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摘要：当前ＧＰＵ（图形处理器），即使是中端服务器配置的中端ＧＰＵ也拥有强大的并行计算能

力．不同于近期的研究成果，中端服务器可能配置有几块高端ＣＰＵ和一块中端ＧＰＵ，ＧＰＵ能够

提供额外的计算能力而不是提供比 ＣＰＵ 更加强大的计算能力．本文以中端工作站上的 Ｃｏ

ＯＬＡＰ（协同ＯＬＡＰ）为中心，描述如何使中端ＧＰＵ与强大的ＣＰＵ协同以及如何在计算均衡的异

构平台上分布数据和计算以使ＣｏＯＬＡＰ模型简单而高效．根据实际的配置，基于内存容量，ＧＰＵ

显存容量，数据集模式和订制的ＡＩＲ（数组地址引用）算法提出了最大高性能数据分布模型．Ｃｏ

ＯＬＡＰ模型将数据划分为驻留于内存和ＧＰＵ显存的数据集，ＯＬＡＰ计算也划分为ＣＰＵ和ＧＰＵ

端的自适应计算负载来最小化ＣＰＵ和ＧＰＵ内存之间的数据传输代价．实验结果显示，在ＳＦ＝

２０的ＳＳＢ（星形模型基准）测试中，两块至强六核处理器的性能略优于一块ＮＶＩＤＡＱｕａｄｒａ５０００

ＧＰＵ（３５２个ｃｕｄａ核心）的处理性能，ＣｏＯＬＡＰ模型可以将负载均衡分布在异构计算平台并使

每个平台简单而高效．

关键词：ＧＰＵ（图形处理器）；　ＯＬＡＰ（联机分析处理）；　ＣｏＯＬＡＰ（协同ＯＬＡＰ）；　ＡＩＲ（数组

地址引用）
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ＣＰＵａｎｄｈｉｇｈｌｅｖｅｌＧＰＵ），ｗｅｈａｖｅｔｏｒｅｔｈｉｎｋｔｈｅｈｙｂｒｉｄＣＰＵ／ＧＰＵｃｏｍｐｕｔｉｎｇｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋ．ｗｅｆｉｒｓｔｄｅｓｉｇｎａｎａｒｒａｙｏｒｉｅｎｔｅｄｓｔｏｒａｇｅａｎｄｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｅｎｇｉｎｅｆｏｒｃｏｏｐｅｒａｔｅｄＣＰＵ

ａｎｄＧＰＵｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＡＩＲ（ａｒｒａｙｉｎｄｅｘｒｅｆｅｒｅｎｃｉｎｇ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｒｅｐｌａｃｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｈａｓｈ

ｊｏｉｎｏｐｅｒａｔｏｒｔｏｍａｋｅｓｔａｒｊｏｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｏｔｈｏｎＣＰＵａｎｄＧＰＵｐｌａｔｆｏｒｍｓ，ｔｈｅｎｗｅａｓｓｉｇｎ

ＧＰＵａｓａｄｄｉｔｉｏｎａｌｓｔａｒｊｏｉｎｅｎｇｉｎｅａｎｄＣＰＵａｓｐｒｅｄｉｃａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇｅｎ

ｇｉｎｅｓｔｏｃｏｏｐｅｒａｔｅｆｏｒｔｈｅｗｈｏｌｅＯＬＡＰｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

ＴｈｅｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎＳｅｃ．１．ＣｏＯＬＡＰｉｓｄｉｓｃｕｓｓｅｄｉｎＳｅｃ．２．Ｓｅｃ．３

ｓｈｏｗｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｆｉｎａｌｌｙ，Ｓｅｃ．４ｓｕｍｍａｒｉｚｅｓｔｈｅｐａｐｅｒ．

１　ＲｅｌａｔｅｄＷｏｒｋ

ＧＰＵｓａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄａｓｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓｆｏｒＣＰＵｓ
［１，２］，ＧＤＢ

［２］
ｇｉｖｅｓａｎａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｒｅ

ｌａｔｉｏｎａｌｑｕｅｒｙＣｏＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｇｒａｐｈｉｃｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ．ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｃｏｓｔｍｏｄｅｌｆｏｒＣＰＵａｎｄ

ＧＰＵ，ｗｏｒｋｌｏａｄｉｓａｓｓｉｇｎｅｄｔｏｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ．Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｏｐｅｒａｔｏｒｓａｒｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｆｏｒ

ＧＰＵｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｕｃｈａｓＧＰＵｊｏｉｎｓ
［３，４］，ＧＰＵｈａｓｈｉｎｇ

［５］，ＧＰＵｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
［６，７］，ＧＰＵｓｏｒ

ｔｉｎｇ
［８，９］，ＧＰＵｍｅｍｏｒｙｃｏｎｔｅｎｔｉｏｎ

［１０］，ｄａｔａｍｏｖｅｍｅｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓ
［１１］，ＧＰＵｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎ

ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
［１２］，ＧＰＵｃｏｓｔｍｏｄｅｌ

［１３］，ｅｔｃ．ＴｈｅｓｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｅｆｆｏｒｔｓｈａｖｅｖｅｒｉｆｉｅｄｔｈａｔＧＰＵｓ

ａｒｅｇｏｏｄｃａｎｄｉｄａｔｅｆｏｒｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｒｅｌａｔｉｏｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｄｕｅｔｏｍａｓｓｉｖｅｐａｒａｌｌｅｌ

ｃｏｒｅｓ．ＴｈｅｍａｊｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｂｅｔｗｅｅｎＧＰＵａｎｄＣＰＵｆｏｃｕｓｏｎｔｗｏａｓｐｅｃｔｓ：（１）ＣＰＵｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎｓａｒｅｃａｃｈｅｃｏｎｓｃｉｏｕｓｄｅｓｉｇｎｅｄ，ｔｈｅｋｅｙｉｄｅａｉｓｔｏｆｕｌｌｙｕｔｉｌｉｚｅｃａｃｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｙｔｏ

ｍａｋｅｆｒｅｑｕｅｎｔｄａｔａｓｅｔｃｌｏｓｅｒｔｏｔｈｅｃｏｒｅｓ，ｔｈｅＬＬＣ（ｌａｓｔｌｅｖｅｌｃａｃｈｅ）ｂｅｃｏｍｅｓｌａｒｇｅｒａｎｄ

ｌａｒｇｅｒｗｉｔｈｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｃｏｒｅｓ；ＧＰＵｅｑｕｉｐｓｗｉｔｈｔｈｅｓｍａｌｌｓｉｚｅｏｆｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙ（３２ＫＢ４８

ＫＢ），ｗｉｔｈｏｕｔｈａｒｄｗａｒｅｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔｌｉｋｅｃａｃｈｅ，ＧＰＵｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｎｅｅｄ

ｍｏｒｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ａｎｄｔｈｅｓｍａｌｌｓｉｚｅｏｆｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅ

ｓｔｒｏｎｇｄａｔａｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｌｉｋｅｈａｓｈｊｏｉｎ；ＧＰＵｃｏｍｍｏｎｌｙｒｅｌｉｅｓｏｎｈａｒｄｗａｒｅｔｈｒｅａｄｉｎｇ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍｔｏｏｖｅｒｌａｐｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓｉｎｇｌａｔｅｎｃｙｗｈｉｌｅＣＰＵｍａｊｏｒｌｙｒｅｌｉｅｓｏｎｌａｒｇｅ

ｃａｃｈｅ．（２）ｎｏｗａｄａｙｓＰＣＩｅｂａｎｄｗｉｄｔｈｉｓｍｕｃｈｌｏｗｅｒｔｈａｎｍｅｍｏｒｙｂａｎｄｗｉｄｔｈ，ｗｅｍｕｓｔｅｉ

ｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅＰＣＩｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ（ｅ．ｇ．，ｍｕｌｔｉｐｌｅｍｅｍｏｒｙｃｈａｎｎｅｌｓ，ＤＭＡ

（ＤｉｒｅｃｔＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓ），ｐｉｎｎｅｄｍｅｍｏｒｙｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
［４］）ｏｒｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｔｏｍａｋｅ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎｔｅｎｓｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔ．

ＦｏｒＯＬＡＰｗｏｒｋｌｏａｄ，ｔｈｅｋｅｙｉｓｓｕｅｉｓｔｈｅｓｔａｒｊｏｉｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．［１４，１５］ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ

ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｕｌｔｉｃｏｒｅｐａｒａｌｌｅｌｈａｓｈｊｏｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔ

ｓｉｍｐｌｅｎｏｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｄｈａｓｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｄａｐｔｉｖｅｔｏｓｔａｒｓｃｈｅｍａｗｉｔｈｓｋｅｗｅｄｄａｔａｓｅｔｂｅ

ｔｗｅｅｎｆａｃｔｔａｂｌｅａｎｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓ．Ｉｎｖｉｓｉｂｌｅｊｏｉｎ
［１６］ｃａｎｅｖｅｎｉｍｐｒｏｖｅｓｔａｒｊｏｉｎｅｆｆｉｃｉｅｎ

ｃｙｂｙｕｓｉｎｇｂｉｔｗｉｓｅｏｐｅｒａｔｉｏｎ．ＣｕｒｒｅｎｔＧＰＵｅｆｆｏｒｔｓｃｏｍｍｏｎｌｙｒｅｌｙｏｎｈａｓｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｆｏｒ

ｈａｓｈｊｏｉｎｏｒｈａｓｈａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ，ｗｈｉｌｅｍａｎａｇｉｎｇｈａｓｈｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎＧＰＵｉｓｎｏｔａｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｓ

ｉｎＣＰＵ．ＳｏＧＰＵＯＬＡＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｒｅｌｙｏｎｔｗｏｍａｉｎｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ，ｏｎｅｉｓｔｏｃｈｏｏｓｅｈｉｇｈ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｈａｓｈｊｏｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｔｏｔｕｎｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｂｅａｄａｐｔｉｖｅｔｏＧＰＵ’

ｓｍｅｍｏｒｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔａｎｄｈａｒｄｗａｒｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．Ｏｎｅｃｏｍｍｏｎｂａｒｒｉｅｒｉｓｔｈａｔｍｅｍｏｒｙｅｆ

ｆｉｃｉｅｎｔｈａｓｈｔａｂｌｅｎｅｅｄｓｐｏｉｎｔｅｒｓｔｏｍａｎａｇｅｄｙｎａｍｉｃｃｈａｉｎｅｄｂｕｃｋｅｔｓ，ｗｈｉｌｅｉｔｉｓｌｅｓｓｅｆｆｉ
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第５期 张宇，等：ＣｏＯＬＡＰ：ＣＰＵ＆ＧＰＵ混合平台上面向星形模型基准的协同ＯＬＡＰ（英）

ｃｉｅｎｔｉｎＧＰＵｆｏｒｆｉｘｅｄｍｅｍｏｒｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．ＤＤＴＡＪＯＩＮ
［１７］ｉｓａｔａｉｌｏｒｅｄｊｏｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｂｙｕｓｉｎｇｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓａｓｎａｔｉｖｅｊｏｉｎｉｎｄｅｘｅｓｆｏｒｔｈｅｓｔａｒｊｏｉｎｓ．Ｈａｓｈｔａｂｌｅｓａｒｅｒｅ

ｍｏｖｅｄｆｒｏｍＯＬＡＰｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｓｏｔｈｅｙａｒｅｍｏｒｅａｄａｐｔｉｖｅｔｏｂｅｕｓｅｄｉｎＧＰＵ．

Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｄｅｓｋｔｏｐＧＰＵｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｓＣＰＵ．Ｂｕｔｆｏｒｍｏｄｅｒａｔｅｓｅｒｖｅｒ，ｍｕｌｔｉｗａｙ

ＣＰＵｓｍａｙｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍＧＰＵｉｎｔｙｐｉｃａｌｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ．ＦｏｒｂａｌａｎｃｅｄＣＰＵａｎｄＧＰＵｐｌａｔ

ｆｏｒｍｓ，ｉｔｉｓｎｏｔｎｅｃｅｓｓａｒｙｆｏｒＧＰＵｔｏｒｅａｌｉｚｅａｌｌｔｈｅｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｐｅｒａｔｏｒｓ，ＧＰＵａｃｔｓ

ａｓａｎａｄｄｉｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｎｇｉｎｅｉｎｓｔｅａｄｏｆａｍａｊｏｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｎｇｉｎｅ，ｗｅｓｈｏｕｌｄｆｏｃｕｓｏｎ

ｈｏｗｔｏｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄａｔａａｎｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎＣＰＵａｎｄＧＰＵｍｅｍｏｒｉｅｓａｎｄｃｏｏｐｅｒａｔｅｔｈｅｃｏｍ

ｐｕｔｉｎｇｏｆｅａｃｈｐｌａｔｆｏｒｍ．

２　ＣｏＯＬＡＰＤｅｓｉｇｎｓ

ＣｏＯＬＡＰｍｏｄｅｌｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｆｏｒａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＯＬＡＰｍｏｄｅｌｆｏｒＧＰＵａｎｄＣＰＵｐｌａｔ

ｆｏｒｍｓ，ｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｉｓｐｒｏｃｅｓｓｏｒｃｏｎｓｃｉｏｕｓｔｏｇｕａｒａｎｔｅｅｍｉｎｉｍａｌｄａｔａｍｏｖｅ

ｍｅｎｔｏｖｅｒｈｅａｄａｎｄｍａｋｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｄａｐｔｉｖｅｔｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｆｅａｔｕｒｅｓ．

２．１　ＤａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＭｏｄｅｌ

Ｓｔａｒｓｃｈｅｍａｉｓａｆｏｒｍｕｌａｓｃｈｅｍａｆｏｒｄａｔａｗａｒｅｈｏｕｓｉｎｇ，ａｎｄｓｔａｒｓｃｈｅｍａｉｓｗｉｄｅｌｙ

ｓｔｕｄｉｅｄｂｙｃｏｍｍｅｒｃｉａｌｄａｔａｂａｓｅｓａｎｄａｃａｄｅｍｉｃｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ．Ｗｅｆｏｃｕｓｏｎｓｔａｒｓｃｈｅｍａｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎｓｆｏｒＣｏＯＬＡＰｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎｄｓｎｏｗｆｌａｋｅｓｃｈｅｍａｌｉｋｅＴＰＣＨｗｉｌｌｂｅｓｔｕｄｉｅｄ

ｉｎｆｕｔｕｒｅｗｏｒｋ．

１．ＤａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆＳＳＢ

ＳＳＢ（ｓｔａｒｓｃｈｅｍａｂｅｎｃｈｍａｒｋ）ｃｏｍｐｒｉｓｅｓｏｎｅｆａｃｔｔａｂｌｅａｎｄｆｏｕｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓ，ｆａｃｔ

ｔａｂｌｅｃｏｍｐｒｉｓｅｓｆｏｕｒｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓａｎｄｔｈｉｒｔｅｅｎｍｅａｓｕｒｅｃｏｌｕｍｎｓ．Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓ

ａｒｅｓｍａｌｌｉｎｓｉｚｅｓｗｉｔｈｐｒｅｄｉｃａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｖａｒｉｏｕｓｄａｔａｔｙｐｅｓ，ｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓｉｎ

ｆａｃｔｔａｂｌｅａｒｅｒｅｌａｔｉｖｅｓｍａｌｌｂｕｔｆｒｅｑｕｅｎｔｌｙａｃｃｅｓｓｅｄｆｏｒｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｑｕｅｒｉｅｓ（ｓｔａｒ

ｊｏｉｎｓ），ａｎｄｍｅａｓｕｒｅｃｏｌｕｍｎｓｍａｙｂｅｖｅｒｙｌａｒｇｅｉｎｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｄａｔａｓｅｔ，ｂｕｔｅａｃｈｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎ

ｓｉｏｎａｌｑｕｅｒｙｃｏｍｍｏｎｌｙｌｏｃａｔｅｓｖｅｒｙｓｍａｌｌｄａｔａｓｅｔ（ａｇｇｒｅｇａｔｅｏｎｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈｖｅｒｙｌｏｗｍｕｌ

ｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙａｎｄｆｅｗｍｅａｓｕｒｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ）．Ｓｏｗｅｃａｎｆｉｒｓｔｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｓｍａｌｌ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓａｎｄｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓｔｏｂｅＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔｃａｎｄｉｄａｔｅｓ．

Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓａｒｅｓｍａｌｌｉｎｓｉｚｅｓｂｕｔｗｉｔｈｖａｒｉｏｕｓｄａｔａｔｙｐｅｓ，ｃｏｍｐｌｅｘｄａｔａｔｙｐｅ

ｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｓａｄａｐｔｉｖｅｔｏＣＰＵ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓｉｎｖｏｌｖｅｍａｎｙｕｐｄａｔｅｏｐｅｒａ

ｔｉｏｎｓ，ＣＰＵｃａｎｄｏｕｐｄａｔｅｓｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｈａｎＧＰＵ．Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｓｅｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎｓ，

ｗｅｏｎｌｙａｓｓｉｇｎｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔｆｏｒｔｈｅｓｉｍｐｌｅｄａｔａｔｙｐｅｓａｎｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎｔｅｎｓｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄｏｆｓｔａｒｊｏｉｎ．

２．Ｄａｔａａｃｃｅｓｓｌａｔｅｎｃｙｏｆｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

Ｆｉｇ．１ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓａｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ．ＴｈｅｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙｏｆＧＰＵｉｓ２．５ＧＢ，

ｔｈｅｍａｉｎｍｅｍｏｒｙｉｓ１２ＧＢ，ｔｈｅｍｅｍｏｒｙｂａｎｄｗｉｄｔｈｅｓｏｆＣＰＵｓａｒｅ５１．２ＧＢ／ｓ（ｆｏｕｒｍｅｍｏ

ｒｙｃｈａｎｎｅｌｓｗｉｔｈｅａｃｈ１２．８ＧＢ／ｓｂａｎｄｗｉｄｔｈ），ｔｈｅｂａｎｄｗｉｄｔｈｏｆＧＰＵｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙｉｓ

１２０ＧＢ／ｓ，ａｎｄｔｈｅＰＣＩｅｂａｎｄｗｉｄｔｈｉｓｍａｘｉｍａｌ６ＧＢ／ｓｗｉｔｈｐｉｎｎｅｄｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓ．Ｔｈｅ

ｌｏｃａｌｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓｅｓａｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｂｏｔｈＧＰＵａｎｄＣＰＵ，ｂｕｔｄａｔａｍｏｖｅｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎ

３４２
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ｈｏｓｔｍｅｍｏｒｙａｎｄｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙｉｓｑｕｉｔｅｓｌｏｗ．Ｓｏｗｅｍｕｓｔｍｉｎｉｍｉｚｅｄａｔａｍｏｖｅｍｅｎｔｂｅ

ｔｗｅｅｎＣＰＵａｎｄＧＰＵｄｕｒｉｎｇｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＷｅｄｅｓｉｇｎａｖｅｃｔｏｒｏｒｉｅｎｔｅｄＯＬＡＰａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｔｏｒｅｄｕｃｅＰＣＩｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｏｖｅｒｈｅａｄｂｙｏｎｌｙｓｗａｐｐｉｎｇｓｍａｌｌｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓａｎｄ

ｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｓ．Ｔｈｅｄｅｔａｉｌｅｄｄｅｓｉｇｎｗｉｌｌｂｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｅｃｔｉｏｎｓ．

Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

　　３．Ｍａｘｉｍａｌｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

Ｉｎｉｄｅａｌｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ａｌｌｔｈｅｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓｃａｎｂｅＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉ

ｄｅｎｔｆｏｒＣＰＵｂｏｕｎｄｓｔａｒｊｏｉｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ＣＰＵｏｎｌｙｒｅｓｐｏｎｓｅｓｆｏｒｐｒｅｄｉｃａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄ

ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ．Ｔｏｇａｉｎｔｈｉｓｔａｒｇｅｔ，ＧＰＵ ｍｅｍｏｒｙｓｈｏｕｌｄｃｏｎｔａｉｎａｌｌｔｈｅｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌ

ｕｍｎｓ，ｓｏｗｅｃａｎｍｏｄｅｌｔｈｅｍａｘｉｍａｌｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｄａｔａｓｅｔｓｉｚｅａｓ：

犛＝（犛犌犘犝－犛犇犻犿犞犲犮狊－犛犉犪犮狋犞犲犮）／犚犉犓狊／犇犪狋犪狊犲狋，ｉｎｗｈｉｃｈ，

犛ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｔｏｔａｌｄａｔａｓｅｔｓｉｚｅｗｉｔｈＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；

犚犉犓狊／犇犪狋犪狊犲狋ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓｓｉｚｅｉｎｗｈｏｌｅｄａｔａｓｅｔ；

犛犌犘犝ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｓｉｚｅｏｆＧＰＵｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙ；

犛犇犻犿犞犲犮狊ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｓｉｚｅｏｆａｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒ；

犛犉犪犮狋犞犲犮ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｓｉｚｅｏｆａｆａｃｔｖｅｃｔｏｒ．

Ｗｉｔｈｔｈｉｓｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ｗｅｃａｎｓｕｐｐｏｒｔｍａｘｉｍａｌ犛ｄａｔａｓｅｔｔｏｐｅｒｆｏｒｍｃｏｍ

ｐｌｅｔｅｌｙｃｏｏｐｅｒａｔｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈＣＰＵａｎｄＧＰＵａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｓｐｅｃｉｆｉｅｄＧＰＵ ｍｅｍｏｒｙ

ｓｉｚｅ．Ｉｆｗｅｈａｖｅｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｌａｒｇｅｒｄａｔａｓｅｔ，ｗｅｃａｎｕｐｇｒａｄｅｈａｒｄｗａｒｅｐｌａｔｆｏｒｍｂｙａｄｄ

ｍｏｒｅＧＰＵｓｏｒｕｓｅｈｉｇｈｅｒｌｅｖｅｌＧＰＵｗｉｔｈｌａｒｇｅｒＧＰＵｍｅｍｏｒｙ．

２．２　ＡｒｒａｙｓｔｏｒｅａｎｄＡＩＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｓｔｏｒｉｎｇｃｏｌｕｍｎｓｉｎａｒｒａｙｓｉｓｗｉｄｅｌｙａｄｏｐｔｅｄｉｎｍａｉｎｍｅｍｏｒｙｄａｔａｂａｓｅｓ（ｅ．ｇ．，Ｍｏｎｅｔ

ＤＢ）ａｎｄＧＰＵｄａｔａｂａｓｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ．Ｗｅａｄｏｐｔａｒｒａｙｓｔｏｒｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｌ

ｕｍｎｓａｎｄｍｅａｓｕｒｅｃｏｌｕｍｎｓａｒｅｓｔｏｒｅｄａｓｐａｇｅａｂｌｅａｒｒａｙｓ，ｔｈｅｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓａｒｅ

ｓｔｏｒｅｄａｓｐｉｎｎｅｄａｒｒａｙｓｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｈｒｏｕｇｈＰＣＩｅｂｕｓ．

Ｆｏｒｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅ，ａｒｒａｙｉｎｄｅｘｃａｎｂｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓｖｉｒｔｕａｌｐｒｉｍａｒｙｋｅｙ（ＶＰＫ）．Ｉｆａ

ｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｉｓａｓｓｉｇｎｅｄｗｉｔｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｒｒａｙｉｎｄｅｘ，ｔｈｅｊｏｉｎｂｅｔｗｅｅｎｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎ

４４２
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ａｎｄｐｒｉｍａｒｙｋｅｙｃｏｌｕｍｎｃａｎｂｅｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄａｓｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｄｉｒｅｃｔｌｙａｃｃｅｓｓｉｎｇｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉ

ｔｅｍｗｉｔｈｓｔｏｒｅｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｒｒａｙｉｎｄｅｘ．ＷｅｄｅｆｉｎｅｔｈｉｓｊｏｉｎａｓＡｒｒａｙＩｎｄｅｘＲｅｆｅｒｅｎｃｉｎｇ

（ＡＩＲ）．Ｔｈｉｓｎｅｗｏｐｅｒａｔｏｒｒｅｑｕｉｒｅｓａｎａｄｄｉｔｉｏｎａｌｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｆｏｒｓｔａｒｓｃｈｅｍａｔｈａｔｐｒｉｍａｒｙ

ｋｅｙｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｍｕｓｔｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ１，２，３…ｗｈｉｃｈｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎＳＳＢａｎｄＴＰＣＨ

ａｓｄｅｆａｕｌｔ（ｓｕｃｈａｓ狆犪狉狋，狊狌狆狆犾犻犲狉，犮狌狊狋狅犿犲狉，犱犪狋犲（ｔｈｅ１９９２０１０１，１９９２０１０２，…ｆｏｒｍａｔ

ｐｒｉｍａｒｙｋｅｙｓｃａｎｂｅｓｉｍｐｌｙｕｓｅｄａｓａｒｒａｙｉｎｄｅｘｂｙｃｕｒｒｅｎｔｄａｔｅｍｉｎｕｓｔｈｅｆｉｒｓｔｄａｔｅ）ｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓｉｎＳＳＢａｎｄ狆犪狉狋，狊狌狆狆犾犻犲狉，犮狌狊狋狅犿犲狉ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓｉｎＴＰＣＨ）．Ｗｅｃａｎ

ａｌｓｏｕｐｄａｔｅｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓｆｏｒｅｘｉｓｔｅｄｄａｔａｓｅｔａｓａｎＥＴＬｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｉｎｖｉｓｉｂｌｅｊｏｉｎ
［１４］ｉｓａｃｏｌｕｍｎｂａｓｅｄＯＬＡＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｌｉｋｅＭｏｎｅｔＤＢｗｉｔｈｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ｏｎｓｔａｒｊｏｉｎｂｙｂｉｔｍａｐｂｉｔｗｉｓｉｎｇｏｐｅｒａｔｏｒ，ａｎｄｉｎｖｉｓｉｂｌｅｊｏｉｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｌｓｏａｄｏｐｔｅｄ

ｂｙ
［１３］ＧＰＵａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＴｏｍａｋｅＡＩＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｏｍｐａｒａｂｌｅｗｉｔｈｉｎｖｉｓｉｂｌｅｊｏｉｎ，ｗｅｉｎｈｅｒｉｔ

ｔｈｅｑｕｅｒｙｅｘａｍｐｌｅｓｔｙｌｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｌｉｋｅ
［１７］，ｗｅｗｉｌｌｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｈｏｗＡＩＲｗｏｒｋｓ

ｗｉｔｈＱ３．１ｆｒｏｍｓｔａｒｓｃｈｅｍａｂｅｎｃｈｍａｒｋ，ａｎｄｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｄｅｔａｉｌｅｄｐｒｏｃｅｓｓｓｔａｇｅｓｗｉｔｈｉｎ

ｖｉｓｉｂｌｅｊｏｉｎ．

ＳＥＬＥＣＴｃ．ｎａｔｉｏｎ，ｓ．ｎａｔｉｏｎ，ｄ．ｙｅａｒ，ｓｕｍ（ｌｏ．ｒｅｖｅｎｕｅ）ａｓｒｅｖｅｎｕｅ

ＦＲＯＭｃｕｓｔｏｍｅｒＡＳｃ，ｌｉｎｅｏｒｄｅｒＡＳｌｏ，ｓｕｐｐｌｉｅｒＡＳｓ，ｄｗｄａｔｅＡＳｄ

ＷＨＥＲＥｌｏ．ｃｕｓｔｋｅｙ＝ｃ．ｃｕｓｔｋｅｙ

　　ＡＮＤｌｏ．ｓｕｐｐｋｅｙ＝ｓ．ｓｕｐｐｋｅｙ

　　ＡＮＤｌｏ．ｏｒｄｅｒｄａｔｅ＝ｄ．ｄａｔｅｋｅｙ

　　ＡＮＤｃ．ｒｅｇｉｏｎ＝ ’ＡＳＩＡ’

　　ＡＮＤｓ．ｒｅｇｉｏｎ＝ ’ＡＳＩＡ’

　　ＡＮＤｄ．ｙｅａｒ＞＝１９９２ａｎｄｄ．ｙｅａｒ＜＝１９９７

ＧＲＯＵＰＢＹｃ．ｎａｔｉｏｎ，ｓ．ｎａｔｉｏｎ，ｄ．ｙｅａｒ

ＯＲＤＥＲＢＹｄ．ｙｅａｒａｓｃ，ｒｅｖｅｎｕｅｄｅｓｃ；

Ｉｎｔｈｉｓｑｕｅｒｙ，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓｒｅｓｐｏｎｓｅｆｏｒｐｒｏｖｉｄｉｎｇｐｒｅｄｉｃａｔｅｆｉｌｔｅｒｓ（ｏｐｐｏｓｉｔｅｔｏ

ｈａｓｈｔａｂｌｅｓｉｎ［１６］）ａｎｄｇｒｏｕｐｓｆｏｒａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ．ＦｏｒＱ３．１，ｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅｉｓｔｏａｐｐｌｙｐｒｅｄ

ｉｃａｔｅｓａｎｄ犌狉狅狌狆犅狔ｃｌａｕｓｅｓｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｓｔａｒｊｏｉｎｆｉｌｔｅｒｓ．ＩｎＦｉｇ．３，ｉｎ

ｖｉｓｉｂｌｅｊｏｉｎｏｎｌｙａｐｐｌｉｅｓｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓａｎｄｕｓｅｓｈａｓｈｔａｂｌｅａｓｓｔａｒｊｏｉｎｆｉｌ

ｔｅｒｓ，ｔｈｅ犌狉狅狌狆犅狔ｃｌａｕｓｅｓａｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄｉｎｔｈｅｅｎｄ，ｓｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｓａｒｅａｃｃｅｓｓｅｄｔｗｉｃｅ

ｉｎｔｈｅｗｈｏｌｅｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．ＡＩＲｕｓｅｓｖｅｃｔｏｒａｓａｎｅａｒｌｙｍａｔｅｒｉａｌｉｚｅｄｇｒｏｕｐｉｎｇｆｉｌｔｅｒ．

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｐｒｅｄｉｃａｔｅｓｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅ，ｆｉｌｔｅｒｅｄ犌狉狅狌狆犅狔ｋｅｙｓａｒｅｏｒｇａｎｉｚｅｄａｓａｒｒａｙ

ｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓ．Ｉｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒ，ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ１ａｎｄ３ａｒｅｆｉｌｌｅｄｗｉｔｈ犌狉狆犆狅犱犲ａｒｒａｙｉｎｄｅｘｅｓ，

ｐｏｓｉｔｉｏｎ２ｄｏｅｓｎｏｔｓａｔｉｓｆｙｔｈｅｐｒｅｄｉｃａｔｅａｎｄｉｓｆｉｌｌｅｄｗｉｔｈ０．Ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｉｓｓｍａｌｌ

（ｌｅｎｇｔｈｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｒｏｗｓ）ｅｖｅｎｆｏｒｌａｒｇｅｄａｔａｓｅｔ，ｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃａｎｄｉｒｅｃｔｌｙａｃｃｅｓｓｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｔｏｐｒｏｂｅｗｈｅｔｈｅｒｃｕｒｒｅｎｔｆａｃｔｔｕｐｌｅｃａｎｇｏｔｈｒｏｕｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｆｉｌｔｅｒ．Ｍｏｒｅ

ｏｖｅｒ，ｗｅｃａｎｐｒｅｇｅｎｅｒａｔｅａｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｒｒａｙ犃犵犵［犇１］…［犇狀］ａｓ犌狉狅狌狆犅狔ｃｏｎｔａｉｎ

ｅｒ，ｗｈｅｒｅ犇犻（１＜＝犻＜＝狀）ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｃａｒｄｉｎａｌｉｔｙｏｆｅａｃｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｒｒａｙｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｉｎ

ｅａｃｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒ．Ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅ，Ｆｉｇ．２ｃａｎｕｓｅ犃犵犵
［２］［１］［１］ｆｏｒａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ．

Ｉｎｓｔａｒｊｏｉｎｓｔａｇｅ，ｉｎｖｉｓｉｂｌｅｊｏｉｎｐｅｒｆｏｒｍｓｈａｓｈｔａｂｌｅｏｒｉｅｎｔｅｄｃｏｌｕｍｎｊｏｉｎｓａｎｄｕｓｅｓ

ｂｉｔｍａｐｓａｓｊｏｉｎｒｅｓｕｌｔｓ，ｆｉｎａｌｌｙａｂｉｔｗｉｓｅＡＮＤｏｐｅｒａｔｏｒｉｓｉｎｖｏｋｅｄｆｏｒｓｔａｒｊｏｉｎｒｅｓｕｌｔ．
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Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏｉｍｐｏｒｔａｎｔｉｓｓｕｅｓｗｅｓｈｏｕｌｄｐａｙａｔｔｅｎｔｉｏｎｓ：ｏｎｅｉｓｓｕｅｉｓｔｈａｔＯＬＡＰｑｕｅｒｙ

ｃｏｍｍｏｎｌｙｈａｓｈｉｇｈｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ（ｍａｘｉｍａｌ６／７ｉｎＳＳＢｏｐｐｏｓｉｔｅｔｏＦｉｇ．２ｅｘａｍｐｌｅｗｉｔｈｖｅｒｙ

ｆｅｗｆｉｌｔｅｒｅｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｔｕｐｌｅｓ）ｉｎｓｉｎｇｌｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅ，ｈａｓｈｊｏｉｎｂｅｔｗｅｅｎｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙ

ｃｏｌｕｍｎａｎｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎｔａｂｌｅｈａｓｈｉｇｈｏｖｅｒｈｅａｄ；ｔｈｅｏｔｈｅｒｉｓｓｕｅｉｓｔｈａｔｂｉｔｗｉｓｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｏ

ｖｅｒｈｅａｄｆｏｒｂｉｇｂｉｔｍａｐｓｉｓａｌｓｏｈｉｇｈａｎｄｂｉｔｍａｐｓｃｏｎｓｕｍｅｌａｒｇｅｓｐａｃｅｆｏｒａｂｉｇｄａｔａｓｅｔ．

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅｏｆｐｒｅｄｉｃａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎｓａｍｐｌｅｄａｔａ

　　ＩｎＦｉｇ．３，ＡＩＲａｌｇｏｒｉｔｈｍｍａｋｅｓｓｔａｒｊｏｉｎｅｖｅｎｓｉｍｐｌｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ．Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔ狅狉犱犲

狉犱犪狋犲ｃｏｌｕｍｎｃａｎｂｅｏｎｔｈｅｆｌｙｃｏｎｖｅｒｔｅｄｗｉｔｈａｒｒａｙｉｎｄｅｘｏｆ犱犪狋犲ｔａｂｌｅ．Ｗｅｕｓｅａｆａｃｔｖｅｃ

ｔｏｒａｓｓｔａｒｊｏｉｎｆｉｌｔｅｒ．Ａｓｓｃａｎｎｉｎｇ犮狌狊狋犽犲狔ｃｏｌｕｍｎ，ｅａｃｈｋｅｙｉｓｍａｐｐｅｄｔｏ犮狌狊狋犞犲犮ｔｏｕｐ

ｄａｔｅｒｅｌａｔｉｖｅｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｉｔｅｍ ｗｉｔｈ犮狌狊狋犽犲狔ｖａｌｕｅ．Ｆｏｒ狊狌狆狆犽犲狔ｃｏｌｕｍｎ，ｗｅｐｅｒｆｏｒｍａ

ｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｓｃａｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｆａｃｔｖｅｃｔｏｒ’ｓｎｏｎｚｅｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｈｅｎｕｐｄａｔｉｎｇｆａｃｔｖｅｃｔｏｒ

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｔａｇｅｏｆｓｔａｒｊｏｉｎｏｎｓａｍｐｌｅｄａｔａ

６４２



第５期 张宇，等：ＣｏＯＬＡＰ：ＣＰＵ＆ＧＰＵ混合平台上面向星形模型基准的协同ＯＬＡＰ（英）

ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ狊狌狆狆犞犲犮ｍａｐｐｉｎｇ．Ｔｈｅｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｉｓｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙｕｐｄａｔｅｄｗｉｔｈ犌狉狅狌狆犅狔ｍｕｌｔｉ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｒｒａｙｉｎｄｅｘｅｓ（ｍａｐｐｉｎｇ３Ｄａｒｒａｙｉｎｄｅｘｔｏ１Ｄａｒｒａｙｉｎｄｅｘ），ｗｈｅｎｆｉｎｉｓｈｉｎｇａｌｌ

ｔｈｅｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｓｃａｎｓ，ｔｈｅｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｃａｎｉｄｅｎｔｉｆｙｗｈｉｃｈｆａｃｔｒｏｗｓａｒｅｔｏｂｅｏｕｔｐｕｔｆｏｒａｇ

ｇｒｅｇａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｕｎｉｔａｄｄｒｅｓｓｆｏｒｅａｃｈｆａｃｔｔｕｐｌｅ．

ＷｉｔｈＡＩＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｈａｓｈｔａｂｌｅｓａｒｅｒｅｐｌａｃｅｄｗｉｔｈｓｉｍｐｌｅｖｅｃｔｏｒｓ，ａｒｒａｙｉｎｄｅｘｒｅｆｅｒ

ｅｎｃｉｎｇｏｎｓｍａｌｌｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓｉｓｖｅｒｙｅｆｆｉｃｉｅｎｔｆｏｒｃａｃｈｅｌｏｃａｌｉｔｙ．

Ｃｏｌｕｍｎｓｔｏｒｅｃｏｍｍｏｎｌｙｅｍｐｌｏｙｓｌａｔｅｍａｔｅｒｉａｌｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ．Ｉｎｖｉｓｉｂｌｅｊｏｉｎｈａｓｔｏ

ａｃｃｅｓｓｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓｔｗｉｃｅ，ｏｎｅｆｏｒｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｊｏｉｎ，ｏｎｅｆｏｒｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｆｉｎａｌｆｏｒｅｉｇｎ

ｋｅｙａｎｄｊｏｉｎｉｎｇｗｉｔｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｌｕｍｎｆｏｒ犌狉狅狌狆犅狔ｖａｌｕｅｓａｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４．

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｔｈｉｒｄｓｔａｇｅｏｆａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｏｎｓａｍｐｌｅｄａｔａ

　　Ｏｐｐｏｓｉｔｅｔｏｉｎｖｉｓｉｂｌｅｊｏｉｎ，ＡＩＲｅｍｐｌｏｙｓｅａｒｌｙｍａｔｅｒｉａｌｉｚａｔｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙ．Ｉｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔａｇｅ，犌狉狅狌狆犅狔ｖａｌｕｅｓａｒｅｅｎｃｏｄｅｄｉｎｔｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓａｎｄｐｒｅｇｅｎｅｒａｔｅ

ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｒｒａｙｆｏｒｆｉｎａｌａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｓｔａｒｊｏｉｎｓｔａｇｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙｒｅｆｒｅｓｈｅｓｆａｃｔ

ｖｅｃｔｏｒｗｉｔｈｐｒｅａｓｓｉｇｎｅｄｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｒｒａｙａｄｄｒｅｓｓｅｓ，ｓｏｔｈｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｓｔａｇｅｃａｎｂｅ

ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｌｙｐｅｒｆｏｒｍｅｄｗｉｔｈｏｕｔａｃｃｅｓｓｉｎｇｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｌｕｍｎｓｏｒｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓａ

ｇａｉｎ．Ｆｉｇ．４ｓｈｏｗｓｔｈｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｓｔａｇｅｏｆＡＩＲ，ａｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｌｏｏｋｕｐａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｆａｃｔｖｅｃ

ｔｏｒｉｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｏｎｍｅａｓｕｒｅｃｏｌｕｍｎｓ，ｔｈｅｖａｌｕｅｉｓｅｘｔｒａｃｔｅｄａｎｄｐｕｓｈｅｄｔｏａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎａｒ

ｒａｙ犃犵犵［２］［１］［１］ｆｏｒａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎａｒｒａｙｉｓｃｏｎｖｅｒｔｅｄｉｎｔｏａｇｇｒｅｇａ

ｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｂｙｍａｐｐｉｎｇａｒｒａｙｉｎｄｅｘｅｓｔｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｒｒａｙｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｔｏｅｘｔｒａｃｔｅａｃｈｇｒｏｕｐ

ｉｎｇａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ．

ＩｎＡＩＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｓｔａｎｄａｒｄＯＬＡＰｑｕｅｒｙｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｓｄｉｖｉｄｅｄｉｎｔｏｔｈｒｅｅｉｎｄｅｐｅｎｄ
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ｅｎｔｓｔａｇｅｓ，ｔｈｅ犻狀狆狌狋ａｎｄ狅狌狋狆狌狋ｄａｔａａｒｅａｌｌｓｍａｌｌ．Ｓｔａｒｊｏｉｎｉｓａｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎｔｅｎｓｉｖｅ

ｗｏｒｋｌｏａｄｗｉｔｈｆｉｘｅｄｃｏｌｕｍｎｓａｎｄｃａｎｂｅａｓｓｉｇｎｅｄｔｏＧＰＵ；ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｉｎｖｏｌｖｅｓｌａｒｇｅｄａｔａ

ｓｅｔｂｕｔｓｉｍｐｌｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｔｈｉｓｄａｔａｉｎｔｅｎｓｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄｉｓＣＰＵａｄａｐｔｉｖｅ．

ＴｈｅＣｏＯＬＡＰｍｏｄｅｌｃａｎｂｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．１．Ａｌｌｔｈｅｄａｔａａｒｅｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔ，

ａｎｄｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓａｒｅＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔ．ＣＰＵｐｒｏｃｅｓｓｅｓｑｕｅｒｙａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｓ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓ，ｔｈｅｓｍａｌｌｖｅｃｔｏｒｓａｒｅｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄｔｏＧＰＵｍｅｍｏｒｙｔｈｒｏｕｇｈＰＣＩｅｂｕｓ，

ＧＰＵｐｅｒｆｏｒｍｓｓｔａｒｊｏｉｎｗｉｔｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓａｎｄｇｅｎｅｒａｔｅｓｆａｃｔｖｅｃｔｏｒ，ｔｈｅｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｉｓ

ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄｂａｃｋｔｏＣＰＵｍｅｍｏｒｙ，ｔｈｅｎＣＰＵｐｅｒｆｏｒｍｓａｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｓｃａｎｏｎｍｅａｓｕｒｅｃｏｌ

ｕｍｎｓｆｏｒａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ．

ＦｏｒＣＰＵｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ｗｅｃａｎｕｓｅａｄｙｎａｍｉｃ狏犲犮狋狅狉ｔｅｍｐｌａｔｅｃｌａｓｓａｓｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｔｏ

ｏｎｌｙｓｔｏｒｅｆｉｌｔｅｒｅｄｆａｃｔｔｕｐｌｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓａｎｄ犌狉狅狌狆犅狔ａｄｄｒｅｓｓｅｓ．Ｆｏｒｈｉｇｈｓｅｌｅｃｔｉｖｅｑｕｅｒｉｅｓ，

ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃ狏犲犮狋狅狉ｏｒｉｅｎｔｅｄｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｎｅｅｄｓｌｅｓｓｓｐａｃｅａｎｄａｖｏｉｄｓｓｃａｎｎｉｎｇｔｈｅｗｈｏｌｅｆａｃｔ

ｖｅｃｔｏｒ．ＦｏｒＧＰＵｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ｗｅｍａｉｎｔａｉｎａｐｒｅａｌｌｏｃａｔｅｄｐｉｎｎｅｄａｒｒａｙａｓａｆａｃｔｖｅｃｔｏｒ．

Ｓｔａｒｊｏｉｎｉｓｍｕｌｔｉｐｌｅｐａｓｓｖｅｃｔｏｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｅｑｕａｌｌｅｎｇｔｈａｒｒａｙｓ，ａｎｄｉｔｉｓａｄａｐｔｉｖｅ

ｔｏｂｅｐｒｏｇｒａｍｍｅｄｗｉｔｈＣＵＤＡ．Ｗｅｄｉｄｎｏｔｕｓｅｄｙｎａｍｉｃ狏犲犮狋狅狉ｌｉｋｅＣＰＵｂｅｃａｕｓｅＧＰＵｉｓ

ｌｅｓｓｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｈａｎＣＰＵｉｎｄｙｎａｍｉｃｍｅｍｏｒｙｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｆｉｘｅｄｌｅｎｇｔｈｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｃａｎｓａｔｉｓ

ｆｙａｌｌｔｈｅｑｕｅｒｉｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙ．ＳｔａｒｊｏｉｎｉｎＣＰＵｈａｓｂｅｔｔｅｒｃｏｄｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｔｈａｎ

ｉｎＧＰＵ，ｂｕｔＧＰＵｈａｓｍｕｃｈｍｏｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｃｏｒｅｓａｎｄｈｉｇｈｅｒｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙｂａｎｄｗｉｄｔｈ

ｔｈａｎＣＰＵ，ｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｃｏｎｖｉｎｃｉｎｇ．

３　ＣａｓｅＳｔｕｄｉｅｓ

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｄｅｓｉｇｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｎａｍｏｄｅｒａｔｅｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎｔｏｅｘｐｌｏｉｔｈｏｗｔｏ

ｍａｘｉｍｉｚｅｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．ＯｕｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｏｎａＬｅｎｏｖｏｗｏｒｋｓｔａ

ｔｉｏｎｗｉｔｈｔｗｏＩｎｔｅｌＲＸｅｏｎＲＰｒｏｃｅｓｓｏｒＥ５２６６７（６ｃｏｒｅ，１５ＭＣａｃｈｅ，２．９０ＧＨｚ），１２ＧＢ

ｍｅｍｏｒｙ，ｍａｘｉｍａｌｍｅｍｏｒｙｂａｎｄｗｉｄｔｈ５１．２ＧＢ／ｓ，ＰＣＩｅｃｈａｎｎｅｌｂａｎｄｗｉｄｔｈ６ＧＢ／ｓｗｉｔｈ

ｐｉｎｎｅｄｍｅｍｏｒｙ．ＴｈｅＧＰＵｔｙｐｅｉｓＮＶＩＤＡ Ｑｕａｄｒｏ５０００，ｔｈｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓａｒｅａｓｆｏｌ

ｌｏｗｓ：３５２ｃｕｄａｃｏｒｅｓ（１１ｍｕｌｔｉｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ），２．５ＧＢＧＤＤＲ５，３２０ｂｉｔｂｕｓｗｉｄｔｈ，１２０ＧＢ／ｓ

ｂａｎｄｗｉｄｔｈ．ＴｈｅｐｒｉｃｅｓｏｆｔｗｏＣＰＵｓａｎｄｏｎｅＧＰＵａｒｅｅｑｕａｌ（～２０，０００ＲＭＢ）．ＴｈｅＯＳ

ｖｅｒｓｉｏｎｉｓｕｂｕｎｔｕ１２．０４（ｐｒｅｃｉｓｅ）６４ｂｉｔ，ｋｅｒｎｅｌＬｉｎｕｘ３．８．０２９ｇｅｎｅｒｉｃ，ＣＵＤＡｖｅｒｓｉｏｎｉｓ

５．５．Ｗｅｕｓｅｓｔａｒｓｃｈｅｍａｂｅｎｃｈｍａｒｋ（ＳＳＢ）ｄａｔａｓｅｔｏｆＳＦ＝２０ｗｉｔｈｓｔａｎｄａｒｄＳＳＢｄａｔａｇｅｎ

ｅｒａｔｏｒ．

３．１　ＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔ

ＦｏｒＣｏＯＬＡＰｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓａｒｅＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔ，ｓｍａｌｌｄｉ

ｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓａｒｅｏｎｔｈｅｆｌｙｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄｆｒｏｍｈｏｓｔｍｅｍｏｒｙｔｏｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙｆｏｒｅａｃｈ

ａｄｈｏｃｑｕｅｒｙ，ａｎｄｏｎｌｙｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｎｅｅｄｓｔｏｂｅｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄｆｒｏｍｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙｔｏｈｏｓｔ

ｍｅｍｏｒｙ．Ｔｈｅｔｏｔａｌｓｉｚｅｏｆｆｏｕｒｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓｐｌｕｓｏｎｅｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｉｓａｂｏｕｔ２．３９ＧＢ，

９５．６％ ＧＰＵｍｅｍｏｒｙｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄ．ＴｈｅＧＰＵｍｅｍｏｒｙｉｓｍａｘｉｍａｌｕｔｉｌｉｚｅｄａｎｄｗｅｃａｎｓｕｐｐｏｒｔ

ｍａｘｉｍａｌＳＦ＝２０ｄａｔａｓｅｔｆｏｒＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔＣｏＯＬＡＰ．

３．２　ＣＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔ
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第５期 张宇，等：ＣｏＯＬＡＰ：ＣＰＵ＆ＧＰＵ混合平台上面向星形模型基准的协同ＯＬＡＰ（英）

Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｐｒｅｄｉｃａｔｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔｉｍｅｉｓ１０．２４ｍｓｉｎＣＰＵ，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓａｒｅ

ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄｆｒｏｍｈｏｓｔｔｏｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙｗｉｔｈａｖｅｒａｇｅ０．２３ｍｓｕｎｄｅｒ６ＧＢ／ｓｐｉｎｎｅｄｔｒａｎｓｆｅｒ

ｂａｎｄｗｉｄｔｈ．Ｉｎｓｔａｒｊｏｉｎｓｔａｇｅ，ｅａｃｈｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｉｓｐａｒａｌｌｅｌｓｃａｎｎｅｄｗｉｔｈＡＩＲａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓａｎｄｕｐｄａｔｉｎｇｆａｃｔｖｅｃｔｏｒ．Ｔｈｅｓｔａｒｊｏｉｎｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅ（ａｖｅｒａｇｅ

７３％ｉｎｔｏｔａｌｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅ）ｉｓｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄｂｙｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓｉｚｅ，ｓｅｌｅｃｔｉｖｉｔｙａｎｄａｍｏｕｎｔ

ｏｆｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓ．Ｔｈｅｆａｃｔｖｅｃｔｏｒｉｓｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄｆｒｏｍｄｅｖｉｃｅｔｏｈｏｓｔｍｅｍｏｒｙｗｉｔｈａ

ｂｏｕｔ２０．８９ｍｓ．Ｗｉｔｈｔｈｅｆａｃｔｖｅｃｔｏｒ，ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｉｓｅｘｅｃｕｔｅｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｉｎＣＰＵｏｎｌａｒｇｅ

ｍｅａｓｕｒｅｃｏｌｕｍｎｓｗｉｔｈａｖｅｒａｇｅ５．３３ｍｓ．ＩｎｔｈｅｗｈｏｌｅＣｏＯＬＡＰｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔａｇｅｓ，ｓｔａｒ

ｊｏｉｎｉｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇｉｎｔｅｎｓｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄｏｎＧＰＵｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔｆｏｒｅｉｇｎｋｅｙｃｏｌｕｍｎｓ．Ｆｏｒ

ｂｉｇｄａｔａｓｅｔ，ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓｕｓｕａｌｌｙｅｘｃｅｅｄｔｈｅｓｍａｌｌｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙｓｉｚｅ（４８ＫＢ），ａｒｒａｙ

ｉｎｄｅｘｒｅｆｅｒｅｎｃｉｎｇｉｎｖｏｌｖｅｓｍａｎｙｇｌｏｂａｌｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓｌａｔｅｎｃｙ．Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｓｈａｒｅｄｍｅｍｏｒｙ

ｃａｎｈａｒｄｌｙｃｏｎｔａｉｎｓｔｒｏｎｇｌｏｃａｌｉｔｙｄａｔａｓｅｔｓｕｃｈａｓｄｉｍｅｎｓｉｏｎｖｅｃｔｏｒｓｏｒｈａｓｈｔａｂｌｅ，ＧＰＵ’ｓ

ＳＩＭＴ（ＳｉｎｇｌｅＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅＴｈｒｅａｄｓ）ｍｅｃｈａｎｉｓｍｕｓｅｓｈａｒｄｗａｒｅｔｈｒｅａｄｓｔｏｏｖｅｒｌａｐ

ｄｅｖｉｃｅｍｅｍｏｒｙａｃｃｅｓｓｌａｔｅｎｃｙ．

ＦｏｒｆｕｒｔｈｅｒａｎａｌｙｓｉｓｏｎＣｏＯＬＡＰ，ｗｅｃｏｍｐａｒｅＳＳＢｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＣＰＵＡＩＲａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ＣｏＯＬＡＰｍｏｄｅｌ（ＣＰＵ＆ＧＰＵ ｍｅｍｏｒｙｒｅｓｉｄｅｎｔＡＩＲａｌｇｏｒｉｔｈｍ）ａｎｄｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅ

ｃｏｌｕｍｎｏｒｉｅｎｔｅｄＭｏｎｅｔＤＢｗｉｔｈｖｅｒｓｉｏｎＦｅｂ２０１３ＳＰ６（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｍｏｎｅｔｄｂ．ｏｒｇ／ｄｏｗｎ

ｌｏａｄｓ／ｄｅｂ／）．Ｗｅｅｘｅｃｕｔｅｅａｃｈｑｕｅｒｙｆｏｒ３ｔｉｍｅｓａｎｄｕｓｅｔｈｅｍｉｎｉｍａｌｔｉｍｅａｓｅｘｅｃｕｔｉｏｎ

ｔｉｍｅｔｏｅｌｉｍｉｎａｔｅＩ／ＯｏｖｅｒｈｅａｄｆｏｒＭｏｎｅｔＤＢ．Ｉｎｏｕｒ１２ｃｏｒｅｗｏｒｋｓｔａｔｉｏｎ，ｓｈｏｗｎａｓ
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ＤＢ，ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｅｘｅｃｕｔｉｏｎｔｉｍｅｉｓ８９．０６ｍｓ．ＣｏＯＬＡＰｍｏｄｅｌｉｓ４．２ＸｆａｓｔｅｒｔｈａｎＭｏｎｅｔ

ＤＢｗｉｔｈＧＰＵａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒａｎｄ６．４ＸｆａｓｔｅｒｔｈａｎＭｏｎｅｔＤＢｗｉｔｈｍｕｌｔｉｃｏｒｅＣＰＵｓ．
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