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ABSTRAKT

Tato Bakalarska prace se zabyva zrychleni vypocti funkci paralelnimi vypocty, zprostied-
kovanych grafickymi kartami NVDIA, prosttednictvim technologie CUDA. Teoreticka ¢ast
popisuje obecné principy paralelnich vypoctil a zakladni vlastnosti a parametry grafickych
karet NVDIA. Teoretické Cast se také vénuje zakladnim principim technologie CUDA.
Konec teoretické Casti se vénuje knihovndm FFTW a CuFFT. Prakticka cast se zabyva
srovnani vykonu GPU a CPU na funkcich filter2D a Canny a moznostem praktického
zrychleni vypoctu rychlé konvoluce. V praktické ¢asti jsou také popsany ukazky kédu,
ktery byly pouzity pro srovnani vykonu GPU a CPU. Vysledky téchto programi jsou
nasledné zaneseny do grafi a zhodnoceny.

KLICOVA SLOVA
Canny, CPU, CUDA, cuFFT, GPU, GPGPU, grafy, FFT, FFTW, filter2D, funkce,
OpenCV, paralelni vypocty, paralelni zpracovani, rychld konvoluce, vypocty

ABSTRACT

This Bachelor thesis deals with the acceleration of function calculations, using parallel
computing mediated by NVDIA graphics cards via CUDA technology. The theoretical part
describes the general principles of parallel computing and the basic characteristics and
parameters of graphics cards NVDIA. The theoretical part also deals with basic principles
of CUDA technology. End of the theoretical part focuses on FFTW and cuFFT libraries.
The practical part deals with the comparison of the performance between GPU and CPU
functions filter2D and Canny and practical possibilities of accelerating fast convolution
calculation. The practical part also describes sample code that was used to compare the
performance between GPU and CPU. The results of this program are then plotted and
evaluated.

KEYWORDS

Canny, CPU, CUDA, cuFFT, GPU, GPGPU, graphs, fast convolution, FFT, FFTW,
filter2D, functions, OpenCV, parallel computing, parallel processing, calculations
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UVOD

Informacni technologie v poslednich letech zaznamenali neuvéritelny posun. Stéle
vétsi naroky na vypocetni vykon donutily programatory hledat nové teseni pro
urychleni vypocetnich operaci. Mezi jedno z téchto feseni patii paralelni zpracovani.
Paralelni zpracovani vyuziva toho, Ze ne vsechny operace zpracovavané vypocetni
jednotkou jsou na sebe zavislé a nemuseji byt provadéni sériové za sebou. Velké
mnozstvi operaci probihajicich paralelné prestavaji CPU stihat, proto se ¢im dél
vic do vypocetnich tkoni zapojuji GPU. GPU obsahuji velké mnozstvi jader, které
mohou pracovat na sebe nezavisle a proto jsou idedlni pro paralelni vypocty. Déle
jejich druh paméti je mnohem rychlejsi nez klasické paméti RAM. Cilem této préace

je porovnat vykon GPU a CPU pomoci vypoctu riznych operaci ze signaly.

V prvni kapitole jsou popsany zaklady paralelniho programovani. Kapitola se
také vénuje dvéma zékladnim zdkontim, které popisuji zrychleni jaké lze dosahnout
paralelnim zpracovanim. Tyto zdkony jsou matematicky odvozeny a popsany. Po-
sledni cast kapitoly popisuje déleni granularity paralelismu. V této ¢asti jsou popsany
t1i zakladni typy a u kazdého typu je uvedena ¢ast kodu programu, ktery slouzi jako
priklad.

Druhé kapitola se vénuje vyvoji grafickych karet. Nasledné jsou popsany rozdily
mezi GPU a CPU. Druha c¢ast kapitoly taky popisuje Flynnovu taxonomii paralel-
nich architektur, kterd rozdéluje pocitace podle toho kolik datovych a instrukénich
toktt mohou zpracovavat. Posledni ¢ast kapitoly se vénuje typum paméti v pocitacich

vyuzivajicich paralelni programovani.

Treti kapitola je zamérena na popis grafickych karet NVDIA a to konkrétné
¢ipu Kepler GK110. U tohoto ¢ipu jsou popsany zakladni vyhody oproti starsimu
typu Fermi. Druha ¢ast této kapitoly popisuje technologii CUDA. Jsou zde uvedeny
zakladni principy technologie CUDA. Podrobnéji je popsana knihovna CUFFT z

kterou se nejvic pracuje.

Ctvrté kapitola se vénuje porovnani rychlosti aplikace signélovych operaci na
CPU a GPU. V prvni ¢asti jsou popsany zakladni pouzité operace se signaly. Nésle-
duje popis a vysvétleni pouzitych funkeci z knihovny OpenCV. Posledni ¢ast kapitoly
tvori strucny popis pouzitého programu a zhodnoceni vysledki, které jsou posléze

zaneseny do graf a tabulek.
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Pata kapitola je zamérend na zrychleni vypoctu rychlé konvoluce. V prvni éasti
kapitoly je matematicky nastinéna rychla konvoluce a nasledné jsou popsany pouzité
knihovny FFTW a cuFFT. Ve druhé casti je popsan pouzity koéd pro uskutecnéni
rychlé konvoluce. V posledni ¢asti jsou zhodnoceny vysledky dvou moznosti zrychleni

vypoctu rychlé konvoluce, tyto vysledky jsou nasledné zaneseny do tabulek a grafi.
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1 ZAKLADY PARALELNIHO
PROGRAMOVANI

V této kapitole jsou popsany zaklady paralelniho programovani, dva zakladni zakony
jako je Amdahliv zdkon a Gustafsoniiv zdkon. V této kapitole je taktéz popsana

granularita paralelniho procesu.

1.1 Paralelni vypocty obecné

Paralelni programovani je styl programovani kde se snazi programéator o to, aby se
vsechny vypocty provadéli soucasné a to z divodu urychleni prace. Paralelni progra-
péti letech. Tento rozvoj nastal hlavné kvili tomu, ze dalsi zvysSovani frekvenci na
pocitacich prestalo byt efektivni a to z diivodu netinosné energetické spotiebé a te-
pelnému vyzarovani. Kvili témto problémiim a rozvoji vicejadrovych procesort se

stalo paralelni programovani hlavnim zptsobem zvyseni vykonu PC [I1].

Driive byly vSechny programy feseny jako sériové algoritmy. Algoritmus byl na-
psan jako sériovy sled instrukci. Tyto instrukce byly vykonavany v centralni vypo-
cetni jednotce pocitace. V jeden okamzik nemohlo byt provadéno vice instrukei. To
bylo dano architekturou téchto ¢ipa. Paralelni vypocty byly pouze ,predstirany*
rychlym prepinanim mezi probihajicimi procesy. Paralelni programovani naopak vy-
uziva nékolik vypocetnich jednotek ve stejny cas. Sled instrukei je rozdélen na néko-
lik ¢asti a tim je umoznéno, zZe vice vypocetnich jednotek mize pracovat na jednom
problému. Vypocetni jednotky nemusi byt umistény pouze na jeden pocitac¢, pro
vyTeseni problému muze byt vyuzita technologie zaloZena na internetovém pfrenosu

jako je napriklad Cluster.

Zvysovani frekvence CPU bylo hlavnim divodem zvysovani vypocetniho vykonu
pocitacii zhruba do roku 2004. Doba zpracovani programu je rovna poc¢tu instrukei
vynasobend priumérnou dobou instrukci. Tim padem zvySovani frekvence mikro-
procesoru snizuje priumérnou dobu vykonani instrukce. Z toho plyne, zZe zvySovani
frekvence nam zveda vypocetni vykon mikroprocesoru. Bohuzel spotieba energie

mikroprocesoru P je ddana vzorcem:
P=C-U*F, (1.1)

kde C' je kapacita pti prepnuti hodinového taktu, U je napéti na mikroprocesoru
a I je frekvence mikroprocesoru. Z tohoto vzorce vyplyva, ze zvySovani frekvence

zvySuje energetickou spottebu cipu [11].
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1.2 Amdahluv zakon

Amdahltav zakon taky znamy jako Amdahliv argument je pouzivan pro nalezeni cel-
kového maximalniho zlepseni systému, kde je zlepsena pouze ¢ast programu. Nejcas-
téji je pouzit v paralelnim programovani pro zjisténi urychleni systému pti zapojeni

vice procesort.

Zrychleni programu v paralelnim programovani pii pouziti vice mikroprocesori
je limitované ¢asem potiebnym pro splnéni sériové ¢asti programu. Napiiklad pokud
vypocet programu zabere Ctyricet hodin pti pouziti jednoho mikroprocesoru a z toho
dvé hodiny nelze paralelné zpracovavat a zbyvajici hodiny mohou byt paralelné zpra-
covany. Tak navzdory tomu kolik mikroprocesortu se bude vénovat paralelnimu zpra-
covani programu, nejmensi potfebny c¢as pro zpracovani programu nikdy nebude nizsi
nez kritické dvé hodiny. Maximalni teoretické zrychleni bude vzdy limitované. Na
grafu muzeme tuto skutecnost sledovat. Grafem je vyjadrena zavislost zrychleni
poditace na po¢tu mikroprocesorti provadéjicich vypocetni vykon. Cty¥i kiivky ndm
tuto skutecnost graficky znazornuji, kazda krivka odpovida jinému procentualnimu
stupni paralelniho zpracovavani programu [0, [7].

50 Amdahltav zdkon
~Zrychlen 50%
18- ~Zrychlent 75%

Zrychleni 90%
16 —<Zrychleni 95%

[ —
[\ =~
) |

Zrychleni
=

0 ; ; ;

1 4 16 64 256 1024 4096
Pocet procesori

Obr. 1.1: Amdahluv zdkon.

1.2.1 Matematické odvozeni Amdahluva zakona

Program zpracovavan systémem schopnym paralelniho zpracovani mtze byt roz-
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délen na dvé casti:
« (Cést na kterou nelze vyuzit paralelniho zpracovani.

o (Cést na kterou lze vyuzit paralelniho zpracovani.

Doba provedeni celého tkolu pred zapojeni paralelniho zpracovani je oznacena
jako T'. Zahrnuje cast, kterda nedokaze vyuzit paralelniho zpracovani i druhou cast
vyuzivajici paralelniho zpracovani. Procento doby zpracovani celého tkolu pouzité
na ¢ast vyuzivajici paralelni zpracovani pred zapojenim upravené¢ho algoritmu se
nazyva p. Takze cast, kterd nevyuziva paralelniho zpracovani je oznacena 1 — p.
Z toho vyplyva ze [1]:

T=(1-pT+pT. (1.2)

Tento vzorec charakterizuje ¢ast, ktera dokaze vyuzit paralelniho zpracovani a je
akcelerovana faktorem s po nasazeni paralelniho zpracovani. V dusledku toho, cas
zpracovani ¢asti nevyuzivajici paralelniho zpracovani zlstava stejny, zatimco cast
kterd i dokaze vyuzit je:

gT. (1.3)

Teoretickd doba zpracovani T'(s) celého tkolu po vylepseni je tedy:
T@%:u—mT+§T (1.4)

Amdahluv zakon pak vyjadiuje teoretické zrychleni z latenci celé tlohy:

T
T(s) 1—p+?2

Slatency(5> - (15)

Amdahltav zakon se uplatnuje pouze v pripadech kdy je velikost problému stejna.
V praxi, ¢im vice vykonnéjsich vypocetnich zdrojia byva k dispozici, tak tim vice
zdroji ma tendenci byt pouzivano pro stejny problém. Tudiz cas straveny v paralelni
casti programu casto roste mnohem rychleji néz sériova c¢ast programu. V tomto

pripadé nam mnohem lépe vystihuje paralelni vykon Gustafsontv zakon.

1.3 Gustafsonuv zakon

Gustafsontuv zdkon(taky zndmy jako Gustaf-Barrisiv zdkon) je zdkon pocitacové
techniky, ktery iika Ze vypocty obsahujici velké datové bloky mohou byt efek-
tivné paralelné zpracovany. Gustafsontiv zakon slouzi jako protiklad k Amdahliv
zakonu. Gustafsoniv zakon byl poprvé prednesen Johnem L. Gustafsonem a Edwi-
nem H. Barsisem.

Gustafsontiv zékon je definovan jako:

S(P)=P—a(P - 1),
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kde P je pocet mikroprocesorli, S je zrychleni a a je nejvétsi cast, kterou nelze

paralizovat.

Na obrazku [I.2] mtiZeme vidét zdvislost zrychleni tilohy na po¢tu mikroprocesort
pro ruzné velikosti a.. Z grafu vyplyva ze ¢im dal tim veétsi velikost o tim je maximélni

teoretické zrychleni S mensi.

120 Gustafsoniv zédkon

—(x-0,1) - (x-1)
100 —(x-0,2) - (x-1)
—(x03) - (x1)
80 —(x-04) - (x-1)
\é —(x-0,5) - (x-1)
% 60 (x-0,6) - (x-1)
z
N —(x-0,7) - (x-1)
40 T (x0.8) - (x1)
20
0
0 20 40 60 80 100 120

Pocet mikroprocesori

Obr. 1.2: Gustafsonuv zakon.

Gustafsontiv zékon byl navrzen tak aby odpovédél na nedostatky Amdahliva
zakona, ktery nedokaze plné popsat situaci pri zapojeni vice strojiu. Gustafsontiv
zakon misto toho navrhuje, ze programatori maji tendenci nastavovat velikost zpra-
covavaného programu tak aby vyuzil veskery dostupny vypocetni vykon. Takze ¢im
rychlejsi paralelni vybaventi je k dispozici, tim rychleji muzeme vyresit vétsi problémy
za stejny cas [6].
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1.3.1 Matematické odvozeni Gustafsonova zakona

Doba zpracovani programu na paralelnim stroji je slozena z
(a+0b), (1.6)
kde a je sekvenc¢ni ¢as a b je paralelni ¢as, na jakémkoliv procesoru P.

Klicovy predpoklad Gustafsonova zakona je, ze celkova prace udélana pomoci
paralelniho procesu se méni linearné z poc¢tem mikroprocesorii. Jak muzeme vidét
na obrazku To znamend Ze b by mdlo byt fixni, protoze pocet procesoru P se

muze lisit. Tomuto zavéru odpovida vzorec:
(a + P)b. (1.7)

Zrychleni S(P) je pak:
((a+ P)b)

S(P) = W, (1.8)
definujici «
o = m7 (19)

kde « je ¢ast zpracovani programu kterou nelze paralizovat.
Zrychleni pak odpovida vzorci:
S(P)=a+P1l—-a)=P—a(P-1). (1.10)

Pokud je o malé, zrychleni priblizné odpovida velikosti P, jak je vyzadovano.
Dokonce muze nastat pripad kdy se a zmensuje a zaroven se P(spolecné z velikosti
problému) zvysuje. Pak nastéava to ze se S blizi monoténné k P z rustem P. Z toho
vyplyva to, ze pomoci Gustafsonova zdkona miuizeme prekonat limity stanovené Am-

dahlovym zakonem.

Gustafsontv zakon se setkdava z problémem toho, ze ne kazdy program pracuje
s velkymi datovymi bloky. Proto je dobré uvazovat Gustafsontv zakon pouze v
pripadech, kdy dochazi k zpracovani velkych datovych blokt. Napriklad algoritmy

s nelinedrni dobou béhu se jen velmi tézce popisuji Gustafsonovym zdkonem [6].

1.4 Rozdéleni granularity paralelismu

Tato sekce se vénuje otazce ,Kolik paralelnich prostiedkii je pro program dostup-
nych?¢.
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P1i granularité paralelismu nés zajimaji t¥i véci:
o Maximalni pocet akci které mohou byt provadény paralelné.
e Druh akci které se maji provést paralelné.

o Obtiznost akci provedenych paralelné.

1.4.1 Datovy paralelismus

Pro program je velmi bézné mit ve svém kodu smycky, které se provedou pro vsechny

elementy ve velkém datovém bloku:

for (i=0, i<10000; i++)
x[1] = 2xy[i];

Jednotlivé vypocty tohoto kédu nezavisi na vypoctech predchozich, a proto je mozné
je provadét nezavisle na sobé. Diky této skutecnosti lze vyuzit paralelniho vypoctu,
protoze vypocet pak bude tzv. deterministicky neboli vysledek bude vzdy stejny. Kod
tohoto stylu je priklad datového paralelismu. Pokud bychom méli tolik procesort
kolik je fadovych elementt, kéd by vypadal mnohem jednoduseji. Kazdy procesor

by vykonaval prikaz:
a = 2x%b.

Pokud kéd obsahuje dominantné smycky, mtze byt efektivné vykonan vsemi proce-
sory v lockstep médu} Architektury zaloZené na této myslence existuji ale nejsou
moc pouzivany. Procesory zaloZzené na této architekture mohou pracovat pouze
v lockstep mdédu. Architektury postavené na zpracovavani radovych elementi na
jednou, se pouzivaji napriklad pro zpracovavani obrazu kde kazdy jednotlivy pixel
zpracovava jiny procesor. Kvili tomu jsou GPU z velké ¢asti zalozené na datovém

paralelismu. V nésledujicim pripadu si tyto priklady vice rozvedeme [6], 11]:

for 0 < i < do

leva = HlOd(l -1, maX)
iprava = mod(i+ 1, max)
a‘i = (bileva + bipra"a>/2

Na PC které dokaze vyuzit datovy paralelismus. Kod muze byt implementovan jako:

bleft < shiftright(b)
bright ¢ shiftleft(b)
a < (bleft + bright)/2

Lockstep méd je technika pouzivina pro dosazeni vysoké spolehlivosti mikroprocesoru. To se
déje tak, zZe je pridan druhy identicky mikroprocesor, ktery kontroluje a potvrzuje operace hlavniho

mikroprocesoru.
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kde shiftleft/right instrukce slouzi k presunu dat mezi procesory. Proto druhy
algoritmus potiebuje pro svoji efektivitu to, aby procesory byly schopny mezi sebou

komunikovat.

1.4.2 Instrukéni paralelismus

Instrukéni paralelismus pracuje stale na trovni jednotlivych instrukei, ale instrukce
nemusi byt podobné. Na piikladu nize mizeme sledovat kod vyuzivajici instrukéni

paralelismus.

a<+< b+c
d <« e x f

Oba prikazy jsou na sebe nezavislé a tak mohou byt vypracovany paralelné. Tento
druh paralelniho zpracovani je pro ¢lovéka prilis tézkopadny na identifikaci, ale pre-
kladace jsou velmi efektivni pii zpracovavani takového koédu. Instrukéni paralelismus
je nezbytny pro ziskani dobrého vykonu z moderniho superskalarniho PCﬂ Hlavni
ukol prekladace a procesoru je identifikovat a ziskat vyhody z pouziti instrukéniho
paralelismu. Nakolik je mozné vyuzit instrukéniho paralelismu v programu se lisi dle
druhu programu. Ve védé nebo grafice se nachazi obrovské uplatnéni instrukéniho

paralelismu, zato v kryptografii je toto uplatnéni velmi omezené [6, [11].

Mikroprocesorové techniky pouzité pro uskutecénéni instrukéniho paralelismu jsou
napriklad:

o Proudové zpracovani instrukei(Instruction Pipelining) kde se zpracovavani vice
instrukci mize castecné prekryvat.

o Superskalarni zpracovani (VLIW) kde vice vypocetnich jednotek je pouzivano
pro zpracovani mnoha instrukei paralelné.

o Prejmenovani registri, ktery odkazuje na techniku slouzici k tomu aby se za-
branilo zbytecné serializace operaci programu, zpusobené znovu uzivanim re-
gistru.

o Spekulativni zpracovani instrukci, které umoznuje vypracovat instrukci pred

tim nez je jisté, kde by se mélo vypracovani provést.

2Superskaldrni PC obsahuje vice jak jednu frontu zietézeni informaci.
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1.4.3 Ukolovy paralelismus

Ukolovy paralelismus pracuje na principu identifikace celych podprogramil které
mohou byt zpracovany paralelné. Napiiklad hledani v datovém stromu mtze byt

implementovano jako:

if optimal (root) then
exit
else
parallel:SearchInTree(leftchild),SearchInTree(rightchild)

Procedure SearchInTree(root)

Funkce pro hledani v prikladu neni synchronni a pocet tiloh neni fixni, mtze libo-
volné rist nebo se snizovat. V praxi neni moc vhodné zpracovavat prilis mnoho tloh
zaroven, protoze prace vice procesii v Case znamend vetsi rezii pro spravce vypo-
¢etniho vykonu PC, tim padem od jistého mnozstvi procest zacne byt rezie natolik
vysoka, ze se takovy pocet paralelnich procest uz nevyplati. Proto procesory jsou
nejvic efektivni pokud pracuji na mensim poctu procest. Proto se ilohy vkladaji do

front. Ukazka dvou typtu kodu je napriklad:
while there are task left do,
nebo:

wait until a processor becomes inactive;

spawn a new task on it

Naproti prikladu z datového paralelismu, poradi dat neni presné dané predem. Takze
tento druh paralelniho zpracovani je nejvice vhodny pro programovani vlaken. Na-
priklad skrze knihovnu OpenMP nebo programovaci jazyky jako je treba C++ nebo
Java [0, [7].
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2 VYUZITI GRAFICKYCH KARET
V MODERNIM PROGRAMOVANI

V této kapitole je popsan vyvoj grafickych karet a s nim spojené zmény prace s pro-
cesory, vlakny a pamétmi. Déle jsou zde uvedeny informace o rozdilech mezi GPU

a CPU pri praci s instrukcemi a daty.

2.1 Vyvoj grafickych karet

V minulosti se ke vSem vypocetnim operacim pouzival CPU a GPU byl vyuzivan
pouze jako koprocesofll] Kviili ndroénosti vypocetnich vykonti nebylo nutné, aby
aplikace byly psany jako vice vldknové, proto byla vétsina aplikaci napsana jako
jedno vlaknové operace (tzv. single-thread) a to znamend, Ze procesor si svoji praci
vykonava postupné bez jakékoliv moznosti déleni prace. Postupem casu se na trhu
zacCaly objevovat procesory, které dokéazi pracovat s nékolika vldkny najednou (tzv.
multi-thread). Tato technologie umoziuje procesoru zpracovavat vice vlaken najed-
nou a tim zrychlit celkovy vypocetni proces. Bohuzel i nejlepsi soucasné procesory
dokazi zpracovat pouze 32 vldken na jednou. Pro moderni aplikace vyuzivajici pa-
ralelni zpracovani neni 32 vlaken dostate¢nych. Procesor navic nezpracovava pouze
vypocetni program, zaroven musi udrzovat procesy nutné pro béh operacniho sys-
tému. Tim padem nedokaze zamérit svou celou vypocetni kapacitu na zpracovavany

program [T, [12].

Graficka karta ma odlisnou strukturu. Je slozena z velkého mnozstvi stream
procesoru (fadové stovky az tisice), které jsou schopné samostatné a velmi rychle
zpracovavat jednotlivé vypocty. Této struktury dokazi plné vyuzit moderni techno-
logie jako je CUDA pro karty NVDIA nebo OpenCL™ pro karty AMD i NVDIA.
Tyto technologie dokazi z jednovlaknového instrukce vytvorit instrukci vicevlakno-
vou, kterd je rozdélena mezi stream procesory a ty i paralelné zpracuji. Diky tomuto
reseni dojde k velmi velkému urychleni celého vypoctu a to radove 10-100x podle

naro¢nosti vypoctu [12].

Na prvni pohled se muize zdat, ze pri prihlédnuti ke vsem skute¢nostem by nam
grafickd karta méla teoreticky poslouzit jako opravdu velice vykonny pocitac¢. Opak
je ale pravdou. Grafické karty jsou sice schopny poskytnout obrovsky vypocetni vy-

kon pti zpracovani dat, ale nejsou schopné provadét standardni obsluzné operaceE]7

Koprocesorem je mysleno to, Ze se grafick karta nikdy samostatné nezapojovala do vypodet-
nich vykoni a pracovala vyhradé jako pomocny vypocetni blok pro CPU.
2Mezi standardni obsluzné operace patii napiiklad obsluha pieruseni od Hardwaru.
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jak tomu je u CPU pocitace. Proto cely systém vyuziti grafickych karet pti slozitych
vypoctech funguje tak, ze vsechny obsluzné ¢innosti kromé samotnych vypocta pro-
vadi CPU a GPU si ,,zavola na pomoc® az pri vypoctech. Tento fakt ale neni ni¢cemu

na skodu, protoze diky tomu neni zatézovan CPU a podéitac se velmi zrychli [12].

Diky stale vétsimu zajmu o vyuziti grafickych karet pro zrychleni aplikaci, byla
firmou NVDIA navrzena specidlni fada karet TESLA. Tyto karty obsahuji obrovské
mnozstvi stream procesorii. Napriklad Tesla k40 obsahuje 2880 stream procesorti.
Tato karta je zalozena na architekture Tesla. Nejvétsi rozdil mezi témito kartami a
standardnimi uzivatelskymi byla absence obrazového konektoru, ale od fady Tesla-C
tyto karty obsahuji 1 obrazovy port [4, [1].

Grafické karty Tesla nachazi nejcastéjsi vyuziti v téchto pripadech:

e V simulacich a ve vypoctech velkého rozsahu.

o Generace naro¢nych obrazii pro pouziti ve védé. Jako je napriklad generace

grafit pomoci programu Gunrock.

o Pouziti spolecné s CUDA nebo OpenCL.

2.2 Rozdil GPU a CPU

V dnesni dobé existuji dva sméry vyvoje mikroprocesoru a to vicejadrové (multi-
core) a mnohojadrové (many-core). Vicejadrové mikroprocesory jsou klasické mi-
kroprocesory ve stolnim PC nebo mobilu. Tyto mikroprocesory vétsinou zastavaji
obecnou funkci ale mohou se starat jak o specidlni programy pusténé v systému, tak
i 0 obecné programy spojené z operacnim systémem. Maji velmi velkou vyrovnavaci
pamét (cache). Oproti tomu vicejadrové mikroprocesory maji malou vyrovnavaci
pamét (cache). Nejcastéji se tyto mikroprocesory zabudovavaji do grafickych karet.
Grafické procesory nemohou pracovat jako obecné obsluzné procesory a to kvili
tomu zZe nemaji dostatecnou pamét cache a nedostatecnou kontrolni ¢ast cipu. Vét-
sinou slouzi pro grafické operace na pocitaci nebo pro specialné zamérené vypocetni
programy [21].

Kvili velkym odlisnostem ve své struktufe, nelze pro mikroprocesory pouzit
stejny nizkoturoviovy programovaci jazyk. Nékteré vysokoturoviové jazyky tento pro-
blém uz Fesi (napt. Haskell nebo Erlang). Struktura obou typi mikroprocesori je
graficky zndzornénd na obrazku [2.I] Na obrdzku jsou zndzornény struktury kla-
sického ¢tyt jadrového procesoru a grafické karty. Na struktufe procesoru je vidét
velky blok kontroly a paméti cache. Mikroprocesor obsahuje ¢tyfi vypocetni jadra,
které mohou byt navic jesté rozdéleny virtualné pomoci technologie hyper-threading.

Struktura mikroprocesoru GPU obsahuje mnoho vypocetnich jader, ale skoro zadné
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Cache

DRAM DRAM

CPU GPU

Obr. 2.1: Srovnani struktury CPU a GPU.

kontrolni obvody, proto se vice hodi na specializovanou préaci. Oba typy mikropro-

cesortl obsahuji na svém obvodovém ¢ipu velkou pamét DRAM a to fadove GB.

2.3 Flynnova taxonomie paralelnich architektur

Flynnova taxonomie paralelnich architektur je déleni pocitact podle toho kolik da-

tovych a instrukénich tokti mohou zpracovavat. Toto rozdéleni obsahuje ¢tyti typy.

2.3.1 SISD

Obsahuje jeden datovy a jeden instrukéni tok(Single Instruction Multiple Data
stream). Diagram procesu je ukdzan na obrazku Jedna se o klasickou archi-
tekturu kde jsou instrukce provadény za sebou na jednom datovém toku. SISD
naptiklad vyuziva procesor INTEL 8051. Tyto procesory jsou nejvice vyuzivany

v jednoduchych pristrojich jako jsou napiiklad pracky [6].

2.3.2 MISD

Obsahuje vice instrukénich proudu a jeden datovy proud(Multiple Instruction
Single Data stream). Nékolik instrukénich proudiut vede instrukce z programu do
neékolika vypocetnich jednotek, kde jsou tyto instrukce paralelné provadény a pak
jsou po jednom datovém toku vedeny do datové paméti. Diagram této architektury
je ukézan na obrazku Vyuziti MISD je velmi minimalni a to z toho divodu,
ze jak SIMD tak MIMD jsou vyhodnéjsi pro aplikace vyuzivané v bézném provozu.

MISD byl ovSem vyuzivan v pocitacich raketoplanu [6l [15].
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Instrukéni Sada

Obr. 2.2: SISD diagram.

MISD

k
m

Instrukéni Sada

Obr. 2.3: MISD diagram.
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2.3.3 SIMD

Obsahuje jeden instrukéni proud a vice datovych proudu (Single Instruction Mul-
tiple Data stream). Popisuje pocitac z vice vypocetnimi jednotkami, které provadéji
stejnou operaci na vice datovych tocich. Znamena to ze na vypocetnich jednotkach
je zpracovavano paralelné nékolik vypocti, ale pouze jeden proces(instrukce) v dany
moment. Diagram této architektury je ukdzan na obrazku [2.4] Architektura nachdzi
svoje nejvetsi vyuziti v jednoduchych aplikacich jako je upravovani kontrastu obrazu
nebo nastavovani hlasitosti audia. Vétsina modernich CPU je navrzena tak aby vy-
uzila maximéalniho zlepseni vykonu pii pouziti SIMD instrukci v multimedialnich

aplikacich [15] [I7].
SIMD

|
Instrukéni Sada

Obr. 2.4: SIMD diagram.

2.3.4 MIMD

Obsahuje vice instruk¢nich prouda a vice datovych proudd (Multiple Instruction
Multiple Data stream). Pocitace pouzivajici architekturu MIMD maji nékolik vypo-
cetnich jednotek, které pracuji asynchronné a nezavisle na sobé. V jeden okamzik
rizné vypocetni jednotky mohou pracovat na rtznych instrukcich s riznymi daty.
Diagram této architektury je ukdzén na obrézku [2.5, MIMD architektura muze byt
pouzita ve velmi velkém mnozstvi aplikaci napf.(pocitacem asistovand vyroba, si-

mulace, modelovani sou¢astek nebo komunikaé¢ni piepinace) [17]. V moderni dobé je
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10 nejvykonéjsich superpocitacii na svété je zalozeno na MIMD architekture. Diky

velkému rozsahu této architektury se jesté déli do dvou podskupin [12].

SPMD (Single program, multiple data streams)

Nékolik nezavislych vypocetnich jednotek soubézné zpracovava stejny program. Na
rozdil od SIMD, které pracuje na bodech synchronné tzv. Lockstep, pracuji vypo-
¢etni jednotky v bodech nezavislych na sobé. SMPD je nejbéznéjsi model paralelniho

programovani [15].

MPMD (Multiple programs, multiple data streams)

Neékolik nezavislych vypocetnich jednotek soubézné zpracovava vice programi. Ty-
picka struktura tohoto systému je, ze jeden mikroprocesor je zvolen jako host. Tento
mikroprocesor zpracovava jeden program, ktery rozesila data z ostatnim mikropro-
cesortim pro specialni program a tyto ostatni mikroprocesory odesilaji vysledky pro-

gramu zpatky hostovi. Mezi zastupce této architektury patii naptriklad PS3.

MIMD

Instrukéni Sada

2
i
. 5
2 5

Obr. 2.5: MIMD diagram.
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2.4 Typy paméti

U pocitaci vyuzivajici néktery druh paralelniho programovani rozliSujeme t¥i obecné

typy paméti.

2.4.1 Sdilenia pamét

Prvni typ paméti se nazyva pamét sdilend. Systémy vyuzivajici sdilenou pamét tvori
velmi velkou ¢ést paralelniho programovani. Vsechny procesory v PC sdileji globdlni
pamét. Komunikace a synchronizace mezi jednotlivymi tikoly bézicimi na rtiznych
mikroprocesorech je provadéna zapisem a ¢tenim z globélni sdilené pameéti. Struktura

sdilené paméti je graficky zndzornéna na obrazku [2.6

Pti pouziti sdilené paméti se musime potykat s dvéma zasadnimi problémy. Prvni
problém je snizovani vykonu pti ptistupu nékolika mikroprocesorii do sdilené paméti
ve stejny Cas. Tento problém se vétsinou Tesi pomoci vyrovnavaci paméti. Takové
feseni bohuzel, ale vede ke druhému problému a to je problém z koherenci paméti.
Pokud jsou data ve vyrovnavaci paméti ulozena nékolikrat, vznika problém s kohe-
renci. Kopie dat ve vyrovnavaci paméti jsou koherentni, pokud maji stejnou hod-
notu. Problém nastane, kdyz néktery mikroprocesor prepise hodnotu jedné kopie

dat. Data se tak stanou nekonzistentni [17].

Obr. 2.6: Struktura sdilené paméti.

U sdilené paméti rozlisSujeme tii typy pristupu mikroprocesort k paméti a to je

UMA, NUMA a COMA.

UMA (Uniform Memory Access)
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V UMA ma kazdy mikroprocesor pristup ke sdilené paméti pres propojovaci sit.
Toto spojeni pracuje na stejném principu jako propojeni samostatného mikroproce-
soru z paméti. Mikroprocesory maji stejny pristupovy cas do jakékoliv ¢asti sdilené
paméti. Pro propojeni mikroprocesorii ze sdilenou paméti se mize vyuzit sbérnice,
nékolik sbérnic nebo ktizovy prepinac. Tyto systémy casto byvaji nazyvany symet-
rické multiprocesory. Mezi zastupce toho to systému byvaji napriklad multiproceso-

rové servery od firmy Oracle [6l [T1].

NUMA (Nonuniform Memory Access)

V systému NUMA ma kazdy mikroprocesor pridélenou cast sdilené pameéti. Tato pa-
mét ma prirazeny jedinecny pamétovy prostor. Takze jakykoliv mikroprocesor miize
pristupovat k jakémkoliv pamétnim prostoru pomoci jeji redlné adresy. Pristupova
doba k této paméti zavisi na vzdalenosti od mikroprocesoru. V. NUMA systémech

je pouzivano nékolik druhu spojeni, jako je napfiklad stromova hierarchie [6, [11].

COMA (Cache-Only Memory Access)

Pracuje na stejném principu jako NUMA. Na rozdil od NUMA je, ale pamétovy
prostor vyhradné tvoren vyrovnavaci paméti(cache). COMA systém vyzaduje, aby
data byly preposlany mikroprocesoru, ktery je vyzaduje. Neexistuje zadna pameé-
tova hierarchie, protoze pamétovy prostor je tvoren vyhradné paméti cache. Priklad

tohoto systému je naptiklad pristroj The Kendall Square Research’s KSR-1.

2.4.2 Distribuovana pamét

Druhy typ paméti se nazyva pamét distribuovana. Na rozdil od sdilené paméti kde
vsechny mikroprocesory pracuji ze sdilenym pamétovym prostorem, u paméti dis-
tribuované mé kazdy mikroprocesor sviij osobni pamétovy prostor. Vypocetni tilohy
mohou pracovat pouze z lokalni paméti. Pokud jsou data potiebné k provedeni
ukolu ulozena mimo lokélni pamétovy prostor, musi mikroprocesor komunikovat se
vzdalenym mikroprocesorem, ktery ma potiebnd data ulozeny ve svém lokalnim pa-
métovém prostoru. Mikroprocesor nemize sam pristoupit k dattim ulozenym lokéalni
paméti jiného mikroprocesoru. Struktura distribuované sité je graficky znazornéna
na obréazku [2.7) [4, 21].

Architektura distribuované sité je vétsinou slozena z mikroprocesoru, paméto-
vého bloku a libovolného spojovaciho ¢lenu, ktery umoznuje komunikaci mikroproce-
sorti. Spojeni je vétsinou realizovano z bodu do bodu (point to point) nebo nezavisla
technologie zajisti prepinaci sit. Pro spojeni muze byt vyuzita naptiklad technologie
Ethernet.
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Sit

Obr. 2.7: Struktura distribuované paméti.

2.4.3 Distribuovana sdilena pamét

Treti typ paméti se nazyva pamét distribuovana sdilena. Jedna se o kombinaci
dvou predchazejicich typu. Tato architektura umoznuje fyzicky oddélenym pameétim
spolu komunikovat na jednom logicky adresovaném prostoru. Na rozdil od sdilené pa-
meéti kde ,,sdilena“ znamena, ze struktura obsahuje jednu fyzickou centralni pamét,
u distribuované sdilené ndm ,sdilena“ vyjadiuje jeden sdileny adresovy prostor.
Stejna fyzickd adresa na dvou odlisnych mikroprocesorech vyjadiuje stejné misto

v pameéti. Struktura distribuované sdilené sité je graficky znézornéna na obrazku

2 21

Sit

Obr. 2.8: Struktura distribuované sdilené paméti.

Distribuovana sdilend pamét se skladd z mnoha na sebe nezavislych vypocet-

nich bloki z vlastnimi lokdlnimi paméfovymi moduly, které jsou spojeny pres sif
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z ostatnimi vypocetnimi bloky. Nékdy se tato struktura nazyva multicomputer. Dis-
tribuovana sdilend pamét se da uskutecnit i softwarovou cestou a to vétsinou pomoci
specialniho operac¢niho systému nebo programovacich knihoven zamérenych na tento
problém.
Mezi vyhody této sité naptiklad patii:

e Velmi dobré skdlovani systému.

o Je levnéjsi nez stejné vyreseny systém vyuzivajici nékolik mikroprocesort.

o Priichodnost neni problém, protoze systém neni omezovan jedinou sbérnici.

o Mize zvysit vykonost systému, zrychlenim pristupové doby.
Mezi nevyhody této sité napriklad patti:

« Data jsou duplikovana.

o Lokalizace vzdalenych dat.

» Kolik dat je preneseno v jediné operaci tzv.Granularita.
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3 GRAFICKE KARTY NVDIA

V této kapitole se budeme vénovat grafickym kartam Nvdia. Popiseme si ¢ip Kepler
GK110. Hlavné s zamérime na strukturu a nové vlastnosti tohoto ¢ipu. V této ka-
pitole bude taky obecné popsano vyvojarské prosttedi CUDA a jeji pod knihovnu
CUFFT.

3.1 Kepler GK110

Slozen z 7,1 miliardy tranzistorti, ¢ip Kepler GK110 byl v dobé svého uvedeni na trh
nejvétsi a nejrychlejsi mikroprocesor ktery byl kdy vyroben. Cip GK110 byl navrzen
z umyslem toho aby se stal nejrychlejsi mikroprocesor pro paralelni vypocty. Diky
tomu nasel velké uplatnéni ve specialnich grafickych kartach Tesla. Tento cip byl
pouzit napiiklad u grafické karty GTX 680 [14].

Kepler GK110 zprostredkovava vypocetni vykon presahujici 1 TFLOP v apli-
kacich vyuzivajicich aritmetiky z dvojitou presnosti. Dosahuje taky mnohem vyssi
vypocetni efektivity vici starsimu ¢ipu Fermi. Dalsi vyhodou c¢ipu GK110 je to ze,
mnohem lépe spotiebovava elektrickou energii. Vykon na Watt spotieby je asi 3x
lepsi nez u architektury Fermi. Na obrazku [3.I] muZzeme vidét vnitini usporadani
mikroprocesoru Kepler GK110 [I].

Obr. 3.1: Vnitini usporadani integrovaného ¢ipu Kepler GK110 (pfevzato z [14]).
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3.1.1 Architektura cipu Kepler GK110

Plny ¢ip Kepler GK110 obsahuje 15 SMX jednotek a Sest 64bitovych pamétovych

radicu. Blokové schéma celého ¢ipu mizeme vidét na obrézku [14].

Mezi hlavni body této architektury patii:
1. Nova architektura SMX mikroprocesoru.
2. Vylepseny pamétovy subsystém, obsahujici nové moznosti pro pouziti vyrov-
navaci pameéti, zvysujici propustnosti paméti a rychlejsi implementace DRAM
I/O pameéti.
3. Hardwarova podpora designu pro zptistupnéni novych programovacich moz-

nosti.

Rozhrani PCI Express 3.0

Gigathread Engine

Obr. 3.2: Celkové blokové schéma integrovaného ¢ipu Kepler GK110.

V tabulce je porovnani riznych generaci grafickych mikroprocesori Nvdia.
Nejvetsi rozdil architektury Kepler GK110 od starsich ¢ipt je dan poctem registrii
na vlakno. Cip Kepler GK110 miize pouzit az 255 registrii na vldkno oproti starsim

¢iptum, které mohou nasadit pouze 6 4 registri na vlakno.
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Tab. 3.1: Tabulka porovnani riznych typt grafickych ¢ipi Nvdia.

Fermi | Fermi | Kepler | Kepler
GF100 | GF104 | GK104 | GK110
Maximalni verze CUDA 2.0 2.1 3.0 3.5
Vldkna/Warp 32 32 32 32
Maximalni Warp/Multiprocesor 48 48 64 64
Maximalni pocet
i . 1536 1536 2048 2048
vlaken /Multiprocesor
Maximalni pocet
8 8 16 16
blokii/Multiprocesor
32bitové registry/Multiprocesor 32768 | 32768 65 536 65 536
Maximalni pocet registrii/V1dkno 63 63 63 255
Maximalni pocet vlaken/Blok 1024 1024 1024 1024
16 kB 16 kB
e ... 16 kB 16 kB
Rozlozeni sdilené paméti 32kB 32kB
48 kB 48 kB
48 kB 48 kB
Maximalni rozmér X dimenze 2161 2161 232-1 2321

3.1.2 Architektura prutokového multiprocesoru(SMX)

Cip Kepler GK110 pfinasi novou architekturu priitokového multiprocesoru zvanou
SOMX“, Kazda jednotka SMX obsahuje 192 CUDA jader s jednoduchou presnosti
(single—precision). Kazdé jadro ma plné zietézené aritmetické jednotky a jednotky
pro zpracovani plovouci ¢arky. SMX obsahuje IEEE 754-2008 vyhovujici operacim
jak s jednoduchou tak dvojitou pfesnosti a zahrnujici slucovaci a nasobici operace
zvané ,FMA“. SMX cipu Kepler GK110 si taky zachovava jednotky pro specidlni
funkce(SFU) zavedené architekturou Fermi. Tyto jednotky se pouzivaji pro priblizny
vypocet transcendentalnich operaci. SMX ¢ipu Kepler GK110 obsahuje 8x vic jed-
notek néz ¢ip Fermi GF110. Architekturu SMX je nakreslena na obrazku [3.3

Podobné jako u ¢ipu Fermi GF110, jadra vyuzivaji primarni GPU clock spise
nez 2x shader clock(Bavime se o kmito¢tu na kterém pracuje jadro GPU.). Zpra-
covavani vypocetnich jednotek pii vyssi frekvenci hodin umoznuje ¢ipu dosahnou
pozadovanou propustnost s mensim poctem vypocetnich jednotek. To zptsobuje
problém se spotfebou energie, tato problematika je vysvétlena v kapitole [I.1} Proto
je architektura SMX cipu Kepler GK110 zamérena spiSe na vice vypocetnich jader
bézicich na nizsi frekvencich [14].
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Obr. 3.3: Schéma SMX jednotky ¢ipu Kepler GK110.

3.1.3 Pamétové subsystémy L1, L2

Hierarchie paméti ¢ipu Kepler GK110 je usporadana podobné jako u ¢ipu Fermi.
Kepler architektura vyuziva pro zapis a ¢teni z dat jednotou pamét L1. Kazda
jednotka SMX obsahuje jeden blok paméti L1 a jeden blok sdilené paméti. U ¢ipu
Kepler GK110 muze navic prekladac¢ vyuzit novy blok paméti, ktery je urcen pouze

pro ¢teni po dobu béhu funkce. Celou hierarchii paméti mizeme sledovat na obrazku

B4

Sdilend pamét a vyrovnavaci pamét L1 64 kB
V Kepler architekture ma kazda jednotka SMX dostupnych 64kB paméti. Tato
pamét muze byt rozdélena jako 48kB pro sdilenou pamét a 16 kB pro pamét L1
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[Sdﬂené pamét} [ Pamét L1 ] —

[ Pamét L2 ]

Obr. 3.4: Blokové schéma uspotradani jednotlivych ¢asti paméti ¢ipu Kepler GK110.

nebo 16kB pro sdilenou pamét a 48kB pro pamét L1. Rozdélit pamét v tomto
poméru bylo mozné uz i architektury Fermi. Kepler dokéze rozdélit tyto paméti
jesté na 32kB pro sdilenou paméf a 32kB pro paméf L1. Pouzitelna sitka pasma
sdilené paméti je 256 B za jeden takt jadra [14].

Pamét urcena pouze na ¢teni 48kB

Kepler architektura zavadi novy druh paméti, ktera je urcend pouze na c¢teni za dobu
trvani funkce. Velikost této paméti je 48kB. V predeslé architekture Fermi byla tato
pamét dostupna pouze texturovaci jednotce. Kepler architektura zptistupnila tuto
pamét taky jednotce SMX. Pamét mize byt pouzita automaticky prekladacem nebo

zaddana manualné programatorem a to prikazem const__restrict.

Pamét L2

Cip Kepler GK110 obsahuje 1536kB dedikované vyrovnavaci paméti L2 a to je dvoj-
nasobek od starsi architektury Fermi. Pamét L2 slouzi jako hlavni sjednocovaci bod
pro vSechny jednotky SMX. Stara se vSechny nahravaci,ukladaci a texturové poza-

davky a zéroven poskytuje efektivné rychly prenos dat pro GPU [14].

3.1.4 Nové technologie ¢ipu Kepler

Architektura Kepler obsahuje nové technologie, které maji za tkol zvysit vyuziti,

rychlost a flexibilitu GPU. Mezi hlavni technologie uvedené ¢ipem Kepler patri:
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e Dynamicky Paralelismus — Pridavda GPU moznost generovat si pro sebe
vlastni praci, tuto praci synchronizovat a kontrolovat planovani prace pomoci
svého vlastniho hardwaru bez vyuziti CPU. Diky dynamickému paralelismu
dokaze GPU flexibilné reagovat na ruzné situace které mohou nastat pri zpra-

covani programu [14].

« Hyper—Q — Hyper-Q umoznuje CPU s vice jadry zahdjit praci na jediné
GPU soucasné, tim dramaticky zvysuje vyuziti GPU a snizuje dobu nec¢innosti
CPU. Hyper—Q zvysuje celkovy pocet pracovnich front(pfipojeni) mezi hostem

a GPU a to az na 32 soubéznych hardwarovych pripojeni.

« Ridici jednotka soufadnicové sit& — Dynamicky paralelismus potfebuje pro
svoji funkci rychlou a pokrocilou spravu souradnicové sité. Nova jednotka pro
spravu soutadnicové sité(GMU) spravuje a upfednostiiuje zpracovani miizek
primo na GPU. GMU jednotka mitize pozastavit odesilani novych mtizek, taky

muze mrizky suspendovat dokud neni GPU schopné je znovu zpracovavat.

3.2 CUDA

CUDA je platforma urcend pro paralelni programovani. CUDA zastava i funkci API
a byla vytvorena firmou Nvdia. CUDA umoznuje vyvojari vyuzit grafickou kartu
pro obecné vypocty, které by se jinak nedaly na grafické karté zpracovat. Tento po-
stup se nazyva General-purpose computing on graphics processing units (GPGPU).
Platforma CUDA je software, ktery dava primy pristup programatorovi k instrukéni
sadé grafické karty. Platforma CUDA je navrzena tak aby mohla pracovat s nékolika
programovacimi jazyky jako je napriklad C, C++, Python nebo Fortran. Diky této
vlastnosti je velmi univerzalni. CUDA taky podporuje programovaci ramce jako je
napiiklad OpenACC a OpenCL [11 [, .

3.2.1 Zakladni principy CUDA

Pri praci z platformou CUDA musime zvazovat Sest zakladnich principu. Tyto prin-
cipy jsou:
1. GPU podporujici platformu CUDA jsou oddélené prvky, které jsou
nainstalovany v PC.
Ve vétsiné pripadi jsou GPU spojeny ze zbytkem PC pomoci vysokorychlostni
sbérnice jako je napiiklad PCI-E. Vétsina PC muze obsahovat dvé az ¢tyri
GPGPU. Toto ¢islo, ale zavisi na schopnostech PC a to napriklad kolik ma
PCI-E slotii, napajeni nebo chlazeni komponenti. Kazdé GPU je oddélené

zalizeni, které pracuje asynchronné na procesoru. Komunikaci mezi zatizenimi
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zprostredkovava napiiklad vysokorychlostni sbérnice PCI-E. CUDA k pfenosu
dat pouziva dva rizné druhy:

(a) Explicitni datovy prenosu pomoci piikazu cudaMemcpy (). Nejcastéji po-
uzivan pro prenos dat mezi vektory.

(b) Implicitni datovy pfenos ve zndmé paméti. Tento prenos synchronizuje
pamétovy prostor uzivatelské zatrizeni s pamétovym prostorem GPU. Ne-
potiebuje pro svoji funkci zasah programatora. Naptiklad aplikace miize
nahrat datovy set na uzivatelském zarizeni, zde ho namapovat pro GPU,
kterd ho pak sama zpracuje. Nékteré méné vykonné GPU vyuzivaji pa-
meéti uzivatelského zarizeni pro zvyseni vlastniho vykonu. Strukturu soft-

waru CUDA mitizeme sledovat na obrazku [3.5

A

\4

Aplikace

\ 4

Obr. 3.5: Struktura softwaru CUDA platformy.

2. GPGPU pracuje v oddéleném pamétovém prostoru od zbytku PC.
Az na nékolik velmi slabych GPU ma kazda GPU svoji vlastni pamét RAM,
ktera byla navrzena tak aby poskytovala GPU mnohem vétsi pamétovou pro-
pustnost nez klasickd pamét PC. Moderni paméfové systémy GPGPU dosahuji
propustnost az 160-200 GB/s narozdil od klasickych paméti, které dosahuji
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propustnosti jen okolo 8-20 GB/s [§].

. CUDA programy pouzivaji kernely.

Kernely jsou pod-rutiny vytvorené uzivatelskym zarizenim aby byly uskutec-
nény na GPU. Je diilezité poznamenat ze kernely nejsou funkce, takze nemo-
hou vratit hodnotu. Vétsina aplikaci pracujicich na GPGPU travi vétsinu ¢asu
v jedné nebo maximéalné nékolika vypocetnich rutin. Transformace téchto rutin
na kernely mize vyraznym zpusobem akcelerovat aplikaci. Kernel je definovan
pomoci deklarace _global_.

. Volani kernela je asynchronni.

Diky své asynchronni povaze nemohou kernely vracet hodnotu. Pro lepsi efek-
tivitu mtze byt vytvorena fronta kernelti, kterda udrzuje GPGPU v provozu
po co nejdelsi dobu. GPGPU potrebuje védét kdy je kernel nebo fronta ker-
nelit dokoncena proto potiebuje néjakou formu synchronizace. Dvé nejbéznéjsi
formy synchronizace jsou:

(a) Explicitni volani cudaThreadSynchronize (), které funguje jako bariéra.
Prikazuje uzivatelskému zarizeni aby pockalo az se vSechny kernely do-
konci.

(b) Uskute¢néni datového prenosu pomoci cudaMemcpy ()
jako cudaThreadSynchronize().

. Zakladni jednotka prace GPU je vlakno.

Kazdé vlakno je ze softwarového hlediska samostatné a nezavislé na ostatnich
vlaknech. Kazdé vlakno pracuje jako kdyby mélo sviij vlastni mikroprocesor
z registry a jedinecnou identitou. Kolik vlaken muze zaroven existovat definuje
hardware. Praci vlaken kontroluje zabudovany ovladac, ktery se nachazi na
kazdé grafické karté. prepinani mezi jednotlivymi vldkny probiha tak rychle,
ze ze softwarového hlediska je prakticky bez vykonového snizeni. Kernel by
mél pracovat co z nejvétsim mnozstvim vldken [8| [18].

. Nejvetsi oblast sdilené paméti na GPU je nazyvan globalni pamét.
Obvykle dosahuje velikosti GB RAM, vétsina dat pro aplikace je umisténa
v této paméti. Globalni pamét vyuziva techniky sluc¢ovani (coalescing). Tato
technika kombinuje nékolik datovych prenost do jedné velké prenosové ope-
race aby tato operace mohla dosdhnou nejvyssi prenosové rychlosti. Obecné
nejvyssiho vykonu nastane pokud jsou pamétové pristupy slouceny do blokt
o velikosti 128 kB. Pristupova doba globdlni paméti je az 600x pomalejsi nez
pristup k registru. CUDA programéatori by si méli uvédomit ,ze i kdyz pameé-
tova propustnost GPGPU muze pripadat jako velmi vysoka, zdaleka nedosa-
huje vypocetnich moznosti GPGPU, proto je velmi dilezité znovu vyuzivani

dat v programu [§].
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4 APLIKACE PARALELNICH VYPOCTU

V této kapitole se nejprve sezndmime se zdkladnimi signalovymi operacemi. Néasledné
si probereme pouzity typ algoritmi. Poté provedeme srovnani vypocetniho vykonu
CPU a GPU na Linearnim 2D konvoluénim filtru a Cannyho detektoru hran, co se
tyce rychlosti zpracovani riiznych typt vypocetnich mikroprocesori a v zavislosti na

velikosti vstupnich dat.

4.1 Zakladni operace se signaly

4.1.1 Konvoluce

Konvoluce dvou spojitych signala z(t) a h(t) je operace, ktera je vyjadiena vztahem:

[e.e]

y(t) = ht)*z(t) = /h(f)m(t—f)df

—00
[e.o]

— 2(t) % h(t) = / 2(T)h(t — 7)dr. (4.1)

Na obrazku je graficky ukazan vypocet konvoluce. Konvoluce je jedna ze
zékladnich operaci se dvéma signaly. Jestli h(t) vyjadiuje impulzni charakteristiku
kmitoctového filtru, tak konvoluce kond operaci kmitoctové filtrace vstupniho spo-

jitého signalu x(t) kmitoctovym filtrem s impulzni charakteristikou h(t) [16].

4.1.2 Korelace

Korelace je velmi podobné konvoluci. Korelace vyjadiuje miru podobnosti pribéhu
dvou signéli. Korelace 7, ,(7) dvou spojitych signali z(t) a h(t)(pokud integral
konverguje) se rovna:

oo

yon(T) = / 2(t)h(t +7)d7, T ER. (4.2)

—00

Korelace je graficky znazornéna na obrazku 4.2

4.1.3 Linearni diskrétni konvoluce

Linearni diskrétni konvoluci posloupnosti x1[n] a z3[n] myslime posloupnost y[n]
danou vztahem:

y[n] = x1[n] * xo[n] = xa[n] x z1[n] = Z_: x1[m]za[n — m). (4.3)

m=0
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Obr. 4.2: Priklad korelace dvou signalii.
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Pokud mé posloupnost z1[n] délku Ny a posloupnost xs[n] délku Ny, potom
vyslednd konvoluce y[n| ma délku N = Ny + Ny — 1. Vytvoreni linedrni konvoluce

y[n| posloupnosti x1[n] a x5[n] je nakreslena na obrézku

z[n) ||
N, =4 No =4
44 T o L1 2
3+ ®
2 2
le le
—=n —-n
' OO OO ——
5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 5 4 3 2 1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Obr. 4.3: Linedrni diskrétni konvoluce y[n] = z1[n] * xo[n] [16].

4.1.4 Diskrétni Fourierova transformace

Diskrétni Fourierova transformace je pouzita pokud se pri Fourierové transformaci
pracuje s diskrétnimi hodnotami v case tak i v hodnotach. To ma za dtsledek vy-
uziti pro vypocet digitdlniho mikroprocesoru. Mikroprocesor pracuje pouze z cisly
s konecnou presnosti a jeho vypocetni kapacita je omezena velikosti pameéti [16], 2].
7 toho vyplyva, ze standardni Fourierova transformace

oo

S(f) = / s(t)e 2, (4.4)

—00

musi byt upravena. Nahrazenim signdlu s(¢) posloupnosti s(nT'), ktera reprezentuje

vzorkovani signalu limitované na konec¢nou mnozinu ¢isel N kviili konecné velikosti
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paméti. Vypocty pak poskytuji ¢isla S(f) definovana jako

S(f)= Y s(nT)e 92T (4.5)

n=0
Kv1li omezeném vypocetnim vykonu, mize mikroprocesor poskytovat vysledky je-
nom pro omezeny pocet frekvenci f. Proto je logické vybrat nasobky urcitého frek-
vencniho skoku Af. Z toho vyplyva

S(kEAf) = Nz_: s(nT)e I2mkAINT, (4.6)

n=0

—_

4.2 OpenCV a pouzité funkce

4.2.1 OpenCV

OpenCV je knihovna s volnym otevienym zdrojovym kédem. Knihovna je napsana
pomoci programovacich jazyki C a C++ a muze pracovat pod opera¢nim systémem
Linux, Windows nebo Mac OS X. Miuze ovSem pracovat i s ostatnimi programovacimi
jazyky jako je Python,Ruby nebo Matlab [3].

OpenCV byla navrzena pro vypocetni efektivitu. Klade velmi velky diraz na
aplikace probihajici v redlném case. OpenCV je napsan v optimalizované verzi pro-
gramovaciho jazyku C a mize vyuzit vice jadrové procesory. Obsahuje taky podporu
knihovnu CUDA. Diky této podpore dokéaze vyuzit vypocetniho vykonu grafickych
karet NVDIA.

Cil knihovny OpenCV je zptistupnit knihovnu zaméfenou na pocitacovou gra-
fiku, kterd bude snadna na ovladani, ale budou se dat pomoci ni vytvorit slozité
programy. Knihovna OpenCV obsahuje ptres 500 funkci z mnoha obort pocitacové
grafiky, jako je naptiklad inspekce tovarnich vyrobki, kalibrace kamery, tpravy fo-
tek, robotiky nebo uzivatelské rozhrani. Protoze pocitacova grafika a strojové uceni
je spolu vétsinou provazano. OpenCV obsahuje plnou knihovnu strojového uceni
(MLL). Knihovna se zaméfuje na rozpoznavani statistickych modeli a shromazdo-

vani informaci [3].

4.2.2 Linearni 2D konvoluce filter2D, gpu::filter2D

Funkce konvoluce je definovana podle toho jaké konvoluéni jadro (kernel) je apliko-
vano. Konvoluc¢ni jadro je fixni fada koeficient z presné urcéenym tchytnym bodem,
ktery je vétsinou ve stredu konvolu¢niho jadra. Na obrazku je ukazano jednic-
kové konvoluéni jadro o rozmérech 5x5. Cerveny ¢tverec ukazuje misto tichytného
bodu.
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Obr. 4.4: Jednickovy konvolu¢ni filtr 5 x 5.

Hodnota konvoluce v uréitém bodé je vypocitana tak, ze se nejprve tichytny bod
jadra presune na vypocitavany pixel a zbytek jadra prekryje lokalni pixely v blizkosti
vypocitavaného pixelu. Pro kazdy korespondujici bod obrazu ted mame dvé hodnoty:
hodnotu jadra a hodnotu pixelu. Tyto hodnoty vynasobime a soucet vysledku vsech
bodu jadra pak zapiseme do vypocitavaného pixelu. Tento proces je opakovan pro

kazdy pixel obrazu tim, Ze je konvoluéni jadro presouvano po obraze [3].

Proces 1ze samozrejmé vyjadrit matematicky formou vzorce. Pokud nadefinujeme
obraz jako R(z,y) a konvolu¢ni jadro jako F'(i,j) (kde 0 < i < M; —1a0<j <
M; — 1), a tchytny bod je umistén na(a;,a;) v konvoluénim jadru, pak konvoluce
H(x,y) je definovana jako:

M;—1 Mj—l

H(.T,y) = Z Z [(x+i_aiay+j_aj)G<i7j)' (47)

i=0  j=0
Ze vzorce vyplyva, ze pocet operaci se rovna poctu pixelil obrazu vynasobenym
poc¢tem pixelll v konvoluénim jadru. Tento proces je v knihovné OpenCV reali-
zovan funkci void filter2D(InputArray src, OutputArray dst, int ddepth,
InputArray kernel, Point anchor, double delta, int borderType) kde:
e src = Vstupni obraz.
e dst = Vystupni obraz.
e ddepth = Hloubka pole vystupniho obrazu, pokud je -1 tak je stejna jako
vstupniho.
e kernel = Konvolu¢ni jadro.
« anchor = Uchytny bod konvoluéniho jédra, pokud je (-1, -1) tak je tchytny
bod ve stredu konvolu¢niho filtru.
o delta = Volitelna hodnota, kterd ma byt prictena vypoctenym pixeltim, pred
tim nez se ulozi do dst.
* borderType = Metoda extrapolace pixelt.
OpenCV ma ve své knihovné i specidlni verzi této funkce, kterd pro vypocet pouziva
grafické karty: void gpu::filter2D(const GpuMat& src, GpuMat& dst, int
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ddepth, constMat& kernel, Point anchor, int borderType, Stream&

stream=Stream: :Null()).

Proménné v této funkci maji stejny vyznam jako v predeslé funkci. Rozdil je, ze
zpracovavané obrazky musi byt nahrané v paméti grafické karty, chybi proménné
delta a funkce navic obsahuje proménnou stream urc¢enou pro asynchronni zpraco-

vani [3].

4.2.3 Cannyho hranovy detektor Canny, gpu::Canny

Cannyho detektor hran je zalozen v knihovné OpenCV na funkci Laplaceova trans-
formace, ktera ke své funkei vyuziva Laplaceuv operator [3]:
_f | 0f

+ 27 (4.8)

Laplace(f) = PR

Rozdil mezi Cannyho detektorem hran a Laplaceovou transformaci je, ze prvni de-
rivace jsou vypocitany v x a y a potom zkombinovany do ¢ty smérovych derivatii.
Body kde jsou tyto smérové derivaty maxima jsou kandidati pro sestaveni hran. Can-
nyho algoritmus se snazi tyto kandidaty sestavit do kontur. Kontury jsou vytvoreny
aplikovanim hysterezniho prahu na pixely. To znamena ze jsou zde dva prahy dolni
a vrchni. Pokud mé pixel gradient vétsi nez horni hysterezni prah, tak je zvolen
jako pixel hrany. Na rozdil pokud ma pixel gradient mensi nez dolni hysterezni prah
tak je odmitnut. Jestli je gradient pixelu mezi prahy, bude pixel akceptovan pouze
pokud bude sousedit s pixel s gradientem vétsim nez horni hysterezni prah [3]. Tento
proces je v knihovné OpenCV realizovan funkci: void Canny(InputArray image,
OutputArray edges, double thresholdl, double threshold2, int
apertureSize=3, bool L2gradient=false) kde:

o image = Vstupni obraz, musi byt 8bitovy a jedno kandlovy.

o edges = Vystupni mapa hran obrazu.

e thresholdl = Dolni hysterezni prah.

e thresholdl = Horni hysterezni prah.

o aperatureSize = Velikost otvoru pro Sobeltv operator.

o L2gradient = Ukazatel jestli ma byt provedena presnéjsi forma vypoctu ob-

. . 2 2
razového gradientu Ly = /9" + % _

Tak jako v pripadu funkce filter2D obsahuje knihovna OpenCV specidlni verzi
funkce Canny, kterd dokaze vyuzit vypocetniho vykonu grafické karty:
void gpu::Canny(const GpuMat& image, GpuMat& edges, double threshl,
double thresh2, int apperturesize=3, bool L2gradient=false)
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4.3

Priklad pouzitého kédu

V této sekci si popiseme ¢asti kodu pouzitého pro testovani rozdilu mezi vypocty na

CPU a GPU. Program je napsany jazykem C++. V uzivatelském prostiedi Microsoft

Visual Studio. Pti psani kodu se vyuzilo funkci zahrnutych v knihovné OpenCV verze

4.9.11 . Funkce programu probiha v nésledujicich bodech:

© 00 N O U W N

e e e e
T W N = O

16
17
18

Inicializuje knihovnu CUDA. Tento krok se musi provést, jinak by pred prv-
nim vypoctem pomoci knihovny CUDA probihala inicializace, ktera probiha
zhruba 200 ms [10].
Podle volby v prvnim menu nahraje obrazek zvolené velikosti. Obrazek je na-
hravany jako ¢ernobily a to kvili pozadavkim pouzitych funkei. Vybér obrazku
probiha ze Sesti velikosti:

— 256x256 pixeli

— 512x512 pixeltt

— 1024 %1024 pixela

— 1920x 1080 pixelt

— 3840x2160 pixelit

— 7680x4320 pixeli

system ( ); //Refresh konzole.

cout << << endl;
cout << << endl;

cout << << endl;

cout << << endl;
cout << << endl;
cout << << endl;
cout << << endl;

cin >> volba;

//Menu vybrdni velikosti obrdzku.

switch (volba) {
case 1:
src = imread ( , CV_LOAD IMAGE GRAYSCALE); // Prikaz pro

nahrdani obrdzku
if (!src.data) {
return —1; // Pokud obrdzek neezistuje, program se ukonci.

}
Po nahrani obrazku se dostane program do druhého menu kde probihé volba
vypocetni jednotky. Volba probihd ze t¥i moznosti:

— Vypocet pomoci CPU. Program vypocita funkce filter2D a Canny po-
moci CPU. Tyto funkce se provedou na obrazku 5x. Po uskutecnéni
téchto funkei se na obrazovku konzole vypise ¢as pribéhu jednotlivych
funkci. Tato procedura probéhne 29x, nasledné se z téchto 29 uskutec-

néni vypocita aritmeticky primeér pribéhu obou funkci, ktery se opét
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vytiskne na obrazovku.

1 void CPU()

2 {

3

4 uchyt = Point(—1, —1); //Stived konvolucéniho jddra.

5 delta = 0;

6 ddepth = —1;

7 int tik = 0;

8 int ind = 0;

9 int can = 0;

10

11 matice__size = 5;

12 matice = Mat:: ones(matice_size, matice_ size, CV_32F) / (float)(

matice size x matice size); // Vytvoreni konvoluéniho jddra 5z5.

13 for (tik = 0; tik < 29; tik++) {

14

15 clock t startl = clock();

16 for (ind = 0; ind < 5; ind++) {

17 filter2D (src, dst, ddepth, matice, uchyt, BORDER DEFAULT) ;
//Aplikovdni funkce filter2D

18 }

19 clock_t endl = clock();

20

21 clock_t start2 = clock();

22 for (can = 0; can < 5; can++) {

23 Canny (src, dst, 35, 200, 3); //Aplikovdini funkce Canny.

24 }

25 clock _t end2 = clock();

26

27 if (volba2 = 1) {

28 cout << <<
casovac (startl , endl) << << endl;

29 cout << <<
casovac (start2 , end2) << << endl;

30 }

31 celkcas2d = (casovac(startl, endl) + celkcas2d);

32 celkcascan = (casovac(start2, end2) + celkcascan);

33 }

34 prumcas2d = celkcas2d / 30;

35 prumcascan = celkcascan / 30;

36 if (volba2 = 1) {

37 cout << <<

prumcas2d << << endl;
38 cout << <<
prumcascan << << endl;
39 getch () ;
40 }

— Vypocet pomoci GPU. Priibéh tohoto procesu probiha podbné jako u vy-

poc¢tu pomoci CPU. V nékterych vécech se ovsem algoritmus lisi. Obraz

se musi nejprve prevést do paméti GPU, kde se alokuje paméfové misto

pro vstupni i vystupni obraz. To se provede pomoci funkce gpu: : GpuMat

dsrc(src) a gpu::GpuMat ddst. Po nahrani obrazii do paméti GPU se

provedou funkce gpu::filter2D, gpu::Canny. Vysledny obraz je pak

z paméti GPU preveden do paméti PC pomoci funkce Mat dst(ddst).
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— Srovnani vypoctu CPU a GPU. Nejprve se provede vypocet pomoci CPU
a nasledné pomoci GPU. Po skonceni vypoctu se zobrazi primérna doba

obou vypocti a zrychleni GPU oproti CPU.

o Ukézka kdédu funkce main.

1 int main(int argc, charsx argv)

2 {

3 cv::gpu::setDevice(0); //Inicializace CUDA knihovny pro vypocet ma GPU.
4 Menul (); // Inicializace menu pro vybér obrdzku.

5 Menu2(); // Inicializace menu pro vybér vypocetni jednotky.

6 getch () ;

7 return 0;

8}

4.4 Vysledky méreni

Vysledky méreni jsou shrnuty v této sekci. Sekce je rozdélena do tii podsekei. V prvni
podsekce jsou vysledky méreni pro vSechny vypocetni jednotky pro ruzné rozliseni
obrazti. Druhda podsekce se zabyva jak velké probéhlo zrychleni vypocta po zapojeni
GPU u rtiznych sestav. Posledni podsekce se zaméruje na zavislost zrychleni vypocétu

funkce filter2D pomoci GPU na rozliSeni obrazu.

4.4.1 Meéreni jednotlivych vypocetnich jednotek

Pomoci programu, ktery byl popsan v minule sekci byly naméfeny hodnoty pri-
meérného ¢asu provedeni funkci £ilter2D a Canny pro riizné rozliSeni obrazu. tyto

hodnoty byly zaneseny do tabulek [4.1] a

Tab. 4.1: Tabulka namérenych priumérnych ¢ast vypoctu funkce filter2D pro rizné

rozliSeni obrazu

RozliSeni obrazu [px] Prumérny ¢as vypoctu funkce £ilter2D [ms]
i5-4590 |GTX 970|i7-2630QM |i5-3230M | GT 750M |i5-4200M | GT 740M
256x256 13,5 2,7 17,4 15,0 8,3 14,2 5,7
512x512 46 8 37 63,9 485 12,6 54.6 13,3
1024x1024 175,9 8,2 275,0 2011 43,7 206,9 33,8
1920x1080 3425 14,0 487,2 397,7 74,4 403,0 62,9
3840x2160 13549 46,8 2178,3 1581,3 228,6 1561,8 253,2
7680x4320 5386,4 175,3 8344,7 6331,6 891,7 6462,1 1024,4

7 tabulek muzeme vycist, ze u funkce filter2D je cas potfebny pro vypocet
funkce pomoci GPU mnohem mensi nez u CPU. Funkce filter2D je pro zapojeni
paralelniho vypoctu velmi vhodna a to kviili velkému poctu nezavislych vypocti,
které probihaji soucasné. Z tabulky jde vidét, ze i u slabych GPU jako GT
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Tab. 4.2: Tabulka namérenych primérnych casti vypoctu funkce Canny pro riizné

rozliSeni obrazu

RozliSeni obrazu [px] Pramérny ¢as vypoctu funkce Canny [ms]
i5-4590 |GTX 970 |i7-2630QM |i5-3230M | GT 750M |i5-4200M | GT 740M
256x256 11,0 4,5 14.8 12,5 6,3 10,9 5,8
512x512 34,1 13,0 52,7 43,7 29,6 38,4 25,7
1024x1024 109,4 25,0 168,1 1343 107.3 127.4 103,4
1920% 1080 193,7 37,0 2745 297.0 196,7 224,1 188.7
3840x2160 907,0 111,0 1282,6 1057,4 765,7 1054,0 876,0
7680x4320 30144 392,3 4306,7 3521,5 3086,1 3511.5 3369,2

740M dojde k velkému zrychleni. Zrychleni grafické karty GTX 970 je obrovské.
Z tabulky filter2D vyplyva, ze i kdyz procesor i7-2630QM obsahuje 8 virtudlnich
jader, kvili své zastaralé architekture neni rychlejsi nez i5-3230M nebo i5-4200M.

Cas vypracovani funkce filter2D pro rozliSeni obrazu 3840x2160 px je zobrazeno

na grafu [£.5

Cas vypracovani funkce filter2D

HGTX 970
u GT 750M
M GT 740M

M 15-4590

filter2D

M 15-4200M

M 15-3230M
2178,3

i7-2630QM

0 500 1000 1500 2000 2500

Cas [ms]

Obr. 4.5: Primérny cas vypracovani funkce filter2D u rozliseni 3840x2160 px.

Naopak pro funkci Canny je mnohem tézsi ziskat zrychleni zapojenim paralelnich
vypocti. To je zptsobeno tim, Ze druh vypoctu funkce Canny je nevhodny pro
paralelni vypocty. Funkce Canny obsahuje velkou ¢ast sériovych vypocti, na kterou
nelze nasadit paralelni zpracovani. U slabsich grafickych karet jako je GT 740M a
GT 750M je zrychleni oproti CPU minimalni. U grafické karty GTX 970 je zlepseni
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vétsi a to diky rychlejsim pamétovym prenostim a vétsim vypocetnim vykonu GPU.
Cas vypracovani funkce Canny pro rozliSeni obrazu 3840x2160 px je zobrazeno na

grafu

Cas vypracovani funkce Canny

HGTX 970

M GT 750M
M GT 740M
M 15-4590

i i5-4200M

M i5-3230M
1282,6

W i7-2630QM

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Cas [ms|

Obr. 4.6: Primérny c¢as vypracovani funkce Canny u rozliseni 3840x2160 px.

4.4.2 Zrychleni sestav po zapojeni GPU

Pomoci programu uvedeném v predeslé sekci byly otestovany tii riizné pocitacové
sestavy. Tyto sestavy jsou uvedeny v tabule[d.3] V tabulce je uveden CPU a GPU se-
stavy a dosazené zrychleni u funkci filter2D a Canny po provedeni vypoctu pomoci
GPU. Sestava A je vykonny stolni pocitac. Sestavy B a C jsou prenosné pocitace
znacky Asus a Lenovo. Vsechny pocitace pracuji na operacnim systému Windows

10. Na grafu [£.7 je zndzornéno zrychlen{ sestav po nasazeni GPU. Funkce filter2D

Tab. 4.3: Tabulka sestav a jejich zrychleni po zapojeni GPU.

Sestava Sestava A |Sestava B|Sestava C

Procesor i5-4590 i5-3230M | i5-4200M

Graficka karta GTX 970 | GT 750M | GT 740M
Zrychleni GPU 3840x2160 filter2D| 29,0x 6,9 % 6,2 %
Zrychleni GPU 3840x2160 Canny 8,2% 1,4x 1,2x

probihala na obrazku s rozlisSenim 3840x2160 px. U sestavy A nastalo nejvyssi sni-
zeni doby vypoctu funkce filter2D a to 29x. Graficka karta GTX 970 je velmi
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vykonna, obsahuje velké mnozstvi CUDA jader. Diky tomu dokaze vypocitat efek-
tivné velké mnozstvi paralelnich vypocti. Graficka karta GTX 970 taky poskytuje
rychlejsi paméfové presuny pro data. U sestav B a C byla délka vypoctu po nasazeni
GPU 6,9x a 6,2x kratsi nez u CPU. Z téchto vysledku lze usoudit, ze nasazovani
GPU pro vypocet funkce £ilter2D je opodstatnéné u kazdé sestavy, ktera obsahuje
grafickou kartu NVDIA.

. Vypocet funkce 1linear2D
Cas [ms]

1800 - Zrychleni 6,9x Zrychleni 6,2x

1600 - Zrychleni 29x 1581,3 1561,8

1400 - 1354.,9
1200 -
1000 -
800 -
600 -
400 -
200 -

0 -

Sestava A Sestava B Sestava C

Obr. 4.7: Zrychleni vypoétu funkce filter2D po nasazeni GPU.

Na grafu|4.8|je znazornéno zrychleni sestav po nasazeni GPU pro vypocet funkce
Canny. Vypocet je provadén pro obraz s rozlisenim 3840x2160 px. Vysledky zrychleni
sestav se velmi lis{ od zrychleni funkce filter2D. Protoze funkci Canny je velmi ob-
tizné paralelizovat, protoze obsahuje velkou ¢ast sériovych vypocéti. Vyrazné zrych-
leni po nasazeni GPU nastava pouze u sestavy A. Divodem tohoto zrychleni je to,
ze GTX 970 poskytuje vétsi vypocetni vykon a mnohem rychlejsi pamétovy prenos
informaci nez CPU. Doba vypoctu sestavy A pomoci GPU byla 8,2x mensi nez
u CPU. U sestav B a C nastalo zrychleni jen malé. Z téchto vysledkt lze usuzovat,
nasazovani GPU pro vypocet funkce Canny je mozné, ale zédsadni rychlostni néarist

nabizi pouze u vykonéjsich GPU.

51



Vypocet funkce Canny

Cas [ms]

Zrychleni 1,4x Zrychleni 1,2x
1200 +

Zrychleni 8,2x 1057,4 1054,0
1000 907,0

800
600
400

200

0

Sestava A Sestava B Sestava C

Obr. 4.8: Zrychleni vypoc¢tu funkce Canny po nasazeni GPU.

4.4.3 Zavislost zrychleni funkce filter2D pomoci GPU na

rozliSeni obrazu.

Zrychleni GPU oproti CPU neni vzdy stejné, méni se spolecné s rozlisenim zpra-
covéavaného obrazu. V tabulce [4.4] jsou uvedeny hodnoty zrychleni vypoc¢tu pomoci

GPU v1¢i procesoru i5-3230M pro rizné rozliseni obrazu. Z tabulky vyplyva, ze pro

Tab. 4.4: Zrychleni funkce filter2D vuci procesoru i5-3230M pro ruzné rozliseni

obrazu.

RozliSeni obrazu [px]| Zrychleni viéi procesoru i5-3230M
GTX 970 | GT 750M | GT 740M

256 % 256 5,6 1,8x 2,6%

512x512 13,2 3,9% 3,6 %X

1024%1024 24,6 4.6% 5.9%

1920x1080 28,4 5.3% 6,3

3840% 2160 33,8 6,9% 6,2

7680% 4320 36,1 71x 6,2

malé velikosti rozliseni je zrychleni vii¢i CPU mensi nez pro obrazy velkého rozliseni.

Tuto skutecnost mizeme graficky sledovat na grafu f.9) Na grafu jsou zndzornény
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nasobky zrychleni GPU v zavislosti na rozméru obrazu. Graf obsahuje ¢tyti kiivky.
Tri pro grafické karty a kfivka pro procesor i5-3230M, kterd slouzi jako orientacni.
Z grafu lze vyc¢ist, ze pro malé rozliseni obrazu nedochézi po nasazeni GPU k ma-
ximéalnimu zrychleni. Déje se tak z divodu toho, ze pro malé rozliSeni obrazu neni
k dispozici dostatecny pocet operaci pro GPU, aby plné vytizila svoje CUDA jadra
pro paralelni vypocty a dosdhla tak maximalniho vykonu. Tuto skutecnost lze sledo-
vat na krivce GTX 970, kterd dosahuje pro rozliseni obrazu 256x256 pouze zrychleni
5,6x. Ovsem pro rozliseni obrazu 1920x1080 je zrychleni uz 28,4x. Graficka karta
GT 740M dosahuje vétsich vykont pri malych rozliSeni obrazi oproti GT 750M
kvali tomu, ze testovanda GPU GT 740M méla pamét GDDR5 a GPU GT 750M
pomalejsi pamét DDR3. Ve vysokych rozliSenich je rychlejsi GT 750M diky svym

vyssim frekvencim.

Zavislost zrychleni vypoctu funkce £ilter2D na rozliSeni obrazu
Zrychleni

40 -
35 -

30
—~GTX 970

25
- GT 750M

20 —~GT 740M

15 —<15-3230M

10

Pocet pixeli [Mpx]

Obr. 4.9: Graf zavislosti zrychleni vypoctu funkce filter2D pomoci GPU na rozli-

Seni obrazu.
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5 ZRYCHLENI VYPOCTU RYCHLE
KONVOLUCE

Tato kapitola je zaméfena na zrychleni rychlé konvoluce pomoci nasazeni paralelnich
vypocti. Pro zrychleni byly vyuzity knihovny CUDA a cuFFT. Zrychleni vypoctu

je provedeno u FFT,IFFT a nasobeni vystupnich vzorki dvou FFT transformaci.

5.1 Rychla konvoluce

Rychla konvoluce pouziva princip, ze nasobeni ve frekvenéni oblasti koresponduje
s konvoluci v ¢asové oblasti. Vstupni signal je transformovan do frekvencéni oblasti
pomoci DFT transformace, vynasoben kmitoc¢tovou odezvou filtru a nasledné pomoci

Inverzni DFT transformace transformovéan zpétky do casové oblasti [B] 2, 19].

5.1.1 Rychla kruhova konvoluce
Kdyz,
> (s(m)(h(n —m))modN) = r(n) = R(k) = S(k)H (k) (5.1)

m=0
r(n) muze byt vypocitano jako r(n) = IDFT[DFT[s(n)|DFT[A(n)]]
Néaroky:
o Prima metoda
— N? komplexnich nasobkd.
— N(N — 1) komplexnich sc¢itanci.
e Metoda pomoci FFT
— 3 FFT + N nésobktu(Pokud je H(k) predzpracovany vypoctem pouze 2
FFT + N néasobki)
- N + %log&N komplexnich nasobkii.
— 3(N logy, N) komplexnich séitancti.

5.1.2 Rychla linearni konvoluce

DFT produkuje kruhovou konvoluci. Pro linedrni konvoluci musime vynulovat okraje
sekvenci, tak aby se kruhovy posun vzdy presouval pres nulu. K dosdhnuti linearni
konvoluce pouzitim rychlé konvoluce, musime vynulovat okraje DFT o délce N >
L+ M — 1. Tato skutecnost je vyobrazena na obrazku [5, 19]. Zvolime nejmensi
vhodné N (vétsinou se jednd o nejmensi mocninu dvou vétsi nebo rovnou k (L +
M —1))

r(n) = IDFTN[DFTy[s(n)]DFT y[h(n)]] (5.2)
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Obr. 5.1: Usporadéani sekvenci pri rychlé linearni konvoluci.

5.2 Pouzité knihovny

V této praci byly pouzity dvé hlavni knihovny pro aplikaci FFT. Prvni knihovna
byla FFTW a druha knihovna byla knihovna cuFFT, kterd je soucasti knihoven
CUDAJ9]. Déle byla pouzita knihovna Libsndfile. Tato knihovna je zaméfena na

¢teni a zapis vzorki ze zvukovych soubort.

5.2.1 FFTW

FFTW je obsahld kolekce rychlych rutin programovaciho jazyku C pro pocitani
diskrétnich Fourierovych transformaci DFT a dalsich specidlnich ptipad[9].
Mezi hlavni vlastnosti knihovny FFTW patti:

1. FFTW pocita DFT komplexnich dat, realnych dat, pro realna data se sudou
nebo lichou paritou dat, (tyto symetrické transformace jsou vét$inou zndmy
jako diskrétni kosinové nebo sinové transformace), nebo diskrétni Hartleyovi
transformace (DHT) redlnych dat.

2. Vstupni data mohou mit svévolnou délku, FFTW zapojuje O(nlogn) algorit-
mus pro vSechny délky, zahrnujici i prvocisla.

3. FFTW podporuje libovolné pocty dimenzi vstupnich dat.

4. FFTW podporuje SSE, SSE2, AVX, Altivec a MIPS instruk¢ni sady.

5. FFTW zahrnuje paralelni (vice-vlaknové) transformace.
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5.2.2 cuFFT a CUFFTW

Knihovny CUFFT a CUFFTW jsou soucasti balicku CUDA. Knihovna cuFFT je
navrzena pro grafické karty Nvdia, tak aby bylo mozné dosdhnout co nejvyssiho
vykonu ve vypocetnich operacich typu FFT. Knihovna cuFFTW je dodavana jako
nastroj pro uzivatele FFTW knihovny, tak aby mohli snadno vyuzit vypocéetniho

vykonu grafickych karet Nvdia [13].

FFT je algoritmus typu rozdél a panuj pro efektivni vypocet diskrétnich Fourie-
rovych transformaci realného i komplexniho tvaru. Furierova transformace je jedna
Knihovna cuFFT umoznuje uzivateli jednoduse a rychle pracovat s FFT v prehled-
ném prostiedi. cuFFT dokaze plné vyuzit vykonu grafickych karet Nvdia v paralel-
nich vypoctech funkei FFT [13].

CUFFT podporuje rizné varianty FFT algoritmu. Mezi nékteré tyto moznosti
patii napriklad:

1. Vysoce optimalizované algoritmy pro datové signaly o riznych datovych di-
menzich.
Algoritmus O(nlogn) kde n vyjadiuje velikost dat pouzitych pro FET.
Podpora Vstupnich a vystupnich dat v oboru realnych ¢isel i komplexnich.
1D, 2D a 3D Transformace FFT.
Operace s 32 i 64 bitovou plovouci carkou.
Datové schémata kompatibilni s FFTW.

Libovolné intra-dimenzi a inter-dimenzi presuny prvki.

Sl B A T

Transformace az 128 milionti prvkil u operaci s 32 bitovou plovouci ¢arkou a
64 miliont prvki u operaci s 64 bitovou plovouci ¢arkou.

9. API knihovny FFTW.
10. Provadéni prikazii ve streamech, umoznujici asynchronni vypocty a presun
dat.

5.3 Ukazka kédu

Tato ¢ast je zamérena na popis kédu programu. Program je napsany jazykem C++
v programu Visual studio 2012. Program se sklada ze ti casti. Prvni ¢ast je precteni
a zapsani zvukového souboru. Druha c¢ast je vypocitani rychlé konvoluce pomoci
FFTW knihovny a treti ¢ast vypocitani rychlé konvoluce pomoci knihovny cuF'FT.
Pro praci ze zvukovym souborem je pouzita knihovna Libsndfile. Knihovna nejdiive

nacte soubor a informace o ném zapise do predem prichystané struktury sfinfo.
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Nésledné se alokuje pamét pro zapsani vzorkia do poli. Poslednim krokem je zapi-

sovani vzorkli do poli pomoci funkce sf_readf double. Ukéazka tohoto procesu je

ukazéna v kédu nize.

1 //Nacteni struktury zvukového souboru do sfinfo.
2 SoundFile = sf_open( , SFM_READ, &sfinfo);
3 if (SoundFile = NULL) {
4 printf( );
5 getch () ;
6 }
7 //Alokovdni arrayi pro wvzorky.
8 Samples = new double[sfinfo.channels * sfinfo.frames];
9 Samples2 = new double[sfinfo.channels % sfinfo.frames];
10
11 // Zapisovdni wvzorkid do poli.
12 sf_readf__double(SoundFile, Samples, sfinfo.frames);
13 sf _readf double(SoundFile, Samples2, sfinfo.frames);
5.3.1 FFTW

V casti vypoctu FFTW se nejdrive alokuje paméf pro pole, které jsou potiebné

pro FFT. Po vytvoreni poli se vytvori plany, které slouzi k optimalizaci a fizeni

FFT transformace pro zadanou konfiguraci. FFT se zac¢ne provadét pomoci prikazu

fftw_execute. V nasem pripadé se FFT provede 5000x a to z divodu lepsiho

zpracovani vysledkt do grafii a tabulek hlavné pro mensi délky FFT transformaci.

© 00 N O U W N =

e e e e e
N O Ut W N = O

//Alokovdni paméti pro pole potrebné pro FFT transformact.

clock _t startl = clock();

Samples = (doublex) fftw_malloc(sizeof(double) % n);

out = (fftw_complexx*)fftw_malloc(sizeof(fftw complex) * n / 2 + 1);
Samples2 = (doublex) fftw_malloc(sizeof(double) * n);

out2 = (fftw_complexx*)fftw__malloc(sizeof(fftw_complex) * n / 2 + 1);

//Vytvoreni pldnu pro FFT transformaci.
plan = fftw_plan_dft_r2c_1d(n, Samples, out, FFITW_MEASURE) ;
plan2 = fftw_plan_dft_r2c_1d(n, Samples2, out2, FFTW_MEASURE) ;

//5000x provedeni FFT transformace podle predem wvytvoreného pldnu.
clock t start2 = clock();
for (int i = 0; i < 5000; 4++i) {

fftw__execute (plan);

fftw__execute (plan2);

}

Nasobeni vysledkit dvou FFT se opét provadi 5000x a to ze stejného diavodu. Na-

sobeni komplexnich prvki se provadi klasicky pomoci cyklu for.

1
2

for (int i = 0; i < 5000; ++i) {
for (int i = 0; i <n / 24+ 1; i++) { // Provedeni{ ndsobeni FFT
transformaci 5000x.
Konec[1][0] out[i][0] % out2[i][0] — out[i][1l] * out2[i][1];
Konec[i][1] = out[i][1] = out2[i][0] 4+ out[i][0] * out2[i][1];

o7



Nésledné se opét alokuje pamét pro vystupni data IFFT. IFFT se provadi pouze
jednou a to z diivodu toho, ze FFTW ni¢i vstupni pole pti provadéni IFFT z kom-
plexnich do realnych hodnot. Poslednim krokem je normalizace vystupnich dat. Nor-

malizace se provede tak, ze kazda hodnota vzorku se podéli délkou transformace n.

1 vysledek = (doublex)fftw__malloc(sizeof(double) * n);

2

3 plan3 = fftw_plan_dft c2r 1d(n, Konec, vysledek, FFTW_MEASURE) ;
4

5 clock t start4d = clock();

6 fftw__execute(plan3); // Provedeni IFFT transformace

7 clock _t end4 = clock();

8

9 fftw__destroy_ plan(plan3);

10

11 clock _t start7 = clock();

12 for (int i = 0; i < 5000; ++i) {

13 for (int i = 0; i < n; i++) { //Normalizace vysledkd provedend 5000x.
14 vysledek [i] = vysledek[i] / n;

15 }

16 }

5.3.2 cuFFT

Vypocet rychlé konvoluce pomoci knihovny cuFFT je proveden podobné jako
u knihovny FFTW. Odlisnosti nastavaji v nazvech funkci pri provadéni FFT. U pro-
vadéni FFT pomoci GPU je dilezité, aby se vzorky zapsané v polich v paméti PC,

zapsaly do paméti GPU. Postup je ukazan v algoritmu nize.

1 // Nahrini vzorkid z paméti PC do paméti grafické karty.
2 cudaMalloc ((void**)&SamplesDevice , sfinfo.frames);
3 cudaMemcpy ( SamplesDevice, SamplesHost, sfinfo.frames, cudaMemcpyHostToDevice

)
cudaMalloc ((void**)&SamplesDevice2 , sfinfo.frames);
5 cudaMemcpy ( SamplesDevice2 , SamplesHost2, sfinfo .frames,
cudaMemcpyHostToDevice) ;
Oproti knihovné FFTW kde je feseni nasobeni vystupnich dat dvou FFT feseno
pomoci cyklu for. V aplikaci pomoci GPU muzeme plné vyuzit paralelni sily GPU.
Funkce pouzité pro nasobeni vzorkia v polich jsou uvedeny v algoritmu nize.

1 // Komplexni Skdlovdni

2 static _ device.  _ host  inline cufftDoubleComplex Scale(cufftDoubleComplex a,
float s)

34

4 cufftDoubleComplex c;

5 C.X = S * a.X;

6 cC.y = s % a.y;

7 return c;

8 }

9

10 // Komplexni ndsobend
11 static __ device.  _ host_ inline cufftDoubleComplex Mul(cufftDoubleComplex a,
cufftDoubleComplex b)
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12 {

13 cufftDoubleComplex c;

14 c.Xx = a.Xx * b.x — a.y * b.y;
15 c.y =a.x ¥ b.y + a.y * b.x;
16 return c;

17 }

18

19 // Komplexni bodové ndsobend
20 static _ global  void ComplexPointwiseMulAndScale (cufftDoubleComplex* c,
cufftDoubleComplex* a, cufftDoubleComplex* b, int size, float scale)

21 {

22 const int numThreads = blockDim.x * gridDim.x;

23 const int threadID = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
24

25 for (int i = threadID; i < size; i += numThreads) {

26 c[i] = Scale(Mul(a[i], b[i]), scale);

27 }

28 }

Oproti FFTW knihovné se zaroven provadi nasobeni i normalizace v jedné funkci.

FFT a nasobeni vzorkt se opét provadi 5000x.
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5.4 Vysledky zrychleni vypoctu rychlé konvoluce

Pti zrychleni vypoctu rychlé konvoluce se zamérime na ¢asti vypoctu, které 1ze velmi
dobte zrychlit paralelnimi vypocty. Prvnim krokem je zrychleni vypoctu FFT a
zpétné IFFT pomoci zapojeni zapojeni knihovny cuFFT. Druhym krokem je zrych-
leni vypoc¢tu nasobeni vystupnich komplexnich prvkia dvou FFT a to zapojenim
knihovny CUDA. Pro porovnani bude pouzita sestava A uvedena v tabulcdd.3| Vy-
sledky byly precteny z programu 5x a byl na né proveden aritmeticky prameér pro

omezeni moznosti nepresnosti jednoho méteni.

5.4.1 Zrychleni vypoctu FFT,IFFT

Tato ¢ast je zamérend na zrychleni vypoctu FFT a IFFT. Budou zde porovnavany 3
druhy provedeni FFT a IFFT. Prvni provedeni je pomoci knihovny FFTW. Druhé
provedeni je opét pomoci knihovny FFTW, ale tato knihovna je zavedena pomoci
knihovny cuFFTW. CuFFTW je ptidavna knihovna knihovny cuFFT a umoznuje
pouzivat urc¢ité funkce knihovny FFTW. Posledni provedeni je pomoci knihovny
cuFFT, kterd vypocet FFT a IFFT uskutecnuje pomoci GPU. FFT a IFFT je
provadéna pro ruzné velikosti n. Vysledky jednotlivych provedeni jsou uvedeny v ta-
bulkach [G.11

Tab. 5.1: Tabulky namérenych hodnot pro rizné provedeni FFT a IFFT.

Vypocet FFT,IFFT [ms] Délka transformace n
128 | 256 |512]1024 2048|4096 |8192|16384
cuFFTW 32 | 76 | 17 | 374 | 84.4 [191.8]426,3] 920.8
FFTW 98 | 42 | 78| 15.1 37,3 88,2 |183.6] 398.6
cuFFT 390,41391,8| 390 | 393,6|394,4|396,3| 477 | 481,2
Vypocet FFT,IFFT [ms] Délka transformace n
3276865536 131072 (262144 | 524288
cuFFTW 2164,4| 5715 |10580,2 | 26821,8 | 63965
FFTW 970,1 | 2024 | 5674,2 | 16228 |39920,4
cuFFT 485,6 | 722 | 13424 | 2552 | 4609,7

Z tabulek je patrné, ze u malych délek n FFT je mnohem rychlejsi FF'TW a cu-
FFTW provedeni. To je ddno tim, ze knihovna cuFFT je optimalizovana pro velké
velikosti FFT a IFFT. Dalsim divodem je to, Ze prenos dat mezi RAM paméti PC a
paméti GPU zabere velké mnozstvi ¢asu. Cas prenosu je vétsinou vétsi nez celkovy
cas zpracovani problému pomoci CPU u malych délek n FFT. Pro malé délky n

FFT kde se zpracovava jen malé mnozstvi dat neni tedy prace na GPU efektivni.
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GPU zac¢ina byt efektivni v tu chvili, kdy ¢as pfenosu dat prestane byt problémem
vici délce zpracovani celého vypoctu. Tuto skutecnost muzeme sledovat na trans-
formacich délky 32768, kde je cas provedeni FFT a IFFT pomoci knihovny cuFFT
uz asi 2x rychlejsi nez transformace pomoci knihovny FFTW a 4,45x rychlejsi
nez cuF'T'TW. Pti délce transformace 524288 je cas vypoctu FFT a IFFT pomoci
knihovny cuFF'T oproti knihovné FFTW dokonce 8,66 x mensi.

Knihovna cuFFTW je pomalejsi oproti knihovné FFTW z divodu toho, Ze ne
vsechny funkce knihovny FFTW jsou podporovany knihovnou cuFFTW. Obzvlasté
funkce alokovani paméti pro pole nejsou podporovany. Druhym divodem je, ze ¢isté
kompilace FF'TW je mnohem jednodussi a rychlejsi nez kompilace cubFF'TW, kterd
musi Tesit problémy s kompatibilitou. Zavislost doby provedeni vypocétid FFT a IFFT
na délce n pro rizné druhy provedeni mizeme sledovat na grafu[5.2] V grafu je pro

prehlednost pouzita pouze délka transformace n od 512 do 131072.

Zavislost doby provedeni vypo¢ttt FFT,IFFT na délce n

Cas vypoctu [ms]
12000 -

11000 -
10000 -
9000 -
8000 -

7000 -

—<—cuFFTW
X FFTW
“ —-%-cuFFT

6000 -
5000 -
4000 -
3000 -
2000 -

10007 e e B

(| S VRS e S % ................ ‘ ‘ |

512 1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536 131072
Délka transformace n

Obr. 5.2: Zavislost doby provedeni vypoc¢ti FFT,IFFT na délce n.

5.4.2 Zrychleni nasobeni dvou FFT

Druha c¢ast vypoctu rychlé konvoluce, ktera jde velmi efektivné zrychlit je nasobeni

vystupni vzorki FFT pred provedenim IFFT a normalizace vzorki. Nasobeni vzorku
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diky velkému poctu nezavislych vypocti, lze velmi efektivné zrychlit pomoci para-
lelnich vypocti. V nasem pripadé porovnavame dvé provedeni. Prvni provedeni je
klasické provedeni pomoci cyklu for. Druhé provedeni vyuziva knihovny CUDA pro
uskutecnéni paralelnich vypocti pomoci GPU. Vysledky pro rizné délky n trans-
formace FFT jsou uvedeny v tabulkéch [5.2]

Tab. 5.2: Tabulky namérenych hodnot pro rizné provedeni nasobeni vystupnich dat
dvou FFT.

Cas vypoctu nasobeni [ms] Délka transformace n
1282565121024 20484096 |8192|16384
Cyklus for 4 1741152 31,7 | 60 |116,6| 232 | 465,2
CUDA 82 |81,8] 82 | 82 | 832|822 | 84 | 143,6
Cas vypo¢tu nasobeni [ms] Délka transformace n
3276865536 131072262144 | 524288
Cyklus for 936,8 | 1841,2| 3728,4 | 7665,4 | 18281,1
CUDA 209 | 353,3 | 613,6 | 1184,8 | 22764

7 vysledki uvedenych v tabulkach je patrné, ze provedeni CUDA neni vhodné pro
na pole malé velikosti je to, Zze neni optimalizovand na tento druh prace. Druhym
mnohem podstatnéjsim diivodem je to, Ze nejpomalejsi ¢ast celé prace GPU je prenos
dat z RAM paméti PC do paméti GPU. Proto nez se data sta¢i prenést RAM
na GPU, ma CPU pro pole malé velikosti praci uz hotovou. Pro malé délky n
transformace FFT, tudiz pro malé pole prvki, pracuje 1épe cyklus for. Velké délky
n FFT mnohem lépe dokéaze vypracovavat knihovna CUDA a to diky tomu, ze
GPU dokaze v jeden okamzik zpracovavat velké mnozstvi vypocéti paralelné. Pri
délce transformace 16384 je vypocet pomoci knihovny CUDA 3,24 rychlejsi nez
u vypoctu pomoci cyklu for. U délky transformace 524288 je vypocet 8 x rychlejsi.
Zavislost ¢asu vypoc¢tu nasobeni a normalizace vzorkt na velikosti transformace n
pro dva druhy nasobeni a normalizace vystupnich komplexnich vzorki dvou FFT je

ukazana na grafu |5.3|

Nasobeni vzorkua by se dalo zrychlit i bez pomoci GPU a to pomoci knihoven,
které uskutecnuji zakladni matematické operace skrz SIMD operace mikroprocesoru.
Mezi tyto knihovny napiiklad patii knihovna yeppp! nebo libsimdpp. Pro obrovské
velikosti poli vzorki bude ovSsem vzdy nejlepsi CUDA diky obrovskému vykonu GPU

pro paralelni vypocty.
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Zavislost ¢asu provedeni vypoctt nasobeni a normalizace vzorkt na délce

Cas vypoctu [ms] transformace n
4000 -
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Obr. 5.3: Zavislost casu vypocti nasobeni a normalizace vzorki na velikosti trans-

formace n.
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6 ZAVER

Ukolem této prace bylo porovnat rychlost rizngch algoritmi pro zpracovani dat,
jako je napriklad konvoluce nebo FFT. Na zacatku prace byl ¢tenai seznamen se
zaklady paralelniho zpracovani. Déale zde byly popsany vlastnosti grafickych karet
NVDIA a jejich rozdily vaci CPU. Posledni ¢ést teorie se vénovala problematice

CUDA. Mezi stézejni ¢asti této sekce patril popis zdakladnich principti technologie
CUDA.

Prvni cast praktické ¢asti se vénovala porovnani rychlosti vypoctu signalovych
operaci na CPU a GPU. Nejdrive byla vysvétlena funkei vyuzitych pro méreni. Pro
meéreni rozdili v rychlosti zpracovani ilohy GPU a CPU byly vybrany dvé funkce
filter2D a Canny a jejich upravené verze pro GPU. Uvedené funkce zahrnuje volné
dostupna knihovna OpenCV. Program byl napsan pomoci programovaciho jazyku
C++. Algoritmus pouzitého programu je slovné popsan a k nému jsou uvedeny
kratké ¢asti kodu.

Uvedeny program byl nasledné odzkousen na nékolika rtiznych vypocetnich jed-
notkach. Vysledky téchto méreni, pro kazdou funkci, jsou zaneseny do tabulek a
nékolika druhti grafii. Prvni druh grafu porovnava kazdy komponent co se tyce rych-
losti provedeni funkce. Druhy typ grafu se zabyva dosazenim zrychleni v rtznych
sestavach po zapojeni GPU do vypocti. Posledni graf se zabyva zavislost zrychleni

funkce filter2D pomoci GPU na rozliSeni obrazu.

Druhé cast praktické ¢asti se vénuje moznostem zrychleni vypoctu rychlé kon-
voluce. Rychla konvoluce poskytuje dvé hlavni moznosti zrychleni vypoctu. Prvni
moznost je zrychleni vypoctu FFT a IFFT pomoci GPU s vyuzitim knihovny cu-
FFT. Druha moznost zrychleni je nasobeni vystupni komplexnich vzorkia z FFT a
normalizace vzorkil. Pro porovnani riznych provedeni téchto moznosti byl vytvoren
program pomoci Visual Studio 2012. Algoritmus tohoto programu je vysvétlen a
slovné popsan. Moznosti zrychleni vypoctu rychlé konvoluce jsou nasledné pomoci

toho programu otestovany a zaznamenany do tabulek a grafii.

7 prace byl vyvozen zavér, ze pouziti grafickych karet pro urychleni vypocti je
opodstatnéné. U funkce filter2D nasazeni grafické karty znamenalo velké zrych-
leni ve vypracovani celého procesu. Nékteré funkce se pro paralelni vypocty prilis
nehodi, proto je proto nutné dbat na druh funkce. To znamena jestli funkce obsahuje

dostatecny pocet vhodnych operaci, které lze zpracovavat paralelné.
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Zrychleni vypoctu rychlé konvoluce pomoci GPU je velice efektivni, ale pouze
na velké velikosti transformace n. Pro malé velikosti transformace n je vhodnéjsi
vyuzit k vypoctu CPU. Je to z divodu toho, ze GPU se musi nejdrive inicializovat.
Tento proces zabere zhruba 200ms. Nejvétsim zpomalenim GPU je, ale prenos dat
z RAM paméti PC do paméti GPU. Tento pfenos je znacné pomaly a nez probéhne
tak CPU pro malé velikosti transformaci n dokaze rychlou konvoluci vypocitat.
Pro velké velikosti transformace n uz prestava cas prenosu byt dilezity a mnohem
podstatnéjsim byva cas samotného vypoctu. Zde je vhodnéjsi GPU kvili svému

velkému vykonu pti paralelnich vypoctech.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

API

AVX

COMA

CPU

CUDA

cuFFT

cuFFTW

DFT

DHT

FFT

FFTW

GPGPU

GMU

GPU

IDFT

IFFT

MIMD

Application Programming Interface — rozhranni pro programovani

aplikaci
Advanced Vector Extensions — instrukéni vektorova sada

Cache-Only Memory Access - pamétovy pristup pouze k vyrovnavaci

paméti
Central Processing Unit - procesor pocitace

Compute Unified Device Architecture — architektura pro

programovani a implementaci na grafickych kartach

CUDA Fastest Fourier Transform in the West — knihovna rutin pro
vypocet Fourierovych transformaci pomoci GPU vyuzivajici funkce
FFTW

CUDA Fast Fourier Transform — knihovna rutin pro vypocet

Fourierovych transformaci pomoci GPU

Discrete Fourier Transform — diskrétni Fourierova transformace
Discrete Hartley Transform — diskrétni Hartleyova transformace
Fast Fourier Transform — rychla Fourierova transformace

Fastest Fourier Transform in the West — knihovna rutin pro vypocet

Fourierovych transformaci

General-Purpose Computing on Graphics Processing Units - vypocty

provadéné pomoci grafickych procesorti
Grid Managment Unit - jednotka spravy souradnicové sité
Graphic Processing Unit — graficky procesor

Inverse Discrete Fourier Transform — inverzni diskrétni Fourierova

transformace

Inverse Fast Fourier Transform — inverzni rychla Fourierova

transformace

Multiple Instruction Multiple Data - vice instrukei a vice datovych

proudu
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MIPS

MISD

MPMD

NUMA

pPC

RAM

SIMD

SISD

SMX

SPMD

SSE

UMA

VLIW

Microprocessor without Interlocked Pipeline Stages - instrukéni sada

Multiple Instruction Single Data — vice instrukei a jeden datovy proud

Multiple Program Multiple Data - vice programiu a vice datovych

proudi

Nonuniform Memory Access - nejednotny pamétovy pristup
Personal Computer — osobni pocitac

Random Access Memory — opera¢ni pamét pocitace

Single Instruction Multiple Data — jedna instrukce a vice datovych

proudi

Single Instruction Single Data — jedna instrukce a jeden datovy proud
Streaming Multiprocessor Architecture - pritokovy mikroprocesor
Single Program Multiple Data - jeden program a vice datovych proudu
Streaming SIMD Extensions - instrukéni sada typu SIMD

Uniform Memory Access - jednotny pamétovy pristup

Very Long Instruction Word — velmi dlouhé instrukéni slovo

Sekvecni cas

Paralelni cas

Spojity signal y

Vstupni posloupnost

Frekvecni skok

Délka posloupnosti

Délka Fourierovy transformace

Cést tlohy vyuzivajici paralelni zpracovani

Pocet mikroprocesort

Zrychleni
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Posloupnost cisel

Vstupni posloupnost

Doba zpracovani tlohy pred zapojenim paralelniho zpracovani

Spojity signal x
Konvoluce signali x a h
Posloupnost x

Konvoluce y

Nejvétsi ¢ast programu, kterou nelze paralizovat

Korelace signalt « a h
Obor realnych cisel
Vystupni posloupnost
Jednotka digiralni velikosti
Jednotka digitalni velikosti

Pixel
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Obsah prilozeného CD

e \\ cuFFTW \ - Adresaf z projektem vyuzivajici knihovnu cuFEFTW.

o \\ FFTW \ - Adresaf z projektem vyuzivajici knihovnu FFTW.

e \\ Funkce Canny a Filter2D \ - Adresér z projektem vyuzivajici funkce Canny
a filter2D.

» \\ Bakalarska prace \ - Adresar z elektronickou verzi bakalarské prace.
Potrebné knihovny pro projekty

e cuFFTW
— Knihovna CUDA dostupna z URL: https://developer.nvidia.com/
cuda-downloads
— Knihovna Libsndfile dostupna z URL: http://bit.ly/25uFyb]j
e cuFFTW
— Knihovna CUDA dostupna z URL: https://developer.nvidia.com/
cuda-downloads
— Knihovna Libsndfile dostupna z URL: http://bit.1ly/25uFyb]j
— Knihovna FFTW verze 3.3.4 dostupna z URL: http://www.fftw.org/
install/windows.html
e Funkce Canny a Filter2D
— Knihovna CUDA dostupna z URL: https://developer.nvidia.com/
cuda-downloads

— Knihovna OpenCV verze 2.4 dostupna z URL: http://opencv.org/
Poznamky

o Vsechny Projekty byly testovany debuggerem v programu Microsoft Visual
Studio 2012

e VSechny knihovny byly pouzité ve verzi pro 64 bitové systémy.

e Program Funkce Canny a Filter2D potiebuje pro svoji funkci Grafickou kartu

Nvdia s Compute Capability 3.0 a vétsi.
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