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论文一：Implementing Sparse Matrix-Vector 
Multiplication on Throughput-Oriented Processors

• 来源：The International Conference for High Performance 
Computing, Networking, Storage and Analysis(SC’09 CCF 高性
能计算A类会议)

• 引用量：620
• 作者：Nathan Bell and Michael Garland (NVIDIA Research)
• 论文创新点：根据不同存储格式的稀疏矩阵提出并设计相

应的能很好适应面向吞吐量（throughput-oriented）的体
系结构（不仅仅是GPU）的SpMV方法。

• SpMV形式：

y Ax y 



DIA(Diagonal)格式

• Data矩阵：矩阵的行表示稀疏矩阵的行，列表示稀疏矩阵
中非全零对角线，非全零对角线中零元素可以用任意数值
表示。

• Offset向量：表示稀疏矩阵A的每条对角线相对主对角线的
偏移
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DIA(Diagonal)格式CUDA优化方法：

• data数据按列顺序存储

• 每一个row分配给一个线程

• 还原矩阵A的row和col：

• 每一个线程进行对角线总数

次乘加运算

针对CUDA，由于CUDA是以warp作为调度单位，因此warp内
的线程可以连续访问data、x、y
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ELL(ELLPACK)格式

• Data矩阵：按顺序保存稀疏矩阵每一行中的非零元素到矩
阵中，非零元素最多的非零行的列数决定data矩阵的列，
data矩阵中其余行未填满数据可以用特定数据填满。

• Indices矩阵：存放data矩阵中元素在稀疏矩阵中的对应列
号
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ELL(ELLPACK)格式CUDA优化方法：

• Data和indices数据均按列顺序存储

• 按行分配线程

• 还原矩阵A的row和col：

• 每一个线程执行data矩阵列数col_num
次乘加操作
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CSR(Compressed Sparse Row)格式

• Data数组：保存非零元素数值

• Indices数组：保存data数组中对应数据在稀疏矩阵中的列
号

• Ptr数组：保存稀疏矩阵每行第一个非零元素在data数组中
的索引，最后一项是非零元素总数(因此有row+1个元素)
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CSR格式CUDA优化方法一：标量(Scalar)内核

• 按矩阵行分配线程

• 问题：

1、虽然数据分配方式和

ELL类似，但是数据存储

格式却不一样，数据并非

连续访问。

2、由于存储格式带来了灵活性，带来了存储空间的节约，
却导致某些线程要处理更多的数据，使得warp中线程长短不
一，最终导致一个warp中可能多个线程出现空等。
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CSR格式CUDA优化方法二：矢量(Vector)内核

• 按行分配到一个warp
• 优点：不会出现标量内核中

非连续访问的问题

• 缺点：如果每个warp中的数据

操作非warp的线程数的倍数，也会出现

空等的问题。另外对于warp内数据

分配给线程，也会需要线程最后将

数据规约，带来一定通信开销，这个

个开销当然是很小的。



COO(Coordinate)格式

• Data数组：按行列顺序保存稀疏矩阵中非零元素值

• Row数组：保存data数组中元素在稀疏矩阵中的行坐标

• Col数组：保存data数组中元素在稀疏矩阵中的列坐标
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总结

• 本文主要讨论的是如何具体在cuda上优化SpMV的方法，
也讨论相关方法和不同存储格式的SpMV的优劣。

• 存储结构上的优缺点带来了适应领域的不同，如：DIA适
用全零对角线多的情况，ELL适用于最大非零行和平均非
零行相差不大的矩阵等。针对稀疏矩阵的不同，采用不同
结构及优化方法会得出一个求最优解的问题。



论文二：Performance Analysis and Optimization for 
SpMV on GPU Using Probabilistic Modeling

• 来源：IEEE TRANSACTIONS ON PARALLEL AND DISTRIBUTED 
SYSTEMS(TPDS),2014

• 作者：Kenli Li & Wangdong Yang & Keqin Li
• 论文创新点：提出了一种概率建模方法，建立不同格式

SpMV的时间开销模型。通过这些开销模型可以计算出输
入为稀疏矩阵A、向量x和向量y的情况下的各格式时间开
销用以分析并获得最佳存储格式。



一、建立稀疏矩阵的PMF(Probability Mass Function)





二、对不同格式的存储空间分析



三、时间开销建模





优化流程

• 建立PMF
• 计算概率和相关参数

• 计算各个格式的时间开销

• 选取最佳格式

• SpMV的CUDA计算



评价方式

• 用概率模型计算估计出各个格式测试矩阵的SpMV的加速
数据

• 直接对测试矩阵进行SpMV，并获取加速数据

• 计算估计数据和测试数据的一致性（估计数据和测试数据
的平均绝对值差不超过20%）



总结

• GPU对于这篇文章仅仅起到的是一个背景作用，更重要的
是教给我们一种解决问题的方法，用概率模型去估计和分
析系统性能，这个系统


