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Resumo

Inicialmente projetadas para processamento de graficos, as placas graficas
(GPUs) evoluiram para um coprocessador paralelo de propdsito geral de alto
desempenho. Devido ao enorme potencial que oferecem para as diversas areas
de pesquisa e comerciais, a fabricante NVIDIA destaca-se pelo pioneirismo
ao lancgar a arquitetura CUDA (compativel com vérias de suas placas), um
ambiente capaz de tirar proveito do poder computacional aliado a maior fa-

cilidade de programacao.

Na tentativa de aproveitar toda a capacidade da GPU, algumas praticas
devem ser seguidas. Uma delas consiste em manter o hardware o mais ocu-
pado possivel. Este trabalho propoe uma ferramenta pratica e extensivel que
auxilie o programador a escolher a melhor configuracao para que este obje-

tivo seja alcancado.
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Abstract

Initially designed for graphical processing, the graphic cards (GPUs) evol-
ved to a high performance general purpose parallel coprocessor. Due to huge
potencial that graphic cards offer to several research and commercial areas,
NVIDIA was the pioneer lauching of CUDA architecture (compatible with
their several cards), an environment that take advantage of computacional

power combined with an easier programming.

In an attempt to make use of all capacity of GPU, some practices must
be followed. One of them is to maximizes hardware utilization. This work
proposes a practical and extensible tool that helps the programmer to choose

the best configuration and achieve this goal.
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1 Introducao

O crescimento de poder computacional deixou de se basear no aumento da
velocidade dos processadores para dar lugar ao acréscimo de ntcleos. O
desenvolvimento de CPUs (Central Processing Unit), tendo atingido limites
fisicos e de consumo energético, passou a tirar proveito da computacao pa-

ralela ao deixar de ter apenas um ntcleo.

A GPU (Graphic Processing Unit), por outro lado, desde o principio
possui suporte ao processamento paralelo, em virtude de originalmente ser
concebida para aplicagoes graficas. Tal tipo de aplicagao exige que milhoes de
calculos sejam realizados, sobre milhares de dados independentes, ao mesmo
tempo, formando uma classe particular de aplicacoes notoriamente diferente
em comparacao com a CPU, tanto em arquitetura quanto em modelo de pro-

gramagcao.

O aumento da demanda por GPUs cada vez mais eficientes e flexiveis
deu inicio & uma nova abordagem, a GPU Computing (também chamada
GPGPU - General-Purpose computation on GPU), conceito que visa explo-
rar as vantagens das placas graficas modernas com aplicagoes de propdsito
geral altamente paralelizaveis que exigem intenso fluxo de célculos. Com seu
crescente potencial no futuro dos sistemas computacionais, varias aplicagoes
com particularidades semelhantes tem sido identificadas e mapeadas com su-

cesso na execugao em GPUs [I]

Embora disponivel desde 2002, foi somente em 2007, com o lancamento
oficial da arquitetura CUDA, que a GPU Computing ganhou notoriedade
e passou a ser largamente utilizada na computagdo de alto desempenho.
Acrénimo para Compute Unified Device Architecture, o CUDA é um mo-
delo de programacao paralela para uso geral de GPUs criado pela NVIDIA e

inicialmente disponivel nas suas placas da série GeForce 8. Estas modernas



GPUs sao formadas por unidades de processamento chamadas multiproces-
sadores, com registradores e memoria compartilhada préprios, capazes de

executar milhares de threads.

Para que o potencial maximo da programacao em GPUs seja atingido,
algumas praticas devem ser seguidas. Uma das recomendacoes consiste em
manter o hardware o mais ocupado possivel, utilizando uma métrica chamada
ocupagao. A proposta deste trabalho é estudar e desenvolver um plug-in para
o Eclipse que auxilie o programador na escolha da melhor ocupacao para de-

terminada configuragao além de indicar possiveis pontos de falha.

O texto a seguir estd organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 - contém um breve historico das placas graficas além de
mostrar como se deu a transicdo das GPUs tradicionais para as pro-

gramaveis; apresentacao da mais recente arquitetura da NVIDIA: Fermi;
e Capitulo 3 - visdao geral de CUDA;

e Capitulo 4 - aspectos relevantes em relacao a desempenho e otimizagao
em CUDA;

e Capitulo 5 - trabalhos relacionados - descricao de algumas ferramentas

de andlise de desempenho (profiling) de programas CUDA disponiveis;
e Capitulo 6 - descricao do plug-in desenvolvido;

e Capitulo 7 - conclusao do trabalho.



2 GPU Computing

2.1 Breve Historico dos Processadores Graficos

Nos tltimos anos, o hardware especializado em computacao grafica tem avancado
a niveis sem precedentes. Foi em 1970 que surgiram os primeiros aceleradores
graficos 2D, disponiveis na familia Atari. De 1995 a 1998, tem-se a época da
aceleracao 3D (pré-GPU) que, apesar de nao ser acessivel a grande parte
dos consumidores devido aos pregos altos, tiveram um importante papel
na histéria do desenvolvimento das GPUs, fornecendo a base para trans-

formacoes de vértices e mapeamento de textura.

Diferentemente dos aceleradores gréficos, a chegada da GPU trouxe o
conceito de processamento grafico. Com o passar dos anos, deixaram de
ter fungoes de processamento fixas para dar lugar as GPUs programaveis,
sendo possivel aproveitar o enorme potencial de computacao paralela que
vem embutido e que melhora exponencialmente a cada novo lancamento. Os

proximos tépicos descrevem as fases de evolugao destas placas até o momento.

2.1.1 GPU - Primeira Geracgao

Em 1999, apds varios fabricantes fracassarem com seus produtos, trés gran-
des competidores se consolidaram no mercado: ATI, NVIDIA e 3Dfx. A ATI
langou a tltima revisdo da familia Rage, o Rage 128 (e suas véarias versoes),
compativel com os recursos Direct3D, trazendo todos os principais recursos
de seus antecessores, com melhorias de processamento e acrescentando recur-
sos voltados a reprodugao de DVDs [24]. A RIVA TNT2 (NV5), da NVIDIA,
era muito semelhante a sua antecessora (RIVA TNT), mas contava com um
processo de fabricacao mais avancado, possibilitando atingir velocidade de
processamento superior. A Voodoo3, da 3Dfx, combinava o melhor que a
empresa tinha a oferecer em uma unica placa e dividia com a RIVA TNT2 o

posto de melhor placa de video.
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Na primeira geracao, a placa de video servia apenas como dispositivo
que enviava dados para o monitor, ou seja, nenhum processamento era feito

internamente e nao havia a possibilidade de desenvolver programas nelas.

2.1.2 GPU - Segunda Geracao

Em 31 de agosto de 1999, a NVIDIA langa a GeForce 256 (NV10) e a pro-
clama como a primeira GPU do mundo. Ela se destacou por introduzir o
conceito de pipeline grafico no qual a GPU é responsavel nao apenas pela
rasterizacao e texturizacao dos poligonos enviados, mas também pela trans-
formacgao dos vértices do poligono e iluminacao dos mesmos. Com isso,
passou-se a enviar poligonos nao mais nas coordenadas da tela, mas nas
chamadas coordenadas de mundo [25]. Além disso, possibilitou um avango
consideravel no desempenho de jogos e foi o primeiro acelerador grafico com-
pativel com o padrao Direct3D 7. O grande sucesso da GeForce 256 projetou

a NVIDIA como lider de mercado e contribuiu para a queda da 3Dfx.

O atraso no lancamento dos sucessores do Voodoo3 (Voodoo4 e Voodoo5)
e a acirrada concorréncia foram decisivos para a decadéncia da 3Dfx. Ainda
assim, a empresa forneceu uma grande contribui¢ao para o segmento: o SLI,
no qual duas placas de video sdo interligadas permitindo o processamento
paralelo em GPUs e oferecendo melhora consideravel no desempenho. Tal
tecnologia ainda ¢ utilizada nos melhores modelos de placa da atualidade
pela NVIDIA (SLI) e ATI (Crossfire). A 3Dfx foi adquirida pela NVIDIA
em dezembro de 2000.

Em 2000, a ATI reage ao lancamento da NVIDIA e lanca a Radeon R100
em duas versoes (com e sem entrada/salda de video), ambas superiores a Ge-
Force 256. A NVIDIA, em resposta, coloca sua linha GeForce 2 GTS (NV15,

NV16) no mercado, superando a rival. Com este langamento, a empresa
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resolveu entrar em véarios segmentos, tendo as versoes de baixo custo (Ge-
Force 2 MX - NV11) - que se tornaram muito populares - , as intermediérias
(GeForce 2 GTS, GeForce 2 Pro e GeForce 2 Ti) e a de alto desempenho
(GeForce 2 Ultra). A reagao da ATI foi rdpida: o R100 foi rebatizado como
Radeon 7200, sendo um concorrente direto da GeForce 2 Ti, e o Radeon
7000 (RV100) foi langado para concorrer com o GeForce 2 MX. Inicia-se as-

sim, uma acirrada disputa entre as duas empresas que dura até os dias atuais.

Nesta segunda geragdo de GPUs, muitas funcionalidades que antes eram
feitas pela CPU passaram a ser feitas diretamente no hardware da GPU,
principalmente transformagoes geométricas e iluminagao. Tal fato tornou
a velocidade de renderizagao ainda maior além de aliviar o processamento
da CPU, visto que objetos e operacgoes seriam apenas transportados para
a GPU, que se encarregaria do calculo pesado [I§]. Dessa forma, houve
uma consideravel melhora nas aplicagoes graficas em tempo real. Embora as
possiblidades dos programadores para combinar texturas e colorir os pixels
tivessem aumentado em relacdo a geracao anterior, ainda eram limitadas. As

placas eram mais configuraveis, mas nao verdadeiramente programaveis [28].

2.1.3 GPU - Terceira Geracao

Em 2001, a NVIDIA langa a GeForce 3 (NV20), representando um grande
salto para a industria dos jogos, nao s6 pelo desempenho mas também pela
nova proposta que trazia, sendo a primeira GPU programavel do mercado
[18]. A placa era compativel com o novo Direct3D 8 (que nao durou muito
e logo foi substituido pelo 8.1) e serviu de base para o NV2A, utilizado no
video game Xbox, da Microsoft. Poucos meses depois a ATI langa o Radeon
8500 (R200), superando a linha GeForce 3 em até 20%, além de ser total-

mente compativel com o Direct3D 8.1.

Em 2002 a NVIDIA langa a linha GeForce 4 (NV25), tendo sua versao

12



de alto desempenho (GeForce 4 Ti) fracassado na competi¢ao com a Ra-
deon 8500. Apesar disso, devido a boa relagao entre custo e desempenho em
relagao aos modelos maiores, a GeForce 4 Ti4200 tornou-se muito popular na
época. A versao de baixo custo (GeForce 4 MX - NV17) foi muito criticada
pela critica especializada por se tratar, na verdade, de uma atualizacao da
geracao NV15 e sem os recursos na NV20, o que nao impediu ser sucesso de
vendas gracas ao razoavel desempenho por precos baixos. Alguns meses de-
pois, uma nova revisao (NV28) é langada, conseguindo, finalmente, superar

a rival.

Nesta terceira geracao comeca a ser possivel implementar aplicacoes que
executem diretamente na GPU ao incorporar técnicas de pixel shading, onde
cada pixel poderia ser processado por um pequeno programa que incluia tex-
turas adicionais (sendo feito de forma similar nos vértices geométricos), antes
de serem projetados na tela [I7]. As fungdes aplicadas nos vértices (vertex
shading) eram limitadas por 128 instrugoes e aceitavam até 96 pardmetros.
A nivel de pixel, as limitagoes estavam na forma como os dados de textura
eram acessados e disponibilizados, além de ter suporte apenas para variaveis

de ponto fixo.

Nao havia uma linguagem de programacao especifica, sendo necessario
utilizar a linguagem de montagem da GPU (assembly), o que dificultava o
desenvolvimento. Mas, apesar de limitado, comeca-se a vislumbrar a GPU
como hardware programavel e, ainda, com caracteristicas que a aproximaria

de uma maquina vetorial ou de processamento paralelo [18].

2.1.4 GPU - Quarta Geracao

No fim de 2002, a ATI lanca o R300, base para varios modelos, dentre os
quais Radeon 9600, 9700 e 9800. Com essa linha consegue grande sucesso

e, pela primeira vez, supera a rival NVIDIA, que langou a série FX (NV30).
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Em resposta, a NVIDIA lancaria a GeForce 6, se tornando uma das mais
bem sucedidas placas da histéria. Apds este fato, houve um empate com os
novos langamentos da ATI (linha X1***) e NVIDIA (GeForce 7).

A quarta geracdo representa as placas que suportam milhares de ins-
trucoes, aceitam variaveis de ponto flutuante, praticamente nao possuem
mais limitagoes na utilizacao dos dados de textura, possibilitando imple-

mentagoes de proposito geral.

2.1.5 GPU - Quinta Geragao

No fim de 2006 a NVIDIA lanca sua nova linha de GPUs, a série GeForce 8§,
primeira a suportar a nova arquitetura de programagao paralela (langada em
2007 também pela NVIDIA): CUDA. Com este langamento, a computagao
de alto desempenho em GPUs comegou a ganhar destaque e interesse nao

apenas de pela comunidade cientifica, mas também mercado comercial.

A quinta geracao é formada pelas placas que suportam arquiteturas bem
estruturadas para aproveitar o poder de computacgao paralela das GPUs. Ha
ainda a tentativa da AMD de explorar este promissor mercado com sua ATI
Stream, além do surgimento recente de uma abordagem aberta e compativel
com ambas tecnologias: o OpenCL. Apesar disso, o CUDA e, consequente-
mente a NVIDIA, possuem maior visibilidade atualmente, fato pelo qual esta

arquitetura foi escolhida como objeto de estudo deste trabalho.

2.2 GPGPU

Na 4* geracao de GPUs, foi introduzida a possibilidade de criar progra-
mas através de APIs (HLSL, GLSL, Cg) que rodassem diretamente na placa
grafica, resultando em melhora de desempenho e maior flexibilidade. Porém,

apesar deste grande avango, ainda existiam muitas dificuldades na aborda-
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gem do GPGPU: o modelo de programacgao era improvisado e malfeito, a
codificacao era complexa e exigia conhecimento profundo da API e da ar-
quitetura da placa, além dos shaders programaveis nao serem ideais para

computacao de proposito geral.

A seguir é mostrada a principal mudanga ocorrida nesta geracao que
tornou possivel o surgimento da GPGPU, um passo intermediario ao GPU

Computing.

2.2.1 Pipeline Grafico

O pipeline grafico consiste em uma representacao conceitual das etapas pelas
quais passam os dados processados pela GPU, desenvolvido para manter alta

frequéncia de computacao através de execugoes paralelas.

Os dados de entrada de um pipeline geralmente sao vértices com seus
respectivos atributos, como posi¢ao no espaco, cor e textura. Em cada etapa
da transformacao, tais vértices sdo submetidos a calculos matematicos, sendo

posteriormente mapeados na tela de um dispositivo a fim de gerar a imagem.
Pipeline Grafico convencional

O pipeline grafico convencional é composto por varios estagios, executados

através de pardmetros definidos por uma API associada. Sao eles [1]:

e Operacoes com vértices: cada vértice deve ser mapeado na tela e trans-
formado levando em consideracgao sua interagao com a luz da cena. Esta
etapa é altamente paralelizavel pois cada vértice (dentre os milhares que

compoem uma cena) pode ser calculado de forma independente.

e Montagem de primitivas: os vértices sao transformados em tridngulos,

a primitiva fundamental de uma GPU moderna.

15



e Rasterizagdo: determinacao de quais pixels serdo cobertos por cada

triangulo.

e Operacoes com fragmentos: os vértices sao combinados dando origem
aos fragmentos, cuja cor final é calculada nesta etapa, de forma paralela.

Costuma ser o passo de maior custo computacional.

e Composigao: os fragmentos sao transformados na imagem final.

Pipeline Grafico programavel

Input

Input Assembler -
l =
i
3
o
Vartex Shader - )
X
1 0
=]
E
o
Geometry o
Shader =

Shroam
Rastarizer =
1 %
=
o
=
Pixal Shader =
&
Output Merger

Figura 1: Pipeline Gréfico programavel [42]

As fungoes fixas do pipeline, definidas na fabricacao das placas, passaram

a ser entraves na busca por efeitos mais complexos. Visando mais flexi-
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bilidade, os estagios de manipulagdo de vértices e fragmentos se tornaram
programaveis. Além disso, um novo estdgio foi adicionado ao pipeline: o

geometry shader.

e Vertexr Shader: fungao grafica que adiciona efeitos em objetos presentes
em um ambiente 3D, através da manipulacao de propriedades como

posicao, cor e textura.

o Geometry Shader: responsavel pela renderizacdo de uma cena, gerando
novas primitivas graficas (como pontos, linhas e tridngulos) a partir dos

dados recebidos pelo vertex shader.

e Fragment Shader: também conhecido por Pizel Shader, é responsavel

por adicionar efeitos de luz e cor aos pixels de uma imagem 3D.

2.2.2 Shaders Graficos

Em computagao gréafica, shaders sao programas executados na GPU ou em
qualquer outro processador compativel. Sua utilizacdo marcou a transicao
dos pipelines fixos para os programaveis, permitindo maior flexibilidade e

novos efeitos graficos [30].

2.3 GPU Computing

Alguns autores ainda utilizam o termo GPGPU para designar o uso de GPUs
em programas de propésito geral (que nao seja grafico). Apesar disso, o
termo mais usual é o GPU Computing, caracterizando as GPUs totalmente

programaveis da ultima geracgao.

2.4 GPU vs. CPU

Movido pela insaciavel demanda por aplica¢des em tempo real e graficos 3D
de alta definicdo, a GPU evoluiu para um processador com varios nicleos al-

tamente paralelo, com um gigantesco poder de computacao e grande largura

17



de barramento de memoria [39]. Apesar da CPU também estar em constante
evolucgao, o poder de calculo dos processadores graficos obteve uma melhora

substancialmente melhor.

A melhora de desempenho da CPU esta limitada por problemas fisicos e
consumo de energia. Atualmente, o desenvolvimento de novos processadores
concentra-se na adi¢do de ntcleos ao invés de melhorar o desempenho de
apenas um. Paralelismo é o futuro da computacao [I]. Mas enquanto as
CPUs modernas possuem no maximo 4 ou 8 nucleos, uma GPU é formada
por centenas; desde o principio sdo especializadas em tarefas de computacao

intensiva e altamente paralelas.

O gréfico da figura 2 compara o desempenho em operagoes de ponto flu-
tuante por segundo de GPUs NVIDIA e CPUs Intel. Na figura 3 é feita uma

comparagao de largura de banda (taxa de transferéncia de dados).

Por tras desta comparacao existem diferentes abordagens e desafios:

e Objetivo: o ntucleo da CPU foi desenvolvido para executar, a veloci-
dade méxima, uma tunica thread composta de instrugoes sequenciais.
Ja a GPU executa, paralelamente, milhares de threads o mais rapido

possivel.

e Transistores: a CPU utiliza seus transistores com o intuito de melhorar
o desempenho de execucao em uma sequéncia de tarefas. A GPU é
especializada em executar milhares de instrugoes paralelas. A maior
parte de seus transistores trabalha no processamento do dado em si ao

invés de ocupar-se no controle de fluxo.

e (Cache: a CPU possui grandes caches, cujo acesso é feito de forma

aleatoria. Tais estruturas sao responsaveis por acelerar a execu¢ao
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Figura 2: CPU vs. GPU - operagoes de ponto flutuante [3]

e alguns poucos comandos e reduzir a laténcia de memoria, embora

consumam muita energia.

Na GPU encontramos controladores de memoria para varios canais e
um cache pequeno e mais rapido, possibilitando maior largura de banda
e o processamento de milhares de threads simultaneamente. O acesso
a essas unidades é previsivel: tanto a leitura quanto a escrita é feita
sequencialmente, ou seja, o vizinho do dado lido/escrito, seré o préximo

na fila de processamento.

o Multithreading: a CPU é capaz de executar 1 ou 2 threads por ntcleo, e
a mudanca de uma thread para outra custa centenas de ciclos, enquanto
que a GPU pode manter até 1024 por multiprocessador (h& vérios em

uma GPU) além de tipicamente fazer trocas de thread a cada ciclo.

Abaixo uma tabela comparativa entre um modelo de CPU e outro de
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Figura 3: CPU vs. GPU - largura de banda [3]

GPU (dados de 2008):

Intel Core 2 Quad 3.0 | NVIDIA GeForce
Ghz 8800 GTX
Poder computacional | 96 GFlops 330 GFlops
Largura de banda | 21 GB/s 55.2 GB/s
Crescimento anual | 1.4x 1.7x  (fragment sha-
der)
2.3x (vertex shader)
Precgo US$ 1100 US$ 550

Mas para que os objetivos sejam alcancados, novos desafios no processo

de desenvolvimento dos sistemas, escalonamento de trabalho e gerenciamento

de recursos devem ser bem analisados:
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e Volume de dados e processamento: aplicagoes graficas em tempo real
trabalham com bilhoes de pizels por segundo e cada pizel necessita de
centenas de operacoes aritméticas. Com isso, a GPU deve correspon-
der com alto desempenho para satisfazer a grande demanda que estas

aplicagoes exigem.

e Paralelismo: a independéncia permite que pacotes multiplos de dados

sejam processados em uma Unica solicitacao.

e Vazao sobre laténcia: execucao de trabalho 1til enquanto espera pelo

retorno de operacgoes mais lentas.

2.5 Evolugao das GPUs e a arquitetura Fermi

A demanda por graficos mais rapidos e de alta definicdo continua a exi-
gir o desenvolvimento de GPUs altamente paralelizaveis. A tabela abaixo
mostra os marcos significantes na evolugao das placas graficas da NVIDIA.
O numero de transistores aumentou exponencialmente, dobrando a cada 18
meses; desde sua introducao em 2006, o nimero de nticleos CUDA também

dobrou a cada 18 meses [57].
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Evolucao da tecnologia das GPUs NVIDIA

Data Produto Transistores | niicleos | Tecnologia
CUDA

1997 RIVA 128 3 milhdes | - aceleradores
graficos 3D

1999 GeForce 256 25 milhoes | - primeira GPU

2001 GeForce 3 60 milhoes | - primeiro shader
GPU programavel

2002 GeForce FX 125 milhoes | - GPU programavel
com ponto flutu-
ante 32-bit

2004 GeForce 6800 222 milhodes | - GPGPU

2006 GeForce 8800 681 milhoes | 128 primeira placa com
CUDA

2008 | GeForce GTX 280 | 1.4 bilhdes | 240 CUDA C e
OpenCL

2009 Fermi 3 bilhoes 512 arquitetura de

computacao GPU,
enderecamento

64-bit, caching,
CUDA C, OpenCL

A mais recente geracao de GPUs da NVIDIA, com a arquitetura Fermi,

introduz diversas funcionalidades que entregam melhor desempenho, melhora

a forma de programacao empregada e amplia a variedade de aplicacoes que

podem se beneficiar dela. Baseada nas experiéncias de usuarios das geragoes

anteriores, é dirigida as mais variadas areas, com o objetivo de tornar a

computacao em GPU (GPU computing) mais ampla [57] e aumentar sua uti-
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lizagao.

A figura 4 mostra a arquitetura Fermi, com seus 512 nicleos CUDA,
organizados em 16 multiprocessadores (cada um com 32 nicleos CUDA),
compartilhando um cache (L2), seis interfaces DRAM de 64-bits e uma in-
terface para comunicagdo com o a CPU (host). O escalonador GigaThread
distribui os blocos de threads para os multiprocessadores (SM) disponiveis,
fazendo balanceamento de trabalho na GPU e executando multiplos ker-
nels em paralelo quando apropriado [57]. Cada multiprocessador executa até
1536 threads concorrentemente para esconder a laténcia no acesso a memoria
DRAM. A medida que cada bloco completa sua tarefa e libera os recursos, o
escalonador designa um novo bloco de thread para ocupar o multiprocessador

livre.

DRAM intarface

a
o
o
=
O
=
‘o
[=]
= =

GigaThread
DRAM intarface | DRAM interface | DRAM interdface | DRAM interface

DRAM intarface

Figura 4: Arquitetura Fermi [57]
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A figura 5 mostra em detalhes a arquitetura de um multiprocessador na

Fermi com seus 32 nucleos CUDA, memoria compartilhada e cache (L1).

Instruction cache
| Warp scheduler | | Warp scheduler |

| Dispatch unit | | Dispatch unit |

Register filo (1

HEEOHOHN
HENOHOHA
T
HEDONOHN
SEEEEEEEEEEEEERS

Interconnect network )

-

FP = Floating jpoint

IMT = Integer arithmefic logic
LOY¥ST = Load fstore .
SFU = Special function unit Liniform cache

64-K.byte sharad memaory and L1 cache

Figura 5: Arquitetura do multiprocessador na Fermi [57]
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Véarias melhorias foram feitas nesta nova arquitetura e algumas das mais

significativas sao descritas nos topicos seguintes.

2.5.1 Enderecamento virtual de 64-bits

As GPUs tradicionalmente utilizam enderecamento virtual de 32-bits, que
limita o tamanho da memoéria (DRAM) da placa em 4 gigabytes, sendo mais
que suficiente para as aplicagoes graficas. As CPUs, por outro lado, possuem

enderecamento de 64-bits ha anos.

A arquitetura Fermi adota o mesmo estilo da CPU possibilitando que
a GPU incorpore mais que 4 gigabytes de memoéria virtual. O principal
beneficio é a possibilidade dos kernels CUDA operarem grandes conjuntos
de dados, além de ser possivel mapear as memérias fisicas da CPU e GPU
em um espago virtual compartilhado de enderecos, permitindo que todas as

variaveis da aplicacdo possuam um enderec¢o inico.

2.5.2 Caches

Um dos principais argumentos para o tamanho limitado do cache (por ser um
recurso caro) na GPU é utilizar a paraleliza¢do com suas milhares de threads,
compensando a laténcia no acesso & meméria (DRAM). Tal fato, porém, é
verdadeiro apenas para uma parcela de programas, nao sendo suficiente para
outros que nao possuem paralelismo de dados suficiente ou que possuem
padrdes imprevisiveis de reuso de dados. A Fermi possui 64KB de memoéria

cache privativo por multiprocessador (L1) e 768KB para uso compartilhado
(L2).

2.5.3 ECC - Error Correcting Codes

Foi introduzido a protecdo de memoria ECC, melhorando a integridade dos

dados em sistemas com grande ntimero de GPUs. Ele permite integrar mi-
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lhares de GPUs em um sistema enquanto mantém tempo médio alto entre

falhas.

2.5.4 Instrucoes atémicas mais rapidas

As GPUs historicamente possuem baixo suporte para ajudar na cooperac¢ao
de tarefas paralelas. O desafio do hardware é fazer uma primitiva que permita
fazer essa sincronizacao de forma segura sem que prejudique o desempenho.
A solugao classica para esse problema consiste nas instrucgoes atomicas, que
léem de um local compartilhado, verificam seu valor e escrevem um novo valor
sem que outro processo seja capaz de altera-lo durante o procedimento [57].
Na Fermi, as instrugoes atomicas podem ser de 5 a 20 vezes mais rapidas que
na sua antecessora G80, reduzindo a necessidade de envolver a CPU onde
blocos de threads atualizam grandes estruturas de dados compartilhadas,

diminuindo pressao na comunicagdo com a GPU [7].

2.5.5 Espaco de memoéria unificado

No tradicional modelo CUDA, cada tipo de memoria (constante, comparti-
lhada, local e global) possui seu préprio enderegamento de espago. O pro-
gramador podia usar ponteiros apenas na memoria global. Na Fermi, todas
as memorias sao parte de um espaco unificado, permitindo que linguagens
baseadas em ponteiros, como C e C++, sejam mais faceis de rodar e executar
na GPU, aumentando o niimero de programas beneficiados com a tecnologia
[59].

2.5.6 Suporte a depuracgao de cddigo no kernel

Ao contrario de seus antecessores, a arquitetura Fermi permite tratamento
de excegdes e chamadas de fungoes de suporte, como printf(), fornecendo

um importante suporte no desenvolvimento de softwares que executam em

GPUs.

26



2.5.7 Aritmetica de ponto flutuante

As GPUs da geragao anterior eram capazes de executar aritmeticas com pre-
cisao dupla no hardware com significante redugao de velocidade (por volta
de 8 vezes mais devagar) comparado com a de precisao simples. J4 na ar-
quitetura Fermi, a mesma operacao é feita na metade do tempo da precisao
simples, assim como ocorre nos principais processadores disponiveis. Desta
forma, os programadores podem comparar os tradeoffs entre estes dois tipos

do mesmo jeito que fariam nos processadores ao qual estao acostumados.

2.5.8 Execucao simultinea de maultiplos kernels

Versoes anteriores de CUDA permitiam que apenas um kernel fosse executado
por vez em cada GPU. Ja a Fermi é capaz de executar varios ao mesmo
tempo, evitando que o programador faca grandes kernels a fim de melhor

aproveitar a placa gréfica.

2.6 Top 500

O projeto Top 500 consiste em um ranking dos 500 sistemas de computacao
mais poderosos a nivel mundial. Iniciado em 1993, publica duas listas por
ano, uma em junho, coincidindo com a Internacional Supercomputing Confe-
rence, e outra em novembro, no ACM/TEEE Supercomputing Conference. O
projeto tem por objetivo prover uma base confidvel para detectar tendéncias
na computagao de alto desempenho [6I]. A medigao é feita através de uma
implementacao do LINPACK Benchmark, com o célculo de um denso sistema

linear de equagoes.

A NVIDIA apareceu na lista pela primeira vez em 2008 com o TSUBAME,
supercomputador construido em parceria com o Tokyo Institute of Techno-
logy (Tokyo Tech). Composto por 170 GPUs Tesla S1070, o TSUBAME

possui desempenho tedrico de 170 teraflops, assim como 77.48 teraflops me-
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didos no benchmark Linpack, colocando-o na 29*posi¢ao do ranking.

Ja em 2011, 3 entre os 5 mais rapidos computadores utilizam GPUs NVI-
DIA. Todas possuem processadores Intel Xeon mas a maior parte do poder
de processamento vem das placas graficas. O TianHe-1A, construido pelo
National University of Defense Technology of China (NUDT), ocupa o se-
gundo lugar (tendo sido o primeiro, na lista anterior) e possui 14336 CPUs
Intel Xeon X5670 e 7168 GPUs NVIDIA Tesla M2050, sendo de 4.7 petaflops
seu desempenho teodrico e 2.5 petaflops medidos no benchmark Linpack. A
NVIDIA sugere que necessitaria de 50000 CPUs e o dobro de espago para
entregar o mesmo desempenho apenas com CPUs. Além disso, o consumo

de energia seria quase o triplo (12 megawatts versus 4.04 megawatts).

O supercomputador estd instalado no National Supercomputing Center
(Tianjin - China) e é utilizado com sucesso em varios campos como ex-
ploracao de petroleo, pesquisas biomédicas, exploracao de novas fontes de

energia, simulagdes, andlise de risco no mercado financeiro etc.
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3 CUDA

A NVIDIA, enxergando a oportunidade de crescimento na utilizagdo das
GPUs, se empenhou na criacao de um modelo de programacao e shaders me-
lhores, passando a chamé-los de stream processors. Nao foi apenas um golpe

de marketing, mas também o surgimento de uma nova arquitetura.

Acrénimo para Compute Unified Device Architeture, o CUDA é um mo-
delo de programacao paralela para uso geral de GPUs, criado pela NVIDIA
em 2007 e inicialmente disponivel na série GeForce 8. Foi um avanco da
empresa no GPGPU e na computacgao de alto desempenho, com o beneficio

da maior facilidade de uso.

Através dele, a GPU é vista como um conjunto de multiprocessadores
capaz de executar um grande nimero de threads em paralelo [29]. Utilizando
uma extensao da linguagem C como interface de programacao, a API esconde
a complexidade da placa e permite que os programadores tirem proveito de
seu poder de processamento, sem a necessidade de conhecer os detalhes do

hardware.

3.1 Stream Processing

O modelo de programacao no qual se baseia o GPU Computing em CUDA, é o
Stream Processing (também conhecido como Thread Processing), no qual um
conjunto uniforme de dados que podem ser operados em paralelo (stream), é
processado por varias instrucgoes, chamadas de kernel. Este modelo constitui
uma forma simples e restrita de paralelismo em que nao héa necessidade de
coordenar a comunica¢ao nem de sincronizacao explicita, sendo ideal para

aplicacoes com alta demanda aritmética e dados paralelos.
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3.2 Arquitetura da GPU

Originalmente desenvolvida para executar aplicagoes graficas, a arquitetura
da GPU evoluiu seguindo um caminho diferente da CPU. Tais aplicagoes
executam uma mesma operagao para uma grande quantidade de dados, fa-
zendo com que as GPUs sejam projetadas para executar varias instrugoes em
paralelo (método SIMD - Single Instruction, Multiple Data).

Além disso, a GPU utiliza a maior parte de seus transistores para calculos,
restando poucos para a parte de controle e cache, como ilustrado na figura
6. Isso aumenta o poder de computagao, embora torne o fluxo do programa

mais limitado.

ALU
ALU ALU ;l

CPU GPU

Figura 6: Alocagao de transistores na CPU e GPU [3]

No acesso a memoéria, a GPU procura maximizar a taxa de transferéncia
de dados (throughput) em detrimento a laténcia. A demora no acesso de um
elemento nao é tdo importante quanto transferir um conjunto de elementos

de maneira eficiente [25].
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Figura 7: Shaders separados e o Unified Shader [33]

3.2.1 NVIDIA GeForce 8

No inicio das placas programéveis, o processador vetorial (vertex shader)
e o processador de fragmentos (fragment shader) atuavam de forma inde-
pendente, devido as diferencas no conjunto de instrucoes de ambos. Tal
caracteristica causava problemas no balanceamento de carga pois, como em
qualquer pipeline, o desempenho dependia do estagio mais lento. Com a
convergéncia das caracteristicas destas etapas, surgiu uma nova estrutura
na qual todas as unidades programaveis compartilham o mesmo hardware:
o unified shader (iniciada na GeForce 8800 GTX), que pode ser utilizado
dinamicamente como qualquer um dos shaders possiveis (figura 7). Agora
os programadores podem tirar melhor proveito da nova arquitetura, sem a

necessidade de dividir o trabalho entre as unidades de hardware.
Além disso, ao contrario das GPUs anteriores, cada Stream Processor

possui seus proprios registradores e memoria, nao dependendo mais apenas

da memoria global da placa, o que resulta em melhora de desempenho.
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Figura 8: Arquitetura da NVIDIA G80

A figura 8 ilustra a arquitetura da NVIDIA GeForce 8800 GTX, com suas

unidades unificadas programaveis altamente paralelas.

Esta GPU possui 128 Stream Processors (SP), nicleo capaz de manipular
96 threads e responsavel por executar as operacoes bésicas de ponto flutuante
[8]. Cada grupo com 8 destes processadores, juntamente com uma memoria
local compartilhada de 16KB, forma o Streaming Multiprocessor (SM). Tal
estrutura é responsavel por criar, gerenciar e executar as threads, utilizando
uma nova arquitetura chamada SIMT - Single Instruction, Multiple Thread.
O SIMT divide as threads que recebe em blocos de 32, chamado de warp, e
distribui para os SMs disponiveis, que executam uma instru¢do comum por

vez.

Cada muliprocessador possui 4 tipos de meméria como ilustrado na figura
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Figura 9: Tipos de meméria do multiprocessador [3]

e Um conjunto de registradores 32 bits para cada processador.

e Uma memoria compartilhada com todos os processadores que compoe

o multiprocessador.

e Uma memoria cache, apenas com permissao de leitura, para otimizar o
acesso a memoria de constantes (localizada no device), compartilhada

com todos os processadores do multiprocessador.
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e Uma memoria cache, apenas com permissao de leitura, para otimizar

o0 acesso & memoria de texturas (localizada no device), compartilhada

com todos os processadores do multiprocessador.

3.3 Arquitetura CUDA

Device-level APIs Language Integration
A A
L4 A
Applications Applications Applications Applications
Using DirectX Using OpenCL Using the Using C, C++, Fortran,
CUDA Dnver API Java, Python, ...
HLSL OpenCL C C for CUDA C for CUDA
Compute Shaders Compute Kemels Compute Kemels Compute Functions

Figura 10: Panorama do CUDA [5]

A revoluciondaria arquitetura CUDA permite tirar proveito do poder de
processamento paralelo das GPUs NVIDIA para aplicagoes de proposito ge-

ral. Como ilustrado na figura 10, ela é composta por varios componentes:

1. Uma GPU NVIDIA capaz de rodar CUDA.

2. Suporte CUDA no nivel do kernel para inicializagdo de hardware, con-

figuracao etc.
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3. CUDA driver que fornece a API para desenvolvedores.

O ambiente de desenvolvimento do CUDA proporciona todas as ferra-
mentas, exemplos e documentacao necessaria para que os desenvolvedores

criem aplicagoes GPGPU:

e Bibliotecas otimizadas para uso em CUDA (BLAS, FFT e outras).
e C Runtime for CUDA permite a execuc¢ao de fungdes em C padrao.
e Ferramentas: compilador (nvcc), debugger (cudagdb) etc.

e Exemplos de cédigo e documentagao que mostra boas praticas para

uma variedade de algoritmos e aplicacoes.

Além disso, possui duas interfaces de programacao: uma a nivel de de-
vice, no qual é possivel utilizar o padrdao DirectX (linguagem HLSL), ou
OpenCL (ambos independetes da GPU sendo, portanto, aplicaveis a GPUs
AMD também); a outra alternativa é utilizar o C' Runtime for CUDA, uma
abordagem de alto nivel que requer menos codificagdo, com um conjunto de

extensoes para indicar se a instrugao sera executada na GPU ou na CPU.

3.4 Modelo de Programacao CUDA

O modelo de programacao do CUDA é altamente escalavel, ou seja, estd pre-

parado para manipular um volume crescente de trabalho de forma uniforme.

O gerenciamento automatico das threads reduz de forma significativa a
complexidade da programacao paralela, permitindo definir explicitamente o

paralelismo de determinadas partes do cédigo [30].

Na API criada pela NVIDIA, a GPU é vista como co-processador (device)
para a CPU (host), capaz de executar vérias threads em paralelo. A CPU
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¢é utilizada para controlar o fluxo de execucao do programa, enquanto que a

GPU fica responsavel pelos inimeros calculos sobre os dados.

Um programa CUDA possui o seguinte fluxo bésico [40]:

O host inicializa um vetor com dados;

O vetor ¢é copiado da memoéria do host para a memoria do device;

O device realiza calculos sobre o vetor de dados;

O vetor contendo os dados modificados é copiado novamente para o
host.

3.4.1 Kernels e hierarquia de threads

O principio basico da programagdo em CUDA consiste em definir fungoes
chamadas de kernels (utilizando uma extensao da linguagem C), que espe-
cifica o codigo a ser executado N vezes em paralelo por N diferentes threads
na GPU. Estas threads sao extremamente leves, resultando em baixo custo

de criacao.

Tal modelo estimula a divisao dos problemas em dois passos:

e primeiro separar em sub-problemas independentes, formando os grids

e depois dividir o grid em blocos independentes de mesmo tamanho (th-
read block), cujas threads podem trabalhar de forma cooperativa e com-

partilham uma memoria visivel apenas entre elas

Cada thread no bloco possui um identificador tnico tridimensional (thre-
adldz.x, threadldz.y, threadldz.z) e cada bloco em um g¢rid também possui

seu proprio identificador bidimensional (blockldz.x, blockldz.y). Apesar disso,
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Block (0, 0) || Block (1,0) || Block (2, 0)

Block (0, 1) | Block (1, 1) |[-Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura 11: Grid e bloco de threads [3]
nem todas as aplicacoes usarao todas as dimensoes disponiveis.

No exemplo da figura 11, o grid é formado por 6 blocos de threads que sao
organizados em um array bidimensional 2x3. Cada bloco possui uma coor-
denada tunica, dada pelas palavras-chave blockld.x e blockld.y. Todos blocos
devem ter o mesmo numero de threads organizadas da mesma forma. Apenas
para ilustrar o conceito, o exemplo mostrado possui dimensoes reduzidas; na
realidade, um grid é formado por milhares (ou milhoes) de threads a cada
invocacao de um kernel. A criacdo de threads em numero suficiente para

utilizar o hardware em sua totalidade, geralmente requer grande paralelismo
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de dados.

A figura 12 ilustra a sequéncia de execug¢ao de um programa no qual
c6digo sequencial é executado no host enquanto que o coédigo paralelo é exe-

cutado no dewvice.

Para criar uma funcao kernel, deve-se utilizar o especificador __global__ e,
ao executé-la, especificar a dimensao do grid (nimero de blocos) e a dimensao

do bloco (ntimero de threads).

Codigo 1: Kernel

//funcao kernel

__global__ void nomeDoKernel (lista_de_parametros)

{

Cédigo 2: Chamada de um kernel

nomeDoKernel<<<gridDim , blockDim>>>(lista_de_parametros);

3.4.2 Hierarquia de memoéria

Otimizar o desempenho de aplicagoes CUDA geralmente envolve otimizacoes
no acesso de dados, que inclui o uso apropriado dos diferentes tipos de

memoéria (figura 13):

e registrador - cada thread possui sua prépria memoria, que é a mais
rapida (pois fica dentro do multiprocessador) e possui o mesmo tempo
de vida dela;

e compartilhada - cada bloco possui uma meméria (localizada dentro do
multiprocessador) compartilhada entre todas as threads que o compoe,

possuindo o mesmo tempo de vida do bloco;
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Figura 12: Codigo sequencial é executado no host e cddigo paralelo no device
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Figura 13: Tipos de meméria [4]

e global - todas as threads da aplicagdo tem acesso a mesma memoria
global, permitindo a comunicagao entre blocos de grids diferentes. Seu
tempo de vida é o mesmo da aplicacao e é cerca de 150 vezes mais lenta

que o registrador e a memoria compartilhada;

e global (apenas para leitura) - memoria de constantes e meméria de
textura, acessivel a todas as threads, otimizadas para diferentes tipos

de utilizagdo. Seu tempo de vida é o mesmo da aplicagao;

e local - abstragdo (ndo é um componente de hardware) de uma memoria
local no escopo de cada thread, que fica localizada na memoria global
(possuindo, portanto, o mesmo desempenho). E utilizada quando o
conjunto de dados locais ultrapassam o limite da memoria mais rapida
(dentro do multiprocessador) por alguma razao, possuindo o mesmo

tempo de vida da thread;

e textura - memoria que pode ser utilizada como alternativa a memoria

global, obtendo melhor desempenho em determinados casos;
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A tabela abaixo compara as principais caracteristicas dos diferentes tipos
de memoéria do device. On-chip é a memoria que fica dentro do multiproces-

sador (logo, possui baixa laténcia), e off-chip é a que fica fora.

Memoria on/off Acesso Escopo Tempo de
chip vida
Registrador | on leitura/escrita 1 thread thread
Local off leitura/escrita 1 thread thread
Compartilhada | on leitura/escrita | todas threads do bloco | bloco
Global off leitura/escrita | todas threads + host | alocagao
do host
Constante off leitura todas threads + host | alocacgao
do host
Textura off leitura todas threads + host | alocagao
do host

Levando em consideragdo que o acesso a memoria global (e, consequen-
temente, a local) demora cerca de 100 - 150 vezes mais que nos registradores
e na compartilhada, é fundamental maximizar o uso das memorias do multi-

processador com o objetivo de otimizar o desempenho das aplicagoes.

3.4.3 API

Através da API criada pela NVIDIA, a complexidade da GPU fica escondida
ao fornecer fungoes que permitem sua operacao. Além disso, a flexibilidade
torna possivel a mudanca e evolucao do hardware sem que softwares existen-

tes se tornem obsoletos.

Qualificadores de fungoes determinam onde a fungao sera executada (host

ou device) e por quem podera ser chamada:
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Figura 14: Memoria e threads [3]
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Figura 15: Memodria global e grids [3]

e __device__ especifica que a funcao sera executada no device e somente

podera ser invocada a partir do mesmo.
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e __global__ especifica um kernel, que serd executado no device e somente
podera ser invocado a partir do host. Obrigatoriamente retorna void e
deve ter uma configuragdo de execu¢ao (ntmero de blocos e threads)

quando for chamada, como visto anteriormente.

e _host__ especifica uma funcao que somente serd executada e invocada

a partir do host.

Por padrao, quando uma fungao nao tiver um especificador, sera consi-

derada __global__.

Qualificadores de variaveis determinam em que tipo de memoria do device

(GPU) a variarel sera alocada:

e __device__ especifica uma variavel que reside no device, acessivel a todas
as threads e possui o mesmo tempo de vida da aplicacao. Por nao ter

cache, possui alta laténcia.

e __constant__ especifica uma variavel que reside na memoria constante
e possui o mesmo tempo de vida da aplicagao. E acessivel por todas
as threads (apenas com permissdao de leitura) de um grid e pelo host

(permissao de leitura e escrita), através da biblioteca do runtime.

e _shared__ especifica uma variavel que reside na memoria de um bloco,
tendo o mesmo tempo de vida e somente acessivel pelas threads que o

compoem.
e variaveis sem qualificadores ficam na memoria local.

Variaveis built-in especificam a dimensao dos grids e dos blocos e dos
indices dos blocos e threads. Sao validos apenas dentro de fungoes executadas

no device.
e gridDim - variavel do tipo dim3 que contém a dimensao do grid.
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e blockldx - varidvel do tipo wint3 que contém o indice do bloco dentro

do grid.
e blockDim - variavel do tipo dim3 que contém a dimensao do bloco

e threadldz - variavel do tipo uint3 que contém o indice da thread dentro
do bloco.

e warpSize - variavel do tipo int que contém o nimero de threads no

warp.

dim3 designa um vetor de inteiros (baseado no wint3), utilizado para

especificar dimensoes (struct dim3{int z,y,z;} - valor padrao (1,1,1)).

3.4.4 Compute Capability

Os principais recursos disponiveis em cada GPU sao expostos através de um
sistema padrao chamado compute capability, formado por um major number
e um minor number. Ele descreve as caracteristicas do hardware, que reflete
em um conjunto de instrugoes suportadas pelo dispositivo, assim como ou-
tras especificagoes [4]. Dispositivos com um mesmo major number possuem a
mesma arquitetura central. O minor number corresponde a melhorias acres-
centadas a essa arquitetura. Quanto maior a compute capability, mais nova
é a geracao da GPU, assim como o conjunto de funcionalidades é maior e,
geralmente, uma caracteristica de determinada capability é suportada por

qualquer outra mais atual.

A tabela abaixo mostra algumas especificacoes das diferentes capability

disponiveis até o momento:
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Compute Capability

Especificacoes técnicas 1.0111112]1.3 2.X
Dimensao maxima de um grid 2 3
Dimensao maxima de um bloco 3

Numero méaximo de threads por bloco 512 1024
Tamanho do warp 32
Numero méaximo de blocos residentes 8

em um multiprocessador

Numero maximo de warps residentes 24 32 48
em um multiprocessador

Numero maximo de threads residentes 768 1024 1536

em um multiprocessador
Numero de registradores 32-bit 8 K 16 K 32 K
por multiprocessador
Quantidade maxima de memoéria 16 KB 48 KB
compartilhada por multiprocessador
Quantidade de meméria local 16 KB 512 KB
por thread

Numero méaximo de instrugoes 2 milhoes

por kernel

3.4.5 Exemplo

Cédigo 3: Soma dois vetores A e B, de dimensao N, e coloca o resultado no
vetor C

//definicao do kernel
__global__ void vecAdd(floatx A, floatx B, floatx C)

{

int i = blockDim.x % blockldx.x 4+ threadldx.x;
if(i < N)
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//codigo do host (CPU)

int main()

{

//tamanho do wvetor
int N= ...;

size_t size = N x sizeof(float);

//aloca vetores na memoria do

float* host A = malloc(size);
float* host.-B = malloc(size);
float+ host_.C = malloc(size);

//aloca vetores na memoria do
float+ device_A;
cudaMalloc ((void xx)&device_A |
floatx device_B;
cudaMalloc ((void x*)&device_B |
float* device_C;
cudaMalloc ((void x*)&device_C ,

//copia vetores da memoria do

host

device (GPU)
size);
size);
size);

host para a do device

//funcao cudaMemcpy realiza a transferencia de dados entre

host e dewvice
cudaMemcpy (device_A , host_A |
cudaMemcpy (device B, host_B

size , cudaMemcpyHostToDevice) ;

size , cudaMemcpyHostToDevice) ;

//chamada do kernel, informando tamanho de bloco e grid

int threadsPerBlock = 256;

int blocksPerGrid = (N + threadsPerBlock — 1) /

threadsPerBlock;

vecAdd<<<blocksPerGrid , threadsPerBlock>>>(device A, device_ B,

device_C);
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//copia o resultado da memoria do device para a memoria do
host
//host_C contem o resultado na memoria do host

cudaMemcpy (host_C, device_C, size, cudaMemcpyDeviceToHost ) ;

//libera memoria do device
cudaFree(device_A);
cudaFree(device_B);

cudaFree(device_C);
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4 Desempenho e otimizacao

A chave para obter melhor desempenho de uma aplicacdo CUDA consiste
em utilizar multithreading massivamente. O desafio para atingir esta meta é
conciliar os recursos disponiveis e o nimero de threads ativas, encontrando
um ponto de equilibrio que favoreca a aplicacao. Diferentes aplica¢oes pos-
suem restricoes diferentes que se tornam fatores limitantes. Administra-los
requer entendimento da arquitetura e conhecimento de estratégias ja esta-
belecidas, evitando que se torne um trabalho de adivinhagdo. Ainda assim
¢é necessario que o programador experimente algumas alternativas antes de

escolher a melhor alternativa que se encaixe no problema.

Os topicos seguintes abordarao aspectos relacionados ao gerenciamento

de threads e recursos disponiveis, que é o foco deste trabalho.

4.1 Particao dinamica de recursos

Uma das principais caracteristicas da arquitetura CUDA ¢ a flexibilidade na
particao de recursos, como registradores e memoria local, entre as threads.
Tais recursos sao particionados dinamicamente, fazendo com que os multipro-
cessadores sejam extremamente versateis. E possivel executar varios blocos
compostos por poucas threads, assim como pode-se ter poucos blocos com
muitas threads, permitindo ajustar a configuracao mais adequada para cada

problema.

4.2 Registradores

Embora acessar um registrador geralmente nao represente custo extra, ha
atraso quando uma instrugao utiliza um resultado alocado por uma instrugao
anterior. Tal laténcia pode ser completamente escondida se houver pelo me-

nos 192 threads ativas (isto é, 6 warps) para dispositivos com capability 1.x.
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Ja nas de 2.0, que possuem 32 nucleos CUDA por multiprocessador, sao ne-

cessarios no minimo 768 threads [].

Além disso, apesar de cada multiprocessador possuir milhares de regis-
tradores, estes devem ser compartilhados entre as varias threads, o que nem
sempre é suficiente dependendo da tarefa a ser executada. Quanto menos
registadores um kernel utilizar, mais threads poderao residir em um multi-
processador. O compilador é responsavel pela distribui¢ao destes recursos
tendo como base heuristicas de otimizagdo. Com o intuito de melhorar o
desempenho e impedir que muitos registradores sejam alocados, o desenvol-
vedor pode prover informacao adicional ao compilador na forma de launch

bounds.

Codigo 4: Especificando um Launch bound.

__global__ void
__launch_bounds__(maxThreadsPerBlock, minBlocksPerMultiprocessor

)

MyKernel (...)

{

e maxThreadsPerBlock possibilita limitar o nimero maximo de threads

por bloco no lancamento do kernel.

e minBlocksPerMultiprocessor é um campo opcional que possibilita es-

pecificar o nimero minimo de blocos por multiprocessador.

4.3 Blocos de threads

Na execucao de um kernel, a principal preocupagao ao escolher o nimero
de blocos por grid deve ser manter a GPU o mais ocupada possivel. Desta

forma, se o ntimero de blocos for maior que o de multiprocessadores, cada
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multiprocessador terd pelo menos um bloco para executar. Mais ainda, o
ideal é ter varios blocos ativos para aqueles que nao estiverem esperando por

uma sincronizagdo mantenham o dispositivo ocupado [4].

Ja a escolha do tamanho do bloco, embora envolva varios fatores, deve

seguir algumas regras [4]:

e o numero de threads por bloco deve ser multiplo do tamanho do warp a
fim de evitar desperdicio em processamento com warps nao totalmente

preenchidos.

e um minimo de 64 threads por bloco deve ser utilizado, mas apenas se

houver multiplos blocos simultaneos por multiprocessador.

e entre 128 e 256 threads por bloco é um bom ponto de partida para

experimentar diferentes tamanhos de bloco.

e utilize varios (3 a 4) pequenos blocos ao invés de 1 grande bloco por

multiprocessador se a laténcia afetar o desempenho.

4.4 Ocupagao do multiprocessador

Na busca por melhor desempenho, é fundamental manter os multiprocessado-
res da GPU o mais ocupados possivel. O conceito chave por tras deste esfor¢o
é a ocupagao (occupancy), métrica que representa a razao entre o nimero de
warps ativos por multiprocessador sobre o niimero maximo de warps possivel.
Para maximizar a utilizacao de hardware, a aplicagao deve ser executada se-
guindo uma boa configuragao (varidvel de acordo com a arquitetura) que
ird balancear o nimero de threads e blocos com os registradores e memoria
compartilhada (pois ambos possuem baixa laténcia). Quanto maior for a
taxa, mais completamente o hardware estara sendo utilizado, escondendo a

laténcia causada pelos acessos & memoria global [32].
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Embora altas taxas nem sempre representem melhora de desempenho (ha
um ponto na qual ocupagao adicional ndo melhora o desempenho), uma baixa
taxa de ocupagdo sempre interfere de forma negativa [4]. O ideal é que seja

alcancado o valor de pelo menos 50%.

Disponibilidade de registradores ¢ uma das maneiras de determinar a
ocupacao pois tais dispositivos permitem acesso com baixa laténcia as variaveis
locais. Cada multiprocessador possui um conjunto limitado de registradores
e memoria compartilhada, que sao compartilhados pelos blocos de threads em
execugao. Se cada bloco utilizar muitos registradores, o ntimero de blocos
em um multiprocessador serd reduzido, acarretando em uma taxa baixa. A
ocupacao pode ser melhorada com a diminui¢ao de recursos utilizados por

cada bloco ou diminuindo o ntimero de threads em cada bloco.
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5 Trabalhos relacionados

Com o objetivo de auxiliar o desenvolvedor na complexa tarefa de programar
para a GPU, ferramentas de analise de desempenho tem surgido, criando um
ambiente mais amigavel e facilitando o entendimento de aspectos que nao

existem na programacao convencional.

Devido a complexidade do tema, as ferramentas costumam ser comple-
mentares, sendo mais proveitoso utilizar mais de uma na analise do programa.

Nos tépicos seguintes sao apresentadas algumas das alternativas disponiveis.

5.1 Occupancy Calculator

O numero de registradores disponiveis e o nimero maximo de threads si-
multaneas em cada multiprocessador varia entre as diferentes arquiteturas.
Devido as nuances na alocacao de registradores e no fato de que a memoria
compartilhada é particionada entre os blocos, a relagao exata entre a uti-

lizagao de registradores e a ocupagio pode ser dificil de se determinar [4].

Por exemplo, GPUs com capacidade computacional 1.0 possuem 8192
registradores 32-bit por multiprocessador, que suportam até 768 threads si-
multaneamente (24 warps x 32 threads por warp). Dessa forma, para que
a ocupacao seja de 100%, cada thread pode utilizar no méximo 10 registra-
dores. Contudo, tal abordagem nao leva em consideracao a granularidade
da alocagdo dos registradores. Considerando blocos de 128 threads com 12
registradores para cada thread, obtemos uma ocupacao de 83%, com 5 blocos
ativos por multiprocessador. Por outro lado, se os blocos tiverem 256 threads
com os mesmos 12 registradores, a ocupacao serd de apenas 66%, pois apenas

2 blocos poderao residir no multiprocessador.

A Occupancy Calculator é uma planilha em Excel criada pela NVIDIA
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que permite calcular mais facilmente a ocupacao do multiprocessador da
GPU para determinado kernel CUDA [2], ajudando a selecionar uma boa
configuracao para diferentes arquiteturas e cenarios. A planilha permite ex-
plorar os trade-offs entre o nimero de threads e blocos ativos e a quantidade

de registradores e memoéria compartilhada.

A figura 16 mostra como é possivel testar varias combinacoes para ta-
manho de bloco, registradores disponiveis para cada thread e quantidade de
memoria compartilhada por bloco (etapa 2 da planilha). Os resultados para

a combinacao escolhida sdo mostrados logo abaixo (etapa 3 da planilha).

5.2 Compute Visual Profiler

O Compute Visual Profiler é uma ferramenta utilizada para medir o desempe-
nho e encontrar oportunidades de otimiza¢do com o intuito de obter maximo
desempenho das GPUs NVIDIA [45]. A ferramenta é a mais completa opcao
disponivel atualmente, fazendo parte do CUDA Toolkit e embora esteja pre-
sente para todas as plataformas, nem todas funcionalidades estao disponiveis

em todas elas. Fornece métricas na forma de graficos e contadores.

Os contadores sao utilizados para identificar diferencas de desempenho
entre um codigo otimizado e outro sem otimizacao. Eles representam even-
tos de um warp, e nao a atividade de uma thread individualmente. Além
disso a andlise é baseada em apenas um multiprocessador, nao correspon-
dendo ao total de warps lancados para determinado kernel. Por esta razao,
é recomendavel que sejam lancados blocos de threads em niimero suficiente
de forma a entregar uma porcentagem consistente de trabalho ao multipro-

cessador [45].

Os resultados dos contadores podem ser diferentes para a mesma aplicacao

em diferentes execucgoes pois depende do nuimero de blocos executados em
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cada multiprocessador. Para resultados consistentes, o ideal é que o niimero
de blocos para cada kernel langcado seja igual ou multiplo ao total de multi-

processadores disponiveis, permitindo a distribuicao uniforme de trabalho.

A figura 17 mostra a visdo geral da analise dos kernels que fazem parte
da aplicagdo a ser analisada, informando o tempo gasto para cada um ser
executado na GPU, o nimero de vezes que sao chamados etc. Cada teste
feito é chamado de session, sendo possivel configura-lo de acordo com o inte-
resse do programador: escolher a GPU a ser utilizada (no caso de haver mais
de uma), tempo de execu¢ao maximo da aplica¢do, quais configuragoes serao
visualizadas (tamanho de bloco, tamanho de grid, quantidade de memoria

compartilhada etc), dentre outras.

A figura 18 mostra um maior detalhamento de um kernel escolhido na

tela anterior.

5.3 NVIDIA Parallel Nsight™

O NVIDIA Parallel Nsight™¢ um ambiente de desenvolvimento para aplica¢des
em CUDA integrado ao Microsoft Visual Studio. Ele estende as capacidades
de depuragao de codigo e analise de desempenho disponiveis no Visual Studio

para computacao em GPU.

Através da ferramenta de andlise de desempenho é possivel acompanhar
as atividades e eventos entre CPU e GPU, além de analisar o desempenho a

nivel de kernel. Suas principais funcionalidades sao:

e Depuracao de kernels CUDA, permitindo a inclusao de breakpoints,

examinar varidveis na GPU e verificar erros de memoria

e Coleta de dados (trace/log) de forma que o programador possa entender

onde e como a aplicagao esta consumindo tempo (na GPU, transferindo
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dados ou na CPU)

Além de estar disponivel apenas para a plataforma Windows, a maior

parte de suas funcionalidades estdo presentes apenas na versao paga.

5.4 CUDA Profiling Tools Interface - CUPTI

Inserido junto com o CUDA Tools SDK (Toolkit 4.0), o CUPTI é uma bi-
blioteca dindmica que permite criar ferramentas para analisar o desempenho
de aplicacoes em CUDA. Através de duas APIs, Callback API e Event API,

¢é possivel desenvolver ferramentas que ajudam a compreender o comporta-
mento de aplicagobes CUDA na CPU e GPU [56].

5.4.1 CUPTI Callback API

O Callback API permite que o desenvolvedor insira seu préprio cédigo na
entrada e saida de cada chamada a CUDA runtime ou driver API. Uma
funcao callback é associada com uma ou mais fungoes da CUDA API. Quando

estas fungdes sdo chamadas, a funcao callback criada é chamada também [56].

5.4.2 CUPTI Event API

O Ewvent API permite pesquisar, configurar, iniciar, parar e ler os contadores

de evento presentes em um dispositivo CUDA.

Ha trés tipos de eventos, cada um indicando como a atividade ou ag¢ao

associada é coletada:

e SM - indica que o evento é coletado por uma agao ou atividade que

ocorre em um ou mais multiprocessadores (streaming multiprocessor -
SM).
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e TPC - indica que o evento é coletado por uma acao ou atividade que
ocorre no primeiro multiprocessador de um Texture Processing Clus-
ter (TPC). GPUs com capability 1.x possuem dois por TPC, ji as de

capability 2.0, possuem trés multiprocessadores por TPC.

e B - indica que o evento é coletado por uma acao ou atividade que

ocorre em uma particio da DRAM.

5.5 PAPI CUDA Component

O projeto PAPI (Performance Application Programming Interface) visa pro-
porcionar uma interface consistente e metodologia para medi¢do do desem-
penho do hardware através de contadores presentes na maior parte dos mi-
croprocessadores. Ele permite a visualizacao, quase que em tempo real, da

relagdo entre desempenho do software e eventos do processador [47].

O PAPI CUDA Component é uma ferramenta feita para a tecnologia da
NVIDIA, permitindo o acesso aos contadores presentes na GPU. Baseado
no suporte CUPTI presente na NVIDIA driver library, é capaz de prover
informacoes a respeito da execucao de kernels na GPU. Atualmente esta dis-

ponivel apenas para a plataforma Linux.

No componente, a inicializacao, a gestao do dispositivo e de contexto é
feito pelo pelo CUDA driver API, enquanto que a gestao de dominio e evento
é feito pelo CUPTI. Devido as diferencas de contadores de hardware entre as
varias GPUs, o PAPI prové uma lista de eventos disponiveis em uma GPU

especifica.

5.6 Vampir/VampirTrace

O Vampir é uma ferramenta de analise de desempenho que permite a visua-

lizagao gréfica e andlise de aplicagoes paralelas (por exemplo, MPI) através
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da coleta de dados relativos a execugao do programa (trace). Foi desenvolvida
para ser de facil uso, permitindo que os desenvolvedores possam analisar ra-
pidamente o comportamento da aplicacao em qualquer nivel de detalhe [48].

Sua metodologia consiste em [46]:

e instrumentagao (modificagdo do cédigo e estrutura de um programa
apos este ter sido compilado) do cddigo fonte da aplicagdo para ser es-
tudado e conectado ao VampirTrace (biblioteca que permite a gravagao

dos eventos em um arquivo trace);

e executar a aplicacdo instrumentada para gerar arquivo detalhado de

log (trace);
e analise do arquivo de trace através das ferramentas disponiveis.

O VampirTrace possui suporte a CUDA, possibilitando gerar arquivos de
trace relativos a utilizacdo da GPU através da interceptacao das chamadas
na biblioteca CUDA. Sao gravadas informagoes como o niimero de vezes que

um kernel é executado e transferéncia de dados entre CPU e GPU.

Através do CUPTI, contadores de desempenho sao acessados pelo Vam-
pirTrace a fim de obter mais informagoes a respeito da execugao de um kernel.
Os arquivos de trace gerados sao analisados sem a necessidade de mudancas
na visualizagdo do Vampir. Apesar disso, a reutilizagdo de métricas (a fer-
ramenta foi feita para o MPI) com a adi¢gao de eventos da GPU polui as
estatisticas obtidas. Tal limitacao seria resolvida apenas com mudancas mais

trabalhosas tanto no Vampir quanto no VampirTrace.

5.7 TAU Performance System

TAU Performance System®][49] é uma ferramenta de codigo aberto capaz de
medir e analisar o desempenho de aplicacoes paralelas, informando o tempo

total gasto em cada rotina (profiling) e quando determinado evento ocorre ao
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longo da linha do tempo (tracing). O suporte a CUDA foi originado através
de uma versao experimental, TAUcuda, compativel apenas com uma versao
especifica do Linux CUDA driver library, que fornecia suporte experimental

a ferramentas.

Possui suporte a ferramentas para instrumentacgao de cddigo e compila-
dor, além de uma biblioteca de encapsulamento que permite o monitoramento

dos eventos na CPU.

O principal desafio para a ferramenta é ser capaz de observar a memoria
da GPU e as operagdes do kernel e associar as informagdes de desempenho
da GPU com a aplicacao sendo executada na CPU. E uma tarefa complicada
pois as operagodes da GPU ocorrem de forma assincrona com as atividades da
CPU. Enquanto o VampirTrace é capaz de gerar eventos trace que pode serem
associados no tempo com um evento na CPU, analisar um kernel da GPU
necessita de suporte extra para contextualizar seus eventos com a execugao
da CPU. Para fazer essa associacdo de GPU com a aplicacao que fez a cha-
mada a rotina do driver CUDA, é recuperado o TAU context, que representa
o evento mais proximo da CPU que o TAU estd medindo no momento do
lancamento do kernel. Desta forma, a ferramenta é capaz de distinguir ker-

nels lancados de diferentes partes da aplicacao.
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CUDA GPU Occupancy Calculator
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Hint{s}
* Double chck on the kernel name in the Summary Table te analyze the
karnal
* Consider using multiple strears and asyndhronous memory copies to overlap
memory copy & kernel execution
* Congder using page-Jocked memory to attain higher bandwidth between hostand
device memery. Dveruse of pinned memory should be avolded as It may reduce
overall system parformance.
Refer to the "Page-Lodked Host Memory ™ section in the "CUDA € Runtime=" chapter
o af the CUDA C Programming Guide for more detals.
_,E.
| =
<

Figura 17: Visual Profiler
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& conmvolutionColumnskernel analysis - [Sessiond - Device O - Context_O] lilﬂlﬂ

File  View :
Analysis A X
Analysis for kernel convolutionColumnsKernel on device GeForce GTX 480

Summary profiling information for the kernek
Mumber of calla: 17

Minimum GPU ime(us): 1652495

Maimum GFU time{us): 1653.60

Average GPU dmefus): 1553.03

GPU time (26): 1735

Grid size: [192 48 1]

Elock sze: [16 3 1]

Limiting Factor

Achievad Instruction Per Byte Rativ: 7.70 { Balanced Instruction Per Byba Ratic: 4.51)
Achieved Occupancy: 0.66 { Theoretical Occupancy: 0.67)

IPC: 1.56 { Maximum IPC: 2)

Achieved global memory throughput: 43.08 (Peak global memory throughput{GEfs): 112.00)

Hint(s)

* The achieved Instructions per byte rata for the kerngl 1s greater than the balancad instruction per byte ratio for the device.
Hence, the kerel is likely compute bound. For detaie, dids on Instruction Throughput Analysis.

Factors that may affect analysis

* The counters of type =M are colectad only for 1 muliprocesser in the chip and the values are extrapolated to get the
behavier of entire GPU zssuming equal werk distribution. This may result n seme iraccuracy in the analysis in some cases,

= The counters for some derivied stats are collected in different runs of application. This may cause some inaccuracy in the
derived statistics as the blodks scheduled an sach multiprocessor may be differsnt for 2ach run and for some zpplicatiors
the behaviar changes for each run,

* The derived statistics instruction per byte ratio and IPC assume that all instructions are singie predision floating pant
instructons, If the application uses deuble precison Aoating point instructions then the lmiting factor predicted here may be

neoorrect,
[ shaw all calumns
Limiting Factor | T v T
Identification GPU Timestarmp {us) GPU Time {us) instructions issued active warps  *
| Type:5M Run:] Types5M Run| _
Memary Throughput 1 38718 165296 1361195 1380312
Analys
e |2 a19895 1652.36 1359298 27316806
Tnstruction 11'1r_u..|gr'putf 3 445074 145293 1350341 7372600
Analysis (4 470240 1652.96 1359365 27386901
5 495410 1852.00 1361660 27328341
Ccoupancy ANalYsSs | - canen - P T e e B R
il & [ m F

Figura 18: Visual Profiler - detalhamento de um kernel
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File Edit View Debug Tesm Msight Data Jools Test Apalyze Window Help

simpleStreams10083.. pture_000.nvreport 3 [EISTRTHNG

© OHG®S O Timene [D-]

Row Filters

Seconds os a6 a7 s LL] 1 11

= Processes
= simpleStreams.exe [2044] . . e — et st .
= Thread 46.9% [5316] vy vy _______w 1 - ' T TV
Thread State N AP r R P RV rrr sy, s Prrro 1 v 1 v v Lo 1 i
Function Calls Level 0 |
= cubA
B  Context
Driver API | CuCtaCreate v2, | KuChiCreate vi
= Context1[0]
Driver APT cuble..,

L ANNEEREAEmE | 1 v -
Memory (B EEEEEEEEE E o
2 Compute i ] : : } } I t { : I V1T

3.5% (51] init_array ] . LR
0.0% [2]) memset32_aligned1D |

= Streams
Stream 0 [ aeEEEEEEe & |
Stream 1 ]
Stream 2
Stream 3
Stream 4
=/ Counters

Device %

Host to Device

2 System
= CPUUsage
Core 0
Core 1l
= CPU Process Allocation
Core 0

Figura 19: Parallel Nsight
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6 Descricao do plug-in desenvolvido

A ferramenta para auxilio na programacao em CUDA desenvolvida neste
trabalho foi feita na forma de um plug-in para o Eclipse. Os tépicos seguintes
descrevem as tecnologias utilizadas, algumas vantagens e funcionamento do

plug-in.

6.1 Eclipse

Eclipse é um arcabougo opensource para desenvolvimento de sistemas, es-
crito em Java. Doada a comunidade de software livre pela IBM, possui uma

arquitetura madura, bem projetada e estensivel.

Através de plug-ins, diversas ferramentas podem ser combinadas criando
uma IDE (ambiente de desenvolvimento integrado), oferecendo suporte a
varias linguagens (além de Java) como C, C++, Python, Perl e PHP. Tal
caracteristica permite estender suas capacidades, além da possibilidade dos

usuarios criarem seus proprios plug-ins.

Levando em consideragao tais propriedades, o Eclipse foi escolhido para o
desenvolvimento de uma ferramenta que auxilie na otimizagdo da ocupagao,
maximizando o uso do hardware (GPU). Sugestdes de melhorias serdao for-
necidas no préprio ambiente de programacao em CUDA (implementado na

forma de um plug-in para o Eclipse).

6.1.1 Plug-ins

A arquitetura extensivel do Eclipse se baseia na criagao de plug-ins, que sao
integrados seguindo o conceito de extensao e ponto de extensao. Fazendo
uma analogia, a entrada elétrica seria o ponto de extensao e o plug de um
aparelho qualquer, a extensao. Apenas plugs de determinado tipo podem ser

encaixados em uma entrada. Da mesma forma, um plug-in requer um ponto
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de extensao ao qual se conectar para que funcione.

Com excessao do kernel (conhecido como Platform Runtime), tudo no
Eclipse ¢é plug-in. Cada sub-sistema na plataforma é estruturado como um
conjunto de plug-ins que implementam alguma funcao chave. Alguns adici-
onam caracteristicas visiveis, outros fornecem classes bibliotecas para serem
implementadas [53]. Como mostrado na figura 20, a estrutura padrao do

Eclipse é formada pelos seguintes componentes:

e Workspace - central onde se encontram todos os projetos do usuério,
onde cada projeto mapeia para seu sistema de arquivos correspondente.
Contém pontos de extensao que permitem interagir com recursos (pro-

jetos, pastas e arquivos).

e Workbench - ambiente no qual o trabalho sera realizado, incluindo menu

e barra de tarefas, editores de texto e operacoes de arrastar e colar.

e JDT (Java Development Tools) - conjunto de plug-ins de ferramen-
tas que formam um efetivo ambiente integrado (IDE) para desenvolvi-
mento de aplicagoes Java, incluindo editores de texto com assisténcia
para codificagdo, vizualizagoes, compilador, debugador e gerenciador

de projetos.

e PDE (Plug-in Development Environment) - recursos e facilidades ne-

cessarios para o desenvolvimento de plug-ins no Eclipse.

e Team - permite que os projetos sejam submetidos a controle de versao

e sejam associados a um repositorio.

e Help - permite fornecer documentacgao e ajuda on-line.

64



Java
Cevelopment
Tooling

(IDT)

Plug-in
Developer

Environment
{PDE)

Eclipse SDK

/" Eclipse Platform

Workbench

workspace

Platform Runtime

Figura 20: Eclipse SDK [53]
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6.2 JNI

JNI (Java Native Interface) é um framework que permite que a maquina vir-
tual da linguagem Java acesse bibliotecas construidas com o cédigo nativo

(especifico de um hardware ou sistema operacional) de um sistema e biblio-

tecas escritas em liguagens como C e C++ [55].

Através do JNI, fungoes especificas de CUDA (escrito em C++) foram

chamadas a partir do plug-in.

6.3 Funcionalidades

© cpAvew B

Capability
My thread count
My register count

My shared memory count (bytes)

Capability characteristics
Threads per warp:

Threads per multiprocessor:
Registers per multiprocessor:

Shared memory per multiprocessor (bytes):

Allocation per thread block

My warps per block: 8
My registers per block: 2048
My shared memory per block: 1024

CPU occupancy

Active thread blocks per multiprocessor:

1.2 =

256

1024

GeForce 320M

32 Warps per multiprocessor: 32
1024 Thread blocks per multiprocessor: 8
16384 Registers allocation unit size: 512
16384 Shared memery allocation unit size: 512

Maximum thread blocks per multiprocessor
Limited by max warps per multiprocesser:
Limited by registers per multiprocessor:

Limited by shared memeory per multiprocessor:

CPU CeForce 320M
CUDA Driver version: 4.0

Active threads per multiprocessor: 1024 CUDA cores: 48
Active warps per multiprocessor: 32 Total Memory (bytes): 265027584
Dccupancy each multiprocessor: 100% Multiprocessor Count: B

4
8
16

Feito como um plug-in do Eclipse, a ferramenta esta integrada ao ambi-

ente de desenvolvimento, sendo facilmente utilizada durante a programacao.

Figura 21: Plug-in - visao geral
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Ele é composto por 6 partes que serao detalhadas nos proximos topicos.

6.3.1 Entrada de dados

2 CUDA View 53

Capability
My thread count

My register count

My shared memory count (bytes)

A primeira parte do plug-in é onde o usuario ira inserir a configuracao
escolhida para seu kernel. Com o CUDA instalado e uma GPU compativel,
a capability correspondente aquela placa ja vem selecionada. Para que os

calculos sejam feitos, sdo necessarios mais trés parametros:

o My thread count - tamanho do bloco de thread escolhido para o kernel.
Como mostrado no capitulo 3, na chamada de um kernel é preciso
passar o tamanho do grid (blocos por grid) e o tamanho do bloco
(threads por bloco). Dessa forma, neste campo deve ser informado

quantas threads um bloco possui, que corresponde ao segundo valor

Figura 22: Entrada de dados

passado no kernel.

o My register count - quantidade de registradores alocados pelo compila-
dor para cada thread. Embora nao seja possivel escolher esse parametro,
hé a possibilidade de limitar o nimero de registradores através de
launch bounds, como visto no capitulo 4, pois nem sempre queremos a
quantidade alocada pelo compilador. Para descobrir este valor, basta

acrescentar a op¢ao —ptras-options=-v ao compilar o kernel com o nvcce.
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e My shared memory count - quantidade de memoria compartilhada (em
bytes) utilizada pelo kernel. Este valor é mostrado juntamente com
o numero de registradores, ao compilar utilizando a opcao —ptras-
options=-v. Caso seja utilizada mais memoria compartilhada dina-

micamente, esta deve ser acrescentada ao valor obtido.
6.3.2 Capability characteristics

Capability characteristics

Threads per warp: 32 Warps per multiprocessor: 32
Threads per multiprocessor: 1024  Thread blocks per multiprocessor: B
Registers per multiprocessor: 16384 Reqgisters allocation unit size: 512

Shared memory per multiprocessor (bytes): 16384 Shared memory allocation unit size: 512

Figura 23: Capability characteristics

Nesta parte sdo mostradas caracteristicas da GPU de acordo com sua
capability. Representa os limites fisicos daquela placa, uma GeForce 320M

com capability 1.2, no exemplo mostrado na figura 23.

6.3.3 Allocation per thread block

Allocation per thread block

My warps per block: 8

My registers per block: 2048
My shared memory per block: 1024

Figura 24: Allocation per thread block

Nesta parte sao feitos os primeiros céalculos utilizando os dados forneci-
dos pelo usudrio juntamente com as propriedades da GPU reconhecida. Os

resultados obtidos sao relativos a alocag¢ao de um bloco:
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e My warps per block - nimero de warps (bloco de 32 threads) em cada

bloco. No exemplo, cada bloco possui 256 threads, ou seja, 8 warps.
o My registers per block - nimero de registradores por bloco.

e My shared memory per block - quantidade de memoria compartilhada
por bloco. Para capability 1.x, o valor minimo é de 512, ja para 2.0,
é de 128. Portanto, apenas se o valor informado no campo My shared

memory count for maior que o minimo, ele sera utilizado.

6.3.4 Maximum thread blocks per multiprocessor

Maximum thread blocks per multiprocessor
Limited by max warps per multiprocessor: 4
Limited by registers per multiprocessor:

Limited by shared memory per multiprocessor: 16

Figura 25: Mazxzimum thread blocks per multiprocessor

Nesta parte, sao feitos calculos de limite de blocos por multiprocessador.

No item seguinte, sera utilizado o menor valor dentre esses trés:

o Limited by max warps per multiprocessor - minimo entre o total possivel
de blocos por multiprocessador e total de warps no multiprocessador

sobre a quantidade de warps no bloco.

o Limited by registers per multiprocessor - total de registradores dis-

poniveis sobre niimero de registradores por bloco.

e Limited by shared memory per multiprocessor - total de memoria com-

partilhada disponivel sobre a quantidade de memoria por bloco.
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CGPU occupancy

Active thread blocks per multiprocessor: 4

Active threads per multiprocessor: 1024
Active warps per multiprocessor: 32
Occupancy each multiprocessor: 100%

Figura 26: GPU occupancy

6.3.5 GPU occupancy

Nesta parte do plug-in sao feitos calculos relativos a ocupacao da GPU:

e Active thread blocks per multiprocessor - blocos ativos por multiproces-

sador. Pega o menor valor dentre os trés calculados no item anterior.

e Active threads per multiprocessor - threads ativas por multiprocessa-

dor. Calculado pela multiplicacdao entre quantidade de blocos ativos e

o tamanho de bloco escolhido pelo usuério.

e Active warps per multiprocessor - warps ativos por multiprocessador.

Como um warp corresponde a um conjunto de 32 threads, o valor é

obtido multiplicando a quantidade de blocos ativos e a quantidade de

warps em cada bloco.

e Occupancy each multiprocessor - ocupacao do multiprocessador, ou

seja, a quantidade de warps ativos por multiprocessador sobre o maximo

possivel.

6.3.6 Informacoes adicionais da GPU

Nesta ultima parte sao apresentados alguns dados relativos a GPU que esta

sendo utilizada (ntimero de ntcleos CUDA, total de meméria disponivel

e quantidade de multiprocessadores presentes), além da versao do driver
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GPU GeForce 320M

CUCA Driver wersion: 4.0

CUDA cores: 48

Total Memory (bytes): 265027584

Multiprocessor Count: 6

Figura 27: Informacoes adicionais da GPU

CUDA instalado. Estas informacoes sdo fornecidas pelas fungoes CUDA,

cujo acesso € feito através do JNI.

No exemplo mostrado nas figuras ¢é feito o célculo da ocupacgao para
blocos com 256 threads, 8 registradores para cada thread e 1024 bytes de
memoéria compartilhada. O resultado é mostrado no quadro "GPU occu-
pancy”: ocupagao de 100%, 4 blocos ativos por multiprocessador, 1024 th-
reads ativas por multiprocessador e 32 warps por multiprocessador. Pode-se
fazer varias experimentacoes com diferentes tamanhos de bloco e registrado-

res por thread, comparando como as mudancas afetam esses parametros.

A figura 28 mostra um warning sendo disparado ao tentar especificar um
tamanho de bloco maior que o permitido. De acordo com os dados passados,
outras mensagens podem aparecer, orientando o programador a melhorar sua

escolha de configuragao.

Esta é uma ferramenta complementar as ja existentes, como o Visual Pro-
filer. Suas vantagens estao relacionadas principalmente a praticidade e pos-
sibilidade de estender as funcionalidades utilizando um ambiente (o Eclipse)
com ampla adesao. A medida que novas praticas e parametros forem sur-
gindo, poderao ser acrescentados na ferramenta, de forma a manté-la sempre

atualizada, além de enriquecer as informagoes apresentadas ao programador

71



& cuaview

My register count

My shared memory count (bytes)

"My thread count” should be 512 or lower.

Figura 28: Plug-in - warnings

menos experiente no assunto.
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7 Conclusao

O mercado de aceleradores graficos baseados em GPU para computacao de
alto desempenho cada vez mais ganha notoriedade. Sua utilizagao para
propositos além dos gréaficos oferece intimeros beneficios, tanto em melho-
ras consideraveis na velocidade de resolucao de problemas computacionais
quanto em custo. Com o lancamento da tecnologia CUDA pela NVIDIA,
programar para a GPU deixou de ser uma tarefa para poucos experientes no
assunto, e se tornou um poderoso processador programavel utilizando lingua-

gens amplamente difundidas (C/C++), diminuindo a curva de aprendizagem.

A flexibilidade de alocagao dos recursos presentes na GPU da NVIDIA,
ao mesmo tempo que permite melhor se adaptar a diferentes problemas, acar-
reta em maior complexidade para encontrar a configuracao mais adequada.
Desenvolver programas paralelos néao ¢ trivial e muitas vezes gera resultados
inesperados. Levando em consideragao esses desafios, este trabalho estudou
algumas ferramentas para analisar o desempenho (profiling) de programas
em CUDA e apresentou uma ferramenta complementar, feito sob a forma de
um plug-in do Eclipse, objetivando auxiliar o programador a testar e encon-
trar uma boa configuracao de kernel de forma a aproveitar melhor os recursos
da GPU. O plug-in foi feito pensando na praticidade, integrado ao Eclipse,
uma plataforma de desenvolvimento amplamente utilizada, e escalabilidade,

permitindo que novos recursos sejam acrescentados.

Como trabalho futuro fica a adi¢ao de graficos, que permitiriam uma com-
paracao entre diferentes configuragoes, acrescentar o suporte a computadores
com multi GPUs, aperfeicoar o espago de warnings e tornar a interface mais

amigavel e intuitiva.
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