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Uvod

U potrazi za sve snaznijim racunalima i viSe racunalne moci od posebnog interesa su
sustavi koji nude mogucnost paralelnog rada. Rije€ je o sustavima koji djeluju bilo
lokalno - u vidu jednog superra¢unala s vise procesorskih jedinica, ili distribuirano na
veci broj obi¢nih racunala na Internetu. Kao primjeri potonjeg mogu se navesti projekti
SETI@Home i Folding@Home koji preko Interneta uspjesno distribuiraju dijelove
proracuna koji se onda izvode na raCunalima dobrovoljaca i koji pri zavrSetku vracaju
rezultate centrali koja ih je i poslala. Ovisno o popularnosti projekta takvi sustavi po
proracunskoj snazi mogu visestruko nadmasiti i najjaca trenutno dostupna
superracunala. Tako prema podatcima od 19. travnja 2009. Folding@Home ima
snagu od 8.7 petaflopsa’ sto je oko osam puta viSe od superracunala IBM
Roadrunner koje slovi za trenutno najjae superracunalo. Detaljnija statistika za
navedeni projekt moze se naci na [1]. Veéinu te snage dopridonose upravo GPU (eng.
Graphics Processing Unit) procesori tj. graficke kartice na racunalima korisnika.

Izniman komercijalni interes pratio je (i ¢esto podupirao) razvoj racunalne grafike tako
da je ona danas sveprisutna u Sirokom rasponu aplikacija. Usporedo s njom razvijali
su se i specijalizirani procesori koji su posebno optimizirani za rad s grafi¢kim
proracunima. Priroda takvih proraCuna izrazito je paralelna i ta karakteristika se
odrazila i na arhitekturi takvih procesora. S vremenom se razvila ideja kako tu
karakteristiku grafi¢kih procesora iskoristiti i za proraéune opéenite naravi - onih koji
su nevezani za graficke aplikacije. Tako nastaje koncept GPGPU (eng. General-
purpose computing on Graphics Processing Units) koji u zadnje vrijeme dobiva sve
viSe paznje.

Programiranje na GPU procesorima nekada je znacilo pisanje programa u jeziku
samog procesora. Danas su na raspolaganju arhitekture koje omogucuju
programiranje aplikacija u poznatom okruzenju koristeci Siroko prihvaéene
programske jezike. Jedna od njih je i CUDA (eng. Compute Unified Device
Architecture) razvijena od tvrtke NVIDIA i posebno prilagodena za njihove graficke
procesore.

Svrha ovog seminara je da pruzi osnovne informacije o razvoju paralelnih aplikacija u
CUDA programskom modelu i da posluzi kao informativni uvod svima onima koji se
Zele okus$ati u programiranju aplikacija na GPU-ovima. Za potpunije i iscrpnije
informacije preporuca se sluzbena dokumentacija za programiranje u CUDA
okruzenju (na engleskom jeziku) koja se mozZe naci na [2].

' petaflops je (10'°) flopsa (eng. floating points per second)
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Poglavlje 2.
Sklopovska implementacija
CUDA modela

Kako bismo razumijeli zasto su GPU procesori tako pogodni za slozene proracune
opcenite naravi korisno je pogledati sliku 1 koja shematski prikazuje udio pojedinih
tranzistora na procesoru.

GPU procesori su dizajnirano tako da je veéi udio tranzistora namjenjen procesuiranju
podataka nego privremenom spremanju (engl. data caching) i kontroli toka (engl. flow
control) - funkcije koje su bitne za uspjes$no izvrSavanje operacijskog sustava i
svakodnevnih aplikacija. Takav dizajn omogucuje paralelno izvr§avanje puno veceg
broja instrukcija no postavlja ograni¢enja prilikom kontrole programskog toka. To
znaci, izmedu ostalog, da se maksimalna efikasnost postize ako su instrukcije
jednakog tipa. Svako odstupanje od tog zahtjeva utjec¢e na performanse sustava.
Srec¢om, taj uvjet je najéesSée moguce ostvariti prilikom grafi¢kih proracuna gdje je
potrebno primjeniti jednu vrstu instrukcije na veliku koli€inu podataka. Takoder,
moguce su i brojne primjene na probleme opcenite naravi koji nisu vezani za
racunalnu grafiku.

Control ALU | ALU EI
ALU | ALU EI

=
=
=
=

CPU GPU

Slika 1. GPU procesor viSe tranzistora posvecuje procesuiranju podataka

CUDA model omogucuje programerima razvoj paralelnih aplikacija za NVIDIA-ine
graficke procesore. On uklju€uje programski model koji definira apstrakcije koje su na
raspolaganju programerima i sklopovsku implementaciju na NVIDIA-inim grafi¢kim
procesorima, a koja omogucuje paralelno izvrSavanje velikog broja dretvi (eng.
threads). O CUDA programskom modelu biti ¢e viSe rijeCi u sljede¢em poglavlju.

U nastavku poglavlja opisuje se arhitektura NVIDIA-inih grafiCkih procesora i nacin na
koji oni upravljaju viSedretvenim okruzenjem.
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2.1. Arhitektura NVIDIA-inih GPU procesora

Okosnica NVIDIA-inih GPU procesora u CUDA modelu je skup viSedretvenih
multiprocesora (eng. multithreaded Streaming Processors, skraceno SM). Ovisno o
modelu grafi¢kog procesora moze ih biti i do 130, no uglavnom ih je oko 30. Svaki
multiprocesor sastoji se, izmedu ostalog, od osam skalarnih procesora (eng. Scalar
Processors, skra¢eno SP) i dijeljene memorije. Svi multiprocesori imaju pristup
globalnoj memoriji na grafickom procesoru.

Shematski prikaz NVIDIA-inih grafi¢kih procesora prikazan je na slici 2.
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globalna memorija

Slika 2. Arhitektura NVIDIA grafi¢kih procesora koji podrzavaju CUDA
programski model. Bitni ¢imbenik koji utjec¢e na performanse je broj
multiprocesora kojih, ovisno o modelu grafi¢kog procesora, moze biti i do 130.

Memorija na multiprocesoru podijeljena je u etiri osnovna tipa:

1. lokalni 32-bitni registri (ima ih 8192 ili 16384, ovisno o modelu procesora)

2. dijeljena memorija (eng. shared memory) koju dijele svi SPovi

3. konstantna privremena memorija (eng. constant cache) koju dijele svi
SPovi ali iz koje se moZe samo Citati (eng. read-only)

4. privremena memorija za teksture (eng. texture cache) iz koje se takoder
moZe samo Citati

U slu€aju konstantne memorije samo CPU ima iskljucivo pravo pisanja dok GPU

moze samo Citati. Sve navedene memorije podjednako su brze i preporuc¢a se njihovo
koristenje umjesto puno sporije globalne memorije.
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2.2.

SIMT arhitektura

CUDA model oslanja se na SIMT (eng. Single Instruction Multiple Threads) arhitekturu
koja definira ponasanje skupine dretvi. Sli¢no kao i SIMD (eng. Single Instruction
Multiple Data) arhitektura takoder naglasak stavlja na to da jedna instrukcija kontrolira
ponasanje viSe procesnih elemenata. Razlika je u tome $to kod SIMT-a programer ne
treba dijeliti podatke u vektore i §to su dretve u mogucnosti da se granaju neovisno
jedna o drugoj. To pojednostavljuje razvoj aplikacija no moze dovesti do nepotrebnih
usporavanja i svakako je jedna od bitnijih stvari na koje treba misliti prilikom pisanja
algoritama.

Kako bi se progamerima olak$ao razvoj paralelnih aplikacija u sklopu CUDA
programskog modela razvijene su apstrakcije blokova i grida koje definiraju podjelu
dretvi po multiprocesorima. O njima ¢ée biti viSe rijeci u idu¢em poglavlju - zasada je
dovoljno znati da je programer u mogucnosti podijeliti dretve po multiprocesorima u
skupine koje se nazivaju blokovi koji se mogu izvr§avati neovisno jedni o drugima.

SIMT jedinica unutar multiprocesora zaduzZena je za raspodjelu dretvi po njegovim
skalarnim procesorima. Svaka dretva pridruZuje se jednom skalarnom procesoru na
kojem se neovisno izvrSava s vlastitim skupom registara i instrukcijskim adresama.
Kada SIMT jedinica dobije jedan ili vise blokova koje multiprocesor mora obraditi ona
prvo svaki blok podijeli na skupine od 32 dretve koje se zovu warpovi.
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Slika 3. Shema SIMT arhitekture - svaki blok dijeli se na warpove od 32 dretve koji se
naizmjenicno izvrSavaju. Nad svim dretvama u istom warpu izvode se iste instrukcije
za §to je potrebno Cetiri ciklusa sata (eng. clock cycle) po instrukciji.
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Opravdavajuéi svoj naziv (SIMT - jedna instrukcija za viSe dretvi), nad svim dretvama
unutar jednog warpa izvrSavaju se identi¢ne instrukcije. To viSetruko ubrzava
izvr§avanje dretvi pod uvjetom da dretve unutar jednog warpa ne divergiraju -
primjerice, ako se neka od uvjetnih naredbi razli€ito evaluira za razli¢ite dretve. U tom
slu€aju gubi se paralelizam i dretve se izvr§avaju slijedno, jedna po jedna, dok se
ponovno ne dostignu instrukcije koje su za sve jednake. SIMT jedinica naizmjence
odabire aktivhe warpove pri ¢emu za svaki izvrSi po jednu instrukciju. Na taj nacin se
maksimalno iskoriStava procesorsko vrijeme jer dretve koje su na ¢ekanju - primjerice,
zbog pristupa memoriji, ne usporavaju izvrSavanje dretvi u ostalim warpovima.

Redoslijed kojim se izvr§avaju warpovi unutar bloka pa €ak i redoslijed izvrSavanja
blokova nije definiran. Ukaze li se potreba za sinkronizacijom dretvi moze se koristiti
funkcija __syncthreads() nakon ¢ega se garantira da su sve dretve unutar bloka
izvrSile sve prethodne naredbe i da su sva Citanja i pisanja u dijeljenu memoriju
zavrSena. No sa sinkronizacijom na taj nacin treba biti oprezan. Primjerice, ako se
navedena funkcija stavi u tijelo uvjetne naredbe koja se razli€ito evaluira za neke
dretve iz istog bloka dogodit e se zasto;.

IProgramerima je ponasanje SIMT jedinice uglavnom nevazno jer raspodijelu dretvi
rade na apstraktnijoj razini (prema CUDA programskom modelu, na blokove) no tezi i
se maksimalno efikasnom iskoriStavanju moguénosti grafickih procesora korisno je u
obzir uzeti i te stvari. O metodama optimizacije i kako SIMT arhitektura i podjela na
warpove utje€e na njih bit ¢e rijeci u jednom od iducih poglavlja.

2.3.

Revizije CUDA modela

Razvojem sve naprednijih i moénijih NVIDIA-inih grafickih procesora i CUDA model je
trebao proci kroz nekoliko revizija (eng. compute capability) kako bi u potpunosti
iskoristio sve moguénosti novih tehnologija. Revizije se prate preko glavnog (eng.
major) i sporednog (eng. minor) revizijskog broja. Trenutno svi NVIDIA-ini procesori
imaju glavni revizijski broj 1 $to znaéi da se oslanjaju na istu arhitekturu. Sporedni
revizijski brojevi predstavljaju inkrementalna poboljSanja osnovne arhitekture,
naj¢eS¢e dodavanjem novih funkcionalnosti.

1.0 1.1 1.2 1.3
maksimailni broj dretvi u bloku 512
maksimalne dimenzije bloka (512,512,64)
maksimalna dimenzija grida (65535, 65535)
veli€ina warpa 32 dretve
broj registara po SM-u 8192 16384
dijeliena memorija po SM-u 16KB
konstantna memorija 64KB
aktivni blokovi po SM-u 8
aktivni warpovi po SM-u 24 32
aktivne dretve po SM-u 768 1024
podr§ka za atomske funkcije DA
podr§ka za warp-vote funkcije DA
podrska za dvostruku preciznost DA
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Poglavlje 3.
CUDA programski model

Osnovni zadatak CUDA programskog modela je da omoguéi efikasnu i transparentnu
komunikaciju s paralelnim sklopovljem. Klju€ni koncepti kojima se to postize su
hijerarhija dretvi, dijeljene memorije i sinkronizacija barijerama. Oni su programeru
predstavljeni kao minimalne nadogradnje C programskog jezika pa je upoznavanje i
privikavanje na CUDA programski model olak§8ano. Nadalje, model poti¢e programera
da postuje osnovne principe razvoja paralelnih programa. Problem se prvo podijeli na
jednostavnije podprobleme koji se mogu rjeSavati nezavisno, potom se ti podproblemi
jo§ finije podijele i izvr§avaju kooperativno u paraleli. Za ovaj drugi dio brine se
hijerarhija dretvi koja obavlja stvarnu raspodijelu podproblema po fizi¢kim
procesorima. Pri tome vaznu ulogu ima i sinkronizacija barijerama koja se obavlja
nakon svake instrukcije i koja omogucuje efikasnu i brzu komunikaciju izmedu dretvi.
Moze se reci da su programi razvijeni za CUDAu izrazito sitnozrnati (eng. granularity -
omjer izmedu vremena potroSenog za komunikaciju izmedu procesa i vremena
potro§enog za samo racunanje). Time je zadovoljeno svojstvo skalabilnosti jer se tako
razvijeni programi mogu izvrSavati na bilo kojem broju procesora.

U ovom poglavlju predstavit ¢e se glavni koncepti na kojima se zasniva razvoj
aplikacija za CUDA arhitekturu. Rije€ je o kernel funkcijama kojima se pristupa samim
GPU procesorima, hijerarhiji dretvi i hijerahiji memorije. No prije toga par rijecCi o
komunikaciji CPU procesora s grafi¢kim procesorom.

3.1.

Komunikacija s CPU-om

Na slici 1. ilustrirana je osnovna pretpostavka CUDA programskog modela - dretve
namijenjene grafickom procesoru mogu se izvoditi na proizvoljnom broju nezavisnih
GPU procesora (eng. device) dok se glavna dretva izvodi na CPU-u (eng. host). Pri
tome je vazno napomenuti da svaka dretva na CPU-u moze istovremeno pristupiti
samo jednom GPU-u pa je za paralelni rad viSe grafi¢kih procesora potrebno
pokrenuti i viSe dretvi koje vrte glavni program. CPU raspodijelu posla na GPU
izvr§ava pozivom kernel funkcija koje su opisane u sljede¢em poglavlju.

GPUO GPUn
(device) | * " " " " * | (device)

Slika 4. Jedan klasi¢ni procesor (CPU) moze kontrolirati vise grafickih
procesora (GPU).
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3.2.

Kernel funkcije

CUDA razlikuje tri vrste funkcija s obzirom na to gdje se izvr8avaju i tko ih ima pravo
pozivati. U tom sluc€aju razlikujemo klasi¢ni CPU procesor (eng. host) i jedan ili vise
GPU procesora (eng. device). Pozivi kernel funkcija su asinkroni $to znadi da se
odmah nakon poziva glavni program na CPU-u nastavlja izvr§avati. Zato je uputno
pozive kernel funkcija stavljati Sto ranije a nakon njih dio koda koji se izvrSava na CPU-
u i koji je neovisan o podatcima s GPU-a. Ipak, prije nego se kernel funkcija uistinu i
poc¢ne izvrSavati na GPU-u potrebno je da sve kernel funkcije koje su prethodno
pozvane zavr$e sa svojim radom. Ovo se moze kontrolirati uz pomo¢ streamova koji
omogucuju paralelno izvrSavanje vise kernel funkcija istovremeno. Streamovi su
opisani u kasnijim poglavljima.

Kao $to je ve¢ spomenuto u poglavlju 2, kernel funkcije imaju neka ograni¢enja koja ih
razlikuju od obi¢nih funcija koje se izvrSavaju na CPU-u. Primjerice, u CUDA
programskom modelu kernel funkcije ne mogu:

1. biti rekurzivne

2. deklarirati staticne varijable unutar tijela funkcije

3. imati varijabilan broj argumenata

4. vracati vrijednost (tj. moraju biti tipa void)

5. pozivati funkcije viSeg tipa (npr. funkcije za ispis na ekran)

Naravno, i neki uobicajeni konstrukti viS§ih programskih jezika - objekti, klase i
naslijedivanje u objektno-orijentiranom modelu primjerice, nisu podrzani u kernel
funkcijama. Ipak, navedena ograni€enja nece bitno utjecati na funkcionalnosti koje se
mogu posti¢i ovakvim modelom. Kodovi za CPU i GPU procesor se zasebno prevode
$to znaci da su za dio koda koji se izvodi na CPUu i dalje dostupne sve
funkcionalnosti iz viSih programskih jezika.

Kernel funkcije oznaCavaju se dodavanjem odgovarajucih prefiksa ispred njihova
imena:

__device__
Funkcija se izvrSava na GPUu i poziva iskljucivo iz GPUa.

__host___

Funkcija se izvrSava na CPUu i poziva se isklju¢ivo iz CPUa. U slu€aju da
funkcija nema definirani prefiks prefiks __host _ se podrazumijeva
(funkcionira kao standardna C funkcija).

__global
Punokrvna kernel funkcija jer se izvrSava na GPUu i poziva isklju¢ivo s CPUa.

Primjerice, definicija kernel funkcije tipa __global__ izgleda ovako:

__global__ void ZbrojiVektore(float *A, float *B, float *C);

Primjecujemo takoder da je funkcija tipa void $to je jedno od ograni¢enja spomenutih
u poglavlju 2.1. Prilikom poziva kernel funkcija potrebno je navesti konfiguraciju
izvrS§avanja (eng. execution configuration) koja definira broj dretvi koje ¢e izvrSavati
danu funkciju. ViSe o tome u idu¢em poglavlju.

Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture
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3.3.

Hijerarhija dretvi

Kernel funkcije funkcioniraju kao predlozak za niz instrukcija koje izvr§ava skupina
dretvi. Prilikom pozivanja kernel funkcije potrebno je definirati su dimenzije grida i
bloka koji ¢e izvrSavati odredeni broj dretvi. To se radi pomocu konfiguracije
izvr§avanja koja se oznaCava pomocu '<<'i '>>' nakon imena funkcije:

ZbrojiVektore<<Dg, Db, Ns, S>>(A, B, C);
Opcije koje je tako moguce definirati su:

<< Dg, Db, Ns, S >>

Dg je tipa dim3 i definira dimenzije i veli€inu grida. Dg.x * Dg.Yy je broj
blokova koji se izvr§avaju, Dg .z mora biti jednako 1.

Db je tipa dim3 i definira dimenzije i veli€inu svakog bloka. Db.x * Db.y * Db.z je
jednako broju dretvi koje svaki blok izvrSava.

Ns je tipa size_t i definira koli¢inu dodatne dijeljene memorije u bajtovima koja
se dinamicki alocira po bloku uz stati¢ki definiranu memoriju. Standardna
vrijednost je 0.

S je tipa cudaStream i definira pripadni stream. Standardna vrijednost je 0.

Primjerice, kernel funkcija koja zbraja dvije matrice tako da posao zbrajanja
pojedinacnih elemenata raspodijeli na odgovarajuci broj dretvi moze se definirati i
pozvati na sljedeci nacin:

__global__ void ZbrojiMatrice(float A[N]J[N], float B[N][N], float C[N]J[ND)
{

int 1 = threadldx.x;
int j = threadldx.y;

CLi101 = ALIIO] + BLA1M]:

3
int main()
{
dim3 dimBlok(N, N); // definiranje dimenzija bloka pomocu dim3 tipa
ZbrojiMatrice<<<l, dimBlok>>>(A,B,C); // pozivanje kernel funkcije
3

Naravno, nema smisla da svaka dretva u bloku izvr§ava u potpunosti identi¢an niz
instrukcija. Podjela posla se najcesS¢e vrsi tako da svaka dretva pristupa odredenom
dijelu zajedniCke memorijske strukture. U takvim slu€ajevima prakti¢no je kao
osnovicu za indeksiranje koristiti varijable koje su specificne za svaku dretvu - u
gornjem primjeru to su varijable threadldx.x i threadldx.y koje definiraju poloZaj
dretve unutar bloka. Zapravo, dretve su unutar bloka definirane s tri varijable - uz gore
spomenute moze se Koristiti i varijabla threadld.z pa se tako dobiva
trodimenzionalno indeksiranje. U slu€aju da ona nije definirana pretpostavljena
vrijednost je 1. S druge strane, blokovi se unutar grida identificiraju s dvije varijable pa
je njegova struktura dvodimenzionalna.

Shematski prikaz podjele dretvi po blokovima i blokova po gridu moze se vidjeti na
slici 5:

Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture
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-

2D GRID

3D BLOK

Slika 5. Hijerarhija dretvi, blokova i grida. Dretve su u blokovima
indeksirane s tri koordinate a blokovi u gridu s dvije.

Zadatci koji su dodijeljeni razli€itim blokovima (tj. dretvama koje €ine blok) moraju biti
neovisni - redoslijed izvodenja blokova nije garantiran i ovisi, izmedu ostalog, o
konkretnom modelu grafi¢kog procesora na kojem se program izvodi, prije svega o
broju dostupnih multiprocesora. CUDA programski model garantira da ¢e se svaki blok
izvoditi isklju€ivo na jednom multiprocesoru $to znaci da ¢e dretvama unutar svakog
bloka biti dostupni resursi spremljeni u lokalnoj memoriji multiprocesora, primjerice, u
dijelienoj memoriji. Zeli li se dijeliti podatke izmedu dretvi iz razligitih blokova potrebno
je koristiti globalnu memoriju na grafickom procesoru.

Takvom podjelom olak3an je razvoj aplikacija za CUDAu jer programer ne mora
uzimati u obzir model grafi€¢kog procesora (prije svega broj multiprocesora) na kojem
¢e se njegov program izvrSavati. Jednom prevedeni programi su skalabilni u smislu da
viSe nije vazno na kojem broju multiprocesora se izvode pa nema potrebe za
ponovnim prevodenjem programskog koda. Svojstvo je ilustrirano na slici 6:

DVIJE JEZGRE KERNEL GRID TRI JEZGRE

BLOK 0 BLOK 1

l BLOK 2 BLOK 3 l

BLOK 4 BLOK 5

BLOK O BLOK 1
BLOK 0 BLOK 1 BLOK 2

BLOK 2 BLOK 3

BLOK 3 BLOK 4 BLOK &

BLOK 4 BLOK 5

Slika 6. Apstrakcija grida omogucuje da se blokovi efikasno rasporede na slobodne jezgre
(tj. multiprocesore, posto je svaki multiprocesor zaduzen za izvrSavanje jednog bloka).
Tako se isti program moze izvoditi na razli¢itim arhitekturama grafickih procesora bez
potrebe za ponovnim prevodenjem programskog koda.

Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture
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3.4.

Hijerarhija memorije

CUDA programski model to€no definira koji memorijski prostori su dostupni pojedinim
programskim konstruktima - dretvama, blokovima i gridu. Performanse izvrSnog
prgrama uvelike ovise o tome koja se memorija i na koji nacin koristi. Slijedi kratki
prikaz svih vrsta memorija:

Registri
Najbrza vrsta memorije na multiprocesoru. Dostupni su isklju€ivo pojednim
dretvama i trajanjem su vezani za njih.

Dijeljena memorija

Uz registre, najbrza vrsta memorije dostupna svim dretvama u bloku. Ukoliko
joj se pristupa na toéno odredeni nacin (tako da nema bank konflikata, o ¢emu
e biti rije€ u iduéim poglavljima) brzina joj je usporediva s registrima. Koli¢ina
dostupne dijeliene memorije definira se prilikom poziva kernel funkcije. Traje
koliko i blokovi. Uz nju blokovima je dostupna i memorija za teksture i
konstantna memorija. Medutim, pravo pisanja u nju imaju samo dretve koje
se izvrSavaju na CPUu dok dretve na GPUu mogu iz nje samo Citati.

Globalna memorija
Dostupna svim dretvama i svim blokovima kao i CPUu i trajanjem je vezana
za aplikaciju. Moze biti i do 150 puta sporija od registara ili dijeljene memorije.

Lokalna memorija

Dostupna iskljucivo pojedinim dretvama i trajanjem je vezana za njih no fizicki
je smjestena u globalnoj memoriji. Zbog toga moze biti i do 150 puta sporija
od registara ili dijeliene memorije. U nju se obiéno smjestaju varijable koje ne
stanu u dijeljenu memoriju ili registre, i to obi¢no radi prevoditelj automatski pa
na to treba obratiti pozornost.

DRETVA

< > registri i lokalna memorija

(rezervirana u globalnoj memoriji)
\

BLOK DRETVI g

¢ B dijeliena memorija na

multiprocesoru

GRID

BLOK DRETVI BLOK DRETVI

1L I pn—

grafickom procesoru

BLOK DRETVI BLOK DRETVI

i) |Fead

Slika 1. Hijerarhija memorije u CUDA programskom modelu definira koji memorisjki
prostori su dostupni dretvama, blokovima i gridu.
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Poglavlje 4.
Programiranje za CUDA-u

Cilj CUDA programskog modela je da programerima omoguci jednostavni pristup
paralelnim mogucnostima grafic¢kih procesora. U tu svrhu razvijen je odredeni skup
proSirenja za programski jezik C. Ovo poglavlje je ustrojeno tako da pruzi osnovne
smjernice za programiranje u CUDA programskom modelu. Poglavlja su navedena
redom kojim se otprilike poku$ava pratiti uobi¢ejeni razvoj CUDA aplikacije - prvo
nesto o inicijalizaciji GPU-a i alokaciji memorije (radnje koje se izvr§avaju na CPU-u)
a potom predstavljanje osnovnih koncepata za razvo kernel funkcija (koje se
izvrSavaju na GPU-u). Za iscrpniji pregled navedenih koncepata preporuca se
sluzbeni priruénik za programiranje - "NVIDIA CUDA Programming Guide".

4.1.

Inicijalizacija GPU-a

Ne postoji eksplicitna funkcija za pokretanje APIl-a. Umjesto toga, API se inicijalizira
prvi put kad se pokrene neka CUDA funkcija. Po potrebi se pomocu funkcija
cudaGetDeviceCount() i cudaGetDeviceProperties() moze provjeriti koliko
je GPU-a dostupno sustavu i koje su njihove karakteristike.

int deviceCount;

cudaGetDeviceCount(&deviceCount);

int device;

for (device = 0; device < deviceCount; ++device) {
cudaDeviceProp deviceProp;
cudaGetDeviceProperties(&deviceProp, device);

Sada su u strukturi deviceProp spremljene informacije o GPU-u kojem glavna
programska dretva moze pristupiti. Neka njezina bitnija polja su:

char name[256];
ASCII string u koji je pohranjeno ime GPU-a.

size_t totalGlobalMem;
Koliina globalne memorije na GPU-u u bajtovima.

size_t sharedMemPerBlock;
Maksimalna koli¢ina dijeljene memorije dostupna bloku dretvi u bajtovima.

Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture
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int regsPerBlock;
Maksimalni broj 32-bitnih registara dostupnih jednom bloku dretvi.

int warpSize;
Broj dretvi u warpu.

int maxThreadsPerBlock;
Maksimalni broj dretvi u jednom bloku.

int maxThreadsDim[3]; int maxGridSize[3];
Maksimalna veli¢ina svake dimenzije bloka i grida.

size_t totalConstMem;
Koli¢ina konstantne memorije na GPU-u u bajtovima.

int major; int minor;
Glavna i sporedna verzija revizije kojoj GPU pripada. Primjerice, ako je verzija
revizije 1.3 onda je glavna verzija revizije 1 a sporedna 3.

int clockRate;
Frekvencija sata u kilohercima.

Zeljeni GPU moze se odabrati pomo¢u funkcije cudaSetDevice()

cudaSetDevice(device);

To je bitno ako se u sustavu nalazi viSe grafi¢kih procesora i Zelimo svakoj dretvi
glavnog programa pridruziti jedan. Pretpostavljena vrijednost je 0 pa ako je sustavu
dostupan samo jedan GPU ova se funkcija moze i izostaviti.

4.2.  Alokacija memorije

Alokacija linearne memorije (u globalnom memorijskom prostoru GPU-a) vrsi se
pomocéu funkcija cudaMal loc() ili cudaMal locPitch(). Oslobadanje se vrsi
pomoéu cudaFree().

Primjerice, alokacija polja od 256 elementata tipa float izgleda ovako:

float * array;
cudaMalloc( (void**)&array, 256 * sizeof(float) );

Za dvodimenzionalna polja optimalnije je koristiti funkciju cudaMal locPitch() koja
u obzir uzima poseban nacin organizacije memorije koji minimizira usporavanja zbog
eventualnih konflikata prilikom istovremenog €itanja slijednih memorijskih lokacija.

float* devPtr;
int pitch;
cudaMallocPitch((void**)&devPtr, &pitch, width * sizeof(float), height);

Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture
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Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture

Indeksiranje polja u kernel funkciji sada se provodi na sljedec¢i nacin:

float* element = (float*)((char*)devPtr + Redak * pitch) + Stupac;

Opcenito, u slucaju viSedimenzionalnih polja u€itavanje iz memorije se moze dodatno
ubrzati ako se dijelovi polja iz globalne memorije prvo ucitaju u dijeljenu (koja je brza)
i potom indeksiraju pojedinacno. U donjem primjeru za indeksiranje svakog redka
zaduZena je jedna dretva u zasebnom bloku.

// CPU kod

float* devPtr;

int pitch;

int kolicinaDijeljeneMemorije = sirina * sizeof(float);
cudaMallocPitch((void**)&devPtr, &pitch, sirina * sizeof(float), visina);
myKernel<<<visina, 1, kolicinaDijeljeneMemorije>>>(devPtr, pitch);

// GPU kod

__global__ void myKernel(float* devPtr, int pitch)

{

| float* redak_elemenata;

redak_elemenata = (float*)((char*)devPtr + blockldx.x * pitch);
for (int 1 = 0; 1 < sirina; ++i)

{
}

extern __shared

float element = redak_elemenatali];

Ukaze li se potreba za kopiranjem dijela memorije iz CPU-a na GPU moze se koristiti
funkcija cudaMemcpy (). Prikazan je dio koda koji kopira polje data u globalnu
memoriju GPU-a:

float data[256];

int size = sizeof(data);

float* devPtr;

cudaMalloc((void**)&devPtr, size);

cudaMemcpy(devPtr, data, size, cudaMemcpyHostToDevice);

Umijesto u globalnu memoriju podatke je moguce kopirati i u neku drugu vrstu
memorije na GPU-u, primjerice u konstantnu pomoéu funkcije
cudaMemcpyToSymbol (). U slu¢aju konstatne memorije to je ujedno i jedini nacin
upisivanja podataka u nju - GPU ima samo moguc¢nost Citanja.

__constant__ float constData[256];
float data[256];
cudaMemcpyToSymbol (constData, data, sizeof(data));

Umijesto standardne alokacije memorije na CPU-u uz pomoc¢u mal loc() funkcije
takoder je moguce alocirati i page-lock memoriju za $to sluzi funkcija

cuMemAl locHost(). Jedna od prednosti je Sto je prijenos podataka s CPU-a na
GPU (ali ne i obratno!) brzi ako je memorija na CPU-u alocirana kao page-lock
memorija. Dodatna prednost je §to se tako omogucéava efikasno iskorisStavanje
streamova za istovremeno obavljanje prijenosa podataka i izvr§avanje dretvi na GPU-
u. Ipak, s alokacijom page-lock memorije ne treba pretjerati jer se time smanjuje
koli¢ina fizicke memorije dostupne operacijskom sustavu pa se smanjuju i
performanse cijelog sustava.

float* hostPtr;
cuMemAl locHost((void**)&hostPtr, 2 * size);
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4.3.

Tipovi varijabli

Vrste funkcija u CUDA programskom modelu i nacin njihova pozivanja ve¢ je
demonstriran. Ovdje Ce se navesti posebni tipovi varijabli koji se mogu koristiti u
kernel funkcijama. Dakle, unutar kernel funkcija mogu se koristiti svi jednostavni tipovi
podataka dostupni u C programskom jeziku. Iznimka su brojevi dvostruke preciznosti
(eng. double) koji su podrzani jedino na grafickim procesorima od verzije 1.3. Njima
se prilikom deklaracije ispred imena mogu pridjeliti dodatne oznake koje definiraju u
kojoj ¢e memoriji biti spremljene.

__device__
Oznacava varijablu koja je spremljena u globalnoj memoriji GPU-a,
dostupna svim dretvama unutar grida i vezana trajanjem za aplikaciju.

__constant__

Oznacava varijablu koja je pohranjena u konstantnoj memoriji GPU-a,
dostupna svim dretvama u gridu i vezana trajanjem za aplikaciju. Samo CPU
ima isklju€ivo pravo pisanja u nju dok GPU moze samo ditati.

__shared__

Oznacava varijablu koja je pohranjena u dijeljenoj memoriji na multiprocesoru
i dostupna je samo dretvama unutar istog bloka. Vezana je trajanjem za blok.
Tek nakon poziva funkcije __syncthreads() se garantira da ¢e sve
promjene u dijeljenoj memoriji biti vidljive svim ostalim dretvama u bloku.
Inicijalizacija vrijednosti nije dopustena odmah prilikom deklaracije.

U slu€aju da varijabla koja se koristi unutar kernel funkcije nema pridijeljenu ni jednu
od gore navedenih oznaka u pravilu ¢e se smjestiti u registar. Ipak, prevoditelj ¢e u
nekim slu¢ajevima, prilikom nedostatka memorijskog prostora primjerice, odlugiti
spremiti varijablu u lokalnu memoriju (ij. u globalnu memoriju GPU-a) $to moze
uvelike produziti vrijeme pristupa.

Varijable u dijeljenoj memoriji imaju dodatnu mogucnost da se deklariraju kao externe
i u tom slu€aju memorija se alocira dinamicki prilikom izvodenja programa.

extern __shared__ float Polje[];

Varijable definirane na ovaj nacin trebaju se eksplicitno deklarirati unutar kernel
funkcija pomoc¢u pomaka (eng. offset). Primjerice, zeli li se deklarirati tri ovakva polja

short Polje0O[128];
float Poljel[64];
int Polje2[256];

u dinamicki alociranoj dijeljenoj memoriji potrebno je to udiniti na ovakav nacin:

extern __shared__ char Polje[];
__device__ void funkcija()

{
short* PoljeO = (short*)Polje;
float* Poljel = (float*)&Polje0[128];
int* Polje2 = (int*)&Poljel[64];
3

Naravno, prilikom poziva navedene kernel funkcije potrebno je u konfiguraciji
izvrSavanja rezervirati potrebnu koli€inu dijeljene memorije za svaki blok.

Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture
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4.4.

Ugradene varijable

Unutar svake kernel funkcije dostupne su ugradene varijable kojima se moze
identificirati poloZaj dretve u bloku i bloka u gridu.

gridDim, blockDIm
Varijable tipa dim3 koje sadrzZe iznose svih tri dimenzija grida i bloka. Svakoj
dimenziji pristupa se pomocu 'x', 'y" ili 'z' polja u strukturi dim3.

blockldx, threadldx
Varijable tipa uint3 koje sadrZe indekse bloka u gridu i dretve u bloku. Svakoj
dimenziji pristupa se pomocu 'x', 'y" ili 'z' polja u strukturi uint3.

warpSize
Varijabla tipa int koja sadrzi broj dretvi u warpu.

Nijednoj od ugradenih varijabli nije moguée uzeti adresu niti upisivati nesto u njih.

4.5.

Ugradeni vektorski tipovi

| CPU-u i GPU-u su u svako vrijeme dostupni ugradeni vektorski tipovi koji se izvode
iz osnovnih cjelobrojnih i float tipova. Ustrojeni su kao strukture i svakoj od

komponenti se moze pristupiti pomocu polja "x", "y", "z" i "w".

charl, ucharl, char2, uchar2, char3, uchar3, char4, uchar4,
shortl, ushortl, short2, ushort2, short3, ushort3, short4,
ushort4, intl, uintl, Int2, uint2, int3, uint3, int4, uint4,
longl, ulongl, long2, ulong2, long3, ulong3, long4, ulong4,
floatl, float2, float3, float4, double2

Navedene tipove stvara se uz pomo¢ funkcije make_<ime_tipa>(), primjerice
ovako:

int2 make_int2(int x, int y);

Uz njih, moguce je koristiti i tip dim3 kojim se specificiraju dimenzije bloka i grida. To

se radi funkcijama dimBlok() i dimGrid(). U slu¢aju da neka od tri kompnente nije

inicijalizirana pretpostavljena je vrijednost 1. U donjem primjeru blok se definira kao
dvodimenzionalno polje a grid kao jednodimenzionalno:

dim3 dimBlock(DIMENZIJA BLOKA, DIMENZI1JA BLOKA);
dim3 dimGrid(BROJ_BLOKOVA);

Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture
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4.6.

Uporaba streamova

Vec je spomenuto da su pozivi kernel funkcija asinkroni - glavni program se nastavlja
izvrSavati na CPU-u odmah nakon $to je poziv kernel funkcije zavrSen. Ponekad
postoji potreba da se istovremeno pozove viSe kernel funkcija zajedno s dijelom koda
koji definira kopiranje podataka u memoriju GPU-u ili natrag iz GPU-a na CPU. Kako
bi se olak3ala sinkronizacija dretvi koje pripadaju istom kernelu a ujedno i iskoristila
moguénost GPU-a da istovremeno vrSi prijenos podataka i izvrSava dretve na svojim
procesorma uveden je koncept streama.

U donjem primjeru stvorena su dva strema od kojih svaki izvr§ava prijenos podataka
iz memorije CPU-a na GPU, poziva kernel funkciju koja radi nesto s tim podatcima i
na kraju obavlja prijenos podataka natrag na CPU.

cudaStream_t stream[2];
for (int i = 0; 1 < 2; ++i)
cudaStreamCreate(&stream[i]);

for (int i = 0; 1 < 2; ++i)
cudaMemcpyAsync(inputDevPtr + 1 * size, hostPtr + i1 * size,
size, cudaMemcpyHostToDevice, stream[i]);
for (int i = 0; 1 < 2; ++i)
myKernel<<<100, 512, 0, stream[i]>>>
(outputDevPtr + 1 * size, inputDevPtr + i1 * size, size);
for (int i = 0; 1 < 2; ++i)
cudaMemcpyAsync(hostPtr + 1 * size, outputDevPtr + i1 * size,
size, cudaMemcpyDeviceToHost, stream[i]);
cudaThreadSynchronize();

Stvaranje dva streama ostavlja moguc¢nost da se memorijski transfer jednog streama
poklopi s izvrSavanjem kernela na drugom streamu. Ipak, da bi se to dogodilo
potrebna su dva preduvjeta - za memorijski transfer treba koristiti funkciju
cudaMemcpyAsync() koja izvrSava asinkroni prijenos podataka i memorija na CPU-
u mora biti alocirana kao page-lock memorija:

float* hostPtr;
cudaMal locHost((void**)&hostPtr, 2 * size);

cudaThreadSynchronize() je pozvana na kraju kako bi se osigurali da su svi
streamovi zavrSili prije nego se nastavi dalje. Navedena funkcija moZze se Koristiti i
nakon jedinstvenog kernel poziva. cudaStreamSynchronize() moze se koristiti za
sinkroniziranje CPU-a s nekim specifi¢nim streamom. Streamovi se uniStavaju
pomoc¢u cudaStreamDestroy().

Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture
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4.7.

Matematicke funkcije

CUDA model podrzava veliki broj standardnih matematickih funkcija koje se mogu
izvoditi na CPU-u ili GPU-u. Zeli li se koristiti standardna preciznost koriste se
standardna imena funkcija s dodatkom slova "f*. Dupla preciznost se na procesorima
s revizijom 1.3 postize koristenjem imena funkcija bez dodatnog slova "f".

Kada se broj jednostruke preciznosti zaokruzuje na cjeli broj treba koristiti funkciju
rintf() a ne roundf() - prva se prevodi u samo jednu instrukciju GPU-a dok se
druga prevodi u ¢ak 8 instrukcija. Sliéno je i kod zaokruzivanja brojeva dvostruke
preciznosti gdje se opet preporuca koristenje rint() umjesto round(). Ostale
funkcije za zaokruzivanje - truncf(), ceilf(), Floorf(), kao i njihove verzije
za dvostruku preciznost - trunc(), ceil(), floor(), prevode se u jednu
instrukciju.

Ako preciznost nije od velikog znaéenja u kernel funkcijama se mogu Koristiti i brze
matematicke funkcije smanjene preciznosti. Dobivaju se dodavanjem prefiksa " "
ispred imena - primjerice __sinf(x). Zeli li se jednostavno i brzo provjeriti utjecaj
smanjene preciznosti na toénost proracuna prilikom prevodenja moze se koristiti
opcija -use_fast math koja ¢e sve matematicke funkcije prevesti u svoju manje
preciznu verziju ako postoji.

Potpuni popis svih podrzanih matemati¢kih funkcija moze se naci u "NVIDIA CUDA
Programming Guide" priruéniku.

4.8.

Atomske funkcije

Atomske funkcije izvode operaciju €itanja, modificiranja i pisanja iz globalne ili
dijeliene memorije na nadin kojim se osigurava da nijedna druga dretva nece pisati ili
Citati iz iste lokacije prije nego §to je operacija zavSena. Rade iskljucivo sa
cjelobrojnim varijablama s iznimkom atomicExch() koja podrzava i realne
vrijednosti jednostruke preciznosti. Atomske funkcije uvedene su od verzije 1.1 i u
pocetku su podrzavale samo atomske operacije s 32 bitnim rijeCima u globalnoj
memoriji. Od verzije 1.2 podrzavaju i atomske operacije s 32 bitnim rijeima u
dijelienoj memoriji i 64 bitnim rijeCima u globalnoj memoriji. U nastavku su navedene
sve atomske operacije:

atomicAdd(), atomicSub(), atomicExch(), atomicMin(),
atomicMax(), atomiclnc(), atomicDec(), atomicCAS(Q),
atomicAnd(), atomicOr(), atomicXor()

Primjerice, atomska operacija atomicAdd() moZze se Koristiti ovako:

int atomicAdd(int* adresa, int vrijednost);

Pri éemu se iz memorije ucitava podatak s trazene adrese, dodaje mu se neka
cjelobrojna vrijednost i rezultat se ponovno sprema na tu istu adresu.

Programiranje na GPU procesorima uz pomo¢ CUDA arhitekture
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4.9.

Warp Vote funkcije i sinkronizacija

Pomocu warp vote funkcija moguce je evaluirati neki uvjet za sve dretve u bloku.
Podrzani su od revizije 1.2. One se, primjerice, mogu iskoristiti za provjeru
dibergencije tj. ho¢e li se neka uvjetna naredba razli€ito evaluirati za neke dretve iz
bloka i tako zbog serijaliziracije usporiti izvodenje svih dretvi u bloku.

Funkcija __al 1 () vraca ne-nul vrijednost ako je navedeni uvjet istinit za sve dretve u
bloku:

int __ all(int uvjet);

S druge strane, funkcija ___any() vrac¢a ne-nul vrijednost ako je navedeni uvjet istinit
za barem jednu dretvu u bloku:

int _ _any(int uvjet);

Sinkronizacija dretvi u jednom bloku moze se provesti funkcijom
__synchthreads() koja funkcionira kao neka vrsta barijere - svaka dretva mora
priCekati dok sve ostale dretve unutar bloka nisu doSle do navedene naredbe. Jedino
nakon nje se garantira da ¢e sva Citanja i pisanja u dijeljenu memoriju biti vidljiva svim
dretvama u bloku pa ju treba obavezno pozvati prije Citanja memorijska lokacija koju
je prethodno modificirala neka druga dretva.

4.10.

Prevodenje s nvcc prevoditeljem

nvcc prevoditelj olak§ava prevodenje CUDA programa jer automatski poziva sve
alate koji su potrebni u raznim fazama prevodenja. GPU i CPU kod se zasebno
prevode - GPU kod u asemblerski ptx kod ili u izvrSni cubin objekt, a CPU u ¢ kod koji
se kasnije moze zasebno prevesti ili odmah u izvrénu verziju pozivanjem gcc ili nekog
drugog prevoditelja. Svi CUDA programi zavrSavaju s ekstenzijom . cu.

Zeli li se prevedeni program odmah i pokrenuti moze se koristiti opcija -run:

>> nvcc -run ime_programa.cu

Cak i u nedostatku NVIDIA-inog grafi¢kog procesora programi se mogu pokretati u
emulacijskom modu pomocu opcije —deviceemu pri Eemu se prevedeni program
izvodi isklju€ivo na CPU-u:

>> nvcc -deviceemu ime_programa.cu

Koristenje dvostruke preciznosti mora se posebno naglasiti prilikom prevodenjaili ce
prevoditelj automatski zaokruziti sve varijable u dvostrukoj preciznosti na jednostruku.
To se radi definiranjem revizije kojoj graficki procesor pripada (dvostruka preciznost je
podrzana tek od revizije 1.3):

>> nvcc -arch sm_13 ime_programa.cu
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Poglavlje 5.
Optimizacija

Dizajn efikasnih paralelnih programa jedna je stvar, a prilagodba odabranom
programskom modelu nesto posve drugo. | kod razvoja aplikacija za CUDA-u stalno
na umu treba imati specifi¢nosti (da bas ne kazemo ogranic¢enja) grafi¢kih procesora
za koje se kod prevodi. nvce prevoditelj uglavnom ¢e uspjeSno provesti optimiranje
niske razine no vecina vaznijih odluka - odabir broja dretvi i koli€inu dijeljene memorije
po bloku primjerice, ostavljena su na odgovornost programeru. Optimizacija
performansi ugrubo se provodi pomocu tri osnovne strategije:

1. Maksimalno iskoriStavanje paralelnosti u algoritmu
2. Optimizacija koriStenja memorije
3. Optimizacija koristenja instrukcija

IskoriStavanje paralelnosti u algoritmu pocinje s iskoristavanjem podatkovnog
paralelizma (eng. data paralelism). To znaci da je podatke na kojima se vrsi obradba
potrebno podijeliti na Sto veci broj dretvi. Kada neka od dretvi zatreba podatke koje je
pripremila neka druga dretva potrebna je sinkronizacija koja se svodi na sljede¢a dva
slucaja:

1. Dretve pripadaju istom bloku:
U tom slu€aju potrebno je sinkronizirati dretve unutar bloka pomocu
naredbe __ syncthreads() nakon koje je garantirano da su sve
promjene u dijeljenoj memoriji osvjezene.

2. Dretve pripadaju razlic¢itim blokovima:
U tom slu€aju za razmjenu podataka je potrebna globalna memorija i
sinkronizacija nije moguca unutar jednog poziva kernel funkcije ve¢ su
potrebna dva - jedan za upisivanje i drugi za Citanje podataka. Posto su
pozivi kernel funkcija asinkroni potrebno je izmedu dva poziva izvrsiti
funkciju cudaThreadSynchronize().

Optimizacija koristenja memorije prije svega znaci da je potrebno minimizirati transfer
podataka s CPU-a na GPU, kao i koristenje globalne memorije GPU-a opéenito u
korist djeljene memorije na multiprocesoru. Ponekad je najbolja opcija izbjeci
ucitavanije iz memorije u potpunosti i jednostavno ponoviti proracun iznova kad god je
potreban. U pravilu, ako je koli¢ina memorijskih operacija koje se provode relativho
velika u odnosu na aritmeti¢ke operacije dobra je ideja izbjeéi raunanje na GPU-u i
umjesto toga cijeli proracun izvesti na CPU-u.

Optimizacija koristenja instrukcija provodi se minimiziranjem uporabe instrukcija koje
zahtjevaju puno ciklusa sata da se izvrSe, pazljiva uporaba uvjetnog grananja (if,
while, switch, do, for), koristenje manje preciznih ali brzih funkcija u slu¢aju kada
preciznost nije vazna - funkcije jednostruke preciznosti i intrinzi¢nih umjesto
regularnih funkcija.
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5.1. Parametri dretvi i blokova

Svaki multiprocesor ima moguénost pokretanja vise blokova u isto vrijeme. Blokovi
koji se trenutno izvrSavaju na odredenom multiprocesoru se nazivaju aktivni blokovi.
Njihov broj ovisi o koli€ini dijeljene memorije rezervirane za svaki blok i o broju
registara po dretvi u bloku. Ako koli¢ina dostupne dijeliene memorije ili registara nije
dovoljna za pokretanje barem jednog bloka dretvi poziv kernel funkcije ne¢e uspijeti.

Vrlo korisni alat koji pomaze prilikom konfiguracije izvr§avanja kernel funkcija je
"CUDA GPU Occupancy Calculator" koji dolazi u vidu Excel tablice. Pomoéu njega se
moze provjeriti iskoriStenost svakog multiprocesora za odabrani broj dretvi po bloku,
koli¢ini dijeljene memorije i broju registara po bloku. Od navedena tri parametra jedino
se broj registara po bloku ne moze eksplicitno definirati ve¢ se definira automatski u
procesu prevodenja. Srecom, nvcc prevoditelj ima moguénost ispisivanja informacija
o broju registara i koli€ini lokalne, dijeljene i konstantne memorije za svaku kernel
funkciju. To se radi dodavanjem opcije -ptxas-options=-v prilikom prevodenja.

Dobiveni podatci potom se mogu unijeti u kalkulator kako bi se dobila procjena
iskoriStenosti svakog multiprocesora. U nastavku su navedene neke opcenite
smjernice prilikom definiranja konfiguracije izvr§avanja:

1. Preporuca se da blokova bude barem koliko i multiprocesora na GPU-u. U
protivnom multiprocesori kojima nije dodijeljen ni jedan blok ostaju
nezaposleni.

2. Dapace, posto prilikom izvr§avanja pojedinog bloka uvijek postoje ¢ekanja
(zbog ¢ekanja na pristup memoriji primjerice) uputno je da broj blokova
bude barem dvostruko veéi od broja multiprocesora. Tako e svaki
multiprocesor moc¢i naizmjence izvrSavati blokove ovisno o tome koji od
njih je trenutno na ¢ekanju. To u praksi znaci da je potrebno minimalno oko
100 blokova ako se Zeli da se aplikacija izvrSava optimalno i na buduéim
generacijama procesora (koji ¢e imati puno vecéi broj multiprocesora).
Maksimalni broj aktivnih blokova po multiprocesoru je 8.

3. Broj dretvi po bloku trebao bi biti $to veéi i po mogucnosti viSekratnik broja
64. Taj broj je prakti¢an jer warpovi u koje SIMT jedinica dijeli dretve na
multiprocesoru broje po 32 dretve. Takoder, optimizacija pristupa
registarskoj memoriji koju provodi prevoditelj najbolje funkcionira kad je
broj dretvi viSekratnik broja 64 i kad ih je viSe od 192. Zbog toga se
naj¢esc¢e i uzima 192 ili 256 dretvi po bloku. Maksimalni broj dretvi u bloku
je 512. Osim toga, broj dretvi u bloku je efektivno ograni¢en samo brojem
dostupnih registara po multiprocesoru pa treba pripaziti da je prilikom
izvrSavanja dostupno dovoljno registara za sve dretve.

Programerima se savjetuje da isprobaju vise razli€itih konfiguracija izvr§avanja (eng.
execution configuration) prilikom pokretanja kernel funkcija kako bi se uvjerili da je
njihov odabir optimalan.
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5.2.

Performanse instrukcija

Podsjetimo se ukratko §to se to¢no dogada prilikom izvr§avanja svake instrukcije.
Istovjetne instrukcije se u warpu izvrSavaju paralelno na osam skalarnih procesora pri
¢emu je za svaku instrukciju potrebno:

1. ucitati operande za svaku dretvu u warpu
2. izvrsiti instrukciju
3. zapisati rezultat za svaku dretvu u warpu

Dakle, na vrijeme potrebno da se izvrSavi svaka instrukcija uvelike utjeCu i faktori koji
se ne ti€u kompleksnosti same instrukcije - prije svega u u kojoj vrsti memorije se
nalaze operandi i gdje je potrebno spremiti rezultat. Zbog toga je za maksimalne
performanse potrebno:

1. koristiti $to manje sporijih instrukcija (one koje zahtijevaju vise od 4 ciklusa
sata da se izvr3e)

2. pobrinuti se da se operandi za instrukcije uc€itavaju i spremaju u Sto brzu
memoriju (opcenito pravilo je - prvo registri i dijellena memorija a tek onda
globalna memaorija)

3. omoguciti sustavu da Sto viSe preklopi memorijske operacije s
aritmeti¢kima i tako smaniji utjecaj €ekanja. To se postize veéim omjerom
aritmeti¢kih naspram memorijskih operacija u programu i pove¢anjem broja
dretvi u bloku kako je opisano u poglavlju 5.1.

5.2.1.

AritmetiCke instrukcije
Kako bi izvrSio jednu instrukciju po warpu svakom multiprocesoru treba:

4 ciklusa sata

Za zbrajanje, mnozZenje i mnozenje-zbrajanje u jednostrukoj preciznosti.
Za cjelobrojno zbrajanje.

Za operacije nad bitovima, usporedbe i konverziju tipova.

16 ciklusa sata
Za reciprocnu vrijednost, reciprono korjenovanje, _ logf()

Dijeljenje i modulo operacije u cjelobrojnoj aritmetici su pogotovo spore i preporuca se
njihovo izbjegavanije ili koristenje odgovarajucih operacija nad bitovima. Primjerice,
ako je n potencija od 2 onda je (x/n) ekvivalentno s (x>>1og2(n)) a (x%n) je
ekvivalentno s (x&(n-1)). Prevoditelj ¢e u tim slu€ajevima automatsku provesti
potrebnu konverziju samo ako je n literal.

Ostale instrukcije zahtijevaju puno viSe ciklusa sata za izvrSavanje posto su
implementirane kao kombinacija gore navedenih instrukcija.

Dijeljenje u jednostrukoj preciznosti zahtijeva 36 ciklusa sata ali moze se Koristiti i
__Fdividef(x,y) koja obavlja posao u samo 20 ciklusa.

__sinf(x), _ cost(x), expf(x) traju 32 ciklusa sata. S druge strane,
sinf(x), cosf(x), tanf(x), sincost(x) su puno sporije, pogotovo u
slu€aju kad je apsolutna vrijednost x-a ve¢a od 48039. Uz to, kako bi se izraCunala
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takva vrijednost potrebno je koriStenje lokalne memorije $to dodatno usporava stvar.

Ovome jos treba ubrojati i slu€ajeve kad prevoditelj vr§i automatsku pretvorbu tipova -
primjerice, kada se koriste char i short operandi koji se uglavhom moraju prevesti u int
tip. Drugi primjer je kada se u funkcijama za jednostruku preciznost koriste operandi s
dvostrukom precizno$¢u bez eksplicitne pretvorbe pomocu "f" sufiksa (primjerice
ovako - 3.14159F).

5.2.2.

Instrukcije kontrole toka

Bilo koja instrukcija kontrole toka (if, switch, do, for, while) mozZe znatno utjecati na
brzinu izvodena ako dode do divergencije dretvi tj. ako dretve u istom warpu po&nu
izvr§avati drugadiji niz instrukcija. U tom slu€aju gubi se mogucénost paralelnog
izvodenja instrukcija jer se svaka dretva mora izvrSiti u seriji dok ponovno sve dretve
u warpu ne dodu do istog dijela programskog koda.

Gore navedene naredbe kontrole toka trebale bi se koristiti tako da se maksimalno
smanji mogucnost divergentnih dretvi u warpu. To ne bi trebalo biti tesko jer je
rasporedivanje dreti jednog bloka u warpove dobro poznato - dretve se grupiraju u
warpove slijedno po indeksima tako da dretve s indeksom od 0 do 31 pripadnu u prvi
warp, one s indeksom 32 do 63 u drugi i tako dalje. Zato je naredbe kontrole toka
uputno pisati tako da ovise samo o nekom uvjetu kaoji je isti za sve dretve - primjerice,
uvjet (threadldx / WSIZE ) gdje je WSIZE veli¢ina warpa jednako se evaluira za
sve dretve u istom warpu.

Ponekad ¢e prevoditelj optimizirati petlju koriste¢i direktivu #pragma unroll o kojoj ¢ée
viSe rijeCi biti u nekom od sljedecih poglavlja. Na taj nacin nijedna dretva ne moze
divergirati.

5.2.3.

Memorijske instrukcije

Memorijske instrukcije uklju€uju instrukcije koje €itaju ili piSu u dijeljenju, lokalnu ili
globalnu memoriju. lako je za izvrSavanje svake memorijske instrukcije potrebno
samo 4 ciklusa sata, u slu€aju lokalne ili globalne memorije potrebno je joS dodatnih
400 do 600 ciklusa sata ¢ekanja kako bi se obavio pristup globalnom adresnom
prostoru.

Primjerice, operacija pridruzivanja u sljedecem programskom odsjec¢ku:

__shared__ float shared[32];
__device__ float device[32];
shared[threadldx.x] = device[threadldx.x];

uzima 4 ciklusa sata kako bi pokrenula Citanje iz globalne memorije, 4 ciklusa sata
kako bi pokrenula pisanje u dijeljenu memoriju i dodatnih 400 do 600 ciklusa sata
¢ekanja na obavljanje trazene operacije Citanja iz globalne memorije. Vecéina takvih
zastoja moze se uspjesno sakriti ako postoji dovoljno aritmetickih instrukcija koje ¢e
se izvrSavati za vrijeme €ekanja na memorijsku operaciju.
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5.3.

Tekstualno profiliranje

CUDA SDK uklju€uje vizualnu i tekstualnu verziju profilera pomoc¢u kojih se mogu
provijeriti okvirne performanse CUDA programa i identificirati kriti¢ni dijelovi koji
dovode do usporavanja. Naglasak je na "okvirne" jer profiler mjeri performanse samo
jednog multiprocesora i to tako da kljuéne dogadaije biljezi po warpovima. Primjerice,
ako se pojavi jedno nekonzistentno Citanje u warpu to ¢e se zabiljeziti kao jedan
dogadaj tako da ¢e krajnji rezultat brojati sva nekonzistentna ¢itanja u svim
warpovima na jednom multiprocesoru. Zato je bitno pokrenuti $to viSe blokova
(NVIDIA-ina preporuka je barem 100) kako bi se osiguralo da svaki procesor dobije
podjednako opterecenje i kako bi vrijednosti koje izbaci profiler bile referentne.
Profiliranje se izvodi na razini sklopovlja.

Tekstualno profiliranje se namjesta pomocu sistemskih varijabli:

CUDA_PROFILE: Postavljanje na 0 ili 1 uklju€uje ili isklju€uje profiler.
CUDA_PROFILE_LOG: Ime datoteke u koju se sprema izvjestaj
(pretpostavljena vrijednost je ./cuda_profile.log).
CUDA_PROFILE_CONFIG: Ime konfiguracijske datoteke u koju se navodi do
Cetiri signala koja se Zele mieriti.

Zadnja varijabla je i najvaznija jer se njome definiraju signali koji se zele mijeriti.
Istovremeno je moguce mijeriti samo Cetiri signala. Njihova imena navode se u
odvojenim linijama u konfiguracijskoj datoteci.

gld_incoherent: Broj nepreklopljenih Citanja iz globalne memorije.
gld_coherent: Broj preklopljenih €itanja iz globalne memorije.
gsd_incoherent: Broj nepreklopljenih pisanja u globalnu memoriju.
gsd_coherent: Broj preklopljenih pisanja u globalnu memoriju.
local load: Broj ucitavanja iz lokalne memorije.

local store: Broj pisanja u lokalnu memoriju.

branch: Broj grananja u dretvama.

divergent_branch: Broj divergentnih grananja unutar warpa.
instructions: BrojizvrSenih instrukcija.

warp_serialize: Broj dretvi u warpu koje su se morale serijalizirati zbog
adresnih konflikata u dijeljenoj ili konstantnoj memaoriji.
cta_launched: Broj izvrSenih blokova.

Primjerice, Zelimo pokrenuti tekstualno profiliranje:

>> export CUDA_PROFILE = 1
>> export CUDA PROFILE_CONFIG = $HOME/.cuda_profile_config

U konfiguracijskoj datoteci odaberemo pracenje sljedec¢a dva signala -
gld_coherent, gld_incoherent. Nakon pokretanja programa u izvje&taju
-/cuda_profilr.log spremljeni su sljedeéi podatci:

method, gputime,cputime,occupancy,gld_incoherent,gld_coherent,gst_incoherent,
gst,coherent

method=[ memcopy ] gputime=[ 438.432 ]

method=[ _Z17reverseArrayBlockPiS_ ] gputime=[ 267.520 ] cputime=[ 297.000 ]
occupancy=[ 1.00 ], gld_incoherent=[ 0 ], gld_coherent=[ 1952 ]

method=[ memcopy ] gputime=[ 349.344 ]

Od posebnog interesa je stavka cputime koja odrazava vrijeme potrebno za
izvrSavanje odredene kernel funkcije gledano iz pozicije CPU-a.
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5.4.

Performanse memorije

Performanse prilikom kori§tenja memorije uvelike ovise o vrsti memorije kojoj se
pristupa. Ipak, za maksimalne performanse potrebno je voditi i raCuna o nacinu na koji
se pristupa memoriji kako ne bi doslo doslo do nekinzistentnih preklapanja i konflikata
(eng. bank conflicts). Na novijim grafickim procesorima - konkretno, GT200 ili nekoj
novijoj seriji, vecina tih stvari je automatizirana i programer ne treba o njim brinuti.

Tipi¢ni nacin za efikasno pristupanje memoriji je sljededi:

1. Ucitavanje podataka iz globalne memorije GPU-a u dijeljenu memoriju.

2. Sinkronizacija sa svim ostalim dretvama u bloku kako bi svaka dretva
mogla sigurno Citati iz dijeliene memorijske Ikacije u koju je upisivala neka
druga dretva.

3. Procesuirajne podataka iz dijeljene memorije.

4. Ponovna sinkronizacija kako bi se osiguralo da su sve promjene vidljive
svim ostalim dretvama.

5. Upisivanje rezultata ponovno u globalnu memoriju GPU-a.

5.4.1.

Globalna memorija

Globalna memorija nema odgovarajuéu cache memoriju pa u sluc¢aju viSestrukog
pristupa istoj memorijskoj lokaciji svi pristupi traju jednako dugo. Zbog toga je vazno
pripaziti na koji nacin se vrse pristupi globalnoj memoriji.

Prvo, treba se voditi rauna da se Zeljena memorijska operacija prevede u jednu
memorijsku instrukciju $to ¢e se dogoditi samo ako se ucitavaju rije€i duljine 32, 64 ili
128 bita. Ovo svojstvo se zove poravnatost (eng. alignment). Poravnatost je sigurno
zadovoljena za ugradene tipove (float2 i float4 primjerice). Koristi li se ru¢no napisana
struktura s jednostavnim podatkovnim tipovima potrebno je osigurati se da se
ucitavanje provodi u $to manjem broju instrukcija.

64-bitna instrukcija za ucitavanje moze se zatraziti pomoc¢u __align__(8) :

struct __align__ (8) {
float a;
float b;

}:

U protivnom bi prevoditelj u€itavanje pokusao postiéi s dvije 32-bitne instrukcije $to bi
bilo puno sporije. Isto tako se mozZe zatraZiti i 128-bitna instrukcija za ucitavanje
pomoéu __align__ (16):

struct __align__ (16) {
float a;
float b;
float c;

Strukture vece od 128 bita uvijek je pozeljno deklariratis __align__(16) jer se tako
osigurava da ¢e se prilikom ucitavanja koristiti najmanji moguci broj instrukcija. Svaka
adresa varijable koja je smjeStena u globalnoj memoriji ili je vracena alokacijom
memorije je poravnata na barem 256 bita.
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Drugo, propusnost globalne memorije iskoristava se najefikasnije ako se simultani
pristupi memoriji dretvi u polu-warpu (prilikom izvr§avanja jedne instrukcije ¢itanja ili
pisanja iz globalne memorije) mogu spoijiti (eng. coalesce) u jednu memorijsku
transakciju od 32, 64 ili 128 baijta.

Da bi se dogodilo spajanje memorijskih transakcija za sve dretve u polu-warpu
potrebno je zadovoljiti sliedeée uvjete (poravnatost varijabli se podrazumijeva):

Zarevizije 1.0i 1.1

1. Sve dretve moraju pristupati 32-bitnim rije¢ima (spajanje u jednu 64-bajtnu
transakciju) ili 64-bitnim rjie¢ima (spajanje u jednu 128-bajtnu transakciju) ili
128-bitnim rje¢ima (spajanje u dvije 128-bajtne transakcije).

2. Svih 16 rije¢i kojima pristupaju dretve u polu-warpu moraju lezati u istom
segmentu koji je veli¢ine transakcije (ili dvostruko vedi od veli¢ine
transakcije u sluc¢aju 128-bitnih rijeci).

3. Dretve moraju pristupati rije€ima slijedmo - k-ta dretva u polu-warpu mora
pristupiti k-toj rije€i u transakciji.

Za reviziju 1.2 i viSe

1. Sve dretve moraju pristupati 8-bitnim rije¢ima (spajanje u jednu 32-bajtnu
transakciju) ili 16-bitnim rije¢ima (spajanje u jednu 64-bajtnu transakciju) ili
32-bitnim ili 64-bitnim rijec¢ima (spajanje u jednu 128-bajtnu transakciju).
Redoslijed pristupa memoriji nije bitan i spajanje ¢e se obaviti ak i ako
viSe dretvi pristupa istoj memorijskoj lokaciji.

Spojene 32-bajtne transakcije pruzaju najveéu memorijsku propusnost u usporedbi s
64-bajtnim i 128-bajtnim transakcijama. Pristupi memoriji koji nisu spojeni uzrokuju i
do za red veli¢ine manju memorijsku propusnost u usporedbi sa spojenim pristupima.
Zbog toga je bitno uvijek voditi raCuna o nacinu na koji se vrsi pristup globalnoj
memoriji.

Neki uobi€ajeniji nacini pristupa globalnoj memoriji su opisani u nastavku. Pristup u
kojem svaka dretva s indeksom 1D pristupa jednom elementu polja s poCetnom
adresom pocetnaAdresa obi¢no se obavlja ovako:

pocetnaAdresa + ID

Da bi se postiglo spajanje memorijskih transakcija potrebno je da je tip varijable koja
se ucitava zadovoljava uvjet poravnatosti i da nije veéi od 128 bita (16 bajtova).
Premasivanje veli¢ine obi¢no se dogada ako je rije€ o strukturi vecoj od 16 bajtova. U
tom slu€aju pametno je rastaviti tu strukturu u viSe struktura koje zadovoljavaju gore
navedene uvjete. Sada je samo potrebno umjesto jednom polju struktura pristupiti
viSe njih kako bi se prikupili svi podatci.

Drugi Cesto koriSteni pristup je kada svaka dretva s indeksima (1Dx, 1Dy) pristupa
jednom elementu dvodimenzionalnog polja s po&etnom adresom pocetnaAdresa
Sirine sirina:

pocetnaAdresa + sirina * IDy + IDx

U tom slu€aju spajanje se dogada ako je Sirina bloka dretvi viSekratnik veliine polu-
warpa (16 u trenutnim revizijama) i ako je sirina viSekratnik od 16. To znadi da ¢e se
polju Cija Sirina nije viSekratnik od 16 pristupati puno brze ako se njegova veli€ina
prosiri do najblizeg viSekratnika od 16 i ostatak popuni s nekim vrijednostima. U tu
svrhu sluze funkcije cudaMallocPitc() i cuMemAl locPitch() koje omogucuju
programerima da stvaraju i manipuliraju poljima koja se podvrgavaju tim uvjetima.
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5.4.2. Lokalna memorija

Lokalna memorija je zapravo dio globalne memorije kojem pravo pristupa ima samo
odgovarajuca dretva. Ona sluzi za automatsko spremanje svih varijabli koje bi inace
trebale prebivati u registrima multiprocesora. Zbog toga sto je rije¢ o globalnom
memorijskom prostoru lokalna memorija je viSestruko sporija od dijeliene memorije i
registara koji se nalaze na multiprocesorima.

Programer nema direktnog utjecaja na to hoce li se varijabla spremiti u lokalnu
memoriju - tu odluku donosi prevoditelj u trenutku prevodenja. Prevodenjem s
opcijama -ptx ili —keep stvara se ptx asemblerski kod kojim je moguce provjeriti je li
varijabla smjestena u lokalnu memoriju. U tom slucaju ona je deklarirana s .local
mnemonikom i pristupa joj se pomocu Id.local i st.local. Ako varijabla nije smjeStena u
lokalnu memoriju to ne znadi da ju kasnije faze prevodenja ipak ne¢e smjestiti tamo.
Ne postoji direktan nacin da se to provjeri za svaku pojedinu varijablu, no moguce je
provjeriti ukupno zauzece lokalne memorije za svaki poziv kernel funkcije (Imem)
specificiranjem opcija —-ptax-options=-V prilikom prevodenja.

Lokalna memorija prakti¢na je iz razloga Sto programer ne mora razmisljati ima li na
multiprocesoru dovoljno registarskog prostora za sve varijable u dretvama istog bloka.
Ipak, ponekad je zbog optimizacije potrebno osigurati da varijabla nece biti
spremljena u lokalnu memoriju. Nekoliko savjeta je:

1. Velike strukture ili polja za koja prevoditelj procijeni da bi zauzela previse
memorijskog prostora obic¢no se spremaju u lokalnu memoriju.

2. Polja koja su indeksirana konstantnim vrijednostima poznatim u trenutku
prevodenja obi¢no se spremaiju u registre (ako nisu prevelika). S druge
strane, polja indeksirana varijablama ne mogu nikada biti spremljena u
registre. To se moze rjeSiti odmotavanjem petlji (eng. loop unrolling) kojim
se petlja rastavlja na niz naredbi pri ¢emu se varijable zamijenjuju
konstantnim vrijednostima. Odmotavanje petlji se izvodi pomocéu #pragma
unrol 1 direktive koja se stavlja neposredno prije petlje i koja se odnosi
samo na tu petlju. Opcionalno se moze definirati i broj kojim se definira
koliko iteracija ¢e petlja odmotati.

#pragma unroll 5
for Cint i =0; 1 <n; i++)

U ovom slu€aju mora se pripaziti da n nije maniji od 5 jer ¢e to utjecati na
to€nost programa. Treba imati na umu da odmotavanje petlji moze
viSestruko povecati broj koriStenih registara $to moze rezultirati time da se
varijable na kraju ipak spreme u lokalnu memoariju, ¢ime se cijela poanta
odmotavanja gubi. Moguce je koristiti opciju -maxregcount=vrijednost koja
govori prevoditelju da koristi viSe registara (128 maksimalno). To ¢e
ograniciti broj dretvi u bloku koje se mogu istovremeno pokrenuti §to moze
ograniciti moguénost da se sakrije memorijska latencija izvodenjem dretvi
koje ne €ekaju pristup memoriji.
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5.4.3. Dijeliena memorija

Zbog toga Sto se nalazi na samom multiprocesoru dijeliena memorija je puno brza od
lokalne i globalne memorije. Zapravo, za dretve iz istog warpa pristup dijeljenoj
memoriji je brz kao i pristup registrima pod uvjetom da nema bank konflikata (eng.
bank conflicts) izmedu dretvi.

Kako bi se postigla visoka memorijska propusnost dijeljena memorija je podijeljena u
memorijske module jednake veli€ine koji se zovu banke (eng. banks) i kojima se
moze pristupati simultano. Primjerice, ako se istovremeno zahtjeva n pristupa
dijelienoj memoriji i svih n pristupa odgovaraju adresama koje spadaju u razliCite
banke onda ih je moguée posluziti simultano. S druge strane, ako se barem dvije
adrese nalaze u istoj banki pristupi se moraju serijalizirati $to znatno usporava cijeli
memorijski transfer.

U slucaju dijeliene memorije banke su organizirane tako da slusjedne 32-bitne rijeci
pripadaju istoj banki i memorijska propusnost je 32 bita u dva ciklusa sata. U trenutnoj
glavnoj reviziji CUDA modela (1.x) broj dretvi u warpu je 32 i veli€ina banke je 16 tako
da se zahtjev za pristupom dijeljenoj memoriji kod dretvi iz istog bloka dijeli na dva
zahtjeva - svaki za jednu polovicu warpa. Zbog toga ni ne moze biti bank konflikata
izmedu dretvi koje pripadaju razli¢itim polovicama warpa.

Cesti je slu¢aj kada svaka dretva pristupa 32-bitnoj rijeéi iz polja indeksiranog s
identifikatorom dretve ID i odredenim pomakom s:

__shared__ float dijeljeno_polje[32];
float data = dijeljeno_polje[pocetnilndeks + s * 1D];

Najjednostavniji slu€aj je kad je pomak s jednak 1 - onda svaka dretva u poluwarpu
pristupa svojoj banki i dujeljenoj memoriji koja odgovara njenom indeksu unutar
poluwarpa. Veéi pomak znaci da ée se svaka dretva pristupati svakoj s-toj banki pri
¢emu se indeksi banki cirkularno premotavaju. Tako ¢e, primjerice, kod pomaka 3
dretva s indeksom 6 pristupati banki 1 umjesto banki 18. Posto ima 16 banki jedini
uvjet da ne dode do konflikta je da je pomak neparan.

Komliciraniji slu¢aj je kad se pristupa elementu koji je maniji ili ve¢i od 32 bita.
Primjerice, do konflikta dolazi ako se pristupa polju znakova na sljedec¢i nacin:

__shared__ char dijeljeno_polje[32];
char data = dijeljeno_polje[pocetnilndeks + 1D];

Razlog tome je $to se varijable di jel jena[0], dijeljena[1], dijeljena[2] i
dijeljena[3] nalaze u istoj banki. S druge strane, pristupa li se na sljedec¢i nacin
izbjegnut ¢e se konflikti:

char data = dijeljeno_polje[pocetnilndeks + 4 * I1D];

Jednako tako postoje konflikti i kod pristupa brojevima dvostruke preciznosti:

__shared__ double dijeljeno_polje[32];
double data = dijeljeno_polje[pocetnilndeks + ID];

To je zbog toga Sto se pristup brojevima dvostruke preciznosti rastavlja u dvije
transakcije od 32 bita. Trenutno ne postoji jednostavni i pouzdani nacin da se to
izbjegne.
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Pristup strukturi se dijeli u koliko god je memorijskih transakcija potrebno kako bi se
ucitali svi ¢lanovi strukture. Primjerice, u sljede¢em programskom odsjecku

__shared__ struct type dijeljeno_polje[32];
struct type data = dijeljeno_polje[pocetnilndeks + 1D];

broj memorijskih pristupa ovisi o tipu strukture. Tako moZzemo imati:

1. Tri odvojene memorijske transakcije bez konflikata ako je struktura
definirana kao:

struct type {
float x, y, z;
3

2. Dva odvojene memorijske transakcije s konfliktima ako je struktura
definirana kao:

struct type {
float x, y;

}

3. Dvije odvojene memorijske transakcije s konfliktima ako je struktura
definirana kao:

struct type {
float Xx;
char c;

Iz navedenih razloga bitno je pazljivo planirati pristup dijeljenoj memoriji kako bi se
postigle maksimalne performanse.

5.4.4. Registri

U opc¢em slucaju pristup registrima ne dodaje dodatne cikluse sata prilikom
izvr§avanja instrukcija. Ipak, usporavanja se mogu dogoditi zbog ¢itaj-poslije-pisanja
ovisnosti (eng. read-after-write) i memorijskih konflikata prilikom pristupa registrima.

Citaj-poslije-pisanja ovisnosti se mogu ignorirati &im postoji barem 192 aktivne dretve
po multiprocesoru koje ih mogu sakriti.

Memorijski konflikti prilkom pristupa registrima se automatski uklanjaju prilikom
prevodenja i naknadno prilikom odabira dretvi za izvrSavanje i programer nema
direktnog utjecaja na njih. Zbog toga nije ni potrebno organizirati podatke u
specijalizirane tipove podataka - float4 ili int4 primjerice. Ipak, najbolji rezultati u
uklanjanju konflikata se postizu ako je broj dretvi u bloku viSekratnik od 64.
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Poglavlje ©.
Primjer - mnozenje matrica

Kao reprezentativni primjer opisuje se problem mnozenja matrica i njegova
implementacija u CUDA modelu. Ovo nije najefikasnije moguce rjeSenje nego sluzi
kao dobra ilustriracija brojnih specifi¢nosti prilikom programiranja na CUDA-i.

Problem nalazenja produkta C dviju matrica A i B s dimenzijama (wA, hA) i (wB, hB)
podijeljen je na dretve na sljedeci nacin:

1. Svaki blok dretvi zaduZen je za raCunanje jedne podmatrice C,
2. Svaka dretva unutar bloka zaduzena je za raCunanje jednog elementa

matrice C ;. Velicina svake stranice bloka je 16 Sto znaci da se u bloku

Slika 7. Primjer mnozenja matrica u CUDA programskom modelu - svaki blok
izraCunava jednu podmatricu C,,,, pri ¢emu svaka dretva unutar bloka izracunava
jedan element podmatrice.
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nalazi 256 dretvi. Tako je broj dretvi u bloku viSekratnik veli¢ine warpa (32) a ujedno je
i manji od maksimalnog broja dretvi u bloku (512).

Cpod je jednaka umnos8ku dvije pravokutne matrice - podmatrice od A s dimenzijama
(WA, VELICINA_BLOKA) i podmatrice od B s dimenzijama (VELICINA_BLOKA, wA).
Svaka od tih podmatrica dijeli se u kvadratne podmatrice veli¢ine VELICINA_BLOKA
koje su dovoljno velike da se prepiSu u dijelienu memoriju na multiprocesoru. lzracun
elemenata podmatrice potom se izvr§ava u onoliko koraka koliko ima takvih blokova i
to na slijedeéi nacin:

1. Svaka dretva unutar bloka prepisuje jedan element kvadratnih podmatrica
Ai B u dijelienu memoriju.

2. Svaka dretva potom izrac¢unava jedan element podmatrice Cpod tako da
pomnozi odgovarajuce elemente iz svojeg retka matrice A i svojeg stupca
matrice B.

3. Djelomicni rezultat se zbraja s trenutnom vrijedno$¢u odgovarajuceg
elementa podmatrice C ;.

4. Nakon $to su elementi podmatrice Cpod u potpunosti izraCunati rezultat se
upisuje u globalnu memoriju.

6.1.

Izvorni kod

U nastavku je izlistan izvorni kod mnozenja matrica na CUDA-i. Napisane su dvije
funkcije - Mul () koja se izvodi na CPU-u i koja obavlja inicijalizaciju memorije i
transfer podataka na GPU te kernel funkcija Muld () koja izvodi mnozZenje matrica na
GPU-u.

// velicina jedne dimenzije bloka dretvi
#define VELICINA_ BLOKA 16

// deklaracija kernel funkcije za mnozenje na GPU-u
__global__ void Muld(float*, float*, int, int, float*);

// funkcija za mnozenje na CPU-u koja poziva kernel funkciju

// izracunaj C = A * B

// hA je visina od A

// WA je sirina od A

// wB sirina od B

void Mul(const float* A, const float* B, int hA, int wA, int wB, float* C)
{

int size;

// ucitaj A i1 B u globalnu memoriju GPU-a
float* Ad;

size = hA * wA * sizeof(float);
cudaMalloc((void**)&Ad, size);

cudaMemcpy(Ad, A, size, cudaMemcpyHostToDevice);
float* Bd;

size = WA * wB * sizeof(float);
cudaMalloc((void**)&Bd, size);

cudaMemcpy(Bd, B, size, cudaMemcpyHostToDevice);

// alociraj dio globalne memorije GPU-a za C
float* Cd;

size = hA * wB * sizeof(float);
cudaMalloc((void**)&Cd, size);
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// izracunaj konfiguraciju izvrsavanja pod pretpostavkom
// da su dimenzije matrica visektarnici od VELICINA_BLOKA
dim3 dimBlock(VELICINA_BLOKA, VELICINA_BLOKA);

dim3 dimGrid(wB / dimBlock.x, hA / dimBlock.y);

// pokreni izracunavanje na GPU-u
Muld<<<dimGrid, dimBlock>>>(Ad, Bd, wA, wB, Cd);

// posto je poziv kernel funkcije asinkron sada mozemo nastaviti
// izvrsavati dio koda koji je neovisan o GPU-u

// ucitaj C iz globalne memorije GPU-a

// ovo je memorijski transfer izmedju CPU-a 1 GPU-a pa smo sigurni

// da je kernel funkcija zavrsila sa svojim radom (i da je C izracunat)
cudaMemcpy(C, Cd, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

// oslobodi memoriju na GPU-u
cudaFree(Ad);
cudaFree(Bd);
cudaFree(Cd);

// kernel funkcija za mnozenje matrica koju poziva Mul()
// izracunaj C = A * B
// WA sirina od A
// wB je sirina od B
__global__ void Muld(float* A, float* B, int wA, int wB, float* C)
{
// indeks bloka dretvi
int bx = blockldx.x;
int by = blockldx.y;

// index dretve u bloku
int tx = threadldx.x;
int ty = threadldx.y;

// indeks prve podmatrice od A koju blok procesuira
int aBegin = wA * VELICINA_BLOKA * by;

// indeks zadnje podmatrice od A koju procesuira blok
int aEnd = aBegin + wA - 1;

// velicina koraka kojim se iterira kroz podmatrice od A
int aStep = VELICINA_BLOKA;

// indeks prve podmatrice od B koju blok procesuira
int bBegin = VELICINA_BLOKA * bx;

// velicina koraka kojim se iterira kroz podmatrice od B
int bStep = VELICINA_BLOKA * wB;

// element podmatrice od C koji racuna trenutna dretva
float Csub = 0O;

// iteriraj kroz sve podmatrice od A 1 B koje su potrebne za racunanje
// podmatrice od C
for (int a = aBegin, b = bBegin;

a <= aEnd;

a += aStep, b += bStep) {

// dijeljena memorija za podmatricu od A
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_ shared__ float As[VELICINA_BLOKA][VELICINA_BLOKA]:

// dijeljena memorija za podmatricu od B
__shared__ float BS[VELICINA BLOKA][VELICINA_ BLOKA];

// ucitaj matrice iz globalne u dijeljenu memoriju
// svaka dretva ucitava jedan element matrice
As[ty][tx] = A[a + wA * ty + tX];

Bs[ty][tx] = B[b + wB * ty + tx];

// sinkroniziraj dretve kako bi osigurao da su svi elementi ucitani
__syncthreads();

// pomnozi dvije ucitane podmatrice

// svaka dretva izracunava jedan element umnoska
for (int k = 0; k < VELICINA_BLOKA; ++k)

{

}

Csub += As[ty]l[k] * Bs[k][tx];

// sinkroniziraj dretve u bloku kako bi osigurao da je
// izracun proslog umnoska zavrsio prije nego se krene
// na novi par podmatrica
__syncthreads();

¥

// upisi izracunatu podmatricu Cpod globalnu memoriju
// svaka dretva upisuje jedan element

int ¢ = wB * VELICINA BLOKA * by + VELICINA_BLOKA * bx;
C[c + wB * ty + tx] = Csub;

6.2. Usporedba sa CPU-om

Kako bi se dobio dojam koliko je implementacija u CUDA-i brza od klasi¢ne serijske
implementacije na CPU-u napisana je funkcija Mul _CPU() koja izvodi mnozenje
matrica na CPU-u i usporedena su vremena izvodenja za razne veli¢ine matrica. lako
se ne koriste najefikasnije implementacije za problem mnozZenja matrica ipak se moze
steéi dojam koliko je implementacija na GPU-u nadmoc¢nije od one na CPU-u.

// mnozenje matrica na CPU-u
void Mul_CPU(const float* A, const float* B, int hA, int wA, int wB,

float* C)
{
int i, j, a, b;
for Cint i =0; i < hA; i++ ) {
for Cint j =0; j <wB; j++ ) {
for (a =0, b =0; a<wA; at+, b++ ) {
CLi *wB+j ]J+=A[Li1i*wA+a]*BLb*wB+j1]:
¥
ke
ks
¥
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Mijerenja su provedena na eksperimentalnom GPU-CPU clusteru Hybrid koji se nalazi
na Zavodu za fiziku Prirodoslovno-matematic¢kog fakulteta Sveucilista u Splitu. Hybrid
se sastoji od osam ¢vorova od kojih svaki raspolaze s dva CPU procesora Core 2
Quad Xeon s 8 Gb radne memorije i dva GPU procesora Tesla S1070. Pri mjerenju je
koristen samo jedan ¢évor i jedan GPU procesor.

Mnozile su se isklju¢ivo kvadratne matrice dimenzija od 16 do 624 za CPU i od 16 do
3984 za GPU. Kod izvodenja na GPU-u uzete su veli¢ine blokova dretvi od 8 i 16.
Vremena su izrazena u milisekundama. Rezultati su prikazani na slici 1.

Primjecuje se da je za matrice male veli¢ine (dimenzija manjih od oko 170x170)
izvodenje na CPU-u brze jer se kod GPU-a trosi vrijeme na transfer podataka u
globalnu memoriju. Tro$kovi memorijskih transfera dominiraju sve do matrica veli€ine
od oko 1000x1000 nakon ¢ega dolazi do zasicenja i vrijeme izvodenja se povecava
eksponencijalno sli¢no kao i kod CPU-a. Ipak, zbog velikog broja neovisnih
multiprocesora (120 u slu¢aju Tesle S1070) izvodenje na GPU-u uz pomo¢ CUDA
arhitekture omogucuje racunanje umnoska matrica koje su za red veli€ine vece od
standardnih.

Uszporedba vremena potrebnih za mnozenje matrica za CPU | GFU
1200 T L | T T T T T T
+  CPRU

GPU welicina bloka B
GPU welicina bloka 16 -

T
*
- ¥

1000

¥

800 -

600 -

400 - -

¥rijeme mnozenja matrica [ms]

200+ W~ 4

] . . .m.;...ﬂ*“ . . T R | .
2

10 10 10 10

velicina jedne dimenzije matrica

Slika 8. Usporedba vremena potrebnih za mnozenje dviju matrica na CPU-u i GPU-u.
U ovom slu¢aju CUDA omogucuje mnozenje matrica koje su za red veli¢ine veée od
standardnih. Takoder se zamjec€uje da rad s veéim blokovima daje bolje rezultate.
Mijerenja su provedena na jednom ¢voru Hybrid clustera koji raspolaze s dva CPU
procesora Core 2 Quad Xeon i 8 Gb radne memorije te dva GPU procesora Tesla
S1070.
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Zakljucak

Programiranje na grafi¢kim procesorima nekada je znacilo programirati u jeziku
grafickog procesora na razini assemblera. Dostupnost arhitekture kao $to je CUDA
omogucuje da se puno veci broj potencijalnih korisnika okusa u razvoju efikasnih
paralelnih aplikacija za graficke procesore. Od studenog 2006. kada je NVIDIA
predstavila CUDA-u razvijena je impresivna brojka projekata koji su njenim
koriStenjem uspijeli ostvariti ubrzanje za jedan do dva reda veli€ine.

Ovaj seminar zami$ljen je kao kratki vidi€¢ za sve Zeljne upustiti se u paralelno
programiranje na grafi¢kim procesorima. U njemu se mogu nacéi sve bitnije informacije
za razvoj efikasnog i optimiziranog koda. Za one koji se samostalno Zele upustiti u
programiranje na CUDA platformi preporuc¢a se sluzbeni vodi¢ "NVIDIA CUDA
Programming Guide" koji je bio i polaziSna tocka za seminar. Ipak, odredeni dijelovi su
proSireni i dodatno pojasnjeni - prije svega dio o tekstualnom profiliranju i dio o SIMT
arhitekturi. Za te je dijelove jako dobra referenca bila serija web ¢lanaka od Rob
Farbera "CUDA, Supercomputing for the Masses". Primjer mnoZenja matrica na kraju
seminara takoder je preuzet iz sluzbenog vodi¢a no nadodana mu je usporedba
brzine izvodenja sa CPU-om. Mjerenje je provedeno na GPU-CPU Hybrid clusteru
koji se nalazi na Prirodoslovno-matemati¢kom fakultetu Sveucilita u Splitu.
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Sazetak

U sklopu ovog seminara predstavljene su osnovne smjernice za programiranje na
NVIDIA-inim grafic¢kim procesorima uz pomo¢ CUDA programskog modela. Opisana
je arhitektura NVIDIA-inih procesora i nacin pomoéu kojeg ona implementira
viSedretveno paralelno okruzenje u kojem se izvode programi, kao i programski model
koji se zasniva na hijerarhiji dretvi koje su podijeljene u blokove. Predstavljena su
osnovna prosirenja C programskog jezika i dodatni set funkcija koje sluze za pristup
paralelnim moguénostima grafickog procesora. Jedno poglavlje posvecéeno je
savjetima za optimizaciju programskog koda koja se prije svega oslanja na efikasno
koristenje dostupnih vrsta memorije, odabira pogodnih instrukcija koje se izvr§avaju u
§to manje ciklusa sata i smanjuju mogucénost prisilne serijalizacije paralelnog
programa te pazljive konfiguracije izvr§avanja paralelnih funkcija na grafickom
procesoru. Na kraju je predstavljen primjer implementacije mnozenja matrica u CUDA
modelu i usporedena su vremena izvodenja s implementacijom na CPU-u.
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