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摘要―近年來，NVIDIA 致力於 GPGPU 的發展，一

個高度平行化的發展平台 CUDA 就此產生。使用者利用熟

悉的 C 語言就可以在上面開發自己的應用程式，加上記憶

體空間的快速成長，已經足夠一個資料庫的使用。因此，

我們在 GPU 的記憶體上面實作了一個實驗性的資料庫，

並觀察 GPU 的計算能力，如何改善一般資料庫的操作效

能。 
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一、簡介 

1.1 前言 
近年來，由於網站的大量增加和電子商務的

湧現，對於資料應用的需求越來越大，進而產生

許多的資料庫。資料庫管理系統可用於收集訊息

和提供查詢、更新和刪除資料的功能。目前，從

手機到網頁伺服器皆使用資料庫來管理其所需

的資料和訊息。 
 
1.2 動機 

資料庫管理系統的效能是極為重要的。以一

個擁有數千名會員的中型網站而言，客戶端在查

詢資料時，系統的回應時間勢必越短越好。此

外，GPGPU的軟體開發套件已經非常方便，使用

它來設計演算法和應用程式可以得到更好的效

能。總和以上兩點，使用GPGPU來實作一個資料

庫系統將是一個有趣的議題。 
 
1.3 問題描述 

我們選擇CUDA為平台，然而使用CUDA來

開發應用程式會有幾個GPU硬體上的限制： 

(1) 暫存器和共享記憶體數量上的限制  
(2) 條件判斷式對於效能的影響  
(3) CPU和GPU間資料傳遞的負擔  
(4) 不連續的記憶體存取  

對於(1)，我們讓每個執行緒使用到暫存器和

共享記憶體越少越好，以期提升平行運算的能

力。對於(2)，我們將部分的條件判斷交由CPU來

處理，我們將整個資料庫的內容儲存在GPU的記

憶體中，以減少(3)所造成的影響。對於(4)，我

們將資料以column major的方式存放於資料表

中，來達成coalesced memory access。 
 

1.4 研究目的 
在GPU上實做數個常用的函式，在GPU DB

上進行時間的測量，並與SQLite memory DB進行

效能上的觀察和比較。 
 
1.5 研究貢獻 

根據我們實驗的結果，此二種資料庫的效能

會因為資料量的上升而產生一個turning point。
turning point代表被查詢的資料和總共資料的一

個比值，我們測試每個函式以取得turning point
的資訊，繼而得到一個結論：當兩者間的比值超

過turning point時，本論文所實作之資料庫比起

SQLite memory DB會有更佳的效能 
 
 

二、背景及相關文獻 

2.1 圖形處理器(GPU) 
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圖形處理器是一個特殊功能的處理器，具有

大量平行化運算能力，負責支援CPU處理3D圖

形。理論上任何能對應成串流處理的工作GPU都

能勝任。由於硬體技術的不斷進步，GPU不只是

單純的圖形處理器，它可以處理許多CPU所執行

的一般性的應用。 
CPU和GPU之最主要的不同在於，GPU是特

別針對圖形處理，具有高度平行化運算能力。相

較於資料條件判斷和資料的快取，GPU專注於大

量平行的資料處理能力，如圖2-1。

 
 

目前有兩個最大的GPU公司，NVIDIA和

AMD/ATI，致力於提供軟體開發的介面，CUDA
和CTM，讓軟體設計人員能更易於開發。 
 
2.2 CUDA by NVIDIA 

CUDA(Compute Unified Device Architecture)
是一個包含新的平行化程式模型和指令集架構

的一般目的的平行運算架構。CUDA使用現在廣

為流行的C語言來撰寫利用大量執行緒來達成平

行化計算的程式 [6][8] ，其原始碼是由 host 
code(在CPU上執行的程式碼)和device code(在
GPU上執行的程式碼)所組成[11]。 
 
2.3 Close To Metal (CTM) by AMD/ATI 

CTM是由AMD/ATI所開發平行化程式的架

構，相較於CUDA，CTM顯得更為低階，類似於

組合語言。要將CTM對應到一般的應用上比較困

難，所以相較於CUDA，CTM較不普遍。 
 
2.4 主記憶體資料庫 

主記憶體資料庫是將資料放在主記憶體中

的資料庫管理系統。由於硬體技術的不斷進步，

記憶體變的越來越便宜，容量也越來越大，要將

資料庫存放在主記憶體中已非不可能的任務

[19][20][21][22][23]。相較於將資料存放在硬碟

內的系統，主記憶體資料庫有著兩個特性： 
(1) 存取的時間較短 
(2) 記憶體通常是具揮發性的 

 
2.5 相關文獻 
2.5.1 Implementing Database Operation Using 
SIMD Instructions 
 2002 年 的 論 文 ” Implementing Database 
Operation Using SIMD Instructions”使用SIMD指

令實作了數個資料庫運算的演算法，在這些運算

中，運算元都是使用128-bit的暫存器，每個來源

運算元包含四個32-bit的單精度浮點數，而目的

運算元儲存各平行算的結果。這篇論文顯示使用

此SIMD指令所的演算法比起傳統的演算法的執

行時間有著10%到4倍的減少。 
 
2.5.2 Fast Computation of Database Operations 
using Graphics Processors 

2004年的論文，” Fast Computation of 
Database Operations using Graphics 
Processors”[31]在NVIDIA GeForce FX 5900上實

作數個資料庫的運算(未使用CUDA)。結果顯示

此實作比傳統CPU的演算法快兩倍。 
 
 

三、在GPU的記憶體上實作一個資料庫 

我們列出數個在一般資料庫上常見的函

式，在我們的系統上加以實作。在後面的段落

中，我們將顯示卡稱為device，將主機稱為Host。 
 

3.1 資料庫的架構 

Figure 2-1 Layout of CPU and GPU[11] 



                                                                             

圖3-1列出我們在圖形處理器上實做的資料

庫架構。初始時，所有的資料和表格會由Host 主
記憶體讀入device的記憶體，而後便釋放主記憶

體，在我們的系統中，主記憶體只負責記錄表格

的信息和指標。由於GPU和CPU之間的溝通是透

過PCI-Express 匯流排，要將資料在兩個處理器

間傳遞的代價是非常昂貴的，要盡量避免。 

 
Figure 3-1 Architecture of entire system 

 
3.2 資料庫函式 
3.2.1 資料結構 

一般資料庫使用tree的結構來管理和儲存資

料，然而B-tree的搜尋演算並不適合平行計算的

架構，因此，我們使用陣列來做為資料結構，由

於陣列支援任意存取，更加適合平行運算，此

外，由於GPU是row-major，依照row-major的順

序 來 排 序 資 料 很 難 達 成 coalesced memory 
access。為避免這個問題，表格以column-major
的形式存在設備記憶體當中。 

 
3.2.2 Selection Query 

在我們的系統中，Selection query的平行化實

作方式，在一個表格中每個執行緒負責一個

column，根據條件來判斷，平行的執行比較，另

外用一個陣列來記錄結果，若該column是要取

的，在陣列中相對應的值即為1否則為0。 
事實上，存在著兩個問題： 
(1)”And”和”OR”的邏輯運算優先權不一樣 
(2)條件判斷式會造成效能上的影響 

為解決上述的問題，我們使用後序來代替前

序，而並將部分條件判斷的處理交由HOST來降

低效能上的損失。Query的結果必須要存放到一

個二維陣列，我們使用CUDPP所提供的函

式”cudppScan”執行prefix sum來計算出正確的位

置。圖3-2為Selection query的流程圖。 
 

 
 
 
3.2.3 Sorting Data 

我們的排序函式是修改CUDPP的排序演算

法而來的，輸入兩個一維陣列，一個存資料一個

存位排序前各資料的初始位置，輸出為兩個一維

陣列，一個存序後的資料，一個存排序後資料對

應的初始位置。圖3-3為排序的範例。

 

Figure 3-2 Process of moving data queried to the result table 



                                                                             

 
 
3.2.4 Data Grouping 

首先要將表格中的資料依不同條件分群，將

相同群的column放在一起，在使用CUDPP中的

cudppSegmentationScan將總和加起來(圖3-4)。 

 
  
 
 

四、實驗及分析 

4.1 實驗配置 
4.1.1 A Memory Data base – SQLite 
 SQLite是一種遵守ACID的關聯式資料庫管

理系統，被包含於Ｃ的函式庫中。由於在消耗總

量、延遲時間和整體簡單性上，SQLite都有著不

錯的表現，因此許多應用程式皆使用SQLite，例

如：Mozilla Firefox，Mac computer，iPhones，等

等。SQLite有兩種模式：disk mode and memory 
mode，在此實驗中，我們以相同功能的函式來評

估GPU DB和memory mode下的SQLite兩者的效

能。 
 
4.1.2 Hardware Configuration 

 表4-1為我們所使用的硬體資訊。

 
由於我們的資料庫是建立在GPU的記憶體

上，表4-2為GPU device的資訊。

  
 

4.1.3 Software Configuration 

 

 
4.2 評估和分析 
 由於數個函式的比較結果都非常類似，我們

取Selection Query, Data Grouping和Insert Data來
比較GPU DB和SQLite的效能，接著討論資料總

數和查詢結果的數目對於GPU執行時間的關係。 
 
4.2.1 測試資料 

每個表格都有含有三個column，column1的
值表此資料是此表格內的第幾筆，column2儲存

的值表此資料是屬於哪個group，column3內儲存

Figure 3 - 3 Modified algorithm of parallel sorting 

 

Figure 3 - 4 Setting flags of segmentation Scan 

 



                                                                             

一個介於1到65535的整數。

 

 
4.2.2 函式的效能評估 
4.2.2.1 Insertion 

在實驗中，GPU DB和SQLite相比，兩者差

距只在20ms到120ms之間。其中，測試資料每增

加 500 筆， GPU 和 CPU 資料傳輸平均增加

10.452ms，GPU DB的平均執行時間就增加

65.512ms。 
 
4.2.2.2 Selection Query 

在資料量小於2500，GPU DB執行Selection 
Query平均需要2.598ms，當測試資料少於1700筆
時，SQLite memory DB的效能會優於GPU DB，
當資料量大於1700到10,000，GPU DB總是有較

佳的效能。(附錄二) 
 
4.2.2.3 Data Grouping 

Data Grouping包含兩個步驟，查詢和排序，

我們經由計算在GPU上執行的核心程式的時間

來分析其效能。 
Data Grouping和Selection Query相似，在查

詢資料界於2500筆到10,000筆時，我們的DB總是

有較好的效能。 
 
4.3 Turning point的評估 

Turning point的出現代表著我們的GPU DB
的效能超越了SQLite memory DB，它是效能上的

轉折點，圖4-1列出各函式之Turning point在總資

料和查詢資料量上的關係，縱軸代表被查詢的資

料數目，而橫軸則是整個資料表的大小。

 
 
 
表4-1是根據圖4-1所產生，當被查詢的資料

超過總資料量的0.161%到2.061%時，我們的資料

庫總是有較好的效能。

 
 
 
 

五、結論和未來規劃 

5.1 結論 
 使用GPU來處理需要高密度計算的平行性

問題，通常可以獲得令人驚艷的效能改善，尤其

近年來，GPGPU的發展已經提升了許多需要在主

要處理器上做運算的應用程式的處理速度。在此

篇論文中，我們調查了目前已存在的主要記憶體

數據庫與CUDA程式模組的一些背景，並提出了

一個整體性的全新架構，主要的數據庫操作包含

Table 4 – 1 the ratios of each function 

 

Figure 4-1 Turning points of GPU DB and SQLite memory DB 

 



                                                                             

資料排序、字首和程序以及聚集函數演算。而這

些運算，例如選取的查詢操作，對於記憶體運算

與輸入/輸出運算的比例而言是很小的。 
實驗結果顯示：我們的GPU數據庫在各個資

料表的運算所花費的執行時間，有著與相同運算

之所有資料表紀錄幾乎一樣的執行時間，也就是

說，這些我們所謂資料操作的執行時間，並非與

資料表中有多少筆數的資料紀錄的詢問操作有

著絕對密切的關係。這實驗結果顯示了我們的

GPU數據庫與SQLite數據庫之間的差異。現有

SQLite數據庫的執行時間會與資料數成正比，越

多的記錄筆數花費越多的執行時間，但反觀我們

的GPU數據庫，執行時間所受u影響的因素並非

每個查詢操作的資料表有多少筆紀錄，反而是總

共有多少筆紀錄在資料表中。基於此種特性，我

們評估了我們的GPU數據庫與現有SQLite數據

庫間的轉折點，此轉折點的變化趨勢為一線性規

則，因此，我們針對所有記錄的查詢操作推算出

一個近似比值。最後，我們得到了一個很小的比

例值，依據不同的操作函數，大約0.161%到

2.061%的結果值。並且，我們相信在一般的常見

例子中，這些值是很容易被超過的。 
 
5.2 未來規劃 
 看完我們所提出的GPU數據庫之功能改進

後，我們仍為進一步的加強考慮了許多的方向。 
 
5.2.1 平行字串的資料查詢 

由於平行字串的資料查詢目前並無適合的

解決方法，我們的GPU數據庫目前是僅支援數字

格式，字串格式的資料必須被儲存成數字格式或

是其他類似二維陣列等其他資料格式才能處

理。因為所有的字母皆為字元排序，所以比對字

母應該可以從字首到字尾去比較。但為了要平行

比對，這種循序的字串特徵似乎是未克服的。然

而，此項功能未來勢必是需要被完全實作出的。 
5.2.2 關聯查詢 

我們的GPU數據庫目前並無法支援關聯查

詢。在外來規劃中，我們將會設計一個關聯資料

表去管理各資料表間的關係。 
 
5.2.3 協同資料庫查詢 

因為我們的GPU數據庫在同一時間僅能處

理一個全域的函數呼叫，所以我們計畫去設計一

個排程器。這個排程器可以合併多個請求成一個

GPU函數呼叫，且在一個多數使用者的環境中，

對於協同資料庫的查詢維持資料一致性。 
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