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摘　 要:
 

随着半导体制造技术逐渐向更先进的制程节点演进,细微的制程差异对芯片性能和功耗的影响愈发显著。 受制程差

异的影响,高性能计算系统中大量的硬件设备在能效比上均存在显著不同。 这种差异存在于系统的各类硬件设备中,并对系

统功耗和整体性能起着至关重要的作用。 本文围绕系统中的计算、存储及网络等多类硬件设备,针对制程差异给其所带来的

影响进行了描述与分析。 分析表明,制程差异在供电充足的条件下对整个系统的能耗有较大影响,而在供电受限时则会对系

统的性能产生影响。 最后,针对上述问题,简要阐述了制程差异问题的应对策略及效果。
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Abstract:
 

With
 

the
 

evolution
 

of
 

semiconductor
 

manufacturing
 

technologies
 

progressing
 

towards
 

more
 

advanced
 

process
 

nodes,
 

minute
 

process
 

variations
 

have
 

an
 

increasingly
 

significant
 

impact
 

on
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

chip
 

and
 

its
 

power
 

consumption.
 

Constrained
 

by
 

process
 

variations,
 

numerous
 

hardware
 

components
 

exhibit
 

significantly
 

different
 

energy
 

efficiency
 

ratios
 

in
 

a
 

high-
performance

 

computing
 

system.
 

These
 

variations
 

persist
 

across
 

various
 

hardware
 

devices,
  

profoundly
 

affecting
 

the
 

system′ s
 

performance
 

and
 

power
 

consumption.
 

The
 

impact
 

of
 

the
 

process
 

variation
 

is
 

described
 

and
 

analyzed
 

by
 

focusing
 

on
 

the
 

multiple
 

types
 

of
 

hardware
 

devices
 

in
 

the
 

system,
 

including
 

computation,
 

storage,
 

and
 

network
 

units.
 

The
 

analysis
 

reveals
 

that
 

process
 

variations
 

substantially
 

affect
 

the
 

energy
 

consumption
 

of
 

the
 

entire
 

system
 

with
 

an
 

abundant
 

power
 

supply.
 

However,
 

under
 

power
 

constraints,
 

such
 

process
 

variations
 

degrade
 

the
 

system 's
 

performance.
 

Ultimately,
 

the
 

strategies
 

to
 

mitigate
 

the
 

above
 

problems
 

are
 

briefly
 

expounded,
 

along
 

with
 

their
 

effectiveness.
Key

 

words:
  

high-performance
 

computing;
 

process
 

variation;
 

performance;
 

power
 

consumption;
 

energy
 

efficiency
 

ratio

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

作者简介:
 

何　 鹏(1996—),男,硕士研究生,主要研究方向:计算机系统结构,高性能计算。 Email:phe@ smail. sut. edu. cn。

收稿日期:
 

2024-03-06

0　 引　 言

高性 能 计 算 ( High - Performance
 

Computing,
HPC)系统利用各种节点资源以高带宽低延迟的网

络互联汇聚形成强大的集群计算能力。 在 HPC 系

统中,各类软硬件资源协同工作,以提供科学计算和

人工智能( Artificial
 

Intelligence,AI) 所需的高性能

与可扩展性。 HPC 工作负载集中于解决人类最具

挑战性的问题,包括天体物理、航空航天、地震建模

以及医药与生命科学等领域[1-2] 。
超级计算机代表着世界领先的 HPC 系统。 其中

在全球第 62 版 TOP500 榜单排名前五的 HPC 系统参

数见表1。 美国橡树岭国家实验室研制的 Frontier 系统

以 1. 194
 

EFLOPS ( Floating - point
 

Operations
 

Per
 

Second,FLOPS)的 HPL(High-Performance
 

LINPACK)
基准测试结果保持在榜首,并且目前是榜单上唯一的

百亿亿次级系统[3] 。
由表 1 可知,各个 HPC 系统的内核数量和总功

耗均处于相当高的水平。 随着制程节点逐渐缩减至

3
 

nm 级别,细微的制程差异对芯片性能及其功耗的

影响愈发显著。 这种制程差异主要指在芯片制造过

程中产生的偏差。 Corbacho 等学者[4] 研究表明,由
于制造过程中存在的偏差,同一架构的芯片在能效

方面呈现出非均一性。 同时,制程差异不仅影响系



统中计算硬件的能效比,而且对存储、网络等多类硬

件亦产生了一定的影响,进而对系统的性能和功耗

带来了极大的影响与挑战。

表 1　 TOP500 榜单前五系统参数(2023-11-13)
Table

 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

top
 

five
 

systems
 

on
 

the
 

TOP500
 

list
 

(Nov.
 

13,
 

2023)

Rank System CPU Accelerator Cores Rmax(PFLOPS) Power / kW

1 Frontier AMD
 

Optimized
 

3rd
 

Gen
 

EPYC AMD
 

Instinct
 

MI250X 8
 

699
 

904 1
 

194. 00 22
 

703

2 Aurora Intel
 

Xeon
 

CPU
 

Max
 

9470 Intel
 

Data
 

Center
 

GPU
 

Max 4
 

742
 

808 585. 34 24
 

687

3 Eagle Intel
 

Xeon
 

Platinum
 

8480C NVIDIA
 

H100 1
 

123
 

200 561. 20 N / A

4 Fugaku A64FX - 7
 

630
 

848 442. 01 29
 

899

5 LUMI AMD
 

Optimized
 

3rd
 

Gen
 

EPYC AMD
 

Instinct
 

MI250X 2
 

752
 

704 379. 70 7
 

107

　 　 面对芯片制程差异问题及其对 HPC 系统中硬

件的影响与挑战,本文首先将针对芯片制程差异进

行分析,其次探讨制程差异给 HPC 系统中各类硬件

资源及相关用户带来的影响,最后将概述制程差异

问题相关研究工作的应对策略及效果。

1　 芯片制程差异分析

目前,金属 - 氧化物 - 半导体场效应晶体管

(Metal-Oxide-Semiconductor
 

Field
 

Effect
 

Transistor,
MOSFET)是广泛应用的半导体器件之一。 通过一

对互补的 p 型和 n 型 MOSFET 晶体管可实现集成电

路的逻辑功能。 MOSFET 器件的截面结构如图 1 所

示。 其中, MOSFET 的 3 个电极端子分别为源极

(Source)、栅极(Gate)和漏极(Drain)。

Source
electrode Gateelectrode

n+
Source

p-typesilicon

Channel n+
Drain

Drain
electrode

Ga
te
di
el
ec
tri
c

图 1　 MOSFET 器件的截面结构示意图

Fig.
 

1　 Illustration
 

of
 

cross-section
 

structure
 

of
 

a
 

MOSFET
 

device

　 　 MOSFET 器件是在源极和漏极之间形成电势

差,对栅极施加不同电压可实现通道的完全开启、完
全截止及不同程度的导通,以控制通道内的电流大

小。 在 MOSFET 线性放大区通过的电流 ID (单位为

A)的数学公式为:

ID = μCox
W
L VGS -

VDS

2
- VT( ) VDS

for
 

| VDS |
 

< (VGS - VT)
(1)

　 　 其中, μ 表示载流子迁移率(单位为 m / ( V·
s)); Cox 表示栅极电容表示(单位为 F / m); W,L 分

别表示栅极宽度和长度(单位均为 m); VGS 表示栅

极到源极的电压(单位为 V); VT 表示阈值电压(单

位为 V); VDS 则表示漏极到源极的电压(单位为

V)。
受半导体器件设计及制造工艺的影响,晶体管

之间的物理特性存在差异。 这使得相同规格的处理

器,其能效比亦可能存在显著差异[5] 。 制程差异可

分为全局工艺偏差和局部工艺偏差。 全局工艺偏差

是在同一晶圆内的不同芯片之间以及不同晶圆之间

的偏差。 这些制造上的偏差可能决定晶体管的栅极

长度、阈值电压和漏电流等,进而影响其开关速度、
驱动能力及静态功耗等。 具体而言,制程差异对芯

片的影响如下:
(1)尺寸偏差。 目前芯片采用纳米级的制程节

点,极小的尺寸偏差可导致晶体管的电容、电阻发生

变化,从而影响晶体管的开关速度及延迟,可能改变

整个芯片的运算速度及响应时间。
(2)漏电流。 晶体管处于截止状态时依然存在

的电流,该电流数值会对芯片的待机功耗产生影响。
(3)阈值电压。 此电压是晶体管从截止状态转

变为导通状态所需施加在栅极上的电压。 阈值电压

的偏差导致晶体管的工作点偏离设计值,电路的稳

定性和能源效率可能受到影响,从而影响芯片的性

能及动态功耗。
(4)载流子迁移率及饱和电流。 这些参数将影

响晶体管的传导能力和电流驱动能力。 同种晶体管

在同一电压下,所承载的电流强度差异,可能引发芯

片功能的一致性问题。
相关研究[6] 通过引入一种衡量芯片物理参数

的相对差异(Relative
 

Variation)的方法,进一步量化

制程差异的影响,即制程工艺参数的控制程度。 该

方法的数学公式可写为:

RelativeVariation = 1
xa

( ) (xr - xa) × 100% (2)
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　 　 其中, xa 表示某一物理参数的设计期望值,xr

表示该参数的实际测量值。
通过统计相对差异的分布情况,能够对制造过

程中产生的参数变化进行量化分析,并据此评估与

对比不同制造方法在参数控制方面的有效性和精

确性。

2　 HPC 系统中硬件制程差异的影响

2. 1　 计算硬件资源

2. 1. 1　 中央处理器

作为计算节点的通用计算和控制的逻辑硬件,
中央处理器是 HPC 系统中不可或缺的核心组件。
各个计算节点通过高速网络实现相互连接、协同工

作,构建大规模的并行计算能力。 多核处理器通过

任务级并行机制,提高系统的整体性能及吞吐量。
中央处理器等多种类型的硬件中制程差异性表

现显著。 针对硬件制程差异问题,Nassif[7]提出了制

程建模与仿真技术,并分析了不同制程节点条件下

参数差异趋势。 其中,180
 

nm 至 70
 

nm 制程节点的

各参数差异度研究结果如图 2 所示。
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图 2　 不同制程节点条件下的参数差异度

Fig.
 

2　 Parameter
 

variability
 

under
 

different
 

process
 

node
 

conditions

　 　 由图 2 可知,随着制程节点的逐步缩小,硬件参

数差异度呈现上升趋势。 这一趋势可能源于单位面

积上晶体管的集成数量显著增加。 结合芯片制程差

异的分析可知,参数差异可能对处理器等硬件的性

能与功耗产生一定影响。
研究表明,在相同负载下,CPU 的动态功耗差

异可能超过 20%,而静态功耗的差异可能更高[8] 。
该差异对于服务器级处理器是值得考虑的因素。 以

基于 7
 

nm 制程的 AMD
 

EPYC
 

7763 处理器为例,在
峰值理论双精度浮点性能状态时,其热设计功耗

(Thermal
 

Design
 

Power,TDP)为 280
 

W。 在 HPC 系

统中,服务器级处理器的功耗差异,主要影响如下:
(1)供电成本。 HPC 系统通常部署数百至数千

颗处理器,处理器能耗水平直接影响整个系统的电

力消耗及运营费用。
(2)散热问题。 高功耗处理器会产生的热量更

多,因此需要更加有效的散热方案。 功耗过高可能

导致散热困难,增加集群维护难度及潜在的故障风

险。
(3)能源效率。 服务器级处理器的能效是一个

关键指标。 在同等系统性能下,采用功耗相对低的

处理器,有助于提升集群的能效比。
因此,在设计和部署 HPC 系统时,充分考虑服

务器级处理器的功耗差异,有助于实现更为绿色、高
效、可靠且可持续的发展。
2. 1. 2　 领域特定加速器

异构计算在 HPC 系统中十分盛行。 根据文献

[9]统计,在 2019 年 TOP500 榜单上近 30%系统采

用了具有加速器的计算节点, 例如图形处理器

(Graphics
 

Processing
 

Unit,GPU)。
与 CPU 相比,GPU 能够针对数据并行度来更有

效地运行负载。 因此,GPU 适用于科学模拟、深度

学习和数据分析等应用场景。 在能效比和峰值性能

方面,GPU 更具优势。 例如,在 500W
 

TDP 下,基于

6
 

nm 制程的 AMD
 

Instinct
 

MI250X
 

GPU 峰值理论双

精度浮点性能可达 47. 9
 

TFLOPS。
相同技术参数的 GPU 之间可能存在性能或功

耗的差异。 基于 416 颗 GPU 及风冷系统的大规模

集群,针对训练 ResNet - 50 模型的应用,GPU 之间

最大性能差异可达 20%[10] 。 经过分析,这种性能差

异现象的影响因素可能源于如下方面:
(1)制造偏差。 NVIDIA

 

V100
 

GPU 芯片集成容

量为 32
 

GB、带宽可达 900
 

GB / s 的显存。 各 GPU 显

存之间可能存在性能差异。
(2)特定应用类型。 GPU 集成针对 AI 和深度

学习计算的张量核心等专用硬件,能够以极高的速

率执行特定的数学运算,从而极大提升这类工作负

载的性能。
(3)功耗管理及散热条件。 长时间处于满载状

态处理计算密集型任务将增加 GPU 的能耗与发热

量。 功耗管理或散热条件的细微差异可能影响

GPU 在高负载下的持续性能输出。
(4) 集群 GPU 资源量级。 当集群部署大量

GPU 资源时,出现 GPU 之间的性能差异的概率可

能较高。
综上所述,GPU 同样是 HPC 系统中受制程差

异影响较大的硬件资源。 除了 GPU 可以提供加速
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之外,用于实现以状态机为主要特征的现场可编程

门阵列(Field
 

Programmable
 

Gate
 

Array,FPGA)的逻

辑资源、互连资源及输入输出资源均具备可编程性,
亦可用于部分应用中的专用加速。
2. 2　 存储硬件资源

2. 2. 1　 缓存及内存

DDR5 通常是指第五代双倍数据速率( Double
 

Data
 

Rate, DDR) 动态随机访问存储器 ( Dynamic
 

Random
 

Access
 

Memory,DRAM)技术。 DDR 采用了

2
 

bit 预取的数据传输模式,即在时钟脉冲的上升沿

和下降沿均能读写数据。 DRAM 是一种半导体存储

器,其将数据位存储在包含晶体管和电容器的存储

单元中。
研究后可知,DDR5 的数据速率范围为 4

 

800 至

8
 

800
 

MT / s,与 DDR4 相比, DDR5 内存性能提升

85%,增强了对大数据分析、深度学习的可靠性支

持[11] 。 目前,通过 12
 

nm 制程工艺和 EUV 技术,
Samsung 研发出高达 1

 

TB 容量的 DDR5 内存模块,
且更低工作电压设计可节省 10%功耗。 根据内存

的有功功耗相对多数硬件偏低,且空闲功耗和有功

功耗的差值相对小,因此一般用户无需考虑内存之

间的差异。
高带宽存储器(High

 

Bandwidth
 

Memory,HBM)
是一种使用 3D 堆叠技术的高性能 DRAM。 超级计

算机 Frontier 的单块 GPU 芯片集成容量为 128
 

GB
且带宽超过 3. 2

 

TB / s 的 HBM2e 显存。 该类设计不

仅提供比传统 DRAM 更高的带宽,而且减少计算资

源和存储资源之间的延迟。 事实上,考虑了该类计

算资源的差异,则已经包含了 HBM 的差异。
2. 2. 2　 硬盘

作为目前主流的非易失存储器, 固态硬盘

(Solid
 

State
 

Drive,SSD)是由控制单元和固态电子存

储单元制成的高性能信息存储设备。 研究可知,SK
 

Hynix
 

NVMe
 

Platinum
 

P41 基于 NAND 闪存芯片及

PCIe
 

4. 0 技术,其顺序读取与写入速率分别高达

7
 

000
 

MB / s 和 6
 

500
 

MB / s。 根据 AnandTech 官网

统计,1
 

TB 容量的 SK
 

Hynix
 

Gold
 

P31
 

NVMe
 

SSD 的

最大功耗近 7
 

W。
总之,SSD 属于相对节能的硬件,小规模本地部

署或短期项目用户通常无需考虑该类硬件差异。 然

而,对于特定用户群体则可能需要考虑的存储类硬

件功耗差异,其中包括超级计算中心、科研机构及企

业级用户。
此外,HPC 系统存储架构中也涵盖了分布式存

储解决方案,如 Lustre、IBM
 

Storage
 

Scale 和 BeeGFS
等为整个集群的共享数据,提供了超高密度存储容

量管理和高 I / O 吞吐量以及良好的健壮性[12-13] 。
2. 3　 网络硬件资源

集群的网络架构用于保障各节点之间高效数据

传输以及大规模负载协同工作。 对于中小型数据中

心,以太网交换机可支撑千级节点网络经济高效且

可扩展的运转。 针对 HPC 网络可通过 InfiniBand 交

换机和高速网络协议,以及 Cray
 

Slingshot 专有互

连,支持更加高效并行处理所需的低延迟、高带宽

通信。
网络设备待机功耗和有功功耗的差值相对较

小。 由于 HPC 系统需要保证性能和吞吐量,则要求

交换机等设备在多数情况下为工作状态。 此外,即
使有时为空闲状态,再叠加系统调度和应用的随机

性,网络硬件的能耗也可能随之变化且不易预测,属
于较难节省能耗的硬件,故对于一般用户该类硬件

差异通常是可忽略的。 然而,对于特定用户群体则

可能仍需要考虑的网络类硬件功耗差异,例如超级

计算中心。
此外,系统网络资源的延迟差异对于特定应用

亦不容忽视。 Underwood 等学者[14]研究了网络延迟

差异与延迟均值对 HPC 应用程序运行性能和数据

包传递的影响。 实验结果表明,对于没有通信进程

的应用程序则无性能降级,而对于通信密集型 HPC
并行应用运行时间则可能延长至 3 倍。

针对通信密集型并行应用的运行性能降级问

题,可从多个方面进行分析和缓解,具体如下:
 

(1)通信优化

①
 

采用高效通信模式。 针对并行应用场景,利
用 MPI( Message

 

Passing
 

Interface)通信的集合通信

操作, 以 及 利 用 RDMA ( Remote
 

Direct
 

Memory
 

Access)技术来提高带宽利用率并减少延迟。
②

 

压缩通信数据。 针对大数据量传输,采用数

据压缩技术可有效节省所需通信带宽。
(2)网络结构及参数

①
 

优化网络拓扑结构。 采用先进的互连技术,
可引入 InfiniBand 这类端到端的高性能网络。

②
 

网络参数调优。 结合应用的具体特征,调整

TCP / IP 堆栈参数、缓冲区大小等。
(3)软件层面

①
 

负载均衡。 确保各计算节点的工作负载均

衡,防止因单个节点成为通信瓶颈而影响整体性能。
②

 

优化调度算法。 通过基于机器学习的调度

54第 3 期 何鹏:
  

高性能计算系统中硬件制程差异的影响与分析



算法,使得通信和计算能够更好地重叠执行。 同时

尽量将通信频繁的任务分配在网络拓扑上相邻的节

点,减少长距离通信的开销。
(4)硬件及协议

①
 

领域特定加速器。 采用具备内置高性能网

络互联和数据交换能力的 FPGA,从硬件层面加速

通信过程。
 

②
 

缓存一致性机制。 在共享内存通信时,采用

高效的缓存一致性协议,可减少锁竞争以及缓存失

效带来的开销。
2. 4　 其他硬件及系统

2. 4. 1　 供配电系统

HPC 集群电力系统主要包含电源、供电单元和

机架级配电单元等模块。 其中,前者是将电源电力

高效分配给硬件,同时尽量减少热量产生;而后者管

理机架级的供电并启用冗余。
电能利用效率(Power

 

Usage
 

Effectiveness,PUE)
通常作为衡量数据中心使用能源效率的指标,即整

个系统总能源开销与 IT 设施消耗的能量的比值,一
般使用年均 PUE 值。 PUE 数值大于 1,越接近 1 则

表明制冷、电力系统等非 IT 设施能耗越少,即系统

能效水平越高。 PUE 数值可由下式计算得出:

PUE = 1
PIT

( ) ∑
n

i = 1
P i (3)

　 　 其中, Pi 表示各种维持系统正常运行的设备耗电

量(单位为 kW·h);PIT 表示系统中 IT 设施耗电量(单
位为 kW·h)。

根据中国通服数字基建产业研究院统计,2021
年全国数据中心平均 PUE 近 1. 5,且相比往年电能

利用水平有所提升。
此外,配电系统( Distribution

 

System)网络拓扑

差异可能是需要考虑的方面。 针对配电系统网络拓

扑变化而带来的差异,Wen 等学者[15]提出了一种基

于实时初始拓扑变化的动态重构方法。 该方法将动

态拓扑分析与网络重构相结合,以解决实时配电网

络的优化问题。 其中包括:检测初始拓扑变化,运用

动态拓扑分析确定停用区域,并通过更新参数,对网

络连通性进行恢复,然后在此基础上进行网络重构,
优化实时配电网电压分布以降低功率损耗。
2. 4. 2　 散热系统

通过前文分析可知,制程差异普遍存在于分布

式集群中,导致各节点的能效呈现非均一性。 其中,
能效较低的节点更易会成为 HPC 集群的热点

(Hotspot)。 散热系统则需保证所有热点硬件的温

度不 超 过 制 造 商 规 定 的 极 限 值。 根 据 APC
(American

 

Power
 

Conversion)公司统计,散热系统的

功耗可占集群总功耗的 50%。 数据中心的电能分

布情况见表 2[16] 。
表 2　 数据中心的电能分布情况

Table
 

2　 Power
 

distribution
 

in
 

a
 

data
 

center

Infrastructure Power / %

DX
 

cooling
 

system 50

Lighting 3

Network
 

hardware 10

Server
 

&
 

Storage 26

UPS
 

inefficiency / battery
 

charging 11

　 　 HPC 集群散热主要有 2 类方法:风冷和液冷。
其中,液冷是指在满足 IT 设施散热需求的情况下,
借助高比热容的液体作为散热介质进行冷却的方

式。 随着 HPC 系统性能和芯片功率密度的提高,散
热需求随之上升,制冷系统的耗电量随之持续增高。
当芯片散热效率要求提高时,风冷可能难以满足集

群快速增长的能效需求。 Intel 和 AMD 高性能处理

器已逐步采用液冷技术,能够保障在一定范围内超

频工作的芯片不会出现过热故障问题,有效提升服

务器的工作效率和稳定性。
具体而言,在决策采用风冷、还是液冷作为集群

散热方案时,可从以下维度展开分析:
(1)散热效率。 对于高密度计算集群,可优先

考虑液冷方案。 液冷系统具有较高的散热效率,从
而有效地将硬件维持在良好的工作温度范围内。 在

低至中等密度的计算集群中,风冷散热方式可能已

经能够较好地满足需求。
(2)空间限制及能效需求。 液冷系统可节省空

间。 液冷方案无需为每个计算节点配备风扇和大面

积的散热片。 在同等应用场景下,液冷系统表现出

较高的能效比,从长远来看,有助于降低散热系统的

能耗[ 17] 。 风冷系统的部署复杂度相对较低,但占用

的空间较大。 针对空间冗余程度较高、机柜功率密

度较低的场景,可采用风冷方案。
(3)建设和运维成本。 风冷系统在设备建设和

日常维护成本上可能相对较低。 液冷系统的初始投

资成本通常相对较高。 由于液冷涉及复杂的管道部

署、冷却液循环系统以及相应的安全措施,整体运维

成本也相对较高。 此外,随着集群系统规模的扩大

以及散热要求的提高,散热系统的扩容和维护费用

亦会相应增加。
总之,针对高密度计算功率集群、硬件稳定性要
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求,液冷系统是更具优势的方案。 而在预算有限、对
空间和散热要求一般的环境中,风冷系统可能是相

对经济的方案。

3　 应对策略及效果简述

3. 1　 应对策略

通过硬件配置分析掌握制程差异在 HPC 系统

中的具体分布情况。 深入评估集群中各类硬件及基

础设施的实际规格、性能特征与潜力,有助于 IT 硬

件的部署、优化资源分配以及运维管理等。 为有效

应对 HPC 系统中制程差异的负面影响,相关研究工

作[18-20]提出的解决策略如下:
(1)基于系统软件的调度。
(2)根据硬件差异动态调整供电。
(3)对硬件进行定制式的组合。
下面对上述 3 种策略分别进一步分析并讨论其

效果。
3. 2　 效果

(1)基于系统软件调度。 针对超额配置的 HPC
集群,Cao 等学者[18]提出了散热感知的作业调度与

节点分配技术,将负载强度高的作业调度给相对

“冷”的节点,降低机柜平均温度以节省散热系统功

耗,再将该部分电能分配给计算节点,实现集群吞吐

量提升 4%以上。
( 2 ) 基于硬件的差异化供电。 针对 GPU,

Straube 等学者[19]提出的微架构技术通过尽可能地

使用预置的电源来加速并行计算的工作负载,从而

促使供电受限系统的电力利用率提高 10%以上。
(3)基于 HPC 节点硬件组合技术。 针对 HPC

节点硬件组合方法,Acun 等学者[20] 提出了排序式

和应用感知等组合技术。 其中,排序式组合先是将

节点组件按照电能效率排序再同等级组合,当系统

利用率不高时,关闭效率最低的节点。 应用感知组

合则针对负载类型最为密集的情况,聚焦于节能效

果最佳的组件,如 CPU 密集型负载使用 “ 好” 的

CPU 配相对“差”的 GPU 的节点。 在电力供应充足

且系统性能相当的情形下,应用感知组合技术可带

来 3%的处理器功耗节省,而排序式组合技术可能

降低 8%的节点功耗。

4　 结束语

本文针对 HPC 系统中硬件制程差异的影响展

开分析,从芯片层面剖析制程差异的来源,分析其对

晶体管物理特性以及芯片性能与功耗的影响机制。

系统探讨了计算资源等关键硬件差异的影响。 通过

对制程差异本质及多维度影响的梳理,为理解和应

对该问题提供了全面视角。 未来,通过系统建模与

实验研究,进一步探索硬件制程差异的应对策略及

方法,为 HPC 系统实现更加绿色、高效且可持续的

发展提供理论参考。
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