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矩阵乘法 GENERAL MATRIX MUTIPLICATION

⚫ 计算：𝐶 = 𝐴 × 𝐵

𝐴 ∈ ℝ𝑀×𝐾 , 𝐵 ∈ ℝ𝐾×𝑁 , 𝐶 ∈ ℝ𝑀×𝑁

Recall 

    并行计算：拆分计算和数据

    怎么拆？

    拆到哪？
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矩阵乘法 GENERAL MATRIX MUTIPLICATION

⚫ 计算：𝐶 = 𝐴 × 𝐵

𝐴 ∈ ℝ𝑀×𝐾 , 𝐵 ∈ ℝ𝐾×𝑁 , 𝐶 ∈ ℝ𝑀×𝑁

Recall 

    并行计算：拆分计算和数据

𝐶 𝑖, 𝑗 = σ𝑘 𝐴 𝑖, 𝑘 ∗ 𝐵[𝑘, 𝑗] 

    怎么拆？数据并行！    

    拆到哪？Thread！

SIMT 以及
CUDA编程模型



Naïve GEMM 工作拆分 – 每个thread一个元素

__global__ void gemm_naive(
  const float* __restrict__ A,
  const float* __restrict__ B,
  float* __restrict__ C,
  int M, int N, int K
) {
  int row = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
  int col = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
  
  if (row >= M || col >= N) return;
  float acc = 0.0f;
  for (int k = 0; k < K; ++k) {
    acc += A[row * K + k] * B[k * N + col];
  }
  C[row * N + col] = acc;
}

dim3 block(16, 16);
dim3 grid(ceil_div(N, 16), ceil_div(M, 16));

gemm_naive<<<grid, block>>>(A, B, C, M, N, K);



Naïve GEMM 的问题 – 数据复用

⚫ 4 个相邻线程计算 4 个输出
⚫ 却只依赖 2 行 A 和 2 列 B

⚫ 每个线程访问了 2𝐾 个输入和1个输出
⚫ 做了 𝐾 次乘加（FMA）

⚫ 𝐴𝐼 =
2𝐾

8𝐾+4
≈ 0.25 FLOPs/Bytes

⚫ Recall Roofline：
⚫ 理想的大规模匀称 GEMM 是

compute bound 的

⚫ 𝐴𝐼 =
2𝑀𝑁𝐾

4(𝑀𝑁+𝑀𝐾+𝑁𝐾)
=

n

6
, n = M = N = K



Shared Memory 用于数据复用

⚫ Cache 可能捕获一部分复用，但代码没
有显式组织和保证这种协作

⚫ 利用2D CTA grid，让每个 CTA 负责一
个𝐵𝑀 × 𝐵𝑁的输出tile
⚫ 这次不同的是 threads 协作把需要

的所有数据搬运到 shared memory



Shared Memory 用于数据复用

constexpr int T = 32; // BM = BN = BK = T
__shared__ float As[T][T];
__shared__ float Bs[T][T];

int tx = threadIdx.x, ty = threadIdx.y;
int row = blockIdx.y * T + ty;
int col = blockIdx.x * T + tx;
float acc = 0.0f;

for (int k0 = 0; k0 < K; k0 += T) {
  As[ty][tx] = load_A(row, k0 + tx);
  Bs[ty][tx] = load_B(k0 + ty, col);

  __syncthreads(); // tile 写完后才能读
  for (int k = 0; k < T; ++k)
    acc = fmaf(As[ty][k], Bs[k][tx], acc);
  __syncthreads(); // 全部读完后才能覆盖
  }
}

⚫ 𝐴𝐼 =
2𝐵𝑀𝐵𝑁𝐵𝐾

4(𝐵𝑀𝐵𝑁+𝐵𝑁𝐵𝐾+𝐵𝑀𝐵𝐾)
=

𝐵𝑀𝐵𝑁

2(𝐵𝑀+𝐵𝑁)

⚫ = 8 𝐹𝐿𝑂𝑃𝑠/𝐵𝑦𝑡𝑒 (T=32) 



Global to Shared Coalescing



Global to Shared Coalescing – 对齐最连续的维度

⚫ 逻辑的高维 thread 和矩阵，对应的
硬件执行和内存地址总是 1D 的

⚫ 我们会有一些 convention
⚫ C Style 数组 Row major，意味着

⚫ A[i][ j] = A[i * K + j]
⚫ 观察连续变动的维度

⚫ CUDA 的规定是
⚫ linear_tid = tx + blockDim.x * ty;



Global to Shared Vectorized

int row = tid / (BK / 4);
int col4 = (tid % (BK / 4)) * 4;

float4 value =
*reinterpret_cast<const float4*>(
&A[(block_m + row) * K + k0 + col4]
);

*reinterpret_cast<float4*>(
&As[row][col4]
) = value;



瓶颈：Shared Tiling != 持续发射

⚫ Scheduler 有足够多的 resident warps，但大多数周期没有 eligible warp



瓶颈：Shared Tiling != 持续发射

⚫ Scheduler 有足够多的 resident warps，但大多数周期没有 eligible warp
⚫ 主要原因是 MIO/shared-memory instruction pressure



瓶颈：Shared Tiling != 持续发射

⚫ Warp Scheduler
⚫ ├─ FMA / math pipelines
⚫ ├─ global/local-memory paths
⚫ └─ MIO queue
⚫ ├─ shared-memory instructions
⚫ ├─ special math
⚫ └─ dynamic branch-related operations

⚫ Warp 想继续发 shared/MIO 指令，
但相关 instruction queue 已经拥塞

⚫ 需要 shared memory 更好的复用
⚫ 绝大多数指令都是 load/store



Tile内的工作分配

constexpr int BM = 32, BN = 32;
constexpr int BK = 8;
constexpr int TM = 2, TN = 2;

// block = dim3(16, 16) → 256 threads
int tc = threadIdx.x; // group of TN columns
int tr = threadIdx.y; // group of TM rows

int row0 = blockIdx.y * BM + tr * TM;
int col0 = blockIdx.x * BN + tc * TN;

float acc[TM][TN] = {};

⚫ 类似地，tile内每个 thread 处理
更多输出元素可以减少shared-
load instruction pressure

⚫ 同时解放了threads！

⚫ CTA tile:    32 × 32
⚫ Thread tile:  2 × 2
⚫ Thread grid:  16 × 16 = 256 threads

⚫ per k:
⚫ 2 A values + 2 B value → 4 FMAs



Register Tiling 解锁了更大的 CTA Tile

⚫ 𝐴𝐼 =
2𝐵𝑀𝐵𝑁𝐵𝐾

4(𝐵𝑀𝐵𝑁+𝐵𝑁𝐵𝐾+𝐵𝑀𝐵𝐾)
=

𝐵𝑀𝐵𝑁

2(𝐵𝑀+𝐵𝑁)

⚫ 提升 CTA tile 大小有利于 data reuse

⚫ 一个 thread 负责更多的计算，



目前的局限以及展望

已达到：

⚫ 80%+ cublas performance

⚫ 87% fp32 pipe util

局限？

⚫ 串行"流水"：load -> compute -> load -> … -> load -> …

Load占据关键时间！

解法？

⚫ 多缓冲：Stages 拉长了计算依赖距离

⚫ 异步数据搬运

o cp.async

o Tensor Memory Acclerator 专用异步硬件


