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从 Bank Conflict 到 GEMM 数据搬运

关于共享内存冲突、Swizzle 与 GEMM 内存拷贝的两篇文章

KuangjuX

2026 年 9 月排印版

本册完整收录《关于 Bank Conflict 与 Swizzle》和《GEMM 内存拷贝全流程分析（一）》
两篇原文。正文仅修正明显的文字、代码标点错误；对涉及硬件语义且容易引起误解的
表述，以“校注”单独说明。
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关于 Bank Conflict 与 Swizzle
KuangjuX

想写一篇文章写一下关于 Bank Conflict 与 Swizzle 的问题，我被这个问题折磨了很久，虽然
知乎上有这么多文章，但还是希望写一篇来梳理一下思路。

1 Bank Conflict

一个当前最常见的应用场景就是矩阵乘的时候从共享内存到寄存器的内存拷贝操作会涉及到
Bank Conflict 的问题。在 NVIDIA GPU 中一个 Cache line 的大小为 128 Bytes，即为 1024 bits。而
每个 Cache line 中分为多个 Banks。当一个线程访问超过 4 bytes（32 bits），即每个 warp 超过 128
bytes（1024 bits）的时候，GPU不会发出单个事务（transaction），每个事务的最大为 128 bytes。如
果每个线程按照向量化访问最大 16 bytes（128 bits）进行访问时，那个 warp wide 将为 512 bytes，
此时 GPU会将其分解为 4个事务，其中 T0–T7，T8–T15，T16–T23，T24–T31分别产生一个事务，
每个事务的宽度为 128 bytes。Bank Conflict将按照事务产生而并非按照请求或者 warp、指令产生。

The determination of bank conflicts is made per transaction, not per request or per warp or
per instruction.

当产生 Bank Conflict 的时候，内存访问由并行访问变成串行访问，会极大地影响性能。

校注：原文用“Cache line”帮助描述 128-byte 的访问范围。这里需要把三个概念分开：共享内
存 bank、一次 warp 指令提出的请求，以及硬件为完成该请求实际执行的 transaction。共享内
存并不存在一个与全局内存缓存完全相同的“128 B cache line”；128 B 在这段讨论中用于描述
事务拆分的范围。

对计算能力 5.x及之后的常见 NVIDIA架构，共享内存有 32个 bank，每个 bank每个时钟可提
供 32 bit 带宽，连续的 32-bit word 依次映射到连续 bank。若以 byte address a 表示地址，可用

bank(a) = ⌊a/4⌋ mod 32

分析映射。因此两个地址相差 128 B时，bank编号重新回绕到同一位置，因为 128/4 = 32。这
解释了图中 T0/T4 等访问为什么可能落到相同 bank，但是否真正发生冲突，还必须确认它们
属于同一个 transaction，并且访问的是同一 bank 中的不同 word。

若多个线程读取完全相同的共享内存 word，硬件可以广播该 word，这不按普通 bank conflict
处理。反之，同一 transaction 内若多个线程访问同一 bank 的不同 word，请求会被拆成若干个
无冲突的步骤串行完成。因而判断冲突的可靠方法是：先按指令实际产生的 transaction 分组，
再在每组内检查 bank 编号与 word 地址，而不是只看整个 warp 的总字节数。

在安培架构中，当一块内存希望被从共享内存加载到寄存器内存中，通常会使用硬件提供的
ldmatrix 指令，此时一个线程会加载 128 bits 数据并将其分散到寄存器文件的四个角上面，如
下图所示。
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图 1：从共享内存加载数据到寄存器文件

然而，当八个线程对第一个 8× 8 的矩阵块进行 ldmatrix 将会造成 Bank Conflict。如下图
所示，一个 16× 16 的矩阵块在物理角度看来是一个 32× 8 的块，其中一行为一个 Cache line的大
小。因此当 T0 与 T4 进行数据访问的时候将会发生 Bank Conflict，同理 T1 与 T5，T2 与 T6，T3
与 T7 也是一样的。因此，为了避免 Bank Conflict 的情况，需要避免 8 个线程对相同的 Bank 进
行访问的情况。在上面我们了解到 Bank Conflict 总是发生在一个事务内，因此接下来我们只需
考虑 T0–T7 这个过程中的 Bank Conflict 的问题即可，而不必关注整个 Warp 内的所有线程，同时
T8–T15，T16–T23，T24–T31 同理。

16x16 FP16 tile

T0 T16

T1 T17

T2 T18

T3 T19

cache-line-sized region

128-bit vector access

T0 T16 T1 T17 T2 T18 T3 T19

T4 T20 T5 T21 T6 T22 T7 T23

32 x 8 layout

图 2：从共享内存加载时发生 Bank Conflict

一种可行的方法是使用 Padding，通过向内存中填充无用的空白数据来使得内存错位，从而避
免 Bank Conflict 的问题。例如，下图中通过向共享内存中第一行 Cache line 末尾插入了一段空白
内存，在这种情况下，原本由 T19 访问的数据被转移到了下一个 Cache line 中，从而使得 T0/T4，
T1/T5，T2/T6，T3/T7 能够在不同 Bank 进行访问，避免了 Bank Conflict。然而，Padding 的缺点
在于会过多占用内存，同时也会产生未对齐地址。
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图 3：Padding 与 Swizzle 的内存布局

2 Swizzle

当前较为流行的方式是使用 Swizzle 来对不同的块重新进行物理映射，通过重映射的方式，能够
将本来在相同 Bank 的内存映射到不同的物理地址，但对于用户来说逻辑地址依然为原来的地址。

在 CUTLASS 中给了一个通用的 Swizzle 计算方法，定义了 B，M，S 三个符号并通过一系列
变换公式来对 Layout 进行重映射。其中 M 表示为一个 Swizzle 重映射的最小单元，在 2M × 16
bits 的数据中的所有数据之间的顺序不会产生变化，这是基于 NVIDIA 中向量化访问考虑的，一
次向量化访问最大可访问 128 bits。S 表示基于 M 构成的进行一次内存重映射的元素个数，表示
对 2S 个块在一行内进行重排序。B 表示构成整个 Swizzle 二维空间的行数。

例如 Swizzle<B, M, S> = Swizzle<3, 3, 3> 表示每 128 bits 组成一个块，一行有 8
个块，共有 8 行。当规定完成后，即可对共享内存中二维数组的编号进行重映射，在 Swizzle 中
采用行列坐标进行异或的方式进行物理内存重映射。之所以采用异或的原因在于异或操作满足封
闭性与双射性，同时经过验证后发现这种方式可以满足 Bank Conflict free 的要求。
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校注： CUTLASS/CuTe 中的 B、M、S 首先是地址位字段参数，而不是二维矩阵的三个形状
参数。B 表示参与 XOR 的位宽，M 表示不参与重排的低位数，S 表示源位字段与目标位字段
之间的距离。它们只有和基础 Layout、地址计量单位以及元素类型合在一起，才能解释成图
中的行、列或块。

对于 S ≥ B，若 x 是 Swizzle 接收的整数偏移量，映射可写为

y = (x ≫ (M + S))& (2B − 1), x′ = x⊕ (y ≪ M).

以 Swizzle<3,3,3>为例，最低的 3 bit保持不变；更高处的 3 bit被取出，并 XOR到紧邻低
位字段的 3 bit 上。若这里的偏移单位是 FP16 元素，那么保持不变的 23 = 8 个元素正好占 16
B；但“16 B 小块”是由元素类型与偏移单位共同得到的，并不是模板参数本身固定代表 16 B。

原文所说的 8× 8 行列 XOR，是基础 Layout 恰好把一组“行索引位”放到源字段、把一组“列块
索引位”放到目标字段时形成的直观解释。在这种映射中，每一行会选择一个不同的列块排列。
XOR 映射具有双射性，而且对相同掩码再次 XOR 可以恢复原地址，所以不会丢失或重复元
素；但它并不对任意 Layout自动保证 bank-conflict free。最终是否无冲突，仍取决于元素大小、
基础 Layout、每个线程的访问向量，以及一次 transaction 中实际出现的地址集合。

因此，接下来我们可以对坐标进行重映射计算。

对于第一行：

(0, 0) : 0⊕ 0 = 0, (0, 1) : 0⊕ 1 = 1, . . . , (0, 7) : 0⊕ 7 = 7.

对于第一行的坐标，行坐标为 0，列坐标为 0–7，异或后与列坐标相同。

对于第二行：
(1, 0) : 1⊕ 0 = 1, (1, 1) : 1⊕ 1 = 0,

(1, 2) : 1⊕ 2 = 3, (1, 3) : 1⊕ 3 = 2,

(1, 7) : 1⊕ 7 = 6.

经过 Swizzle 后的内存映射如上图所示，此时可以看见 T0/T4、T1/T5、T2/T6、T3/T7 之间的
内存访问完全把 Bank 分开进行访问，此时前八个线程的内存访问达到了 Bank Conflict free。其他
线程的访问同理可以避免 Bank Conflict，在这种情况下 Swizzle 可以实现 Bank Conflict free。在此
时尽管对于物理地址的访问发生了变化，但对于用户来说逻辑地址依然是不变的。

CUTLASS 中对于 Swizzle 的实现包含在 include/cute/swizzle.hpp 文件中。
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GEMM 内存拷贝全流程分析（一）
KuangjuX

在上一篇文章中我们介绍了 Bank Conflict 以及如何使用 Swizzle 来避免 Bank Conflict。在这
篇文章中我希望更进一步分析内存拷贝的全流程分析，即内存是如何一步步从全局内存拷贝到共
享内存以及寄存器的。在这篇文章中依然使用应用最广的通用矩阵乘作为示例进行说明。

图 4：完整 GEMM 数据拷贝流程

上图展示了一个 GEMM 从全局内存到共享内存再到寄存器文件中的全部流程。接下来本文
将以 A 矩阵的加载为例分析全流程内存拷贝情况。首先 A 矩阵被定义为一个布局为 [M,K] 的行
主序矩阵，随后该矩阵将被切块加载到共享内存中并从共享内存加载到寄存器内存中。

3 Global To Shared

首先全局内存将会按照行列进行切块，本文假设全局内存按照 [kTM, kTK] 的维度对 A 矩阵进行
切块，并按照 K 维度进行切分，其中一个 Block 将处理一个大小为 [kTM, kK] 的块。对于 CuTe
编程较为熟悉的话可以得知该内存布局可以被表示为：

using GmemLayoutA = Layout<
Shape<Int<kTM>, Int<kTK>>,
Stride<Int<kK>, _1>>;

其中 kK作为一个 Stride进行表示。随后一个大小为 [kTM, kTK]的块被加载入共享内存，下
图展示了这一流程。
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图 5：从全局内存加载到共享内存

在从全局内存中加载到共享内存的过程中，为了满足内存合并访问以及方便更进一步从共
享内存到寄存器内存的数据搬运，这需要重新对共享内存的 Layout 进行 reshape。在 CuTe 中提
供了一个名为 cute::tile_to_shape 的函数能够将一个 Layout 复制到更大的形状中（类似
于 numpy.tile 操作）。因此，接下来可以将一块大小为 [kTM, kTK] 的内存进行重新切分并
reshape。这在 CuTe 中可以如下表示：

using SmemLayoutA = decltype(tile_to_shape(
SmemLayoutAtom{}, Shape<Int<kTM>, Int<kTK>>{}));

SmemLayoutA表示使用 SmemLayoutAtom作为一个基础块并平铺成一个大小为 [kTM, kTK]
的块。其中 SmemLayoutA 的选择需要综合考虑全局内存与寄存器内存的特性。在一次 FP16 的
ldmatrix.x4 从共享内存到寄存器内存中的加载过程中，需要搬运的数据量为 16 × 16 = 256
个 FP16 的数据。因此，一个 SmemLayoutAtom 的选择应该以 256 作为基础，这将会有多个选择，
例如 16× 16、8× 32、4× 64 等。为了确定哪种 SmemLayoutAtom 更好，更进一步需要考虑的是
全局内存的合并内存访问。

校注： ldmatrix.sync.aligned.m8n8.x4.shared.b16 是一条 warp 级协作指令：32
个线程共同从共享内存装载四个 8 × 8、元素宽度为 16 bit 的矩阵。四个矩阵合计包含
4× 8× 8 = 256 个 16-bit 元素，也就是 512 B；对 x4 形式，每个 lane 接收四个 32-bit 目的寄
存器，共 16 B。这里的“256 个元素”描述的是一条 ldmatrix.x4 的总搬运量，不等于 CuTe
中一个 SmemLayoutAtom 必须具有的固定容量。

SmemLayoutAtom 描述的是一个可平铺的共享内存布局原子。它需要同时满足几个约束：
CopyAtom 如何把 lane 映射到地址、ldmatrix 所要求的行地址与对齐、共享内存 bank 映射、
全局内存写入共享内存时的向量宽度，以及后续MMA fragment期望的数据排列。地址由不同
lane 组提供，并不意味着 LayoutAtom 的边界必须与一次 ldmatrix.x4 的 512 B 覆盖范围重
合。

因此，16× 16、8× 32 或 4× 64 都可以作为“256 元素形状”的候选直觉，但不能仅凭元素总数
判断优劣。实际设计时应把选定 Layout 与线程映射组合起来，分别验证 global-to-shared 的合
并访问、shared-to-register 的对齐，以及每个 transaction 内的 bank conflict；最后还要确认寄存
器片段能直接供 MMA 指令使用。

在全局内存中同一个 Warp 中的线程的顺序内存访问可以被分组并作为一次执行，这被称为
全局内存合并（Global Memory Coalescing），在优化内核的内存访问以实现峰值带宽时，这是最
重要的事情。在 GPU 中支持 32 Bytes、64 Bytes 以及 128 Bytes 的内存访问，因此，假如一个线
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程加载一个 float（4 B），那么 32 个线程将加载 4 B× 32 = 128 B，假如一个 Warp 中的内存访问
是连续的，那么所有线程访问将会被合并为一次内存访问。如下图所示：

图 6：全局内存合并访问

校注：对计算能力 6.0 及以上的设备，更准确的分析方式是计算一个 warp 的地址集合覆盖了
多少个 32-byte segment；硬件需要相应数量的 32-byte transaction 来服务这些访问。若 32 个线
程从 32-byte 对齐地址开始，各自连续读取一个 4-byte float，总覆盖范围为 128 B，因此需要
四个 32 B transaction，而不是一个不可再分的 128 B transaction。若起始地址错开 4 B，覆盖范
围可能跨越五个 segment，于是需要五个 transaction。

“连续线程访问连续地址”是一种容易得到最少 transaction 的常见模式，但线程编号与地址顺序
并不必然要求完全一致。只要地址仍落在相同的四个 32 B segment 中，即使 lane 对这些 word
的访问顺序发生置换，也可能仍只需要四个 transaction。性能还会受到每个 segment 中有效字
节比例、缓存命中和重放等因素影响，所以“transaction 数相同”也不等于所有模式的实际吞吐
完全相同。

在下文每线程读取 16 B 的例子里，一个完整 warp 一共请求 512 B；若地址连续且对齐，从 32
B 粒度看，理论最少覆盖 16 个 segment。把 8 个线程看成一组 128 B，适合帮助设计线程到向
量的映射，但不能据此断言硬件只执行四个 128 B transaction，也不能仅凭 128/16 = 8 推导
SmemLayoutAtom 的形状。这里讨论的是全局内存合并访问；它与前文共享内存按 bank 检查
冲突是两套不同的分析方法。

回到上述问题，在 GEMM 的示例中，每个线程需要加载 8 个 FP16 数据，即 8× 2 B = 16 B，
因此最多可以合并 128 B/16 B = 8 个线程连续内存访问。即将 SmemLayoutAtom 设置为 [4, 64]：

using SmemLayoutAtom = decltype(composition(
Swizzle<2, 3, 3>{},
Layout<Shape<_4, _64>, Stride<_64, _1>>{}));

另外，在实践过程中使用 [8, 32] 的 Layout 似乎也是一个流行的选择。CUTLASS issue #1051
中也解释了关于 SmemLayoutAtom 的设定含义。接下来就可以将全局内存切块加载到共享内存并
进行 reshape。同时，此时需要对 Swizzle 块内内存进行 swizzle，关于 swizzle 的解释已经在上篇
文章中进行展示，在这里不再进行赘述。
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图 7：对共享内存进行 Swizzle

4 Shared To Reg

本节将讨论如何将数据从共享内存拷贝到寄存器内存，下图为数据拷贝的图例：

图 8：从共享内存加载到寄存器内存

在上一节本文介绍到，从全局内存加载到共享内存需要对切块进行更改 Layout 并进行
reshape，那么从共享内存加载到寄存器内存就将使用 reshape 的 SmemLayoutAtom 作为基础单元
进行加载。单个 Warp 基于原子内存进行加载，同时整个共享内存可以基于设定的 WarpLayout 进
行并行加载。例如 FlashAttention-2 中对于 Q 矩阵进行切分使用 [4, 1] 的 WarpLayout 进行 split：

图 9：FlashAttention 与 FlashAttention-2 的 Warp 工作划分
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单个 Warp 将一块共享内存使用 ldmatrix 指令加载到寄存器内存中，如下图所示：

图 10：ldmatrix 示例

同时，这里从共享内存进行访问的过程依然是 Swizzled，即对逻辑 Layout 到物理 Layout 有
一个映射，来避免 Bank Conflict的问题。此时矩阵 A从全局内存到共享内存再到寄存器内存的拷
贝过程就完成了。
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