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РЕФЕРАТ
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ОБЧИСЛЕННЯ

Об’єктом дослiдження є методи покращення швидкодiї алгоритмiв з

рiзними часовими та просторовими складностями, використовуючи технологiю

CUDA та переваги графiчних процесорiв. Мета роботи – ознайомитись з

архiтектурою графiчного процесора та програмно-апаратною архiтектурою

паралельних обчислень CUDA, порiвнюючи його з фреймворком OpenCL,

дослiдити сучаснi методи оптимiзацiї C++ програм, використовуючи технологiю

CUDA. Новизна роботи полягає у розробцi покращених по швидкодiї

алгоритмiв, використовуючи переваги графiчного процесора та сучасних мов i

технологiй. Порiвняннi цих реалiзацiй, з рiзними пiдходами до оптимiзацiй, на

сучаснiй гетерогеннiй системi. Сфера застосування є дуже широкою, адже

графiчнi процесори стають все доступнiшi, а потреба у високопродуктивних

обчисленнях з кожним роком ростуть, у зв’язку зi збiльшенням об’єму даних та

розвитком сфер, де необхiдно моделювати складнi системи. Шляхiв подальшого

розвитку роботи є багато: подальше ознайомлення з технологiєю CUDA

та пошук iнших методiв для покращення швидкодiї алгоритмiв, порiвняння

реалiзацiй на iнших гетерогенних системах з рiзними типами та кiлькостями

графiчних процесорiв, включаючи й системи з iнтегрованими вiдеокартами та

фiзично спiльною пам’яттю хоста i пристроїв, використання результатiв роботи

для покращення швидкодiї сучасного програмного забезпечення.
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНI ПОЗНАЧЕННЯ

ЕОМ — електронна обчислювальна машина.

CPU — центральний процесор (англ. Central Processing Unit).

GPU — графiчний процесор (англ. Graphics Processing Unit).

ALU — арифметико-логiчний пристрiй (англ. Arithmetic Logic Unit).

API — прикладний програмний iнтерфейс (англ. Application Programming

Interface).

MSVC — Microsoft Visual C++, компiлятор мови програмування C++ вiд

компанiї Microsoft.

GCC — колекцiя компiляторiв, розроблених проєктом GNU.

G++ — компонент GCC, який використовується спецiально для компiляцiї

програм на мовi C++.

LLVM — вiртуальна машина низького рiвня (англ. Low Level Virtual

Machine), проєкт програмної iнфраструктури для створення

компiляторiв i супутнiх їм утилiт.

RTTI — динамiчна iдентифiкацiя типу (англ. Run-Time Type Identificator).
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ВСТУП

Оцiнка сучасного стану об’єкта дослiдження або розробки.

У сучасному свiтi зростає популярнiсть використання гетерогенних систем

з графiчними процесорами для виконання обчислювальних задач. Вони

виявляють великий потенцiал у розробцi та оптимiзацiї програм. Зараз уже

iснують декiлька основних технологiй, що надають можливiсть розробки

та оптимiзацiї програм, якi використовують переваги графiчних процесорiв.

Одна з найпоширенiших – програмно-апаратна архiтектура паралельних

обчислень CUDA. Вона дозволяє розробникам ефективно використовувати

паралельнi обчислення й отримувати значнi прирости продуктивностi для

графiчних процесорiв компанiї NVDIA. CUDA надає програмiстам можливiсть

розробляти ефективнi програми, використовуючи останнi стандарти мови

програмування C++, яка є одним з найпоширенiших i потужних iнструментiв

для розробки програмного забезпечення, що дозволяє розробляти ефективнi та

масштабованi програми. Для цього технологiя CUDA представляє спецiальний

набiр розширень для паралельного програмування на графiчних процесорах.

Актуальнiсть роботи та пiдстави для її виконання. Розвиток

технологiї CUDA не стоїть на мiсцi, а самi її розробники представляють

новi можливостi для оптимiзацiї програм. Вони потребують дослiдження їх

ефективностi, та порiвняння з уже використовуваними технологiями, чим i

займаються дослiдники з високопродуктивних обчислень у всьому свiтi.[1] [2]

[3] Також незалежно вiд технологiї програмування для графiчних процесорiв,

розвивається й сама мова програмування C++. А пiдтримка її останнiх

стандартiв технологiєю CUDA, потребує нових реалiзацiй алгоритмiв, якi будуть

ефективнiшi та безпечнiшi при роботi з пам’яттю.[4] У зв’язку росту популярностi

графiчних процесорiв для обчислень загального призначення, розвиваються

й самi апаратнi можливостi вiдеокарт. Це потребує додаткових дослiджень

ефективностi їх використання для окремих класiв задач.
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Мета й завдання роботи. Ознайомитись з архiтектурою графiчного

процесора та програмно-апаратною архiтектурою паралельних обчислень

CUDA. Дослiдити сучаснi методи розробки та оптимiзацiї C++ програм,

використовуючи переваги гетерогенних систем з графiчним процесором. Для

досягнення цiєї мети поставлено такi завдання.

• Ознайомитись з архiтектурою графiчного процесора в порiвняннi з

центральним процесором.

• Ознайомитись з технологiєю CUDA, та провести порiвняльний аналiз з

його найпопулярнiшим аналогом – OpenCL.

• Дослiдити основнi сучаснi методи та засоби для розробки та профiлювання

програм, що використовують платформу CUDA та сучаснi стандарти мови

C++, для максимально ефективного використання переваг графiчних

процесорiв.

• Застосувати на практицi здобутi знання для розробки нових чи уже

наявних алгоритмiв, використовуючи новiтнi стандарти мови C++.

Порiвняти рiзнi пiдходи для покращення часу виконання на справжнiй

сучаснiй гетерогеннiй системi.

Об’єкт, методи й засоби дослiдження. Об’єктом дослiдження є сучаснi

методи покращення швидкодiї алгоритмiв з рiзними часовими та просторовими

складностями, використовуючи сучаснi стандарти мови C++, технологiю CUDA

та переваги гетерогенних систем з графiчним процесором. У роботi проводиться

аналiз лiтературних джерел, наукових робiт, документацiй та спецiалiзацiй

технологiй. Методи дослiдження включають проведення аналiзу та порiвняння

рiзних алгоритмiв для визначення їх швидкодiї та ефективностi. Для цього

використовуються такi засоби, як вимiрювання часу виконання й профiлювання

програм за допомогою спецiальних утилiт, та оцiнка часової та просторової

складностi алгоритмiв.

Можливi сфери застосування. Сфера застосування є дуже широкою,
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адже графiчнi процесори стають все доступнiшi, а потреба у високопродуктивних

обчисленнях з кожним роком ростуть, у зв’язку зi збiльшенням об’єму даних та

розвитком сфер, де необхiдно моделювати складнi системи. Результати роботи

можуть бути використанi при досягненнi таких цiлей: порiвняння сучасних

гетерогенної системи для розв’язання конкретних проблем, вибiр потенцiйного

методу для оптимiзацiї власних реалiзацiй алгоритмiв, розробка сучасних

бiблiотек та застосункiв, що використовують останнi стандарти мови C++ та

сучаснi технологiї розробки алгоритмiв для систем з графiчним процесором.
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РОЗДIЛ 1. ОГЛЯД ТЕХНОЛОГIЙ ПАРАЛЕЛЬНИХ ОБЧИСЛЕНЬ

НА ГРАФIЧНИХ ПРОЦЕСОРАХ

1.1 Архутектура графiчних процесорiв

1.1.1 Класифiкацiя архiтектур ЕОМ за Флiннi

Майклом Флiннi у 1966 роцi була запропонована[5], а в 1977 роцi

розширена[6] загальна класифiкацiя EOM за ознаками наявностi паралелiзму в

потоках команд i даних. Вона являє собою всi чотири комбiнацiї наявностi чи

не наявностi паралелiзму.

SISD (single instruction, single data) – один потiк команд i даних. Це

ЕОМ з вiдсутнiм будь-яким паралелiзмом. Як правило, мають на увазi, що це

такi обчислювальнi системи, що можуть виконувати рiвно одну iнструкцiю в

один дискретний момент часу. Наочним прикладом є звичайний комп’ютер з

одноядерним процесором.

SIMD (single instruction, multiple data) – один потiк команд, множинний

потiк даних. У таких архiтектурах паралелiзм полягає у виконаннi однiєї або

послiдовностi одних i тих самих операцiй одразу над багатьма елементами

даних. На цей час її iмплементацiя у сучасних комп’ютерах проявляється або

спецiальним набором iнструкцiй(MMX, SSE, 3DNow! тощо) для прискорень

окремих обчислень, або окремими платами розширеннями, якi є представниками

архiтектури SIMD(наприклад, вiдеокарти).

MISD (multiple instruction, single data) – декiлька потокiв команд, один

потiк даних. Фахiвцi дотепер не прийшли до єдиної думки щодо того, якi

архiтектури вiдносити до даного класу. Деякi включають у нього конвеєрнi

обчислювачi, в яких цiлiсна операцiя розбивається на послiдовнiсть простiших

етапiв з сумiщенням рiзних етапiв для рiзних порцiй даних у часi. Таким

чином, в певному кожна порцiя даних вiд моменту завантаження з пам’ятi

до запису результату обробки проходить через декiлька етапiв обробки (стадiй
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конвеєра). Подiбнi принципи покладенi в основу систолiчних архiтектур, якi

також належать до цього класу.

MIMD (multiple instructions, multiple data) – декiлька потокiв команд i

даних. Зараз це найпопулярнiший клас паралелiзму. Вiн подiляється на 3 типи: iз

розподiленою пам’яттю – кожен процесор має доступ лишень до своєї локальної

пам’ятi, а отримувати й вiдсилати данi вiн може через мережу; iз загальною

пам’яттю – усi процесори спiльно звертаються до загальної пам’ятi; зi спiльною

вiртуальною пам’яттю – у процесора є своє локальна пам’ять, а ще вiн може

звертатись до спiльної пам’ятi за допомогою глобальної адреси, якщо це не є

локальною пам’яттю iншого процесора. Типовим прикладом цього класу ЕОМ є

комп’ютер з багатоядерним процесором.

1.1.2 Архiтектура GPU та її порiвняння з CPU

Звичайний CPU спроєктовано таким чином, щоб якнайшвидше виконувати

послiдовний потiк iнструкцiй з якомога меншою затримкою, зберiгаючи при

цьому можливiсть швидкого перемикання мiж операцiями (рисунок 1). Також

у сучасних багатоядерних процесорах є можливiсть розбивати їх на декiлька

паралельних потокiв iнструкцiй, з метою у правильному порядку об’єднати

результат їх виконання. Отже, за класифiкацiєю Флiннi, у CPU реалiзовують

SISD або MIMD, у випадку наявностi одного чи декiлькох ядер вiдповiдно.

Також iмплементуючи алгоритм, який буде виконуватись на центральному

процесорi, програмiст має можливiсть безпосередньо звертатись до будь-якої

дiлянки лiнiйної пам’ятi.



11

Рисунок 1 – Iлюстрацiя архiтектури багатоядерного центрального процесора

GPU розвинувся як доповнення до свого близького брата, CPU. У

той час як центральнi процесори продовжують забезпечувати пiдвищення

продуктивностi завдяки архiтектурним iнновацiям, вищим тактовим частотам i

додаванню ядер, графiчнi процесори спецiально розробленi для прискорення

робочих навантажень комп’ютерної графiки, тому одразу проєктувався для

масових паралельних обчислень. На вiдмiнно вiд CPU, у якому одне або невелика

кiлькiсть ядер, у GPU їх у декiлька порядкiв бiльше. Але коли ми говоримо про

ядра в графiчному процесорi, ми маємо на увазi ALU, на вiдмiнно вiд CPU, у

якому ще знаходиться не один рiвень кешу.

Один графiчний процесор складається з кiлькох кластерiв процесорiв, якi

мiстять кiлька потокових мультипроцесорiв. Кожен потоковий мультипроцесор

має свiй рiвень кешу iнструкцiй першого рiвня iз пов’язаним з ним ядрами

(рисунок 2). Як правило, один мультипроцесор використовує видiлений кеш

першого рiвня та спiльний кеш другого рiвня перед отриманням даних з

глобальної пам’ятi. На вiдмiнно вiд CPU, архiтектура GPU толерантна до

затримки пам’ятi, оскiльки вiн працює з меншою її кiлькiстю. Графiчний

процесор має бiльше транзисторiв призначених для обчислення, тому йому не

так важливо, скiльки часу потрiбно для отримання даних з пам’ятi. Потенцiйна

затримка маскується, доки графiчний процесор має достатньо обчислень пiд

рукою. Тому зазвичай графiчнi процесори пiдходять для високопродуктивних

обчислень, якi демонструють паралелiзм даних для використання архiтектури

SIMD за Флiннi.
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Рисунок 2 – Iлюстрацiя архiтектури графiчного процесора

1.2 Технологiя паралельних обчислень OpenCL

1.2.1 Опис технологiї

OpenCL (англ. Open Computing Language) – це вiдкритий безплатний

стандарт для кросплатформного паралельного програмування рiзноманiтних

прискорювачiв, якi є в суперкомп’ютерах, хмарних серверах, персональних

комп’ютерах, мобiльних пристроях i вбудованих платформах. OpenCL значно

покращує швидкiсть i реакцiю широкого спектра програм у численних ринкових

категорiях, включаючи професiйнi творчi iнструменти, наукове та медичне

програмне забезпечення, обробку зору, а також навчання нейронних мереж[7].

За допомогою цiєї технологiї можна розробляти програми для гетерогенних
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колекцiй процесорiв, графiчних процесорiв тощо. OpenCL – це не просто

мова, це цiла структура для паралельного програмування, яка мiстить мову,

API, бiблiотеки, та систему виконання для пiдтримки розробки програмно

забезпечення. Наприклад, за допомогою цiєї технологiї програмiст може

виконувати обчислення на графiчних процесорах не зводячи свої алгоритми на

API 3D-графiки[9]. Для опису основної iдеї OpenCL використовують iєрархiю

моделей: модель платформи, модель виконання, модель пам’ятi.

1.2.2 Модель платформи

Модель платформи OpenCL (рисунок 3) складається з хоста, пiдключеного

до одного або кiлькох пристроїв цiєї платформи. Пристрiй OpenCL подiляється на

один або кiлька обчислювальних блокiв, якi далi подiляються на один або бiльше

елементiв обробки. Обчислення на пристрої вiдбуваються в елементах обробки.

В OpenCL програмi реалiзовується як i код хоста, так i код ядра пристрою.

Частина коду хоста програми OpenCL працює на головному процесорi вiдповiдно

до моделей, властивих хост-платформi. Код хоста програми OpenCL надсилає

код ядра як команди вiд хоста до пристроїв OpenCL. Пристрiй OpenCL виконує

обчислення команд на елементах обробки всерединi пристрою[9].

Рисунок 3 – Модель платформи OpenCL

Хоч i програми розробленi на данiй технологiї можуть виконуватись

на гомогенних системах, де всi компоненти мають однакову архiтектуру i
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призначенi для виконання однакових завдань, це на практицi не дасть вiдчутного

покращення ефективностi. Модель платформи OpenCL передбачає виконання

ядер та хост-програми на гетерогенних обчислювальних системах, що мiстять

обчислювальнi блоки рiзних типiв та архiтектур.

1.2.3 Модель виконання

Двома основними блоками виконання в OpenCL є ядра та хост-програма.

Ядра виконуються на так званому пристрої OpenCL, а хост-програма

виконується на головному комп’ютерi. Її основна мета – створювати й

запитувати атрибути платформи й пристрою, визначати контекст для ядер,

створювати й керувати їх виконанням. Коли хост надсилає ядро на пристрiй,

створюється N -вимiрний iндексний простiр. N дорiвнює принаймнi 1 i не

перевищує 3. Для кожної координати цього iндексного простору створюється

окремий екземпляр ядра, який називається робочим елементом. На рисунку 4

показано три сценарiї для 1, 2 i 3-вимiрного NDRange.[8]

Рисунок 4 – OpenCL NDRange

Усi робочi елементи в OpenCL органiзовуються в робочi групи, таким
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чином забезпечують грубу декомпозицiю NDRange. Весь iндексний простiр

можна визначити трьома масивами довжини N :

– обсяг простору iндексу (або глобальний розмiр) у кожному вимiрi;

– iндекси змiщення F , що вказують початкове значення iндексiв у кожному

вимiрi (нуль за замовчуванням);

– розмiр робочої групи (локальний розмiр) у кожному вимiрi.

Глобальний iдентифiкатор кожного робочого елемента можна представити

у виглядi N -вимiрного кортежу. На рисунку 5 зображений приклад двовимiрного

iндексного простору, що показує робочi елементи, їхнi глобальнi iдентифiкатори

та їх вiдображення на пару iдентифiкаторiв робочої групи та локальних

iдентифiкаторiв [9].

Рисунок 5 – Приклад 2D NDRange

Також хост визначає контекст виконання ядер, який мiстить такi ресурси:

– пристрої – набiр OpenCL пристроїв, якi використовує хост;

– ядра – OpenCL функцiї, якi виконуються на пристроях;

– об’єкти програм – вихiднi коди й виконуванi файли ядер;
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– об’єкти пам’ятi – набiр об’єктiв пам’ятi, видимого хосту й OpenCL

пристрою, що мiстять значення, з якими працюватимуть ядра.

Контекст створюється та керується за допомогою функцiй з API OpenCL.

Хост створює структуру даних, яка називається чергою команд, щоб керувати

виконанням ядер на пристроях. Хост вiдправляє команди у чергу, пiсля чого

вони встановлюються планувальником для виконання на пристроях у потрiбному

контекстi. Команди можуть бути наступних типiв:

– команда виконання ядра: виконати ядро на елементi оброки пристрою;

– команди пам’ятi: перемiстити данi до об’єктiв пам’ятi, з них або мiж ними;

– команди синхронiзацiї: управлiння порядком виконання команд.

Черга команд планує команди для виконання на пристрої. Вони

виконуються асинхронно мiж хостом та пристроєм. Команди можуть

виконуватися один щодо одного двома способами. Перший – виконання

послiдовно: команди запускаються на виконання в тому порядку, в якому вони

розташованi у черзi та завершуються так само послiдовно. Тобто команди

виконуються послiдовно. Другий – непослiдовне виконання: команди вирушають

на виконання послiдовно, але не чекають на завершення попередньої команди

перед початком виконання. I тут програмiст повинен явно використовувати

команди синхронiзацiї. З одним контекстом можна пов’язати кiлька черг команд.

Цi черги виконуються, конкуруючи мiж собою, незалежно без будь-яких явних

способiв синхронiзацiї мiж ними.

1.2.4 Модель пам’ятi

Пам’ять в OpenCL дiлиться на два типи. Перший – пам’ять, що

безпосередньо доступна хосту, та її детальна поведiнка визначається за

межами OpenCL. Об’єкти пам’ятi перемiщаються мiж хостом i пристроями

через функцiї API, або через спiльний iнтерфейс вiртуальної пам’ятi. Друга –

пам’ять пристроїв, яка безпосередньо доступна виконуваним ядрам на OpenCL
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пристроях. Сама пам’ять пристрою складається з чотирьох iменованих областей

пам’ятi:

• Глобальна пам’ять. Ця область пам’ятi надає доступ для читання та

запису до всiх робочих елементiв у всiх робочих групах, що працюють

на будь-якому пристрої в контекстi. Робочi елементи можуть читати

або записувати в будь-який елемент об’єкта пам’ятi. Читання та запис

у глобальнiй пам’ятi можуть кешуватися залежно вiд можливостей

пристрою.[9]

• Константна пам’ять. Область глобальної пам’ятi, яка залишається

постiйною пiд час виконання екземпляра ядра. Хост видiляє та iнiцiалiзує

об’єкти пам’ятi, розмiщенi в постiйнiй пам’ятi.[9]

• Локальна пам’ять. Область пам’ятi, локальна для робочої групи. Цю

область пам’ятi можна використовувати для розподiлу змiнних, якi є

спiльними для всiх робочих елементiв у цiй робочiй групi.[9]

• Приватна пам’ять. Область пам’ятi, приватна для робочого елемента.

Змiннi, визначенi в приватнiй пам’ятi одного робочого елемента, не видимi

для iншого робочого елемента.[9]

1.3 Технологiя паралельних обчислень CUDA

1.3.1 Опис технологiї

CUDA – це унiверсальна обчислювальна платформа та модель

програмування, яка використовує механiзм паралельних обчислень у

графiчних процесорах NVIDIA для бiльш ефективного вирiшення багатьох

складних обчислювальних проблем. Використовуючи CUDA, розробник може

отримати доступ до GPU для обчислень, як це традицiйно робиться на CPU.

За допомогою цiєї технологiї програмiст може створювати застосунки для

безлiч систем з графiчними процесорами NVIDIA, починаючи вiд вбудованих

пристроїв, планшетiв, ноутбукiв, настiльних ПК i робочих станцiй, до

кластерних систем високопродуктивних обчислень. Знайомi програмнi засоби
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програмування на C та C++ було розширено, щоб допомогти редагувати,

налагоджувати та аналiзувати програми CUDA протягом життєвого циклу

проєкту. Дана платформа доступна через прискоренi бiблiотеки CUDA,

директиви компiлятора, iнтерфейси програмування додаткiв i розширення

стандартних мов програмування, включаючи C, C++, Fortran i Python.[10]

Модель програмування CUDA передбачає виконання програм на

гетерогенних обчислювальних системах. Це означає, що потоки CUDA

виконуються на фiзично окремому пристрої, який працює як спiвпроцесор хосту,

на якому виконується C++ програма. У найбiльш поширеному випадку код

ядра виконується на графiчному процесорi, а решта C++ програми виконується

на CPU. Модель програмування CUDA також передбачає, що i хост, i пристрiй

пiдтримують свої власнi окремi областi пам’ятi, якi називаються пам’яттю хоста

i пам’яттю пристрою вiдповiдно. Таким чином, програма керує глобальною,

константною та текстурною пам’яттю графiчного процесора за допомогою

викликiв середовища виконання CUDA. Це включає видiлення та звiльнення

пам’ятi пристрою, а також передачу даних мiж пам’яттю хоста та пам’яттю

пристрою.[11]

Також потрiбно зазначити, що загальнi характеристики та особливостi

обчислювального пристрою залежать вiд його обчислювальних здатностей

(англ. compute capability). Вони представленi номером версiї, яка визначає

функцiї, якi пiдтримуються апаратним забезпеченням графiчного процесора, i

використовуються програмами пiд час виконання, щоб визначити, якi апаратнi

функцiї та iнструкцiї доступнi на поточному графiчному процесорi. Зараз версiя

9.0 є найновiшою. Версiю обчислювальних можливостей конкретного GPU

не слiд плутати з версiєю CUDA, яка є версiєю саме програмної платформи.

Платформа CUDA використовується розробниками додаткiв для створення

додаткiв, якi працюють на багатьох поколiннях архiтектур GPU, включаючи

майбутнi архiтектури GPU, якi ще не винайденi. У той час як новi версiї

платформи CUDA часто додають власну пiдтримку нової архiтектури GPU,
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пiдтримуючи версiю цiєї архiтектури з обчислювальними можливостями, новi

версiї платформи CUDA зазвичай також включають функцiї програмного

забезпечення, якi не залежать вiд поколiння апаратного забезпечення.[11]

1.3.2 Iєрархiя потокiв

Коли функцiя ядра запускається зi сторони хоста, виконання

перемiщується на пристрiй, де генерується велика кiлькiсть потокiв, i

кожен потiк виконує оператори, визначенi функцiєю ядра. Знання того,

як органiзувати потоки, є важливою частиною програмування CUDA.

Дана технологiя надає абстракцiю iєрархiї потокiв, щоб розробники могли

впорядковувати їх. Це дворiвнева iєрархiя потокiв, що складається з блокiв

потокiв, якi зi свого боку формують сiтку блокiв (рисунок 6).[10]

Рисунок 6 – Iлюстрацiя сiтки блокiв потокiв в CUDA

Потоки покладаються на такi двi унiкальнi координати, щоб вiдрiзнити

їх один вiд одного: blockIdx (iндекс блоку в сiтцi), threadIdx (iндекс потоку в

блоцi). CUDA органiзовує сiтки та блоки в трьох вимiрах, тому blockIdx та

threadIdx являє собою вектор з трьох компонент x, y та z. Якщо потрiбно сiтку

чи блок меншої розмiрностi, то розмiр невикористовуваних осей iнiцiалiзується
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одиницею, а вiдповiднi компоненти векторiв iндексу блоку та iндексу потоку

завжди iнiцiалiзуються нулем та iгнорується.

З появою обчислювальної здатностi 9.0, модель програмування CUDA

представляє додатковий рiвень iєрархiї – кластери, який складається з блокiв

потокiв (рисунок 7). Подiбно до того, як потоки в блоцi гарантовано спiльно

плануються на потоковому мультипроцесорi, блоки потокiв у кластерi також

гарантовано спiльно плануються в кластерi. Подiбно до блокiв потокiв, кластери

також мають одновимiрну, двовимiрну або тривимiрну органiзацiю. Кiлькiсть

блокiв потокiв у кластерi може бути визначена користувачем, але максимум

8 блокiв потокiв у кластерi пiдтримується як портативний розмiр кластера у

CUDA.[11]

Рисунок 7 – Iлюстрацiя сiтки кластера в CUDA

1.3.3 Iєрархiя пам’ятi

Потоки CUDA можуть отримувати доступ до даних з декiлькох областей

пам’ятi пiд час виконання. Кожен потiк має приватну локальну пам’ять. Кожен

блок потокiв має спiльну пам’ять, видиму для всiх потокiв блоку, i з тим же

часом iснування, що i блок. Блоки потокiв у кластерi блокiв потокiв можуть
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виконувати операцiї читання, запису та атомiзацiї у спiльнiй пам’ятi один одного.

Всi потоки мають доступ до однiєї глобальної пам’ятi (рисунок 8). [11]

Рисунок 8 – Iєрархiя пам’ятi в технологiї CUDA

Iснує також два додаткових простори пам’ятi, доступних лише для

читання, до яких мають доступ усi потоки: простiр константної та простiр

текстурної пам’ятi. Константна пам’ять призначений для зберiгання даних,

якi залишаються незмiнними протягом тривалого часу в процесi виконання

програми на вiдеокартi. Вона має високу пропускну здатнiсть та низьку

затримку доступу. Текстурна пам’ять також є спецiальним типом пам’ятi, який

використовується для ефективного доступу до двовимiрних або тривимiрних

даних. Вона пропонує особливий механiзм кешування та iнтерполяцiї, який

дозволяє швидко отримувати данi з текстурної пам’ятi за допомогою координат.

Текстурна пам’ять часто використовується у задачах обробки зображень та

комп’ютерного зору, де потрiбний доступ до сусiднiх пiкселiв або використання

складних фiльтрiв.[11]
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1.4 Порiвняльний аналiз технологiй OpenCl та CUDA

Порiвняння моделей платформи. Обидвi технологiї мають практично

однаковi моделi платформи. OpenCL та CUDA передбачають, що код ядра

виконується на фiзично окремому пристрої, який працює як спiвпроцесор для

хоста, на якому виконується основна програма. Також з самого початку данi

технологiї припускали, що хост i пристрої матимуть окремi областi пам’ятi,

що накладає розходи на видiлення та вивiльнення пам’ятi пристрою, а також

передачу даних мiж хостом i пам’яттю пристрою.

Порiвняння моделей виконання. Обидвi технологiї забезпечують схожу

iєрархiчну декомпозицiю простору iндексiв обчислень, показану в таблицi 1.

Таблиця 1 – Вiдображення термiнологiй моделi виконання.

OpenCL CUDA

Grid ND Range

Thread block Work group

Thread Work item

Thread index Global ID

Block index Block ID

Причому синхронiзацiя доступна тiльки на рiвнi блоку потокiв в CUDA

та робочої групи в OpenCL. Але потрiбно зазначити, що в останнiй версiї

обчислювальної здатностi 9.0 CUDA запровадили опцiональний рiвень iєрархiї –

кластери, якi складаються з блокiв потокiв. Що дає можливiсть синхронiзувати

потоки у межах усiх блокiв кластера. Завдяки цьому можна реалiзовувати

складнiшi та ефективнiшi обчислення на графiчних процесорах.

Порiвняння моделей пам’ятi. Технологiя CUDA, iдентично до OpenCL,

пiдтримує трьох рiвневу iєрархiю пам’ятi. Перший рiвень – область пам’ятi

окремого потоку у випадку технологiї CUDA чи, вiдповiдно, робочому елементу

в OpenCL. Другий рiвень – пам’ять доступна усiм потокам блока у випадку
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CUDA, та усiм робочим елементам робочої групи у випадку OpenCL. I третiй

та останнiй рiвень – глобальна пам’ять, яка доступна на читання та запис усiм

потокам(робочим елементам). Також обидвi технологiї пiдтримують константну

область пам‘ятi, яка доступна тiльки на читання пiд час виконання екземпляра

ядра, i тiльки хост може iнiцiалiзувати об’єкти у нiй. Використання даної областi

пам’ятi дає прирiст ефективностi виконання програм, та унеможливлює деякi

типи помилок при реалiзацiї алгоритмiв.

Обов’язково потрiбно зауважити, як зазначалося вище, в останнiй версiї

обчислювальної здатностi 9.0 CUDA запроваджено опцiональний рiвень iєрархiї

– кластери, який дає не тiльки можливiсть синхронiзувати виконання ядер усiх

блокiв кластера, але й доступ до спiльної пам’ятi усiх блокiв. Також у технологiї

компанiї NVIDIA є ще один простiр пам’ятi, яка доступна тiльки на читання –

простiр текстурної пам’ятi, яка використовується для оптимiзацiї доступу до

даних при роботi з графiчними обчислювальними задачами.

Пiдтримуванi платформи та пристрої. CUDA пiдтримує тiльки

графiчнi процесори виробництва NVIDIA, що може бути обмеженням при виборi

обладнання для вашого проекту. OpenCL, з iншого боку, пiдтримує широкий

спектр обчислювальних пристроїв, включаючи GPU вiд рiзних виробникiв,

процесори та iншi спецiалiзованi пристрої.

Простота використання. CUDA надає зручний iнтерфейс

програмування, спецiально призначений для графiчних процесорiв NVIDIA.

Це робить його простим у використаннi для розробникiв, якi працюють з цим

обладнанням. Через те, що OpenCL надає бiльш загальний iнтерфейс, це досить

часто ускладнює розробку алгоритмiв на данiй технологiї.

Порiвняння продуктивностi та ефективностi. Оскiльки CUDA

розроблений спецiально для графiчних процесорiв NVIDIA, вiн може забезпечити

кращу продуктивнiсть для цього обладнання. CUDA має прямий доступ до

апаратних ресурсiв графiчного процесора та оптимiзованi драйвери, що дозволяє

досягти високої продуктивностi при обчисленнях на GPU. Дана теза є не
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просто теоретичним судженням, а пiдтвердженим на практицi результатом у

багатьох дослiдженнях. У дослiдженнi [12] конкретної реальної програми CUDA

показав стабiльно кращий результат продуктивностi виконання коду ядра, нiж

OpenCL, попри те, що двi реалiзацiї виконують майже iдентичний код. На їхнiх

тестах продуктивнiсть ядра OpenCL повiльнiша приблизно на 13% – 63%, в

залежностi вiд розмiру вхiдних даних. У 2011 роцi на мiжнароднiй конференцiї

з паралельної обробки даних були представленi результати комплексного

порiвняння технологiй CUDA та OpenCL [13] на 16 тестах, якi мiстять синтетичнi

й реальнi програми. Їхнi результати показують, що для бiльшостi програм CUDA

працює щонайбiльше на 30% краще, нiж OpenCL. Схожий результат переваги

в продуктивностi було отримано в дослiдженнi [14], де порiвняння вiдбувалось

на класичних криптографiчних алгоритмах. Отже, CUDA здається кращим

вибором, якщо потрiбно досягнути максимальної ефективностi алгоритму при її

реалiзацiї. Але якщо ми розробляємо програму, яка має запускатись на вiдмiнних

вiд графiчних процесорiв NVIDIA пристроях, то OpenCL залишається єдиним

вибором з цих двох технологiй.

Спираючись на цей порiвняльний аналiз технологiй OpenCL та CUDA,

для реалiзацiї алгоритмiв в наступних роздiлах було вибрано технологiю

CUDA, в силу високої продуктивностi, легкостi розробки програм та великого

розповсюдження графiчних процесорiв компанiї NVIDIA.
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РОЗДIЛ 2. РОЗШИРЕННЯ МОВИ ПРОГРАМУВАННЯ CUDA C++

У цьому роздiлi розглядаються основнi доповнення та обмеження CUDA

C++ вiдносно стандартної мови програмування C++, методи збiрки програм,

що використовують це розширення, якi ми будемо використовувати у подальшiй

реалiзацiї наших алгоритмiв.

2.1 Розширення мови C++

Як зазначалось ранiше(див. 1.3), CUDA – обчислювальна платформа

та модель програмування, що надає можливiсть використовувати графiчнi

процесори для обчислень загального призначення. Компанiєю NVIDIA було

розроблено API для керування GPU та CUDA C++ – розширення мови C++

для програмування графiчних процесорiв. Оскiльки розробка CUDA застосункiв

передбачає виконання їх на гетерогенних системах з CPU та GPU, код програми

роздiлений на двi обов’язковi частини:

– код хоста(англ. host code) – код, який запускається на центральному

процесорi, керує передачею даних мiж ним i графiчним процесором, та

координує виконання коду пристрою;

– код пристрою(англ. device code) – код, який вiдповiдає за виконання

паралельних обчислень на GPU.

Для даних потреб мову C++ було розширено спецiальними специфiкатори

простору виконання функцiї: __global__, __device__ i __host__. Вони

визначають, де виконується функцiя(на хостi, чи на пристрої), та чи можна

її викликати з хосту i з пристрою. CUDA C++ дозволяє програмiсту

визначати функцiї C++, що називаються ядрами(англ. kernel), якi при

виклику виконуються K разiв паралельно K рiзними потоками CUDA, а

не лише один раз, як звичайнi функцiї C++. Для визначення цих функцiй

використовується спецiальний специфiкатор виконання __global__. Ядро

може бути викликаним з коду хоста за допомогою спецiального синтаксису.
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Але для пристроїв обчислювальної здатностi 5.0 i вище функцiї з даним

специфiкатором можна викликати з пристрою у рамках динамiчного паралелiзму.

Для виклику ядра з коду хоста використовується новий синтаксис конфiгурацiї

виконання <<< ... >>>, завдяки якому можна задати розмiр блоку(кiлькiсть

ядер у кожному блоцi та формат їх розмiщення), розмiр сiтки(кiлькiсть блокiв

та формат їх розмiщення), розмiр спiльної пам’ятi блоку та потiк(англ. stream)

виконання. Останнi два параметри не є обов’язковими, та мають значення за

замовчуванням. Кiлькiсть потокiв у блоцi та кiлькiсть блокiв у сiтцi може

бути типу int у випадку одновимiрного блоку чи сiтки, та dim3 у випадку

одно-, дво-, тривимiрного блоку чи сiтки. Кожен потiк у сiтцi може бути

iдентифiкований одно-, дво- або тривимiрним унiкальним iндексом, доступним

у ядрi через вбудовану змiнну threadIdx. Розмiрнiсть блоку потоку доступна

в ядрi через вбудовану змiнну threadDim. Аналогiчно, кожен блок у сiтцi

може бути iдентифiкований одно-, дво- або тривимiрним унiкальним iндексом,

доступним у ядрi через вбудовану змiнну blockIdx. Розмiрнiсть блоку потоку

доступна в ядрi через вбудовану змiнну blockDim.[11] Приклад коду ядра та

його виклику з коду хоста для задачi додавання двох матриць:

__global__ void addMatrix(double [N][N], double mx2[N][N], double res[N][N]])

{

const size_t i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

const size_t j = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;

if (i < N && j < N)

C[i][j] = A[i][j] + B[i][j];

}

int main()

{

...

dim3 blockSize (16, 16);

dim3 gridSize(N / threadsPerBlock.x, N / threadsPerBlock.y);

addMatrix <<<blockSize , gridSize >>>(mx1 , mx2 , res);

...

}
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Функцiя зi специфiкатором виконання __global__ повинна мати тип

повернення void, i не може бути методом класу. Також при їх виклику завжди

повинна бути вказана її конфiгурацiю виконання. Важливою деталлю є те, що

виклик ядра є асинхронним, тобто хост не буде очiкувати кiнця виконання

цiєї функцiї на пристрої. Специфiкатор простору виконання __device__

оголошує функцiю, яка виконується на пристрої й викликається тiльки з

нього. Специфiкатор простору виконання __host__ оголошує функцiю, яка

виконується на хостi й викликається тiльки з нього. Оголошення функцiї з одним

лише специфiкатором простору виконання __host__ або без специфiкаторiв

еквiвалентнi. В обох випадках функцiя буде скомпiльована лише для хоста.

Специфiкатори __global__ та __host__ не можна використовувати разом.

Однак, специфiкатори простору виконання __device__ та __host__ можна

використовувати разом, у цьому випадку функцiя буде скомпiльована як для

хоста, так i для пристрою.[11]

У CUDA C++ при оголошеннi змiнних можна використовувати

специфiкатори простору пам’ятi для вказiвки їх мiсця зберiгання. Специфiкатор

областi пам’ятi __device__ оголошує змiнну, яка знаходиться на пристрої. Вiн

може бути використаний разом з iншими специфiкаторами доступу, такими як

__constant__, __shared__ та. Якщо жодного з них немає, змiнна: перебуває у

глобальному просторi пам’ятi; «живе» впродовж контексту CUDA, у якому її

було створено; має окремий об’єкт для кожного пристрою. Цей специфiкатор

вказує, що змiнна зберiгається в глобальнiй пам’ятi пристрою. Вона доступна

лише на ньому й не може бути прочитана або записана безпосередньо з хоста.[11]

Специфiкатор простору пам’ятi __constant__, який необов’язково

використовується разом з __device__, оголошує змiнну, яка: знаходиться у

константнiй областi пам’ятi; «живе» впродовж контексту CUDA, у якому її було

створено; має окремий об’єкт для кожного пристрою. Цей специфiкатор вказує,

що змiнна зберiгається в постiйнiй пам’ятi пристрою. Вона доступнi для читання

як на пристрої, так i на хостi. Значення цих змiнних не може бути змiнено на
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пристрої пiд час виконання ядра.[11]

Специфiкатор простору пам’ятi __shared__, який необов’язково

використовується разом з __device__, оголошує змiнну, яка: знаходиться

у спiльному просторi пам’ятi блоку потоку; «живе» впродовж iснування

блоку; має окремий об’єкт для кожного блоку; доступна лише з усiх потокiв

у блоцi; не має постiйної адреси.[11] Розподiлена пам’ять є обмеженим, але

дуже швидким джерелом пам’ятi, яке доступне для кожного блоку всерединi

графiчного процесора. Розмiр розподiленої пам’ятi на кожному блоку обмежений

апаратними можливостями конкретного графiчного процесора, i зазвичай цей

обсяг складається з кiлькох кiлобайтiв. Однак, доступ до розподiленої пам’ятi

є набагато швидшим, нiж доступ до глобальної пам’ятi, що знаходиться на

графiчнiй картi.[15] Приклад використання спiльної для блоку пам’ятi, коли

заздалегiдь вiдомо її розмiр:

__global__ void kernel ()

{

// Declaring a shared variable

__shared__ double sharedData [256];

// Code that uses shared memory ...

}

У CUDA також iснує можливiсть динамiчного видiлення розподiленої

пам’ятi, що дозволяє програмiстам гнучко управляти розмiром розподiленої

пам’ятi пiд час виконання програми. Це особливо корисно, коли розмiр даних,

якi потрiбно обробити, варiюється в залежностi вiд конкретних умов.Для

динамiчного видiлення розподiленої пам’ятi використовується ключове слово

extern перед специфiкатором __shared__. А розмiр пам’ятi у байтах, який

потрiбно динамiчно видiлити для кожного блоку, програмiст може передати

через третiй параметр конфiгурацiї виконання ядра.[15] Приклад:

__global__ void kernel ()

{

// Declaring a shared variable

extern __shared__ double sharedData [];
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// Code that uses shared memory ...

}

int main()

{

...

const size_t dataSize = 256;

const size_t sharedMemorySize = dataSize * sizeof(double);

kernel <<<gridSize , blockSize , sharedMemorySize >>>(data , dataSize);

...

}

Специфiкатор простору пам’ятi __managed__, який необов’язково

використовується разом з __device__, оголошує змiнну, на яку можна

посилатися як з коду пристрою, так i з коду хоста. Тобто можна отримати

її адресу або прочитати чи записати її безпосередньо з функцiї пристрою

та функцiї хоста. Змiнна позначена цим специфiкатором має час «життя»

програми.[11]

Для координацiї взаємодiї мiж потоками одного блоку використовується

функцiя void __syncthreads(). Коли декiлька потокiв у блоцi звертаються

до одних i тих самих адрес у спiльнiй або глобальнiй пам’ятi, iснує потенцiйна

небезпека читання пiсля запису, запису пiсля читання або запису пiсля запису

для деяких з цих звернень до пам’ятi. Цих небезпек для даних можна уникнути,

синхронiзуючи потоки мiж цими зверненнями.

Використання __syncthreads дозволено в умовному кодi, але тiльки якщо

умова обчислюється однаково у всьому блоцi потокiв, iнакше виконання коду

може зависнути або призвести до небажаних побiчних ефектiв. Пристрої з

обчислювальної здатностi 2.x i вище пiдтримують три варiацiї __syncthreads :

– int __syncthreads_count(int predicate) – iдентична функцiї

__syncthreads з додатковою особливiстю, що вона обчислює предикат для

всiх потокiв блоку, i повертає кiлькiсть потокiв, для яких предикат має

значення вiдмiнне вiд нуля;
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– int __syncthreads_and(int predicate) – iдентична __syncthreads з

додатковою особливiстю, що вона обчислює предикат для всiх потокiв

блоку, i повертає ненульове значення тодi й тiльки тодi, коли предикат не

дорiвнює нулю для всiх потокiв;

– int __syncthreads_or(int predicate) – iдентична __syncthreads з

додатковою особливiстю, що вона обчислює предикат для всiх потокiв

блоку, i повертає ненульове значення тодi й тiльки тодi, коли предикат не

дорiвнює нулю для будь-якого з них.

2.2 Збiрка CUDA C++ програм

Вихiднi файли для CUDA додаткiв складаються з сумiшi звичайного

коду хоста на C++ та коду пристрою GPU. Процес компiляцiї включає

виокремлення коду хоста та коду пристрою, компiляцiю функцiй пристрою

за допомогою власного компiлятора NVIDIA у PTX або двiйковий(cubin) код,

компiляцiю коду хоста за допомогою хост-компiлятора C++, та вбудовування

скомпiльованих функцiй GPU в об’єктнi хост-файли. На етапi компонування

додаються бiблiотеки часу виконання CUDA, для пiдтримки вiддаленого виклику

процедур SIMD та манiпуляцiй з GPU.

Компiлятор NVCC, який є драйвером компiлятора CUDA, приховує

складнi деталi збiрки програми вiд розробникiв, приймаючи звичайнi опцiї

компiлятора, та керуючи усiм процесом. Частину компiляцiї, що не стосується

CUDA, виконує хост-компiлятор C++, який пiдтримується NVCC, а його

опцiї транслюються у вiдповiднi опцiї хост-компiлятора. NVCC використовує

встановлений за замовчуванням хост-компiлятор, але можна вказати iнший за

допомогою вiдповiдних опцiй. На операцiйнi системi Linux за замовчуванням

використовуються GCC i G++, а на Windows – MSVC.[16]

Як зазначалось ранiше, код пристрою може бути скомпiльований у

PTX(англ. Parallel Thread Execution) або двiйковий(cubin) код. PTX надає

стабiльну модель програмування та набiр iнструкцiй для паралельного
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програмування загального призначення. Вона забезпечує стабiльний машинно-

незалежний набiр iнструкцiй архiтектури, який охоплює декiлька поколiнь

графiчних процесорiв. Будь-який PTX код, завантажений програмою пiд час

виконання, компiлюється драйвером пристрою у двiйковий код. Такий пiдхiд

називається JIT-компiляцiєю(англ. Just-in-time compilation). Вона збiльшує

час завантаження програми, але дозволяє їх отримувати вигоду вiд нових

покращень компiлятора, якi з’являються з кожним новим драйвером пристрою.

Крiм того, це єдиний спосiб запуску програм на пристроях, якi не iснували на

момент компiляцiї програми. Коли драйвер пристрою вперше збирає певний

PTX код для програми, вiн автоматично кешує копiю згенерованого двiйкового

коду, щоб уникнути повторення компiляцiї пiд час наступних викликiв програми.

Кеш автоматично анулюється при оновленнi драйвера пристрою, щоб програми

могли скористатися покращеннями нового JIT-компiлятора вбудованого у

драйвер пристрою.[17]

У деяких пристроях пiдтримка певних команд PTX залежить вiд

їх версiї обчислювальної здатностi. PTX-код, створений для певної її

версiї, завжди можна скомпiлювати в бiнарний код з новою або такою ж

обчислювальною здатнiстю. Проте, варто вiдзначити, що бiнарний код,

скомпiльований з попередньої версiї PTX, може не використовувати всi доступнi

апаратнi можливостi. Наприклад, бiнарний код, створений для пристроїв з

обчислювальною здатнiстю 7.0 (Volta) з PTX, створеного для обчислювальної

здатностi 6.0 (Pascal), не буде використовувати iнструкцiї Tensor Core, якi

не були доступнi у Pascal. Це може призвести до меншої ефективностi роботи

фiнального бiнарного файлу, порiвняно з використанням останньої версiї

PTX.[17]

Також вихiдний код пристрою може одразу бути скомпiльованим у

нативний двiйковий код, також вiдомий як cubin. Це файл у форматi ELF(англ.

Executable and Linkable Format), який складається з секцiй виконуваного коду

CUDA, а також iнших секцiй, що мiстять символи, релокатори, налагоджувальну
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iнформацiю тощо. Двiйковий код є архiтектурно-специфiчним, а його сумiснiсть

гарантується вiд одного малого релiзу обчислювальної здатностi до наступного,

але не вiд одного малого релiзу до попередньої або мiж великими релiзами.

Тобто згенерований для обчислювальної здатностi X.y код виконуватиметься

лише на пристроях з обчислювальною потужнiстю X.z, де z ≥ y.[18]

Рiзниця мiж форматами cubin i PTX полягає у рiвнi абстракцiї, який

вони надають. PTX є промiжним представленням програми, що може бути

використане для оптимiзацiї та генерацiї бiнарного коду для конкретної

архiтектури GPU. З iншого боку, cubin мiстить вже скомпiльований машинний

код, який може бути безпосередньо виконаний на пiдтримуванiй архiтектурi.

Таким чином, PTX надає бiльшу гнучкiсть, оскiльки може бути перетворений

у бiнарний код для рiзних архiтектур GPU, а cubin використовується,

коли потрiбно конкретно виконувати код на пiдтримуванiй архiтектурi без

необхiдностi в додатковiй оптимiзацiї та генерацiї бiнарного коду.

2.3 Пiдтримка та обмеження мови C++

Фронтальна частина компiлятора вiдповiдає за обробку вихiдних файлiв

CUDA, згiдно з правилами синтаксису мови C++. Повний набiр можливостей

C++ пiдтримується для коду, що виконується на хостi. Однак, для коду, що

виконується на пристрої, повнiстю пiдтримується лише пiдмножина цiєї мови

програмування.

Як було описано у пiдроздiлi 2.2, вихiднi файли CUDA, скомпiльованi за

допомогою NVCC, можуть мiстити сумiш коду для хоста та коду для пристрою.

Зовнiшнiй компiлятор CUDA прагне емулювати поведiнку компiлятора для хоста

щодо вхiдного коду C++. Вхiдний код обробляється вiдповiдно до специфiкацiй

C++ ISO/IEC 14882:2003, C++ ISO/IEC 14882:2011, C++ ISO/IEC 14882:2014,

C++ ISO/IEC 14882:2017 та C++ ISO/IEC 14882:20120, i намагається емулювати

будь-якi вiдхилення хост-компiлятора вiд специфiкацiй ISO. Крiм того, мову

розширено специфiчними для CUDA конструкцiями, якi розглянуто у пiдроздiлi
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2.1, i на них поширюються низка обмеження. Розглянемо деякi з них, з якими

розробники CUDA-програм найчастiше зiштовхуються при реалiзацiї своїх

алгоритмiв.

• Стандартнi бiблiотеки пiдтримуються лише в кодi хоста, але не в кодi

пристрою, якщо це не передбачено спецiальними вимогами.

• Обробка виняткiв пiдтримується лише у кодi хоста, але не у кодi пристрою.

Специфiкацiя виняткiв не пiдтримується для __global__ функцiй.

• Тип або шаблон не можна використовувати аргументом типу або шаблону

шаблону екземпляра шаблону функцiї __global__ або екземпляра змiнної

__device__/__constant__, якщо вони: визначенi в межах __host__ або

__host__ __device__; є членом класу з доступом private або protected,

а його батькiвський клас не визначений у функцiї __device__ або

__global__; не має iменi; є складеним з будь-якого з перерахованих вище

типiв.

• Використання типу long double не пiдтримується у кодi пристрою.

• Функцiї, пов’язанi з RTTI, пiдтримуються тiльки у кодi хоста.

• Статичнi поля даних класу не пiдтримуються, за винятком тих, що є

константними.

• Статичнi методи у класах не можуть бути позначеннi специфiкатором

простору виконання __global__.

• Коли функцiя у похiдному класi перевизначає вiртуальну функцiю

у базовому класi, специфiкатори простору виконання (__host__,

__device__) у них повиннi збiгатися. Не допускається передавати

аргументом функцiї зi специфiкатором __global__ об’єкт класу з

вiртуальними функцiями. Якщо об’єкт створено у кодi хосту, то виклик

вiртуальної функцiї для цього об’єкту у кодi пристрою має невизначену

поведiнку. Якщо об’єкт створено у кодi пристрою, виклик вiртуальної

функцiї для цього об’єкта у кодi хоста має невизначену поведiнку.
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• Функцiї __global__ не можуть мати змiнну кiлькiсть аргументiв.

• Параметри __global__ функцiї не можуть передаватися за посиланням.

• Адреса функцiї __global__, взята у кодi хоста, не може бути використана у

кодi пристрою (наприклад, для запуску ядра). Аналогiчно, адреса функцiї

__global__, взята у кодi пристрою, не може бути використана у кодi хоста.

Не можна брати адресу функцiї __device__ у кодi хоста.

• Функцiї зi специфiкатором простору виконання __global__ не

пiдтримують рекурсивнi виклики.

• Не можна визначати дружньою __global__ функцiю або шаблон функцiї

для класу.

Повну iнформацiю про пiдтримку та обмеження мови C++ можна знайти

в офiцiйному посiбнику з програмування CUDA C++ вiд компанiї NVIDIA.[11]

2.4 Робота з глобальною пам’яттю GPU та оптимiзацiя передачi

даних мiж хостом та пристроєм

Гетерогенна модель програмування CUDA передбачає, що i хост, i пристрiй

пiдтримують свої власнi окремi областi пам’ятi. Таким чином, програма керує

глобальною, константною та текстурною пам’яттю за допомогою викликiв

середовища виконання CUDA. Це включає видiлення та звiльнення пам’ятi

пристрою, а також передачу даних мiж пам’яттю хоста та пам’яттю пристрою.

Глобальна пам’ять CUDA – це основна пам’ять, яка використовується в

програмах, розроблених для виконання на графiчних процесорах з пiдтримкою

CUDA. Це область пам’ятi, яка доступна всiм потокам, що працюють на

графiчному процесорi. Глобальна пам’ять використовується для зберiгання

даних, якi можуть бути доступнi з будь-якого потоку. Однiєю з особливостей

глобальної пам’ятi CUDA є її швидкий доступ з боку керуючого процесора та

потокiв. Проте, доступ до глобальної пам’ятi може бути повiльним порiвняно зi

швидкодiєю локальної пам’ятi. Тому розробнику потрiбно уважно планувати

доступ до глобальної пам’ятi, щоб забезпечити оптимальну продуктивнiсть
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програми.

Алокацiя та управлiння глобальною пам’яттю є важливими аспектами

програмування на CUDA C++. Даний фреймворк надає спецiальнi функцiї та

механiзми для роботи з пам’яттю на пристрої. Для алокацiї пам’ятi на пристрої

використовується функцiя cudaMalloc з наступною сигнатурою:

__host__ __device__ cudaError_t cudaMalloc (void** devPtr , size_t size);

Наприклад, для алокацiї пам’ятi розмiром 256 елементiв типу int, ми

можемо використовувати наступний код:

int *deviceArray;

cudaMalloc (& deviceArray , 256 * sizeof(int));

Для копiювання даних мiж хостом та графiчним процесором, CUDA надає

функцiї cudaMemcpy з наступною сигнатурою:

__host__ cudaError_t cudaMemcpy(void* dst , const void* src , size_t count ,

cudaMemcpyKind kind);

Наприклад, для копiювання даних з хоста на пристрiй, ми можемо

використовувати такий код:

int *hostArray;

int *deviceArray;

cudaMalloc (& deviceArray , 256 * sizeof(int));

hostArray = (int*) malloc (256 * sizeof(int));

// Filling the hostArray with data

cudaMemcpy(deviceArray , hostArray , 256 * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

Копiювання даних пристрою на хост вiдбувається аналогiчним чином,

тiльки з cudaMemcpyDeviceToHost значенням cudaMemcpyKind параметра.

Пiсля використання фрагмента пам’ятi на пристрої, його треба звiльнити,

щоб уникнути витоку пам’ятi. Для цього використовується функцiя cudaFree з

наступною сигнатурою

__host__ __device__ cudaError_t cudaFree ( void* devPtr )

Коли ми вирiшуємо, чи використовувати класичну версiю програми, яка

для обчислень використовує тiльки CPU, чи яка використовує ядра графiчного
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процесора, ми повиннi робити замiри не тiльки часу виконання ядра на GPU, а

й часу перемiщення iнформацiї. Досить часто передача даних може домiнувати

у загальному часi виконання, тому варто його вiдстежувати окремо вiд часу,

витраченого на виконання ядра. Таким чином ми можемо вирiшити, який етап

виконання програми є прiоритетнiшим для оптимiзацiї.

Розподiл даних хоста за замовчуванням є сторiнковим. GPU не може

отримати доступ до даних безпосередньо з зi сторiнкової пам’ятi хоста, тому

коли викликається передача даних пам’ятi хоста в пам’ять пристрою, драйвер

CUDA повинен спочатку видiлити тимчасовий масив хоста iз «закрiпленою»

пам’яттю, у якiй вiдбувається блокування сторiнок, скопiювати данi хоста в

«закрiплений» масив, а потiм перенести данi з закрiпленого масиву в пам’ять

пристрою.

Рисунок 9 – Порiвняння передачi «закрiпленої» пам’ятi та пам’ятi зi сторiнковим

розподiлом

Як можна побачити на рисунку 9, закрiплена пам’ять використовується

як промiжна зона для перенесення даних з пристрою на хост. Можемо уникнути

витрат на передачу мiж масивами хоста, безпосередньо видiляючи його у

«закрiпленiй» пам’ятi, та вивiльняючи цю пам’ять за допомогою функцiй

cudaMallocHost та cudaFreeHost з наступною сигнатурою:
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__host__ cudaError_t cudaMallocHost (void** ptr , size_t size);

__host__ cudaError_t cudaFreeHost ( void* ptr );

Не слiд надмiрно розподiляти «закрiплену» пам’ять. Це може знизити

загальну продуктивнiсть системи, оскiльки зменшує обсяг фiзичної пам’ятi,

доступної операцiйнiй системi та iншим програмам.[15]

Передача даних мiж хостом i пристроєм iнодi може перекриватися

виконанням ядра iншими передаваннями даних. Досягнення перекриття мiж

передачею даних та iншими операцiями вимагає використання потокiв(англ.

stream) CUDA, якi являють собою послiдовнiсть операцiй, що виконуються

на пристрої у тому порядку, в якому вони видаються хостом. Хоча операцiї

у потоцi гарантовано виконуються у встановленому порядку, операцiї у

рiзних потоках можуть чергуватися i, коли це можливо, навiть виконуватися

паралельно. Усi операцiї на пристрої, а саме виконання ядер та передача

даних, у CUDA виконуються у потоцi. Тому якщо вiн не вказується, то

використовується потiк за замовчуванням. Вiн вiдрiзняється вiд iнших тим,

що вiн є синхронiзуючим потоком стосовно операцiй на пристрої. Жодна

операцiя в потоцi за замовчуванням не почнеться, поки не завершаться всi

ранiше виданi операцiї в будь-якому потоцi на пристрої, i операцiя в потоцi

за замовчуванням повинна завершитися до того, як почнеться будь-яка iнша

операцiя (в будь-якому потоцi на пристрої). Починаючи з сьомої версiї CUDA,

з’явилася можливiсть використовувати окремий потiк за замовчуванням для

кожного хост-потоку, а також поводитися з потоками за замовчуванням для

кожного потоку як зi звичайними потоками. Для задання окремих потокiв

CUDA за замовчуванням для кожного хост-потоку, слiд компiлювати програму

з додатковим параметром –default-stream per-thread.[16]

Потоки не за замовчуванням у CUDA C++ оголошуються, створюються

та знищуються у хост-кодi наступним чином:

cudaStream_t nonDefaultstream;

cudaStreamCreate (& nonDefaultstream);
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cudaStreamDestroy(nonDefaultstream);

Для передачi даних до потоку не за замовчуванням ми використовуємо

функцiю cudaMemcpyAsync, яка аналогiчна функцiї cudaMemcpy, тiльки ще

приймає iдентифiкатор потоку п’ятим аргументом. На вiдмiну вiд cudaMemcpy,

cudaMemcpyAsync не є блокуючою операцiєю на хостi, тому керування

повертається до хост-потоку одразу пiсля її виклику. А щоб видати ядро на

потiк не за замовчуванням, ми вказуємо iдентифiкатор потоку як четвертий

параметр конфiгурацiї виконання.

Маємо наступний код програми:

__global__ void kernel(double* data , double* result , size_t size) {.... }

int main() {

...

cudaMemcpy(deviceData , hostData , numBytes , cudaMemcpyHostToDevice);

kernel <<<gridSize , blockSize >>>(deviceArrayA , deviceArrayB , deviceResult , N

);

cudaMemcpy(hostResult , deviceResult , numBytes , cudaMemcpyDeviceToHost);

...

}

Покажемо на його прикладi, як за допомогою потокiв можна досягнути

перекриття передачi даних та виконання ядра, тим самим покращити її час

виконання. У модифiкованому кодi ми розбиваємо масив розмiром N на S

частини. Будем вважати, що N кратне S. Оскiльки ядро оперує з усiма

елементами незалежно, кожен з фрагментiв масиву може бути оброблений

незалежно. Тому створимо S потокiв CUDA, кожен з яких оброблятиме

фрагменти масиву розмiром N/S. Iснує декiлька способiв реалiзувати доменну

декомпозицiю даних та їх обробки. Перший – зациклити всi операцiї для кожного

фрагмента масиву, як показано у наступному фрагментi коду:

const size_t streamSize = N/S;

for (size_t i = 0; i < S; ++i) {

const size_t offset = i * streamSize;
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cudaMemcpyAsync(deviceData + offset , hostData + offset , numBytes ,

cudaMemcpyHostToDevice , streams[i]);

kernel <<<streamSize/blockSize , blockSize , 0, streams[i]>>>(deviceData +

offset , deviceResult + offset , streamSize;

cudaMemcpyAsync(hostResult + offset , deviceResult + offset , numBytes ,

cudaMemcpyHostToDevice , streams[i]);

}

Де streams – масив розмiру S iз заздалегiдь створеними потоками CUDA.

Iнший пiдхiд полягає у пакетному виконаннi подiбних операцiй, видаючи

спочатку всi передачi мiж хостом i пристроєм, потiм всi запуски ядра, а потiм

всi передачi мiж пристроєм i хостом, як у наведеному нижче кодi:

const size_t streamSize = N/S;

for (size_t i = 0; i < S; ++i) {

const size_t offset = i * streamSize;

cudaMemcpyAsync(deviceData + offset , hostData + offset , numBytes ,

cudaMemcpyHostToDevice , streams[i]);

}

for (size_t i = 0; i < S; ++i) {

const size_t offset = i * streamSize

kernel <<<streamSize/blockSize , blockSize , 0, streams[i]>>>(deviceData +

offset , deviceResult + offset , streamSize;

}

for (size_t i = 0; i < S; ++i) {

const size_t offset = i * streamSize;

cudaMemcpyAsync(hostResult + offset , deviceResult + offset , numBytes ,

cudaMemcpyHostToDevice , streams[i]);

}

Обидва асинхроннi методи, показанi вище, дають правильнi результати,

але обидва пiдходи працюють дуже по-рiзному. Якщо ми вимiряємо час

виконання кожної версiї програми, то побачимо, що на вiдеокарах з одним

рушiєм копiювання другий пiдхiд покращує час виконання програми на вiдмiнно

вiд першого. I отримаємо зворотний результат при виконаннi цих програм на
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графiчному процесорi з двома рушiями для копiювання даних. Щоб краще

зрозумiти, чому цi два пiдходи працюють дуже по-рiзному, поглянемо на часовi

дiаграму виконання кожної версiї програми на рисунках 10 та 11. Функцiя kernel

навмисне пiдiбрана так, щоб час її виконання був однаковим з часом передачi

даних.[19]

Рисунок 10 – Часовi дiаграми виконання всiх трьох версiй програми GPU з

одним рушiєм копiювання

Спершу розглянемо випадок GPU з одним рушiєм копiювання. Як i

очiкувалося для послiдовної версiї, жодна з операцiй не перекривається. Для

першої асинхронної версiї нашого коду порядок виконання в рушiї копiювання

наступний: H2D потiк(1), D2H потiк(1), H2D потiк(2), D2H потiк(2) i так далi.

Ось чому ми не бачимо прискорення при використаннi першої асинхронної

версiї. Завдання видавалися рушiю копiювання в порядку, що виключає будь-яке

перекриття виконання ядра i передачi даних. Однак для другої версiї, де всi

передачi мiж хостом i пристроєм видаються перед будь-якою передачею мiж

пристроєм i хостом, перекриття можливе, на що вказує менший час виконання.

Але коли ми маємо два рушiї копiювання, один для передавання з хоста
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на пристрiй, а iнший для передавання з пристрою на хост, то ми отримуємо

зворотну ситуацiю, коли перша версiя асинхронної програми працює швидше за

другу(рисунок 11).[19]

Рисунок 11 – Часовi дiаграми виконання всiх трьох версiй програми на gpu з

двома рушiями копiювання

Передача даних мiж пристроями в потоцi i не блокує передачу даних мiж

пристроями в потоцi i+ 1, як це було на GPU з одним рушiєм копiювання. Але

виникає питання, чому ми спостерiгаємо погiршення часу виконання другої

версiї? Це пов’язано зi здатнiстю GPU одночасно запускати декiлька ядер один

за одним у рiзних не за замовчуванням потоках. Планувальник намагається

увiмкнути одночасне виконання цих ядер i в результатi затримує сигнал, який

зазвичай виникає пiсля завершення кожного ядра, що вiдповiдає за запуск

передачi даних мiж пристроєм i хостом, доки всi ядра не завершать роботу. Отже,

хоча у другiй версiї нашого асинхронного коду є перекриття мiж передачею

даних мiж хостом i пристроєм та виконанням ядра, немає перекриття мiж

виконанням ядра i передачею даних мiж пристроєм i хостом.[19]

Також технологiя CUDA надає механiзм безпосереднього доступу
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до пам’ятi хоста, використовуючи «закрiплену» вiдображену пам’ять (не

пiдкачувана, з блокуванням сторiнок). На дискретних графiчних процесорах

вiдображена «закрiплену» пам’ять вигiдна лише у певних випадках. Оскiльки

данi не кешуються на графiчному процесорi, вiдображену закрiплену пам’ять

слiд читати або записувати лише один раз, а глобальнi завантаження та

сховища, якi читають i записують пам’ять, мають бути об’єднанi. При

використаннi «закрiпленої» вiдображеної пам’ятi, використання декiлькох

потокiв(streams) можу бути не виправданим, тому що передача даних,

створена ядром, автоматично перекриває виконання ядра без накладних

витрат на налаштування та визначення оптимальної кiлькостi потокiв.

Отже, щоб отримати безпосереднiй доступ до пам’ятi хоста, нам потрiбно

спершу видiлити пам’ять за допомогою функцiї cudaHostAlloc, i далi просто

отримати вказiвник пристрою, який посилатиметься на ту саму пам’ять, за

допомогою cudaHostGetDevicePointer. I бiльше нiякого явного копiювання не

знадобиться.[11]

До цього моменту при розробцi CUDA-програм у всiх прикладах ми

мали справу з роздiленими адресними просторами пам’ятi для пристрою та

хоста(рисунок 12). Це дещо ускладнює розробку застосункiв з використанням

паралелiзму графiчних процесорiв, та збiльшує простiр потенцiйних помилок

при написаннi коду програми, якi можуть призвести до неправильної або

невизначеної поведiнки. Дана проблема стає ще бiльш вiдчутною, коли нам

приходиться розробляти програми для гетерогенних систем з декiлькома

графiчними процесорами.
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Рисунок 12 – Адресний простiр без використання механiзму унiфiкованої пам’ятi.

Дану проблему вирiшує механiзм унiфiкованої пам’ятi(англ. Unified

Memory), який спрощує керування нею мiж центральним та графiчним

процесорами. Вiн дозволяє програмiстам працювати з пам’яттю без необхiдностi

явної передачi даних мiж хостом та пристроєм, що сприяє зручностi

програмування та може пiдвищити продуктивнiсть. Це означає, що програмiст

може створювати та манiпулювати даними, нехтуючи їх розташуванням

у пам’ятi. CUDA самостiйно вирiшує, коли копiювати данi мiж хостом та

пристроєм, забезпечуючи автоматичне керування цим процесом. Простими

словами, механiзм унiфiкованої пам’ятi усуває необхiднiсть явного перемiщення

даних за допомогою виклику функцiї API CUDA cudaMemcpy. Перемiщення

даних, звiсно, все одно вiдбувається, тому час виконання програми зазвичай не

зменшується. Натомiсть унiфiкована пам’ять дозволяє писати простiший та

легший для супроводу код. Даний механiзм пропонує модель спiльної адресного

простору для хоста та всiх пiдключених пристроїв до нього(рисунок 13).[10]
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Рисунок 13 – Адресний простiр з використанням механiзму унiфiкованої пам’ятi.

Програма видiляє керовану пам’ять одним iз двох способiв: за допомогою

процедури cudaMallocManaged, яка семантично подiбна до cudaMalloc(); або

шляхом визначення глобальної змiнної __managed__, яка семантично подiбна

до змiнної __device__.

Щоб досягти високої продуктивностi з використанням механiзму

унiфiкованої пам’ятi, важливо:

– уникати помилок доступу, оскiльки обробка помилок може значно знизити

продуктивнiсть програми, тому потрiбно уникати затримок, пов’язаних

зi змiною сторiнок, мiграцiєю даних та iншими операцiями, якi можуть

зупинити виконання програми;

– забезпечити локалiзацiю даних, оскiльки доступ до даних з мiсце, близького

до процесора, дозволяє зменшити затримки та збiльшити пропускну

здатнiсть пам’ятi, тому необхiдно мiгрувати данi для забезпечення їх

локальностi;

– запобiгати перевантаженню пам’ятi, оскiльки якщо данi часто звертаються

декiлькома процесорами й постiйно перемiщуються, може виникнути

надмiрна втрата продуктивностi, тому слiд запобiгти перевантаженню

пам’ятi або вчасно виявляти його та розв’язувати проблеми, якi воно

створює.
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Щоб досягти такого ж рiвня продуктивностi, як i без використання

унiфiкованої пам’ятi, програма повинна спрямовувати пiдсистему драйверiв

даного механiзму на уникнення вищесказаних пасток. Варто зазначити, що

пiдсистема драйверiв унiфiкованої пам’ятi може виявляти загальнi шаблони

доступу до даних, i досягати деяких з цих цiлей автоматично, без участi

розробника. Але коли шаблони доступу до даних неочевиднi, явнi пiдказки

вiд програми мають вирiшальне значення. У версiї 8.0 CUDA представлено

корисний API для надання пiдказок щодо використання пам’ятi пiд час

виконання (функцiя cudaMemAdvise), та для явної попередньої вибiрки (функцiя

cudaMemPrefetchAsync). Цi iнструменти надають тi самi можливостi, що i явнi

API копiювання та закрiплення пам’ятi, не повертаючись до обмежень явного

видiлення пам’ятi на графiчному процесорi.[10]

Обговорюючи вiдображену «закрiплену» та унiфiковану пам’ять,

потрiбно згадати системи з iнтегрованими графiчними процесорами. Оскiльки

використання цих типiв пам’ятi дозволяють уникнути зайвих копiй, бо

iнтегрована пам’ять графiчного процесора i пам’ять центрального процесора є

фiзично єдиними.
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РОЗДIЛ 3. РОЗРОБКА ЕФЕКТИВНИХ АЛГОРИТМIВ ДЛЯ

ГЕТЕРОГЕННИХ СИСТЕМ З ВИКОРИСТАННЯМ CUDA

У цьому роздiлi на практицi розглянуто методи та засоби, за допомогою

яких можна ефективнiше проводити обчислення загального призначення на

гетерогенних системах з графiчними процесорами, з використанням платформи

CUDA та її основної мови – C++. Також буде проведено теоретичнi та

експериментальнi дослiдження кожної версiї алгоритму, з метою вибору

найкращої, та визначення доцiльностi використання гетерогенних систем у

розв’язнi тої чи iншої задачi. Реалiзацiї використовують останнi версiї технологiї

CUDA та стандарту мови C++, якi пiдтримується в момент написання даної

роботи. А саме CUDA 12.0 та C++20. Тому й для збiрки коду, представленому

у цьому роздiлi, необхiднi вiдповiднi версiї компiляторiв. Вся експериментальна

складова цього роздiлу(тестування та засiкання часу виконання) проводиться

на справжнiй гетерогеннiй системi, у склад якої входить: два потужних

центральних процесори AMD EPYC 7713 з шiстдесятьма чотирма фiзичними

ядрами, та пiдтримкою технологiї Simultaneous Multithreading, що в сумi дає 128

фiзичних та 256 вiртуальних ядер; новiтнiм графiчним процесором NVIDIA

A100, який спроєктований для високоефективних обчислень.

3.1 Алгоритм знаходження скалярного добутку двох векторiв

Почнемо з нескладної, для розумiння та реалiзацiї на гомогенних

обчислювальних системах, задачi – знаходження скалярного добутку двох

векторiв.

Для кращої читабельностi та зрозумiлостi коду програми, було введено

два псевдонiми типiв:

using Number = double;

using Vector = std::vector<Number>;
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Отже, маємо два n-вимiрнi вектори в просторi Rn −→a = (a1, a2, · · · , an−1, an)

та −→
b = (b1, b2, · · · , bn−1, bn). Потрiбно знайти −→a · −→b =

n∑
i=1

aibi.

Для початку приведемо реалiзацiю примiтивного однопотокового

алгоритму знаходження скалярного добутку двох векторiв на CPU (код

наведено в додатку А). Не складно помiтити, що часова складнiсть даного

алгоритму O(n). За допомогою бiблiотеки chrono, яка входить до набору

стандартної бiблiотеки C++, були проведеннi замiри часу виконання даної

функцiї на нашiй системi для даних рiзної величини (табл. 2).

Таблиця 2 – Час виконання примiтивної однопотокової реалiзацiї алгоритму

знаходження скалярного добутку двох векторiв

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5
Середнiй

102 <0 <0 <0 <0 <0 < 0

103 2 2 2 2 2 2

104 24 24 24 24 24 24

105 244 250 244 243 243 244,8

106 2435 2460 2444 2442 2435 2443,2

107 24408 24410 24400 24396 24404 24403,6

Одразу помiтимо, що теоретична лiнiйна часова складнiсть була

пiдтверджена на практицi. Вiзьмемо нашу примiтивну реалiзацiю алгоритму,

будемо намагатись покращити час її виконання за допомогою можливостей,

якi нам надає технологiя CUDA та наша гетерогенна система. Перед тим

як переходити до використання CUDA та GPU, для досягнення нашої цiлi,

згадаємо, що гетерогенна система – це все ж таки система, що складається з

кiлькох обчислювальних пристроїв рiзного типу. У нашому випадку це два

центральних та один графiчний процесори. Оскiльки у нашому випадку CPU
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мають 64 фiзичних ядра та пiдтримку технологiї Simultaneous Multithreading,

що в сумi дає 128 фiзичних та 256 вiртуальних ядер, для початку можемо

спробувати реалiзувати паралельну версiю з використанням тiльки центральних

процесорiв (код наведено у додатку Б). Розпаралелення нашої примiтивної версiї

на CPU було проведено загальновiдомою технiкою map-reduce, яка подiляє вхiднi

данi на декiлька частин, пiсля чого для обробки кожного фрагменту створює

окремий потiк. Пiсля завершення виконання всiх додаткових потокiв, основний

отримує частковий результат кожного, та об’єднує їх в загальний. Припустимо,

у нашiй системi є C ядер, та на керування кожним затрачається q одиниць часу.

Тодi можемо вважати, що часова складнiсть алгоритму O( nC + q). Але оскiльки

q та C є постiйними величинами, то при великих n, ними можемо нехтувати

при аналiзi алгоритму, оскiльки час виконання потоку почне домiнувати. Але

саме такий пiдхiд до аналiзу нашої програми може пояснити збiльшення часу

виконання при малому розмiрi даних. Отже, щоб порiвняти цi двi реалiзацiї на

практицi, проведемо часовi замiри виконання даного алгоритму, аналогiчнi до

замiрiв примiтивної однопотокової версiї (табл. 3).

Таблиця 3 – Час виконання паралельної реалiзацiї алгоритму знаходження

скалярного добутку двох векторiв

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 7486 7488 6255 6923 7586 7147,6

103 5941 7030 7450 6297 6718 6687,2

104 5505 7350 7296 5768 6186 6421

105 6694 5872 5890 5796 6617 6173,8

106 6943 6610 6566 7162 6481 6752,4

107 7597 7567 7607 8120 8183 7814,8
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Як зазначалось ранiше, у паралельних алгоритмах на CPU можливе

погiршення часу виконання на даних малої розмiрностi, оскiльки у цьому випадку

вiдбувається домiнування часу керування потоками над часом їх виконання.

Але уже на достатньо великих даних ми можемо спостерiгати пришвидшення

бiльше нiж у чотири рази.

Тепер наведемо приклад реалiзацiї алгоритму знаходження скалярного

добутку двох векторiв на графiчному процесорi з використанням технологiї

CUDA. Код ядра наведено у додатку В, та далi у цьому роздiлi змiнюватись

не буде. А код хоста представлений в додатку Г. Як зазначалось в роздiлi 2,

кожна CUDA-програма повинна складатись з двох частин: коду хоста та коду

пристрою. Так i в нашому прикладi є функцiя dot в просторi iмен kernel, яка

позначена спецiальним специфiкатором простору виконання __global__, що

означає, що вона буде виконана K разiв на K паралельних потоках. А бiльша

частина коду хоста (крiм введення даних), знаходиться в функцiї dotProduct в

просторi iмен gpu_single_stream. У нiй реалiзовано перенесення даних з хоста на

пристрiй, виклик ядра, перенесення часткових результатiв виконання кожного

блоку з пристрою на хост, та їх об’єднання. Оскiльки в CUDA є обмеження

на кiлькiсть потокiв у кожному блоцi, яке залежить вiд версiї обчислювальної

здатностi пристрою, тому було вирiшено використовувати величину 1024 як

розмiр блоку, через яку точно не виникне помилка при виклику ядра на хостi.

Далi ми обчислюємо кiлькiсть блокiв для виклику ядра таким чином, щоб на

кожен iндекс вектора припадав свiй потiк. Але оскiльки дана величина також

обмежена, то зменшуємо кiлькiсть блокiв до верхнього лiмiту, у випадку його

перевищення. Максимальну кiлькiсть блокiв у сiтцi отримуємо за допомогою

власної простої шаблонної функцiї getMaxGridSize, яка як параметр шаблону

отримує iндекс осi, а сама «дiстає» iнформацiю про обмеження пристрою за

допомогою виклику API CUDA cudaGetDeviceProperties.

Тепер детально розглянемо код ядра, який мiстить наступнi етапи:
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– створення спiльної пам’ятi для кешування результатiв обчислень кожного

потоку;

– отримання унiкального iдентифiкатора потоку tid, який обчислюється на

основi threadIdx.x, blockIdx.x та blockDim.x;

– обчислення часткової суми в циклi while, шляхом множення вiдповiдних

елементiв з v1 i v2 та додавання результату до локальної змiнної temp;

– збереження часткової суми в спiльнiй пам’ятi cache;

– синхронiзацiя всiх потокiв за допомогою __syncthreads, щоб дочекатися

завершення запису до спiльної пам’ятi перед продовженням виконання;

– згортка часткових сум для отримання кiнцевого результату;

– збереження кiнцевого результату (часткової суми блоку) у векторi partSum

пiд iндексом blockIdx.x, тiльки першим потоком у блоцi.

Часова складнiсть виконання ядра складає O( n
K ) + O(log(b)), де K –

це загальна кiлькiсть потокiв графiчного процесора, а b – кiлькiсть потокiв

одного блоку. O( n
K ) операцiй виконує алгоритм при обчисленнi часткових сум

у циклi while, а O(log(b)) операцiй – при виконаннi згортки часткових сум.

Але не потрiбно забувати, що перед тим, як виконувати будь-якi обчислення

на графiчному процесорi, хост повинен передати данi на пристрiй, i пiсля

виконання ядра отримати результат. У цьому випадку хост надсилає на пристрiй

повнiстю два вектори розмiрностi n, i приймає масив часткових сум величиною
n
b . Останнiм кроком алгоритм знаходить суму всiх елементiв масиву partialSum,

що i буде фiнальним результатом алгоритму. Тому часову складнiсть передачi

даних становить O(n), а знаходження суми елементiв масиву partialSum – O(nb ).

Отже, як не складно помiтити, фiнальна часова складнiсть алгоритму – O( n
K ) +

O(log(b))+O(n)+O(nb ) = O(n), що з першого погляду не дає надiї на покращення

часу виконання нашої програми при використаннi графiчного процесора. Але

якщо передача даних на практицi вiдбуватиметься достатньо швидко, то i цiла

реалiзацiя теоретично може показати кращу продуктивнiсть, нiж попереднi.
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Тому проведемо часовi замiри всiєї реалiзацiї цього алгоритму та його окремих

фрагментiв (таблицi 4, 5, 6). Важливо зазначити, що для правильностi замiру

часу виконання ядра, використовувався спецiальний механiзм подiй CUDA,

оскiльки виклик ядра є асинхронним, та використання бiблiотеки chrono не

пiдходить для даної задачi.

Таблиця 4 – Час виконання ядра CUDA для задачi знаходження скалярного

добутку двох векторiв

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 20 19 20 20 22 20,2

103 12 11 12 11 12 11,6

104 10 8 10 10 10 9,6

105 13 11 13 13 11 12,2

106 25 23 25 27 25 25

107 356 367 356 361 362 360,4

Таблиця 5 – Час знаходження суми елементiв масиву partialSum

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 <0 <0 <0 <0 <0 <0

103 <0 <0 <0 <0 <0 <0

104 <0 <0 <0 <0 <0 <0

105 1 1 1 1 1 1

106 9 9 9 9 9 9

107 94 94 95 95 96 94,8
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Таблиця 6 – Час виконання CUDA-програми знаходження скалярного добутку

двох векторiв з одним потоком команд за замовчуванням

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 354 355 360 355 362 357,2

103 296 280 354 294 300 304,8

104 306 302 296 304 307 303

105 450 443 306 450 444 418,6

106 2218 2177 450 2171 2211 1845,4

107 15323 15313 15323 15460 15349 15353,6

Аналiзуючи таблицi 2, 3 та 6, можемо помiтити, що використання

переваг графiчного процесора для даної задачi все-таки може давати прирiст

в ефективностi для деяких даних. Використання CUDA та GPU незначно

покращило час виконання нашої програми порiвняно з однопотоковою

реалiзацiєю для векторiв розмiрностi 106 та 107, i в порiвняннi з паралельною

версiєю – для всiх розмiрностей, крiм 107. Також проаналiзувавши таблицi 4 та

5, бачимо, що самi обчислення займають мало часу вiд виконання всiєї функцiї.

Отже, розумiємо, що основний час виконання функцiї йде на передачу даних

мiж хостом i пристроєм, що i передбачалось при теоретичнiй оцiнцi алгоритму.

Для остаточного пiдтвердження нашої гiпотези, скористаємось утилiтою Nsight

Systems, за допомогою якої виконаємо профiлювання нашої програми (звiт

наведено в додатку Д). Чiтко можна помiтити, що 98.8% часу пристрою йде на

операцiї з даними, i тiльки 1.2% вiн виконує обчислення. Отже, в першу чергу

нам потрiбно оптимiзувати передачу векторiв мiж хостом i пристроєм.

У пiдроздiлi 2.4 ми розглядали рiзнi методи для зменшення часу на

передачу даних. Один з найпростiших i найдiєвiших методiв – це використання
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«закрiпленої» пам’ятi, замiсть пам’ятi зi сторiнковим розподiлом. Ним i

скористаємось у першу чергу (код наведений у додатку Е). Дана реалiзацiя

має вiдмiнностi тiльки у функцiї main. Тепер для зберiгання векторiв

використовуються вказiвники, якi зберiгають адрес на початок фрагмента

даних, який ми видiлили за допомогою функцiї API CUDA – cudaMallocHost.

Проведемо часовi замiри цiєї реалiзацiї (табл. 7).

Таблиця 7 – Час виконання CUDA-програми знаходження скалярного добутку

двох векторiв з одним потоком команд за замовчуванням та «закрiпленою»

пам’яттю хоста

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 361 351 357 368 358 359

103 304 300 286 298 302 298

104 310 302 300 305 302 303,8

105 366 369 373 377 373 371,6

106 1520 1542 1449 1535 1519 1513

107 7538 7430 7592 7591 7588 7547,8

Бачимо, що використання «закрiпленої» пам’ятi покращило бiльше

нiж у двiчi час виконання нашої CUDA-програми, у порiвняннi з версiєю зi

сторiнковою органiзацiєю пам’ятi на хостi. I на найбiльших, у нашому випадку,

розмiрностях векторiв (106 та 108) має найкращий результат серед всiх версiй,

включаючи однопотокову та паралельну реалiзацiю на CPU. До цього моменту

ми використовували тiльки один потiк(stream) за замовчуванням для операцiй.

Якщо уважно подивитись на нашу реалiзацiю функцiї-ядра, то стає зрозумiло,

що кожен блок працює тiльки зi своїм iндексним простором векторiв, i вони не

перетинаються мiж собою. Тобто, не виникає такої ситуацiї, що два потоки з
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рiзних блокiв використовуватимуть один i той самий адрес пам’ятi, щоб зчитати

чи записати iнформацiю. А це означає, що ми можемо спробувати подiлити наш

iндексний простiр на декiлька не перехресних частин, та для роботи з кожною

створити свiй потiк команд. Тодi внаслiдок асинхронного виконання ядер

та передачi даних, ми можемо отримати пришвидшення вiд перекриття цих

операцiй, як це розглядалось в пiдроздiлi 2.4. Код CUDA-програми представлено

у додатку Ж. Проведемо часовi замiри цiєї реалiзацiї (табл. 8)

Таблиця 8 – Час виконання CUDA-програми знаходження скалярного добутку

двох векторiв з використанням декiлькох потокiв команд

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 310 308 295 305 300 303,6

103 310 313 300 311 314 309,6

104 606 587 588 593 606 596

105 541 526 522 524 533 529,2

106 1560 1502 1520 1516 1514 1522,4

107 7527 7569 7517 7609 7537 7551,8

Видно, що використання декiлькох потокiв практично не дало нiякого

результату. Щоб краще розiбратися чому, знову проведемо профiлювання

даної реалiзацiї (звiт представлено у додатку И). За результатами бачимо, що

перекривання все-таки вiдбувається, але оскiльки час виконання ядра наскiльки

малий, порiвняно з часом виконання операцiй пам’ятi, що цей пiдхiд не дав

бажаного результату. Але це був би дуже хороший iнструмент, якби у нашому

випадку ядро виконувало бiльше обчислень.

Якщо основною нашою проблемою для покращення продуктивностi

програми – є необхiднiсть виконання операцiй передачi даних мiж хостом i
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пристроєм, якi домiнують у часi виконання обчислень, то ми можемо спробувати

використати механiзм «закрiпленої» вiдображеної пам’ятi (пiдроздiл 2.4).

Оскiльки вiн не потребує перенесення будь-якої iнформацiї мiж хостом i

пристроєм, а просто надає можливiсть графiчному процесору отримувати

данi напряму з хоста. Код даної реалiзацiї iдентичний коду версiї з просто

«закрiпленою» пам’яттю. Тiльки замiсть її алокацiї на пристрої, за допомогою

виклику CUDA API cudaMalloc, використовується cudaHostGetDevicePointer,

що отримати вiдображену адресу на пам’ять хоста. Виконаємо замiри ядра i

цiлої функцiї для цiєї версiї (таблицi 9 та 10).

Таблиця 9 – Час виконання CUDA-ядра знаходження скалярного добутку двох

векторiв з використанням «закрiпленої» вiдображеної пам’ятi

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 27 21 24 23 23 23,6

103 15 15 16 16 16 15,6

104 23 23 23 23 25 23,4

105 95 96 97 86 97 94,2

106 652 653 644 644 647 648

107 6019 6014 6018 6019 6021 6018,2
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Таблиця 10 – Час виконання CUDA-програми знаходження скалярного добутку

двох векторiв з використанням «закрiпленої» вiдображеної пам’ятi

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 83 81 80 85 80 81,8

103 46 46 46 47 48 46,6

104 54 53 54 54 56 54,2

105 128 128 130 118 131 127

106 2105 2112 2069 2093 2066 2089

107 7688 7620 7733 7718 7673 7686,4

На жаль, використання «закрiпленої» вiдображеної пам’ятi не дало нiякого

прискорення. По збiльшеному у рази часу виконання ядра зрозумiло, що

вся причина у великому часi доступу до пам’ятi хоста, який у тому числi

й зумовлений вiдсутнiстю кешування даного виду пам’ятi.

3.2 Алгоритм множення прямокутних матриць

Розглянемо звичайний iтеративний алгоритм множення двох прямокутних

матриць, який i буде надалi оптимiзувати. На вхiд програми маємо двi матрицi:

A розмiрностi n × m, B розмiрностi m × p. Потрiбно вiднайти матрицю D

розмiрностi n × p, де dij =
m∑
r=1

airbrj. Реалiзуємо примiтивний однопотоковий

i паралельний алгоритм, що розбиває простiр iндексiв рядкiв матрицi D на

неперетинних частин, де C – кiлькiсть CPU-ядер (код реалiзацiї цих функцiй

представлено у додатку К). Можна помiтити, що складнiсть однопотокової версiї

алгоритму – O(nmp), або O(n3) у разi квадратних матриць. Тодi як паралельна

версiя пришвидшує час обчислень приблизно у C разiв, але додає накладних

часових витрат q на керування кожного потоку. Отже, для паралельного

алгоритму маємо складнiсть O(nmp
C + qC) (або O(n

3

C + qC) для квадратних
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матриць). Але як уже зазначалось у попередньому роздiлi, при великих розмiрах

матриць можна нехтувати доданком qC, який складається з добутку констант.

Виконаємо замiри для даних реалiзацiй. Для простоти й наочностi будемо

використовувати квадратнi матрицi. У силу вiдносно великого часу виконання

CPU-реалiзацiй алгоритму множення двох матриць, було проведено тiльки по

одному замiру. Для однопотокової версiї результати такi: n = 10 – 9 мiкросекунд,

n = 100 – 7685 мiкросекунд, n = 1000 – 7577733 мiкросекунд (7.6 c), n = 2000 –

60931159 мiкросекунд (1 хв), n = 5000 – 986853872 мiкросекунд (16 хв), n = 10000

– > 1 год. Для паралельної версiї результати такi: n = 10 – 6368 мiкросекунд,

n = 100 – 13010 мiкросекунд, n = 1000 – 1816413 мiкросекунд (1.8 c), n = 2000 –

7402146 мiкросекунд (7 с), n = 5000 – 122146485 мiкросекунд (2 хв), n = 10000 –

952118269 мiкросекунд (16 хв).

Отриманi результати показують, що як i передбачалося, паралельна

версiя на даних малої розмiрностi працює гiрше, нiж однопотокова. Але

на довгiй дистанцiї вiн все-таки його «обганяє». Попри це, швидкiсть

паралельного алгоритму залишається незадовiльною. Тому спробуємо

покращити продуктивнiсть програми, використовуючи переваги графiчних

процесорiв. У додатку Л запропоновано реалiзацiю CUDA-програми множення

двох матриць, у якому логiку третього вкладеного циклу, з однопотокової

версiї, переносимо у функцiю ядра. А два зовнiшнiх цикли замiняємо на виклик

ядра з двовимiрною сiткою та двовимiрними блоками. Це працює, оскiльки

обчислення елементiв шуканої матрицi повнiстю незалежне одне вiд одного, та

не потребують жодної синхронiзацiї, бо матрицi A та B використовують тiльки

для читання.

З хоста на пристрiй передаються двi матрицi розмiрностi n×m та m× p,

а з пристрою на пам’ять передається масив розмiрностi n× p. Тому, враховуючи

замiну перших двох зовнiшнiх циклiв однопотокового алгоритму множення

двох матриць на виклик ядра, загальна складнiсть цього алгоритму становить

O(nm) +O(mp) +O(np) +O(npKm). Або O(n2) +O(n
2

K n), у випадку квадратних
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матриць. А це означає, на меншу, нiж квадратичну складнiсть алгоритму, на

практицi очiкувати не можна, якщо використовується гетерогенна система з

дискретною вiдеокартою. Проведемо вимiрювання часу виконання нашої CUDA-

реалiзацiї алгоритму множення двох матриць (таблицi 11 та 12).

Таблиця 11 – Час виконання ядра CUDA-реалiзацiї алгоритму множення двох

матриць

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 26 21 28 24 30 25,8

103 34 35 41 42 42 38,8

104 1089 1136 1377 1374 1379 1271

105 17835 18052 18041 18116 17904 17989,6

106 265690 274092 272599 263252 263327 267792

107 2173195 2174666 2166431 2173078 2170586 2171591,2

Таблиця 12 – Час виконання CUDA-реалiзацiї алгоритму множення двох матриць

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 341 351 361 366 354 354,6

103 293 301 310 312 313 305,8

104 5825 5986 6286 6249 6219 6113

105 32663 32869 32938 32833 31929 32646,4

106 343709 352498 351815 344983 341198 346840,6

107 2472626 2474966 2467973 2489895 2470899 2475271,8

Помiтно очiкуваний прирiст швидкодiї CUDA-реалiзацiї алгоритму при
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збiльшеннi розмiрностi матриць. Використання переваг графiчного процесора

на нашiй гетерогеннiй системi знизив час виконання алгоритму, порiвняно з

попереднiми реалiзацiями на CPU, у сотнi разiв. Також можна помiтити, що

зi збiльшенням розмiрностi вхiдних даних, час виконання ядер все бiльше i

бiльше переважає виконання iншої частини функцiї. Це означає, що подальшi

дiї щодо покращення швидкодiї цiєї реалiзацiї алгоритму не має бути пов’язаним

з оптимiзацiєю передачi даних.

Також у рамках даного дослiдження були намагання об’єднати переваги

SIMD та MIMD паралелiзму нашої гетерогенної системи, для задачi множення

двох матриць (код представлено у додатку М). Iдея полягала у тому, щоб

адаптувати найуспiшнiшу CUDA-реалiзацiю знаходження скалярного добутку з

пiдроздiлу 3.1 пiд рядки матриць. Тепер функцiя ядра приймає двi матрицi,

iндекси рядка першої та стовпця другої матрицi. А повертає скалярний добуток

рядка i стовпця. Далi уже на хостi створюються C потокiв для фрагментiв

матрицi, i в кожному потоцi, за допомогою викликiв ядра, швидко знаходяться

значення елементiв вiдповiдного фрагмента матрицi. Передбачалось, що

програма буде компiлюватись зi спецiальним параметром –default-stream

per-thread, що забезпечить кожен потiк хоста своїм потоком(stream) команд

за замовчуванням, що б гарантувало асинхронне виконання виклику ядер з

рiзних CPU-потокiв. Але дана реалiзацiя на практицi показала поганi показники

продуктивностi (на розмiрностi 2000× 2000 час виконання становив 1 хв), тому

була вiдкинута.

3.3 Алгоритм Флойда – Воршелла

Алгоритм Флойда – Воршелла є методом знаходження найкоротших

шляхiв мiж усiма парами вершин у зваженому орiєнтованому графi. Цей

алгоритм базується на динамiчному програмуваннi й забезпечує розв’язання

проблеми найкоротших шляхiв у графi з часовою складнiстю O(|V |3), де |V | –

кiлькiсть вершин у графi. Передбачається, що граф не мiстить циклiв вiд’ємної
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ваги (тодi вiдповiдi мiж деякими парами вершин може просто не iснувати –

вона буде нескiнченно маленькою). Основна iдея алгоритму полягає в тому, щоб

поступово покращувати найкоротшi шляхи мiж парами вершин, використовуючи

промiжнi вершини як посередники. Алгоритм працює у кiлька етапiв, на кожному

з яких розглядаються шляхи, якi можуть бути скороченi з використанням

промiжних вершин. На вхiд алгоритм приймає матрицю сумiжностi графа,

а результатом його виконання є матриця довжин найкоротших шляхiв мiж

вершинами.[20] Фрагмент C++ коду однопотокової версiї алгоритму:

Matrix floydWarshallAlg(const Matrix& graph)

{

auto dis = graph;

const size_t numVertices = graph.size();

for (size_t k = 0; k < numVertices; ++k) {

for (size_t i = 0; i < numVertices; ++i) {

for (size_t j = 0; j < numVertices; ++j) {

if (dis[i][j] > dis[i][k] + dis[k][j]) {

dis[i][j] = dis[i][k] + dis[k][j];

}

}

}

}

return dis;

}

Очевидно зi структури вкладених циклiв, що часова складнiсть цього

алгоритму O(|V |3). Одразу реалiзуємо паралельну версiю алгоритму, роздiливши

iндексний простiр k на однакових неперетинних частин, де C - це кiлькiсть

ядер на CPU. Фрагмент коду розбиття iндексного простору:

const size_t blockSize = std::ceil(static_cast <double >( numVertices) /

numThreads);

std::vector <std::thread > threads(numThreads);

for (size_t k = 0; k < numVertices; ++k) {

for (size_t t = 0; t < numThreads; ++t) {

const size_t start = t * blockSize;

const auto end = std::min <size_t >((t + 1) * blockSize , numVertices);
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threads[t] = std:: thread ([&, k, start , end]() {

for (size_t i = start; i < end; ++i) {

for (size_t j = 0; j < numVertices; ++j) {

if (dis[i][j] > dis[i][k] + dis[k][j]) {

dis[i][j] = dis[i][k] + dis[k][j];

}

}

}

});

}

for (auto& thread : threads) {

thread.join();

}

}

Варто зауважити, що у нас нема потреби синхронiзувати мiж потоками

читання та запис у масив dic, оскiльки наш алгоритм намагається покращити

вiдстань мiж двома вершинами графа, на основi попередньої iтерацiї покращень.

Але якщо для будь-яких двох вершини в iншому потоцi уже вiдбулося

покращення величини вiдстанi мiж ними, то це нi в якому разi не погiршить

результат на данiй iтерацiї. Що грає нам на руку при досягненнi нашої мети

в оптимiзацiї алгоритму. Аналогiчно аналiзу алгоритму множення матриць,

можемо прийти до того, що оцiнка часової складностi нашої паралельної

версiї – O( |V |3
C + qC) = O(n3). Хоч константи C та q ми iгноруємо при

асимптотичному аналiзi, вони можуть пояснити причину покращення чи

погiршення продуктивностi на практицi. Проведемо вимiрювання його часу

виконання цих двох реалiзацiй на нашiй системi (таблицi 13, 14).
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Таблиця 13 – Час виконання однопотокової реалiзацiї алгоритму Флойда –

Воршелла

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 906 905 909 910 905 907

103 100591 100563 100205 100414 100470 100448,6

104 750685 750440 750246 751079 752943 751078,6

105 6165509 6186122 5889505 6006957 5864430 6022504,6

106 91992893 92041917 91770207 92295687 91828346 91985810

107 717019218 717521090 717551388 717116862 717338952 717309502

Таблиця 14 – Час виконання паралельної реалiзацiї алгоритму Флойда –

Воршелла

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 635682 635744 648527 643872 637819 640328,8

103 3226873 3178291 3257496 3269018 3229756 3232286,8

104 6419849 6489726 6442135 6463211 6402104 6443405

105 13256811 13569842 13296592 13198749 13310752 13326549,2

106 74895818 76052417 74587215 75264918 74536982 75067470

107 443353628 437142372 441927336 449622371 441872156 442783572,6

Як i передбачувалось, паралельний алгоритм не ефективним на даних

малої розмiрностi через домiнантнi, в часi виконання, затрати на керування

потоками. Але на матрицях бiльшої розбiрностi, уже спостерiгаємо прискорення

в 1.6 рази.

Тепер спробуємо ще пришвидшити наш алгоритм, використовуючи
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переваги графiчних процесiв. Для цього скористаємось властивiстю про

вiдсутнiсть необхiдностi синхронiзувати запис i читання в масивi з дистанцiями,

яку ми згадували при реалiзацiї паралельної версiї. Знаючи цей факт, ми

можемо в кожнiй iтерацiї покращення, виконувати спробу зменшення довжини

шляху для кожної пари вершин в окремому потоцi незалежно. Що дає нам

можливiсть замiнити подвiйний внутрiшнiй цикл на виклик одного ядра з

двовимiрною сiткою з двовимiрними блоками (код представлений в додатку Н).

Як i в попередньому роздiлi, одразу буде приведена реалiзацiя iз використанням

«закрiпленої» пам’ятi, з метою отримання максимальної швидкодiї. З хоста на

пристрiй передається граф у видi матрицi сумiжностi, а з пристрою на хост

у результатi роботи алгоритму передається матриця розмiрностi |V | з всiма

вiдстанями мiж ребрами. Отже, на обмiн даних мiж хостом i пристроєм потрiбно

O(|V |2) додаткових операцiй. На виклик одного ядра потрiбно O( |V |2
K ), де – це

кiлькiсть потокiв графiчного процесора. Ну й оскiльки ядро викликається |V |

разiв, то асимптотична складнiсть усього алгоритму становить O(|V | |V |2
K + |V |2).

Це означає, що на практицi у найкращому випадку (коли K ≥ |V |) ми зможемо

сподiватись на O(|V |2) операцiй на гетерогенних системах з дискретною

вiдеокартою. Проведемо вимiрювання часу виконання нашої реалiзацiї (таблицi

15 та 16).
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Таблиця 15 – Сумарний час виконання всiх |V | викликiв ядра CUDA-реалiзацiї

алгоритму Флойда – Воршелла

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 1983 1970 1966 1953 1882 1950,8

103 6913 6844 6917 6855 6880 6881,8

104 19791 17204 20125 17140 17406 18333,2

105 146014 146861 146197 146499 145380 146190,2

106 2572294 2570234 2571398 2571114 2571457 2571299,4

107 20377976 20378640 20375720 20365522 20376980 20374967,6

Таблиця 16 – Сумарний час виконання всiх |V | викликiв ядра CUDA-реалiзацiї

алгоритму Флойда – Воршелла

Час (мiлiсекунди)

Розмiрнiсть

векторiв

Запуск

№1

Запуск

№2

Запуск

№3

Запуск

№4

Запуск

№5

Середнiй

час

102 2281 2286 2277 2278 2188 2262

103 7944 7863 7953 7883 7916 7911,8

104 22909 20295 23262 20271 20556 21458,6

105 157378 158160 157577 157892 156810 157563,4

106 2640015 2643442 2639447 2639224 2639891 2640403,8

107 20643960 20644768 20641981 20632643 20645382 20641746,8

Можемо помiтити очiкуваний прирiс швидкодiї CUDA-реалiзацiї алгоритму

при збiльшеннi кiлькостi вершин в графi. Алгоритм Флойда – Воршелла, з

використанням переваг графiчного, процесора на нашiй гетерогеннiй системi

знизив час виконання, порiвняно з попереднiми реалiзацiями на CPU, у 20-30



65

разiв. Також можна помiтити, що зi збiльшенням вершин графа, час виконання

ядер все бiльше i бiльше переважає виконання iншої частини функцiї. Що

означає, що подальшi дiї щодо покращення швидкодiї цiєї реалiзацiї алгоритму

не має бути пов’язаним з оптимiзацiєю передачi даних.
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ВИСНОВКИ

У першому роздiлi роботи було розглянуто архiтектуру графiчного

процесора, порiвнюючи її з усiм вiдомою архiтектурою центрального процесора.

Для кращого розумiння вiдмiнностей, спершу було наведено класифiкацiю

ЕОМ за Флiннi. У хотi порiвняння графiчного та центрального процесорiв, було

вияснено, що CPU реалiзовують SISD або MIMD, у випадку наявностi одного

чи декiлькох ядер вiдповiдно, коли GPU реалiзовують SIMD архiтектуру. А

це означає, що вони найкращим чином пiдходять для однотипних обчислень

над великою кiлькiстю даних. Далi у цьому роздiлi було описано двi технологiї

для розробки програм для гетерогенних систем з графiчними процесорами:

CUDA та її найпопулярнiший аналог - OpenCL. У ходi порiвняльного аналiзу

вияснили, що вони дуже схожi мiж собою, але кожна з них має ряд нюансiв,

якi можуть бути вирiшальними при виборi мiж ними. А саме, якщо ви для

своїх обчислень використовуєте графiчнi процесори компанiї NVIDIA та вам

необхiдно максимальна продуктивнiсть, то технологiя CUDA – це ваш вибiр.

Як показали роботи[12] [13] [14] iнших дослiдникiв, у бiльшостi випадкiв

реалiзацiя алгоритмiв на CUDA дають кращий результат часу виконання

програми. Але якщо потрiбно запускати вашi програми на пристроях вiдмiнних

вiд графiчних процесорiв компанiї NVIDIA, то OpenCL залишається єдиним

вибором з цих двох технологiй. Оскiльки вiн пiдтримує широкий спектр

обчислювальних пристроїв, включаючи GPU вiд рiзних виробникiв, процесори

та iншi спецiалiзованi пристрої.

У другому роздiлi розглянуто розширення мови C++ вiд компанiї NVIDIA

– CUDA С++, яке дозволяє звичним нам способом розробляти застосунки, якi

використовують переваги графiчних процесорiв. Дiзналися, що для вiддiлення

коду пристрою вiд коду хоста, були доданi спецiальнi специфiкатори простору

виконання. Також компанiя NVIDIA пропонує свiй компiлятор NVCC, який

умiє:
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– вiддiляти код хоста вiд коду ядра, замiнювати специфiчнi синтаксичнi

конструкцiї у кодi хоста на стандартнi;

– передавати код хоста на компiляцiю стандартному компiлятору системи;

– компiлювати код пристрою;

– об’єднувати результати попереднiх компiляцiй в одну програму.

У результатi чого, при написаннi коду хоста, ми маємо можливiсть

використовувати мовнi конструкцiї та стандартнi бiблiотеки останньої версiї C++.

Своєю чергою, розглянуто ряд основних обмежень, якi накладає компiлятор

NVCC на код пристрою, недотримання яких може призвести до помилки

компiляцiї або невизначенiй поведiнцi при виконаннi. У кiнцi цього роздiлу

розглянули рiзнi методи керування й доступу до пам’ятi, а також рiзнi технiки

для оптимiзацiї передачi даних мiж хостом та графiчним процесором.

У третьому роздiлi ми на практицi розглянули рiзнi методи оптимiзацiї

алгоритмiв, використовуючи усi переваги нашої гетерогенної системи, яка

складається з двох 64 ядерних центральних та одного графiчного NVIDIA

A100 процесорiв. Для кожного реалiзацiї були проведенi замiри часу їх

виконання, i де потрiбно для кращого розумiння таких показникiв, провели

повне профiлювання програми за допомогою утилiти Nsight Systems. Для

кожної задачi спершу приводились однопотоковi та паралельнi реалiзацiї, якi

для обчислень використовували тiльки CPU. А далi намагалися покращити час

виконання, використовуючи переваги графiчних процесорiв.

Через простоту та наочнiсть реалiзацiї, першим було вибрано алгоритм

знаходження скалярного добутку двох векторiв. Початкова версiя з

використанням технологiї CUDA уже показала покращення у часi виконання,

порiвнюючи її з однопотоковою реалiзацiєю алгоритму, але не показала кращi

показники продуктивностi, нiж у паралельної версiї на CPU. Хоча потрiбно

помiтити, що наша гетерогенна система мiстить два потужних центральних

процесорiв, якi у сумi мають 128 фiзичних ядер, та 256 – вiртуальних. Що не є
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розповсюдженим явищем для середньостатистичних гетерогенних систем. Це

означає, що на iнших системах наша перша CUDA-версiя алгоритму може

показати кращий результат, нiж паралельна CPU реалiзацiя. Далi ми провели

профiлювання нашої версiї, та визначили, що 98.8% часу GPU затрачає

на перемiщення даних з хоста. Тому було прийнято рiшення замiнити на

хостi пам’ять зi сторiнковою органiзацiєю на «закрiплену», що прискорило

виконання нашої програми удвiчi, наблизивши її продуктивнiсть (i навiть

трiшки обiгнавши) до паралельної реалiзацiї на нашiй системi. Далi наводяться

реалiзацiї з використанням декiлькох потокiв операцiй у зв’язцi з асинхронною

передачею даних, та версiї алгоритму з «закрiпленою» вiдображеною пам’яттю.

Але вони не дали в результатi вiдчутного пришвидшення. Тому було зроблено

висновок, що для задач, у яких складнiсть часу виконання еквiвалентна

кiлькостi вхiдних даних, все-таки можливо отримати кращу продуктивнiсть,

використовуючи переваги графiчного процесора. Але це покращення не є

колосальним. Але потрiбно помiтити, що також iснують гетерогеннi системи з

iнтегрвоними графiчнимим процесорами, якi мають фiзично спiльну пам’ять мiж

хостом i пристроє. У таких системах теоретично можна досягти колосального

пришвидшення для цiєї задачi, у силу вiдсутностi неодбхiдностi передачi даних.

У даному випадку для таких систем потрiбно використовувати або «закрiплену»

вiдображену пам’ять, або унiфiковану. Тестування часу виконання реалiзацiї

алгоримiв у цiй роботi на таких системах може стати логiчним продовження

даної роботи.

Наступнi двi задачi уже мали кубiчну часову складнiсть та квадратичну

простору складнiсть вхiдних даних, що давало надiю на кращi результи

пришвидшення програми. Перший задача – множення двох прямокутних

матриць, яка є дуже класичною та наглядною у для гетерогенних систем

з графiчним процесором. Замiнивши два зовнiшнi цикли iтеративної версiї,

на виклик ядра у двовимiрнi сiтцi з двовимiрних блокiв, було досягнуто

пришвидчення часу виконання бiльше нiж у сто разiв. Показано, що iз
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зiбльшенням об’єму вхiдних даних, час виконання ядра домiнував над часом

передачi даних. Тому й втрачається сенс покращення продуктивностi даногої

реалiзацiї методами оптимiзацi передачi даних. Також була спроба використання

як i SIMD, так i MIMD паралелiзму у програмi. Але дана реалiзацiя алгоритму

не показала покращення часу виконання, тому була вiдкинута.

Останнiм було покращено алгоритм Флойда – Воршелла, для уже

менш класичної пролеми для вiдеокарт – задачi про найкоротший шлях в

орiєнтованому зваженому граф. Для неї уже шляхом замiни двох внутрiшнiх

циклiв у алгоримi Флойда – Воршелла, на виклик ядра у двовимiрнi сiтцi

з двовимiрних блокiв, було досягнуто прискорення у 20-30 разiв вiдносно

паралельного алгоритму на CPU.

Отже, задачi, де часова складнiст виконання бiльша за просторову

складнiсть вхiдних даних, мають бiльший потенцiал до покращення на

гетерогенних системах з дискретними вiдеокартами.
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Додаток А

Код реалiзацiї однопотокового алгоритму знаходження скалярного

добутку двох векторiв на CPU

using Number = long double;

using Vector = std::vector <Number >;

namespace cpu_single_thread

{

Number dotProduct(const Vector& v1 , const Vector& v2)

{

if (v1.size() != v2.size()) {

throw std:: runtime_error("Vectors must have the

same dimensions.");

}

Number result = 0;

for (size_t i = 0; i < v1.size(); i++) {

result += v1[i] * v2[i];

}

return result;

}

} // cpu_single_thread

int main ()

{

Vector v1, v2;

// entering data ...

auto result = dotProduct(v1, v2);

// ...

}



73

Додаток Б

Код реалiзацiї паралельного алгоритму знаходження скалярного

добутку двох векторiв на CPU

using Number = long double;

using Vector = std::vector <Number >;

namespace cpu_multi_thread

{

Number dotProduct(const Vector& v1 , const Vector& v2)

{

const size_t numThreads = std:: thread :: hardware_concurrency ();

const size_t chunkSize = v1.size() / numThreads;

std::vector <Number > partialResults(numThreads , 0);

auto threadFunc = [&]( size_t begin , size_t end , size_t threadId) {

auto& sum = partialResults[threadId ];

for (size_t i = begin; i < end; i++) {

sum += v1[i] * v2[i];

}

};

std::vector <std::thread > threads;

for (size_t i = 0; i < numThreads; i++) {

const size_t begin = i * chunkSize;

const size_t end = std::min(begin + chunkSize , v1.size());

threads.emplace_back(threadFunc , begin , end , i);

}

for (auto& thread : threads) {

thread.join();

}

Number result = 0;

for (auto partialResult : partialResults) {

result += partialResult;

}
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return result;

}

} // cpu_multi_thread

int main ()

{

Vector v1, v2;

// entering data ...

auto result = cpu_multi_thread :: dotProduct(v1, v2);

// ...

}
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Додаток В

Код реалiзацiї функцiї CUDA-ядра для знаходження скалярного

добутку двох векторiв

constexpr size_t threadsPerBlock = 1024;

namespace kernel

{

__global__ void dot(const Number* v1, const Number* v2 , Number* partSum ,

size_t vectorDim)

{

__shared__ Number cache[threadsPerBlock ];

int tid = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;

int cacheIndex = threadIdx.x;

Number temp = 0;

while (tid < vectorDim) {

temp += v1[tid] * v2[tid];

tid += blockDim.x * gridDim.x;

}

cache[cacheIndex] = temp;

__syncthreads ();

int i = blockDim.x/2;

while (i != 0){

if (cacheIndex < i)

cache[cacheIndex] += cache[cacheIndex + i];

__syncthreads ();

i /= 2;

}

if (cacheIndex == 0)

partSum[blockIdx.x] = cache [0];

}

} // kernel
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Додаток Г

Код реалiзацiї функцiї CUDA-ядра для знаходження скалярного

добутку двох векторiв

const size_t maxGridSize = getMaxGridSize <0>();

namespace gpu_single_stream

{

Number dotProduct(const Number* v1 , const Number* v2 , size_t vectorDim)

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

const size_t blocksPerGrid = std::min <size_t >( maxGridSize ,

(vectorDim +

threadsPerBlock -1) /

threadsPerBlock);

Number *dev_v1 , *dev_v2 , *dev_partSum;

cudaMalloc ((void **)&dev_v1 , vectorDim*sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&dev_v2 , vectorDim*sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&dev_partSum , blocksPerGrid*sizeof(Number));

defer _(nullptr , [&] (...) {

cudaFree(dev_v1);

cudaFree(dev_v2);

cudaFree(dev_partSum);

});

cudaMemcpy(dev_v1 , v1, vectorDim*sizeof(Number), cudaMemcpyHostToDevice

);

cudaMemcpy(dev_v2 , v2, vectorDim*sizeof(Number), cudaMemcpyHostToDevice

);

kernel ::dot <<<blocksPerGrid , threadsPerBlock >>>(dev_v1 , dev_v2 ,

dev_partSum , vectorDim);

std::vector <Number > partialSum(blocksPerGrid);
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cudaMemcpy(partialSum.data(), dev_partSum , blocksPerGrid*sizeof(Number)

, cudaMemcpyDeviceToHost);

Number res = 0;

for(size_t i = 0; i < blocksPerGrid; ++i) {

res += partialSum[i];

}

return res;

}

} // gpu_single_stream

int main ()

{

Vector v1, v2;

// entering data ...

auto result = gpu_single_stream :: dotProduct(v1, v2 , v1.size());

// ...

}
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Додаток Д

Звiт профiлювання утилiтою Nsight Systems CUDA-програми

знаходження скалярного добутку двох векторiв
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Додаток Е

Код хоста CUDA-програми знаходження скалярного добутку двох

векторiв з використанням та «закрiпленої» пам’ятi

const size_t maxGridSize = getMaxGridSize <0>();

namespace gpu_single_stream

{

Number dotProduct(const Number* v1 , const Number* v2 , size_t vectorDim)

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

const size_t blocksPerGrid = std::min <size_t >( maxGridSize ,

(vectorDim +

threadsPerBlock -1) /

threadsPerBlock);

Number *dev_v1 , *dev_v2 , *dev_partSum;

cudaMalloc ((void **)&dev_v1 , vectorDim*sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&dev_v2 , vectorDim*sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&dev_partSum , blocksPerGrid*sizeof(Number));

defer _(nullptr , [&] (...) {

cudaFree(dev_v1);

cudaFree(dev_v2);

cudaFree(dev_partSum);

});

cudaMemcpy(dev_v1 , v1, vectorDim*sizeof(Number), cudaMemcpyHostToDevice

);

cudaMemcpy(dev_v2 , v2, vectorDim*sizeof(Number), cudaMemcpyHostToDevice

);

kernel ::dot <<<blocksPerGrid , threadsPerBlock >>>(dev_v1 , dev_v2 ,

dev_partSum , vectorDim);

std::vector <Number > partialSum(blocksPerGrid);
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cudaMemcpy(partialSum.data(), dev_partSum , blocksPerGrid*sizeof(Number)

, cudaMemcpyDeviceToHost);

Number res = 0;

for(size_t i = 0; i < blocksPerGrid; ++i) {

res += partialSum[i];

}

return res;

}

} // gpu_single_stream

int main ()

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

size_t vectorDim;

// entering vector dimension ...

Number *v1Pinned , *v2Pinned;

cudaMallocHost ((void **)&v1Pinned , vectorDim * sizeof(Number));

cudaMallocHost ((void **)&v2Pinned , vectorDim * sizeof(Number));

auto _ = defer(nullptr , [&] (...) {

cudaFreeHost(v1Pinned);

cudaFreeHost(v2Pinned);

});

// entering vectors ...

auto result = gpu_single_stream :: dotProduct(v1Pinned , v2Pinned , vectorDim);

// ...

}
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Додаток Ж

Код хоста CUDA-програми знаходження скалярного добутку двох

векторiв з використанням декiлькох потокiв команд

class CudaStreamWrapper

{

public:

CudaStreamWrapper ()

{ cudaStreamCreate (& fStream); }

~CudaStreamWrapper ()

{ cudaStreamDestroy(fStream); }

auto get() -> const cudaStream_t&

{ return fStream; }

private:

cudaStream_t fStream;

};

const size_t maxGridSize = getMaxGridSize <0>();

namespace gpu_multiple_streams

{

Number dotProduct(const Number* v1 , const Number* v2 , size_t vectorDim)

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

const size_t blocksPerGrid = std::min <size_t >( maxGridSize , (vectorDim +

threadsPerBlock -1) / threadsPerBlock);

Number *dev_v1 , *dev_v2 , *dev_partSum;

cudaMalloc ((void **)&dev_v1 , vectorDim*sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&dev_v2 , vectorDim*sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&dev_partSum , blocksPerGrid*sizeof(Number));

defer _(nullptr , [&] (...) {

cudaFree(dev_v1);

cudaFree(dev_v2);

cudaFree(dev_partSum);

});
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const size_t nStreams = std::min <size_t >( blocksPerGrid , 16);

const size_t nGeneralElemPerStream = vectorDim / nStreams;

std::vector <CudaStreamWrapper > streams(nStreams);

for (size_t i = 0; i < nStreams; ++i) {

const size_t offset = i * nGeneralElemPerStream;

const size_t nElemPerStream = i == (nStreams - 1) ? vectorDim -

nGeneralElemPerStream * (nStreams - 1) : nGeneralElemPerStream;

const size_t nBytes = nElemPerStream * sizeof(Number);

cudaMemcpyAsync(dev_v1 + offset , v1 + offset , nBytes ,

cudaMemcpyHostToDevice , streams[i].get());

cudaMemcpyAsync(dev_v2 + offset , v2 + offset , nBytes ,

cudaMemcpyHostToDevice , streams[i].get());

}

const size_t nGeneralBlocksPerStream = blocksPerGrid / nStreams;

for (size_t i = 0; i < nStreams; ++i)

{

const size_t offset = i * nGeneralElemPerStream;

const size_t blockOffset = i * nGeneralBlocksPerStream;

const size_t nBlocksPerStream = i == (nStreams - 1) ? blocksPerGrid

- nGeneralBlocksPerStream * (nStreams - 1) :

nGeneralBlocksPerStream;

const size_t nElemPerStream = i == (nStreams - 1) ? vectorDim -

nGeneralElemPerStream * (nStreams - 1) : nGeneralElemPerStream;

kernel ::dot <<<nBlocksPerStream , threadsPerBlock , 0, streams[i].get

() >>>(dev_v1 + offset , dev_v2 + offset , dev_partSum +

blockOffset , nElemPerStream);

}

std::vector <Number > partialSum(blocksPerGrid);

for (size_t i = 0; i < nStreams; ++i)

{

const size_t blockOffset = i * nGeneralBlocksPerStream;

const size_t nBlocksPerStream = i == (nStreams - 1) ? blocksPerGrid

- nGeneralBlocksPerStream * (nStreams - 1) :

nGeneralBlocksPerStream;

const size_t nBytes = nBlocksPerStream * sizeof(Number);

cudaMemcpyAsync(partialSum.data() + blockOffset , dev_partSum +

blockOffset , nBytes , cudaMemcpyDeviceToHost , streams[i].get());
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}

cudaDeviceSynchronize ();

Number res = 0;

for(size_t i = 0; i < blocksPerGrid; ++i) {

res += partialSum[i];

}

return res;

}

} // gpu_multiple_streams

int main ()

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

size_t vectorDim;

// entering vector dimension ...

Number *v1Pinned , *v2Pinned;

cudaMallocHost ((void **)&v1Pinned , vectorDim * sizeof(Number));

cudaMallocHost ((void **)&v2Pinned , vectorDim * sizeof(Number));

auto _ = defer(nullptr , [&] (...) {

cudaFreeHost(v1Pinned);

cudaFreeHost(v2Pinned);

});

// entering vectors ...

auto result = gpu_multiple_streams :: dotProduct(v1Pinned , v2Pinned ,

vectorDim);

// ...

}
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Додаток И

Звiт профiлювання утилiтою Nsight Systems CUDA-програми

знаходження скалярного добутку двох векторiв з використанням

декiлькох потокiв команд
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Додаток К

Код однопотокової та паралельної функцiї множення двох матриць

namespace cpu_single_thread_iterative

{

Matrix matrixMultiplication(const Matrix& mx1 , const Matrix& mx2)

{

// m1 - NxM , m2 - MxP , res - NxP

const size_t n = mx1.size();

const size_t m = mx1 [0]. size();

const size_t p = mx2 [0]. size();

Matrix res(n, std::vector <Number >(p));

for (size_t i = 0; i < n; ++i) {

for (size_t j = 0; j < p; ++j) {

size_t sum = 0;

for (size_t k = 0; k < m; ++k) {

sum += mx1[i][k] * mx2[k][j];

}

res[i][j] = sum;

}

}

return res;

}

} // cpu_single_thread_iterative

namespace cpu_multi_thread_iterative

{

Matrix matrixMultiplication(const Matrix& mx1 , const Matrix& mx2)

{

// m1 - NxM , m2 - MxP , res - NxP

const size_t n = mx1.size();

const size_t m = mx1 [0]. size();

const size_t p = mx2 [0]. size();

Matrix res(n, std::vector <Number >(p));

const size_t numThreads = 256;
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const size_t rowsPerThread = n / numThreads;

std::vector <std::thread > threads;

threads.reserve(numThreads);

for (size_t t = 0; t < numThreads; ++t) {

threads.emplace_back ([&mx1 , &mx2 , &res , n, m, p, rowsPerThread , t

]() {

const size_t startRow = t * rowsPerThread;

const size_t endRow = (t == numThreads - 1) ? n : startRow +

rowsPerThread;

for (size_t i = startRow; i < endRow; ++i) {

for (size_t j = 0; j < p; ++j) {

size_t sum = 0;

for (size_t k = 0; k < m; ++k) {

sum += mx1[i][k] * mx2[k][j];

}

res[i][j] = sum;

}

}

});

}

for (auto& thread : threads) {

thread.join();

}

return res;

}

} // cpu_multi_thread_iterative
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Додаток Л

Код CUDA-програми для множення двох матриць

const size_t maxGridSize = getMaxGridSize <0>();

constexpr auto blockSize2d = dim3(32, 32);

namespace kernel

{

__global__ void matrixMultiplication(const Number* mx1 , const Number* mx2 ,

Number* res ,

size_t n, size_t m, size_t p)

{

const size_t starRow = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;

const size_t starCol = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

size_t row = starRow;

while (row < n) {

size_t col = starCol;

while (col < p) {

Number sum = 0.0f;

for (size_t k = 0; k < m; ++k) {

sum += mx1[row * m + k] * mx2[k * p + col];

}

res[row * p + col] = sum;

col += gridDim.x * blockDim.x;

}

row += gridDim.y * blockDim.y;

}

}

} // kernel

namespace gpu_pinned

{

void matrixMultiplication(const Number* mx1 , const Number* mx2 , Number* res

,

size_t n, size_t m, size_t p)

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;
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Number* d_mx1;

Number* d_mx2;

Number* d_res;

cudaMalloc ((void **)&d_mx1 , n * m * sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&d_mx2 , m * p * sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&d_res , n * p * sizeof(Number));

defer _(nullptr , [&] (...) {

cudaFree(d_mx1);

cudaFree(d_mx2);

cudaFree(d_res);

});

cudaMemcpy(d_mx1 , mx1 , n * m * sizeof(Number), cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy(d_mx2 , mx2 , m * p * sizeof(Number), cudaMemcpyHostToDevice);

const size_t gridX = std::min(maxGridXSize , (p + blockSize2d.x - 1) /

blockSize2d.x);

const size_t gridY = std::min(maxGridYSize , (n + blockSize2d.y - 1) /

blockSize2d.y);

const auto gridSize = dim3(gridX , gridY);

kernel :: matrixMultiplication <<<gridSize , blockSize2d >>>(d_mx1 , d_mx2 ,

d_res , n, m, p);

cudaDeviceSynchronize ();

cudaMemcpy(res , d_res , n * p * sizeof(Number), cudaMemcpyDeviceToHost);

}

} // gpu_pinned

int main ()

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

size_t n, m, p;

// entering n, m, p ...

Number *mx1Pinned , *mx2Pinned , *resPinned;



89

cudaMallocHost ((void **)&mx1Pinned , n * m * sizeof(Number));

cudaMallocHost ((void **)&mx2Pinned , m * p * sizeof(Number));

cudaMallocHost ((void **)&resPinned , n * p * sizeof(Number));

auto _ = defer(nullptr , [&] (...) {

cudaFreeHost(mx1Pinned);

cudaFreeHost(mx2Pinned);

cudaFreeHost(resPinned);

});

// entering matrix ...

gpu_pinned :: matrixMultiplication(mx1Pinned , mx2Pinned , resPinned , n, m, p);

// ...

}
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Додаток М

Код CUDA-програми для множення двох матриць з використанням

CPU паралелiзму

const size_t maxGridSize = getMaxGridSize <0>();

constexpr auto blockSize2d = dim3(32, 32);

namespace kernel

{

__global__ void dotProduct(const Number* mx1 , const Number* mx2 , Number*

partialSum ,

size_t i, size_t j, size_t n, size_t m, size_t p

)

{

__shared__ Number cache[blockSize1d ];

size_t k = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;

const size_t cacheIndex = threadIdx.x;

Number temp = 0;

while (k < m) {

temp += mx1[i * m + k] * mx2[k * p + j];

k += blockDim.x * gridDim.x;

}

cache[cacheIndex] = temp;

__syncthreads ();

size_t workingCacheIndex = blockDim.x/2;

while (workingCacheIndex != 0){

if (cacheIndex < workingCacheIndex)

cache[cacheIndex] += cache[cacheIndex + workingCacheIndex ];

__syncthreads ();

workingCacheIndex /= 2;

}

if (cacheIndex == 0)

partialSum[blockIdx.x] = cache [0];

}
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} // kernel

namespace multithread_cpu_gpu_pinned

{

Matrix matrixMultiplication(const Number* mx1 , const Number* mx2 ,

size_t n, size_t m, size_t p)

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

// Allocate device memory

Number* d_mx1;

Number* d_mx2;

cudaMalloc ((void **)&d_mx1 , n * m * sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&d_mx2 , m * p * sizeof(Number));

defer _(nullptr , [&] (...) {

cudaFree(d_mx1);

cudaFree(d_mx2);

});

cudaMemcpy(d_mx1 , mx1 , n * m * sizeof(Number), cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy(d_mx2 , mx2 , m * p * sizeof(Number), cudaMemcpyHostToDevice);

Matrix res(n, std::vector <Number >(p));

const size_t gridSize1d = std::min <size_t >( maxGridXSize , (m +

blockSize1d - 1) / blockSize1d);

auto threadFunc = [&] (size_t begin , size_t end) {

Number* partialSum , *d_partialSum;

cudaMallocHost ((void **)&partialSum , gridSize1d * sizeof(Number));

cudaMalloc ((void **)&d_partialSum , gridSize1d * sizeof(Number));

defer _(nullptr , [&] (...) {

cudaFreeHost(partialSum);

cudaFree(d_partialSum);

});

for (size_t i = begin; i < end; ++i) {

for (size_t j = 0; j < p; ++j) {

kernel ::dotProduct <<<gridSize1d , blockSize1d >>>(mx1 , mx2 ,

d_partialSum , i, j, n, m, p);
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cudaMemcpy(partialSum , d_partialSum , gridSize1d * sizeof(

Number), cudaMemcpyDeviceToHost);

res[i][j] = 0;

for (size_t g = 0; g < gridSize1d; ++g) {

res[i][j] += partialSum[g];

}

}

}

};

const size_t rowsPerThread = std::max <size_t >(n / numThreads , 1);

std::vector <std::thread > threads;

size_t offset = 0;

while (offset < n) {

const size_t begin = offset;

const size_t end = std::min <size_t >( offset + rowsPerThread , n);

threads.emplace_back(threadFunc , begin , end);

offset = end;

}

for (auto& thread : threads) {

thread.join();

}

return res;

}

} // multithread_cpu_gpu_pinned

int main ()

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

size_t n, m, p;

// entering n, m, p ...

Number *mx1Pinned , *mx2Pinned , *resPinned;

cudaMallocHost ((void **)&mx1Pinned , n * m * sizeof(Number));
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cudaMallocHost ((void **)&mx2Pinned , m * p * sizeof(Number));

cudaMallocHost ((void **)&resPinned , n * p * sizeof(Number));

auto _ = defer(nullptr , [&] (...) {

cudaFreeHost(mx1Pinned);

cudaFreeHost(mx2Pinned);

cudaFreeHost(resPinned);

});

// entering matrix ...

multithread_cpu_gpu_pinned :: matrixMultiplication(mx1Pinned , mx2Pinned ,

resPinned , n, m, p);

// ...

}
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Додаток Н

Код оптимiзацiї алгоритму Флойда – Воршелла за допомогою CUDA

constexpr auto blockSize2d = dim3(16, 16);

const size_t maxGridXSize = getMaxGridSize <0>();

const size_t maxGridYSize = getMaxGridSize <1>();

namespace kernel

{

__global__ void floydWarshall(Number* dis , size_t numVertices , size_t k)

{

const size_t starRow = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;

const size_t starCol = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

size_t i = starRow;

while (i < numVertices) {

size_t j = starCol;

while (j < numVertices) {

if (dis[i * numVertices + j] > dis[i * numVertices + k] + dis[k

* numVertices + j]) {

dis[i * numVertices + j] = dis[i * numVertices + k] + dis[k

* numVertices + j];

j += gridDim.x * blockDim.x;

}

}

i += gridDim.y * blockDim.y;

}

}

} // kernel

namespace gpu

{

void floydWarshallAlg(const Number* graph , Number* res , size_t numVertices)

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

Number* d_res;

cudaMalloc ((void **)&d_res , numVertices * numVertices * sizeof(Number));

defer _(nullptr , [&] (...) {
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cudaFree(d_res);

});

cudaMemcpy(d_res , graph , numVertices * numVertices * sizeof(Number),

cudaMemcpyHostToDevice);

const size_t gridX = std::min(maxGridXSize , (numVertices + blockSize2d.

x - 1) / blockSize2d.x);

const size_t gridY = std::min(maxGridYSize , (numVertices + blockSize2d.

y - 1) / blockSize2d.y);

const auto gridSize = dim3(gridX , gridY);

for (size_t k = 0; k < numVertices; ++k) {

kernel :: floydWarshall <<<gridSize , blockSize2d >>>(d_res , numVertices

, k);

}

cudaDeviceSynchronize ();

cudaMemcpy(res , d_res , numVertices * numVertices * sizeof(Number),

cudaMemcpyDeviceToHost);

}

} //gpu

int main ()

{

using defer = std:: shared_ptr <void >;

size_t v;

// entering v ...

Number *graphPinned , *disPinned;

cudaMallocHost ((void **)&graphPinned , v * v * sizeof(Number));

cudaMallocHost ((void **)&disPinned , v * v * sizeof(Number));

auto _ = defer(nullptr , [&] (...) {

cudaFreeHost(graphPinned);

cudaFreeHost(disPinned);

});

// entering graph ...

gpu:: floydWarshallAlg(graphPinned , disPinned , v);

// ...

}


