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摘要
GPU是并行计算领域重要的体系结构之一，然而在面对高数据竞争的场景时，程序员往往需要设计复杂的并

行方案。为了简化这一过程，GPU事务性内存实现了复杂的数据同步和并行，对外则仅提供简单的API。首先

介绍了GPU事务性内存的研究背景。其次，讨论了近年的GPU事务性内存的设计方案与策略，分析了不同设

计方案遇到的问题和解决方案，包括硬件和软件上的实现。最后对GPU事务性内存的现状和未来的发展做出

了总结和展望。
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A research on GPU transactional memory

Abstract
GPU is one of the important architectures in parallel computing, however, when dealing with high data racing scenarios, 

programmers often need to design complex parallel schemes. In order to simplify this process, GPU transactional memory 

implements complex data synchronization and parallelism, and only provides simple API. The research background 

of GPU transactional memory was introduced. Then, the designs and strategies of GPU transactional memory in recent 

years were discussed, and the problems and solutions of different designs were analyzed, including the implementation 

of hardware and software. Finally, the current situation and future development of GPU transactional memory were 

summarized and prospected.
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1  引言

随着对高性能计算的需求越来越大，

GPU因其拥有比CPU更丰富的计算资源、

线程资源和更高的内存带宽，被广泛应用

于大数据处理和图形计算。

在大数据领域，有大量的GPU被服务

商组织起来用于数据分析和数据处理。其

中，有一类任务往往很少需要线程间的数

据竞争，即使需要，一般也是以一种固定的

方式对数据进行共享和使用。一般来说，

GPU非常适合处 理 这类任务（如深度学

习、图形计算）。对于这类任务来说，程序

员可以预先估计访问或修改共享数据的模

式，利用GPU提供的原子操作和同步操作

进行数据的同步和保护。

然而，大数据分析和处理中的另一类

任务需要动态地对共享数据进行并发访

问和修改。例如，一个银行系统中可能存

在多个线程同时访问或修改某段数据的情

况，而这种访问和修改往往是动态的，是由

输入的数据指定的。在这种情况下，想要

保证程序的准确性，就需要程序员实现更

加复杂的并行机制。对于GPU程序来说，

由于其线程量巨大以及特殊的单指令多线

程（single instruction multiple threads，

SIMT）的运行机制，就需要程序员付出更

多的努力才能写出正确的程序。

在CPU中也曾存在同样的问题，针对

此，人们设计了事务性内存（transactional 

memory，TM）来简化程序员的工作。事务

性内存提供了合适的API，将程序员从复

杂的并行程序的设计中解放出来。同理，

GPU也可以用同样的方式来解决这个问

题，即GPU事务性内存。

本文首先介绍GPU和事务性内存，分

析GPU事务性内存的重要性；然后对两类

不同的GPU事务性内存——软件事务性

内存（software transaction memory，

STM）和 硬件 事 务 性内存（ha rdwa re 

transaction memory，HTM）的实现方案

和重点问题进行分析和探讨；最后，对这

些方案进行对比，并对未来的研究方向进

行分析和展望。

2  GPU事务性内存介绍

2.1  GPU

GPU是现今非常 流行的多核处 理器

之一，被 广 泛 应 用于 高 性 能 计 算、大 数

据处 理等 领域。一种常见的GPU架构如

图1所 示 [ 1]。GPU中有很 多流 多 处 理 器

（streaming multiprocessor，SM），每一

个流多处理器中包含多个GPU核心，也称

为流处理器（streaming processor，SP）。

首先，在同一个SM中的多个SP共同使用寄

存器文件以及多种缓存。其中比较重要的

是共享内存和L1缓存，它们共同占用一块

存储空间，同一个SM的不同SP可以通过

共享内存来共享数据，程序员可以人为地

划分共享内存的大小，剩下的空间将被用

作L1缓存。其次，不同的SM共同拥有L2缓

存、专门为常量所使用的常量内存和专门

针对纹理信息优化过的纹理内存。最后，

在GPU外有属于GPU的全局内存，CPU可

以通过数据总线将数据传输到这个GPU

的全局内存上。程序在运行时，每一个SP

上可以跑一个线程，在GPU中，每32个线

程组成一个线程束（warp），这个线程束

的线程以SIMT的方式执行指令。具体而

言，一个线程束中的32个线程在每一个时

刻都是同时执行同一条指令的，每一个线

程都拥有独立的地址空间。从线程可以使

用的空间和层次考虑，每一个线程可以独
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立地使用所属SM中的寄存器文件里的寄

存器；通过共享内存与同SM中的其他 线

程 进行数 据交 互；通 过全局内存与其他

线 程 共同使用共有的 数 据；在全局内存

上 拥有一段 独 立的地 址 空间，其 被作为

自己的本地内存（local memory）。除此

之外，同一个线程束中的线程还可以通过

GPU提供的原语进行数据交互。

GPU具有高计算能力、高并发能力、

高访存速度的特性，利用这些特性实现的

一些常用的数据结构比CPU实现的数据结

构拥有更高的性能[2-6]。需要处理的数据

被组织成各种数据结构，并被放置在GPU

上等待被管理和使用。其中，在只读的情

况下，GPU的性能比比CPU高很多。然而

在读写混合的情况下，由于存在对数据的

保护和同步的需求，GPU想要保持与CPU

相同的性能比就会非常困难，并且，程序员

编程的难度也大大增加。因此GPU迫切需

要一个通用的并行程序设计的解决方案。

2.2  事务性内存

事 务 性内存是一种常用的并行 程 序

设计的解决方案。针对并行程序，程序员

可以通过使用锁结构（如mutex lock）、

原子操作（如比较再交换（compare and 

s wap，CA S））和内 存屏 障（me mo r y 

barrier）来完成并行程序对共享数据的保

护和使用。但是对于这些设计，尤其是复

杂的并行程序，往往需要程序员认真考虑

程序的正确性和效率，这个过程需要很长

时间。为了简化这一过程，事务性内存作为

一种并行程序设计的方式被提出。

事 务（transact ion）源自数 据库系

统，在数据库系统中，事务必须满足ACID

的原则，即原子性（atomicity）、一致性

（consistency）、隔离性（isolation）和持

久性（durability）。

事务性内存正是借鉴了数据库中事务

的概念实现的。事务性内存往往会提供一

整套的API供程序员使用。一般而言，事务

性内存提供的API至少包括TX_BEGIN和

TX_END。TX_BEGIN代表事务的开始，

TX_END代表事务的结束，在这之间的所

有操作都被视为在同一个事务之中。图2展

示了一个事务性内存的使用案例，从第2行

到第6行，TX_BEGIN和TX_END包含的

部分即一个事务的范围。在这个范围里分

别读取了内存中保存的A的值，修改了内存

图 1　一种常见的 GPU 架构

图 2　事务性内存的使用案例
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中B和C的值。这3个操作在一定程度上满

足了事务的原则①，即3个操作必然全都成

功或是全都失败（原子性）；在事务提交

之前，其他事务无法读到新的B和C（隔离

性）；根据不同的事务 性内存的设计，也

可以保证在事务被提交前，A的值不会被

其他人修改（一致性）。而对于在事务之

外的操作，如第7句对A值的修改，一般会

直接导致其他涉及A值的读写的事务被中

止（abort）。

事务之中所有对内存的修改在一定程

度上满足了ACID的要求（不同的系统和

算法提供的事务性内存的标准可能略有

区别）。这样，程序员通 过使用这种简单

方便的API，可以大大提高编程效率，同

时也 提高了程 序的准确性。依 据实现方

式，事务性内存内部机制的实现被分为软

件事务性内存和硬件事务性内存。目前，

CPU上关于各种事务性内存的设计方案

和策略以及如何高效地利用事务性内存

解决实际问题的研究已经十分丰富[7-11]，

因此本文将讨论的重点放在GPU上事务性

内存的设计上。

2.3  GPU事务性内存

由于GPU使用SIMT的编程模型并且

拥有大量的线程，其在复杂的并行程序上

面临的问题比CPU更加复杂。因此，虽然

GPU提供了原子操作和内存同步机制，但

是面对复杂的并行程序，GPU上的事务性

内存是十分必要的。

GPU事务性内存也同样根据其实现的

方式被分为软件事务性内存和硬件事务性

内存。但是相比于CPU事务性内存，其需

要考虑的内容要更加贴合GPU本身的诸多

性质。后文会详细分析在不同实现方式下，

事务性内存实现所需要考虑的问题和解决

它们的具体方法。

3  GPU STM

GPU STM是指利用现有的GPU提供

的原语用软件方法实现的事务性内存。整

体来说，虽然不同GPU STM的具体实现

不同，但是其指导思想是一致的。

首先需要确定的是内存保护的粒度，

粒度可以以字（4个字节）为单位，也可以

以 指定的步 长为单位。系统会将自己所

拥有的所有内存以设定好的粒度记录在

一张被称为锁表（lock-table）的表里，

该表的每一行对应一个单位的内存，记录

了对应内存的版本号以及其是否正在被

占用。

其次需要确定的是执行的粒度。具体

来讲，需要决定执行一个事务的是一个线

程，还是一个线程束。这样的一个粒度被

称为执行单元。每一个执行单元在执行一

个事务时，会有一组用于追踪所有内存的

读和写的读集和写集，分别记录这个事务

访问和修改的内存位置及其版本号。

事务在需要访问或修改一段内存时，

会先访问锁表，确定该段内存是否被占用，

在确定可用时，会将其记录在自己的读集

或写集中，并获取相应的锁（根据方案的

不同也可以不获取锁，只是确定其是否被

占用）。接着，就可以执行想要执行的指令

和操作（一般指内存的读和写）。这里的写

操作是特殊的，有可能并不是直接写回内

存，而是写在一个缓冲区里。不同的算法

将数据写回内存的时机并不相同，一般来

说，它们会将时机选择在进行写操作或提

交的时候。但是不论何时写回，这个写回过

程都是受到锁保护的。如果在写入内存之

前发现锁表记录的版本号与自己的读/写集

记录的版本号不一致或是锁表中显示该段

内存已被占用，则该事务会被中止并回退

①

一 般 不 包 括 持 久

性，因为事务性内

存针对的是对内存

的修改，而一般内

存中保存的数据并

不是持久的（宕机

就会失去）
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（roll back）。成功完成的事务被称为提交

（commit）成功。

在以上的设计中，GPU STM和CPU 

STM的设计是类似的，但是在具体的策略

方面，GPU STM需要一些单独的考虑。

3.1  执行粒度与锁问题

GPU STM的执行粒度一般有两种：

以一个线程束为粒度[12]和以一个线程为

粒度[13-14]。

在GPU中，一个线程束里的32个线程

是以SIMT的方式运行的，也就是说，这32个

线程每时每刻都在执行同一条指令。以线

程束为粒度的STM可以用于一个线程束

处理一个任务的应用。这个线程束通过共

享内存来使用同一组读/写集。这种设计将

一个线程束看作一个执行单元，回避了很

多SIMT独有的问题，但是这种设计同时也

限制了GPU STM的使用范围，即要求使用

者必须以线程束为粒度来处理问题。

相比于以线程束为粒度，以一个线程

为粒度的方案更加灵活。以一 个 线 程 为

粒 度 意 味 着 每 一 个 线 程 会 维 护 一 组 读

集 和写集，并自己负责 这个 线 程 的事 务

的处 理和提交。这 样的设计 适用于更多

的应用场景，但是以线程为粒度的STM

需要解决可能由SIMT导致的死锁和活锁

问题[13-14]。

3.1.1  死锁问题

首先，考虑一种常见的实现方式：自旋

锁（spinlock）。如图3所示，每一个线程在

访问一段内存前都会申请对应的锁（一般

用CAS指令将lock-table的对应位置置为

真），如果没有获得这个锁，则会不停地重

复申请，直到获得这个锁才会继续前进，

在使用完这段内存或是提交时再释放这个

锁。这样的方案在CPU的设计中可能是可

行的，但是在GPU中，设想这样一种情况：

位于同一个线程束的线程1和线程2需要同

时修改同一段内存，它们会同时运行这段

代码，请求那段内存的锁。那么两个线程

必然会有一个成功、一个失败。假设线程1

成功得到了这个锁，那么线程2会由于获

取锁失 败而一直 重 复 运 行 第一行。由于

GPU是以SI MT的 方 式 运 行的，同一 个

线程 束中的线程 总是 运行同一条指令，

那么线程1会被迫随着线程2在第一句处

空转，无法进入critica l  section进行针

对这段内存的操作，自然也无法释放一直

被线程2请求的那个锁，于是这里产生了

死锁。

解决自旋锁的死锁问题很简单[13]，因

为自旋锁产生的原因是本可以正常前进的

线程被迫跟着不能正常前进的线程空转，

所以只需要 改 变 设 计方 案，使 不能 正常

前进的线程跟着正常前进的线程空转即

可。如图4所示，线程2会在第3行失败，但

是由于这里只是一个if的判断语句，线程

2会跟着线程1继续前进，线程1会进入第

4行和第5行，而线程2会跟着线程1一起空

图 4　解决了死锁的自旋锁实现方案

图 3　通过自旋锁实现并发控制
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转。线 程1在 第5 行 释放了锁，在 运 行完

第6 行之后，结束任务，于是线程2可以回

到第2行（线程1此时空转），然后在第3行

重新申请已经被线程1释放的锁。

3.1.2  活锁问题

虽然图4的方案解决了死锁的问题，但

是其只考虑了一个需求一个锁的情况，在

实际使用时，STM往往会申请多个内存单

元的锁，这时图4的算法又会带来活锁的

问题。

通常来说，在一 个 线 程 需要 多 个 锁

时，如果它不能获得需要的全部的锁，那么

它必须在发现不能获取全部的锁时，释放

自己已经获得的锁，这是为了避免自己一

直持有的锁和其他线程产生死锁。图5展

示了需要同时申请两个锁的情况下的一种

代码实现。假设一个事务拥有一个需要申

请的锁的表单（数组locks，在这个例子中

其长度为2），在第3行和第4行分别申请两

个锁。一旦第二个锁获取失败，其就会释

放第一个锁（第11行）。在CPU的设计中，

这么做是有一定概率产生活锁的，因为可

能存在两个线程，线程1的数组locks的内

容为锁1和锁2，而线程2的数组locks的内

容为锁2和锁1。这两个线程首先都执行了

第3行，分别获得了锁1和锁2，而后又恰好

同时执行了第4行，双方都发现自己无法继

续获得锁，继而又同时执行了第11行，各自

释放了自己获得的锁，进入重试（retry），

然后在重试时又一次经历了这种获得锁和

释放锁的过程。

时间上的巧合使得线程1和线程2不

断 地 重 复获得 锁和释放锁的过程。这种

活 锁 的 情 况 对 于 C P U 来 说 是可 能 发 生

的，而在GPU上由于SIMT的特性（同一

个线程束内不同的线程同时执行同一个

指令），导致 这种同时性成为必然，即在

GPU编程中，这种设计必然会导致 活锁

问题。

为了解决活锁问题，不同的研究者给

出了不同的解决方案。GPU-STM[13]采用

了一种复杂的锁排序的机制来避免活锁的

产生。简单来说，产生活锁的前提是两个

线程同时获得了对方需要的锁，然后发现

无法进一步获取被 对方拿在手里的其他

锁，因此又同时释放了自己已经拿到的锁，

进入这样一个循环状态。而如果线程获取

锁的顺序按照一种固定的逻辑，就不会存

在这样的情况了。如图5所示的例子，如果

两个线程需要锁的顺序都是锁1、锁2，就

不会出现活锁了。

尽管锁排序解决了活锁的问题，但是

排序的代价是很大的，因此Shen Q等人[14]

提出了另一种解决方案，为锁设计了优先

级。在他们的设计中，拥有较小线程号的

事务拥有更高的优先级，它们能够从拥有

较低优先级的事务那里将锁“抢”过来。于

是，在图5的情境中，线程1和线程2首先分

别获得了锁1和锁2，在接下来的一步中，线

程1的优先级比线程2高，因此线程1可以将

锁2从线程2那里“抢”过来，现在线程1拥

有了全部的锁，线程2没有获得锁，线程2会

陪着线程1空转，待线程1完成自己的事务

释放了两个锁之后，线程2才会重新开始自

己申请锁的流程。图 5　申请两个锁的情况下的实现方案
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3.2  执行策略

与CPU TM相同，GPU STM也需要

考虑 执 行 策略，其内容主要 包 括版 本管

理（version management）、冲突检测

（conflict detection）、重试和回退，大部

分与GPU TM相关的文章对这些策略进行

了一定的分析和讨论[12-15]。

3.2.1  版本管理

版本管 理一 般包括 积极的版本管 理

（eager version management）和消极的

版本管理（lazy version management），

其主要决定了事务在何时将修改的内容真

正地写回内存。

积极的版 本管 理 指的是事 务在写回

数据的策略上是积极的，具体来说，在积

极的版本管理中，事务会立即将自己修改

的内容写回内存。在积极的版本管理的流

程中，事务首先申请获得要访问的内存的

锁以及版本号（根据一致性保护程度的不

同，可以在需要用到时申请锁，也可以在事

务的开头一次性全部申请），然后进行自

己的操作，读和写都在已经得到保护的内

存上进行，其中写操作还需要将旧值记录

在一个被称为undo-log的缓存中。在提交

时，事务将释放所有的锁，事务正常结束，

到此即可视为提交成功。当出现冲突（如

获取锁失败）或宕机时，根据undo-log的

内容进行回退。

消极的版本管理指的是事务执行写操

作时，并不会立刻将其写回内存，而是先写

在一处缓存中，在提交时一次性将所有的

内存改变写回内存。也就是说，首先，事务

检查要访问的内存是否被占用。然后，对于

读操作，在读取数据的同时，读取其版本

号并记录在读集中；对于写操作，将要写的

数据写入一段被称为redo-log的缓存中，

并记录其版本号。在所有的操作结束后，

进入提交阶段，提交阶段首先会根据写集

和读集获取相关内存的版本号，并申请写集

中需要写回的内存的锁，比较读/写集记录

的版本号与新获得的版本是否匹配，在匹配

成功且获得了需要的锁的情况下，事务会将

缓存中的内容写回内存，然后将锁释放。

这两种版本管理的设计在GPU上都是

可行的。总体来说，积极的版本管理在面

对冲突较低的情形时拥有更高的效率，因

为积极的版本管理回退的代价要高于正确

提交的代价，而消极的版本管理则相反，在

高竞争的场景中效率更高。

在以上的设计中，为了能够充分利用

GPU的存储特性，如果容量足够，redo-

log或undo-log会尽量放置在共享内存或

L1缓存中，而lock-table等全局共用的数

据则被安置在全局内存中。

3.2.2  冲突检测

冲突检测包括积极的冲突检测和消极

的冲突检测。积极的冲突检测会选择在尽

可能早的时间点进行冲突检测（或者说版

本号的检测），而消极的冲突检测在提交

时才进行冲突检测。

从理论上说，积极的冲突检测可以避

免线程做很多无用功，并尽早地进行中止

和回退，但是这会带来一个问题，即GPU

是以SIMT的方式运行的，一个线程的中止

和回退并不代表其真的可以重新开始这个

事务，它必须要空转，直到同一个线程束

里的其他线程完成自己的事务或也进入回

退。因此这种设计往往更适合以线程束为

粒度的TM设计，否则就需要让同一个线程

束里的所有线程处理的事务尽可能地有相

似的行为。

对于消极的冲突检测来说，当其检查

到冲突时，事务已经处于提交状态，此时

写集的内容大多已经被写过一次，这意味
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着这些操作都会变成无效的内容，会造成

资源的浪费。但是由于检测的次数少，在消

极的冲突检测中，出现冲突的次数会减少，

回退的次数也会减少。

版本管理的方案也会影响冲突检测的

策略。积极的版本管理在写集上的冲突检

测必然也是积极的，因为其为写集上的内容

申请锁的条件之一就是要确认版本号。但是

积极的版本管理中在读集上的冲突检测既

可能是积极的，也可能是消极的，因为读集

在某些情况下是可以不申请锁的。因此，读

集里的内容可以在需要的时候立刻检查版

本（积极的冲突管理），也可以在最后提交

时再检查版本（消极的冲突管理）。

3.2.3  重试和回退

对于锁的访问，笔者使用了诸多的方

法来保证不会出现死锁或是活锁问题。接

下来需要讨论的是，在真正遇到无法获得

锁的情况下，尤其在积极的版本管理的情

况下，是选择重复尝试获取锁，还是选择

中止并回退。一般而言，回退会直接放弃线

程之前已经做完的内容，而重试意味着还

有机会将当前的事务继续完成。但是也有

相关研究显示[16]，在GPU上，回退比重试

有更高的性能。原因是获取锁的行为本质

上是针对GPU全局内存中lock-table里表

示目标内存的条目的，通过CAS操作将其

表示是否被占用的标志位赋值为真，而这

种原子操作会由GPU特定的硬件单元来

完成，这意味 着重复 进行 这种CAS操作

会 频繁地占用GPU资源，导致其他 线程

的CAS操作无法尽快完成。因此，理论上

调用原子操作的次数越少越好。

4  GPU HTM

GPU HTM是指从硬件的角度对GPU

的体系结构进行改进，从而实现的事务性

内存。GPU HTM涉及的策略问题与GPU 

STM涉及的策略问题是类似的，区别在于

GPU HTM旨在使用硬件的方法解决这一

问题。GPU HTM一般需要对GPU的体系

结构做一定程度的更改[17-19]。

一般来说，为了实现GPU HTM，对硬

件的设计应当着重于解决这几个问题：如

何在SIMT的硬件模型下解决事务控制流

的回退问题，如何设计读集和写集，如何

完成事务的提交。

4.1  SIMT硬件模型下事务的回退

GPU要支持事务性内存，有一个问题

是绕不开的，即如何让GPU支持事务的回

退。这与CPU事务的回退有所不同，在以

线程为粒度的事务性内存中，同一个线程

束中并行的复数个事务中，可能只有一部

分线程的事务失败需要回退，而GPU是以

SIMT的方式来执行指令的，这里就会产

生控制流的分歧（divergence）。值得参考

的是，GPU在处理判断等语句时也会产生

类似的分歧，因此GPU HTM一般会采用

与之类似的方法来使GPU的硬件支持事务

的回退。

4.1.1  分歧和回退处理的硬件基础

在GPU的程序中，经常会出现由判断

或循环导致的分歧，同一个线程束中的不

同线程需要运行不同分支上的指令，由于

GPU的SIMT的执行方式，这些线程在不

同分支上的指令不得不被串行执行，即在

一部分线程运行其中一个分歧上的指令

时，其他线程也必须跟着这些线程空转。

为了减 少 这种串行带来的影响，GPU使

用SIMT指令栈[20]来安排和调度指令，并

负责控制每一个线程在分歧结束时的跳

转位置。
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S I M T 指 令 栈 的 实 现 如 图 6 所 示 。

SIMT栈中保存了汇合地址、下一条指令地

址和在该地址活跃的线程（活跃线程对应

的比特置为1）。GPU每从栈中出栈一个条

目，就会根据该条目令相应的活跃线程执

行相应的指令，令非活跃线程空转，并根据

情况将下一条指令的条目入栈。图6左侧所

示为将栈首标记的条目出栈，右侧所示为

执行的情况[21]。

图6展 示了一个只有4个 线 程的线 程

束，其在A处进行了一个判断，然后第1线

程和第4线程进入了B，第2线程和第3线程

进入了C，在执行完B或C后，4个线程于D

处汇合。首先如图6（a）所示，4个线程执行

A，栈中的第一个条目包括了这条指令的

地址以及相应的活跃线程。然后该条目出

栈，令4个线程执行A。由于该语句是一条

判断，会再入栈3个条目，结果如图6（b）所

示，按入栈先后分别表示：在分支结束后

最终4个线程会共同执行D；有两个线程

进入了C分支执行C处指令，它们将会在D

处与其他线程汇合；有两个线程进入了B

分支执行B处指令，它们也会在D处与其他

线程汇合。接下来依次将3个条目出栈，并

分别执行语句B、C、D。以图6（b）将要出

栈的表示B的条目为例，将该条目出栈，执

行B，理论上应该再入栈一条表示紧接着

B之后那条指令的条目，但是由程序流程

图可知，那条指令即D，为汇合处的指令，

因此不需要再将该条目入栈了。图6（c）和

图6（d）同理，在将图6（d）中的条目出栈

后，流程结束。

4.1.2  利用SIMT栈实现事务回退

在GPU HTM的设计中，往往需要对

SIMT指令栈的细节进行更改，使其能够在

事务回退时正确地安排需要回退的线程回

退到指定的指令位置，并使不需要回退的

线程保持空转[17-18]。

利用SIMT指令栈实现事务的回退如

图7所示，该指令栈是由Fung W W L等人[17]

设计的能够支持回退的SIMT指令栈。在

这个例子中，该段程序使用了一个事务，该

事务除了开始与提交外，只包括了一条语

句A，在事务结束之后，又执行了一条语句

B。其中，事务在提交时有一定的可能性会

失败，提交失败的线程会回退到事务的开

始处，并重新执行。在改进后的SIMT指令

栈中设置了几种状态，其中N（normal）代

图 6　SIMT 指令栈的实现
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表一般状态，R（transaction retry）代表

事务重试，T（transaction top）代表事务

执行到的最前面的位置。

当执行TX_BEGIN时（如图7（a）所

示），SIMT指令栈会保留TX_BEGIN的条

目，并入栈两个特殊的条目（如图7（b）所

示），按时间顺序分别代表回退线程的起

始地址和事务真正要执行的地址，因此状

态分别为R和T，其中前者的活跃线程为空

（因为目前没有线程要回退），后者的活跃

线程应与TX_BEGIN的活跃线程相同，这

里为4个线程。当执行到TX_COMMIT时，

第2线程、第3线程提交失败（如图7（c）所

示），那么在R条目中这两个线程对应的比特

就会被置为1（如图7（d）所示）。接着为了执

行R条目，SIMT栈会复制一份除状态为T外，

其他与R条目完全相同的条目入栈，并将R条

目的活跃线程清空。这样，新的T条目就会

被作为回退线程的起始（如图7（e）所 示）。

在 回 退 线 程 也 成 功 提 交 后（如图7（d）

所示），剩下的R条目回退线程为空，这就

代表没有线程需要回退，该R条目也将被出

栈（如图7（f）所示）。此时，可以根据之前

保留的TX_BEGIN条目确定该事务的活跃

线程，并入栈相应的TX_COMMIT之后的

指令地址（如图7（g）所示）。

4.2  读集和写集的硬件设计

GPU HTM和GPU STM一样，需要

使用读集和写集来记录自己访问或修改的

内存 条目，同时，读集和写集也可以作为

图 7　利用 SIMT 指令栈实现事务的回退
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redo-log或undo-log来实现不同的版本控

制。因此需要在GPU中开辟出一个空间作

为读集和写集。

考虑到事务性内存的粒度和第2.1节

介绍的GPU体系结构中各层级的存储空

间，GPU HTM往往以L1缓存 或共享内

存为首选的读/写集的位置，然后在提交

时，将读/写集中的内容按照规则提交到

L2缓存中，进而提交到内存里。这样的设

计一般符合redo-log的模式，即将写集

视为redo-log。但是在实际情况中，上层

的缓存一般是有限的，因此往往只是作为

对读/写集的缓存，真正的存储位置为全

局内存中线程所拥有的本地内存（local 

 memory）。

4.3  GPU HTM的冲突检测和提交

GPU HTM的冲突检测和提交是通过

在GPU中加入新的硬件实现的。如图8所

示，这是Fung W W L等人[17-18]提出的方

案，他们通过在GPU中加入日志单元（log 

unit）和提交单元（commit unit）来实现

HTM的事务的冲突检测和提交。他们的方

案采用了基于值的冲突检测[17]，即冲突检

测中不使用版本号，而使用数据的值。GPU 

HTM中的读集和写集分别记录了一个事务

中读取的值和更改的值。在提交时，日志

单元负责收集每一个线程的读集和写集

中的记录，并传送给提交单元，提交单元

会将收到的写集里的值写回内存，对比读

集 里的值与对应的全局内存，若相同，则

通过了冲突检测。

提交单元用于提交事务并将修改的值

写回内存的单元，为了能够并行提交尽量

多的数据，一般将内存分成几段，每一段

对应一个提交单元。每一个提交单元维护

一个队列，按顺序以一种流水线的方式分

阶段同时处理传递过 来的多个事务的记

录，为了提高效率，提交单元一般会在提交

的最后同时写回多个事务的记录。处理流

程大致分为5个步骤：第一步，提交单元获

得日志单元传输过来的记录，检查其中读

集的内容和内存中的内容是否一致，由于

这里的检查一般需要一些时间，因此提交

单元仅仅发起检查，而不用等待检查结束

就开始下一步。第二步，检查同时提交的事

务中是否存在冒险，即两个同时提交的事

务是否存在读写的冲突。第三步，等待第

一步的检查结束，对于产生冒险的事务，会

待其他事务提交之后再根据更新后的内存

重新进行检查。第四步，由于每一个提交单

元负责一部分内存，因此提交单元要将自

己对某 事 务的预计提交结果广播出去，

并回收其他 提交单元的预计提交结果，

如果 每 个提 交单元 都 确定可以 提 交，则

通 过 这一 步。第 五 步，将 可以 提 交 的 事

务 提 交，释放 相关内 存，并 通 知 相关 的

图 8　添加了新硬件的 GPU HTM 的架构
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线程提交是否成功。

5  GPU STM和GPU HTM的性
能分析与比较

5.1  性能分析

在GPU的性能测试上，事务性内存常

见的测试集包括Bank、哈希表等[17]，由于

不同的工作负载（如读写比例、冲突比例、

线程数目、内存大小）等原因，其性能表现

有很大的差异。

在一般的GPU STM研究中，研究者

多会将GPU STM与CPU TM进行性能

比较，以试图体 现他们的 设 计比一 般的

CPU设计有更高的性能和更好的应用前

景。参考文献[14]比较了PR-STM（GPU 

STM）和TinySTM[20]（CPU STM）的性

能差异，在前者使用512个线程，后者使

用8个线程，测试集为哈希表的情况下，

相比于TinySTM，PR-STM性能更高，

是TinySTM性能的1～5倍，并且随着事

务大小（transaction size）的增加，PR-

STM的性能优 势 逐渐 增大。其中，PR-

STM视情况大约能达到8×106 TX/s的吞

吐率，相对地，另一个GPU STM的设计

GPU-STM[13]能达到6×106 TX/s，而基于

CPU STM设计的TinySTM能达到2×106 

TX/s。考虑到GPU拥有更多的线程、更

高的带宽，这种性能差异并不令人满意。

在lightweight STM[15]（GPU STM）与

CPU TM的对比中，lightweight STM性能

也只能达到CPU性能的5~7倍，并且实验中

CPU为8核，GPU使用的是能达到最佳性

能的配置。考虑到一般情况下CPU HTM比

CPU STM拥有更高的性能，这个性能差异会

更小。

由于目前的GPU HTM的设计[17-19]大

多是在模拟器（GPGPU-Sim[22]）中实现

的，因此对GPU HTM的性能分析都停留

在GPU HTM不同方案在不同情况下的速

度差异，无法与GPU STM或CPU TM（包

括STM和HTM）进行比较，故在本文中缺

少这个方面的数据。

5.2  GPU STM和GPU HTM的对比

GPU STM和GPU HTM各有优劣，其

主要区别是实现方法不同，但是它们想要

实现的目标、实现目标所需要的策略是一

致的。不同的实现方法决定了它们的性能

和实现难易程度的不同。表1总结了它们的

异同。

从目标 上 来说，GPU STM 和GPU 

HTM想要达到的目标是一致的，即提供一

组满足程序员需求的API，使他们能够避

免烦琐的并发设计、复杂的锁的实现，以

及使用原子操作和同步操作。

从需要考虑 和关注的问题 上 来说，

GPU STM和GPU HTM是类似的，都需要

解决SIMT带来的执行的问题，包括活锁、

死锁和回退，读集和写集的实现，版本管

理，冲突检测等策略选择。

从性能 上 来说，GPU HTM比GPU 

STM拥有更大的潜力。因为理论上硬件

的设计更容易达到更好的效果。但是目前

的情况是GPU HTM大多是在模拟器上实

现的。

从实现难易程度上来说，GPU HTM

比GPU STM复 杂 得多，因为GPU的硬

件更 新换 代 很快，GPU HTM也需要跟

着硬件设 计的改变而 改变，除此 之 外还

可 能 要 有 相 适 应 的 编 译 工 具 。而 G P U 

STM理论上不会 遇 到这些问题，程序员

甚至可以在没有现 成的GPU STM的情

况下，自己写一 个简易的版 本 在 程 序中

使用。
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6  GPU事务性内存的总结和展望

就目前的发展情况来看，GPU事务性

内存还不够成熟。由于GPU本身的特性，

GPU事务性内存的设计和使用受到诸多因

素的制约。

首先，GPU的特性会导致事务性内存

的设计面临诸多挑战。由于GPU的SIMT

的执行方式，事务回退时会产生高额的代

价；由于GPU具有大量的线程，在面对相

同的处理数据时，GPU能够并发地处理更

多的数据，但也会遇到更多的竞争，产生回

退的可能性更大；由于GPU的访存模式，

GPU在处理规则的数据时拥有更高的性

能，但一般需要使用事务性内存的应用的

数据大部分是动态的，这并不十分适合使

用GPU进行处理。

其 次，从 实 现 方 案 和性 能的角度 来

说，GPU事务性内存不同的实现方法会造

成不同程度的额外开销。具体来说，尽管

GPU STM可以给使用者带来便利，但是

其理论上的性能并不会高于使用者自己手

动设计的并发策略。并且，不同的事务性

内存的策略往往适用于不同的应用，因此，

使用者依然有必要仔细考虑自己的应用更

适合使用哪种方案的事务性内存，甚至有

必要根据自己的应用对GPU STM进行专门

的优化。而GPU HTM因为是硬件的设计，

理论上可以达到比STM或使用者自己手动

实现的方案更好的性能，但是GPU HTM提

供给使用者的选项也会相应地减少，使用者

依然要考虑已有的GPU HTM方案是否适

合自己的应用场景。

尽管GPU事务性内存在诸多方面有所

限制，但是其依然具有十分重要的潜在价

值。GPU事务性内存往往应用于并发数据

结构的设计，因此它的一个潜在的应用场

景是GPU数据库系统。越来越多的研究试

图利用GPU来加速数据库运算以及利用

GPU实现高效的底层数据结构[2-5]，而这也

催生了对事务性内存等通用的并发编程解

决方案的需求。

GPU事务性内存的发展还有很长的路

要走，现在虽然已有针对GPU HTM的研

究，但是门槛较高，研究者需要足够精通

GPU的硬件以及相关的模拟器。相比而言，

针对GPU STM的研究相对容易，但是暂时

缺乏非常高效和通用的版本。

总而言之，GPU事务性内存仍然有很

大的发展空间。
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