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摘要—从一开始，GraphBLAS就被设计为“非阻塞执行”；
也就是说，调用GraphBLAS方法时，一旦验证了方法的参数
并定义了一个图 BLAS操作的有向无环图（DAG），就会立即
返回。这使得 GraphBLAS 实现可以融合函数、消除不必要
的对象、利用并行性，并进行任何额外的保持 DAG不变的转
换。存在一些使用非阻塞执行但范围有限的 GraphBLAS 实
现。在这篇论文中，我们描述了我们的工作，以实现具有激进非
阻塞执行支持的GraphBLAS。我们展示了 Julia编程语言的
特点如何大大简化了非阻塞执行的实现。这正在进行的工作足
以展示非阻塞执行的潜力，并且仅限于支持 PageRank所需的
GraphBLAS方法。

I. 介绍

C GraphBLAS API 的初始定义 [8] 指定了一个
非阻塞执行模型。程序顺序中的 GraphBLAS 库函
数调用定义了一个有向无环图 (DAG)。如果初始化
GraphBLAS 库以进行非阻塞执行，GraphBLAS 实现
可以利用惰性求值、操作融合或任何其他满足 DAG 定
义语义的执行策略。在 GraphBLAS 2.1 规范 [6]中，限
制多线程执行的功能得到了解决，因此可以为多线程执
行定义 DAG。
虽然有限形式的无阻塞执行已被实现 [12], [18] ,但

我们不了解任何利用编译器基础无阻塞执行的实现。

在这篇论文中，我们报告了在 Julia 中实现非
阻塞 GraphBLAS 的工作。我们将我们的实现称为
applicative GraphBLAS 或应用程序 GrB。我们使用
多阶段编程 [22]在运行时生成代码的符号表示，动态编
译它，然后执行它。Julia对多阶段编程的支持对于这项
工作至关重要。它让我们能够在运行时从 GraphBLAS
方法树的第一级表示生成并编译代码，并支持激进的内
联和融合到紧密循环中。

II. 非阻塞执行

GraphBLAS C API [7]定义了一系列作用于矩阵、
向量和标量对象的图 BLAS操作。程序中（在程序顺序
中）有序的 GraphBLAS 操作序列定义了一个有向无环
图（DAG），其中节点为 GraphBLAS 操作，边为操作
之间的依赖关系。初始化 GraphBLAS 库时，用户可以
选择两种执行模式之一：

• 阻塞模式 : 当任何 GraphBLAS操作返回时，其执
行已完成，任何副作用都已完全解决，并且相关联
的 GraphBLAS对象已完全具体化。

• 非阻塞模式 : 当输入参数被验证后，GraphBLAS
操作可能会返回，但在此之前计算尚未开始。通过
边传递的对象虽然计算尚未完成，但仍可用于有向
无环图中后续的操作。

非阻塞执行提供了优化 DAG执行所需的灵活性。执行
可以推迟到整个 DAG定义完成，允许重写规则融合操
作、提取并行性、消除未使用的对象或中间结果，并采
用其他方法来优化 DAG。DAG的执行结果在阻塞模式
和非阻塞模式下必须相同（除非由于 IEEE-754算术中
的舍入导致的非结合性等影响）。

III. Julia 中的无阻塞执行

AppGrB 使用多阶段编程 [22]来生成源代码的符
号表示，并在执行前动态编译。多阶段编程的一个很
好的例子是 Strymonas 库中的流式计算 [16]。一些编
程语言直接支持多阶段编程，包括 BER MetaOCaml、
Scala、Common Lisp 和 Julia。在 Julia 中，可以通过
引用和插值在运行时生成代码，并通过评估函数在运行
时编译这些代码。在 AppGrB 中，我们维护一个显式
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的 GraphBLAS 方法 DAG 表示。当需要编译时，DAG
被转换成符号代码表示，即时编译并执行。这会在调用
GraphBLAS等待方法时发生，以确保生成 GraphBLAS
对象。

考虑用于两个向量乘法的 GraphBLAS 代码 z =

ewise_mult(*, x, y)。生成代码的内部循环如图所示
1。1。作为另一个示例，考虑一个修改过的GraphBLAS
代码片段，它将 1加到第二个输入向量的每个条目上 z

= 逐元素乘 (*, x, 对 (y应用 (x) -> x+1))。生成代
码的内部循环如图所示 2。在这种情况下，内联 lambda
表达式立即应用于参数。编译器可以轻松地优化掉那个
函数调用。这种技术在流抽象中广为人知 [16]，并且可
以在 GraphBLAS方法集合中应用。我们基于两个关于
高效 JIT非阻塞执行的额外观察来行动。

1) 为了获得最佳性能，我们必须最小化动态编译，特
别是在内部循环中。因此，必须缓存并重用 JIT编
译的内核。我们将 GraphBLAS 方法签名定义为缓
存中的键，以查找这些之前已编译的内核。

2) 我们需要针对特定内核的有效算法。例如，在逐元
素乘法中，最好循环遍历非零元最少的矩阵的索
引。然而，在生成代码时无法知道矩阵的稀疏性。
更糟糕的是，如果只有一张矩阵被具体化了，那么
迭代其索引可能不是明智之举，因为另一张矩阵可
能会有更少的非零元素。这些问题在掩码计算中也
会出现，因为这些掩码本身可能尚未具体化。因此，
我们使用估计的填充比率基于对 GraphBLAS方法
表示的快速计算来驱动算法选择。

我们在下面提供更多有关 AppGrB的一般方法、多阶
段编程、编译方法表示缓存以及估计填充比率的细节。

A. 一般方法

在 AppGrB 中，用户将数据存储在 GrB标量{T}、
GrB向量{T, I}和 GrBMatrix{T, I}容器中，其中 T是
容器中存储值的标量类型，而 I是用于索引的整数类
型。这些面向用户的容器可能包含实际的矩阵本身或
稍后将用于生成矩阵的方法树的树表示。这实现为一
个包含对摘要 GrBScalar{T}、摘要 GrBVector{T, I}

或摘要 GrBMatrix{T, I}子类型引用的结构。例如对于

1变量名是带有数字的生成符号，以防止意外捕获名称。我们的演示通过避
免这些以及其他低级细节而得到简化。

向量，具体化的子类型包括稀疏向量{T, I}、位集向量
{T, I}和全向量{T, I}。

GraphBLAS 方法不会立即执行，而是被延迟以
支持非阻塞执行。为了实现这一点，AppGrB 中的
GraphBLAS 方法没有副作用，这与 GraphBLAS C 规
范不同，在 GraphBLAS C 规范中，结果会破坏性地赋
值给方法参数之一。相反，AppGrB 中的 GraphBLAS
方法返回新的子类型，这些子类型是摘要 GrB容器类型
的子类型，并表示方法涉及的计算。

例如，当使用身份值、加法和乘法运算符以及两
个输入容器调用 mxv时，会返回一个 MxV{T, I}结构的
实例，它是摘要 GrBVector{T, I}的子类型，如图 3所
示。此实例包含字段，这些字段引用身份值、运算符和
两个输入容器，以及其他相关的信息，并且被封装在一
个 GrBVector{T, I}中。

GraphBLAS 方法既可以在已实现的容器上调用，
也可以在未实现的容器上调用，形成以特定（未实现）
方法表示为根、已实现容器表示为其叶节点的树。当通
过调用等待请求此类方法树的实现时，该树会被翻译成
源代码的符号表示形式，动态编译并执行，如下所述。

B. 多阶段编程

多阶段编程是一种元编程技术，其中代码在运行时
生成，动态编译，然后执行。为了支持多阶段编程，必
须有一种方法来符号化表示代码，并且需要机制来构建
这样的表示形式。Python的评估可以被视为一种非常
简单的多阶段编程形式。代码以字符串的形式表示，而
Python的评估函数负责将代码转换为字节码并执行该
字节码。然而，这种方法并不复杂：代码表示不是符号
化的，这使得代码构建变得繁琐。

适当的多阶段编程使用某种形式的引用（有时称为
准引用 [4]）来构造和表示代码，这可以理解为一种代
码模板。例如，在 Julia 中，:(2 + 2)是表示两个数相
加计算的引用代码。插值（有时称为拼接 [4]）允许我
们将值插入这种引用代码中。例如，:(2 + $x)表示将
一个数字加到 x绑定的值上的代码。每一段引用的代码
都是一个可以打印、绑定到变量上、检查以及传递给函
数以进一步构建代码的一等值。为了执行表示的代码，
Julia 的评估函数将翻译后的代码编译成机器语言（使
用 LLVM），然后执行它。要一次性编译一段代码，但
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图 1. 生成的内循环用于 z = ewise_mult(*, x, y)。
for col_1 = 1:nof_cols_2

result_3[col_1] = vector_ref_4.values[col_1] * vector_ref_5.values[col_1]

end

图 2. 生成的内循环为 z = ewise_mult(*, x, apply((x) -> x + 1), y)。
for col_1 = 1:nof_cols_2

result_3[col_1] = vector_ref_4.values[col_1] * ((x) -> x + 1)(vector_ref_5.values[col_1])

end

图 3. 乘以 V结构体。
struct MxV{DC, DA, DB, Index <: Integer}

<: AbstractGrBVector{DC, Index}

ncols::Int

A::GrBMatrix{DA, Index}

B::GrBVector{DB, Index}

identity::DC

add::Any

mul::Any

end

随后多次执行它，可以将引用的代码表示为 lambda 表
达式。考虑以下片段：

x = 42

f = eval(:(() -> print($x)))

f() # prints 42

x = 11

f() # prints 42

请注意，由于 x的值是插值得到的，构造的代码会
打印字面值 42，无论随后将哪个值赋给 x。为了确保代
码始终打印 x的当前值，不应对其进行插值（即，应提
到 x而不带前面的$）。换句话说，仔细嵌套引用和插值
精确地标记了代码中的哪些部分应在哪个阶段执行：在
代码构造期间，还是在稍后的代码执行中。

AppGrB 方法树通过多阶段编程转换为引用代码，
其中各种摘要 GrB类型的每个子类型都为其生成的代
码贡献自己的逻辑，包括具体化和非具体化的表示形
式。因此，对等待的调用通常会生成一个或两个外部循
环以产生结果容器，并将嵌套的方法融合到该循环中。

每个类型摘要 GrB的子类型都必须实现一组函数，
用于表达遍历容器元素的方法。例如，为了迭代非零
项，它们必须实现一个每个条目函数。然而，与其直接
执行迭代，它生成了迭代的符号表示。参见图 4以了解

全向量和稀疏向量两种情况下每个条目的实现，以及
GraphBLAS应用方法。每个条目函数接收需要为其专
门化生成代码的容器、包含生成代码所需的周围代码中
的容器名称，以及一个块函数，该函数传递每个迭代中
相应列和值的表达式。后者块函数可以生成进一步的代
码。请注意，每条记录方法对向量应用进行递归调用每
个条目的方式 — 即，在其基础上进行递归调用 — 也
就是说，在向量上对其值应用相应的操作符 — 并且传
递给该递归调用的函数包裹了内部迭代器中的相应值，
然后调用了外部迭代器接收到的块函数。

在图 5中，我们展示了一个示例，说明如何使用这
个迭代器协议来实现一个任意的 GraphBLAS方法树，
最终生成一个向量。它调用了一个（由 AppGrB定义
的）编译函数，该函数带有向量的签名，并且还有一个
能够生成符号代码表示的函数，最终可以返回一个实现
了的向量。这个代码是一个 lambda表达式，期望接收
向量方法树，设置低级别的索引和值向量，在其代码中
融合了一个循环（由每个条目生成），最后创建一个稀
疏的 GraphBLAS向量。
请注意，这里展示的代码已被简化。还有许多其他

迭代选项，包括仅对索引进行迭代而不对值进行迭代，
仅对值进行迭代，逐步迭代（使用第一和下一个方法）
以在两个输入容器之间交替（例如用于元素级加法），
以及针对某些特定乘法情况的随机访问。这里展示为单
个每个条目函数的内容被分解为设置、迭代和更细化的
索引及值访问器，包括仅对等值容器中的等值访问一
次。AppGrB 还允许顺序和并行迭代，这需要生成不同
形式的循环。

C. 编译方法树的缓存

多阶段编程可以用于在运行时为特定的 Graph-
BLAS方法树生成代码。生成的代码考虑了方法调用的
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图 4. 每个条目的全量和稀疏实体向量实现，以及GraphBLAS应用方法的实现。
function foreach_entry(vec::FullVector{T, Index}, vec_name, block) where {T, Index <: Integer}

@gensym vec_ref col

:(let $vec_ref::FullVector{$T, $Index} = $vec_name.ref

for $col in 1:$vec_ref.ncols

$(block(col, :($vec_ref.values[$col])))

end

end)

end

function foreach_entry(vec::SparseVector{T, Index}, vec_name, block) where {T, Index <: Integer}

@gensym vec_ref index

:(let $vec_ref::SparseVector{$T, $Index} = $vec_name.ref

for $index in eachindex($vec_ref.indices)

$(block(:($vec_ref.indices[$index]), :($vec_ref.values[$index])))

end

end)

end

function foreach_entry(vec::VectorApply{Out, In, Index}, vec_name, block) where {Out, In, Index <: Integer}

@gensym vec_ref vec_apply_base

:(let $vec_ref::VectorApply{$Out, $In, $Index} = $vec_name.ref,

$vec_apply_base = $vec_ref.base

$(foreach_entry(vec.base, vec_apply_base, (col, val) -> block(col, :($(vec.op)($val)))))

end)

end

图 5. 图 BLAS向量的物化。
function materialize(vector::AbstractGrBVector{T, Index}, ref) where {T, Index <: Integer}

compiled = compile(signature(vector), function ()

@gensym vec_name indices values

:(($vec_name) ->

let $indices = Vector{$Index}(),

$values = Vector{$T}()

$(foreach_entry(vector, vec_name, (col, val) -> :(begin

push!($indices, $col)

push!($values, $val)

end)))

SparseVector{$T, $Index}($indices, $values)

end)

end)

@invokelatest compiled(ref)

end

运行时属性，例如传递给方法的参数的存储格式（例
如，它们是稀疏还是密集），是否为同值（即对象的所
有定义元素具有相同的值），与单体或半环关联的具体
操作（这些可以在代码构建过程中内联），等等。

然而，当一个程序在一个方法树上调用 等待，例如
在图 3中的 mxv，AppGrB 将首先查询缓存并检索先前
编译过的内核（如果存在）。为了实现这一点，我们生
成了一个递归泛型 签名函数来计算此类查找的关键字。

构建的代码是一个期望关联结构体实例的 lambda 表达
式（如图 3所示），并且仅适用于具有相同签名的实例。

D. 估计的填充比率

一般来说，GraphBLAS方法结果的稀疏性（非零
元素的数量）无法提前得知。当我们为两个容器逐个元
素相乘生成代码时，让输入中更稀疏的容器引导整个迭
代过程更为高效。然而，在 AppGrB中，输入容器本身
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可能是 GraphBLAS方法树中的内部节点，因此输入容
器的稀疏性可能不易获得。唯一可靠推断 GraphBLAS
方法结果稀疏性的方法是立即执行它，这将违背非阻塞
执行的目的。不过，存在一些能够以不同程度准确度预
测矩阵操作结果稀疏性的方法 [10], [2], [20], [14] 。这
些预测器传统上用于估计输出数组的大小，但在这里
我们使用它们来驱动算法选择。作为第一步，我们选择
了 朴素元数据估计器 [20]，基于输入数据的明显特性。
例如，在乘以两个输入容器时，结果的估计稀疏性仅仅
是输入容器稀疏性的乘积（占容器大小的百分比）。其
他 GraphBLAS方法也导致类似的直接估算器。对于已
实例化的容器，“估计”稀疏性只是非零元素的数量除
以容器大小。存在一些例外情况。某些 GraphBLAS选
择方法使用任意用户函数来确定输入容器中的哪些元
素在结果中保留下来。对于预定义的选择函数，也可以
提供一个“简单”的估算器。总的来说，我们预见用户
可能需要选项来自定义自己的估算器。

目前，我们使用如下估计器：

• 当生成输出向量时，我们使用估计器来确定结果的
表示是稀疏、位集还是完整。

• 在逐元素乘法中，估计器确定两个输入容器中的哪
一个驱动乘法循环。

• 在逐元素相加中，估计器确定是否使用范围涵盖完
整维度的外层循环（当结果预期为密集或几乎密集
时），或者是否迭代输入容器的索引。

我们期望使用掩码操作的估计器，并且已经用它们来预
分配输出数组。重要的是要强调，这些估计器对涉及算
法的正确性没有任何影响。当估计器不准确时，它最坏
的情况是会对性能产生负面影响。

IV. 性能结果

为了表征我们在 Julia 中实现的非阻塞 Graph-
BLAS 的性能，我们考虑了与多个 GraphBLAS 系统
一起使用的 PageRank 算法。

• 非阻塞AppGrB : 本文中使用 Julia描述的无阻塞
GraphBLAS。

• 应用程序分块格布式编程 : AppGrB 的非阻塞代
码通过在每次操作后调用 GrB_等待 () 被强制以
阻塞模式执行；即，迫使系统等待每个操作完成，
并确保每一个 GraphBLAS 对象都完整，从而与
GraphBLAS 中阻塞模式的定义相匹配。

• 应用程序抓取 C++ 存根 : 为了理解由 Julia生成
的 LLVM代码的质量，我们取了生成的 Julia代码，
并用 C++手动实现了它。

• 套件稀疏矩阵库 ：我们使用了来自 GraphBLAS
版本 10.1.0的 SuiteSparse实现以及 LAGraph版本
1.1.4中的 PageRank代码（该代码基于算法 [21]）。

图 6. AppGrB 中的 PageRank 实现。
function pagerank_gap(AT::GrBMatrix{Float32, Index},

out_degree,

damping,

tolerance,

itermax)

where {Index <: Integer}

n = nrows(AT)

scaled_damping = (1 - damping) / n

teleport = scaled_damping

rdiff = GrBScalar(1.0f0)

t = GrBVector{Float32, Index}(n)

r = GrBVector{Float32, Index}(n, 1.0f0 / n)

d = GrBVector{Float32, Index}(n, 1 / damping)

d = ewise_add(:((x, y) -> max(x / $damping, y)),

conv(Float32, out_degree), d)

wait(d; parallel=true)

rt = GrBVector{Float32, Index}(n, teleport)

iter = 1

while iter <= itermax && rdiff() > tolerance

t = r

r = ewise_mult(:(/), t, d)

r = mxv(0.0f0, :(+), :((_, x) -> x), AT, r)

r = ewise_add(:(+), rt, r)

r = wait(r; parallel=true)

t = ewise_add(:((x, y) -> abs(x - y)), t, r)

rdiff = reduce(:(+), 0.0f0, t)

iter += 1

end

(r, iter)

end

基准测试在一个配备有两个 Intel® Xeon® Platinum
8368处理器和 503 GB内存的系统上运行。每个处理器
有 16 个性能核心和 22 个效率核心，两个处理器总共
拥有 76 个核心。当在 GraphBLAS 方法树上调用 wait
时，Julia 程序会经历以下步骤。
1) 确定方法签名
2) 使用方法签名从编译缓存中查找可能之前已编译的
代码。

3) 如果之前编译的代码不存在，则生成符号表示，将
其编译为机器码，并添加到编译缓存中。

4) 执行编译后的代码。
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我们运行了一次程序以填充代码缓存，这被称为预
热运行，然后报告从接下来的 16次运行中的平均运行
时间。在预热运行中，上述定义的所有 4个步骤都会
执行，但在随后的运行中，跳过了第 3步。忽略这一成
本（大约三秒）使我们有了一种更一致的方式来比较
appGrB执行与其他方法，但这通常是可以接受的，因
为在实践中，一个 GraphBLAS方法在一个程序中会被
多次调用，使得第 3步的一次性成本变得微不足道。在
未来的工作中，我们将研究使用持久缓存来保存运行之
间的编译代码以用于反复出现的签名。

所有四个程序都使用 32位索引。这些索引足以支
持在 GAP基准测试 [3]中定义的测试用例。尽管在一
般情况下，SuiteSparse GraphBLAS与 GraphBLAS C
API规范要求一致，使用 64位索引，但它会在矩阵和向
量维度范围内的时候自动将索引减少到 32位。这是在
SuiteSparse GraphBLAS第 10版中添加的最近优化。
结果呈现在图 7中。我们使用了 GAP-web.mtx数

据集 [5]，这是一个有 5060万个顶点和 194亿条边的有
向图。它具有显著的局部性，并且顶点间平均度数很高。

比较 Julia 结果（AppGrb 阻塞和 AppGrb 非阻
塞）与 C++ 存根代码，可以看到由 Julia 后端生成
的 LLVM 代码有很大的改进空间。对于高线程数（76、
38 和 19），最佳结果是使用 C++ 存根代码。对于较
低的线程数，SuiteSparse GraphBLAS 表现更好。并
行效率在 76个线程时 AppGrB C++ 存根为 34%，而
SuiteSparse GraphBLAS 为 21%。

AppGrB 在非阻塞执行模式下明显比相同代码在
阻塞模式下运行得更快（AppGrB 阻塞）。这证明了我
们在 GraphBLAS 中采用非阻塞执行方法的整体价值。
不仅所有线程数量下的性能一直更好，在 76 个线程时，
非阻塞模式的并行效率为 0.21，而阻塞模式下为 0.18。

V. 相关工作

ALP/GraphBLAS库 [18]在非阻塞模式下执行时，
支持对逐元素操作进行分块和并行执行。ALP/Graph-
BLAS 延迟执行，并生成一个表示操作及其迭代空间
的对象链。一旦对象具体化，运行时将以分块形式
遍历迭代空间，在移动到下一个块之前应用该块内
的所有操作。这提高了缓存效率，但不会在生成融合
内核前组装整个 DAG。相反，它依赖于 lambda表达
式来结构化分块执行，SpMV 和 SpMM 强制具体化。

ALP/GraphBLAS 还动态分析操作之间的依赖关系，
并将它们放置在可以并行执行的队列中。没有依赖的操
作可以放入新的队列，而有依赖的操作则被放在预先存
在的队列中，在必要时合并队列。

对于稀疏线性代数，向稀疏数组中更新和删除值会
增加大量开销。在 SuiteSparse的 GraphBLAS实现中，
如 [13], [12]所述，使用非阻塞模式来减少这种开销。当
一个值需要被删除时，它会被标记为僵尸。该值仍然存
在于稀疏数据结构内部，但删除操作会被延迟。同样地，
当一个值添加到稀疏矩阵中的空位置时，它可以被标记
为待处理元组，使其在 GraphBLAS 操作中可用，但不
会立即提交更新到稀疏数组本身。对这些稀疏数据结构
的修改被推迟，以便以后以更优化的方式进行操作。从
更大规模来看，有时操作会产生一组杂乱无章的元组来
表示一个稀疏数组。与其立即将其排序为 SuiteSparse
的存储格式之一，可以延迟或在某些情况下甚至省略排
序。SuiteSparse GraphBLAS 在其 JIT 中使用多阶段
编程来优化用户定义的操作符。当使用用户定义的操
作符时，JIT 将通过将代表用户定义的二元操作符和/
或幺半群的字符串粘贴到内核骨架中，并使用外部文件
编译器生成新的内核并进行编译。然后运行这个用用
户定义的操作符内联生成的 JIT 编译内核，而不是使
用一个通过函数指针调用操作符的预定义内核，这通
常较慢。利用非阻塞执行的进一步优化是 SuiteSparse
GraphBLAS 项目中的持续工作。

GBTLX [19] 使用 SPIRAL 从一个从 GBTL
GraphBLAS 程序收集的执行跟踪中生成优化的 C 代
码。虽然 GBTLX 在其生成的跟踪中确实将操作融合
到单个内核中，但它仅针对阻塞 GraphBLAS 程序这样
做，这意味着用户无法利用 GraphBLAS 非阻塞模式与
GBTLX。

PyGB [9]，一个用于GraphBLAS的 Python接口，
通过构建表达式树来延迟执行，这与我们的方法树类
似，表示获取每个 GraphBLAS对象所需的计算。当必
须实现表达式树时，它会被用来生成一个 GBTL程序，
然后执行该程序。虽然理论上可以融合表达式树并以并
行方式执行，但 GBTL当前没有对非阻塞模式的支持，
并且逐个操作地执行表达式树而不进行融合。

Julia库GraphBLAS.jl [15]正在开发中。它以非阻
塞模式执行惰性DAG融合，类似于AppGrB。然而，它
使用 Suite-Sparse GraphBLAS来执行这个DAG，而不
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图 7. 页面排名性能 – PageRank 和 GAP-web.mtx 数据集的 16次运行平均时间（秒）。

是直接生成代码。因此，可以应用的优化是有限的。

最近在张量编译器 [1], [17]方面的工作开发了通过
结构化迭代融合操作的技术，其中编译器理解稀疏结
构。尽管这些技术尚未应用于 GraphBLAS操作，但我
们预计我们的工作可以扩展以利用其中的一些技术。

VI. 结论与未来工作

我们使用多阶段编程在 Julia 中实现了 Graph-
BLAS的 AppGrB版本，以实现无阻塞执行。本文介绍
了我们在AppGrB上的正在进行的工作，目前该工作仅
限于足以支持 LAGraph PageRank算法的GraphBLAS
子集。对于所有线程计数而言，非阻塞AppGrB比阻塞
版本更快，验证了我们对非阻塞执行的一般方法的有效
性。然而，它并未在优化后的非阻塞 SuiteSparse基准
上提供加速，这可能是由于我们在生成代码中的低效所
致。未来，我们计划将非阻塞功能扩展到 GraphBLAS
的其余部分，并且我们认为更复杂的操作可能为融合提
供更多机会，从而为非阻塞执行带来更多的加速效果。
提高生成代码的效率也将有助于缩小差距，正如我们的
手工生成 C++代码（即 AppGrB C++存根）所展示的
那样，在高线程计数下其速度远超 SuiteSparse。
斯特里蒙纳斯的多阶段编程方法 [16]，对我们设计

的影响描述了一个在特定极端情况下存在的限制，这
种情况不应出现在GraphBLAS中。然而，GraphBLAS
可能会带来其自身的挑战。例如，使用估计填充比率优
化选择操作可能较为困难。不过，我们认为我们的方法
树表示将支持矩阵链乘法的算法优化 [11]，并且我们可
以利用基于瓷砖的融合 [18]和调度到优化库 [15]来实
现更高的性能。
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性能优化通知：性能测试中使用的软件和工作负载可能仅针对 Intel 微处理器进行了优
化。性能测试，如 SYSmark和MobileMark，是使用特定的计算机系统、组件、软件、
操作和功能进行测量的。任何这些因素的变化都可能导致结果有所不同。您应参考其他
信息和性能测试，以协助全面评估您的预期购买，包括该产品与其他产品结合时的性能。
更多信息请访问 http://www.intel.com/performance。
Intel、Xeon 和 Intel Xeon Phi 是英特尔公司在美利坚合众国及其他国家的注册商标。
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