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Shrnuti

KAS je source-to-source kompilator pro tvorbu CUDA C kernelt z elementarnich funkci.
Tato prace optimalizuje kod generovany KASem pomoci nasledujicich uprav KASu: snizeni
naro¢nosti prepoctu koordinat vlaken v pfipadé€ volani funkci s rozdilnou velikosti bloku,
vynechavani n€kterych redundantnich synchronizaci, vyuziti registri pro mezivysledky
(dosud jen sdilena pamét’), zavedeni pristupovych vzora pro elementarni funkce a tiprava
modelu vykonu pro zohlednéni vyuziti registri a jejich vlivu na vykon. Je zméfen a
diskutovan vliv téchto optimalizaci na vykon.
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1 Uvod

Vykon souc¢asnych GPU je fadové vyssi nez vykon soucasnych CPU. Dosahuji toho pouzitim
jednodussich, ale ne tak flexibilnich vypocetnich jader a masivnim paralelismem. Efektivni
vyuziti GPU je ale obtizné pravé diky jeho specifické architektute. Pro jeho dostatecné vyuziti
musi byt feSeny problém dostate¢né paralelizovatelny.

Jednim z piistupti, jak dosahnout dostate¢né irovné paralelismu, je mapovani funkci.
Bohuzel, vyvoj vétsich monolitickych funkci na GPU je zna¢né problematicky — protoZe se
muze v riznych mistech funkce liSit optimalni granularita dat, nebude dosazeno dostate¢ného
vykonu a zmény provedené s cilem zvysit vykon jedné ¢asti mohou degradovat vykon jiné.
Pro feseni tohoto problému bylo v (1) navrhnuto pouzit schéma dekompozice — faze, kdy se
problém popise jako posloupnost elementarnich operaci. Tyto elementarni operace jsou
efektivné implementovany a z hlediska vypocetniho hlediska jde o operace omezené
pamét'ovou propustnosti. Tyto operace jsou pak slozeny do vysledného celku, kde jsou
pouzity s pro né optimalni granularitou a své vysledky si pfedavaji pomoci rychlé on-chip
paméti. Jednim z vystupt vyzkumu tohoto problému je KAS (Kernel Assembler),
experimentalni pekladac, ktery automatizuje proces fizovani posloupnosti operaci do vétsich
celktl.

Cilem této prace bylo vylepsit KAS tak, aby generoval efektivnéjsi vysledny kod.
Identifikované oblasti byly minimalizace aritmetiky nutné k ptfepoctu koordinat vldken pro
jednotlivé fizované funkce a vynechavani redundantnich synchronizaci. Dal§im cilem bylo
prozkoumat moznost vymény mezivysledki pomoci registrii a v ptipadé jeho implementace
uprava modelu vykonu, aby zohlednil dopad této optimalizace na vykon.

Prace je strukturovana nasledovné. Po uvodu nasleduje druha kapitola, kde jsou predstaveny
mén¢ znamé technologie pouzité pii feSeni této prace. Treti kapitola se vénuje popisu KASu
pred Gpravami — jeho celkové architektute i1 jeho jednotlivym komponentam. Ve Ctvrté
kapitole jsou popsany zmény provedené v ramci této prace, v paté je pak zméten a
vyhodnocen jejich dopad na vykon generovaného kodu. Sesta kapitola pak obsahuje zavér
této prace.



2 Pouzité technologie

2.1. CUDA

CUDA je proprietarni standard firmy NVIDIA pro GPGPU — obecné vypocty na grafickych
akceleratorech. Idedlnimi problémy pro feseni pomoci GPGPU jsou problémy vysoce datove
paralelni — idedIn¢ tzv. embarassingly parralel problems. Dnesni GPU ale dokazi efektivné
pocitat i nékteré problémy s datovymi zavislostmi.

Vypocetni model CUDA je oznacovan jako SIMT (Single Instruction Multiple Thread) —
nékolik vlaken provadi jednu instrukci nad riznymi daty. CUDA rozdé¢luje kod podle toho,
kde ma byt spustén: host, ktery je pro CPU a device, ktery je pro GPU (tzv. kernel). V pojeti
CUDA jde o dv¢ fyzicky oddélené zatizeni, kazdé s vlastnim procesorem a paméti.

CUDA C je rozsiteni jazyka C pro praci s CUDA hardware. K dispozici jsou ale i varianty
pro jiné jazyky, napf. Fortran, C++ nebo Java. Jazyk C je rozsifen o n¢kolik kvalifikatora
funkci a proménnych pro upfesnéni jejich umisténi/ucelu, zabudované proménné pro kernely,
celou knihovnu funkci pro nastaveni prostiedi, komunikaci host-device a specialni syntax pro
spousténi kernelt.

2.1.1. Kernel

Jedno z hlavnich rozsiteni jazyka CUDA C. Kernel je funkce, ktera ma byt spusténa na GPU
ve vice soucasné bézicich (paralelnich) instancich - vldknech. Pro oznaceni funkce jako
kernelu slouzi nové klicové slovo _ global . Pro volani kernelu byla zavedena tzv.
execution configuration syntax: <<<...>>>  Kazda instance kernel/vlakno ma k dispozici své
umisténi vV ramci bloku a miizky v podob& zabudovanych proménnych threadldx a blockIdx.
Priklad jednoduchého kernelu pro s¢itani vektort viz Kéd 2.1.

Kod 2.1: Definice a volani CUDA kernelu (pfevzato z (2))

I/ Kernel definition
__global__ void VecAdd(float* A, float* B, float* C)

{

int i = threadldx.x;
C[i] = Ali] + B[I[;

int main()

{

/Il Kernel invocation with N threads
VecAdd<<<l, N>>>(A, B, C);

Souvisejicim rozsitenim jsou device funkce (klicové slovo  device ), funkce, které lze
volat pouze z kernelu, ale nejdou jako kernel spustit z host kodu.



2.1.2. Hierarchie vlaken

Exeku¢ni model CUDA neni plochy — nelze ptimo spustit kernel v tisicovce vlaken a cekat,
ze se vSechny spusti najednou a bude mozna komunikace mezi jednim kazdym z nich.

Z divodu skalovatelnosti zavadi CUDA nad vlakny hierarchii o tfech stupnich: miizka (grid),
blok (block) a vlakno (thread). Mtizka obsahuje n€kolik blokt, a kazdy blok obsahuje n¢kolik
vlaken.

Tento model kopiruje architekturu CUDA hardware, kde jeden graficky procesor se sklada
z mnoha multiprocesort, kazdy slozeny z vice jader. Detailni popis architektury je k dipozici
v (2).

Obrazek 2.1: Hierarchie vlaken v CUDA (pievzato z (2))
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CUDA umoznuje, aby mtizka i blok byly az tfidimenzionalni. Velikost jednotlivych dimenzi
miizKy a blokl jsou povinnymi parametry pro spusténi kernelu a je mozné k nim v kernelu
pristupovat pomoci pteddefinovanych proménnych gridDim a blockDim.

Vlakna v jednom bloku spolu mohou komunikovat pomoci vymény dat pies sdilenou pamét’ a
synchronizace, ktera se provadi pomoci volani funkce _ syncthreads() v kernelu.



2.1.3. Hierarchie paméti

Kernely mohou pracovat s n¢kolika pamét'ovymi prostory. Kazdé vlakno ma privatni
pamét'ovy prostor — registry. Blok vlastni sdilenou pamét’, ke které mohou piistupovat
vSechna vldkna bloku a ma stejnou Zivotnost jako blok. Hardwarové jsou umistény

v multiprocesoru. Globalni pamét’ ma Zivotnost programu a pfistup k ni maji vSechny kernely
V ramci béhu programu. Fyzicky je umisténa v hlavni paméti Karty.

Obrazek 2.2: Hierarchie paméti v CUDA (pfevzato z (2))
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Z hlediska rychlosti (at’ uz propustnost, nebo latence) jsou nejrychlejsi registry, sdilena pamét’
je pomalejsi, ale ne fadové. Globalni pamét’ je v porovnani s predchozimi dvéma mnohem
(fddove€) pomalejsi. Pouziva se tzv. maskovani latence, kdy se vyuZiva toho, Ze na
multiprocesoru miize byt mnohem vice vlaken, nez mize soucasné bézet. V piipadé ¢ekani na
dokonceni ptistupu do globalni paméti se pfepne na jinou sadu vlaken, kterd miize bézet dal.



Efektivni pfistup ke globalni paméti vyzaduje tzv. zarovnany piistup (coalesced access).
Velmi zjednodusené jde o to, aby skupina vlaken béZicich v SIMT pfistupovala k souvislému
bloku globalni paméti. Pokud toto neni dodrzeno, drasticky pada propustnost paméti. Novejsi
GPU sice pouzivaji pro piistup do globalni paméti cache, v piipadé hodn¢ velkych nebo
nepravidelnych rozestupti mezi adresami vSak pfili§ nepomaha.

Sdilena pamét je organizovana do nékolika banki, ke kterym miize byt ptistupovano zaroven.
Pro efektivni vyuziti sdilené paméti je diilezité zabranit bank konfliktim (soucasny ptistup
vice vlaken k jednomu banku), jinak dochazi k serializaci ptistupu k danému banku sdilené
paméti.

Sdilena pamét je také vcelku omezeny zdroj, a pokud ji kernel vyuziva pfili§ mnoho, mize
dojit k vyraznému omezeni paralelismu (mén¢€ blokl spuSténych najednou) a tim padem
omezeni vykonu. Pokud kernel zZadé vice sdilené paméti, nez je na multiprocesoru fyzicky
k dispozici, nelze kernel ani spustit.

V ptipadé nedostatku registrii jsou néktera data automaticky presunuta do lokalni paméti —
vyhrazené ¢asti globalni paméti s zivotnosti vlakna. Jedna se o tzv. register spilling.
Vykonove se chova lokalni pamét’ stejné jako globalni — fyzicky jde o stejnou pamét’.

2.2. muParserX

Jednou z uprav KASu provedenou v ramci této prace je zavedeni ptistupovych vzort (viz
kapitola 4.2). Ty jsou sloZeny z n¢kolika jednoduchych matematickych vyrazi. Valna ¢ast
nové funkcionality zavedené v ramci této prace stoji na programovém vyhodnocovani téchto
vyrazul.

Bylo rozhodnuto pouzit jeden z volné¢ dostupnych nekomer¢nich néstroji pro vyhodnocovani
matematickych vyrazt. Hlavnimi kritérii pro vybér tohoto nastroje byly jednoduchost ptidani
do projektu, kvalita dokumentace a jednoduchost pouziti/kvalita API.

Z tii hlavnich kandidata — muParser (3), muParserX (4), Octave (5) — byl podle vyse
zminénych kritérii vybran muParserX.

Ackoli ma muParserX bohatou funkcionalitu (podpora matic a komplexnich ¢isel, definovani
vlastnich funkci a operatori), tato prace vyuziva pouze jeji zdklad: vyhodnocovani vyrazt
obsahujicich elementarni matematické operace a celo¢iselné proménné. Budouci rozsiteni
KASu vS§ak mohou vyuzit vice.

muParserX je distribuovan pod BSD licenci. Tato licence byla v souladu se svymi
podminkami pfiloZzena ke zdrojovému kodu.



3 Automaticka fuze a KAS

V této kapitole je pfedstaveno schéma automatické fuze a pro jeho automatizaci vyvinuty
kompilator KAS — Kernel ASsembler.

Prvotni motivace vzesla z akcelerace metody kone¢nych prvki (FEM), kde je na sit’
elementii/dat aplikovan stale stejny vypocet. Ru¢ni optimalizace feSeni tohoto problému
promoci CUDA bylo ptedstaveno v (1). O dva roky pozdéji byl publikovan (6), ktery
predstavil semi-automatizaci schématu dekompozice — fiize pomoci pro tento ucel vyvinutého
source-to-source kompilatoru KAS.

Nasledujici popis je zde predev§im pro poskytnuti kontextu pro kapitolu 4, ktera se zabyva
zménami KASu provedenymi v ramci této prace. Tato ¢ast prace hluboce ¢erpa z (7) a (8),
které popisuji prvotni implementaci KASu.

3.1. Automaticka flize a jeji optimalizace

Dnesni GPU maji mnohem vyss$i propustnost instrukci nez globalni paméti. Pro plné vyuziti
jejich vypocetni sily je proto nutné provést dostatek vypocetnich operaci na jednotku dat.
Nicméné vice vypocti v jednom kernelu nevede vzdy k vyssimu vykonu. B€hem vypoctu se
mize ménit pocet vldken vhodnych pro efektivni paralelni vypocet, coz mize snizit celkovy
vykon. Navic s velikosti kernelu roste i spotieba lokélni paméti mezivysledky, coz vede

k omezeni paralelismu a mize dale snizit vykon.

Pro feSeni tohoto problému bylo vyuzito schéma dekompozice — fuze, které navrhuje
dekomponovat vypocetni problém na nékolik jednoduchych samostatnych kerneli
(elementarnich funkei) a né€které z nich poté spojit pro dosazeni lepsi pamétové lokality. Tyto
malé kernely jsou typicky omezené pamét'ovou propustnosti, protoze maji nizky pomér
pamét'ovych a vypocetnich operaci.

Toto feSeni ma nékolik vyhod: elementarni funkce jsou jednodussi na implementaci a
optimalizaci a jsou vét§inou znovupouzitelné a vyvoj komplexnégjsich kernelti znamena
spojeni nekolika téchto jednoduchych, coz je jednodussi a méné nachylné k chybam, nez vzdy
vyvijet novy kernel.

KAS byl vytvoten jako source-to-source kompilator pro automatické fizovani kernelt. (6)

3.2.  Architektura KASu

KAS je optimalizujici source-to-source kompildtor, jeho vstupem je popis vypoctu v pro tento
ucel definovaném jazyce, jeho vystupem zkompilovatelny CUDA kdd provadéjici dany
vypocet. Optimalizace spocivaji v hledani co nejvyhodnéjsi podoby fizovaného kernelu.

Jazyk KASu je popsan v nasledujici kapitole. K jeho rozpoznani a zpracovani na jeho
prechodnou reprezentaci byl pouzit volné dostupny nastroj ANTLR (ANother Tool for
Language Recognition).

Jako prechodna reprezentace jazyka KASu byla zvolena hierarchie orientovanych acyklickych
grafli (directed acyclic graph, dale jen DAG), kde uzly predstavuji kroky vypoctu a hrany
zavislosti mezi nimi. Na vrcholu hierarchie stoji DAG, jehoz uzly mohou obsahovat kroky



vypoctu, nebo cyklus. V piipadé cyklu obsahuje uzel dalsi DAG piedstavujici vypocet uvnitt
cyklu. Tato struktura je rekurzivni.

Optimaliza¢ni faze pak hleda fuzi elementarnich funkei — jednoduchych kernela se
specifickou strukturou, ze kterych KAS sklada vysledny fazovany kernel — s co nejvétsim
vykonem. Vykon neni empiricky méfen, ale je odhadnut na zakladé modelu vykonu.
Elementarni funkce jsou popsany v podkapitole 3.4, pouzity model vykonu v podkapitole 3.5
a hledani nejlepsi fiize pak v podkapitole 3.6.

Poslednim krokem je vygenerovani CUDA kodu z ptechodné reprezentace. Tento proces a
jeho vystup je popsan v podkapitole 3.7.

3.3. Jazyk KASu

Pro potieby KASu byl zaveden jednoduchy jazyk inspirovany jazykem C. Tento jazyk je
pouzivan pro popis vypocétu pozadované funkce/kernelu. Struktura musi byt nasledujici:
definice proménnych, oznaceni vstupnich proménnych, ptikazy (volani funkei a cykly) a
nakonec oznaceni vystupnich proménnych. Volané funkce musi byt k dispozici v knihovné
elementarnich funkci (vice v nédsledujici kapitole). Jazyk nepodporuje jakékoliv vétveni kodu.
Formalni popis gramatiky je k dispozici v (7).

Koéd 3.1: Piiklad popisu pozadovaného kernelu (pievzato z (8))

MATRIX3x3 A, B, M1,
MATRIX5x5 D, E, F, M2, M3;
VECTOR3c, vi;

SCALAR s1;

input A, B, ¢, D, E;

M1 = mmul33(A, B); IIMi=A"-B
vl = mvmul33(M1, c); lIvi=Mj ¢
s1 = venorm3(v1); YA
M2 = mmul55(D, E); /I M;=D - E
M3 = madd55(M2, D); I M3z=M,+D
F = smmul55(M3, s1); I[F=M3-s;
return F;

Ptiklad Kod 3.1 popisuje vypocet funkce f: X = ||A-B-v|l,-(C-D + C), kde A a B jsou
matice 3x3, C a D jsou matice 5x5, v je vektor velikosti 3 a ||x||, je [2-norma vektoru.
Pouzité typy musi byt definovany v knihovné elementarnich funkeci.

3.4. Knihovna elementarnich funkci
KAS ke své praci potiebuje knihovnu elementarnich funkci — soubor implementaci
elementarnich funkci a dat o jejich vykonu. Knihovna dale obsahuje definici ,,vy$sich*



datovych typa (napi. matice, tensory), se kterymi mohou elementarni funkce pracovat. Tyto
datové typy maji pevnou velikost — matice 3x3 je odliSny datovy typ od matice 5x5.

Elementarni funkce je funkce, kterd se ma pouzit ve vypoctu pozadovaného kernelu. Mtize
mit vice implementaci, které se 1ii typicky velikosti bloku. Vzdy ma také referen¢ni CPU
implementaci pro testovani spravnosti vypoctu.

Implementace elementarni funkce je zkompilovatelny CUDA kernel, ktery:

e jerozdélen na load, store a compute ¢asti (zapsané jako device funkce)
e obsahuje metadata popisujici jeho vlastnosti
e je doprovazen souborem obsahujicim jeho zméteny vykon

Vyse uvedené vlastnosti slouzi jedinému cili: fizovatelnosti téchto funkci do vétsich celk.
Rozdé&leni na device funkce je nutné, aby Sel dobfe sestavit vysledny fizovany kernel,
metadata obsahuji informace pro KAS, jak fuzovat a vykonova data poskytuji KASu
informace o chovani funkce pod riznym obsazenim multiprocesoru.

Jednotlivé funkce tvofici implementaci elementarni funkce musi dodrZzovat nasledujici jmenné
konvence:

e Kkernel: cu_jmenoFunkce_cislolmplementaceFunkce

e load: d_jmenoFunkce_cislolmplementaceFunkce_load_cisloLoadFunkce
e store: d_jmenoFunkce_cislolmplementaceFunkce_save

e compute: d_jmenoFunkce_cislolmplementaceFunkce _compute

Metadata obsahuji informace, které KAS pouziva ve své optimaliza¢ni fazi. Jsou zavedeny
dva typy metadat: globalni pro cely kernel a io pro popis load a store device funkce.

Globalni metadata obsahuji informace o poZzadovanych rozmérech mtizky a bloku (GX, GY,
GZ pro miizku/grid, BX, BY, BZ pro blok) a pocet datovych elementt, které jsou zpracovany
sekvenéné (BATCH). Jeden z rozmér miizky a bloku miize byt oznacen jako volny
nastavenim jeho hodnoty na size. V ptipad¢ miizky je pak nastaven podle velikosti
zpracovavanych dat. U bloku jeho nastaveni zavisi na zvolené fuzi.



Kod 3.2: Funkce pro nasobeni 3x3 matic, globalni metadata

[*#

mmul33_2 metadata

GX =size

GY=1

Gz=1

BX=3

BY = size (recommended 16)
BZ=1

BATCH = size (recommended 1)
#*/

__global__ void cu_mmul33_2(matrix3x3 a, matrix3x3 b, matrix3x3 c){

}

10 metadata obsahuji informace o datovém typu, pro ktery je io funkce napsana (Data type),
typ paméti (Data location) a ostatni parametry (Other parameters), které se pouzivaji pro
definici seznamu pozic v bloku a mfizce, na kterych io funkce zavisi.

Kaod 3.3: Funkce pro nasobeni 3x3 matic, i0 metadata pro load funkci

I*#
mmul33_2 load_1 metadata

Data type = matrix3x3
Data location = shared
Other parameters = tx, ty, bx

#*/

__device__inline void d_mmul33_2 load_1(matrix3x3 m, float *s_m, int tx, int ty, int bx){
int gofs = bx*3*3*MMUL33_2 BY + ty*3 + tx;
int sofs = ty*3 + tx;

#pragma unroll

for (inti=0;i<3;i++){
s_m[sofs] = m[gofs];
gofs += MMUL33_2 BY*3;
sofs += MMUL33 2 BY*3;

}

3.5.  Model vykonu

Protoze vygenerovani vSech moznych kombinaci pro danou fuzi a nasledné zméfeni jejich
vykonu by bylo pfili§ ¢asoveé narocné, pouziva KAS empiricky model vykonu pro vybér
nejlepSich kombinaci.

wevr

— vlékna, ktera ¢ekaji na data z globalni paméti, jsou piepnuta za vladkna, mohou pokracovat
ve vypoctu. Diky tomuto systému ma smysl uvazovat pro n¢jakou fizi pouze Cas straveny
¢innosti, kterou je omezend — tedy bud’ ¢as straveny v io rutinach, nebo Cas straveny
vypoctem. Z toho zakladni myslenka modelu vykonu (ptevzato z (8)):



tbound = max (Z tload + tstore ’ Z tcompute)

Dals§im z omezujicich faktort vykonu flze je velikost alokované sdilené paméti. Protoze
CUDA neumoziiuje dynamickou alokaci sdilené paméti za béhu kernelu, musi se tato
alokovat staticky na maximalni velikost, ktera bude beéhem flize potfeba. Velikost této
alokované paméti je typicky vétsi nez kazdé jednotlivé funkce, ze které je fuze slozena. Jak jiz
bylo zminéno v kapitole 2.1.3, mnozstvi alokované sdilené paméti ma piimy dopad na vykon
kernelu — ¢im vice alokované paméti, tim méné muize na jednom multiprocesoru bézet bloku.

To je soucasti vykonovych dat jednotlivych implementaci elementarnich funkei — pro kazdou
cast (load, store a compute funkce) je zaznamenan vykon s dal$i alokovanou sdilenou paméti
v rozmezi od nuly do stanoveného limitu (s rozumn¢ velkym krokem, data jsou pozdéji
interpolovéana). Tyto data jsou samoziejmé zavisla na hardwaru, na kterém byla ziskana. Pro
ziskani téchto dat podporuje KAS tzv. benchmarking, kdy pro tento ucel vygeneruje pro
kazdou implementaci elementarni funkce program, ktera tyto data naméfi a ulozi.

Po zohlednéni vyse uvedeného pak vypada upraveny odhad vykonu fuze nasledovné:

trusion = Max z lp(rio' e, Mrl-o) ) Z l/)(TCJ e, Mrc)

rioeRf; r'CeR(}:7

Kde mnoziny Rf a Rf jsou io a compute funkce pouzité ve fizi F, e je pocet elementl
Zpracovanych jednou instanci fuze, M, je mnoZina obsahujici velikost navic alokované paméti
pro rutinu r vzhledem k fazi F a ¥ je funkce, ktera pro danou funkci, pocet elementt
zpracovanych jednou instanci fize a velikost paméti alokované nad ramec funkce vrati
odpovidajici ¢as potiebny pro vykonani dané funkce. (8)

3.6.  Prohledavani stavového prostoru

Stavovy prostor moznych fazi pro ptfedepsany vypocet piedstavuji vSechny kombinace
nekolika raznych rozhodnuti o podobé mozné fze. Tento stavovy prostor je generovan a poté
prohledavan v nékolika krocich.

Nasledujici podkapitoly struéné popisuji jednotlivé kroky, detailni popis v¢etné€ algoritmt je
k dispozici v (8).

3.6.1. Generovani fuzi

V této fazi se vygeneruji vS§echny platné fuze velikosti maximalné k a to tak, Ze se nejdiive
vygeneruji vSechny podgrafy DAGu o velikosti maximalné k a pak se zachovaji pouze ty
platné.

Faze Vy € V na daném DAGu G = (V, E) je platnd, pokud pro kazdou hranu (v,,v,) € E
takovou, Ze v, € Vf a zaroven v, & Vj, neexistuje cesta z v, do zadného vrcholu fiize
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3.6.2. Linearizace fuzi

Linearizace fuze — transformace grafu zavislosti na posloupnost volani funkci — je provadéna
S cilem minimalizace vyuziti sdilené paméti danou fuzi. Toto je nutné, protoze CUDA
nepodporuje dynamickou alokaci sdilené¢ paméti. Postupné jsou rekurzivné generovany
vSechny mozné linearizace a hleda se ta s minimalnim vyuzitim sdilené¢ paméti. A¢koliv ma
algoritmus slozitost O(n!) a existuje algoritmus s nizsi slozitosti, protoze je velikost fazi
omezena, nema toto na vykon KASu podstatny vliv. (8)

3.6.3. Alokace sdilené paméti

Po linearizaci fuze je mozné piesné urcit, kolik sdilené paméti musi byt pro danou fuzi
alokovéno a vytvofit jednotlivé proménné. Pro pfedavani mezivysledki se ve fizovaném
kernelu pouzivé sdilend pamét’. Protoze CUDA neumoziiuje dynamickou alokaci sdilené
paméti a pro dosazeni co nejvyssiho vykonu je potieba minimalizovat pouziti sdilené paméti,
pouziva KAS piekryvani proménnych. Ta je implementovana jako souvisly blok sdilené
paméti, do které pak proménné piistupuji na jim pridéleny ofset. Maximalni velikost sdilené
paméti a ofsety se zjisti spocitanim kolizi proménnych.

3.6.4. Kombinace implementaci elementdrnich funkei
V tomto kroku se pro kazdou fuzi vygeneruji vSechny implementace fizi — vSechny
kombinace implementaci elementarnich funkci, ze kterych je faze slozena.

Jakmile jsou znamy implementace elementarnich funkci, je mozné odhadnout potiebnou
velikost sdilené paméti a tak i vykon dané implementace flze (viz kapitola 3.5). V tomto bodé
dochazi k profezavani stavového prostoru — fuze s nizkym vykonem jsou zahozeny.

3.6.5. Vybér nejlepSich kandidath

V poslednim kroku se vyberou takové fuze, které obsahuji vSechny z vrcholi piivodniho
DAGuU prave jednou a vykazuji maximalni vykon. Jedna se o optimaliza¢ni variantu problému
pokryti mnozin, o které je zndmo, Ze je NP-t€zka. Nicméné pro profezany stavovy prostor jde
fesit pomoci pouziti linedrniho programovani — KAS k tomuto ucelu vyuziva volné dostupnou
knihovnu Ip_solve.

Algoritmus vzdy vybere nejlepsi kombinaci fizi a pfesune ji z mnoziny moznych feSeni do
mnoziny vybranych feSeni. Takto pokracuje, dokud nevybral zadany pocet nejlepSich feSeni,
nebo dokud neni mnozina moznych feSeni prazdna.

3.7. Generovani CUDA kédu

Pro vSechny vybrané implementace je vygenerovan CUDA kéd spolu s malym frameworkem,
ktery umoziuje spustit fuzovany kernel nad ndhodnymi daty, zméfit jeho vykon a otestovat
spravnost vypoctu porovnanim dat oproti vypoctu provedenému na CPU.

Velmi zjednodusen¢ 1ze generovani fizovaného kernelu popsat jako seskladani elementarnich
funkci podle pfedpisu obsazeného v linearizovaném DAGu flze.

Jednotlivé ¢asti vygenerovaného kodu jsou popsany v nasledujicich podkapitolach.
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3.7.1. globalGPU

Soubor globalGPU.cu obsahuje vygenerovany kernel, ktery ma nasledujici strukturu:

e device funkce — zkopirované pouzité device funkce jednotlivych implementaci
elementarnich funkci
e (fazovany) kernel
o deklarace proménnych — v§echny proménné vyuZzivaji sdilenou pamét’
o posloupnost volani device funkci

Volani device funkce se sklada z dvou az tii kroku:

e piepocet koordinat vlaken — v ptipadég, zZe je velikost bloku volané funkce odliSna od
velikosti bloku fuzovaného kernelu, provede se piepocet koordinat vlaken pro spravné
fungovani volané funkce.

e volani device funkce

e synchronizace — protoze vSechny jsou ve sdilené paméti, vynuti se po kazdém volani
device funkce synchronizace vSech vlaken v bloku (CUDA funkce __syncthreads())

Ptipad volani device funkce, kterd mé odlisnou velikost bloku od fizovaného kernelu, je

Z hlediska vykonu problematicky: pifepocet koordinat vldken je velmi nakladna operace, ktera
se provadi pro kazdou takovou funkci. Navic v tomto ptipadé vétSinou dochazi k tomu, ze
¢ast vlaken je nevyuzitych, coz vede k dalSimu poklesu vykonu. Detailnéji je tento problém
rozebran v (8).

V piipadé, ze fize obsahuje vice kerneldl, se tato struktura opakuje. Pokud nebyla nalezena
zadna fuze, vygeneruje se kernel pro kazdy krok pozadovaného vypoctu zvlast. Struktura je
stejnd jako u fizovaného kernelu, jen obsahuje pouze jednu compute funkci na kernel.

3.7.2. graphGPU
Soubor graphGPU obsahuje volani kerneld ze souboru globalGPU. Pro zlepSeni Citelnosti je
¢lenén na tfi ¢asti:

e Execution funkce zapouzdiuji volani jednotlivych kernelti, obsahuji nastaveni rozmért
miiZzky a bloku a volani kernelu.

e Part funkce obsahuji volani execution funkei a volitelné méfeni jejich vykonu. Jedna
part funkce reprezentuje vypocet jednoho DAGu.

e KasComputation funkce obsahuje alokaci paméti na GPU, kopirovani zadani na GPU,
volani Part funkci a kopirovani vysledki z GPU. Podava také zpravu o celkovém
vykonu vypoctu.

3.7.3. graphCPU

Tento soubor je ekvivalent graphGPU pro kontrolni vypocet na CPU. Obsahuje part a
cpuComputation funkce se stejnou sémantikou jako graphGPU, jen pro CPU (kazda
elementarni funkce ma i CPU implementaci, viz kapitola 3.4).
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3.7.4. gen_main
Soubor gen main obsahuje main funkci, ktera spusti vypocet na GPU a CPU a porovna
ziskané vysledky. Pokud se tyto nerovnaji, vypise adresu prvniho rozdilného prvku.
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4 Provedené zmény

KAS byl ptivodné napsan tak, aby v kernelech vyuzival pouze sdilenou pamét’: vSechny
proménné pro pienos dat mezi load, compute a save device funkcemi byly umistovany do
sdilené paméti. Ale pravé nedostatek sdilené paméti je jednim z hlavnich faktorti omezujicich
paralelismus, a tim 1 vykon, na platformé CUDA.

Protoze pivodni KAS nema zadné informace o tom, jak jednotlivé elementarni funkce
pfistupuji k proménnym, generuje synchronizace za vétsinou volani funkci, aby nedoslo

k poSkozeni dat ve sdilené paméti. Synchronizace vyrazné zhorSuje schopnost CUDA
hardware maskovat latenci prepindnim vlaken a kazdéa synchronizace se citeln¢ promitd do
vykonu kernelu.

Cilem nize popsanych zmén bylo odstranéni téchto dvou omezujicich faktort: snizit velikost
alokované sdilené paméti na kernel pfesunutim nékterych proménnych do registra a odstranit
redundantni synchronizace. Pfistup k proménnym v registrech je navic rychlejsi a miize
vyzadovat méné instrukci, jak ukazuje (9).

4.1. Prepocet koordinat vlaken
V ptipadé, Ze se ma ve fizovaném kernelu pouzit implementace elementarni funkce s jinou
velikosti bloku, neZ ma kernel, je nutné pro jeji volani pfepocitat koordinaty vlaken.

Pivodni verze KASu vzdy generovala piepocet pro vSechny koordindty (tx, ty, tz), nova verze
generuje prepocet, pouze pokud je potieba (tj. pouze pro dimenze s odliSnou velikosti). Pokud
se velikost bloku volané funkce 1i§i ve vSech dimenzich, je vygenerovany kod pro prepocet
shodny s kddem vygenerovanym pted optimalizaci.

Kod 4.1: Piepocet koordinat vlakna, nejhorsi piipad

tx = (threadldx.z * blockDim. x * blockDim.y + threadldx.y * blockDim. x
+ threadldx. x)%funcDim.x

ty = (threadldx.z = blockDim.x * blockDim.y + threadldx.y * blockDim. x
+ threadldx. x)/funcDim. x% funcDim.y

tz = (threadldx.z * blockDim.x * blockDim.y + threadldx.y * blockDim. x
+ threadldx. x)/funcDim.x * funcDim.y

4.2. Metadata

Pro dosaZeni cilt stanovenych v uvodu této kapitoly — predavani mezivysledkl pres registry a
odstranéni nepottebnych synchronizaci — je potieba, aby kazdé vlakno kernelu ptistupovalo
pouze k datim, ktera se nachazeji v daném vlakné. Protoze kernel je tvofen posloupnosti
funkci, jde problém definovat také tak, ze vSechny funkce daného kernelu musi ptistupovat

k datim stejné — se stejnym vzorcem pristupu. KAS ve své piivodni implementaci nema tuto
informaci k dispozici. Protoze jde o informaci specifickou pro kazdou implementaci
elementarni funkce, bylo rozsifeni metadat elementarnich funkci logickym krokem.
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Metadata byla obohacena o piistupové vzory (Access Patterns, dale jen AP): element
popisujici vzorec pristupu vlakna k argumentu device funkce, za predpokladu Ze je umistén ve
sdilené paméti. Funkcionalita popsana v kapitolach 4.2 a 4.3 stavi na téchto informacich.

Access pattern ma ti'i varianty v zavislosti na pouziti:

Load Store Pattern pro load a store device funkce. Popisuje vzorec pristupu

k argumentu, do kterého se nahravaji data z globalni paméti/ze kterého se uklada;ji
data do globalni paméti. V metadatech LSPATTERN, v kédu APLS.

In Pattern pro vstupni argumenty compute device funkce. Popisuje vzorec ptistupu
k argumentu, ze kterého compute funkce ¢te data. V metadatech INPATTERN i,

v kédu APIN. i je €islo oznacujici pofadi argumentu, ¢islovani zac¢ina od nuly.

Out Pattern pro vystupni argument compute device funkce. Popisuje vzorec piistupu
k argumentu, do kterého compute funkce zapisuje. V metadatech OUTPATTERN,
v kédu APOUT.

Vsechny varianty pak maji shodné ostatni argumenty, které popisuji vlastni vzorec ptistupu:

start je vyraz popisujici adresu prvniho elementu, ke kterému se pfistoupi. Vyraz mtize
obsahovat koordinaty vlakna v bloku, koordinaty bloku v gridu a rozméry bloku.
block je vyraz popisujici objem dat, ktera se piectou v kazdém cyklu. Miize obsahovat
rozméry bloku a proménnou i, ktera zacina na nule a po kazdém piecteni bloku se
inkrementuje o 1.

stride je vyraz popisujici vzdalenost, o kterou se zméni adresa ¢teného elementu

v kazdém cyklu. Miize obsahovat to samé, co vyraz pro block.

count je ¢islo urcujici pocet cykli/ptistupt k proménné.

noreg je prepinac pro zdkaz umisténi proménné do registru. 0 pro vypnuto (t;.
proménna miize byt umisténa do registru), 1 pro zapnuto.

Na ptikladech Kod 4.2, Kod 4.3 a Kéd 4.4 je vidét kod s pouzitim AP metadat pro funkci
nasobeni 3x3 matic. Je dulezité si vSimnout, Ze nesta¢i pouze piidat AP do metadat, ale je
nutné upravit i vlastni koéd funkce: konstanty APLS, APIN a APOUT v télech funkci. Toto je
nutné pro spravné fungovani prepoctu koordinat vlaken a bude popsano v nésledujici kapitole.

Césti s konstantami jsou tuéné.
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Kod 4.2: Funkce pro nasobeni 3x3 matic s pouzitim access pattern metadat, load

[*#
mmul33_2 load_1 metadata

Data type = matrix3x3
Data location = shared
Other parameters = tx, ty, bx
LSPATTERN = start "ty*3+tx", block "1", stride "MMUL33_2 BY*3", count 3, noreg 0
#*/
__device__inline void d_mmul33_2_load_1(matrix3x3 m, float *s_m, int tx, int ty, int bx){
int gofs = bx*3*3*MMUL33_2 BY + ty*3 + tx;
int sofs = APLS;
#pragma unroll
for (inti=0;i<3;i++1
s_m[sofs] = m[gofs];
gofs += MMUL33_2_BY*3;
sofs += MMUL33 2 BY*3;

}

Kéd 4.3: Funkce pro nasobeni 3x3 matic s pouzitim access pattern metadat

[*#
mmul33_ 2 save metadata

Data type = matrix3x3
Data location = shared
Other parameters = tx, ty, bx
LSPATTERN = start "ty*3+tx", block "1", stride "MMUL33_2 BY*3", count 3, noreg 0
#*/
__device__inline void d_mmul33_2_save(float *s_m, matrix3x3 m, int tx, int ty, int bx){
int gofs = bx*3*3*MMUL33_2 BY +ty*3 + tx;
int sofs = APLS;
#pragma unroll
for (inti=0;i<3;i++1
m[gofs] =s_m[sofs];
gofs += MMUL33_2_ BY*3;
sofs += MMUL33 2 BY*3;
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Kod 4.4: Funkce pro nasobeni 3x3 matic s pouzitim access pattern metadat, compute

__device__inline void d_mmul33_2 compute(float *s_a, float *s_b, float *s_c, int tx, int ty){
#pragma unroll
for (inti=0;i<3;i++){
float tmp = 0.0f;
#pragma unroll
for (int k=0; k < 3; k++)
tmp +=s_a[APINO+k] * s_b[APIN1+k*3+i];
s_c[APOUT+i] = tmp;

}
}
/*#
mmul33_2 metadata
GX =size
GY=1
GZ=1
BX=3
BY = size (recommended 16)
BZ=1

BATCH = size (recommended 1)

INPATTERN O = start "ty*9+tx*3", block "1", stride "1", count 3, noreg 0
INPATTERN 1 = start "ty*9", block "1", stride "1", count 9, noreg O
OUTPATTERN = start "ty*9+tx*3", block "1", stride "1", count 3, noreg 0
#*/

__global__ void cu_mmul33_2(matrix3x3 a, matrix3x3 b, matrix3x3 c){

}

4.3. Kompatibilita pristupovych vzora
Dva ptistupové vzory (AP) jsou povazovany za kompatibilni, pokud n-té vlakno u obou
ptistupuje na stejné adresy.

Piivodné byl pro feSeni tohoto problému zvazovan ptistup cestou Uprav vyrazi. Vzhledem
Kk naro¢nosti tohoto piistupu a omezené velikosti bloku ale byla pouzita nize popsana metoda
enumerace adres, ke kterym jednotliva vlakna pro dany AP pfistoupi.

Fakticka implementace z diivodu efektivity funguje ndsledovné: béhem nacitani metadat
elementarnich funkci z knihovny se pro kazdy AP spocitaji dvé mnoziny: StartSet a
AccessSet. Dva AP jsou pak kompatibilni, pokud se jejich StartSet a AccessSet rovnaji
(obsahuji stejna data). Pro vyhodnocovani vyrazii byla pouzita knihovna muParserX (viz
kapitola 2.2)

StartSet piedstavuje mnozinu startovnich ofsetti pro jednotliva vlakna v bloku. Napocita se
pomoci cyklického vyhodnocovani start vyrazu daného AP. Jednotlivé proménné se mohou
pohybovat ve svych odpovidajicich mezich, tj. tx od 0 do velikosti bloku v 0se X, ty od 0 do
velikosti bloku v ose y apod. Velikosti bloku jsou ziskany z metadat dané elementarni funkce
(viz Kod 4.4).
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AccessSet predstavuje mnozinu ofsetll, ke kterym jedno vlakno pfistoupi, relativné k start
ofsetu daného vldkna. Napocita se count-krat vyhodnocenim block a stride vyrazu daného AP.
Intuitivné lze chapat jako ¢asti datového elementu (napt. matice 3x3), ke kterym vlakno
ptistoupi (napft. jeden fadek).

4.4. Vyuziti registri

Aby dokazal KAS vyuzit pamétovy prostor registrl, bylo potfeba zavést nova metadata (viz
4.1) a operace nad nimi (viz 4.2). S pomoci téchto novych nastroji bylo mozné
implementovat do KASu podporu pro vyuziti registri v kernelech. Déje se tak ve dvou
hlavnich krocich, pii tvorb¢ fiizi a generovani CUDA kodu.

Béhem tvorby fiizi se nad hranami DAGuU vytvati objekty reprezentujici pamét'ové proménné
v kernelu. Ty byly rozsifeny o uréeni pamétového prostoru proménné: sdilena pamét’ nebo
registry. Pfi tvorbé objektu se na zdkladé AP a rozmérech blokt jednotlivych funkci
rozhoduje, do jakého pamét'ového prostoru bude proménna umisténa.

Aby byla proménna umisténa do registrti, musi splnit tii hlavni kritéria:

e Pocet vladken vSech funkei pfistupujicich k proménné musi stejny — v piipadé, Ze se
fazuji funkce s rozdilnou velikosti bloku a je potieba piepocitavat koordinaty. Pokud
by byl pocet vlaken rozdilny, dochdzelo by ke ztraté dat.

e AP vSech funkei pfistupujicich k proménné musi byt kompatibilni

e AP zadné z funkci pfistupujicich k proménné nesmi zakazovat umisténi proménné do
registru

Pokud jsou tyto kritéria splnéna, je proménna umisténa do registri. Intuitivné l1ze vyse
uvedena kritéria chapat jako pozadavek, aby vSechny funkce pfistupovaly ke stejnym ¢astem
datového elementu ulozeného v registrech.

Proménna umisténa ve sdilené paméti a proménnéd umisténad v registrech ma odliSnou
viditelnost, jsou alokovany na rozdilnych urovnich: zatimco proménnd ve sdilené paméti
existuje na urovni bloku a je pfistupna vSem jeho vlakntim, proménna v registrech existuje
pouze na Urovni vldkna. V rdmci KASu to znamend, Ze proménnd ve sdilené paméti obsahuje
vSechny elementy, které bude dany blok zpracovavat. Proménna v registrech je naopak jeden
element, ktery bude zpracovavat dané vlakno.

V ptipadé, Ze funkce zpracovava pouze Cast elementu, ktery je uloZen v registrech, nedochazi
K plytvani registry — pro kazdé vlakno jsou alokovany pouze ty registry, ke kterym bude
pfistoupeno. Toto je disledkem né€kolika faktort.

Prvnim z nich je tprava device funkci béhem generovani CUDA kodu dle umisténi
proménné: pokud je proménna ve sdilené paméti, jsou vSechny (typicky ale jen jedna na
device funkci) odpovidajici AP konstanty pfepsany na start vyraz AP daného argumentu.
V piipadé, Ze je proménna v registrech, se tyto konstanty ptepisi na nulu. To zajistuje
spravnou adresaci proménnych v obou piipadech. Tato adresace je navic v ¢ase kompilace
staticka.

18



Druhym z nich je fungovani poli v registrech. Zkracen¢: CUDA nepodporuje pole
v registrech. Pokud je ale mozné urcit v ¢ase kompilace statické adresovani pole, je pro
kazdou polozku pole vytvofena zvlast proménna a tato umisténa do registri.

Ttetim a poslednim faktorem je agresivni optimalizace CUDA kompilatoru béhem generovani
kernelu. Diky pfedchozim krokiim mame nékolik samostatnych proménnych v registrech,
jejichz pocet odpovidajicich velikosti zpracovavaného elementu. Pro kazdou z téchto
proménnych pak mize kompilator provést optimalizaci — jmenovité, pokud je dana proménna
nepouzitd, mize byt zruSena.

Protoze se miiZe stat, Ze jedna device funkce bude voldna vicekrat s argumenty v rozdilnych
pamétovych prostorech a tyto vyzaduji rozdilnou adresaci, byly zavedeny variace device
funkci: kazdy z argumentti s AP muze byt bud’ v registrech, nebo ve sdilené paméti a proto je
potieba vygenerovat v§echny potiebné varianty dané funkce. Ke jménu device funkce je pak
piipojen sufix oznacujici danou variaci: pro kazdy argument s AP bud’ s pro sdilenou pamét’,
nebo r pro registry. (Matematicky jde o variaci k-té tfidy z dvou prvku (shared, register)

s opakovanim, kde k je pocet argumentti device funkce s AP.)

Kod 4.5 ukazuje compute funkci z Kéd 4.4 ve variacich sss (v§echny proménné ve sdilené
paméti, vychozi stav) a rsr (prvni a tfeti promeénna registrech, druha ve sdilené paméti).
Nahrazené ¢asti jsou tuéné.
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Kod 4.5: Variace device funkce

__device__inline void d_mmul33_2 compute_bx3 by96 bzl sss(float *s_a, float *s_b,
float *s_c, int tx, int ty){
H#pragma unroll
for (inti=0;i<3;i++){
float tmp = 0.0f;
#pragma unroll
for (int k=0; k < 3; k++)
tmp +=s_a[ty*9+tx*3+k] * s_b[ty*9+k*3+i];
s_c[ty*9+tx*3+i] = tmp;

__device__inline void d_mmul33_2_compute_bx3_by96_ bzl rsr(float *s_a, float *s_b,
float *s_c, int tx, int ty){
#pragma unroll
for (inti=0;i<3;i++){
float tmp = 0.0f;
#pragma unroll
for (int k= 0; k < 3; k++)
tmp +=s_a[0+k] * s_b[ty*9+k*3+i];
s_c[0+i] = tmp;

4.5. Synchronizace

V piivodni verzi KASu se synchronizace generovaly po kazdém volani device funkce.
Zavedeni access pattern metadat umoznilo vytvofeni algoritmu pro vynechani nékterych
zbyte¢nych synchronizaci.

Algoritmus ma dv¢ faze: pred kazdym volanim device funkce se zkontroluje nutnost
synchronizace. Pokud je nutna, vygeneruje se synchronizace a vSechny ovlivnéné proménné
se oznaci jako synchronizované.

Nutnost synchronizace se zkouma jako dvé podminky:

e Pfistupuje nasledujici funkce k nesynchronizovanym proménnym, které nemaji
kompatibilni vzor piistupu?

e Zapisuje nasledujici funkce do oblasti sdilené paméti, do které by stale mohla
pfistupovat predchozi funkce?
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Pokud je alespon jedna z téchto podminek splnéna, je synchronizace oznac¢ena jako nutna a
prob&hne i druha faze algoritmu.

Ptistup k proménnym v registrech z povahy CUDA hardware neni nutné synchronizovat a tak
jsou algoritmem ignorovany.

4.6. Predikce vykonu

Algoritmus predikce vykonu byl upraven tak, aby bral v potaz vyuziti pamétového prostoru
registrii. Nékteré fize mohou diky pouziti registri konzumovat méné sdilené paméti a diky
tomu v koneéném diisledku vykazovat vyssi vykon. Sance, Ze dojde u fiize ke zmengeni
narokill na sdilenou pamét,, roste s velikosti flize — ¢im vice operaci, tim vétsi Sance, ze ptijdou
jejich mezivysledky ptedat pies registry, které jsou z pohledu algoritmu predikce vykonu
»zadarmo*‘. Obecné jde ale o problém siln€ zavisly na zadani a implementaci elementarnich
funkei.

Obsazenost registri algoritmus zanedbava. Nicméné registrl je k dispozici vyrazné vic nez
sdilené paméti (128 KB vs 48 KB u compute capability 2.x (2)) a CUDA kompilator pouziti
registrii agresivné optimalizuje. Register spilling tedy neni pravdépodobny.
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) Naméreny vykon

Optimalizace popsané v pfedchozi kapitole byly napsany s cilem zvysit vykon generovanych
kernelii. Pfesunuti nékterych proménnych do registrti by mélo pfinést vyssi paralelismus (vice
blokii na multiprocesoru diky mens$im naroklim na sdilenou pamét’) a rychle;jsi pristup k t€émto
proménnym. Odstranéni n€kterych synchronizaci by mélo umoznit GPU lépe maskovat
latenci (ptekryv piistupu do paméti a vypoétu). Upravy provedené v predikci vykonu sice
nemaji pfimy vliv na vykon, mély by ale zajistit sefazeni fuzovanych kerneld podle vykonu.

Vsechny testy a méfeni byly provedeny na pracovni stanici vybavené Intel Core i7 950 @3.07
GHz, 6 GB RAM, NVIDIA GeForce GTX 480 s ovlada¢em verze 280.13 a CUDA Toolkit
4.0.

5.1. Testovaci zadani

Pro demonstraci dopadu jednotlivych optimalizaci byly vybrany tii demonstrativni piiklady,
které jsou piedstaveny Vv nasledujicich podkapitolach. V kazdé je nejprve piedstaveno dané
zadani, déle je uveden graf vykonu vygenerovanych kerneld setfazenych dle predikovaného
vykonu, porovnani vykonu nejrychlejSich kernelli a diskuze téchto vysledkd.

Pro vygenerovani kerneli byly pouZity tii verze KASu: piivodni, nova s ptivodni predikci
vykonu a nova. Tyto verze byly vybrany pro zjisténi dopadu Gprav predikce vykonu.

Kazdou z verzi KASu bylo vygenerovano prvnich 300 implementaci. Protoze byla pouzita
vykonova data namétena na GPU s compute capability 2.0, byly implementace zkompilovany
pro tuto architekturu pouzitim ptepinace -arch=sm_20 kompilatoru nvcc.

Pro lepsi ptehlednost nasledujicich grafu je jejich spolecna legenda uvedena na Obrazek 5.1.
Obrazek 5.1: Spole¢na legenda grafii v kapitole 5

* Novy Novy se starou predikei vykonu
% Stary —Klouzavy primér (Novy)

——Klouzavy primér (Novy se starou predikci vykonu) ——Klouzavy primér (Stary)

5.1.1. BigFusion

Zadani BigFusion bylo vytvoieno pro otestovani schopnosti KASu tvofit velké fuze

z odlisnych funkci. Toto zadani provazi KAS od jeho vzniku a je zminéno Vv (6), (7), (8) a
piimo v této praci jako Koéd 3.1. Pro testovani byla pouzita jeho zjednodusena verze uvedena
v Kod 5.1.
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Kod 5.1: Zadani vypoctu BigFusion (ptevzato z (8))

matrix3x3 A, B, M1;
matrix5x5 D, E, F, M2;
vector3 c, v1;

scalar s1;

input A, B, ¢, D, E;

M1 = mmul33(A, B);
vl = mvmul33(M1, c);
s1 = venorm3(vl);

M2 = mmul55(D, E);
F = smmul55(M2, s1);

return F;

Graf vykonu vygenerovanych kernelti je vidét v Graf 5.1, vykon nejrychlejsich implementaci

a dosazené zrychleni je uvedeno v Tabulka 5.1.

Graf 5.1: Vygenerované implementace BigFusion a jejich vykon
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Tabulka 5.1: Vykon nejlepsich vygenerovanych implementaci BigFusion (MElems/s)

Plvodni | Novy bez | Zrychleni| Novy Celkové
predikce zrychleni
250,57 | 265,353 1,06x| 281,111 1,12x

Jak ukazuje Tabulka 5.1, v ptipadé BigFusion bylo dosazeno celkového zrychleni 12% oproti
puvodni verzi. VSechny tii kompilatory shodné zvolily stejnou fuzi funkci do kernelii: prvni
kernel obsahuje mmul33, mvmul33 a venorm3, druhy kernel mmul55 a smmul55. Rozdily
jsou nasledujici:

e velikost bloku prvniho kernelu — zatimco ptivodni a novy bez predikce voli velikost
3:64:1, novy voli vétsi blok o velikosti 3:96:1

e odstranéni redundantnich synchronizaci — novy a novy bez predikce shodné odstranili
téi redundantni synchronizace

e umisténi nekterych proménnych do registri — novy umistil v prvnim kernelu dvé a
V druhém kernelu jednu proménnou do registrti

Z vyse uvedeného lze vidét, Ze zrychleni bez predikce bylo dosazeno pouze diky odstranéni
redundantnich synchronizaci a celkového zrychleni bylo dosazeno souc¢innosti vSech
provedenych optimalizaci. Celkove se ale jednotlivé implementace ani jejich vykon pftili§
neli$i.

Na Graf 5.1 Ize pozorovat velmi mirny sestupny trend vykonu vygenerovanych kernelt,
jejich fazeni dle vykonu je ale velmi nepravidelné. Nicmén¢ prvnich padesat vygenerovanych
implementaci obsahuje tu nejlepsi (v ramci chyby méfeni) pro vSechny tii verze KASu
implementace vygenerované novou verzi dosahuji stejnych nebo vyssich vykoni nez
implementace starSich verzi.

5.1.2. SyncTest

Toto zadani bylo vytvofeno v pribéhu této prace pro testovani nového algoritmu pro
generovani synchronizaci. V ptipad€ pouziti implementaci elementdrnich funkci

s kompatibilnim AP je ve vysledném kernelu potteba pouze minimalni mnozstvi
synchronizaci. Zadani je uvedeno v Kéd 5.2.
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Kéd 5.2: Zadani vypoctu SyncTest

matrix3x3 A,M_1,M 2, M _3, F;

input A;

M_1 = madd33(A, A);
M_2 = madd33(A, M_1);
M_3 = madd33(A, M_2);
F =madd33(A, M_3);

return F;

Graf vykonu vygenerovanych kernelt je vidét v Graf 5.2, vykon nejrychlejsich implementaci
a dosazené zrychleni je uvedeno v Tabulka 5.2.

Graf 5.2: Vygenerované implementace SyncTest a jejich vykon
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Tabulka 5.2: Vykon nejlepsich vygenerovanych implementaci SyncTest (MElems/s)

Pavodni | Novy bez | Zrychleni| Novy Celkové
predikce zrychleni
1239,07 | 1691,75 1,37x| 1690,02 1,36x
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Vysledky obsazené v Tabulka 5.2 a Graf 5.2 poukazuji na zajimavou skute¢nost: prvnich 35
kerneld vygenerovanych novym KASem a novym KASem bez predikce je shodnych.
Nasledné zac¢inaji vysledky divergovat v neprospéch nového KASu. Po prozkoumani
vygenerované¢ho kodu byla zjiSténa pricina: kernely vygenerované novym KASem bez
predikce presunuly vice proménnych do registri. Kod byl jinak identicky. Ackoli jde o
nezadouci chovani, neni v tomto ptipadé¢ pfili§ zdvazné — nejvykonnéjsi implementace jsou
soustfedény do prvnich 35 a jsou identické.

v

Nejvykonnéjsi implementace se od sebe nelisi tvarem fuze (jediny kernel obsahujici vSechny
funkce). Rozdily jsou nasledujici (novy a novy s ptivodni predikci jsou identické):

o velikost bloku — ptivodni 64:1:1, novy 3:96:1
e pocet synchronizaci — snizen z 6 na 3
e presunuti proménnych do registrit — novy presunul 3 z 5 proménnych do registri

Celkov¢ tak byl diky optimalizacim zvySen vykon o 37%.

Ocekavany sestupny trend vykonu vygenerovanych kernelt je na Graf 5.2 jasné vidét, véetné
prudkého inicialniho poklesu.

5.1.3. Vypocet soustavy rovnic pro StVenant material

Na rozdil od ptedchozich dvou ptikladii je vypocet soustavy rovnic pro StVenant material
praktickym problémem - je pouzivan v real-time simulatoru hmatové interakce

s deformovatelnym télesem. Jeho pouziti je uvedeno v (10).

Algoritmus 5.1: StVenant element subrutina

I: compute F' = d,; + J;u,

compute S = gﬂ”
F’th 1 .

3: compute invy = (L))ai (0,5 + Ojuy)
I,

2w

&

4: compute invy = g i (04 + Oiuy)

5: // loop over vertices

6: for each vertex do

7. AN «invy - 908 Il a;;b;
g AN « AV .V /1 a;b
9:

invg < vy - J;dy
10 tnwvy < invy - F
11:  for each vertex do

12: invy < invs - o
13: invy < invg -V

14: invs < S - 0;0n

15: invs < invs - J;onr
16: BM TV

17: Bi\;‘“ «— BYM inovs
s BV BN
19:  end for

20: end for
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Algoritmus vypoctu je uveden v Algoritmus 5.1, jeho popis je k dispozici v (10). Pro potieby
této prace je podstatny pouze vztah algoritmu k jednotlivym zaddnim — zadani Kéd 5.3 pocita

radky 7 — 10, zadani Kéd 5.4 tadky 12 — 18. Je vidét, Ze jednotliva zadani koresponduji

s vypoctem jednotlivych cykla algoritmu.

Kod 5.3: Zadani vypoctu StVenant

tensor3x3x3x3 tendHelpl;

tensor3x3x3 ten3Helpl, ten3Help2;
matrix3x3 mat33HelpF, mat33Helpl;
vector3 vec3DPhi, vec3NodeStiff;
scalar vecQuadWeightsSums;

input ten4Helpl,mat33HelpF, vec3DPhi, mat33Helpl, vecQuadWeightsSums;

vec3NodeStiff = mvmul33(mat33Helpl, vec3DPhi);
vec3NodeStiff = svmul3(vec3NodeStiff, vecQuadWeightsSums);
ten3Helpl = ttmul411(ten4Helpl, vec3NodeStiff);

ten3Help2 = ttmul3212(ten3Helpl, mat33HelpF);

return ten3Help2, vec3NodeStiff;

Kod 5.4: Zadani vypoctu StVenantlnner

tensor3x3x3 ten3Help2;

matrix3x3 mat33Stress, mat33Help2, matTangentHelp;
vector3 vec3DPsi, vec3DPhi, vec3Help;

scalar scHelp, vecQuadWeightsSums;

input ten3Help2, vec3DPsi, vec3DPhi, mat33Stress, vecQuadWeightsSums;

mat33Help2 = ttmul311(ten3Help2, vec3DPsi);

vec3Help = mvmul33(mat33Stress, vec3DPhi);

scHelp = vvmulabs3(vec3Help, vec3DPsi);

matTangentHelp = smimul33(vecQuadWeightsSums);
matTangentHelp = smmul33(matTangentHelp, scHelp);
mat33Help2 = smmul33(mat33Help2, vecQuadWeightsSums);
matTangentHelp = madd33(matTangentHelp, mat33Help2);

return matTangentHelp;

Graf vykonu vygenerovanych kernelti je vidét v Graf 5.3 a Graf 5.4, vykon nejrychlejSich

implementaci a dosazené zrychleni je uvedeno v Tabulka 5.3 a Tabulka 5.4.
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Graf 5.3: Vygenerované implementace StVenant a jejich vykon
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Graf 5.4: Vygenerované implementace StVenantlnner a jejich vykon
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Tabulka 5.3: Vykon nejlepsich vygenerovanych implementaci StVenant (MElems/s)

Pavodni | Novy bez | Zrychleni| Novy Celkové
predikce zrychleni
169,42 | 185,509 1,09x| 218,346 1,29x

Tabulka 5.4: Vykon nejlepsich vygenerovanych implementaci StVenantInner (MElems/s)

Plavodni | Novy bez | Zrychleni| Novy Celkové
predikce zrychleni
398,672 | 421,841 1,06x| 449,109 1,13x

Nejlepsi implementace StVenant vygenerovana novym KASem je o 29% rychlej$i nez
nejlepsi implementace ptivodni verze (viz Tabulka 5.3). VSechny verze KASu zvolily
shodnou fuzi funkci do kerneld: prvni kernel tvofi mvmul33 a svmul3, druhou ttmul411 a
ttmul3212. Vlastnosti jednotlivych kernelt jsou v Tabulka 5.5 a Tabulka 5.6, za pov§imnuti
stoji velikost bloku a pocet proménnych v registrech u kernell vygenerovanych novym

KASem.

Tabulka 5.5: Vlastnosti nejvykonnéjsich implementaci StVenant, prvni kernel

Pivodni Novy bez predikce Novy
Velikost bloku 128:1:1 128:1:1 128:1:1
Proménné v registrech | 0/5 0/5 2/5
Pocet synchronizaci 5 4 3

Tabulka 5.6: Vlastnosti nejvykonnéjsich implementaci StVenant, druhy kernel

Pivodni Novy bez predikce Novy
Velikost bloku 9:16:1 9:16:1 9:32:1
Proménné v registrech | 0/5 0/5 1/5
Pocet synchronizaci 6 4 4

Nova predikce vykonu v piipad¢ StVenant (viz Graf 5.3) konzistentn¢ vybira fize s vys$sim
vykonem neZ piivodni verze. Bohuzel ale nejsou implementace sefazeny dle svého vykonu a
trend jejich vykonu je konstantni. Protoze tento problém vykazuje jak ptivodni, tak i nova

predikce vykonu, a tak se jedna spise o nevhodnost pouzitého modelu predikce vykonu pro

tento problém nez o chybnou upravu algoritmu predikce vykonu.

V ptipadé StVenantInner doslo k celkovému zrychleni 13%. Faze funkci do kernelt je opét
shodna pro vSechny verze kompilatoru, vSechny funkce byly umistény do jedin¢ho kernelu.
Jeho vlastnosti jsou uvedeny v Tabulka 5.7. Zrychleni je disledkem lep$iho maskovani

latence (méné synchronizaci) a rychlejsiho pfistupu k proménnym v registrech. Tyto zmény

ale nestacily na vyrazngj$i zvySeni paralelismu a tak neni celkové zrychleni tak vysoké.
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Tabulka 5.7: Vlastnosti nejvykonnéjsich implementaci StVenantInner

Ptvodni Novy bez predikce Novy
Velikost bloku 3:96:1 3:96:1 3:96:1
Proménné v registrech | 0/12 0/12 3/12
Pocet synchronizaci 13 8 7

Vykon implementaci sice vykazuje pozvolny klesajici trend, implementace nové verze
predikce vykonu ale nevykazuji konzistentné vyssi vykon nez optimalizované implementace
vybrané podle piivodni verze predikce vykonu (nicméné piivodni verze bez optimalizaci je
piekonana vzdy).

5.2.  Vyhodnoceni

Dopad odstranéni redundantnich synchronizaci na vykon generovanych kerneltl neni nijak
velky. To je ddno povahou pouzitych elementarnich funkci a dat — zatiZeni jednotlivych
vlaken je témef uniformni, jedind divergence vykonu kodu nastava v urCitych io funkcich a
pfi volani funkci s odliSnou velikosti bloku. Projevuje se ale pouze tim, Ze n¢které vlakna
nevykonavaji v dany moment zadny kod (tj. pouze if/then, ne if/then/else). Celkove je dopad
této optimalizace na vykon v fadu jednotek procent na vynechanou synchronizaci.

o 24

proménné do registru pouze zrychluje ptistupy k dané proménné. Mnohem dulezitéjsi je ale
snizeni naroki kernelu na sdilenou pamét’. Pokud klesne dostate¢né na to, aby mohl byt na
multiprocesor umistén dalsi blok, dochazi k vyraznému nardstu paralelizace a tim i vykonu.

Upraveny model vykonu korektné zohledituje zmény zavedené predchozi optimalizaci a
vykazuje s ni zna¢nou synergii. Diky snizeni narokt na sdilenou pamét’ jsou Castéji vybirany
fuze s veétsi velikosti bloku, praveé tyto byvaji mezi nejvykonnéjsimi. Co se tyce fazeni
implementaci, vykazuje stejné chovani jako jeho ptivodni verze.

Celkovy dopad vyse popsanych optimalizaci na vykon je pouze pozitivni. Jak jde vidét na
grafech v této kapitole, vykazuji kernely vygenerované novym KASem vzdy vyssi vykon nez
ty ptvodni.
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6 Zavér

Cilem této prace bylo vylepsit KAS tak, aby generoval efektivngjsi vysledny kod.
Identifikované oblasti byly minimalizace aritmetiky nutné k pfepoctu koordinat vlaken pro
jednotlivé fuzované funkce a vynechavani redundantnich synchronizaci. DalS§im cilem bylo
prozkoumat moznost vymény mezivysledki pomoci registrui a v pripadé jeho implementace
uprava modelu vykonu, aby zohlednil dopad této optimalizace na vykon.

Téchto cila bylo dosazeno v plné Sifi. Vyména mezivysledki pres registry se ukéazala jako
moznd a velmi piinosna pro vykon generovanych kernelti. Algoritmus pro vynechavani
ptebyte¢nych synchronizaci dokaze v nékterych ptipadech identifikovat az polovinu
synchronizaci jako redundantnich a nezahrnout je tak do vysledného kodu, coz vede k jeho
vy$$imu vykonu. Pro potiebu téchto dvou optimalizaci byly metadata obohacena o popis
ptistupovych vzorl (coz je mnohem lepsi feSeni, neZ plivodné predpokladand nutnost
alternativni verze elementarnich funkci pro praci s registry). Optimalizace aritmetiky prepoctu
koordinat vldken omezila vykonovy postih za pouziti elementarnich funkci s odliSnou
velikosti bloku. A nakonec upraveny model vykonu umoziuje vétsi vyuziti potencialu
vymény mezivysledkt pied registry.

Bohuzel, tato prace odhalila i nékolik nedostatkli. Generovani implementaci trva o néco déle
kvtli novym vypoctlim pro porovnavani ptistupovych vzort, jejichz implementace neni tak
efektivni, jak by mohla byt. Dal§im z problému je model predikce vykonu, respektive fazeni
implementaci dle vykonu, které uz nepodava tak dobie vysledky jako v (6).

Optimalizace KASu provedené v této praci byly pouzity v (10). I diky nim dokéazal KAS
vygenerovat implementaci s vykonem o 30% vy$§im oproti ruéné optimalizované
implementaci.
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Ptilohy
Prilozené CD
Ptilozené CD obsahuje tyto polozky:

e tuto praci ve formatu PDF
e zdrojovy kod kompilatoru
e soubor obsahujici naméfend data pouzitd v této praci ve formatu XLSX
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