分析总结, 而后在编译层面对程序的 CFG进行监测

识别, 找出可能导致死锁及活锁的部分; 在此基础上, 进一步分析避免死锁及活锁的方法, 即延迟分支代码汇合执

行, 并据此对 CFG的相应部分进行转换, 从而实现程序的正确执行.
通过代码生成的方法避免死锁及活锁问题无需对程序代码进行修改, 能够节省大量的调试工作, 无任何编程

难度, 且具有很强的通用性. 然而, 编译过程的限制使得这种方式存在错检的可能, 对程序性能影响较大. 因此, 上
述研究工作在编译层面生成代码的基础上, 进一步对 GPU的硬件进行了修改, 支持 CFG转换部分的快速执行, 从
而降低错检对程序性能造成的影响. 然而, 对 GPU硬件的修改限制了其使用范围.

综上所述, 已有研究能够确保 GPU中竞争同步表达的正确性. 然而, 如表 3所示, 部分方法通用性较低、灵活

性较差, 特别是会引入较大的同步开销. 比如, 大多数 GPU互斥锁和事务内存的研究都以较大的执行开销为代价

来避免死锁、活锁.

 3.2   合作同步的表达

如表 4所示, 根据表达合作同步所采用技术的不同, 本文将已有 GPU合作同步表达方法可划分为栅栏、线程

同步原语、编程模型、并行算法 4种不同类别. 除此以外, 本文对线程块级别合作同步中避免死锁的相关研究进

行综述分析.
 
 

表 4    GPU合作同步表达方法汇总 
合作同步表达方法 同步级别 应用范围 额外硬件支持 时间开销 灵活性

栅栏
软件栅栏[48−50]

线程束/线程块
大 否 中 高

硬件栅栏[51]
大 是 低 高

线程同步原语

__syncthreads()[13] 线程束 大 否 低 中

cudaLaunchCooperativeKernel[13] 线程块 大 否 高 低

Cooperative Groups[52] 线程/线程束/线程块 大 否 中 中

编程模型[2−5,53−55]

线程块
小 否 低 低

并行算法[56−59]
小 否 低 中

 

(1) 栅栏

栅栏是一种常用的合作同步实现方法, 主要包括同步到达和同步等待两类语句. 两者均表明同步主体已到达

该同步点. 其中, 同步到达语句不会阻塞同步主体的执行; 而同步等待语句则不同, 需要等到所有同步主体阻塞或

到达该同步点时, 才会令同步主体继续执行. 通过同步到达和同步等待语句的使用, 栅栏能够实现线程间的合作同

步. 如图 10所示, 程序员可以利用原子操作显式的实现栅栏.
  

1:

2:

3:

4:

5:

6:

7:

int synct_counter; //统计到达同步点的同步主体数量

void sync_arrive() //同步到达

atomicAdd(&synct_counter, 1);

void sync_wait() //同步等待

atomicAdd(&synct_counter, 1);

while(atomicCAS(&synct_counter, SYN_NUM, 0) != SYN_NUM)

//SYN_NUM 为进行合作同步的同步主体数量

图 10　利用原子操作实现栅栏
 

为支持高效的线程合作同步, 通用 CPU处理器提供了若干硬件栅栏. 基于相同目的, 近年来 GPU也逐渐在其

硬件中增加硬件栅栏. 以 NVIDIA GPU为例, 其近年来为每个线程块提供了有限数量的硬件栅栏 (16个), 以高效
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的支持线程束级别合作同步, 并在 PTX (parallel thread execution)指令中提供了若干同步原语. 其中, 最主要的同

步原语为 bar.sync和 bar.arrive[60]. 前者属于同步等待语句, 实现了阻塞操作, 使得某一线程束执行到 bar.sync处开

始等待, 直到一定条件满足以后才会继续执行 (比如, 只有当 n 个线程束等待在 bar.sync处或执行到 bar.arrive时,

当前线程束才会继续执行). 后者属于同步到达语句, 是一个非阻塞操作, 用于指示当前线程束已经执行到 bar.arrive
处. 利用这两个同步原语, 文献 [18,61,62]在 GPU线程块内的多个线程束之间实现了生产者-消费者的数据处理模

式. 除此以外, 如图 11所示, NVIDIA在其较新的 Hopper[46]架构 GPU中设计了线程块集群 (thread block cluster),
并在每个线程块集群中增加硬件栅栏, 以高效地支持线程块集群内部线程块间的合作同步.
  

传统网格

线程块
线程块集群

包含线程块集群的网格

线程块集群

(b) NVIDIA Hopper 架构 GPU 包含线程块集群的网格示例图[46](a) 传统 GPU 网格示例图

线程块 线程块 线程块

线程块 线程块 线程块 线程块

线程块 线程块

线程块 线程块

线程块 线程块

线程块 线程块

图 11　网格示例
 

在 GPU 并行编程中, 硬件栅栏可以有效实现线程束级别合作同步, 然而, 目前 GPU 提供的硬件栅栏数量有

限, 在一定程度上会限制线程束级别合作同步的灵活表达. 另外, GPU 硬件目前仅针对线程块集群内部的线程块

提供硬件栅栏, 只能用来支持线程块级别合作同步中部分线程块的合作同步, 而非同一线程块集群内的线程块进

行合作同步时, 则通常需要 GPU函数的重复启动来实现, 开销巨大. 因而, 部分研究 [48,49,51]聚焦于 GPU线程块级

别合作同步的表达. 在这其中, Xiao等人 [48]在软件层面实现了两种 GPU全局同步栅栏: 基于原子操作的全局同步

栅栏, 以及不使用原子操作的全局同步栅栏. Stuart等人 [49]使用原子操作在 GPU上支持更灵活的线程块级别合作

同步, 即任意两个线程块之间的合作同步. 除此以外, Li等人 [50]针对原子操作访存开销大而导致合作同步开销大

的问题, 研究了 GPU原子操作的微指令, 将这些微指令重新组合在线程块内多个线程之间, 以较低的访存开销在

GPU中实现了生产者-消费者数据处理模式.

(2) 线程同步原语

现有 GPU编程模型提供了一系列线程同步原语, 支持合作同步的表达. 以 CUDA编程模型 [13]为例, 它提供了

支持线程束级别合作同步的原语__syncthreads() (如前文图 8(a)所示), 线程块级别合作同步的原语 cudaLaunchCo-
operativeKernel(), 以及线程/线程束/线程块级别合作同步的原语 Cooperative Groups[52]等. 其中, 线程级别合作同步

的原语主要针对不再严格按照 SIMT方式执行的 GPU (比如, NVIDIA Volta及以后的 GPU, 如前文图 2(b)所示);
支持线程束级别合作同步及线程块集群内部线程块级别合作同步的原语充分利用了 GPU提供的硬件栅栏, 同步

开销较小.
线程同步原语通用性强. 然而, GPU 提供的上述线程同步原语灵活性较差, 特别是对线程块内部分线程束和

部分线程块的合作同步的表达较为复杂, 且限制较多. 另外, 由于 NVIDIA只在 Hopper架构以后的 GPU中, 针对

线程块集群内的线程块 (如图 11所示)提供硬件栅栏, Cooperative Groups[52]在 Hopper以前的 GPU中表达线程块

级别合作同步以及 Hopper以后的 GPU中表达线程块集群间的线程块合作同步时, 均会引入较大同步开销 [63].

(3) 编程模型

针对 GPU线程块级别合作同步存在的同步开销大的问题, 文献 [2−5,53−55]探索新的 GPU编程模型, 以减少
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在 CPU端重复启动 GPU函数的次数, 从而降低线程块级别合作同步开销. 现有编程模型主要包括动态并行 [2−5]和

驻留线程 (persistent threads)[54,55]两类. 其中, 动态并行编程模型从 GPU 端动态启动函数, 以避免在 CPU 端进行

GPU函数的启动. 在这其中, 文献 [5]提出了一种动态生成轻量级线程块的方法, 以进一步减少 GPU函数的启动

开销, 并提高 GPU 流多处理器的占用率; 文献 [3] 将线程动态产生的 GPU 函数合并成不同粒度, 从而减少 GPU
函数的启动次数; 文献 [53]令父线程 (parent threads)始终保持活跃, 替代子函数 (subkernel)的创建, 从而避免子函

数启动引入的开销. 动态并行编程模型虽然能够减少线程块级别合作同步的开销, 但从 GPU端启动函数极易导致

负载不均衡.
驻留线程 (persistent threads)编程模型 [54,55]将函数驻留在 GPU中, 直到所有任务完成后才结束 GPU函数, 从

而避免了 GPU函数的重复启动. 与传统的并行编程模型不同, 在驻留线程编程模型中, 每个线程所要执行的任务

是动态分配的, 而驻留线程的维度和规模、任务在驻留线程中的均衡分配均依靠编程人员的编程经验. 在这其中,
驻留线程维度和规模的设置直接影响 GPU 的硬件利用率, 而过大的线程规模还有可能导致死锁 [64] (线程块级别

同步中可能出现的死锁问题, 详见第 2.1节), 因此需要根据实际 GPU的硬件资源谨慎设置, 难度较大, 还会限制代

码的可迁移性.
(4) 并行算法

线程同步与程序的数据结构、数据访问方式、并行方式等密切关联. 因而, 部分研究学者结合应用的自身特

征针对其线程合作同步设计并行算法, 从而实现应用性能的提升. 在这其中, 很多研究 [56−59]针对当前热点应用神经

网络, 提出新的并行算法, 以更好地进行线程合作同步. 比如, Khorasani等人 [56]借鉴驻留线程编程模型的思想, 用
一个单独的函数实现整个循环神经网络 (recurrent neural network, RNN), 并令其驻留在 GPU中完成所有的时间步

骤 (timesteps). 该研究根据 RNN计算图中的节点依赖关系, 令所有线程块一起合作, 以串行的方式依次执行 RNN
中的神经元, 从而可将 RNN中所有层的权重值静态分布在每个线程块的片上寄存器中, 增加权重值的重用率, 减
少长时延的片外访存.

与竞争同步中并行算法的表达方法相同, 通过设计并行算法表达线程合作同步对特定应用会产生较好的加速

效果, 具有执行效率高的优点. 然而, 这些方法不具有通用性.
(5) 线程块级别合作同步的死锁避免方法

上述栅栏、线程同步原语、编程模型, 以及部分并行算法的研究主要集中于线程块级别合作同步灵活、低开

销的表达方法, 然而却以线程块规模不能超过 GPU硬件资源容量为前提, 以避免因 GPU非抢占式的线程块调度

方式而导致的死锁. 为此, CUDA编程模型 [13]提供了 Cooperative Kernel编程接口, 通过在 GPU函数启动前计算应

用的硬件资源占用情况并控制启动的线程块数量, 以避免死锁. 另外, 文献 [64] 提出了占用发现协议 (occupancy
discovery protocol), 令 GPU函数的所有线程块在执行任务前, 首先运行该协议, 并返回一个数值以确认该线程块

在运行中. 通过这种方式, 该协议可动态预估 GPU函数在实际 GPU中的硬件占用情况, 得到能够在该 GPU上同

时并行执行的最大线程块数量, 并据此限制线程块的启动数量, 从而避免死锁.
以上研究可以避免线程块级别合作同步中的死锁. 然而, 通过限制线程块规模避免死锁的方法会导致应用范

围受限, 且无法充分发挥 GPU硬件的性能. 因此, Liu等人 [14]提出在 GPU中实现上下文切换, 从而实现 GPU线程

块的抢占执行, 避免死锁. 与其他针对多应用在 GPU中进行上下文切换的研究 [65−67]不同, 他们主要针对单一应用

中线程块间的上下文切换. 受文献 [66] 提出的部分上下文切换策略启发, 他们针对线程块级别合作同步的特点,
进一步压缩上下文数据, 优化上下文数据存储方式, 以减少上下文信息存储规模, 加速线程块切换时上下文信息的

存取速度. 除此之外, 他们还通过对应用线程块级别合作同步的分析, 设计上下文切换策略, 以避免不必要的上下

文切换, 减少上下文切换次数. 该研究虽然能够避免死锁, 然而其线程块上下文切换方法仍会引入较大开销, 需继

续进行探索.
综上所述, GPU能够高效的支持线程和线程束级别合作同步. 然而, 由于 GPU硬件不支持线程块级别合作同

步 (NVDIA从 Hopper GPU才开始在硬件层面支持线程块集群内部的线程块间合作同步), 导致线程块级别合作同

步开销巨大. 另外, GPU采取非抢占式的线程块调度方式, 使得线程块间的合作同步存在死锁问题. 因此, 已有绝
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大多数研究都聚焦于 GPU线程块级别合作同步的研究. 这些研究虽然能比较有效地减少线程块级别合作同步的

开销, 但仍无法高效地避免死锁问题.

 4   GPU 线程同步性能优化方法研究

结合本文第 2.2 节分析总结的 GPU 线程同步的执行存在的问题和挑战, 本节围绕线程同步的执行, 分别对

GPU竞争同步和合作同步的性能优化方法及其研究进程进行综述分析.

 4.1   面向竞争同步的性能优化方法

如第 2.2节所述, 频繁的同步失败导致 GPU竞争同步执行效率低. 在通用 CPU处理器体系结构中, 大量研究

工作聚焦于减少竞争同步失败的次数. 他们针对不同的竞争同步表达方法 (比如互斥锁、事务内存等) 提出了多

种方案, 可分为共享数据竞争管理 (shared data contention management)和并行控制 (concurrency control)两大类.
其中, 共享数据竞争管理是对共享数据的并行访问进行管理, 设计访问策略减少或避免并行线程对同一共享数据

的同时访问, 从而减少竞争同步失败次数. 典型的共享数据竞争管理方法即为回退 (back-off)机制 [68], 而指数回退

机制 (在指数回退机制中, 线程因同步失败而等待再次进行同步的时延随该线程同步失败次数的增加指数增长)
被认为是最有效减少竞争同步失败次数的回退机制. 与共享数据竞争管理不同, 并行控制机制将程序的执行过程

划分为若干采样阶段和执行阶段. 采样阶段会对部分 CPU核中竞争同步失败的次数进行监测、统计及分析, 并据

此在执行阶段对应用的实际并行度进行调整, 从而达到减少同步失败次数的目的.
然而, 与通用 CPU处理器不同, GPU线程规模巨大, 线程组织结构复杂, 且缺少高效的运行时管理机制, 这使

得上述通用 CPU处理器中降低同步失败次数的研究无法适用于 GPU中. 比如, 图 12列出了在 GPU中实现回退

机制的经典方法. 该方法会导致线程束中成功进行同步的线程被迫进入等待状态. 另外, 通过重复统计时钟 (cycle)
信息以获取等待时延的方法还会引入较大的额外开销, 造成 GPU硬件资源的浪费 [18]. 因此, 在程序共享数据访问

冲突不是很大的情况下, 该方法甚至会导致程序性能的下降 [19].
  

clock_t start = clock();

clock_t now;

for(;;){

now = clock();

clock_t cycles = now > start ? now - start : now + (0xffffffff – start);

if(cycles >= DELAY_FACTOR * blockIdx.x ){ 

//

break

等待时延大于某一阈值时, 才会停止等待,继续执行
;

}

}

图 12　GPU并行编程中回退机制的经典实现方法 [18,19]

 

鉴于此, 文献 [12,18,19]在 GPU中探索减少同步失败次数的方法. 在这其中, 文献 [18,19]仿照通用 CPU处理

器中的共享数据竞争管理方法, 根据 GPU体系结构的特点设计了针对同步失败的回退机制. ElTantawy等人 [19]从

硬件层面入手, 采用硬件检测的方法, 检测线程处于自旋状态的线程束, 根据自旋次数决定线程所在线程束的优先

级, 并据此设计 GPU线程束调度策略, 以降低线程自旋的次数, 从而减少同步失败次数.
Gao 等人 [18]则提出在 GPU 中采用纯软件的方法减少同步失败次数. 他们设计了纯软件线程束调度框架

SWCF. 在 SWCF中, 他们将同一线程块内的线程束分为一个控制者 (controller)和若干工作者 (worker). 其中, 控
制者控制工作者的执行; 工作者正常执行任务, 并检测自己的执行是否会对程序性能造成影响, 在可能对程序性能

造成影响时暂停执行. 通过利用 GPU提供的有限硬件栅栏, 他们在 GPU线程块内设计并实现了生产者-消费者执

行模式, 使得控制者 (生产者)和工作者 (消费者)均能采用基于反馈的方式运行, 降低了 SWCF引入的额外开销.
在 SWCF的基础上, 他们进一步根据 GPU并行编程中竞争同步的执行特点, 设计共享数据冲突管理策略, 在避免

严重影响应用实际并行度的前提下, 减少并发线程对共享数据的冲突访问, 从而减少同步失败次数.
考虑到 GPU不同线程组织的执行方式差异巨大, 在 GPU中对部分 SM的执行情况采样较为复杂, 且会对应
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用实际并行度造成较大影响, 因而目前尚未有相关研究在 GPU中实现通用 CPU处理器中的并行控制机制. 上述

研究虽然对 GPU竞争同步执行效率的提升有积极作用, 但仍存在一些不足. 其中, 文献 [12]由于硬件开销的限制

而导致锁条目数量有限, 对应用性能有一定影响. 而文献 [18,19]均以线程束为单位进行调度, 通过并发控制降低

同步失败的次数. 这种方法对于线程束间的共享数据冲突有效, 然而却无法缓解线程束内线程间的共享数据冲突.
整体而言, 目前 GPU并行编程中面向竞争同步性能优化方法研究较少, 需要更多深入的探索.

 4.2   面向合作同步的性能优化方法

如第 2.2节所述, GPU简单的调度机制及调度策略极易导致合作同步中同步主体执行进度不一致, 使得部分

同步主体需要长时间等待, 影响程序性能并造成硬件资源浪费. 针对这个问题, 现有研究 [23,69,70]大多采用在硬件层

面调度线程束的方式对线程合作同步的性能进行优化.
这些研究中, Liu等人 [23]针对线程束长时间阻塞的问题, 提出令相同线程块内执行时间较长的线程束有最高

执行优先级的调度策略, 以减少线程块内线程束的等待时间. 他们首先设计等待数量多者优先 (most-waiting-first,
MWF)策略, 令有最多线程束在同步点等待的线程块拥有最高优先级, 而后在此基础上, 进一步设计关键指令取指

优先 (critical-fetch-first, CFF)策略, 在进行下一个周期的取指时, 优先取根据MWF策略最有可能被调入执行的线

程块中线程束将要执行的指令, 以消除线程束调度不匹配 (MWF策略引入)导致的取指和执行阶段间的阻塞.
文献 [69] 则主要关注 GPU 流多处理器中因多个线程束调度策略的不同而导致的进行合作同步的同步主体

执行进度差异巨大, 从而造成部分同步主体长时间等待的问题. 他们在 GPU流多处理器中已有的多个线程束调度

策略的基础上, 进一步提出线程合作同步已知的协作策略 SAWS, 分别针对线程束到达同步点以及线程束在同步

点被阻塞两种情况, 设计不同的算法对 (不同线程束调度策略中)进行合作同步的线程束的执行顺序进行调整, 以
最大程度减少线程块内线程束因合作同步而导致的等待时间.

上述研究能够降低线程束级别合作同步中线程束的等待时间. 然而, 这些线程束调度方法只针对 GPU编程模

型提供的线程同步原语 (比如__syncthreads())有效, 而无法对通过其他方式表达的合作同步 (比如通过原子操作实

现的栅栏)的性能进行优化. 与他们的研究不同, Li等人 [70]从编程模型的角度入手, 设计令每个线程块只包含一个

线程束, 从而避免了线程束级别合作同步. 这种方式虽然能够彻底解决线程束级别合作同步执行效率低的问题, 但
不具有通用性, 应用范围较小. 另外, 已有工作主要针对线程束级别合作同步展开研究, 尚未考虑线程块级别合作

同步中, 因线程块执行进度差异而导致的执行效率低的问题.
综上所述, 已有的 GPU线程同步性能优化研究虽然能够在一定程度上提高 GPU线程同步的执行效率, 但受

GPU 体系结构限制 (线程组织结构复杂、调度控制逻辑简单、且无运行时软件的支持), 大多数工作调度优化内

容单一、优化策略简单, 效果不甚理想. 比如, 已有研究未能考虑线程级别竞争同步导致的分支执行. 另外, 目前绝

大多数工作均重点关注在 GPU中正确、高效地实现线程同步, 而对 GPU线程同步性能优化的研究尚处于起步阶

段, 仍有很大的探索及优化空间.

 5   GPU 线程同步研究趋势和发展前景

基于上述国内外研究现状, 本文认为, 对 GPU并行编程中线程同步的研究应从以下几个方面寻求突破, 并有

如下的发展趋势.

 5.1   系统化研究必不可少

现有研究虽然从不同角度提出了改善 GPU线程同步的方法或技术, 但大多针对某一方面、或某一局部问题,
比如只针对单一粒度线程同步的表达, 或者只关注解决线程同步可能引入的错误. 然而, GPU 线程同步存在的难

以高效表达、错误频发、执行效率低的问题既互相独立又互相关联. 另外, 这些问题源于 GPU独特的体系结构和

并行模式, 与编程模型和语言、运行时系统、体系结构多个层面均有关联. 因此, 需要针对 GPU线程同步开展系

统化的研究: 一方面使得软件能够更好地适配 GPU硬件体系结构, 根据硬件约束优化算法设计; 另一方面软件需

求驱动硬件体系结构升级, 持续丰富硬件的线程同步能力, 提升同步效率, 最终形成完善的 GPU线程同步机制.
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 5.2   亟需更加灵活高效的线程同步表达方法

随着 GPU可编程范围的不断扩展, GPU应用的线程同步模式日益复杂. 然而, GPU的体系结构特点、线程执

行和调度方式却导致在表达线程同步时难以兼顾正确性、灵活性、高效性. 现有国内外研究工作重点解决线程同

步在 GPU中的正确表达, 灵活性较差, 且往往以增加线程同步的开销为代价. 比如, 现有线程合作同步表达方法难

以满足神经网络应用复杂的线程同步通信需求; 对于线程级别竞争同步中同步失败导致的频繁分支执行, 已有研

究尚未提出有效的解决方案. 因此, 本文认为, 在保证 GPU线程同步表达正确性的基础上, 未来对更加灵活、高效

的线程同步表达方法的研究是一个重要的研究方向.
在竞争同步的表达方面, 广泛使用的互斥锁及事务内存的实现均基于原子操作. 然而, 现有 GPU内存模型会导

致较大的原子操作开销. 另外, 线程级别竞争同步中原子操作的对象具有随机性, 会导致大量不连续的内存访问, 引
入极大的访存开销. 因此, 在现有研究基础上, 进一步减少互斥锁/事务内存中原子操作的使用、降低原子操作开销、

避免互斥锁/事务内存中原子操作对全局内存的访问是未来研究高效竞争同步表达方法需要解决的关键问题.
在合作同步的表达方面, 由于 GPU 流多处理器间同步通信硬件的缺失以及非抢占式的线程块调度方式,

GPU线程块级别合作同步的高效表达和灵活的死锁避免方法是未来需要关注的两个研究内容. 对于前者, NVIDIA
已在其 Hopper架构中引入线程块集群 (由部分流多处理器组成的集群)的概念, 并在其内部设计专用的同步通信

硬件. 然而, 如何设计硬件结构满足所有流多处理器间的同步通信、如何基于同步通信硬件设计灵活高效的线程

块合作同步表达方法仍是尚未解决的关键问题. 针对 GPU线程块级别合作同步的死锁问题, 已有研究主要集中于

线程块规模的限制, 使得应用范围受限, 且无法充分发挥 GPU 硬件的性能. 因此, 本文认为, 探索 GPU 线程块切

换, 打破 GPU线程块的非抢占式调度方式是最直接有效的研究方法.

 5.3   灵活的运行时调度对线程同步执行效率至关重要

由于 GPU强大的计算能力和巨大的并行规模, 仅在 GPU中正确实现线程同步, 即可使应用获得比 CPU高达

数十倍的加速比 [9]. 因此, 到目前为止的绝大多数研究尚未兼顾线程同步的执行效率. 鉴于此种现状, 同时伴随

GPU 线程同步表达方法的研究越来越完善, 未来 GPU 线程同步的研究会更加关注线程同步执行效率的提升. 如
本文第 4节所述, 目前对 GPU线程同步性能优化的研究尚处于起步阶段, 已有研究往往将通用 CPU处理器中线

程同步的性能优化方法移植到 GPU中, 且大多采用线程束调度方式进行优化, 尚未针对 GPU体系结构特征以及

GPU中线程同步行为特征进行有针对性的、高效的性能优化. 因此, 本文认为, GPU线程同步的性能优化尚有巨

大的探索空间, 需要进一步提升应用性能, 提高 GPU硬件利用率.
线程同步对实际执行过程中的并行规模、共享数据冲突程度、线程调度等因素影响很大, 需要针对线程同步

持续优化 GPU任务调度. 与 GPU硬件层面的任务调度相比, 在运行时层面进行任务调度更加灵活, 应用范围也更

广. 不仅如此, 近年来 GPU作为应用最为广泛的加速器, 越来越多的部署在各种数据中心及超级计算机中, 如何有

效优化这些 GPU中线程同步的性能以降低能源消耗也越来越重要. 基于上述原因, 本文认为, 在从编程模型和语

言、体系结构层面入手展开研究的基础上, 在运行时系统层面针对线程同步持续优化 GPU任务调度是未来线程

同步性能优化的一个重要研究方向.
然而, GPU 体系结构中控制逻辑非常简单, 且无操作系统和运行时系统支持. 因此, 如何在 GPU 硬件约束下

设计任务调度机制, 以对 GPU线程同步执行效率进行优化是研究难点. 另外, 由于 GPU以高并行度和高吞吐量为

系统优化目标, 不适合的任务调度不仅无法提升应用性能, 反而极易导致程序并行度降低, 造成应用性能的下降.
如何结合 GPU的并行特点设计线程同步任务调度策略也需进一步探索.

 5.4   有必要与更多应用的自身特征进行深度融合

线程同步作为并行程序的重要特征之一, 与程序的数据结构、数据访问方式、并行方式等密切关联. 因而, 结
合应用的自身特征对其线程同步进行优化, 对应用性能的提升具有重要意义. 目前, 现有研究已针对一些典型的算

法和应用, 在 GPU中提出了有效的线程同步优化方案, 并取得了较好的加速效果. 然而, 已有研究涉及的应用范围

较小, 没有充分研究更广泛应用的线程同步特征. 比如, 由于缺少高效的线程同步的支持, 神经网络往往通过函数
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的重复启动进行线程同步, 引入较大的同步开销, 还导致极低的片上空间数据复用率, 严重影响性能提升. 随着

GPU并行计算可编程范围的不断扩大, 在完善 GPU通用线程同步机制的基础上, 未来需要针对更多应用, 且与应

用自身的特征进行更深层次的融合, 才能有效优化应用的线程同步, 获得应用性能的显著提升.
在众多应用中, 线程同步与典型神经网络应用的深度融合尤为重要. 在神经网络应用的实现中, 并行算法和线

程同步二者互相掣肘: 基于数据流图 (data flow graph, DFG)的并行算法导致同步通过高开销的 GPU函数启动隐

式完成; 另一方面, 现有 GPU对线程同步的支持又不完善, 制约了并行算法的优化. 因此, 从优化线程同步的角度

出发探索神经网络的优化空间是一个重要的研究方向, 能够有效提高神经网络在 GPU 中的编程效率和性能. 其
中, 如何使并行算法和线程同步二者互相促进是未来要解决的关键问题, 包括权衡 GPU 不同层次线程同步能力,
并据此探索神经网络并行算法的优化空间; 根据应用计算需求的本质, 进一步丰富 GPU的线程同步能力.

 6   结束语

GPU 线程同步的研究对于 GPU 应用性能的提升和通用性的继续发展有重要意义, 但 GPU 独特的体系结构

和并行模式给 GPU线程同步正确、高效的表达和执行带来很多问题和挑战. 本文的贡献在于根据不同的线程同

步目的和粒度对 GPU并行编程中的线程同步进行了归类说明; 分析总结了 GPU并行编程中线程同步的表达及执

行面临的线程同步开销巨大、死锁活锁问题频繁、执行效率低的关键问题和挑战; 在综述国内外 GPU线程同步

表达和性能优化方法研究现状的基础上, 指出了 4个重要的 GPU线程同步的未来研究方向, 并针对每个研究方向

给出可能的研究思路, 以及会遇到的问题及挑战. 能够为相关学者提供一定程度的帮助, 不仅有利于 GPU体系架

构中线程同步的研究, 还对其他单指令多数据 (single instruction multiple data)、多指令多数据 (multiple instructions
multiple data)等体系结构中线程同步的研究具有较好的指导意义. 本文认为, 鉴于当前 GPU通用计算的快速发展

和普及, 线程同步将对 GPU应用性能和硬件利用率的提升起到越来越关键的作用.
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