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Abstrakt

Ciel'om tejto bakalarskej prace je poukazanie na moznosti a demonstracia paralelizacie
vypoctov pomocou grafickych procesorov. V praci su uvedené popisy dostupnych
vyvojovych nastrojov, ana ich zaklade je jeden zvoleny na implementaciu
Sifrovacicho MDS5 algoritmu a neurénovej siete na rozpoznavanie cCisel. Vykon
algoritmov je nasledne porovnany so svojim paralelnym ekvivalentom pre beZzné
procesory. V zavere su popisané problémy pri vyvoji a sposoby, ktorymi je mozné sa
im vyhnut'.

KPucové slova
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Abstract

The aim of this trim’s thesis is to reveal possibilities and demonstrate parallelization of
computation on graphics processors. The paper presents descriptions of available
development tools, and then one of them is selected to implement MD5 encryption
algorithm and neural network for optical character recognition. Its performance is then
compared to its parallel equivalent for conventional processors. In conclusion,
problems encountered during development are described, and ways of avoiding them
are discussed.
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1 UVOD

Ciel'om tejto prace je demonstracia vykonu algoritmov implementovanych pre grafick kartu
a ich vykonnostného naskoku oproti implementacii pre bezné procesory.

Prva cast sa bude zaoberat’ historickym vyvojom, ktory dospel k stcasnej generacii
grafickych procesorov optimalizovanych pre ,,bezné*“ vypocty. Potom bude pokraovat’
problémami paralelizacie, datovymi zavislostami a tazkost'ami, s ktorymi je mozné sa pri
pisani paralelnych algoritmov stretnut’.

V druhej casti sa prejde priamo ku GPGPU, kde budt rozobrané ich vyhody a nevyhody.
Potom bude nasledovat’ rozbor a porovnanie vyvojovych néstrojov umoziujicich ich
programovanie. Na zaklade toho bude zvoleny jeden z tychto nastrojov, pomocou ktorého
budi demonstrované vypoctové moznosti grafickych procesorov. Jeho moZnosti a principy
budii podrobne rozobrané. Zaver tejto cCasti bude venovany spdsobom optimalizicie
algoritmov implementovanych pre grafické procesory.

V tretej Casti bude implementovanych niekolko algoritmov demonsStrujucich vypoctovy
vykon grafickych kariet a porovnanie s optimalizovanou a paralelizovanou verziou pre
procesor. Nasledne bude zhodnotend naroc¢nost’ ich implementéacie pre grafické procesory
voc¢i implementacii pre CPU. Zaver tejto Casti sa bude zaoberat’ dosiahnutym vykonnostnym
ziskom (zrychlenim) a porovnanim, ¢i tento prekond naroc¢nost’ implementovania algoritmov

pre GPU.

V zavere budu zhodnotené namerané vysledky a skusenosti ziskané pri programovani
grafickych procesorov. Taktiez budi navrhnuté potencidlne vylepSenia a smery, ktorymi je
mozné sa uberat’ v d’alSich pracach.
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2 ZVYSOVANIE VYKONU

S postupnou digitalizaciou sveta okolo nds prichadza aj potreba automatizacie rdznych
procesov, dokonalejsich simulécii, vysSieho zabezpecCenia. Uzivatelia vyzaduju realistickejSie
virtualne svety a filmy, vedci sa snaZia objavit’ lieky na rozne choroby. Doba, v ktorej Zijeme,
sa orientuje na technologicky presnejsie, rychlejsie, komfortnejsie ¢i ekologickejsie dopravné
prostriedky. Tento stav si vyzaduje pocitace s vysokou efektivitou a vykonom. Uvedené
suvislosti sa stali dovodom neustaleho hladania novych sposobov ziskania extra vykonu.
Jednym z nich je vyuzitie grafickych procesorov.

2.1 Prechod k multicore a paralelizacii u osobnych pocitacov

V minulosti postacovalo k zvySeniu vykonu procesorov zmenSit' vyrobny proces, ¢im bolo
umoznené pridat’ d’alSie tranzistory, a zvysit' vykon pri zachovani alebo zmenSeni spotreby aj
vel'kosti jadra. Toto zmenSovanie taktiez umoznilo zvySovanie frekvencie, ¢im opétovne
doslo k zvySeniu vykonu. AvSak tento proces narazil zaciatkom minulého desatrocia na
fyzikélnu bariéru. S vysSou frekvenciou je potrebné aj vySSie napétie, ¢im netimerne rastie
spotreba procesora a tym aj vyzarované odpadové teplo:

P = CU%f 1)

kde: P [W] je celkovy prikon, C [F] je kapacita procesora, U [V] je jeho napajacie napétie a f
[Hz] frekvencia na ktorej pracuje.

Tato fyzikdlnu limitaciu je mozné obist zvySenim poctu procesorov a zniZzenim ich
frekvencie, ¢im ddjde k poklesu potrebného napdtia a zvySeniu kapacity. Pri zvySeni poctu
jadier procesora na dve vsak k zachovaniu vykonu postacuje znizenie ich frekvencie na
polovicu (Cast vykonu je samozrejme potrebnd k synchronizacii a riadeniu jadier, takze
K rovnakému vykonu potrebujem mierne vyssiu frekvenciu). Na zaklade experimentalnych
merani bolo empiricky stanovené, Ze kazdym zdvojnasobenim poctu jadier na polovicnej
frekvencii narastie kapacita procesora 2,2 krat. Napitie vSak poklesne na 0,6 nasobok
povodnej hodnoty a spotreba dosahuje iba 0,396 nasobok pdévodnej hodnoty [1]. Tymto
zaroven dochéadza k ziaducemu zvySeniu efektivity vykon/watt.

2.2 Vyvoj grafickych kariet

Koncom 80-tych rokov doslo k rozmachu grafickych operaénych systémov, ktoré prave
grafikou vyrazne zatazovali procesor. Ako priamy dosledok dochadza prave kvzniku
grafickych kariet - najprv len vpodobe 2D akceleratorov iba za wcelom vykreslovat
jednoduchu grafiku, neskor aj ako plnohodnotnych 3D grafickych kariet. Prichod nového
hardwaru viedol tiez k rozsireniu trhu pocitacovych hier, ktoré svojou narocnostou vyzaduju
Coraz Vvacsi vykon grafickych akcelerdtorov. Vznikaji APl OpenGL a DirectX, ktoré
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ponukaji nové moznosti vypoctov grafiky, na zaklade ¢oho vznika cyklus: vyvojari vyzaduja
vykonnejsi hardware pre Coraz zlozitejSie vypocty, prichadzajii nové verzie API as nimi
vykonnejsi a zlozitej$i hardware.

Zaciatkom tretieho tisicrocia si niektori programatori uvedomili, Ze grafické karty zacinaju
poskytovat va¢si vypoctovy vykon ako procesory, a zacali ich programovat pomocou
grafickych, pripadne inych proprietarnych APl (Brook, OpenGL) pre bezné vypoéty [2].
Tento sposob vSak bol vyrazne limitujuci a zloZzity, preto sa vel'mi nepresadil. To sa zmenilo
s prichodom poslednej revolucie u grafickych procesorov — zavedenim unifikovanej
architektary.

Grafické karty pozostavali prakticky od pociatku z viacerych druhov paralelnych
koprocesorov (TnL jednotky, pixel a vertex shadery, textarovacie jednotky...). Nova verzia
DirectX 10 z roku 2006 pozaduje d’alSie Specializované jednotky. Ich vel'kou nevyhodou je,
ze kazda grafickd aplikdcia ich potrebuje iny pomer a to dokonca v zavislosti od
vykresl'ovanej scény. Nepouzité jednotky znamenajii zbyto¢né plytvanie tranzistormi, preto
dochadza k unifikacii tychto jednotiek. Prickopnikom v tejto oblasti je spolo¢nost’ NVIDIA a
jej grafické karty rady 8800 s novou architektirou Tesla z konca roku 2006.

2.21  NVIDIA Tesla

GelForce 8800 Architecture

{ Host |

| Data Assembler | [Setup / Rstr / ZCull|

L
|- Vitx Thread Issue . Geom Thread Issue -Plxel Thread Issue -
I s %

“t=———{ Thread Processor ——"

=3

| FB

|

Obrazok 1: Architektira GeForce 8800 [3]

Tato architektura grafickych kariet zavadza nové univerzalne SP jednotky (thread procesory —
na Obrazok 1: Architektira GeForce 8800 zelenou farbou) s jednotnou instrukénou sadou, v
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pocte 8 kusov pre kazdy blok (karta ma 16 blokov, dokopy 128 vypoctovych jednotiek).
Kazda SP podporuje 96 vlaken, dokopy maximalne 12288 vlakien (pre porovnanie, su¢asné
Intel Core i7 CPU podporuju 8-16 vlakien) a obsahuje multiply-add (MAD) jednotku a d’alSiu
multiply jednotku, vsetko s 32-bitovou presnostou pri vypoctoch s plavajucou desatinou
Siarkou. Dalej SFU jednotky (special function units) v poéte 2 kusy na blok, ktoré podporuju
inStrukcie rcp (pre nulu vracia nekone¢no, inak prevratenu hodnotu), rsgrt (invertovana
kvadratickd odmocnina), log2, exp2, sin a cos aproximaciu a kvadratickl interpolaciu.
Kazdy blok ma 16KB zdiel'anej paméte. Dva takéto bloky maji 8 spolo¢nych textirovacich
jednotiek a L1 cache. Tieto vykonné jednotky maji povolené citanie a zapis do pamite aj
zdielanej pamite. Této architektiira je navrhnuta tak, aby spiiiala poziadavky IEEE §tandardu
na jednoduchu presnost’ vypoctov s plavajicou desatinou c¢iarkou a umoznovala vysoku
Skalovatel'nost’. Jej inStruk¢na sada je prisposobena nielen pre spracovanie grafiky, ale aj pre
vSeobecné vypocty. Zaroven s uvedenim tejto architektiry dochddza k uvedeniu CUDA
(Compute Unified Device Architecture), ktord pomocou nadstavby jazyka C umoZiluje
programatorom obsluhovat’ GPU. Tym sa dostava do SirSieho povedomia odvetvie GPGPU
(General-purpose computing on graphics processing units), ktoré bolo do tejto doby velmi
okrajovou zalezitost'ou pre par nadsencov. GPU bolo v tej dobe nutné programovat’ pomocou
grafickych API OpenGL alebo DirectX, ¢im vznikala nutnost’ prepisat’ rieSeny problém zo0
Standardného algoritmu na graficky problém. VicSinou sa vyuzival Pixel Shader, ktory pre
urCité stradnice pixela [X,y] na zaklade d’alSich parametrov pocital finalnu hodnotu farby pre
dany pixel. Vyvojari si uvedomili, Ze ako vstupné parametre mozu pouzit prakticky
akékol'vek data. Nasledne doSlo k urcitému vypoctu apo jeho dokonceni sa namiesto
vykreslenia pixelov na obrazovku hodnoty odoslali spiat’ na CPU. Tieto implementacie vSak
nepodporovali vypolty s plavajucou desatinou Ciarkou, ¢im sa znacne znizoval okruh
rieSitelnych tloh. Nevyhodou tejto technoldgie je jej proprietarnost’ (funguje iba na GPU od
NVIDIE). Na uvedené udalosti reagovala spolo¢nost Apple vytvorenim vlastného API
OpenCL. Toto bolo nasledne d’alej vyvijané a $tandardizované v spolupraci s firmami I1BM,
Intel, AMD a NVIDIA. V zavere roka 2008 vznika jeho prva Specifikacia. NVIDIA nasledne
implementuje celu Specifikaciu OpenCL do svojho proprietarneho frameworku CUDA a
pridava d’alSie rozsirenia.
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3 PARALELIZACIA

Paralelizacia vypoctov znamena, ze vypocty st prevadzané zaroven (v tom istom case). Tym
dochadza k skrateniu celkového casu potrebného pre vypocet. S tymto pristupom vsak
prichadzaju aj rbézne nevyhody, hlavne dalsie druhy navrhovych (programatorskych
a implementa¢nych) chyb, nevyskytujucich sa pri jednovlaknovych aplikaciach, napriklad
$pecificka synchronizacia vlaken. DalSou nevyhodou je, e paralelné spracovanie dat musi
byt z velkej Casti implementované ru¢ne, programatorom, Co zaberie mnozstvo Casu a
prostriedkov. V stGéasnosti uz existuju nastroje (kompilatory), ktoré su z Casti schopné
optimalizovat’ sériovy kod na paralelny, avSak maji velké mnoZstvo obmedzeni a rucne
paralelizovany kod je takmer vzdy vykonnejsi ako ten automaticky generovany [4].

3.1.1  Automaticka paralelizacia

Automaticka paralelizacia v suCasnosti vyzaduje pred akymikol'vek upravami kodu
komplexni analyzu programu za ucelom urcenia casti, ktoré je mozné paralelizovat
anasledné vyhodnotenie, ¢i ich paralelizdcia bude prinosna (aby nedoslo k situacii, kedy
samotné¢ rozdelenie Ulohy medzi procesory zaberie viac casu ako sériovy vypocet).
V stcasnosti vSak tato analyza nie je dostato¢ne inteligentna na to, aby pochopila, ¢o dany
algoritmus vykonava, pripadne navrhla vhodnu alternativu, ktora bude vykonnejsia a/alebo
vhodnejsia na paralelizaciu. Hl'ada preto iba urcité vzory, o ktorych vie, ako ich spracovat.
Dalsou poziadavkou je znamy rozsah vstupnych dat v Gase kompilacie, ¢o viak u vacsiny
programov nie je dopredu zname. Z uvedenych obmedzeni zostava plne automaticka
paralelizacia kompilatorom, aj napriek desatroCiam vyvoja, pre bezné programovacie jazyky
stale v nedohl’adne.

3.1.2  Poloautomaticka paralelizacia

Poloautomaticka paralelizacia je v sucasnosti najpouzivanejsia forma paralelizacie vypoctov.
Jej princip spociva v oznaceni bloku (na zaklade pouzitej kniznice), ktory sa ma
paralelizovat’, programatorom. Ten sa uZ nasledne nemusi zaoberat' tym, ako bude uloha
rozdelena medzi procesory, ani tym, kol’ko vlakien je mozné spustit’. Jeho jedinou ulohou je
overit, ¢i v danom bloku neexistuje zavislost' medzi datami, ktora znemoziiuje paralelizaciu.

3.1.3 Nastroje umozinujuce paralelizaciu

Vicsina nastrojov umoznujucich automatickt paralelizaciu vyuziva k prevodu sériového kodu
na paralelny kniznicu OpenMP, ktora spolo¢ne vyvijaju popredni svetovi softwarovi
a hardwarovi producenti. T4 vyuZziva jedno hlavné vldkno, ktoré¢ je zodpovedné za vytvorenie
potrebného poctu podradenych vlékien a rozdeleniu uloh medzi ne. Samotné hlavné vldkno
taktiez vykonava ulohy [4] (Obrazok 2).
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Obrazok 2: Princip ¢innosti vlaken v kniznici OpenMP

Tieto automatické nastroje s najefektivnejSie pri malych, nie prili§ komplikovanych cykloch.
Ich nevyhodou je, ze existuje moznost' vyhodnotenia cyklu ako vhodného na paralelizaciu,
ktory v koneénom doésledku prinesie spomalenie programu kvoli rézii okolo vytvarania,
synchronizacie a ukoncenia vlaken.

Niektoré z nastrojov umoznujucich automaticku paralelizaciu, vac¢Sina z nich vyuziva prave
vyssie uvedenu kniznicu OpenMP:

e Intel C++ Compiler

e iPat/OMP

e SUIF Compiler

e  Omni OpenMP Compiler
o S2P

o PardAll

V pripade manudlnej paralelizacie existuje viacero sposobov. Jednou z moZnosti je vyuZitie
kniznic ako OpenMP (programator napriklad Specidlnym prikazom oznac¢i cyklus, zvySok
zabezpedi dana kniznica), ktora je sti¢astou Microsoft Visual Studio 2008 a vyssich. Dalsou
moznostou je pisanie programu v jazyku, ktory priamo podporuje paralelizaciu (napriklad
Parallel C).

3.2 Amdahlov a Gustafsonov zakon

V ideédlnom pripade zrychlenie dané paralelizaciou by malo byt linedrne — zdvojnasobenim
poétu spracovavajucich prvkov by sa mala doba behu programu skratit na polovicu a
opatovnym zdvojnasobenim druhykrat znova na polovicu. Avsak iba vel'mi malo algoritmov
dosahuje optimélne zrychlenie. Vel'a z nich mé takmer linedrne zrychlenie u malého poctu
spracovavajucich prvkov, ¢o vyulstuje v konStantni hodnotu pri velkych poctoch
spracovavajucich prvkov.
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Potencialne zrychlenie algoritmu pri platforme paralelnych vypoctov je dané Amdahlovym
zakonom, pévodne sformulovanym Genom Amdahlom v roku 1960 [5]. Tento zakon hovori,
ze mala Cast’ programu, ktora nemdze byt paralelizovana, bude limitovat’ celkové zrychlenie
umoznené paralelizaciou. Akékol'vek matematické alebo inzinierske problémy budu typicky
pozostavat’ z niekol’kych paralelizovatelnych a neparalelizovatelnych casti. Tento vztah je
dany rovnicou :

S(N) = ———>p @)
1-P)+ N

kde: S je zrychlenie programu (faktor povodnej sekvenénej dizky behu), P je pomerna Cast
programu, ktora je paralelizovatelna (ak P=1, cely program je paralelizovatelny) a N je pocet
procesorov pouzitych na paralelny vypocet. To znamend, ze ak sekvenéna Cast’ programu je
10% dlha, P bude rovné 0,9. Z toho vyplyva, Ze nemozeme dostat’ viac ako 10-nésobne
zrychlenie, bez ohl'adu na to, kol'ko procesorov sme pridali a pridavanie d’alSich procesorov
vyrazne znizuje pomer vykon/cena. Tieto suvislosti udavaji horny limit uzito¢nosti
pridavania d’al$ich paralelnych jednotiek.

Predpokladajme, ze uloha pozostava z dvoch nezavislych casti A a B. A zabera 20%
potrebného ¢asu na cely vypocet. S usilim by programator mal byt schopny zrychlit’ tato ¢ast’
5x. Oproti tomu, na dvojnasobné zrychlenie ¢asti B bude potrebné mensie usilie. Vypoctom
podla vzorca (3) zistime, iba Zze 5-nasobnym zrychlenim casti A dosiahneme maximalne
zrychlenie priblizne 1,19 nasobku povodného Casu, avSak dvojndsobné zrychlenie iba Casti B
prinesie zrychlenie na priblizne 1,67 nasobok povodného casu.

s <P @)
T 1+t(p—-1)

kde: S, je maximalne zrychlenie, p je nasobok zrychlenia, a t cast casu, ktoru
neparalelizujeme.

Gustafsonov zakon [6] je dalsi zdkon v pocitatovom inZinierstve, blizko pribuzny
Amdahlovmu zékonu. Na rozdiel od Amdahlovho, zohl'adituje celkovy vykon, ktory ziskame
pridanim procesorov, ¢o umoziuje vyriesit’ vi¢si problém v rovnakom case.

Amdahlov zakon predpoklada, Zze vel'kost’ vyrieSené¢ho problému a velkost’ sekvencnej Casti
je nezavisla na pocte procesorov, zatial ¢o Gustafsonov predpoklada, Ze so zvySenim poctu
procesorov ddjde aj k ndrastu problému (hlavne paralelizovatelnej casti), ktory bude
vyrieSeny v priblizne rovnakom alebo kratSom case.

18



3.3 Datové zavislosti

Porozumenie datovej zavislosti je zaklad implementacie paralelnych algoritmov. Ziaden
program nemoze bezat’ rychlejSie ako najdlhsia Cast’ retazca v zavislych kalkuléaciach, pokial
kalkulacie, ktoré zavisia na predchadzajicich vypoctoch v retazci musia byt vykonané
v poradi. AvSak vel'a algoritmov nepozostava iba z retazca zavislych kalkulacii, zvycajne tu
su moznosti vykonat' kalkulacie paralelne, pripadne je mozné tieto zavislosti odstranit’
upravou algoritmu.

3.3.1  Bernsteinove podmienky

Bernsteinove podmienky [7] st suborom pravidiel na zistenie, ¢i dve tGlohy moézu byt
vykonané paralelne. Povedzme, ze P; a P; su dve Casti programu. Definujme | ako vsetky

vstupné premenné a O ako vSetky vystupné premenné. P; a P s nezavislé, ak splnaja:

Ii N 0] = ﬂ (4)
Oi N 0] = ﬂ (6)

kde N je prienik a @ prazdna mnozina.

Z rovnice (4) vyplyva, ze vstupné premenné P; nesmu byt sicastou P, z rovnice (5), ze
vstupné premenné P; nesmu byt suc¢astou P;, Z rovnice (6), ze vystupy oboch procesov musia
byt taktiez rozdielne. Ak su splnené vSetky podmienky, tieto procesy mozu byt vykonané

zaroven.

Uvazujme funkcie, ktoré demonsStruji niekol’ko druhov zavislosti:

Tabulka 1: Neparalelizovatel’na funkcia
1: function Dep (a,b)

2: c:=a*b;
3: d:=2%c;
4: end function

Podl'a Tabul'ka 1 operéacia 3 nemoZze byt vykonana pred (alebo zaroven s) operaciou 2,
pretoZe operacia 3 pouziva vysledok operacie 2.

TabulPka 2: Paralelizovatel’na funkcia

1 function NoDep (a,b)
2: c:=a*b;

3: d:=2%*b;

4 e:=a+b;

5 end function

V priklade z Tabul’ka 2 nie su zavislosti medzi prikazmi, preto vSetky méZu bezat’ paralelne
(Je mozné vyuzit tri vlakna).
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Z prikladov vyplyva, ze v niektorych situdciach je mozné algoritmus prepisat’ tak, aby ho bolo
mozné spravovat’ paralelne. Tato uprava si moze vyziadat’ dlhsi kod, respektive moze byt
potrebny dlh§i Cas na pociatocnu inicializaciu, ale pri dostatocnom objeme dat bude
V kone¢nom dosledku vysledna rychlost’ spracovania vyssia.

3.4 Programovacie modely

Existuju dva hlavné programovacie modely: ulohovy paralelizmus a datovy paralelizmus.

V datovom paralelizme mozu byt vSetky data zmenené v jednom momente. Paralelizmus je
vyjadreny aplikovanim urcitej sady inStrukcii na vSetky data zaroven.

uloha (i) {return ir2;}

vstup | 3 1 6 7 5 2 4 8 6 3 0 9 5 8 0 4

U

aplikuj ulohu (i) na kaidy element

e

vysledok | 9 1 36 | 49 | 25 4 16 | 64 | 36 9 0 81|25 | 64 0 16

Obrazok 3: Jednoduchy priklad datového paralelizmu, kde je jedna tiloha aplikovana na vSetky data zaroven

Naproti tomu, v tlohovom paralelizme st na data aplikované rozne instrukcie. Celkové
dokoncenie vypoctu vyzaduje dokoncenie vSetkych ¢iastoénych uloh. Tu vznikd problém
vyvazenia zataze. Ked'ze na dokoncenie réznych tloh je potrebny rozdielny cas, je vhodné
tieto ulohy priradit’ vypo&tovym jadram nie ndhodne, ale s ohladom na dizku ich trvania tak,
aby vypocet na vSetkych jadrach koncil v priblizne rovnakom case. Inak by mohlo dojst’
k vyraznému spomaleniu vypocltu, ¢im by sme prisli o vyhodu paralelného spracovania
(program by bol samozrejme stale rychlejsi ako sériovy, avSak nebol by vyuzity plny
potencial paralelizacie).
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Obrazok 4: Ulohovy paralelizmus ukazujici dve moZnosti pridelenia tiloh

Sucasné grafické karty podporuja obidva druhy paralelizmu, avsak tlohovy paralelizmus je
limitovany. Obmedzenie spo¢iva v nemoZznosti spustit na kazdej vypoctovej jednotke
grafickej karty iny program (toto uZz neplati pre poslednu generaciu grafickych kariet
NVIDIA). Datovy paralelizmus je taktiez vyrazne rychlejSie (pri vetveni sa v skutoc¢nosti
vykonaju vSetky vetvy, ¢im dochadza k spomaleniu). Tym sucasné GPU spadaji do kategorie
SIMD (Single instruction, multiple data) paralelnych procesorov (takzvané vektorové
procesory).
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4 VYUZITE GPGPU

V stcasnosti sa grafické karty vyuzivaju vroéznych odvetviach priemyslu a vyskumu.

Castokrat umoznili spracovavat’ data novym spdsobom, ¢im vyrazne urychlili simuléacie
9 9

pripadne matematické vypocty. Najvacsi prinos je v nasledujucich aplikaciach [8]:

Spracovanie audio a videosignalov (analyza, konverzia, redukcia Sumu, vylep$enie)
Renderovanie realistickej pocitacovej grafiky

Simulacia fyzikalnych procesov (kolizie objektov, seizmické procesy)

Spracovanie dat magnetickej rezonancie V redlnom Case

Kryptografia (Sifrovanie / desifrovanie hesiel)

Distribuované vypocty (hI'adanie vhodnych liekov na rézne choroby, analyza genomu)
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5 VYHODY A NEVYHODY GPGPU

Vyhoda grafickych kariet nad procesormi spociva v obrovskom pocte relativne pomalych
jadier, avsak iba v pripade, Ze dant vypoc¢tovu tlohu je mozné dostato¢ne paralelizovat’ a je
typu SIMD. Vtedy je typicky mozné dosiahnut’ 100-nasobné zrychlenie, Vv pripade vyskytu
vetvenia, ulohového paralelizmu alebo nedostato¢nej miery paralelizacie je bezné zrychlenie
10x [9]. Samozrejme, je tazké presne definovat’ ekvivalentné GPU pre dané CPU. Asi
najvhodnej$im parametrom ekvivalencie je v pripade GPGPU rovnaka cenova hladina v ¢ase
nédkupu hardwaru. DalSou vyhodou je vysokd rychlost’ prenosu dat medzi samotnym GPU
a jeho dynamickou pamat'ou (DRAM). U GeForce 8800 to bolo 85 GB/s, u GeForce 580 je to
uz 192 GBI/s, ¢o je priblizne 10-nasobne viac ako u CPU (pre porovnanie, Intel Core 2
procesory maju prenos priblizne 8 GB/s a u dnes najvykonnejsich Core i5 a i7 procesorov je
to zhruba 20 GB/s).

Grafické karty st vSak stéle iba koprocesormi — vyZadujit CPU na pridelovanie loh a prisun
dat k vypoctu.

Medzi hlavné nevyhody patri nedostupnost’ tychto funkcii:
e  Virtualna pamit’
e  Dynamicka alokécia paméte na zariadeni za behu programu
e  Adresacia inych zariadeni ako pamét (klavesnica, tlaciareil)

e Pointre na funkcie (nepriame volania) — dostupné v CUDA od NVIDIA Fermi
architektary

Tato nedostupnost’ brani vytvoreniu implementicie moderného operacného systému,
schopného bezat’ na GPU.

Dal$imi nevyhodami je dlha odozva pri prenose dat medzi CPU a GPU a limitované datové
Struktary (napr. problematickd implementicia viazaného zoznamu). Pouzitie dvojite]
presnosti pri vypoCte vyrazne znizuje vykon (priblizne na polovicu), preto je nutné zvazit’ jej
pouzitie Vo vSetkych cCastiach programu. AvSak viacSinu tychto obmedzeni kompenzuje
vyborny pomer cena/vykon pri Specifickych tllohach.

Podrla firmy NVIDIA, ktord na GPU Technology Conference (konala sa 18. — 21. marca 2013
v San Jose, Kalifornia, USA) ukdzala planované generacie grafickych kariet a technologie
ktoré maji podporovat, vSak budu tieto nedostatky v blizkej budlcnosti odstranené
(generacia Maxwell ma vroku 2014 priniest podporu unifikovanej virtudlnej paméte
umoziujucou pristup k 1/0 zariadeniam).

Pre dostatocny prinos GPGPU je potrebny velky objem dat na spracovanie, inak ddjde
k situacii, kedy rézia na prenos dat zaberie viac ¢asu ako samotny vypocet. CPU je potom
rychlejSie aj napriek sekvencnému, pripadne semisekvenénému spracovaniu dat.
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6 VYVOJOVE NASTROJE PRE GPGPU

V praxi je mozné sa stretnat’ s tromi nastrojmi na implementaciu algoritmov na GPU. Dva
Z nich su proprietarnymi rieSeniami. Ich zakladna implementacia je v principe rovnaka a st
Z Casti kompatibilné (dan¢ hardwarom, na ktorom bezia). VSetky tieto rieSenia podporuju
synchronizaciu vlakien a atomické operacie (pri zapise vSetkych vldkien do jednej zdielanej
premennej je nutné zabezpecit, aby Vv jednom okamihu zapisovalo iba jedno vlakno, inak
moze dojst k nekonzistencii dat na vystupe). Taktiez sa vyzaduje graficka karta
s hardwarovou podporou DirectX 10 a novsim. (NVIDIA rada 8000 a novsia, ATI rada 2000
a novsia)

6.1 CUDA

Ide o proprietarnu technologiu od firmy NVIDIA uvedenu s prichodom unifikovane;
architektary grafickych kariet v Novembri 2006. Hlavnym obmedzenim je pouzite'nost’ iba
na hardware od firmy NVIDIA. Vyhodou je podpora najpouZzivanejSich opera¢nych systémov
(Windows, Linux a Mac OS X) a jednoduchost’ Gpravy programu na $tandard OpenCL, kedy
stadi iba prepisat’ kIi¢ové slova. Dalej su dostupné rozsiahle kniznice rieSenych problémov
a vyrazna podpora pre vyvojarov. Priebezne su vydavané nové minoritné verzie, s kazdym
vydanim architektiry grafickych kariet aj majoritné, ktoré prindSaju vyrazné zmeny
a urychlenia, povicsine pouzitelné iba na tychto novych kartach.

Standardne st podporované programovacie jazyky C/C++ a Fortran s CUDA-$pecifickymi
roz§ireniami na vyjadrenie paralelizmu, kooperacie vlakien a podobne. Taktiez existujl
rieSenia tretich strdn, umoziujuce programovanie v Sirokej Skéale programovacich jazykov,
ako Python, C#, Perl, Java, Haskell, MATLAB a iné.

NVIDIA zarucuje, Ze vSetky programy vytvorené na star§ich verzidch CUDA, budu funkéné
na vSetkych budtcich grafickych kartach.

6.2 OpenCL

Téato technologia je otvorenym Standardom vytvorenym spolo¢nost'ou Apple a v sti€asnosti je
spravovana spolo¢nostou Khronos Group. Bola uvedena v novembri 2008 ako reakcia na
CUDA. Jej najvéacSou vyhodou je hardwarova a softwarova multiplatformnost’. Je to otvoreny
priemyslovy Standard pre paralelné programovanie heterogénnych pocitacovych systémov.
Okrem klasickych grafickych kariet moZzu programy napisané podla tohto Standardu bezat
prakticky na kazdom druhu procesorov vritane mobilnych zariadeni, pripadne aj na
embedded systémoch. Jedinou podmienkou je nutnost existencie OpenCL ovladacov
a kompildtora pre dant architektiru. Nevyhodou je problematické ladenie koédu, kedy je
najvyhodnejsie portovat’ uz fungujtci kéd pre CPU.
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6.3 DirectCompute

Ide o proprietarnu technoldgiu od firmy Microsoft uvedenu s prichodom DirectX 11 API
v oktobri roku 2009. Je primarne uréena na realistickejSiu fyziku a obraz v hernych enginoch.
Nevyhodou je obmedzenie na operac¢né systémy Windows Vista a novsie a nutnost’ pouzivat’
programovaci jazyk podobny HLSL (High Level Shader Language). Tym sa prakticky
diskvalifikuje zo Sirokého rozsirenia a ostane iba ako nahrada za predchadzajtice technologie
pre hernych vyvojarov, ktorym bude dané¢ API, na rozdiel od ostatnych technologii, relativne
zname. DirectCompute umoznuje efektivnu spolupracu s prostriedkami DirextX a relativne
jednoduchu integraciu do hernych enginov.
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7 VOLBA NASTROJA

Na zaklade informacii uvedenych v kapitole 6: Vyvojové nastroje pre GPGPU bol ako
vhodny vyvojovy nastroj zvoleny OpenCL, ked’Ze je multiplatformovy a je mozné porovnat’
realnu vykonnost’ grafickych kariet majoritnych vyrobcov  AMD a NVIDIA oproti nimi
udavanému teoretickému vykonu.

7.1

Zakladné principy OpenCL

Model OpenCL vV principe pozostava z dvoch veci:

Jazyka podobného Standardu C99, nazyva sa OpenCL C. Je navrhnuty tak, aby bol
jednoduchy na skompilovanie pre GPU. Oproti Standardu ma urcité obmedzenia
a obsahuje navyse nové kl'aCové slova a datové typy.

KniZnice navrhnutej na kompilaciu OpenCL C kodu a jeho beh

Pre spravne pochopenie konceptu OpenCL je najprv nutné vysvetlit’ nasledujuce pojmy:

Platforma — Je to set zariadeni ur¢itého vyrobcu umoziujici Spustenie programu
napisaného v OpenCL. Pocitacovy systém mdze obsahovat’ viacero takychto platforiem.

Zariadenia — Su obsiahnuté v platforme. Reprezentujii fyzické zariadenia v danom
pocitatovom systéme schopné spustit’ program napisany v OpenCL. Zariadenim moéze
byt CPU, GPU alebo iny Specializovany hardware.

Hostitel’ — Nazov Casti aplikacie, ktord bezi vyhradne na CPU. V principe je to ,,bezny*
pocitaCovy program. Oznacuje sa ako ,,hostitel'sky kod*.

Kontext — Set zariadeni, ktoré sa budu pouzivat’ v programe. Vyzaduje sa, aby boli
pouzité iba zariadenia z vybranej platformy. Umoziuje zdielanie prostriedkov ako st
pamat’, fronty a zasobniky, medzi zariadeniami, ktoré obsahuje.

Kernel — Nazov pre funkciu, ktora bude vykonana paralelne na zariadeni. Sluzi ako
vstupnd funkcia programu, ako jedind moéze byt volanid hostitelom. Oznacuje sa
kI'iCovym slovom  kernel anavratovd hodnota musi byt typu void. Mé6ze volat’
d’alSie funkcie v programe. Za norméalnych okolnosti su kompilované az pri spusteni, ¢o
zabezpecuje hostitel. Oznacuje sa ako ,,kod zariadenia®

Pracovna polozka (Work-item) — Najmensia exeku¢na jednotka. V principe sa jedna
0 ekvivalent vldkna, bezi na zariadeni. Kazdad inStancia (vldkno) dostane priradené
jedine¢né identifikacné €islo, na zdklade ktorého je mozné identifikovat’ data, s ktorymi
ma danda pracovna polozka pracovat’.

Pracovna skupina (Work-group) — Skupina pracovnych poloziek, ktora umoznuje
spolupracu medzi nimi. Taktiez ma svoje vlastné unikatne identifikacné ¢islo. Pracovné
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polozky su v skupine organizované ako N-dimenzionalne pole, kde N nadobuda hodnoty
1, 2 alebo 3.

e ND-Range — Skupina organizujuca pracovné skupiny. Opét’ ako N dimenzionalne pole
s 1, 2 alebo 3 rozmermi.

size Gx size Sx
et work group

-F work work
- _ = . LX T

= 1L--- 1tem item

ul L - . " .
: s, ot size Sy

size Gy work work
R LEL]

e L 1tem 1tem

Obrazok 5: Priklad ND-Range organizacie [10]

OpenCL kéd uréeny pre zariadenie je kompilovany az pri spusteni a to z dévodu, ze pre kazdé
zariadenie je potrebny iny kompildtor, nakol’ko zariadenia mézu byt réznorodych architektir
a s podporou réznych instrukcii. Jeho poc¢iato¢na inicializacia je preto pomalSia. Existuje vsak
moznost’ ulozit’ program po prvom skompilovani v uzivatel'skom systéme.

V skutoc¢nosti zariadenie nie je schopné spracovat nekoneéné mnozstvo vldken zdroven.
OpenCL preto nadbyto¢né mnozstvo automaticky zaradi do fronty, z ktorej bude v pripade
dokoncenia niektorej z Gloh cCerpat. Programator vtomto pripade nema nad poradim
vykonévania tychto uloh Ziadnu kontrolu.

Vo v8eobecnosti plati, Ze vlakna nebudil zapisovat’ na tie isté miesta v pamaiti, avSak nie je
mozné sa na to spolahnut’. Je to ,,dan“ za vysoka rychlost’ spracovania paralelného kodu.
Programator by sa mal vyvarovat' napriklad inkrementacii rovnakého miesta v pamaéti
z roznych vlakien. Uvazujme 0 premennej count=0. Typickym prikladom je pouzitie
prikazu count++, kedy prvé vldkno pre¢ita hodnotu 0, pridd k nej 1, avSak medzitym
niektoré s ostatnych vlakien precitaju z premennej hodnotu 0 a zapisu spat’ ta istt hodnotu (1)
ako prvé vlakno. Tym vznikaju takzvané race conditions. Takyto kod modzZe viest
k nespravnym vysledkom. Taktiez exituje moznost pouzit atomické operacie, ktoré dany
problém odstranuju, avSak vyrazne znizujua vykon.

Uz zo samotného multiplatformového zamerania OpenCL vyplyva, Ze kernel pravdepodobne
nebude schopny $pickového vykonu na vSetkych druhoch zariadeni [10].
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7.2 Pamaéat’ové priestory

Kazd¢ zariadenie ma 4 druhy pamitovych priestorov, ktoré maju réznu casovu odozvu
a vel’kost’ a na ich precitanie/zapis je potrebny rozdielny pocet cyklov. Oznacuja sa kI'aiovym
slovom, pre kazdy priestor existuju urcité reStrikcie. V pripade neoznacenia priestoru
premenne;j je tato implicitne alokovana v privatnej casti.
Standard OpenCL definuje nasledujice pamétové priestory:
e Globidlna (_ global) — RAM pamit zariadenia, pristup je ¢asovo najnarocnejsi,
zaroven jedind pamit’, do ktorej mdze pristupovat’ aj hostitel

e Konstantna ( constant) — globalna pamdt ur¢end iba na Citanie, na urcitych
zariadeniach je nacitana do pamaite na Cipe (cached) pre zrychlenie pristupu

e Lokalna (_ local) —rychla oblast pamite (priblizne 100x oproti globalnej) spolo¢na
pre pracovnu skupinu, umoziuje kooperaciu vlakien v danej skupine. Je vhodnéd ako
pomocna pamét’ na obmedzenie pristupu K paméti globalne;.

e Privitna (_ private) — stkromna pamit’ kazdej pracovnej polozky, pokial mozno
ulozend v cache na Cipe, po vycerpani dostupnych prostriedkov ulozena v globalnej
pamaiti
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Obrazok 6: Pamitové priestory OpenCL [11]
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7.3 Pristup do globalnej paméate GPU

Z vykonového hl'adiska je vhodné, aby pristup do paméte bol splyvajuci, to znamena, ze k-te
vlakno pristupuje do k-teho prvku v poli (Obrazok 7: Splyvajici pristup do paméte, vSetky
vlakna okrem jedného pristupuji k svojmu koreSpondujucemu slovu). Tymto sa zabezpeci
maximalny vykon, ked'Ze vSetky data sa nachadzaju v jednom segmente aje mozné ich
nacitat’ naraz.

Obrazok 7: Splyvajuci pristup do pamiite, vSetky vlikna okrem jedného pristupuju k svojmu koreSpondujicemu
slovu [12]

V pripade, ze k-te vlakno pristupuje do (k+n)-tého prvku (pouzitie offsetu, Obrazok 8: Pristup
do pamite s hodnotou offset = 1), ide 0 posunuty pristup. V tomto pripade dochadza
k vykonnostnému prepadu, ked’Ze na precitanie vsetkych hodndt su uz potrebné dva pristupy
do pamite. Vykonnostny dopad v zavislosti na velkosti hodnoty offset zobrazuje Obrazok 9:
Vykon kopirovania dat s rozdielnym offsetom. Na grafe je mozné vidiet,, Ze v pripade GTX
280 je prepad vykonu takmer na polovicu, kedze su potrebné dva pristupy do pamite
namiesto jedného. V pripade starSej GTX 8800 je vsak v pripade pouzitia offsetu, ktory nie je
nasobkom ¢isla 16, prepad takmer 8-ndsobny, ¢o je spdsobené nutnostou 16 pristupov do
pamate.

I.r ."I.f

Obrazok 8: Pristup do pamiite s hodnotou offset = 1 [12]
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Obrazok 9: Vykon kopirovania dit s rozdielnym offsetom [12]

Dal$im sposobom pristupu do pamite je pristup s roznym krokom (Obrazok 10: Pristup do
pamite s krokom 2). So zvySujucim sa krokom rastie aj pocet potrebnych pristupov do
pamite, az kym nedosiahne pocet vlakien v jednom bloku. Typickym prikladom je pristup po

stipcoch k matici uloZenej po riadkoch.

W71 7 % JA

Obrazok 10: Pristup do pamiite s krokom 2 [12]

V pripade, Ze aspon Cast’ vlakien pristupuje k rovnakému miestu v globalnej paméti, dojde iba
k jednému citaniu a bude vykonany broadcast pre vlakna cakajiice na danti hodnotu. Tymto
dochadza k zefektivneniu pristupu a skrateniu ¢asu potrebného na nacitanie dat [12].
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7.4 Konflikty lokalnej pamiite GPU

Lokélna pamét’ sa sklada z buniek, kde st za sebou nasledujuce 32-bitové slova pridelené
nasledujicim bunkdm. Zapis/Citanie réznych buniek prebieha paralelne, avSak v pripade, Ze sa
pozaduje pristup k jednej bunke viackrat, dochadza k serializacii pristupu a tym k spomaleniu.

7.5 Z.akladné mozZnosti optimalizacie programov pre GPU

e Pocet pracovnych jednotiek by mal byt ndsobkom c¢isla 32 (NVIDIA) alebo 64 (AMD),
¢o je velkost’ jedného bloku

e Na zariadeni mdze bezat’ iba jeden kernel v danom case (neplati pre poslednu generaciu
kariet NVIDIA)

e Dostatocny pocet blokov méze skryt odozvu pristupu do pamiti (v pripade, ze jeden
blok vlakien ¢aké na data z paméti, iny méze medzi¢asom vyuzit vypoctové jednotky)

e Je vhodné minimalizovat’ datovy prenos medzi zariadenim a hostitelom

e V urcitych pripadoch je vhodné niektoré data prepocitat’ na zariadeni aj v pripade, ze
toto neprinesie vykonnostny zisk (usetri sa na prenose medzi hostitel'om a zariadenim)

e Idedlny pristup do globalnej pamite je splyvajici

e Minimalizacia pristupu do globalnej pamite (data je vhodné prekopirovat’ do lokalnej)

e Je vhodné vyhnut sa automatickej konverzii typu float na double (pouzit 1.0f
namiesto 1. 0)

e Opericie divide amodulo nad celymi Cislami su drahé (vyZaduju relativne velké
mnozstvo procesorového casu), pokiall mozno, je vhodné nahradit’ ich bitovymi
operaciami

e Pri vetveni (napriklad prikaz i f) dochadza na GPU k vyhodnoteniu v$etkych moznych
ciest, ¢o prindSa spomalenie. V pripade, ze sa vV ramci jedného bloku vyskytnu rdzne
cesty, dochadza k sériovému vykonaniu. Preto je nutné zabezpecit, aby vSetky vlakna
V jednom bloku vykonavali ta isti ¢ast’ podmienky.
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7.6 Jednoducha aplikacia

V ramci prvotného testu budu pomocou grafickej karty sc¢itané prvky dvoch vektorov
(Tabulka 3: Jednoduchy kernel). Kernel je umiestneny v samostatnom subore sum. c1.

Tabulka 3: Jednoduchy kernel

1: _ kernel void Sum(__global int *a, _ global int *b, _ global int *c)
2. {

3: uint id = get_global_id(0);

4: for(int i=0;i<10;i++)

5: c[i]=a[i]+b[i];

6: }

Teraz je potrebné napisat’ obsluzny program beziaci na CPU. Ako prvé je nutné zahrnut
vSetky hlavickové stbory (v tomto pripade to st stdio.h aCL/cl.h) a zadefinovat
premenné, ktoré sa budu pouzivat’ (Tabul'ka 4: Uvodna inicializacia programu).

Tabul’ka 4: Uvodna inicializécia programu

1: #include <stdio.h>

2: #include <CL/cl.h>

3:

4: cl _context context = NULL;

5: cl command_queue commandQueue = NULL;
6: cl_program program = NULL;

7: cl device id device = NULL;

8: cl_kernel kernel = NULL;

9: cl mem memObjects[3] = { 0, 0, 0};
10: cl_int errNum;

Po tychto uvodnych deklaraciach je potrebné zvolit’ platformu, ktora bude pouzita (Tabul'ka
5: Vol'ba platformy). Nacita sa zoznam vsetkych dostupnych platforiem (riadok 18), nasledne
bude zvolena prva z nich (riadok 21) a na nej vytvoreny kontext pre vSetky dostupné GPU
(riadok 24).

Tabulka 5: VoIba platformy

12: cl _context CreateContext(){

13: cl int errNum;

14: cl uint numPlatforms;

15: cl_platform_id firstPlatformId;

16: cl context context = NULL;

17:

18: errNum = clGetPlatformIDs(1, &firstPlatformId, &numPlatforms);
19: if (errNum != CL_SUCCESS || numPlatforms <= @) return errNum;
20:

21: cl_context_properties contextProperties[]=

22: {CL_CONTEXT_PLATFORM, (cl_context_ properties)firstPlatformId,0};
23:

24: context = clCreateContextFromType(contextProperties, CL_DEVICE_TYPE_GPU,
25: NULL, NULL, &errNum);

26: if (errNum != CL_SUCCESS) return errNum;

27: return context;

28: }
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V nasledujucom kroku je potrebné vytvorit’ na zariadeni frontu prikazov pre dany kontext
(Tabulka 6: Inicializacia fronty prikazov). Najskor sa zisti velkost’ zasobnika pouzitého
zariadenia (riadok 37). Nasledne, ak je nenulovy, je mozné pren alokovat” miesto pomocou
prikazu clGetContextInfo (riadky 44 a45). Potom sa pomocou prikazu
clCreateCommandQueue (riadok 51) vytvori pozadovana fronta prikazov. V zavere sa
uvol'ni pouzita pamat’ (riadok 58).

Tabul’ka 6: Inicializacia fronty prikazov

30: cl command queue CreateCommandQueue(cl context context,
31: cl device_id *device, int * maxCU){

32: cl _int errNum;

33: cl device id *devices;

34: cl_command_queue commandQueue = NULL;

35: size_t deviceBufferSize = -1;

36:

37: errNum = clGetContextInfo(context, CL_CONTEXT_DEVICES, @,
38: NULL, &deviceBufferSize);

39: if (errNum != CL_SUCCESS) return NULL;

40:

41: if (deviceBufferSize <= 0) return NULL;

42:

43: devices = new cl _device_id[deviceBufferSize / sizeof(cl _device id)];
44: errNum = clGetContextInfo(context, CL_CONTEXT_DEVICES,
45: deviceBufferSize, devices, NULL);

46: if (errNum != CL_SUCCESS){

47: delete [] devices;

48: return NULL;

49: }

50:

51: commandQueue = clCreateCommandQueue(context, devices[@], ©, NULL);
52: if (commandQueue == NULL){

53: delete [] devices;

54: return NULL;

55: }

56:

57: *device = devices[@];

58: delete [] devices;

59: return commandQueue;

60: }

V d’alsom kroku sa skompiluje samotny program pre pouzité zariadenie (Tabulka 7:
Vytvorenie programu). Funkcia vyZzaduje parameter s nazvom stboru obsahujiicim program,
ktory sa nacita (riadok 69). Potom sa vytvori program (riadok 73) anasledne pomocou
prikazu c1BuildProgram sa skompiluje (riadok 77). V pripade zlyhania kompilacie dojde
K vypisu chyb do konzoly (riadok 82).
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Tabul’ka 7: VVytvorenie programu

62: cl program CreateProgram(cl_context context, cl_device_id device,
63: const char* fileName){

64: cl_int errNum; cl_program program;

65:

66: std::ifstream kernelFile(fileName, std::ios::in);

67: if (!kernelFile.is_open()) return NULL;

68: std::ostringstream oss;

69: oss << kernelFile.rdbuf();

70:

71: std::string srcStdStr = oss.str();

72: const char *srcStr = srcStdStr.c_str();

73: program = clCreateProgramWithSource(context, 1,

74: (const char**)&srcStr, NULL, NULL);

75: if (program == NULL) return NULL;

76:

77: errNum = clBuildProgram(program, ©, NULL, NULL, NULL, NULL);
78: if (errNum != CL_SUCCESS){

79: char buildLog[16384];

80: clGetProgramBuildInfo(program, device, CL_PROGRAM_BUILD_LOG,
81: sizeof(buildLog), buildLog, NULL);

82: std::cerr << "Error in kernel: " << std::endl << buildLog;
83: clReleaseProgram(program);

84: return NULL;

85: }

86: return program;

87: }

Taktiez je potrebna funkciu na uvolnenie objektov, ktoré boli vytvorené (Tabulka

Uvolnenie pouzitej paméiti).

Tabul’ka 8: Uvol'nenie pouZitej pamiti

89: void Cleanup(cl_context context, cl_command_queue commandQueue,

90: cl _program program, cl_kernel kernel, cl_mem memObjects[3]){

91: for (int i = 9; i < 3; i++)

92: if (memObjects[i] != @) clReleaseMemObject(memObjects[i]);
93: if (commandQueue != @) clReleaseCommandQueue(commandQueue);

94: if (kernel != @) clReleaseKernel(kernel);

95: if (program != @) clReleaseProgram(program);

96: if (context != @) clReleaseContext(context);

97: }

Dalej je potrebné alokovat’ pamit pre vstupné a vystupné premenné pre kernel (Tabulka 9:
Alokacia pamite pre kernel) pomocou funkcie CreateMemObjects (). Ako je mozné
vidiet, v tomto pripade sa alokujt tri pamétové priestory velkosti desiatich prvkov typu int.
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Tabul’ka 9: Alokacia pamite pre kernel

100: bool CreateMemObjects(cl_context context, cl_mem memObjects[3],
101: int *a, int *b, int *c){

102: memObjects[@] = clCreateBuffer(context, CL_MEM_READ_ONLY |
103: CL_MEM_COPY_HOST_PTR, sizeof(int)*1@, a, NULL);

104: memObjects[1] = clCreateBuffer(context, CL_MEM_READ_ONLY |
105: CL_MEM_COPY_HOST_PTR, sizeof(int)*1@, b, NULL);

106: memObjects[2] = clCreateBuffer(context, CL_MEM WRITE_ONLY |
107: CL_MEM_COPY_HOST_PTR, sizeof(int)*1@, c, NULL);

108:

109: if (memObjects[@] == NULL || memObjects[1] == NULL

110: | | memObjects[2]== NULL) return false;

111: return true;

112:  }

TaktieZ je nutné nastavit’ vSetky argumenty pre kernel aoverit, Ze nastavenie prebehlo
uspesne (Tabulka 10: Nastavenie parametrov pre kernel).

TabuPka 10: Nastavenie parametrov pre kernel

114: errNum = clSetKernelArg(kernel, 0, sizeof(cl_mem), &memObjects[0]);
115: errNum clSetKernelArg(kernel, 1, sizeof(cl mem), &memObjects[1]);
2
3

I
116: errNum |= clSetKernelArg(kernel, 2, sizeof(cl mem), &memObjects[2]);
117: errNum |= clSetKernelArg(kernel, sizeof(cl_mem), &c);
118: if (errNum != CL_SUCCESS) return

Ako posledny krok sa zavola kernel s po¢tom pozadovanych vlaken (Tabulka 11: Volanie
programu). Premenna maxLocal urCuje pocet subeznych vlakien pre jednu pracovnu
skupinu, premenna maxGlobal, ktora musi byt celym ndsobkom premennej maxLocal,
vyjadruje  celkovy pocet vykonani naSho kernelu. Ten je volany funkciou
clEnqueueNDRangeKernel (), ktorej treba explicitne uviest’ pocet pouzitych dimenzii
(riadok 126). Po ukonéeni vypoctu sa prikazom clEnqueueReadBuffer (riadok 128)
ziskaju do premennej result vysledky. Jednym z parametrov tejto funkcie je aj velkost,
ktori z pamiti zariadenia budeme kopirovat’ (v tomto pripade sa jedna o 10x velkost' typu

int, ked’Ze sa s¢itavali polia o 10 prvkoch). Na zaver je potrebné uvolnit’ pouzité prostriedky
(riadok 130) [13].

Tabul’ka 11: VVolanie programu

120: context = CreateContext();

121: commandQueue = CreateCommandQueue(context, &device, &maxCU);
122: program = CreateProgram(context, device, "sum.cl");

123: kernel = clCreateKernel(program, "Sum", NULL);

124: size t maxLocal[1]={10};

125: size t maxGlobal[1]={10};

126: clEnqueueNDRangeKernel(commandQueue, kernel, 1, NULL,

127: maxGlobal, maxLocal, ©, NULL, NULL);

128: clEnqueueReadBuffer (commandQueue, memObjects[2],
129: CL_TRUE, @, 10*sizeof(int), result, O, NULL, NULL);
130: Cleanup(context, commandQueue, program, kernel, memObjects);
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7.7 Zhrnutie kapitoly

V predchadzajucich  podkapitolach boli uvedené zadkladné znalosti potrebné pre
programovanie grafickych kariet pomocou OpenCL. Taktiez boli rozobrané vhodné spésoby
pristupu k paméti a spdsoby, ktorym je vhodné sa vyvarovat’ (konflikty pristupu do pamaite,
zbyto¢na serializacia programu). Z uvedeného vyplyva, Zze pre programovanie grafickych
kariet za cielom dosiahnutia maximalneho vykonu je nutné porozumiet’ ich architektare, ktora
je vyrazne odliSné od beznych procesorov. Taktiez bol ukazany a vysvetleny zakladny kod
potrebny na pristup k OpenCL zariadeniu a jeho programovaniu. Z uvedenych zdrojovych
kodov je vidiet, Ze tento rezijny kod ma relativne vel’ky rozsah (prakticky sa jedna o 130
riadkov zdrojového kodu, ktory bude s d’als§imi poziadavkami rast’), pricom boli uvedené iba
tie najpotrebnejSie veci a kontrola spravnosti argumentov bola vynechana. Pri realnom
nasadeni aplikacie by bolo nutné tento obsluzny kod d’alej rozsirit. Vyhodou vsak je, Ze tento
uvod je z vaésej Casti rovnaky (k zmene dochadza iba pri alokacii pamétovych priestorov) pre
vSetky OpenCL zariadenia. Je preto mozné jeho jednoduché a opakované pouzitie.
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8 DEMONSTRACIA VYKONNOSTI GPU

Za ucelom dokazania vhodnosti grafickych kariet na SIMD vypoéty bol zvoleny algoritmus
na deSifrovanie hesiel z MDS5 Sifry pomocou hrubej sily (jedna sa o Sifrovanie urcitého
retazca a nasledné porovnanie jeho vyslednej Sifry s hl'adanou). Na zaklade verejne zndmeho
principu tohto Sifrovacieho algoritmu [14] bola vytvorena jeho modifikovana verzia, ktora sa
testuje na CPU aj GPU a zaroven sa meria ¢as potrebny na prelomenie jednoduchého hesla. Z
neho sa ur¢i pocet spracovanych hesiel za sekundu a v zavere porovna zrychlenie programu
pri behu na grafickej karte. Spravnost’ tejto implementacie bola potvrdena porovnanim
S viacerymi generatormi na webe, kde bola pre rozne retazce vygenerovana kontrolna suma,
ktora bola nasledne prelomena pomocou tohto algoritmu. Ten pre vSetky Sifry nasiel pdvodny
ret’azec.

8.1 Princip algoritmu

Algoritmus ma ako vstupné parametre hl'adany hash, retazec, od ktorého sa zacina hladat’
ajeho dizku. Nasledne sa pre retazec vypoéita hash a porovna sa s pozadovanym. V pripade
zhody sa do vysledku ulozi poradové ¢islo ndjdeného ret'azca a hl'adanie sa ukonci. Inak sa
pokracuje v hladani s inkrementovanou hodnotou posledného znaku o jeden. Po ndjdeni
zhody sa zrekonStruuje heslo a vypise.

8.2 GPU verzia

Program automaticky vyberie prva platformu v PC andjde v nej dostupné grafické karty
s podporou OpenCL. Vybrana bude prva znich, nasledne budu ziskané udaje o pocte
vypoctovych jednotieck a maximalnom pocte vlakien na kazda z nich. Maximalny pocet
stibeznych vldkien na vypoctova jednotku je obmedzeny hardwarom, avSak v pripade, Ze je
kernel zlozitejsi, mdze byt toto Cislo menSie (z dovodu obmedzenych prostriedkov
dostupnych pre kazda vypoctova jednotku). Preto sa maximalny pocéet pracovnych jednotiek
nastavi az pri kompilacii kernela. Taktiez pocet vypotovych jednotiek je dany pouzitym
hardwarom, avSak v pripade pouzitia vicSej dojde k opakovanému pouZitiu jednotiek, aZ kym
nebudu vykonané vsetky poziadavky.

Aplikacia automaticky nastavuje tito maximalnu hodnotu ako pocet pracovnych jednotiek
a hodnotu pracovnych skupin ako pocet vypoctovych jednotiek. Pre kazdé vlakno dochadza
k vypoétu 26 sifier (skusaju sa vietky mozné kombinacie malych pismen abecedy na
poslednych 4 poziciach v danom ret’azci) od retazca vypocitaného na zéklade jedinecného ID
pre kazdy kernel. Celkovo prebehne v jednom cykle na grafickej karte 26* * pracovné
jednotky * pracovné skupiny vypoctov. Z dovodu problematického ukoncovania
beziacich vlakien bolo zvolené rieSenie, kedy sa v pripade najdenia hesla do vysledku zapise
jeho poradové cCislo v danom vldkne apocita sa d’alej. Kedze hlavhym parametrom na
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porovnanie je pocet spracovanych hesiel za sekundu, nicomu to neprekdza. Po prebehnuti
vypoctu sa na CPU nacita vysledok, ak heslo nebolo najdené, cely proces sa opakuje od
d’alSieho Startovacieho retazca.

Program sa nepodarilo optimalizovat do maximalnej moznej miery, ked’Zze nebolo mozné
vyhnut' sa serializacii bloku v pripade néajdenia vysledku. Ta vznikla ako désledok vetvenia
v prikaze 1if, ktory sa vykona iba vo vlakne, ktoré naslo heslo, ostatné vlakna vsak tento
prikaz nevykonavaju.

Kompilator ma nastavené nasledujice optimalizacie:

e -cl-single-precision-constant - vSetky konStanty maju jednoduchu
presnost’

e -cl-denorms-are-zero - zaokrihlenie velmi malych ¢isel na nulu (exponent je
na hranici rozliSenia)

e -cl-strict-aliasing - ukazovatele rozdielnych typov neukazuji na rovnaké
miesto v pamati

e -cl-mad-enable - umoziuje vypoet a * b + ¢ pomocou
mad jednotky, ktord méze mat’ zniZzenu presnost’

¢ -cl-no-signed-zeros -nerozliSujesamedzi -0.0 a +0.0

e -cl-fast-relaxed-math- predpoklada, ze v priebehu vypoctu sa nevyskytne

vysledok s hodnotou nekonec¢no, alebo hodnotou, ktora nie je ¢islo; toto moze porusovat
Standard IEEE 754

8.3 CPU verzia

V principe funguje rovnako ako GPU verzia, kedy dochadza k volaniu cyklu o velkosti
pracovné Jjednotky * pracovné skupiny, ktory obsahuje d’alsi cyklus o vel'kosti
26" opakovani. Po skon&eni dochadza k vyhodnoteniu, & bola najdena zhoda $ifier. V pripade
netspechu sa cely vypocet opakuje, tentokrat s nasledujicim zaciatoénym retazcom.

Na vyuzitie maximalneho vykonu CPU som vyuZil kniZznicu OpenMP, pomocou ktorej sa
prvy cyklus algoritmu vykondva paralelne vo vlaknach podla poctu jadier procesora. Taktiez
boli vo Visual Studiu 2012 zapnuté nasledujiice optimalizacie kodu:

e /Ox - plna optimalizacia

e /Ot - uprednostnenie rychlosti kodu pred vel'kostou

e /GL - celkova optimalizacia

e /fp:fast - operacie S plavajucou desatinou ¢iarkou — uprednostnit’ rychlost’

Zapnutie vyuzitia inStrukénej sady SSE a SSE2 prinieslo pokles vykonu, preto nebolo vo
findlnej verzii pouZité.
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8.4

Namerané vysledky

Aplikaciu bola otestovana na hardware z Tabulka 12: Vykonnostné porovnanie CPU a
GPU pre MD5 algoritmus.

Tabul’ka 12: Vykonnostné porovnanie CPU a GPU pre MDS5 algoritmus

Cena v Case Pocet Teoreticky
nakupu[€] hesiel vykon
[15] [mil/s] [GFLOPS]
CPU | Intel Core 2 Quad Q6600 @ 3,21 GHz 250 (2/2008) 25,60 47
Intel Pentium E5400 @ 2,7 GHz 60 (2/2010) 11,48 20
Intel Core i5 2500K @ 3,6 GHz 200 (7/2011) 23,11 46
Intel Core i5 430M @ 2,26 GHz - (8/2010) 17,31 15
Intel Core 2 Duo E8500 @ 3,16 GHz 170 (3/2008) 13,93 23
GPU | NVIDIA GTX 560Ti 448 (GF110) @
932/1864/4514 MHz 280 (2/2012) | 1404,69 1500
ATI Radeon 5750 @ 800/4000 MHz 120 (2/2010) | 272,69 1100
NVIDIA GTX 560Ti (GFl114) @
981/1962/4050/MHz 200 (7/2011) | 950,54 1400
ATl Mobility Radeon HD 5650 @
550/1600 MHz - (8/2010) 90,14 520
NVIDIA 9600GT 650/1625/1800
MHz @ 160 (3/2008) | 160,35 210

Z Tabulka 12: Vykonnostné porovnanie CPU a GPU pre MD5 algoritmus je vidiet, Ze aj
najpomalsia z testovacich graficky kariet prekondva najrychle;jsi z testovacich procesorov viac
ako trojnasobne, ¢o sa da povaZovat za jednozna¢nu vhodnost’ GPU na takyto typ vypoctov.

Dalej je vidiet, ze pre architektiru grafickych kariet ATI dany algoritmus nie je vhodny
(dovodom je obmedzenie poctu pracovnych jednotiek na skupinu na hodnotu 256, avSak
u kariet NVIDA je to az 1024) aoproti kartiam NVIDIA je pomer pocet Sifier za
sekundu/teoreticky vykon vyrazne mensi ako pomer ich teoretickych vykonov. D& sa
predpokladat, Ze s d’alSou optimalizaciou pre kernel by bolo mozné u grafickych kariet ATI
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dosiahnut’ vykonnost’ kariet NVIDIA. Taktiez vol'ba iného pristupu k rieSeniu problému by
mohla priniest’ lepSie vysledky na oboch architekturach.

Pri porovnani procesorov sa ukazuje, Ze algoritmus nevyuziva inStrukcie pridavané do
najnovsich procesorov, pretoze napriek rozdielu 3,5 roka medzi architektarami Intel Core 2
Quad Q6600 a Intel Core i5 2500K, je novsi paradoxne pomalsi. Tento jav je spdsobeny
vysokym pretaktovanim prvého menovaného, ¢im doslo k razantnému zvySeniu priepustnosti
vnutornych L1 a L2 cache paméti az nad urovenl menej pretaktovaného novsieho procesora.

Na platforme Windows dochadzalo Vv niektorych pripadoch k automatickému obnoveniu
ovladaCov grafickej karty, ktory povazoval doCasné nereagovanie systému spdsobené
naro¢nym vypoc¢tom (nastroj MSI Afterburner vypocital vytazenie GPU na viac ako 99%) na
grafickej karte za chybu. Z tohto dévodu bolo nutné v registroch systému toto automatické
obnovenie zak4zat' (zmena, pripadne vytvorenie kl'ica TdrLevel typu REG DWORD ha
hodnotu 0 na adrese
HKLM\System\CurrentControlSet\Control\GraphicsDrivers). Tato zmena
je vsak firmou Microsoft odporacana iba na testovacie ucely.

Vplyv poctu pracovnych jednotiek v skupine na celkovy vykon
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Obrazok 11: Vplyv poétu pracovnych jednotiek v skupine na celkovy vykon

Z grafu na Obrazok 11: Vplyv poctu pracovnych jednotiek v skupine na celkovy vykon je
vidiet’, Ze vplyv oneskorenia pristupu ku globéalnej paméiti je vyrazny, ked’Ze so zvySujucim sa
po¢tom pracovnych jednotiek v skupine dochadza k vyraznému narastu vykonu. Vyrazny
prekmit anasledny skok u grafickej karty NVIDIA 560T1-448 je spdsobeny dosiahnutim
limitu subezne beZiacich jednotick (vldkien) na vypoétovi jednotku. Daliie zvysenie
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sposobilo vacsi rozptyl pristupu k paméti, o umoznilo rast vykonu. Je tiez vidiet, ze pri
priblizovani sa maximalnemu pocCtu povolenych pracovnych jednotiek dochadza
k prekmitom. U karty NVIDIA za to pravdepodobne mdze problematicky pristup ku globalne;j
pamiti, U karty ATI je to spdsobené nedodrzanim odportcania vyrobcu, ze pocet pracovnych
jednotiek v skupine ma byt nasobkom ¢isla 64.

Vplyv poctu pracovnych skupin na vykon
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Obrazok 12: Vplyv poctu pracovnych skupin na vykon

Z grafu na Obrazok 12: Vplyv poctu pracovnych skupin na vykon je vidiet, ze NVIDIA
560Ti-448 ma 14 vypocétovych jednotiek a ATI 5650M 5. Taktiez sa da usudzovat’, ze navrh
algoritmu je dobry, nakolko s vyZzivanim d’alSich vypoctovych jednotiek vykon skaluje
linearne u oboch kariet (kazdej vypoctovej jednotke sa priradi jedna pracovna skupina). Po
prekro¢eni poétu vypoctovych jednotiek po¢tom pracovnych skupin dochadza k prepadu
vykonu, ¢o je dané faktom, ze d'alSie pracovné skupiny sa nedaji rozdelit medzi volné
vypoctoveé jednotky a ¢ast’ vykonu GPU sa preto nedd vyuzit'.

Na zéklade grafov z Obrazok 11: Vplyv poctu pracovnych jednotiek v skupine na celkovy
vykon a Obrazok 12: Vplyv poctu pracovnych skupin na vykon je jasné, Ze najvhodnejsi
pocet pracovnych skupin je cely ndsobok poctu vypoctovych jednotiek karty a pocet
pracovnych jednotiek v skupine je maximalna hodnota, ktori povoli kompilator (uvedené
stivislosti nemusia nevyhnutne platit’ pre vSetky programy, je nutné testovat).
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9 KOMPLEXNEJSIA ULOHA

Ako komplexnejSia tloha bola realizovana neurénova siet’ na rozpoznavanie ru¢ne pisanych
Cisel, aich nasledny prevod do elektronickej podoby (tzv. OCR). Vzhl'adom na to, ze
predmetom tejto prace nie je implementacia Samotnej neurénovej siete, ale vykonnostné
porovnanie procesorov architektiry x86 a grafickych kariet, bola pouzitd neurdnova siet’
zonline zdroja [16], ktoru bola nasledne upravena tak, aby ju bolo mozné Tahko
implementovat’ na GPU. Z tohto dovodu taktiez nebudu V tejto praci podrobne popisované
principy neurénovych sieti, ale budu iba nacrtnuté. PodrobnejSie informécie, vratane
matematickych definicii je mozné najst’ v [17] a [18].

9.1 Strucny princip neuronovej siete

Tento popis nie je platny pre vSetky typy neurénovych sieti a zaoberd sa iba principom feed-
forward (Sirenie vpred), kde kazda vrstva neurénov ovplyviiuje iba nasledujicu vrstvu.

Zakladnym principom neurénovej siete je, ze pre urCité vstupy produkuje na ziklade
vahového vektoru konkrétne vystupy. Tieto vyjadruji pravdepodobnost’, s akou je dany vstup
konkrétnym vystupom. Takato siet’ nemusi byt nutne dvojvrstvova (vstup — vystup), ale mdze
obsahovat’ d’alSie skryté vrstvy, kde pre kazdy par tychto vrstiev existuje samostatny vahovy
vektor. Pravdepodobnost na vystupe je vyjadrena ako ¢islo v definovanom rozsahu,
najCastejSie sa pouziva rozsah 0 — 1 a -1 — 1. Idealnym stavom je, aby pre konkrétne vstupy
neboli pravdepodobnosti roztrisené v celom rozsahu, ale aby maximalna pravdepodobnost’
bola prave pri pozadovanom vystupe a minimalna pravdepodobnost’ pri v§etkych ostatnych.

Toto spravanie sa dosahuje takzvanym ucenim neurénove;j siete, kedy sa upravuje vektor vah,
ktory sa na pociatku inicializuje ndhodnymi hodnotami v uréitom rozsahu. Z nich sa na
zaklade vstupov pocitaju vystupy. Sposobov ucenia existuje niekol'ko, v tomto pripade bol
implementovany algoritmus spétnej propagacie (backpropagation). Tento algoritmus funguje
na principe spitného Sirenia chyby na zadklade odchylok vystupného vektora od vektora
pozadovanych hodndt. Tieto chyby prakticky vyjadruju, akou €astou sa konkrétny neurdn
podiel'a na danom vystupe. V zavere sa na zéklade tychto chybovych vektorov upravia vsetky
vahové vektory, kedy sa k ich pdvodnej hodnote pricita povodny vstupny vektor nasobeny
prave tymto chybovym vektorom. Nésledne sa moZe cyklus opakovat’.

Prepojenie medzi vrstvami siete moze byt uplné, kedy kazdy neurdén z jednej vrstvy je
spojeny vahou s kazdym neurénom vrstvy nasledujucej, alebo neuplné, kedy su tieto spojenia
definované na zéklade urcitého principu.
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9.1.1 Pojmy pouzivané v neuronovych sietiach

Koeficient ucenia (learning rate) - Cislo, ktorym sa nasobi korekcia vah. PouZiva sa,
aby nedoslo k prili§ vel'kej zmene vahy a naslednému zvacseniu chyby. Je mensi ako jedna,
jeho konkrétna hodnota sa Casto urcuje experimentalne na zaklade zloZitosti siete

Aktivaéna funkcia — Funkcia, ktord normalizuje vstupni hodnotu na vystup v pozadovanom
rozsahu. NajcastejSie sa pouziva sigmoid a hyperbolicky tangens z dovodu relativne
jednoduchého vypoctu ich derivacie, ktora je potrebnad pri spatnom Sireni chyby.

Bias — Specialna védha vo vdhovom vektore, ktora nie je napojena na vstupny neurdén. Ma
vzdy hodnotu jedna a jeho véha sa nikdy nemeni. SIizi na stabilizaciu vystupu.

Tréningova mnozina — Sada unikatnych vstupov a k nim prislusnych vystupov, pomocou
ktorych u¢ime neurénova siet’.

Epocha — cyklus, kedy boli neurénovej sieti na ucenie predlozené vsetky vzory z tréningovej
mnoziny

Online learning — najéastejSie pouzivany spdsob uéenia pri pouziti backpropagation, kedy sa
vahové vektory upravuji okamzite po spocitani chyby.

Batch learning — k uprave vah dochadza az po dokonceni celej epochy. Vo vSeobecnosti sa
tento spdsob pouziva pri paralelizécii ucenia. Nevyhodou je pomalSia konvergencia ako pri
online uceni.

Chyba siete — vazeny priemer chyb vsetkych vystupnych neurénov pre celd tréningova

mnozinu

Natrénovanie siete (najdenie/nastavenie spravnych hodndt vektorov vah) trva typicky 1000
aviac epoch. Ucenie sa typicky kon¢i po dosiahnuti mensej ako pozadovanej chyby pri
predkladani tréningovej mnoZiny.

Podrobnejsie informacie, vratane matematickych definicii je mozné najst’ na [17] a [18].

9.2 Princip algoritmu

Implementovana neurénova siet’ je pat'vrstvova a konvolu¢na (neurdnova siet’ obsahuje viac
spojeni ako vah, ¢o zrychluje ucenie - dochadza k znizeniu vypocétovej a pamaitovej
naro¢nosti pouzitim rovnakej vahy pre rézne spojenia). Kazdy par vrstiev je rieSeny ako jedna
funkcia, preto vypoctovl Cast siete tvoria Styri funkcie. Ako vstup slizi binarny obraz
0 rozmere 29x29 pixelov obsahujtci ru¢ne pisané ¢islo, kde hodnota 0 reprezentuje Ciernu
farbu (samotny znak) a 1 bielu farbu (okolie znaku). Toto st zaroven hodnoty vstupnych
neurdnov, ktorych je 841. VSetky neurdny a vahy su reprezentované ako vektory. Ciel'om je,
aby pre vystupy vystupnej vrstvy mali hodnotu 0,8 pre neuron prislichajuci pozadovanému
vysledku, a hodnotu -0,8 pre vSetky ostatné neurdny.
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Prva skryta vrstva je konvolu¢na vrstva obsahujuca 6 roznych map o velkosti 13x13 pixelov
(neurénov), kde kazdy neurén je pocitany z okna o vel’kosti 5x5 pixelov zo vstupnej vrstvy,
pricom je kazdy druhy pixel preskoceny. Z toho vyplyva, Zze druhd vrstva neurénov (prva
skrytd) ma 13 * 13 * 6 = 1014 neurénov a (5 * 5 + 1) * 6 = 156 vah. Ked'ze vSak kazdy
neurén ma 26 spojeni, celkovy pocet spojeni medzi vrstvami je 1014 * 26 = 26364. Toto je
jeden z benefitov konvolucnej siete, ked’ze pocet vah ktoré je potrebné trénovat’ je vyrazne
mensi ako pocet spojeni, ¢im sa vyrazne skracuje doba potrebna k tréningu.

Druhé skryta vrstva je taktiez konvoluc¢na, avSak obsahuje uz 50 méap o rozmere 5x5. Kazdy
neurdn je pocitany ako okno z predchadzajucej vrstvy o velkosti 5x5 pixelov zo vSetkych
Siestich map. Vo vysledku preto dostavame 5 * 5 * 50 = 1250 neurénov druhej skrytej vrstvy.
Vahovy vektor ma (5 * 5 + 1) * 6 * 50 = 7800 unikatnych vah a celkov existuje s
predchédzajicou vrstvou 1250 * 26 = 32500 spojeni.

Tretia skrytd vrstva je uz plne prepojend a obsahuje 100 neurénov. Preto je kazdy neurdn
prepojeny s 1250 neuréonmi predchadzajticej vrstvy. Z toho vyplyva 100 * (1250 + 1) =
125100 véh a zaroven aj pocet spojeni.

Poslednd vrstva je vrstva vystupna o velkosti 10 neurdénov. Je taktiez plne prepojend, preto
obsahuje 10 * (100 + 1) = 1010 vah a spojeni. V pripade, ze siet nebude slizit’ iba na
rozpozndvanie, ale aj na ucenie, je tu eSte obsiahnuty vypocet chyby siete porovnanim
s pozadovanymi hodnotami.
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Obrazok 13: Vizualizacia klasifikacie neurénovej siete [16]

Tymto kon¢i neurdénova siet’ a nasleduje d’alSich sedem funkcii sliziacich na ucenie siete.
Prvé tri slizia na spitné Sirenie chyby neurénov. Musia byt’ spolu s predchadzajucimi Styrmi
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vypoctovymi pocitané sekvencne, nakol’ko na sebe priamo zavisia. Po nich nasleduja Styri
funkcie, ktoré na zéklade vypocitanych chyb a koeficientu ucenia upravuju jednotlivé datové
vektory. Tieto funkcie uz mozu bezat’ paralelne (ilohovy paralelizmus).

Cely tento cyklus bol paralelizovany, ¢im dochadza k implementacii batch learningu. Z tohto
doévodu bola pridana este jedna funkcia, ktora zo vSetkych vystupnych vektorov vyberie iba
hodnoty s najvy$Sou pravdepodobnostou anaplni vektor konkrétnymi rozpoznanymi
hodnotami.

Celkova paralelizacia tejto neurdnovej siete je obmedzend svojou architekturou, Co sa
prejavuje pri ueni pomocou GPU, kedy graficka karta nie je pri malych objemoch dat plne
vytazena.

9.3 Implementacia

Program vyzaduje ako vstupné parametre prikazového riadku prepina¢ pozadovanej funkcie
asubor vstupnych dat, volitelne je mozné zadat’ parameter urcujuci pocet znakov zo
vstupného stiboru, ktory sa v sieti pouZzije, toto ¢islo v§ak musi byt ndsobkom 100.

Subor obsahujuci vstupné data musi mat’ nasledujtici format:
e Jeden znak je reprezentovany ako binarna postupnost’ 841 ¢isel (29x29 pixelov)

e Kazdd postupnost reprezentujiica jeden znak sa musi opakovat' 10-krat (dand
postupnost’ mdze byt’ samozrejme odliSnd)
e Pocet roznych znakov musi byt 10. Z toho vyplyva zékladnd mnozina 100
postupnosti reprezentujucich znaky
e Pocet mnozin mdze byt 'ubovolny
e Pocet znakov v siibore sa rozpoznava automaticky
e Subor je v Standardnom textovom formate (ASCII)
e Vsetky data v subore musia byt’ na jednom riadku
Tieto obmedzenia vstupného suboru su z ddvodu automatického generovania vektoru
pozadovanych hodndt pouzitych pri uceni.

V pripade nezadania vstupnych parametrov program spusti ufenie siete na maximalne 100
prvych znakov. Prepina¢ —c sliZi na samotnl klasifikaciu digitalizovanych cisel, kedy sa
zisti velkost’ siboru, a z neho pocet vstupnych znakov. Prepina¢ —1 sliZi na ucenie siete,
kedy sa vykond 1000 epoch. Na zéklade toho sa alokuje pamit’ pre vsetky potrebné vektory
(polia) anasledne sa naplni zo stboru vstupna vrstva a z d’alSich suborov sa bud’ nacitaju
vahy neuronovej siete, alebo sa nahodne vygeneruju. Vektory pre chyby a vektory ostatnych
vrstiev nie je nutné inicializovat’.
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Nasleduje inicializacia grafickej karty, kedy sa skompiluje program, nastavi kontext
zariadenia a prekopiruju sa data. Potom sa pokracuje volanim funkcie zabezpecujicej vypocet
na CPU a meria sa potrebny ¢as. Po skon¢eni sa podobne vola GPU verzia algoritmu, kedy sa
opéat’ meria Cas. Po dobehnuti oboch verzii dochadza k uloZeniu véh na disk, pre neskorSie
pouzitie. V zavere sa vypiSu vysledky ana zdklade Casu behu oboch verzii sa vypocita
nasobok zrychlenia vypoctu na grafickej karte.

Program [16] bol z dé6vodu jednoduchej implementacie pre GPU prepisany z C++ do ¢istého
C, bez Struktur a dynamického pridelovania pamaite. Z tohto dovodu nie su védzby medzi
neuronmi drzané v zasobniku, ale st vypocitavané pomocou pristupovej matice a pre kazda
vrstvu musi na rozdiel od povodnej implementacie existovat’ osobitna funkcia.

9.4 GPU verzia

Implementacia na hostitel'skom zariadeni je v principe rovnakéd ako pri predchadzajtcich
programoch. Jediny rozdiel je vyuZitie az jedenastich kernelov (pre kazdu vysSie popisant
funkciu jedna), z coho vyplyva obsirnejsie alokovanie pamite. Z dovodu vyuzitia ilohového
paralelizmu pri kerneloch aktualizujucich vahy bola pouza pre kazdy kernel jedna fronta
(dokopy Styri). V pripade ucenia dochddza k opakovanému volaniu jednotlivych kernelov
(okrem vystupného) v cykle a cela tréningova mnozina je spracovana danym kernelom naraz.
V kazdom cykle sa na konzolu vypisuje aktudlna chyba siete. Tato hodnota je vSak iba
orientacnd, nakol’ko na zistenie presnej hodnoty by bolo nutné pouzitie atomickych operacii.
Pri ich pouziti dochadza k serializacii programu, ¢im sa vyrazne znizuje vykon. Z tohto
dovodu bolo zvolené riesSenie, pri ktorom vznikaju race conditions a spdsobuje na pohlad
vyraznu oscilaciu celkovej chyby, aj ked’ ta v skuto¢nosti plynule klesa, podobne ako pri CPU
verzii. Tato skuto¢nost’ vSak neovplyvituje samotné ucenie a 0Stané vypocty v sieti. Hodnota
celkovej chyby sa totiZto pre ziadne d’alSie vypocty nepouziva, nakolko kazdé vldkno pracuje
s vlastnou chybou, pri ktorej nevznikaju race conditions. Vypis orientacnej celkovej chyby je
preto mozné povazovat’ za bonus a nie za chybu. Po prebehnuti v§etkych epoch (1000) sa vola
posledny kernel, ktory spocita vystupny vektor a dgjde k vypisaniu vysledkov do konzoly.

Program ma opat’ zapnuté vSetky optimalizacie, ktoré si v OpenCL moZzné. Ich zoznam
a popis je v kapitole 8.2: GPU verzia. Kazdy kernel je optimalizovany tak, aby pristup do
pamite grafickej karty spifial princip popisany v kapitole 7.3: Pristup do globalnej pamiite
GPU, kedy vsetky Gitania pamite pristupuja do jedného stipca, &im sa zabezpetuje
maximalny vykon.

Pridel'ovanie prace pre GPU je opit dynamické, kedy program zisti maximalny pocet
pracovnych skupin pre pouzita graficki kartu ana jeho zaklade vypocita najvhodnejsie
rozdelenie prace za G¢elom dosiahnutia maximalneho vykonu.
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9.5 CPU verzia

Verzia pre procesor je prakticky totozna s verziou pre GPU, avSak implementované
optimalizacie pristupu do paméiti u CPU neprinasaju ziaden vykonnostny zisk. Funkcie maju
pomocou cyklov for simulovani blokova organizaciu, ktora je pouzita na grafickej karte.
Kazda funkcia je paralelizovana pomocou OpenMP, preto automaticky dochadza k vyuzitiu
vSetkych dostupnych procesorovych jadier. PoCet epoch je znovu 1000 a taktiez po kazdej
dochadza k vypisu aktudlnej chyby siete. Tato je tentokrat uz presnd, nakolko pouzitim
atomickej operacie nedoslo k poklesu vykonu. Po prebehnuti cyklu sa znovu vypisu vysledky
do konzoly.

Program ma opit’ zapnuté optimalizacie dostupné v prostredi Microsoft Visual Studio 2012.
Ich zoznam a popis je uvedeny v kapitole 8.3: CPU verzia.

9.6 Komplikacie pri vyvoji

Z dovodu komplikovaného ladenia programu pre GPU bola ako prva implementovana CPU
verziu programu. Vyvoj vSak hned’ od zaciatku sprevadzali komplikacie, nakol’ko algoritmus
pre backpropagation bolo nutné vymysliet’ prakticky od nuly, ked’Ze nebolo mozné pouzivat’
zasobnik na udrziavanie spojeni. Reverzovanie vypoctu jednotlivych vrstiev bolo preto
pomerne naro¢né a bolo I'ahké spravit’ chybu pri implementécii algoritmu, ktord sa v zavere
prejavila ako neschopnost’ siete ugit’ sa. Dal§im problémom bol vyskyt javu zvaného
catastrophic forgetting, kedy sa siet” sice ucila, ale bola schopna sa naucit’ rozpoznat’ iba jeden
tréningovy vzor. V pripade predlozenia nového vzoru dochadzalo k ,,zabudnutiu* vzoru
predchadzajiceho. Tento problém sa podarilo vyrieSit vhodnym nastavenim koeficientu
ucenia a vhodnymi rozsahom ndhodnych inicializa¢nych vah.

Pri paralelizovani funkcii bolo nutné niektoré z nich prepisat’, nakol’ko Standardne dochadzalo
Kk problémom typu race conditions. Tieto sa pri Stvorjadrovom procesore neprejavovali a siet’
sa ucila, problém vSak nastal pri implementacii pre GPU, kedy sa siet’ neucila vobec. Tymto
vSak doSlo k zniZeniu miery paralelizacie pri poslednych Styroch kerneloch, ¢o sa negativne
podpisalo na vykone.

Dalsi problém, ktory sa prejavil iba pri GPU verzii, stivisel s pouzitim koeficientu uéenia.
V tomto pripade nebol dereferencovany pointer, ¢im sa nasobili hodnoty pre aktualizaciu vah
adresou hodnoty namiesto hodnotou samotnou. Na tento fakt vSak kompilator neupozornil
a najst’ danu chybu zabralo vel’a Casu.

Za zavazny problém je mozné povazovat' jav, kedy pri chybe v kerneli (najéastejSie pristup
mimo alokovani pamit’) dochadza k znizeniu frekvencii GPU a pamite grafickej karty na

hodnoty definované pre 2D moéd. Tymto dochadza k vyraznému poklesu vykonu. Nastavit
povodné 3D frekvencie je mozné reStartovanim pocitaca alebo reStartovanim grafického
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ovladaca, ¢o je mozné dosiahnut’ zakdzanim a opatovnym povolenim ovladaca grafickej karty

V spravcovi zariadeni.

9.7

Namerané vysledky

Vysledna aplikacia bola testovana na tom istom hardware aky je uvedeny Vv kapitole 8.4.
Vzhl'adom na zanedbatel'né Casy pri samotnom rozpozndvani znakov (pri 1000 znakoch
menej ako 1 sekunda pre CPU aj GPU), bolo testované iba uéenie neurénove;j siete, ktoré
je zdlhavym anaroénym procesom. Toto je vidiet aj z Tabulka 13: Vykonnostné

porovnanie CPU a GPU pri uceni neurénove;j siete.

TabuPka 13: Vykonnostné porovnanie CPU a GPU pri uéeni neurénovej siete

Cena v Case Pocet Teoreticky
nakupu[€] hesiel vykon
[15] [mil/s] [GFLOPS]
CPU | Intel Core 2 Quad Q6600 @ 3,21 GHz 250 (2/2008) | 994,21 47
Intel Pentium E5400 @ 2,7 GHz 60 (2/2010) | 3693,24 20
Intel Core i5 2500K @ 3,6 GHz 200 (7/2011) | 746,67 46
Intel Core i5 430M @ 2,26 GHz - (8/2010) | 3842,07 15
Intel Core 2 Duo E8500 @ 3,16 GHz 170 (3/2008) 38,04 23
GPU | NVIDIA GTX 560Ti 448 (GF110) @
932/1864/4514 MHz 280 (2/2012) | 296,17 1500
ATI Radeon 5750 @ 800/4000 MHz 120 (2/2010) 57,26 1100
NVIDIA GTX 560Ti (GF114) @
981/1962/4050/MHz 200 (7/2011) | 419,72 1400
ATl Mobility Radeon HD 5650 @
550/1600 MHz - (8/2010) 994,21 520
NVIDIA 9600GT 650/1625/1800
@ 160 (3/2008) | 3693,24 210

MHz
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Z tabul’ky je vidiet, ze najslabSia testovanad grafickd karta opit’ prekonava najvykonnejsi
procesor, tentokrat vSak uz ani nie dvojnasobne. Na prvy pohl'ad to sice nie je vela, ale pri
zlozitych sietach, s velkou vstupnou mnozinou a tisickami epoch, je aj dvojnasobné
zrychlenie ziadané. Tym sa ukazuje vhodnost’ grafickych kariet na ucenie neurdnovej siete.

Tabul'ka taktiez ukazuje, Ze na rozdiel od predchadzajuceho programu, je tato implementacia
neurdnovej siete vhodna aj pre grafické karty AMD (ATI).

Porovnanie procesorov tentokrat ukazuje, ze algoritmus uz vyuziva instrukcie pridavané do
najnovsich procesorov (na rozdiel od predchadzajticeho programu), kedy Intel Core i5 2500K
podava o 25% vyssi vykon ako pretaktovany Intel Core 2 Quad Q6600.

9.8 Podrobné porovnanie Skalovania vykonu CPU a GPU

Vzhladom na to, Ze pri uceni pomocou grafickej karty NVIDIA GTX 560Ti — 448
nedochadzalo k plnému vytazeniu GPU, bolo otestované Skalovanie vykonu na roéznych
poctoch vstupnych dat. Toto Skalovanie sa nasledne porovnalo so skalovanim procesoru Intel
Core 2 Quad Q6600. Pocet vstupov sa menil v rozsahu 100 az 10000, pri¢om po 2000 vzoriek
bol krok 100. Nasledne, z dovodu ¢asovej naro¢nosti, bol zva¢seny na 1000.

Skalovanie vykonu CPU
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Obrazok 14: Skalovanie vykonu CPU pri 1000 epochach

Graf z Obrazok 14: Skalovanie vykonu CPU ukazuje, Ze $kdlovanie procesora je linearne,
sdvoma bodmi zlomu. Je vidiet, Ze najskdr procesor Skaluje vel'mi dobre, kedy
zdvojnasobenie poc¢tu vstupov prinasa takmer presne dvojnasobny ¢as potrebny pre vypocet.
Avsak v rozmedzi 800 a 900 vstupov dochédza k zlomu, od ktorého sa Skalovanie zhorSuje na
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menej ako polovicu, kedy zdvojnasobenie vzoriek znamena takmer 4,25-nasobok ¢asu
potrebného na vypocet. Toto je sposobené zahltenim L1 cache pamite procesora, ktory je
kvoli vacsiemu mnozstvu dat nuteny po ich nendjdeni v L1 cache Cakat’ na ich dodanie z L2
cache. Nasledne, medzi poctom vstupov 3000 a 4000, dochadza k d’alSiemu zlomu, kedy uz
procesoru nesta¢i ani L2 cache aje nuteny pouzivat na medzivypoCty pamédt RAM.
Skéalovanie znovu klesa priblizne na tretinu, kedy zdvojnasobenie vzoriek znamena
Vv priemere trojnasobny ¢as. Tymto celkové Skalovanie pri vysokom pocte vstupov klesa
Z pociato¢nych viac ako 98% na 16%, co je nevyhovujice, a dana neurénova siet’ je bez
d’alSich uprav nevhodna na trénovanie pomocou CPU pri vysokom pocte vstupov.
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Obrazok 15: Skalovanie vykonu GPU pri 1000 epochach

Graf z Obrazok 15: Skalovanie vykonu GPU pri 1000 epochach ukazuje linearne $kalovanie
na celej testovanej mnozine, kedy zdvojnasobenie poctu vzoriek znamend zvySenie
potrebného Casu o priblizne 55%, ¢o je mozné povazovat' za idealne Skalovanie. Toto je
sposobené nie 100% vytazenim GPU, ktoré sa nepodarilo dosiahnut’ ani pri pouziti 10000
vstupov (program MSI Afterburner vypocital vytazenie 98% uz pri 4000 vstupoch, avsak ani
d’alsie zvysenie vstupov na 10000 tito hodnotu neprekrocilo). Je mozné predpokladat’, ze
d’al§im pridavanim vzoriek by doslo k plnému vytazeniu grafickej karty, co by sposobilo
zlom a vyrazné zhorSenie skalovania.
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Zrychlenie GPU voci CPU
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Obrazok 16: Zrychlenie u¢enia neuronovej siete pri pouziti GPU

Graf z Obrazok 16: Zrychlenie uc¢enia neurdénove;j siete pri pouziti GPU ukazuje, ze v rozpéti
400 az 600 vstupov doSlo k ustabilizovaniu zrychlenia na hodnote 16,5. AvSak nasledne
procesoru nedostaCovala datova priepustnost’ cache pamite a doslo k opdtovnému rastu
zrychlenia ucenia neurdénovej siete pomocou GPU, ktoré narastlo az na hodnotu 110x pri
10000 vstupoch. Taktiez je vidiet, Ze zrychlenie ma priblizne logaritmicka zavislost’, ¢o
poukazuje na postupné limitné pribliZovanie sa poctu vstupov, pri ktorom uZ nebude
dochddzat’” k nérastu zrychlenia. Tato situacia nastane v momente, kedy dojde k 100%
vytazeniu procesora.
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10 ZLOZITOST IMPLEMENTACIE
PROGRAMU PRE GPU

Implementované algoritmy, ako je mozné vidiet' v prilohe so zdrojovymi kdédmi, ukazuju iba
drobné odlisnosti medzi verziami pre CPU a GPU. Z toho sa d4 usudzovat’, Ze pri zvoleni
vhodného problému (dostato¢na miera paralelizacie, idedlne nezavislost na opakovanom
prenose dat medzi CPU a GPU amalom vyskyte vetvenia koédu) je prechod na GPU
implementaciu algoritmu relativne jednoducho realizovatelny. V pripade, Ze sa s pouzitim
GPU pocita uz od zaciatku, je implementovanie eSte Casovo jednoduchsie, nakolko pri
implementovani je vhodné najskor vyvinut’ a otestovat’ verziu pre procesor v jazyku C podla
Standardu C99, s vyvarovanim sa prvkov, ktoré GPU nepodporuje.

Optimalizovanie programov pre GPU je uz vSak narocnejSie avyzaduje pochopenie
architektiry kazdého vyrobcu. Taktiez je nan vhodné mysliet' uZ pri vyvoji testovacej CPU
verzie, ¢im dochadza k skrateniu celkového casu potrebného na vyvoj OpenCL verzie
programu (je nutnd mensSia, popripade Ziadna, miera refaktoringu existujuceho kodu).

Pri pisani hostitel'skej verzie kodu je nutné dbat’ na kontrolu chyb pri volani kazdej OpenCL
funkcie, kedy jej zlyhanie sa modze prejavit' o desiatky az stovky riadkov kodu neskor,
v najhorSom pripade ako zdanliva chyba v kerneli, ktora nema zjavnu pri¢inu a CPU
ekvivalent programu funguje bez najmensich problémov. Pre moznost’ pouZitia programu na
grafickych kartach od r6znych vyrobcov je nutné nielen presne dodrziavat’ Standard, ale byt si
vedomy odchylok od neho u kazdého vyrobcu, ktorého produkty budt pouzité. AMD ani
NVIDIA ho totizto neimplementuji v plnom rozsahu, ¢o moze sposobit, Ze program beZiaci
na kartach jedného vyrobcu méze na GPU druhého vyrobcu produkovat’ nespravne vysledky,
pripadne sa nemusi vobec spustit’.

Ako priklad sluzi firma NVIDIA, ktord povoluje pri alokéacii paméti pre GPU, ktord sa
nenapiiia datami, $pecifikovat inicializaéni premenni. Toto viak je v priamom rozpore so
Standardom, podl'a ktorého je takato operacia neplatna a pamat’ sa nealokuje.

Za samozrejmost je mozné povazovat nutnost’ ratat’ s réznymi parametrami moznych
grafickych kariet, a tieto pri vyvoji aplikacie zohl'adnit’.

TaktieZ je nutné davat’ pozor na velkosti datovych typov, ktoré nemusia mat’ na CPU rovnaku
velkost ako na GPU. Z tohto dovodu je vhodné pre data, ktoré sa budu kopirovat medzi
zariadeniami, pouzivat na hostitel'skom zariadeni datové typy definované v OpenCL
(obsahuju predponu c1 ).

Z dovodu nereagovania GUI pocas vypoctu anésledného automatického obnovenia
ovladacov je vhodné plne nezatazovat GPU, alebo vyuzit' zostavu, v ktorej je na
zobrazovanie pouzitd ina grafickd karta. Nevyhodou programovania GPU su vyrazné
obmedzenia (za najvicsie povazujem nemoznost’ dynamickej alokacie paméte na zariadeni za
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behu programu, d’alSie st uvedené v kapitole 5: Vyhody a nevyhody GPGPU), ktoré stazuju
vyvoj programov. Dalej je to relativne velka zékladna rézia na pristup k OpenCL zariadeniu,
ktora v pripade pouzitia bezného CPU odpada. Taktiez pre dosiahnutie maximalneho vykonu
je nutné¢ plné porozumenie principu fungovania architektary, ktord sa bude vyuzivat
(vyvarovanie sa konfliktov pristupu do paméte, zbytocnej serializacii programu). Toto vSetko
predlzuje Cas vyvoja aplikacie.
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11 ZAVER

Tato bakalarska praca rozoberala moznosti distribicie vypoétov v PC pomocou grafickych
procesorov a nastroja OpenCL.

Uvod sa zaoberal postupnym prechodom k multijadrovym procesorom a vznikom grafickych
kariet s podporou GPGPU (kapitola 2: ZvySovanie vykonu), kde st popisané vypoctové
moznosti sucasnej generacie grafickych kariet. Nasledne boli rozobrané spdsoby paralelizacie
vypoctov, ich obmedzenia a problémy, ktoré pri nich vznikaju (kapitola 3: Paralelizacia). Tym
bol splneny prvy bod zadania.

Kapitoly 4 a5 sa zaoberali vyuzitim GPGPU a vyhodami a nevyhodami GPU, ¢im bol
splneny treti bod zadania.

Nasledne, v kapitole 6: Vyvojové nastroje pre GPGPU, boli postupne vymenované tri
najpouzivanejsie nastroje (CUDA, OpenCL a DirectCompute). Pri kazdom boli $pecifikované
jeho moznosti a obmedzenia. Tym bol splneny druhy bod zadania. Na zaklade tychto
skutocnosti bol v kapitole 7 zvoleny ako vyvojovy nastroj OpenCL (multiplatformovy
z hl'adiska hardwaru aj softwaru, otvoreny Standard). Nasledne doslo k rozobratiu jeho
zakladnych principov, pamat'ovych priestorov a pristupov k paméti. Tym bol splneny Stvrty
bod zadania. Taktiez boli popisané principy optimalizacie a spdsob tvorby jednoduchej
aplikécie, ¢im bol zacaty piaty bod zadania.

Kapitola 8 demonstrovala vykonnost’ grafickej karty implementovanim MDS35 algoritmu na
hladanie hesla hrubou silou z MD5 Sifry. Zaroven bol dany algoritmus paralelizovany aj na
procesore a aby bolo mozné vysledky porovnat’.

Prelomenie hesla “zzzzzzz” o dizke 7 znakov z jeho MD5 3ifry trvalo na procesore Intel Core
2 Duo Q6600 pri Starte od retazca “aaaaaaa” 313,74 sekund, v pripade grafickej karty
NVIDIA 560Ti-448 to vSak bolo iba 5,71 sektnd, ¢o je zrychlenie priblizne 55-krat. Ukazalo
sa, ze prechod z CPU na GPU prinadSa v tomto pripade priblizne 45-ndsobné zrychlenie pri
uvazovani hardwaru v rovnakej cenovej hladine (vid’ teoreticky vykon v Tabulka 12:
Vykonnostné porovnanie CPU a GPU pre MD5 algoritmus). Moznost'ou takéhoto zrychlenia
doslo k vyraznému zniZeniu bezpec€nosti Sifrovacich algoritmov, hlavne v pripade kratkych
hesiel, ku ktorym je mozné ziskat’ kontrolnti sumu. Tato bezpecnost’ d’alej klesa s moZznost'ou
distribtcie vypoctov medzi viacero procesorov.

Tym bol dokonceny a splneny piaty bod zadania a zaroven zacaty siedmy bod zadania.

Kapitola 9 popisuje realizovanie komplexnejsej ulohy, kedy bola implementovana neurénova
siet’ na rozpoznavanie rucne pisanych Ccislic (OCR) s moznostou ucenia. GPU verziu
algoritmu bola taktiez porovnana s paralelizovanou CPU verziou. V tomto pripade uz bola
hodnota zrychlenia nizSia, ¢o bolo spdsobené zlozitejSim vypoctom anizsou mierou
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paralelizacie. Taktiez rézia nutnd na opakované volanie kazdého kernela zabera urcity cas
a tym znizuje moznost zrychlenia.

Vysledky ukazujt, ze zrychlenie je v pripade rovnakej cenovej hladiny 13 - nasobné. Merania
z kapitoly 9.8: Podrobné porovnanie Skalovania vykonu CPU a GPU ukazuju, Ze tato hodnota
moze eSte rast’ v zavislosti od poc¢tu vstupov. Tieto hodnoty na prvy pohlad nie st zavratné,
av8ak pri uceni zlozitych neuronovych sieti vyZadujucich vstupné mnoziny s tisicami prvkov
a k tomu este tisicmi epoch, dochadza k vyraznému Setreniu ¢asu. Grafy ukazali, Ze uz pri
1000 epochach pri 1000 vstupnych vzorkach je v absolutnych Cc¢islach cas potrebny
procesorom Intel Core 2 Duo Q6600 994 sekund, avSak grafickou kartou NVIDIA 560Ti-448
je to iba 38 sekund. Toto mdze v konecnom doésledku znamenat’ skratenie niekol’kodnového
ucenia na par hodin, a k tomu vyrazn Gsporu energie.

Tato kapitola taktieZ ukézala, Ze u CPU je vyrazne jednoduchsie dosiahnut’ kritickej hodnoty,
kedy datova cache procesora neposkytuje dostatoéni priepustnost dat a dochadza
K vyraznému spomaleniu vypoétov. To pre grafickt kartu znamena d’al$ie urychlenie, ktoré sa
pri teste 10000 vstupnych ¢isel vySplhalo aZz na hodnotu 110. AvSak ani pri tomto pocte
vstupov nedoslo k plnému vyuZzitiu potencialu testovanej grafickej karty. Tymto bol splneny
Siesty bod zadania a d’alSia ¢ast’ siedmeho bodu.

V kapitole 10 su zhodnotené sktisenosti pri implementacii algoritmov pre GPU. Ukazalo sa,
ze v pripade planovaného vyuzitia grafickej karty na vypocty a pri zvoleni vhodnej tlohy nie
je implementadcia pre GPU vyrazne narocnejSia ako implementédcia iba Standardnej CPU
verzie. Avsak pre dosiahnutic maximalneho vykonu je nutné plné porozumenie principu
fungovania architektiry, ktori budeme vyuzivat (vyvarovanie sa konfliktov pristupu do
pamite, zbytoénej serializacii programu), ¢o predlzuje ¢as vyvoja aplikacie. Touto kapitolou
bol zaroven dokonceny siedmy bod zadania.

Vzhladom k tomu, Ze teoreticky vykon grafickych kariet rastie vyrazne rychlejSie ako
u procesorov (vid’ Tabulka 12: Vykonnostné porovnanie CPU a GPU pre MDS5 algoritmus),
da sa do budticnosti ocakavat’, Ze tento pomer sa bude d’alej zvySovat'.

Na zaklade vysledkov nameranych v kapitolach 8 a 9 je mozné jednoznacne odporucit
pouzitie grafickych procesorov pri vypoctoch, ktoré sa daju masivne paralelizovat’ a nie st
priliS§ pamidtovo naro¢né (napriklad neurdnové siete, spracovanie obrazu, kdodovanie
a dekddovanie videa a audia).

Programy testované V tejto bakalarskej praci je mozné d’alej rozsirit' a pokracovat’ tak vo
vyvoji  priemyselnych, pripadne komerénych programov, umoziujucich hromadna
identifikaciu vyrobkov, ich sériovych ¢isiel alebo rozpoznavanie textov. TaktieZ je mozné v
d’alSich pracach, ¢i uz bakalarskych alebo diplomovych, pokracovat Stadiom problémov
nacrtnutych pri ich implementécii, ako je rozSirenie neurénovej siete na rozpoznavanie
abecedy, segmentécia pisma, distriblcia vypoctov na viacero procesorov alebo optimalizacia
programov pre GPU. Tymto je splneny 6smy bod zadania.
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13 ZOZNAM PRILOH

Priloha 1:
Priloha 2:
Priloha 3:
Priloha 4:
Priloha 5:

Slovnik pojmov

Namerané vysledky (na DVD)

Zdrojové kody (na DVD)

Aplikacie kompilované pre platformu Windows (ha DVD)

Elektronicka verzia prace (na DVD)
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PRILOHA 1: SLOVNIK POJMOV

CPU (Central Processing Unit) — centralna riadiaca jednotka (procesor). Je to primarna
vypoctova jednotka pocitacového systému. Prebiehaji tu vSetky matematicko-logické
operacie. Procesor uzko komunikuje s operacnou pamitou, ktora ho zasobuje datami na
spracovanie.

GPU (Graphics Processing Unit) — graficka riadiaca jednotka (graficka karta). Prebiehaju tu
Specializované matematicko-logické operacie, predovsetkym vypocty objektov v 3D priestore

Shaders — Specialne vypoétové jednotky v jadre GPU. Delime ich na 3 zakladne typy:
e Vertex Shader — v minulosti pouzivany na vykresl'ovanie nerovnosti v hrach

e Pixel Shader — v minulosti pouzivany na vykresl'ovanie dodato¢nych efektov ako tiene,
explozie, odlesky, rozmazanie obrazu pri pohybe a podobne

e Unified Shader — pouzivane v stcasnosti na vSetky predchadzajuce ulohy, mozu
vykonavat’ akukol'vek funkciu

Texturovacia jednotka — zabezpecuje vykresl'ovanie textar v obraze

TnL jednotka — Transform and Lightning — zistuje potrebni komplexnost objektov
a zabezpecuje ich realistickost’

GPGPU (General Purpose Graphics Processing Unit) — vyuzitie grafickej karty na v§eobecné
vypocty
Architektura — typ konstrukcie mikroprocesorov, napr. x86 u CPU

Multithreading — VSeobecné oznacenie pre schopnost’ programu vetvit' samého seba na tzv.
vlakna (threads), ktoré m6zu pracovat’ stiCasne a skratit’ tak dobu vypoctu

Multitasking — VsSeobecné oznacenie pre schopnost’ (najcastejSie operacného systému)
pracovat’ na niekol’kych tlohéch sicasne

Multiprocessing — VSeobecné oznacenie pre vyuzitie viacerych procesorov pri praci na
viacerych ulohach. Rozdelenie tloh mdze byt

e Symetrické — prave vol'ny procesor sa mdze zapojit’ do rieSenia prave prebiehajuceho
vypoctu

e Asymetrické — kazdy procesor ma pevne pridelenu pracu napr. GPU s Pixel a Vertex
shadermi

FLOPS - tiez flop/s — Float Point Operations Per Second — pocet operacii s pohyblivou
desatinou ¢iarkou za jednu sekundu. Obvykle sa touto jednotkou udava vykon CPU a GPU.

Multi-core — Viac jadier v CPU alebo GPU — napr. Stvorjadrovy procesor
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Multi-procesor — Viac CPU alebo GPU — napr. dve grafické karty v jednom po¢itaci

Thread (vlakno) — najmensia postupnost’ inStrukcii, ktoré mézu byt nezavisle spracované
operacnym systémom

SIMD (Single instruction, multiple data) — architektura, kedy sa nad urcitym suborom dat

zaroven prevadza jedna inStrukcia

SIMT (Single instruction, multiple thread) — v principe SIMD, nad kazdymi datami beZzi
vlastné vlakno

API — Je to Specifikacia rozhrania medzi r6znymi softwarovymi komponentmi. V principe ide
0 funkciu, ktora okrem prototypu poskytuje aj vysvetlenie funk¢nosti, vstupnych parametrov
a navratovej hodnoty.

Kernel — funkcia, ktora bude vykonana paralelne na zariadeni, slizi ako vstupna funkcia
programu a ako jedind mdze byt’ voland hostitelom

HLSL (High Level Shader Language) — Proprietarny programovaci jazyk pre programovanie
efektov charakterizujucich povrch objektov, vodu a podobne. V principe sa jedna
o distribuciu svetla na objekty v 3D grafickom priestore.

GUI (Graphical User Interface) — grafické pouzivatel'ské rozhranie, umoznuje ovladat
elektronické zariadenie pomocou interaktivnych obrazovych prvkov

Race conditions — jav nastavajici pri paralelizacii, kedy k zapisu do jednej premennej (jej
inkrementacii) pristupuje zaroven viacero vlaken, ¢im sa jej hodnota zvysi iba o hodnotu
zapisanu ako poslednt

Atomicka operacia — operdcia, ktora zabranuje race conditions serializdciou programu
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