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ABSTRAKT:

Tato diplomova prace se zabyva realizaci superpocitace pomoci grafické karty
s pouzitim technologie CUDA. Teoretickd Cast prace popisuje funkci a moznosti
grafickych karet a béznych ustroji stolnich pocitact a déja probihajicich pti procesu
vypoctl na nich. Prakticka ¢ast se zabyva vytvofenim programu pro vypocty na grafické
karté za pouziti algoritmu umélé inteligence a to konkrétné umélych neuronovych siti.
Nasledn¢ je vytvofeny program pouzit pro klasifikaci dat z objemného vstupniho
datového souboru.Na zaveér jsou porovnany dosazené vysledky.
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ABSTRACT:

This master’s thesis deals with realization of supercomputer using graphic card
with CUDA technology. The theoretical part of this thesis describes the function
and the possibility of graphic cards and desktop computers and processes taking place
in the proces sof calculations on them. The practical part deals with creation system
for calculations on the graphic card using the algorithm of artificial intelligence, more
specifically artificial neural networks. Subsequently is the generated program used
for data classification of large input data file. Finally the results are compared.
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UVOD

Vyvoj informacnich technologii jde stale nezadrzitelné kupiedu a diky tomu se ndm
otviraji stale nové a lep$i moznosti vyuziti novych systému a struktur. V minulosti
se malokteré zatizeni dalo z dneSniho pohledu oznacit za rychlé nebo vykonné. Dnesni
pocitate a vSechny jejich variace maji Casto podstatné vyssi vykon jednotlivych
komponent, nez je pro jejich bézné pouzivani viibec nutné. Mezi takovéto komponenty
dnes patii grafické karty.

Jejich vyvoj byl dlouhy a velice pestry a jejich pouziti se s navysujicim vykonem
také ménilo. Dnes uz se vykon grafickych karet dostal na uroven pocitatovych sestav
a tak nam je umoznéno za pomoci nékterych technologii vyuzit jejich vysoky vykon
nejen pro praci s grafikou ale také jako dal§i vypocetni systém v jednom pocitaci.
Mtuzeme tak vyrazné€ sniZit zatizeni procesoru a operacnich paméti pocitace a nechat
nami pozadované vypocetni operace provést samotnou grafickou kartu.

Hlavni ptinos této prace spocéiva v implementaci algoritmu umélé inteligence,
vytvofen¢ho autorem této diplomové prace, za Ucelem demonstrace vypocetniho
vykonu grafickych procesorii osazenych na grafické karté pii vypoctech nad velkym
mnozstvim vstupnich dat ve srovnani s vypoéty provadénymi nad stejnymi daty
za pomoci CPU. Jedna se zde konkrétné o algoritmus umélych neuronovych siti, ktery
je po vytvoteni vhodného programového kodu uréeného k paralelizaci na GPU schopen
provadét vypocty na grafické karté a tim az 17x urychlit cely proces v porovnani
s pouzitim klasickych vypoéta za pomoci klasického procesoru osazeného na zakladni
desce bézného pocitace. K tomuto ucelu poslouzi technologie CUDA nebo OpenCL.

Zbytek této prace je Clenén nasledovné. V prvni kapitole jsou shrnuty informace
0 modernich grafickych kartach, jejich vyvoji, rozdily v porovnani s procesory stolnich
pocitact a znamé algoritmy umé¢lé inteligence. Ve druhé kapitole jsou nasledné popsany
technologie CUDA a OpenCL a nejnovéjsi trendy této oblasti. Tteti kapitola pojednava
0 implementaci algoritmid pro vypofty na GPU a pouziti technologie CUDA
pii programovani. Ve ¢tvrté kapitole je popsana prakticka cast prace, jsou zde shrnuty
vysledky implementace algoritmu a jejich srovnani.



1 VYUZITI GPU PRI VYPOCETNICH
PROCESECH

V této kapitole je popsan vyvoj grafickych karet a s nim spojené zmény prace
S procesory, vlakny a pamétmi. Dale jsou zde uvedeny informace o rozdilech mezi
GPU a CPU ptfi praci s instrukcemi a daty. Na zavér této kapitoly jsou popsany nékteré
algoritmy umé¢lé inteligence.

1.1 Vyvoj grafickych karet

Neni tomu jesté tak davno, kdy téméf vSechny existujici programy byly pouze
jednovlaknové (tzv. single-thread), coz znamena, ze je procesor pocitace (CPU — central
procesor unit) vykonava bez moznosti rozlozeni vypocti do vice vldken najednou.
Postupem c¢asu se zacaly objevovat vice jadrové procesory a s nimi i vice vlaknové
programy (tzv. multi-thread), které umoznovaly rozlozeni vypocetniho vykonu
dovice vlaken a diky tomu vyrazné urychleni vykonani celého programu.
Ale 1ty nejlep$i a nejvice jadrové procesory, které 1ze dnes bézné koupit, maji jen velice
malo vldken na ctyf-jadrovém procesoru je to 8 vlaken. Pokud je tedy dany program
vytvofen pro pouZiti s vice vlakny soucasné, umozni nam to na vhodném procesoru
provést vypocet podstatné rychleji, nez kdybychom tento program poustéli v jednom
vlakné. Mezi zékladni funkce CPU patii obsluha vSech Zadosti, které se béhem provozu
pocitace neustale objevuji, takze neslouzi ¢isté jen pro vypocty. [17]

Grafické karty jsou zcela jinym piipadem. Maji totiz fadové desitky aZz stovky
tzv. Stream procesord, které jsou schopny samostatné a velice rychle provadét vypocty.
Pomoci technologie CUDA lze z kteréhokoli jedno-vlaknového programu ud¢lat
vice-vlaknovy a provést vypocty na desitkach ¢i stovkach stream procesorech, coz vede
k vytvoteni az tisice vlaken soucasné a tak docilit propastné vétSiho vypocetniho
vykonu nez s pouzitim CPU.

Na prvni pohled se miize zdat, Zze pii piihlédnuti ke vSem skuteCnostem by nam
teoreticky meéla grafickd karta poslouzit jako opravdu velice vykonny pocitac.
Opak je ale pravdou. Grafické karty jsou sice schopny opravdu obrovského vypocetniho
vykonu pfi zpracovani dat, ale nejsou schopné provadét standardni obsluzné operace,
jak tomu je u CPU pocitace. Proto cely systém vyuziti grafickych karet pii slozitych



vypoctech funguje tak, ze v§e kromé samotnych vypocti provadi CPU a GPU si ,,zavola
na pomoc* az pti vypoctech. Tento fakt ale neni nicemu na Skodu, protoze diky tomu
neni zatézovan CPU a pocita¢ mize byt opravdu rychly.

Kwviili stale vétsimu vyuzivani grafickych karet jako vypocetnich jednotek napiiklad
v serverech byly vytvofeny spole¢nosti NVidia karty snazvem TESLA,
které nedisponuji Zadnym grafickym rozhranim integrovanym pfimo na karté.
Tyto karty jsou vyuzity pouze pro paralelni vypocCty a dosahuji obrovskych vypocetnich
vykonii. Naptiklad grafickd karta s oznacenim TESLA K40 obsahuje ¢ip s 2880 stream
procesory. Pokud se v budoucnu bude na vyvoji vypo¢td na GPU dale intenzivné
pracovat, mohl by se pak obycejny pocitaC¢ osazeny procesorem o nikterak vysokém
vykonu a jednou nebo dvéma grafickymi kartami s vysokym vykonem dostat na iroven
dnesnich tzv. superpocitaci.[2]

Toto vSechno je velmi dobrou realizaci mySlenky, jak velice efektivné vyuzit
vSechny prostfedky pocitace jako celku, kdy se vyuzije vykonu, ktery teoreticky pocitac
ma, ale prakticky ho nevyuziva.

1.2 Rozdily GPU a CPU

V dnesni dob¢ existuji dva sméry vyvoje procesor a to vicejadrové (multi-core)
procesory a mnohojadrové (many-core). Prvni kategorii mizeme najit u klasickych
procesortl, kde procesor obsahuje nékolik jader, které jsou svoji funk¢nosti naprosto
plnohodnotné, maji rizné logické obvody, pamét cache, zajiStuji zpracovavani
instrukci apod. Do druhé kategorie patii dnes grafické procesory, které mohou
obsahovat fadové¢ desitky, stovky az tisice jader, ktera jsou jako zjednodusena doplnéna
o fidici logické obvody a maji pfipadné i malou cache pamét’. [18]

Shlukiim vypocetnich jader fikdme multiprocesory a pomoci paméti, ktera
je sdilend slouzi pro vyménu dat. Vzhledem k poctu procesori muize soucasné
béZet az tisice rtiznych vlaken, které jsou piepinané, aby nedochdzelo k zatéZovani
sdilené paméti.

Vzhledem K odlisné vnitini struktufe obou kategorii procesort se i jinak provadi
jejich programovani. Na obrazku 1.1 mizeme vidét pfiblizné porovnani klasického
dnesniho Ctyf-jadrového procesoru (vlevo) a mnoha procesorové grafické
karty (vpravo). Z obrazku je patrné, ze klasicky procesor obsahuje mnoho dalsich ¢asti
nez jen vypocetni a naopak na grafické karty najdeme pievazné jen procesory
pro vypocty.
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SDILENA PAMET CACHE L3

Obr. 1.1 Porovnani struktury CPU a GPU

Zpracovani instrukei, jejich poCet a datové proudy jsou kategorie, kterym
se zabyva Flynnova taxonomie paralelnich architektur. Jeho rozdéleni je popsano niZe.

SISD — Jeden instrukéni a jeden datovy proud (Single Instruction Single Data stream)
je kategorie ukdzana na obrazku 1.2. Z paméti programu jde jeden instrukéni proud
do jediného CPU a z n¢ho jeden datovy proud do jediné paméti dat a zpét.

Instrukcni Datovy
_ proud proud
Pamét 1_
programu J

Obr. 1.2 Architektura SISD

SIMD - Jeden instrukéni proud a vice datovych proudd (Single Instruction
Multiple Data stream). Z paméti programu vede jeden instrukéni proud do vice CPU
a Z nich jde stejny pocet datovych proudti do paméti a zpét.

Datovy
proud 1

Instrukéni

—1 proud
Pamét |
programu

Obr. 1.3 Architektura SIMD
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MISD — Vice instrukénich proudd a jeden datovy proud (Multiple Instruction Single
Data stream). Nékolik instrukénich proudii vede ze stejného poctu paméti programu
do n¢kolika CPU a odtud pomoci jediného datového proudu do paméti dat a zpét.
Tato architektura je uvedena na obrazku 1.4. [18]

Instrukéni
proudz

Pamét L— »
programu 1 ‘I

Datovy

)

Instrukéni

Obr. 1.4 Architektura MISD

MIMD — Vice instrukci a vice datovych proudd (Multiple Instruction Multiple data
stream). N¢kolik instrukénich proudd sméfuje ze stejného poctu paméti programu
do CPU jednotek a odtud vede nékolik datovych proudii do paméti dat a zpét.
Tato architektura se pouzivad napiiklad u vicejadrovych procesort, kdy procesory
provadi rizné instrukce a pracuji s riznymi daty.

Instrukcni Datovy

@
@
. Instrukéni C Datovy

proudp | | proudp
Pamét ‘ ) ‘

programu p

Obr. 1.5 Architektura MIMD

SIMT - Jedna instrukce pro vice vlaken (Single Instruction Multiple Threads)
je architektura pouZzivana pii vypoctech na grafickych kartach. Vstupni instrukce
se rozd€éli mezi potiebny pocet vldken, kterd tuto instrukci vypocitavaji paralelné.
Tato architektura je podobna se SIMD, ale pocet vlaken se zde muze pohybovat
v fadove stovkach az tisicich. Pouziti této architektury napoméaha velkému vypocetnimu
vykonu grafickych karet. Karty jsou diky moZznosti pouziti velkého mnozstvi vlaken
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a s tim spojenym efektivnim systémem paralelnich vypocti velice vhodné pro slozité
vypocty velkého objemu dat a to predevSim tam, kde se vypocty provadi v dlouho
trvajicich cyklech apod. [17]

Instrukéni
proud

Obr. 1.6 Architektura SIMT

Je zde pouzito také néckolik typl paméti, jako je pamét sdilend, pamét
distribuovana a kombinace téchto dvou paméti. Pokud je pouzita pamét’ sdilend, tak do
ni pfistupuji vSechny procesory, pokud je pouZita distribuovana, tak ma kazdy procesor
svoji pamét’ a v piipad¢€ Ze je nutny piistup do paméti jiného procesoru, provede se tento
piistup pfes propojovaci sit. Na obrazku 1.7 je znazornén systém se sdilenou
paméti (vlevo), systém s distribuovanou paméti (uprostfed) a kombinovany systém
se sdilenou i distribuovanou paméti (vpravo). [17]

@2@ J T

Obr. 1.7 Sdilend, distribuovana a kombinovana pamét
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1.3 Algoritmy umélé inteligence

Pokud je pozadavek na to, aby se program sam rozhodoval a ucil se, je mozné
pouzit néktery zucicich se algoritml, které patii do skupiny algoritmii umélé
inteligence.

Neuronové sité - jsou inspirovany funkei lidského mozku, kde je velké mnozstvi bunék
zvanych neurony, které jsou schopny vzdjemné komunikovat pomoci slabych
elektrickych impulzii. Uméla inteligence je Casto inspirovana ¢lovékem samotnym,
piesnéji jeho mozkem a propojenim vsech riznych casti lidského téla s fidicim prvkem,
kterym pravé lidsky mozek je. U neuronovych siti umélé inteligence je pouzit
jako zakladni prvek umély neuron, ktery je propojen s dalSimi a to vzdy tak, ze jeden
neuron mize mit libovolny pocet vstuptl, ale ma vzdy pouze jeden vystup. Neurony
si mezi sebou predavaji informace a zaroven na n¢ aplikuji urcité prenosové funkce,
a tim méni obsah ptredavanych informaci. [5]

Mezi nejdulezitéjsi zakladni pozadavky na umélou inteligenci patii schopnost
se ucit, ¢ehoz jsou pravé neuronové sité¢ schopny. Pokud nechame tento algoritmus
zpracovat tzv. trénovaci data, tak je schopen si zapamatovat, na zaklad¢ kterych
kombinaci uvnitf sit¢ bylo dosazeno pozadovaného vysledku. S pfichodem jinych,
podobnych dat, je potom sit’ schopna vyhodnotit tyto data a urcit, kterym vysledkiim
trénovacich dat jsou aktudlni vysledky nejvice podobné. Jako ptiklad si predstavme
nckolik aut, kterd maji n€kterou ze zékladnich barev jako je Cervend, zelend, modra,
bila a cerna. Pokud nauc¢ime pozorovatele (neuronovou sit) kterd barva je ktera,
bude schopen po projeti auta naptiklad rizové barvy urcit, které barvé doposud
naucené, se tato barva nejvice podobala, takze by v naSem ptipad¢ urcil, Ze se jednalo
S nejvetsi pravdépodobnosti o auto s barvou blizici se Cervené. Je zde tedy docileno
toho, Ze bez piedchozi znalosti rtizové barvy byl pozorovatel schopen urcit,
ze nejpodobnéjsi barvou k ruzové je z palety jeho naucenych barev ¢ervena.[20]

S vyuzitim neuronovych siti je mozné se setkat 1 u feSeni nelinedrnich uloh.
Pokud nastane piipad, Ze diky pestrosti vlivli, které ovliviiuji variabilitu sledované
proménné, neni mozné aplikovat zakladni matematickou funkci, nabizi se pouZiti
neuronovych siti, které jsou ¢astecné€ schopny pracovat i s Sumy a nepfesnymi daty. [3]

Na obrazku 1.8 je znazornén umély neuron s né€kolika vstupy a jednim
vystupem. Vstupy mohou mit uréitou vahu, kterd se béhem faze ufeni a i pozdéji
pifi zpracovani dat muize ménit. Samotny neuron obsahuje néjakou nelinedrni
prenosovou funkci, kterou upravuje tok informaci.

14



Vstup 1 s vahou A

T e~
< 2

Vstup 2 s vahou B Nelinedrni  \ vystup

prenosova
funkce
neuronu

Vstup 3 s vahou C

Vstup N s vahou Z

Obr. 1.8 Znazornéni umélého neuronu

Néhodné¢ lesy — jednd se o model slozeny znékolika stromt, které nemusi byt
pouze bindrni. Tato skupina stromi nasledné rozhoduje o zatazeni objektu do tiid
a to za pomoci jejich klasifika¢nich funkci, které by mély byt vhodné zkombinované.

Bagging je prvni zakladni metodou pro generaci Kklasifikaénich stromu.
Jeho princip spociva ve vytvareni urcitého poctu soubord, kde jejich pocet je oznacen
jako k. Tyto soubory se vytvari ndhodnym vybérem ze souboru uréeného k trénovani.
Na vytvoreni klasifika¢niho stromu se nasledné pouzije kazdy soubor z tohoto vybéru.
Pomoci vétsinového hlasovani za pouziti totoznych vah nésledné dojde k vytvoreni
klasifika¢niho lesu. [8]

Dalsi metodou je Boosting. Tento nazev je odvozen od anglického slova boost,
coz v prekladu znamena zesileni. U této metody se klasifikacni strom vytvari za pomoci
snizovani a zvySovani vah jednotlivych vstupt. Ke zvySovani vahy dochazi u ptipadu,
kde doslo ke Spatné klasifikaci. Naopak u ptipadii, kde probéhla klasifikace spravné
se vahy zmensuji. Pro toto pfifazovani vétsi a mensi vahy jsou pouzita trénovaci data.
Tento postup se zaméfuje na takové piipady, kdy nedochdzi ke korektnimu fazeni
do adekvatnich tiid. [8]

U metody nahodnych lesti neni na rozdil od pfedchozich dvou metod snaha
0 dosazeni stroml S CO nejveétsi presnosti. Nezalezi zde tedy u jednotlivych stromut
na jejich kvalité. Cilem je minimalizace chyby celé¢ho lesa a ne jednotlivych dil¢ich
stromll. Pro nalezeni nejvhodnéjsiho Stépeni u jednotlivych uzll se pouzivaji
tzv. prediktory. Vysledny pocet prediktortt je vybran z jejich celkového mnozstvi
a to jako jejich ndhodna podmnozina. Stromy u této metody mohou rist az do nejvétsi
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velikosti a to bez potieby je jakkoli upravovat. NejdulezitéjSimi parametry
metody ndhodnych lest je celkovy pocet pouzitych stromi a také pocet proménnych,
které jsou nahodné vybrany a diky kterym dochazi k rozd¢€leni uzlu. [8]
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2 TECHNOLOGIE CUDA A OpenCL

Tato kapitola pojednava o technologii CUDA standardu OpenCL. Jsou zde uvedeny
zékladni informace o jejich ¢astech a funkci.

Spole¢nost Nvidia vyvinula a vroce 2007 zvetejnila technologii pro paralelni
vypocty na GPU grafickych karet snazvem CUDA (Compute Unified
Device Architecture), pticemz prvni verze byla ¢islo 1.0, ptl roku na to vysla verze
1.1 a takto se postupné objevovaly stile nové a vzdy vnéfem jiné verze
2x, 3., 4x az po posledni verzi 6.0. Alternativou je pouziti technologie
OpenCL (Open Computing Language) patfici pod Khronos Group, do které patii
mnozstvi velkych spole¢nosti jako je AMD, Intel, IBM, Nvidia apod.

Diky témto nastrojim lze vytvafet a spoustét programy na procesoru grafické
karty GPU (Graphic Processing Unit), pouzivat paméti karty pro mezivypodlty
a ukladani docasnych dat apod. Programy spustitelné na grafické karté se pisi prevazné
V programovacim jazyku C++, pfipadné FORTRAN.

2.1 Technologie CUDA

Technologie CUDA je spustitelna na vétsiné novéjsich grafickych karet spole¢nosti
Nvidia a to jak pod operaénim systémem Windows, Mac OS X 1 Linux,
jeji kompatibilitu s konkrétni kartou mizeme ovéfit na webovych strankach spolecnosti
Nvidia. Existuje 1 emuléator grafické karty Nvidia, pomoci kterého lze spustit technologii
CUDA i na bézném CPU.

Obr. 2.1 Architektura technologie CUDA
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C++ thrust APl - jedna se o vysokouroviiové rozhrani, které disponuje sadou
datové paralelnich jednoduchych funkci, jako jsou naptiklad fazeni a redukce.
Diky témto funkcim je vyrazné usnadnén vyvoj aplikaci a Citelnost spolu s ptehlednosti
zdrojovych kodd. Programovani je snadngj$i protoze API dokdze fesSit mnoho
veci automaticky, napiiklad konfiguraci kernelt, které jsou spusténé. Je zde predpoklad,
ze vzhledem k jeho optimalizaci budou schopny pfisti verze bézet rychleji
a to bez nutnosti zasahu do zdrojovych kodu. [3]

CUDA runtime API- nabizi jednodussi kontrolu nad kédem, chybami a pfistupem
k programovym moznostem tykajicich se hardwaru a to za pomoci jen par
syntaktickych rozsiteni v jazyce C. Musi byt pouzit zvlastni pieklada¢ NVCC,
aby doslo ke spravnému piekladu. Tento pteklada¢ slouzi pro oddéleni koda pro GPU
a CPU. [2]

CUDA driver API - slouzi pro nejvyssi kontrolu nad kody aplikaci, které to vyzaduji.
Toto API je nizkolGroviiové a oproti runtime API zvlada vytvareni kontextu,
zapouzdieni dat a kodu pfi praci s moduly a kvalitné€jsi dohled nad spousténim
jednotlivym kerneld a pfenosem dat. Nevyhodou je slozitost ladéni a programovani
aplikaci, nebot’ je zapottebi vice kodu, ale na druhou stranu je velkou vyhodou moznost
pouziti kteréhokoliv prekladace v jazyce C. [17]

Aplikace, ktera je spuSténa muze v kterékoli chvili pfistupovat ke vSem castem

APl CUDA. Na obrazku 2.2 jsou zobrazeny dil¢i ¢asti technologie CUDA ve vztahu
k aplikaci a jejich vzajemné propojeni a nasledné propojeni se samotnym GPU.
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Aplikace

CUDA knihovny

CUDA runtime

Obr. 2.2 Dil¢i ¢asti technologie CUDA

Grafické procesory dnesni doby jsou vyladény tak, aby dokazaly tesit ulohy,
ve kterych je spousténa jedna a tataz funkce nad urcitou mnozinou nezavislych prvki
datového charakteru, coz se nazyva datove paralelnich uloh.

Zakladnim prvkem u programovani CUDA architektury je kernel, coz je vlastné
¢ast kodu, u kterého je poZzadavek na spusténi paralelné nad elementy datového typu.
V jazyce C je kernel definovan, jako funkce spoustéjici se na strané¢ CPU.
V prostiedi CUDA je tato strana nazyvana jako hostitel (host), avSak jeji provedeni
je vykonavano na grafickém procesoru, ktery se oznacuje jako zafizeni (device).
Vlédkna (threads) jsou vytvaiena na zafizeni z divodu spusténi kernelu. [3]

Tyto vldkna se organizuji do tzv. blokil a bloky nasledné¢ do miizky, ptfiCemz
velikost bloku a pocet blokli je volen programdtorem a to pii spousténi kernelu.
Spousténi kernelu je provadéno asynchronng, coz ma za nasledek, Ze na strané
hostitele se nefekd na dokonceni vypoctu provaddéného na zafizeni, ale dale
se pokracuje ve vykonavani kodu sekvencniho charakteru. Za piedpokladu,
ze vzhledem k fyzickému oddéleni hostitele a zafizeni, ma kazdy z nich sviij adresny
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prostor, lze docilit ptekryvani provadénych vypolth na zafizeni a hostiteli.
Spojenim CPU a GPU vznikne heterogenni systém. Tento systém
dokéze vytvoftit velice efektivni kombinace paralelnich vypocti, které potiebuji mnoho
operaci s plovouci fadovou c¢arkou a klasickych aplikaci, které jsou vicevlaknové
a béZi na vicejadrovych procesorech.[10]

Miizky 1 bloky mohou byt jednorozmérné, dvourozmérné i tiirozmérné.
V réamci bloku threat IDX ma kazdé vlakno sviij identifikator. Tento identifikator
je vzdy jedineCny a stejné tak mé kazdy blok v rdmci miizky sviij index block IDX.
Tyto indexy nam slouzi k rozliSeni vlaken a na zakladé nich si musi samo vlakno
rozhodnout o piistupu k datim, které bude pouzivat.[7]

Pokud potifebujeme zpracovdvat objemnd data nebo obrazky, pouzijeme
identifikatory tfirozmérného typu, které jsou zavedeny pro zjednoduseni indexace dat
u feSeni vicerozmérnych problémi. VIdkna je mozZné pomoci bariéry vzijemné
synchronizovat a zaroveil mize dochézet v ramci bloki k vyménovani informaci skrze
sdilenou pamét’. [13]

Pro paralelni nebo sériové spousténi musi byt mezi sebou bloky vldken
vzajemné nezavislé. Tato nezavislost vede k moznosti libovolného rozmisténi
jednotlivych blokli mezi multiprocesory a to umoziuje programatorim vyvoj takovych
aplikaci, které¢ maji vzhledem k poc¢tu multiprocesort dobrou skalovatelnost.

Data, nad kterymi pracuji kernely, obsahuje globalni pamét grafické karty
a kvili tomu musi byt do zafizeni nakopirovdna vSechna potiebna data, se kterymi
bude pracovat kernel, a to pfed jeho samotnym spuSténim. Vzhledem k tomu,
ze kopirovani dat je obecné zdlouhavd operace, je tedy vhodné udrzovat
data nachazejici se v globalni paméti co nejdéle, tedy bez kopirovani do paméti
hostitele. [18]

Aby doSlo k plnému vytizeni zafizeni, je nutné spustit potfebné¢ mnoZstvi
vlaken. Tim je mozné odstranit latence, které¢ vznikaji pfi pfistupu do pomalé
globalni paméti. Pokud k jejich odstranéni nedojde, tak se velmi rychle snizi
vysledna efektivita jednoho kodu.

2.2 Standard OpenCL

Pouziti standardu OpenCL neni omezeno na grafické karty konkrétniho

vvvvvv

To, jak se OpenCL chovd je popsdno Cctyimi zakladnimi modely. Prvnim
je model platformy. Hostitel (Host) umoZiiuje béh OpenCL aplikaci a jedna
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se 0 podpurny systém, mulze zahrnovat vice zafizeni jako je CPU, GPU. Zafizeni
(OpenCL device) udava, kde bude OpenCL aplikace spusténa. Kazdé zafizeni
je slozeno z vypocetnich jednotek CU (Compute Units). Jsou zde také vypocetni
elementy PE (processing elements), ze kterych se skladaji vypocetni jednotky. [9]

Déle je zde model provadéci (execution), ktery zahrnuje spousténi kernelu
a definici kontextu. V OpenCL dochazi u programu k rozdéleni na dva soubory.
Prvni soubor, ve kterém dochdazi k inicializaci prostfedkl pro cilové zafizeni, na kterém
se budou provadét vypocty, se nazyva inicializacni a spoustéci. Druhy soubor obsahuje
kernely a funkce pro OpenCL, kde je kernel funkci jazyka C a vzdy je pro né pouZzito
klicové slovo = kernel. Spousténi kernell samotnych se tidi za pomoci piikazii
front (command-queue), kde se jedna o objekty pro ulozeni piikazi OpenCL.
S pouzitim nékolika téchto front je mozné provadét paralelné nékolik ptikazi
a to bez nutnosti synchronizace.

Programovy (programming) model je tfetim zdkladnim modelem standardu
OpenCL. Vykonavani kernelu je dano funkci vicedimenzionalnich indexi (NDRange).
Instance kernelu nazyvame pracovnimi jednotkami (WI). V ramci indexového
prostoru NDRange tvoii vzdy jedna instance jeden prvek. Souhrn alokovanych
WI vytvari nasledné globalni prostor, jenz se déli na pracovni skupiny WG, které maji
stejnou velikost. Sdileni dat za pomoci globalni nebo lokdlni sdilené paméti
miuize byt provadéno uvniti kazdé skupiny pracovnimi jednotkami. [9]

Pamétovy model je poslednim zékladnim modelem OpenCL. Tento
model obsahuje n€kolik typl paméti, jenZ jsou od sebe odliSeny dobou pfistupu,
zpusobem jejich vyuziti a pravy, jimiz disponuji. Prvnim typem paméti je globalni
pamét’ (Global Memory). Jedna se o pamét’ hlavni, kterd umoziuje jak zépis, tak ¢teni
pro vSechny pracovni jednotky. Druhd je pamét pro konstanty (Constant Memory).
Jde o oblast paméti globalni, ve které zlistava jeji obsah konstantni a to béhem spusténi
kernelu. SlouZi pro ulozeni dat programatorem a pracovni jednotky maji moznost z této
paméti pouze Cist. [18]

Dalsim typem je pamét lokalni (Local Memory), kterd slouzi pro sdileni dat
pracovnich jednotek uvniti konkrétni pracovni skupiny. Diky této paméti dochazi ke
sniZeni intenzity pfistupu do paméti globalni. Prava na zapis a ¢teni v ramci této paméti
maji pouze pracovni jednotky. [9]

Soukroméd pamét’ (Private Memory) je typem privatni paméti, z ¢ehoz vyplyva,
ze kazda pracovni jednotka ma v této paméti vyhrazené svoje misto a pouze do tohoto
mista paméti miZze pfistupovat. V rdmci standartu OpenCL se jednd o nejrychlejsi
pamét. U této paméti neni potiebnd synchronizace. Pokud jsou data piili§ velka
a do soukromé paméti se nevejdou, mtize pro jejich ulozeni poslouzit i globalni pamét’.
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Poslednim typem paméti je pamét hostitele (Host Memory), jenz slouzi
pro ulozeni dat programu. K této paméti ma piistup pouze programator.

2.3 Nejnovéjsi trendy v paralelni programovani na GPU

Vyuzivani grafickych karet pro vypoclty je stile castéjsi i v raznych
veédeckych a technickych odvétvich. Jejich velké vyuziti je mozno nalézt naptiklad
v biologii, kde v poslednich letech exponencialné roste mnozstvi dostupnych
biologickych dat, diky ¢emuz roste 1 slozitost vypocth pii jejich analyze. Pii pouziti
klasickych procesorii pro vypocty se tyto procesory rychle dostdvaji na svij
vypocetni limit a navic nejsou urCeny pro vypocty mnoha vlaknovych aplikaci.
Grafické procesory jsou na rozdil od téch klasickych cenové dostupnéjsi, nabizi
vysoky vypocetni vykon, kterému klasické CPU nedokazou konkurovat a vzhledem
k jejich velice rychlému vyvoji stalé roste jejich maximalni vypocetni vykon. Diky
vice-jadrové a vice-vlaknové architektufe mohou byt biologickd data vypocitavana
soucasn¢, kdy se nad podskupinami dat provadi soucasné tisice vypoctl. V posledni
dobé na GPU presunuto veliké mnozstvi bioinformatickych  vyzkumi,
nastrojit a algoritmi, které byly navrzeny pro co nejefektivnéjsi vyuziti potencidlu
grafickych jader. Ocekava se tedy, ze s rychlym vyvojem grafickych karet a zvySujicim
se mnozstvim biologickych dat, ktera je potfeba zpracovat, bude pouziti GPU pfi téchto
vypoCtech stale castéjsi. Pravdépodobnost, ze by klasické CPU dohnaly
ve své vykonnosti mnozstvi grafickych procesoru, je velice malda a vzhledem
k architektufe obou systému téméf nerealna.[11]

K vyuziti moznosti vypoctu na GPU pfistoupili také vyvojaii ze spolecnosti
Eutechnyx, zabyvajici se vyvojem automobilovych zavodnich her. Ve své novince
s nazvem NASCAR 2014 se vyvojafi zaméfili na co nejdetailnéjSi hraci prostiedi
a predev§im na efekty béhem hry. Pravé napiiklad koufové efekty jsou témét vzdy
tim nejnaro¢néjSim, co grafické karty musi u takovychto her vypocitavat.
Za pomoci technologie CUDA zde doSlo ke spusténi stavajiciho jednoho vldkna
na CPU, jehoz vypocet byl urychlen za pomoci stovek GPU jader a to s pouZitim
nejnovéjSich a nejmodernéjSich grafickych karet GeForce GTX spolecnosti NVidia.
Diky tomu bylo mozné zvysit objem koufe pii ruznych hernich situacich
az o desetinasobek.

Stale rozsifujici se oblasti pro vyuziti paralelnich vypocetnich architektur
je také medicina. Vyvoj nejnovéjSich medicinskych zafizeni pro ptesné analyzy
a vyzkumy jde rychle dopfedu a proto je pottebné zabezpecit také adekvatni vypocetni
vykon pfi nésledném zpracovani dat z téchto piistroji. Napiiklad nékteré nemoci
je potieba identifikovat ve velice kratkém cCase, kde se mize jednat i dilezité hodiny.
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S pouzitim vysokého vypocetniho vykonu grafickych karet pro velky objem
zpracovavanych dat lze dosdhnout vyrazného zrychleni o proti standardnim
vypoctim na CPU a to predevSim diky mozZnosti paralelizace a velkému poctu
grafickych jader, jejichz hodnota zavisi na pouzité grafické karté.[14]

Kryptovaci algoritmy a heSovaci funkce patii mezi oblasti, kde se zacina
vyuzivat moznosti pouziti paralelnich vypoéti za pomoci grafickych karet. Pokud jejich
tvlrci potiebuji zkusit odolnost téchto algoritmili, pokousi se v rdmci testovani sami
o0 jejich prolomeni.To jim pomtzZe k zjisténi, jak moc jsou nebo nejsou tyto algoritmy
odolné vici potencidlnim utoktim tietich stran. Kryptografické algoritmy se pouZzivaji
pro zabezpeceni dat prendsenych naptiklad po siti, umoziuji dohledat autora
Sifrovanych dat apod. HeSovaci funkci rozumime takovou matematickou funkci, ktera
slouzi k vypocitani kontrolniho souctu. Takovato funkce musi byt po kryptografické
strance bezpecnd. Nehledé na velikost vstupi ma vzdy stejnou délku. Prolomeni
takovych bezpecnostnich algoritmi je velice naro¢né na vypocetni vykon a s tim
1 spojeny Cas potiebny k prolomeni takového kodu. Jedinou moznosti jak takovyto
Sifrovaci algoritmus prolomit je zkouset vSechny mozné kombinace znaka.[15]

Pocet kombinaci zalezi na poctu pouzitych bitli bezpecnostniho kédu. Pokud
se pouzije dostatecné bitoveé dlouhy bezpecnostni soucet, mize jeho prolomeni trvat
na bézné¢ vykonném pocitaci desitky, stovky az tisice let.To zalezi také na pouZiti
znakd, tedy zda se pouzivaji pouze Cislice, mala pismena a ¢isla nebo kombinace Cisel
a malych a velkych pismen. Pfi pouziti paralelismu na grafické karté je mozno rozdélit
pocitani kombinaci do tisict vlaken, ktera zkousi rizné kombinace soucasné. Diky tomu
je mozné docilit s pouzitim presunuti vypocti na GPU urychleni prolamovani téchto
bezpec¢nostnich algoritmti fadové az v desetinasobcich Casu potiebného na CPU.
S pouzitim vice grafickych karet souc¢asné se muze jednat az o stonasobky zrychleni.
Vyvojari zabezpecovacich algoritmi musi tedy myslet na fakt, Ze se stale se zvySujicim
potencidlnim vykonem nov€ vyvijenych grafickych karet, bude tfeba tyto algoritmy
vytvaret stale komplikovangj$i a proti neopravnénému prolomeni odolnéjsi. Pokud
tak neucini, snadno se v budoucnu pak miize stat, Ze algoritmy vyzadujici dle ptivodnich
odhadi a propoctli az stovky let, bude schopna skupina grafickych karet prolomit
za n€kolik tydnt ¢i dni. [12]

Zabezpecovaci algoritmy se dnes pouZzivaji u vétSiny autentizaci naptiklad
pfi piistupu do internetového bankovnictvi, piihlaSovani se do emailovych ucti nebo
také do dnes jiz tolik oblibenych socidlnich siti. Je tedy velice dilezité, aby zistali
uZzivatelé téchto sluzeb v bezpeci po strance internetové kriminality. Z jiného pohledu
na véc je tento piiklad vhodnou ukdzkou obrovského vykonového potencidlu GPU,
ktery do budoucna ma. [21]
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Vypocty slozitych diferencialnich rovnic a jejich zpracovani za pomoci vypocetni
techniky je také oblast, kde se zacinaji uplatiiovat paralelni vypocty provadéné
na grafickych procesorech. Tyto rovnice slouzi napiiklad pro modelovéani systém,
zvySuje narocnost na jejich zpracovani. Protoze fteSeni téchto typl rovnic
je neodmysliteln¢ paralelni, nabizi vypoéty provadéné na GPU atraktivni feSeni,
které vyrazné snizuje Cas na jejich dokonceni. Zaroven je zde velkd tspora
spotfebované energie, kterou grafické karty pfi svém obrovském vypocetnim vykonu
potfebuji. Zanedbatelnd neni ani nizka pofizovaci cena téchto zafizeni. Vzhledem
k tomu, ze paralelni programovani na GPU vyzaduje odlisné programovani nez CPU,

vvvvv

uspote Casu pii vypoctech se to ale opravdu vyplati.[1][6]
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3 IMPLEMENTACE ALGORITMU

Tato kapitola pojednavd zplsobu programovani vypoc¢td na grafickych kartach
za pomoci technologie CUDA. Popisuje zaklady syntaxe, moznosti pouziti
datovych typi, problematiku chybovych stavi a oSetfeni vice grafickych zafizeni
instalovanych v jednom pocitaci.

3.1 Programovani CUDA aplikaci

Jak jiz bylo feceno, je kernel zakladnim prvkem architektury CUDA. Kernel
se vzdy definuje tak, ze pouzijeme v programu klicové slovo =~ global
pficemz v zavorkach pfedavame jeho parametry. Pomoci syntaxe <<<M a N>>>
je konfigurovana miizka, na které dojde ke spusténi v kernelu. S tim, Ze M nam udava
pocet blokti a N pocet vlaken v kazdém bloku. Takovymto zptisobem dojde k vytvoteni
jednorozmérné miizky, coZ je pifi volani kernelu nejsnadnéjsi varianta. [18] Ukazka
volani kernelu v jazyce C++ je na obr. 3.1.

//Ukézka stanadrdniho voléni kernelu v jazyce C++
__global  void mujUkazkovyKernel (int i ) {
// i typu int je zde pamaetrem daného kernelu
int main()
{

ve fuknci main zavolame nas kernel

Obr. 3.1 Ukazka volani kernelu

Pokud pouzivame tfirozmérné bloky a miiZky musime pouZit pro specifikaci
proménné typu dim3. Tento datovy typ obsahuje tfi slozky, které se oznacuji jako
X, Y, z. Tyto slozky konkretizuji u mtizek a blokl jednotlivé dimenze.

Pokud deklarujeme v jazyce C kernel, dochazi k jist¢ému omezeni v porovnani
s béznymi funkcemi. Takovymto omezenim je naptiklad to, Ze jako ndvratovy typ musi
byt vzdy pouzit void a také neni mozné pouzit proménny pocet argumentd.
Pti kopirovéani argumentu kernelu skrze sdilenou pamét’ z CPU do GPU plati omezeni,
které stanovuje velikost 256 B pro kazdy jeden parametr. Rovnéz aZz na vyjimky
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(GPU s pouzitim compute capability 3.5) neni mozno volat z jednoho kernelu dalsi
kernely a u deklarace proménnych pouzivat modifikator static.

Pouzivime celkem tfi typy modifikatord. Prvnim modifikatorem
je _ _global__, ktery je volan hostitelem a vykonavam na zafizeni. Tento
modifikator se pouziva pouze pro kernely. Druhym modifikdtorem je _ _host_ _,
ktery je opct volan hostitelem ale i provadén na strané¢ hostitele. Tretim a tedy
poslednim modifikatorem funkce je = device_ _, jenZ je volan zafizenim a taktéz
provadeén zafizenim. Tyto tfi modifikatory ndm tedy definuji, kde dochdzi k ulozeni
kodu funkce, kde bude provadén a odkud bude volan. Omezeni, které plati u deklarace
kernelu, tedy vztahujici se na navratovou hodnotu void, u dalsich funkci jiz neplati
a je tedy mozné definovat uzivatelem i jiné funkce a ty volat pifimo z kernelu.
Vyse uvedené modifikatory _ _device _ a_ _host_ _ miZeme spolu kombinovat
a diky tomu nam je kompilator nésledné schopen vytvoiit kod jak pro zafizeni,
tak pro hostitele. [2]

Datové typy, které se standardné pouzivaji, maji svoji obdobu v datovych typech
jazyka C. Rozdil je vSak v tom, Ze vyjma datového typu ukazatele maji pevné
definovanou velikost. Ukazatel ma definované 4 bajty pro 32 bitovy prostor
a 8 bajtli pro 64 bitovy prostor. Musime zde ale rozliSovat zda se jedna o ukazatele
do globalni paméti zatizeni nebo do hlavni paméti hostitele, protoze se jedna o naprosto
rozdilné prostory pro adresovani. Castym feSenim je tedy odlieni téchto ukazateli
pouzitim piedpony dev pro GPU pamét’ a host pro CPU pamét’.[16]

Prvnim zékladnim datovym typem pouZzivanym v prostiedi CUDA je char, ktery
se pouzivd pro znaky nebo cela cisla a mé velikost 1 bajt. Dale je zde
short int pouzivany pro cela Cisla, ktera mohou mit maximalni velikost 2 bajty. Dal§im
datovym typem je int, ktery ma dvojnasobnou velikost oproti short int, tedy 4 bajty.
V ptipad¢ potieby je mozno pouzit i datovy typ long long int, ktery ma velikost 8 bajti.
Float je dal$im datovym typem, ktery slouZzi pro praci s Cisly v plovouci fadové ¢arce
a jeho velikost je 4 bajty. Dvojnasobné velky float je definovan jako double
a ma tedy velikost 8 bajtd. Jak uz bylo zminéno v pfedchozim textu, ukazatel void mtize
mit velikost 4 nebo 8 bajtii. [4]

Vestavéné proménné, kterym se také fikd automaticky definované proménné,
udavaji informace o miiZce kernelu na které byl spustén a zaroven jsou zde informace
o identifikatorech vlaken a to v rdmci blokii samotnych a nebo bloki,
které jsou obsazeny v miizce. K témto informacim lze pfistupovat v souvislosti
s kazdym jednotlivym vlaknem. Funkce, které oznacuji modifikatory _ _global _
a _ _device_ _ maji piistup k témto automaticky definovanym proménnym, pticemz
datovy typ téchto proménnych je dim3. GridDim je prvni proménna udavajici velikost
miizky, udava tedy kolik bloki je v jednotlivych dimenzich. Hodnoty obsaZené v této
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proménné jsou stejné jako ty, jenz byly definovany programatorem pfi spusténi kernelu.
Proménna blockDim udéava velikost bloku v kazdé jedné dimenzi, pfi¢emz blok
je vlastng tfirozmérné pole vlaken. [3]

Za predpokladu, Ze chceme v ramci CUDA runtime API provést oSetfeni chyb,
mizeme pouzit funkci cudaGetErrorString(). Tim mize byt vznikla chyba 1épe popsana
a to pomoci textového fetézce. Diky tomu dochazi k lepSimu upfesnéni vzniklé chyby
nez je tomu standartné tj. pomoci kdédu cudaSuccess, ktery nam udava, Ze nedoSlo
k Zadné chybé nebo cudaError, ktery udava, ze k né¢jaké chybé doslo.[2]

Dalsi moznosti, jak zjistit, kterd chyba byla jako posledni zptisobena pti volani néjaké
funkce je pouziti cudaGetLastError(). Toto oSetieni chyb je vhodné pouzivat témef
vzdy pii volani funkci CUDA runtime API. [3]

Pokud je v pocitaci instalovano vice grafickych karet, pouzijeme funkce pro zjisténi
dostupnych  zafizeni. Funkce cudaGetDeviceCount (int *devCount) slouzi
pro zjisténi poctu dostupnych zafizeni, které podporuji aplikace CUDA. Parametr
devCount ukazuje na hodnotu této funkce uloZzenou do proménné. V ptipade,
ze v pocita¢i neni nainstalovano zadné zafizeni, které podporuje CUDA aplikace,
dostavame navratovou hodnotu nula a spolu s ni i chybovy kod cudaErrorNoDevice.
Pokud je verze CUDA driver star§i nez verze CUDA runtime API, je navracena
chybova funkce cudaErrorinsufficientDriver. CudaGetDeviceProperties obsahuje
informace tykajici se zafizeni jako je napiiklad jméno konkrétniho zatizeni, velikost
globalni paméti zafizeni, jeho pocet multiprocesori atd. Tyto informace jsou vzdy
uvadény s danym cislem device pro jednotlivé konkrétni zafizeni. Za ptedpokladu,
ze konkrétni pocitaC obsahuje nékolik zafizeni, které maji rozdilné¢ parametry, miize
si poté dand aplikace vybrat, které z t€chto zafizeni pro svoje potieby pouzije. [17]
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4 SROVNANI VYPOCTU GPU A CPU

4.1 Program pro demonstraci vypoctu

Pro demonstraci vypocti na grafické kart€¢ v porovndnim s klasickym
CPU pocitate byla pouzita neuronova sit, ktera se fadi mezi algoritmy umélé
inteligence. Jedna se o systém inspirovany neurony a jejich chovanim se v lidském
mozku. Tento algoritmus byl vybrdn jako nejvhodnéjsi pro zkoumani dat,
které poskytnul vedouci prace.

Tyto data obsahuji ptiblizn¢ Sest miliond hodnot, které reprezentuji obraz mozku
a udavaji, zda se jednd o mozek nebo jeho okoli. Nabyvaji tedy hodnot 1 a 0,
kde 1 znaci, ze se jednd o mozek a 0 Ze se o mozek nejednd. Data jsou v souboru typu
*.csv a na kazdém tadku je ptiblizn¢€ 370 hodnot které vSechny jsou nebo naopak nejsou
mozkem. Celkovy pocet fadki je necelych Sestnact tisic.

Program jako celek je sloZen ze tii ¢asti. Jako prvni je to ¢ast programu vytvorena
V programovacim jazyce Java, ktery je objektové orientovany. Pro programovani
byl pouzit software Eclipse. Druhd c¢ast programu je vytvofena v jazyce C+t,
jako programovaci prostiedi bylo pouzito Microsoft Visual Studio 2010. Tteti ¢ast
programu pouziva architekturu CUDA, ktera pracuje se stejnym programovacim
jazykem i prostiedim jako druha ¢ast programu.

Predani vstupnich dat _

v

Vstupni data

v JAVA C++ | CUDA-GPU
Vraceni vysledki

— d

Obr. 4.1 Propojeni jazykti Java a C++

V prvni ¢asti programu(Java) dochazi k nacitani datového souboru typu csv.
V této fazi je do programu nacéten cely datovy soubor(viz. Obr. 4.1), pficemz
v programu muzeme meénit pocet fadk z nacten¢ho souboru, které maji byt pouzity
pro trénovani neuronové sité. Je zde také oSetfeno, aby se pfi trénovani pouzivalo stejné
mnozstvi dat, ktera reprezentuji mozek a téch, ktera ho nereprezentuji. Tim se zamezi
tomu, Ze se pro uceni pouziji témef vyhradné¢ data, kterd napiiklad mozek
nereprezentuji a nasledn¢ nebude mozné ostatni data spravné klasifikovat vlivem
Spatného uceni.
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public static void main(String[] args) throws IOException {

List<InputData> input = readfromFile("input.csv");
System.out.println("csv was loaded");

¥

public static List<InputData> readFromFile(String fileName) throws IOException {

BufferedReader fp = new BufferedReader(new FileReader(new File(fileName)));
int m = @;

List<InputData> res = new Arraylist<>();
while (true) {

String line = fp.readline();

if (line == null) break;

" n

line = line.replace(”,", "");
StringTokenizer st = new StringTokenizer(line, " \t\n\r\f:");

InputData item = new InputData();

m = st.countTokens();

for (int j =0; j <m - 1; j++) {
item.data.add(Double.valueOf(st.nextToken()).doublevalue());

item.label = Integer.valueOf(st.nextToken()).intValue();
res.add(item);

}

fp.close();

return res;

Obr. 4.2 Ukazka vytvoreného kédu pro nacteni datového souboru

Vzhledem k tomu, Ze samotné trénovani dat probihd v dalsi ¢asti programu
napsané v programovacim jazyce C++, je potfebné, aby prvni C€ast programu
napsana v jazyce Java predala nactend data do druhé ¢asti programu, tedy do C++.
To je vyfeSeno algoritmem, jehoz ukazka je na obrazku 4.3. V zésad¢ je potieba rozlozit
objekty z prosttedi Java na jednotlivé proménné v prostfedi C++. Pro tento krok
je konkrétné ve Visual Studiu potieba pfidat Java knihovny. To se provede tak,
7ze na na$ aktudlni projekt klikneme pravym tlacitkem mysSi a zvolime moZnost
Properties. Nasledn¢ se nam otevie okno s moznostmi nastaveni tohoto konkrétniho
projektu, které se navic 1isi podle toho, zda se pro pieklad kédu pouzije moznost
Release nebo Debug. Nasledné se v levém bo¢nim menu v zéloZce "Configuration
Properties" zvoli moznost "VC++ Directories". Zde se do polozky "Include Directories"
ptidaji Java knihovny, které jsou obsazeny ve slozce, kde je Java nainstalovana.
To je nejcastgji na disku C: ve slozce Program Files, pokud je tedy nainstalovan
operacni systém Microsoft Windows.

29



INIEXPORT veid JINICALL Java_cz_fifa_neuron_BrainNetwork_trainNetworkNative
(INIEnv *env , jobject object, jobject class@, jobject classl){
jclass class@class = env->GetObjectClass(class@);
jclass doubleClass = env->FindClass("java/lang/Double”);
jmethodID sizeMethod = env->GetMethodID(class@class,"size","()I");
jmethodID getMethod = env->GetMethodID(class@class,”get"”,"(I)Ljava/lang/Object;");
jmethodID getDoubleValMethod = env->GetMethodID(doubleClass,"doublevalue™,”()D");
jint class@size = env->CallIntMethod(class@,sizeMethod);
jint classlsize = env->CallIntMethod(classl,sizeMethod);

for(int i = @;i<class@size;i++){
jobject list = env->CallObjectMethod(class@,getMethod,i);
jint setSize = env->CallIntMethod(list,sizeMethod);
vector<double> vec;
for(int j = 0;j<setSize;j++){
jobject double_cbject = env->CallObjectMethod(list,getMethod,j);
jclass cls = env->GetObjectClass(double_object);

jdouble value = env->CallDoubleMethod(double_object,getDoublevValMethod);
vec.push_back(value);

¥
trida@.push_back(vec);

¥
for(int i = @ji<classlsize;i++){
jobject list = env->CallObjectMethod(classl,getMethod,i);
jint setSize = env->CallIntMethod(list,sizeMethod);
vector<double> vec;
for(int j = 0;j<setSize;j++){
jobject double_cbject = env->CallObjectMethod(list,getMethod,j);
jdouble value = env->CallDoubleMethod(double_object,getDoubleValMetheod);
vec.push_back(value);

}

tridal.push_back(vec);

sit.train_network();

Obr. 4.3 Ukazka zapisu kédu pro predavani dat C++

Zadanim této diplomové prace mimo jiné bylo i to, aby vypocty na grafické karté
byly provadény z programovaciho prostfedi jazyku Java. Hlavni programova casti
2 a 3 jsou vsak vytvoreny v C++, proto bylo nutné vyfesit predani funkci programu
z jazyka C++ do Javy. K tomu poslouZila moznost vyexportovat vysledny
program z jazyka C++ do dynamicky linkované knihovny dll. Tuto knihovnu si pak ¢ast
programu(Java) nacte a miize tak poustét funkce z této knihovny.

Postup pro propojeni programi napsanych v jazycich Java a C++ si kazdy
autor muze vytvofit sdm, v této praci byl postup pro propojeni néasledujici.
Nejprve je nutné, aby byl v programovacim prostiedi jazyku Java obsazen nastroj javah,
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ktery dokaze generovat hlavickové soubory. Dale je potieba vytvofit novou tiidu
s vhodnym nazvem. Do této tfidy se vlozi vhodné pojmenované metody (v tomto
ptipad¢ napt. protected native boolean isBrainNative). Dilezité je zde pouziti klicového
slova native. Nasledné se spravné nastavi a spusti nastroj javah. V programu Eclipse
probiha nastaveni a nasledné spusténi nasledovné. V hornim panelu nastroju kliknout na
Run -> External Tools -> External Tools Configurations . Zde se vytvori
novy nastroj s nazvem Run javah . Do kolonky Location se pfidd cesta
k souboru javah.exe a do kolonky Working Directory se piidd cesta k aktudlni
pracovni slozce. Nasledn¢ se do Arguments vepiSe "-jni -verbose -d
"${project_loc}${system_property:file.separator}jni" ${java_type _name} ".

Takto nastaveny externi nastroj se ulozi a spusti. Tim dojde k vytvoifeni
hlavickového souboru dfive vytvofené tiidy. Nasledujici obrazek 4.4 ukazuje
piiklad obsahu vytvoteného hlavickového souboru za pomoci nastroje javah.

F” DO NOT EDIT THIS FILE - it is machine generated */
#include <jni.h>
/* Header for class cz_fifa_neuron_BrainNetwork */

#ifndef _Included_cz_fifa_neuron_BrainNetwork
#define _Included_cz_fifa_neuron_BrainNetwork
#ifdef _ cplusplus

extern "C" {

#endif

J*
* Class: cz_fifa_neuron_BrainNetwork
* Method: trainNetworkNative

* Signature: (Ljava/util/Arraylist;lLjava/util/Arraylist;)V
x/

INIEXPORT void INICALL Java_cz_fifa_neuron_BrainNetwork trainNetworkNative
(INIEnv *, jobject, jobject, jobject);

/

* Class: cz_fifa_neuron_BrainNetwork

* Method: isBrainNative

* Signature: (Ljava/util/Arraylist;)Z

*

INIEXPORT jboolean JINICALL Java_cz_fifa_neuron_BrainNetwork_isBrainNative
(INIEnv *, jobject, jobject);

* Class: cz_fifa_neuron_BrainNetwork

* Method: isBrainNativeGPU

* Signature: (Ljava/util/Arraylist;)Ljava/util/Arraylist;

*/

INIEXPORT jobject INICALL Java_cz_fifa_neuron_BrainNetwork_isBrainNativeGPU
(INIEnv *, jobject, jobject);

#ifdef _ cplusplus
¥

#endif
#endif

Obr. 4.4 Hlavickovy soubor vytvoieny pomoci javah
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Tento hlavickovy soubor nalezneme v adresati jni v aktualni pracovni slozce.
Nasledné se ve funkci Main pfidd instance nami v predchozim bodé vytvoiené
tiidy a zavolame vytvofenou metodu. V druhé c¢asti programu(C++) se potom
nastavi cesty k JDK i k nové vytvofenym hlavickovym souborim. Ve Visual Studiu
pomoci Project -> Properties -> C/C++ -> Additional Include Directories.
Poté se ptidd vytvoreny hlavickovy soubor do projektu a to kliknutim pravého tlacitka
mysi do levé bocni liSty, v které jsou soubory projektu a vybranim souboru pomoci
Add -> Existing Item. Nakonec se do stavajiciho nebo do nové vytvoreného souboru
typu *.cpp piekopiruje kéd z hlavickového souboru vytvoifeného za pomoci
javah a kod se nasledn€ upravi tak, ze se pfida nazev funkce, vymaze se stednik, ptidaji
se slozené zavorky a pifipadné se kod doplni o nazvy parametri funkce.
Tim je vSe hotové a nyni se uz jen nastavi typ vystupniho souboru z jazyka C++ na typ
* dll, ktery si po kompilaci Java nacte.

Druha ¢ast programu obsahuje vétSinu pouzitych funkci a skrze ni se jednak
neuronova sit nejprve uci a nasledné klasifikuje vstupni data do tfidy 1 nebo O.
Tyto tfidy udavaji, zda vstupni data, kterd se posilaji na vstup programu, piedstavuji
mozek ¢i nikoli. Diky propojeni prvni c¢asti programu, tedy s jazykem Java,
neni jiz nutné feSit samotné otvirdni a nahravani vstupniho datového souboru.
Je zde ale i ptresto funkce pro nacteni dat na vstup, aby v pfipadé¢ béhu samotného
programu bez spousténi pies prvni ¢ast bylo mozné tento program korektné spustit.
Zaroven je zde také funkce pro nacitani trénovacich dat. Tyto dvé funkce
se ale pfi spusténi skrze prvni Cast programu nespousti a jejich nastaveni tedy
nikterak neovliviiuje chovani celku.

Nejprve tedy dochazi ktrénovani neuronti za pomoci vstupnich dat.
Jako trénovaci data se pouziva pifedem definovany pocet fadku z celého datového
souboru. Po spusténi dochazi k vytvareni ndhodného poctu neuront. Tento pocet
zavisi na poctu fadkil, které jsou pouZity pro trénovani. Plati zde téméf pfima umeéra,
tedy ¢im vice fadkd pro trénovani pouzijeme, tim vice se vytvoii neuront. Neurony
se pfidavaji dokud nejsou spravné klasifikovany vSechny vstupni data z trénovaci
mnoziny. Jejich rozdilny finalni pocet je zplsoben rozdilnymi vahami, které jsou
pokazdé jiné a tak nasledné bud’ 1épe nebo huie klasifikuji trénovaci data.

Vahy vytvafenych neuront se ptidéluji ndhodné pomoci funkce rand, jejiZ rozsah
je vhodné nastavena tak, aby vahy byly co nejvhodnégjsi. V dalsi fazi program testuje,
zda jsou neurony spravné naucené. To je vyfeSeno tak, Ze neuron musi byt schopen
spravné rozpoznat vSechny vstupy zjedné tfidy a alespont jeden z tfidy druhé.
To znamena, ze pokud jeden tadek obsahuje ptiblizné¢ 370 hodnot, tak spravné
klasifikuje vsech 370 hodnot napfiklad ze tfidy 0 a minimalné¢ 1 hodnotu z dalsiho
radku predstavujici tfidu 1. Pokud to nedokdze, tak se vahy pfid€li nové a proces
se opakuje. Zaroven se odecitaji fadky, které vzdy patii do tfidy O nebo 1, pouzité
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pro trénovani. To se d¢je dokud se nevycerpaji fadky jedné ze tiid. Takto se postupné
vytvaii vysledna neuronova sit,, kde vSechny neurony maji spravné hodnoty vah.

Po vytvofeni sit¢ je mozné do ni posilat vstupni data a nechat ji aby tyto
vstupy klasifikovala. To probihd tak, Ze se postupné¢ nacitaji jednotlivé tadky.
Hodnoty na fadku se vyndsobi s vahami jednoho neuronu a vysledek kazdého nasobeni
hodnota[i] x vdha[i] se ulozi a pfi¢te k celkové sumé, v které jsou na konci
vypoctu vysledky ze vSech nasobeni vstupnich hodnot a vah pro jeden fadek. Tato suma
se nasledn¢ pieda dalsi funkci, ktera do vytvorené neuronové sité¢ posila vzdy jeden
fadek hodnot. Tyto hodnoty projdou pies celou sit, tedy pfes vSechny neurony
a jejich véhy jako v ptfedchozim piipadé a jejich vysledky se znovu pficitaji
do proménné reakce. Na konci funkce rozhodne, zda konkrétni fadek hodnot
patii do tfidy 1 nebo 0.

Cely tento proces se provede pro vSechny fadky datového souboru, tedy ptiblizné
16.000x . Vysledek této klasifikace je nasledné pfedan jiné funkci, ktera porovnava,
zda tato klasifikace probéhla spravné ¢i nikoli. To je mozné diky tomu, Ze vstupni data
pro kazdy jeden tadek obsahuji vzdy na konci jako posledni hodnotu 1 nebo O,
tedy jestli hodnoty v daném ftadku predstavuji nebo nepiedstavuji mozek.
Za pomoci tohoto udaje je tedy mozné zaruCené ovéfit, zda se klasifikace pro dany
radek zdaftila ¢i nikoli.

Treti casti programu je provadéni paralelnich vypocth na grafické karté
za pomoci architektury CUDA, kterou lze implementovat v jazyce C++. V programu
jsou dvé€ casti vypoctd, na které lze vhodné aplikovat paralelizaci a tedy za pomoci
GPU urychlit vypoCet a tak 1 b&h celého programu. Prvnim pfipadem je Cast,
kde dochazi k vypoctu sum z operace nasobeni jednotlivych vstupnich hodnot s vahami
neuronu. Na obrazku 4.5 je ukdzka béhu toho vypoctu na klasickém CPU. Z obrazku
je ziejmé, ze pro vypocet je zapotiebi pouziti tolika cykld, kolik je vstupnich
hodnot v jednom fadku. Program musi nechdvat vypocitavat kazdou hodnotu sumy
pro dvojici hodnota to postupné.
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VSTUPY VAHY

CYKLUS 1

CYKLUS 2

CYKLUS N

Obr. 4.5 Cykly vypoctu na CPU

Na obrazku 4.6 je znazornén vypocet totoznych hodnot ale za pomoci paralelizace
na grafické karté. Zde jednotlivé matematické operace neprobihaji postupné,
ale vSechny v jednu chvili za pouziti vlaken, kdy kazdé vlakno nasobi mezi sebou
dvojici hodnot a vypocitava vysledek. Vysledky z jednotlivych vldken je nésledné
potieba spolu secist, aby vznikla vysledna suma.

VSTUPY VAHY

VLAKNO 1

SUMA
VLAKNO 2

VLAKNO 3

VLAKNO N

Obr. 4.6 Paralelizace 1 na GPU
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Pro tuto paralelizaci je potieba si piekopirovat vektor s hodnotami vstupt
a vah neuront do globalni paméti grafické karty, aby k nim mohly vldkna pfistupovat.
Ukazka zapisu této paralelizace je na obrazku 4.6.
void network::initGPUData(int vstupSize){ // Inicializace paméti na grafické karté
cudaMalloc(&d_vstupy, MAX_GPU_INPUTS * vstupSize * sizeof(double));
cudaMalloc(&d_vahy, skryta.size() * vstupSize * sizeof(double));
cudaMalloc(&d_vystupy, MAX_GPU_INPUTS * sizeof(double));
vector<double> vahy;
for(int i = @;i<skryta.size();i++)

vahy.insert(vahy.end(),skryta[i].vaha.begin(),skryta[i].vaha.end());

cudaMemcpy(d_vahy, vahy.data(), vahy.size() * sizeof(double), cudaMemcpyHostToDevice);

}

#define BLOCKS 1000
#define N 372
__global__ void Paralelizace(double* vysledek, double* vstup, double* vaha, int vstupsize){
int inputSetId = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
int neuronId = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
_ shared__ double temp[N]; // UloZeni do sdilené paméti pro rychlej3i komunikaci paméti s vldkny
for(int i= @;i<vstupsize;i++)
temp[neuronId] += vstup[inputSetId*vstupsize+i] * vaha[neuronId*vstupsize+i];
__syncthreads(); //Pararedukce
for (unsigned int s = N/2; 5>8; s >>= 1){
if (neuronId < s)
temp[neuronId] += temp[neuronId + s];
__syncthreads();
if(inputSetId == @)
vysledek[inputSetId] = temp[@];

Obr. 4.7 Ukazka kédu paralelizace 1

Druhou paralelizaci, kterou lze diky pouziti architektury CUDA, je vypocet reakci
vSech neuronl v sestavené neuronové siti na kazdy fadek vstupni mnoziny dat
a to soucasné. To znamend, Ze misto postupného pocitani reakci kazdého neuronu v siti
na jednotlivé fadky vstupnich dat je mozné nechat vSechny neurony pocitat tyto reakce
a tim urychlit vypocty. Pti téchto operacich vSak graficka karta musi vzdy nacitat data
v ramci své paméti ale data vymeénovat mezi svou paméti a paméti pocitace.

Neda se tedy jednoduse fict, ze pfi siti obsahujici 200 neuronti které zpracovavaji
16.000 tadku je uspora rovna 200 x 16000 cykld, protoze to neni z vySe uvedenych
divodt pravda. Obrazek 4.7 znazoriiuje vhodné pouziti paralelizace v tomto ptipadé.
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Z vstupnich fadkd

Obr. 4.8 Znazornéni paralelizace 2

Pro dosazeni celkového vysledku ze vSech vlaken, v kterych soucasné
probihaly vypocty, je nutné zajistit nejprve jejich spravné dobéhnuti a ukonceni.
Vypocty provadéné nad daty nejsou totiz pro jednotlivé hodnoty vstupnich dat naprosto
shodné dlouhé. Pro takovéto piipady ma CUDA funkci s ndzvem _syncthreads(),
kterd vzdy pocké, az dobéhnou ulohy ve vSech vldknech a az nasledné dojde k pfedani
vysledkt. Tento proces ukazuje obrazek 4.8

Vlakno 1 )

Vlakno 2
Vlakno 3 )

Vlakno 4 =
Vlakno 5 e ———)

Vlakno N )

Obr. 4.9 Ukazka funkce synchronizace vlaken
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Na obrazku 4.9 je zndzornéna ukazka paralelni redukce. Tu je nutné provést
v piipadé, ze se z vysledkll jednotlivych vlaken musi vytvofit celkovy vysledek.
Dosahneme toho pomoci postupného s¢itani vysledkll z vlaken mezi sebou, az zistane
jeden jediny vysledek, ktery jiz neni s ¢im secist.

16 vstupl

8 souctu

4 soucty

2 soucty

1 soucet

Vysledek

Obr. 4.10 Ukazka principu pararedukce

Vytizeni pocitace bylo sledovano pomoci systémového nastroje Spravce uloh,
ktery umoziuje sledovani vytizeni procesoru i paméti RAM a to s relativné rychlou
obnovovaci frekvenci sledovani zmén.

Pro sledovani zatizeni grafické karty byl pouzit volné stazitelny program
snazvem GPU-Z od spolecnosti TechPowerUp, ktery méfi mnoho parametrii
grafické karty jako je napfiklad vytizeni paméti, vytizeni GPU apod. Tento program
svoje hodnoty obnovuje pfiblizné kazdou sekundu a tak nebylo vzdy mozné
pfesné¢ zméfit hodnoty zatizeni karty. Jiné programy pro meéteni zatéze grafického
1 na desce osazen¢ho procesoru nebo pro vyuziti paméti RAM pocitace a grafické karty
nebyly pfi tvorbé této diplomové prace pouzity.
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Na obrazku 4.2 je ukazka vypisu z programu, pusténém ve MS Visual Studiu,
Vv které byl program vzdy spoustén pro testovani. Program nejprve vypisuje zda nacita
soubor, v piipadé ze se mu soubor nepodafi oteviit, vypiSe chybovou hlasku.
Nasledné zacne vypisovat postupné ptridavani neuronti. Kdyz jsou vSechny neurony
natrénovany a je vytvoiena cela neuronova sit, tak se ve vypisu programu
objevi informace o natrénovani sit¢ a také o tom, kolik bylo pii tomto trénovani
celkové vytvofeno neuronti. Nasledn¢ dojde ke klasifikaci zpracovavané
GPU a hned pot¢é CPU. Ve vypisu programu tak vidime CcCasy, jaké potieboval
procesor pocitace a grafickd karta na klasifikaci vstupnich dat. To kolik tadkl
dat bylo pro tento béh programu nastaveno zde najdeme téz. Je zde také vypsano,
kolik bylo spravné klasifikovanych vstupnich fddku z pouzitého datového souboru.
Pro zptehlednéni a wusnadnéni zjisténi vysledki pouzité paralelizace vypoctli
na grafické karté je zde tdaj o nasobcich urychleni béhu na GPU o proti dobé béhu
na CPU, ktery se automaticky vypocitava jako podil casu vypoctu na CPU
a Casu vypoctu na GPU.

neuron.
neuron.
neuron.
neuron.
neuron.
neuron.
neuron.
neuron.
neuron.

LT ST PR T o) -
O S T
NN QLB B D O

+

Pridavam neuron.
[Sit natrenovana. Bylo vytvoreno 224 neuronu
pracovano 560008,/15945

PU time: 94 ms

Spravne klasifikovano 3549 z 580808 vstupu

PU time: 1201 ms
rychleni:z 12x
Pokracujte stisknutim libovolné klavesy...

Obr. 4.11 Vypis z programu
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4.2 Dosazené vysledky

Pfi tvorbé této prace byl pouzivan pocita¢ se ctyijadrovym procesorem
Intel Core 2 Quad Q8400@2,66GHz, paméti RAM o pouzitelné¢ velikosti 8GB
a soperacnim systétmem Windows 7. Graficka karta osazend v pocitaci byla
nVidia GeForce GTX 650 Ti Boost, ktera podporuje technologii CUDA.
Parametry grafické karty popisuje nasledujici obrazek 4.3.

Name | NVIDIA GeForce GTX 650 Ti BOOST

GPU | GK106 Beiscic] L oAl (@ \

Technology 28 nm Die Size | 221 mm? AvioiA
Release Date | Feb 26,2013 Transistors | 2540M
BIOS Version | 80.06.59.00.1A (P2030-0012) &

Device ID |10DE-11C2  Subvendor Gigabyte (1458)
ROPs/TMUs | 24/64 Bus Inteface | PCI-E20x16 @x161.1 7
Shaders | 768 Unffied DirectX Support | 11.0/ SM5.0
Pixel Filte | 24.8GPixel/s  Tedure Filate |  66.1GTexel/s
Memory Type |  GDDR5 Bus Width 192 Bt
Memory Size 2043 MB Bandwidth 144.2GB/s
Driver Version | nviddmkm 9.18.13.2057 (ForceWare 320.57) / Win7
GPUClock | 1033MHz  Memory | 1502 MHz  Boost | 1098 MHz
Default Clock | 1033 MHz ~ Memory | 1502MHz  Boost | 1098 MHz
NVIDIA SLI | Disabled '
Computing [V|OpenCL [V]CUDA [¥]PhysX (V] DirectCompute 5.0

Obr. 4.12 Parametry pouZité grafické karty

Pro demonstracni zrychleni vypocti s pouzitim procesort na grafické karté
bylo pouzito celkem 16 nastaveni vstupnich fadkt z datového souboru. Tyto nastaveni
radkl, které se v béhu programu pouziji jako data pro klasifikaci, jsou v rozsahu
1000 az 15945. Pro trénovani bylo u vSech pocétd vstupti nastaveno 500 fadku
jako trénovacich. Pocty vytvofenych neuront byly vzdy rGzné. Divody pro tento
jev jsou popsany vyse v této praci. Jejich pocet se v priiméru pohyboval okolo
230 vytvofenych. Nastaveni hodnot pro demonstraci bylo pouzito takoveé,
aby bylo co nejlépe poznat chovani grafické karty pfi jejim pouziti v pozici vypocetni
jednotky. Takovymto chovanim je fakt, Ze vypoCty na grafické karté¢ jsou
pii pouziti malého mnozstvi vstupnich dat pro vypocty jen o maly nasobek rychlejsi
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nez pii pouziti CPU. MiiZe se i stat, ze Cas vypoctu na GPU je niz8i nez ¢as na CPU.
To je zpusobeno tim, ze graficka karta si musi z paméti pocitace nahrat
data ke zpracovani do své vlastni paméti, ndsledné nad nimi provede rychly vypocet,
ale musi je pfedat zase zpét paméti pocitace. Timto kopirovanim dat z jedné paméti
do druhé dochazi k jisté Casové prodleveé ta ma za nasledek to, ze procesor pocitace sice
samotné vypocty provede o poznani pomaleji nez procesory na grafické karté, ale diky
okamzitému pfistupu do paméti s daty je celkovy Cas straveny nad vypoCty nizsi,
nez jaky je na karté. Vysoky vykon GPU se zaCne projevovat az v momenté,
kdy se provadi stale vétsi mnozstvi vypoctl nad stale objemnéjSim mnozstvim dat.
Tyto data ale jsou jiz nahrdna v paméti grafické karty a tak nemusi dochazet
k neustadlému kopirovani mezi pamétmi. Hodnoty, které byly pouzity, jsou vypsany
V nasledujici tabulce.

Tab. 4.1 Porovnani vysledk( CPU a GPU

Cas Cas
Pocet fadkti | Pocet Fadka Pocet vypoctu | vypoctu | Urychleniv
pro pro vytvorenych na CPU na GPU nasobcich
klasifikaci trénovani neuront [ms] [ms]
1000 500 230 249 45 5,53
2000 500 220 370 47 7,87
3000 500 251 537 59 9,10
4000 500 210 819 75 10,92
5000 500 237 1097 94 11,67
6000 500 227 1350 109 12,39
7000 500 231 1694 125 13,55
8000 500 213 1929 140 13,78
9000 500 243 2231 161 13,86
10000 500 224 2371 169 14,03
11000 500 219 2668 187 14,27
12000 500 231 2913 203 14,35
13000 500 260 3310 212 15,61
14000 500 245 3604 227 15,88
15000 500 259 4273 265 16,12
15945 500 257 4805 281 17,10

V prvnim sloupci tabulky jsou uvedeny pouzité mnozstvi fadkd ze souboru
vstupnich dat pro vypocet, v druhém sloupci pocet nastavenych trénovacich tfadkl
a ve tfetim pocet vytvofenych neuronll v rdmci trénovani a vystavby neuronové sité.
Treti a ctvrty sloupec obsahuje Casy vypocti klasifikace na CPU a GPU. Ve sloupci
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s nazvem Urychleni v ndsobcich ndm hodnoty udévaji, kolikrat se zvysila rychlost
vypoctu na GPU v porovnani s CPU.

Nasledujici graf ukazuje dobu trvani vypoctd na GPU a CPU pii pouziti
konkrétnich hodnot pro vypocet. Pfi niz§ich hodnotdch nastaveni klasifika¢nich tadkt
je cas, ktery potiebuje GPU pro vypocty 5,5x mensi néz u CPU, ale se zvySujicimi
se pouzitymi hodnotami pro vypocet rost¢ ¢as na CPU rychle témét linearné nahoru
a Cas potfebny pro GPU rost¢ jen velice mirné.

Nejvétsi rozdil ¢asu pro vypocet na GPU a CPU byl 281ms a 4805ms, coz
predstavuje sedmnécti nasobek potfebného ¢asu. K nejvétsimu priblizeni casti dochazi

cv v

249ms.

Graficka karta potfebuje pro nejvyssi meéfeny vypocet piiblizné 80MB
své operaéni  paméti a pocita¢ ji vyuzije po odecteni od objemu dat pro celkovy
béh programu zhruba 90MB. Toto méfeni ale muze byt trochu zavadéjici.
Musime totiz pfihlédnout k faktu, Ze pocita¢ pouzivd svou pamét pro vSechny
procesy a jejich data, které obsluhuje. Grafickd karta se samozfejmé stara vzdy
1 o zobrazovani toho, co na pocitaci d¢lame, ale vliv na vyuzitou pamét
je za predpokladu vypnuti vSech graficky naro¢nych aplikaci maly. Vyuziti procesoru
bylo vzdy na hodnoté 25%, coz ptredstavuje plné vyuziti jednoho z jeho Ctyt jader.

Program neni na CPU paralelizovan mezi vice procesorli, proto se ani jiné
hodnoty dosahnout nedalo. Graficka karta odolavala pti vypoctech zatézi ptiblizne 15%,
coZ nepiedstavuje ng&jak zavratné zatiZzeni. Jak jiZ bylo zminéno dfive, nastroj
pro méteni grafického vykonu GPU-Z nedokéaZe obnovovat svoje hodnoty v pro tento
pfipad vhodném casovém intervalu, takze tato hodnota zatéze grafické karty nemusi
byt zcela presna.
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Graf 4.1 Zavislost hodnot vypo¢tu na dobé trvani vypoéti CPU a GPU
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Graf 4.1 znazornuje, k jak velkému urychleni vypoctu doslo pfi pocitani téch
samych hodnot na grafické kart€¢ a na pocitaci, pfiCemz hodnota 1 vyjadfuje stav,
kdy je potieba stejny Cas pro vypocet jak na GPU tak na CPU. Z grafu je patrné,
ze pti vypoctu nizsich hodnot, tedy pfi mensim objemu vstupnich dat se ¢asy vypoctu
na grafické kart¢ a procesoru piiblizuji a rychlost vypoctii na CPU se pfi zvySujicim
se objemu vstupnich dat vyrazné snizuje. Tento jev je zpusoben tim, ze az u vétsiho
mnozstvi dat se naplno projevi paralelizace vypoctl, kterd se odehrava na grafické
karté.

Maximalni hodnota urychleni, které bylo dosazeno, je rovna sedmnécti nasobku
Casu, ktery potiebuje CPU v porovnani s GPU pro vypocet stejného poctu vstupnich
radkl z datového souboru.
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Graf 4.2 Zavislost urychleni vypoéti pomoci GPU na po¢tu fadka pro klasifikaci
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Z grafu 4.2 je patrné, ze se hodnota urychleni téméf linearné zvysuje
s pfibyvajicimi vstupnimi fadky, které neuronova sit' klasifikuje. Méfeni celého
programu miZze vSak vzdy byt ovlivhéno mnoha nevyzadanymi procesy,
které se pii béhu pocitace spousti a tak mize dochazet k vykyviim ¢asti pro vypocty.
Pro kazdé nastaveni programu bylo provedeno nékolik mé&feni. Casy uvedené v tabulce
jsou primérnymi hodnotami, kterych bylo dosazeno béhem opakovaného spousténi
programu pro konkrétni hodnoty.

Klasifikace, ktera byla provadéna nad vstupnimi daty dosahovala hodnot
v rozmezi 50-75% a to vzhledem k pouzitému poctu fadki pro uceni, kdy pfi niz§im
poctu tadka dosahovala klasifikace nizSich hodnot a pii pouziti vétSiho poctu
trénovacich dat se jednalo o procenta vyssi.
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V nasledujici tabulce 4.2 jsou uvedeny dosazené¢ hodnoty pro klasifikaci
vstupnich dat. Bylo pouzito Sest hodnot pro nastaveni poctu trénovacich tadk,
na kterych se algoritmus umélych neuronovych siti u¢i rozpoznavat vstupni data a fadit
je spravné do tfid. Pro konkrétni nastaveni trénovani byla pouzita vzdy ¢tvetice hodnot
predstavujici pocet pouzitych fadkt ze vstupniho datového souboru, nad kterymi byla
provadéna samotna Klasifikace.

Tab. 4.2 Vysledky spravné klasifikace vstupnich dat

Pocet Pocet pouzitych vstupnich fadkut pro trénovani
Fadkd pro | = 409 200 | 300 | 400 | 500 | 600
klasifikaci Uspésnost klasifikace vstupnich dat [%]

1000 47 54 59 68 71 72

5000 55 57 52 60 72 73

10000 62 60 69 53 69 72

15000 59 54 62 70 71 68
Primérné 55,75 56,25 60,5 62,75 70,75 71,25

Hodnoty procentualni uspésnosti klasifikace se ¢asto nahodné méni, proto bylo
vzdy provedeno vice méfeni pro jedno a to samé nastaveni programu. Posledni fadek
tabulky udéava, jaka byla primérnd procentudlni hodnota spravné klasifikovanych
dat a to vzdy pro vSechny ¢tyfi hodnoty poctu fadkl urcenych ke klasifikaci vztazené
k jedné nastavené trénovaci hodnot¢.

Na nasledujicim grafu 4.3 je zobrazena zavislost poctu fadkl pouzitych
pro trénovani na procentualni uspéSnosti nasledné klasifikace. Z grafu je patrné,
ze s pouzitim vétSiho mnozstvi fadkl pro uceni roste hodnota spravné klasifikovanych
dat.

ZvySovanim poctu fadkl pro uceni roste ¢as potiebny pro natrénovani pouzité
neuronové sité. Proto byla u demonstra¢nich méteni doby vypocti GPU a CPU, jejichz
vysledky jsou zaznamenany v tabulce 4.1, pouzita v této praci hodnota
péti set trénovacich tadkl, protoze s pouzitim tohoto mnozstvi fadkli pouzitych
pro uceni dosahuje program nejlepsiho poméru spravné klasifikovanych vstupnich dat
k cCasu, ktery potiebuje pro natrénovani neuronové sité. To je také patrné z grafu,
kde se pii1 pouziti peti set fadkii dosahuje jen piiblizn€ o jedno procento horsi celkové
klasifikace néz pokud je pouzito o sto fadku vice.
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Graf 4.3 Zavislost Gspésnosti klasifikace na pouZitém poétu Fadkh pro trénovani
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Pro ucely této prace a demonstraci pouziti grafické karty jako superpocitace vsak
tyto dosazené vysledky spravné klasifikace nejsou tak podstatné. Tato prace se
nezabyvala natrénovanim presného modelu pro detekci ¢asti mozku, ale ovéfenim
urychleni pouzitého algoritmu za pomoci paralelizace na GPU. Diivodem k niz$im
procentim uspésné klasifikace mize byt i zdroj vstupnich dat, ktery za ptedpokladu
Spatnych hodnot v jednotlivych ftadcich mize zplsobovat naslednou Spatnou
programovou klasifikaci.

Jak jiz bylo uvedeno vySe v textu, byl program pfi testovani spoustén
s programového prostiedi Microsoft Visual Studia. Diivod pro tuto skutecnost
byl takovy, Ze pokud se program spousti z prostiedi Eclipse, tedy z jazyku Java,
dochdzi vlivem preddvani dat mezi jazyky a navic jeSt€ mezi paméti grafické karty
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a paméti pocitace k riznym mensim ¢i vétSim zpozdénim. To mé za nésledek delsi
béh vypocth na GPU diky kterym potom porovnani vypocetnich vykonl
GPU a CPU neni zcela presné.

Také vypisy programu pii pouziti propojeni s Javou se Casto nezobrazuji
ve zcela spravném potadi, ale vzdy se zobrazi vSechny informace, které mély byt
programem vypsany. To mize byt opét zpisobeno pireddvanim dat v rdmci programu,
kdy potom dojde ke zpozdéni pii vypisu pozadovaného informacniho textového fetézce.
Tento problém se nepodafilo pies veSkerou snahu odstranit, ale vzhledem k tomu,
ze se jedna spiSe o drobnou kosmetickou zalezitost, nema na nic zadny vliv.
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ZAVER

Tato diplomova prace se zabyvala realizaci superpocitace pomoci grafické karty.
Pro tyto potteby byl pouzit jazyk Java a C++ spolu s technologii CUDA,
ktera umozituje provadét programovani algoritmi pro GPU a nasledné zabezpecuje
jejich samotné vykonavani na grafické karté.

Zakladnim pozadavkem na tuto diplomovou praci bylo nastudovani problematiky
vypocti na grafickych kartach, seznameni se s technologiemi CUDA a OpenCL
a také algoritmy umél¢ inteligence a jejich implementace do prostfedi jazyku Java.

Toto vSe bylo splnéno a nasledné byl aplikovan vytvofeny algoritmus umélé
inteligence pro vypocty jak na CPU tak na GPU, jehoz vysledky byly zaznamenany
do tabulky a grafii. Algoritmus umélé inteligence byl v této diplomové praci
reprezentovan neuronovou siti, ktera se nejprve ze vstupnich dat natrénuje a nasledné
klasifikuje nové prichozi data dle dfive naucenych vah.

Hlavni pfinos této prace spociva ve vytvofeni takového algoritmu umélé
inteligence, ktery ukazuje Srovnani vykonnosti pii vypoctech na grafickych kartach
oproti standardnim vypoc¢tim za pomoci procesoru pocitace. Dosazené vysledky
pii vypoctech potvrzuji teoretickd tvrzeni, Zze S pouzitim grafickych karet pro vypocty
dosdhneme zrychleni celého procesu a dojdeme tak rychleji ke spravnému vysledku
pocetnich operaci. V této diplomové praci bylo dosazeno sedmnacti nasobného
urychleni vypoctd pii pouziti GPU o proti klasickému CPU. Tato hodnota
by pravdépodobné stale linearn€ rostla pii pouziti vétStho datového souboru,
nez toho ktery poskytnul pro Gc¢ely demonstrace vedouci prace.

Vytvoteny algoritmus by mohl slouZit pro klasifikaci vét§iho mnoZstvi vstupnich
dat napiiklad biomedicinského charakteru. Vytvofené propojeni mezi programovacimi
jazyky Java a C++ lze pouzit i pro jiné programy a to pouze s nezbytnymi upravami.
Na zvazenou je, zda by pro propojeni architektury CUDA s jazykem Java nebylo
vhodnéjSi pouzit platformu jcuda, ktera vytvaii jejich pfimé propojeni. SloZitost
koédu s jejim pouzitim by byla pravdépodobné mensi a nebylo by nutné vytvaret
propojovaci prvek mezi jazyky C++ a Java, ktery v piipad¢ této prace predstavoval
dynamicky linkovanou knihovnu obsahujici funkce z programu psaného v C++.

Pouzivani grafickych karet osazenych velkym mnozstvim procesort na vypocetni
operace se zda byt do budoucna vhodné pro mnohé ptipady zpracovavani objemnych
dat. Sifrovaci algoritmy patii do oblasti, ktera se rychle rozviji a jejich sloZitost stale
roste. Pro Sifrovani a deSifrovani je zapotiebi stdle vétsiho vypocetniho vykonu
a to nemluvé o pfipadném prolamovani(pouze z ditvodu ovétreni Gcinnosti a odolnosti)
takovych vytvorenych Sifrovanych posloupnosti.
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Nejmodernéjsi  vyrobni technologie dovoluji stale snizovat nejen velikost
vyrabénych zafizeni, ale mnohdy snizuji i jejich cenu. V dne$ni dobé je standardem,
ze se u vybéru témér ¢ehokoli hledi hlavné na cenu a kvalita Casto zlstava v zebticku
priorit az kdesi na konci. Grafické karty nejnovéjSich generaci nabizi obrovsky
vykonnostni potenciél a to za velice nizkou cenu ve srovnani s klasickym vypocetnim
hardwarem, ktery nedosahuje vykonnosti GPU jader a pfitom se jeho cena pohybuje
nekolikanasobné vys, nez za kolik se dnes da poridit vykonna graficka karta. Piesunuti
vypocetnich operaci na GPU tedy neni jen pouhou zajimavou novinkou, kterych
se v poslednich letech objevuje v oblasti informacnich systému stale vice, ale pro svoji
zavratnou cenu se nemaji ve findle moznost uchytit v praxi. Patii naopak do skupiny
téch novych technologii a napadi, kterych je sice jen pomalu, ale ptfinasi néco nového,
dobte a efektivné pouzitelného a zaroven cenové piistupného pro kazdého.
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Seznam symbolii a zkratek

CUDA

GPGPU

CPU
GPU
RAM

API

SISD

SIMD

MISD

MIMD

SIMT
Cu
PE
Wi
WG
DLL
MB

GB

Compute Unified Device Architecture — Architektura pro programovani a
implementaci na grafickych kartach

General-Purpose Computing on Graphics Processing Units - vypocty
provadeéné pomoci grafickych procesort

Central Processing Unit - procesor pocitace
Graphic Processing Unit — graficky procesor
Random Access Memory — opera¢ni pamét’ pocitace

Application Programming Interface — rozhranni pro programovani
aplikaci

Single Instruction Single Data — Jedna instrukce a jeden datovy proud

Single Instruction Multiple Data — Jedna instrukce a vice datovych
proudu

Multiple Instruction Single Data — Vice instrukci a jeden datovy proud

Multiple Instruction Multiple Data - Vice instrukci a vice datovych
proudt

Single Instruction Multiple Threads - Jedna instrukce pro vice vlaken
Compute Units — Vypocetni jednotky

Processing Elements — Vypocetni elementy

Work Items - Pracovni jednotky

Work Group — Pracovni skupiny

Dynamic-Link Library — dynamicky linkovana knihovna

MegaByte — Jednotka informace

GigaByte — Jednotka informace
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Obsah prilozeného DVD

= \\ Diplomova prace\ - slozka s elektronickou verzi prace
= \\ Workspace \ - slozka se zdrojovymi kddy programu

= \\ DLL Knihovna\ -slozka s vytvorenou *.dll knihovnou
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