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Modelo de programacion SIM

B SIMT: Single Instruction Multiple Threads

@ Extension de SIMD (Single Instruction Multiple Data)
Programacion vectorial

Paralelismo de grano fino

Unidad minima de ejecucion: thread

Agrupacion en bloques y grid

Cada thread es asignado a un SP

Los distintos bloques se asignan a los SMs. Cola de bloques por SM.

Para la ejecucion, los bloques se dividen en agrupaciones de 32
threads: warp

El acceso a memoria se realiza en grupos de 16 threads: half-warp

Esta organizacion tiene el objetivo de aprovechar al maximo las
posibilidades de paralelismo de la arquitectura, ocultando latencias
mediante la ejecucion concurrente de tareas.
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Modelo de programacion SIM

Operaciony = aa, a =2

thremds 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
BTN
a [1]3[8]2]4]6]5]2]9]3[3][7]6]2]1]1

v [2]e6]16[4[8[12[10[ 4 [18[ 6 [ 6 [14][12[4[2] 2]

Speed — up* = 16X
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Modelo de programacion SIM

@ Blogues:
® Dimensiones: 1D, 2D, 3D
B Maximo 512 threads por bloque
B Dimension maxima: 512 x 512 x 64

& Grid:
B Dimensiones: 1D, 2D
B Dimensidon maxima: 65535 x 65535 x 1
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Modelo de programacion SIM

@ ; Como se determina la topologia del

bloque ? G(unnc)i 1) (0.2)
@ Mapear los datos del problema a los HUW THHLE LU
threads | WU S W S W
& Problemas: (1,0) (1,1) (1.2)
o Si_tuacionesen Iasque_sc_eaccedeauna WL W LU
misma estructura de distinta forma
® Limitados por las operaciones que HUH T UUW S HHN
definen el algoritmo
® Dependencias de datos mio
W Soluciones : 17
B Cambiar la forma de almacenar las l l A00
estructuras l l 111 l

® Dividir en multiples kernels
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Modelo de programacion SIM

@ Jerarquia de memoria

ll al af s —>
WL TR TR :
TR €—> b E:
WL TR
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Modelo de programacion SIM

@ Jerarquia de memoria

Memory Location Cached | Access Scope Lifetime
on/off chip

Register On n/a R/W 1 thread Thread

Local Off No R/W 1 thread Thread

Shared On n/a R/W All threads in block Block

Global Off No R/W All threads + host Host allocation
Constant Off Yes R All threads + host Host allocation
Texture Oft Yes R All threads + host Host allocation
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Modelo de programacion SIM

. s , 16 encial
® Programacion heterogénea CPU-GPU FlectciOn sect
;- . - . CPU
@ CPU: Host. Codigo secuencial CPU: codigo secuencal %
@ GPU: Device. Kernels . Codigo GPU
GPU: kernel paralelo G0 g e 0,00 Bioque @,
paralelo
. ., , KernelO<<< >>>()
@ Ejecucion asincrona m@m @
& Multi GPU: Cudathreads
. Etapas: CPU: codigo secuencial CPU %
B Transferencia CPU -> GPU: PCIX GPU
) ., GPU: kernel paralelo Grid 1
B Ejecucion del kernel Rernell<<< >>>() THE em [
B Transferencia GPU -> CPU: PCIX foqe(1,0 Dogue ) B 12
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Modelo de programacion SIM

= Multi GPU

Memory

CPU B Cache

Cores
Quad Core

Kernel 1 Kernel 2 Kernel 3 Kernel 4
Cuda Threads / / \ \
GPUs 1 2 3 4
Device memory Por aqui o hay comunicacion| Volver a la CPU
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Modelo de programacion SIM

B Modelo memoria distribuida: MPI

| Interconnect

Memory
Metwork Interface Controller

Cache

Processor

hio

1
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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Modelo de programacion SIM

@ Modelo memoria compartida: Posix-Threads, Open-MP

| |10 Memaony

Interconnact

Cache

Processor
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Modelo de programacion SIM

& Compute Capability 1.0, 1.1,1.2,1.3y 2.0

B Define caracteristicas de la GPU, especificaciones,
operaciones que puede realizar, tamanos de memoria, grid y
bloques...

® Chip G80: 1.0

B Chip G92, G96, G98: 1.1

B Chip GT215, GT216, GT218: 1.2
B Chip GT200: 1.3

B Chip GT300 “Fermi”: 2.0
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Modelo de programacion SIM

Capacidad de computo

Operacion 1.0 1.1 1.2 1.3 | 2.0

Funciones atdmicas sobre enteros de 32 bits en

memoria global io Si

Funciones atdmicas sobre enteros de 64 bits en
memoria global

Funciones atdmicas sobre enteros de 32 bits en

memoria shared No Si

Funciones de predicado para los threads de un warp

NUmeros en coma flotante en doble precision No Si

Suma atdmica en coma flotante para palabras de 32
bits en memoria global y memoria shared

Funciones avanzadas de sincronizacion de threads: No Si
__syncthreads_count(),
__syncthreads_and(),
__syncthreads_or()
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Modelo de programacion SIM

Capacidad de computo

Especificaciones técnicas

1.0 | 1.1 ‘ 1.2 | 1.3 |2.0

Dimensién maxima (x, y) de un grid 65535

NUmero maximo de threads por blogue 512 1024
Dimension maxima (x, y) de un bloque 512 1024
Dimension maxima z de un blogue 64

Tamafio del warp 32

Numero maximo de bloques activos por SM 8

NUmero maximo de warps activos por SM 24 32 48
Numero méaximo de threads activos por SM 768 1024 1536
Nimero de registros de 32 bits por SM 8K 16K 32K
Cantidad maxima de memoria shared por SM 16 Kb zsb
NUmero de bancos en memoria shared 16 32
Cantidad de memoria local por thread 16 Kb 5K1bz

Tamafio de memoria de constantes

64 Kb, 8Kb por SM

Tamaiio de memoria de texturas por SM

Segun dispositivo, 6 - 8 Kb

Numero maximo de instrucciones por kernel

2x10°

Computacion en procesadores graficos




e

37<)- UNIVERSIDAD DE ALMERIA

"'Hsnﬁ“s

contenidos

& Arquitectura de las GPUs

® Modelo de programacion SIMT

B Claves computacionales para la programacion de
GPUs

@ Programacion con CUDA

@ Supercomputacion grafica y arquitecturas emergentes

Computacion en procesadores graficos




e

37<)- UNIVERSIDAD DE ALMERIA

"'Hsnﬁ“s

Claves computacionales

@ Coalescing : Acceso coalescente o fusionado a
memoria global

B Capacidad de la arquitectura para obtener 16 palabras de
memoria simultaneamente _ (en un Unico acceso) por medio
de los 16 threads del half-warp

B Reduce la latencia de memoria a 16 veces menos
B Primera cuestion de eficiencia en el desarrollo del kernel
@ Se consigue bajo ciertos patrones de acceso

@ Estos patrones dependen de la capacidad de cOomputo de
la GPU
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Claves computacionales

@ Coalescing compute capability 1.0, 1.1

@ El acceso a memoria de los 16 threads de un half-warp
puede realizarse en uno o0 dos accesos a memoria Si:

* Los 16 threads acceden a palabras de 4 bytes (float, int) con lo
gue resulta en una operacion de 64 bytes

* Los 16 threads acceden a palabras de 8 bytes (float2, int2) con
lo que resulta en una operacion de 128 bytes

* Los threads acceden a palabras de 16 bytes (float4, int4) con lo
gue resulta en dos operaciones de 128 bytes

» Las 16 palabras accedidas por los 16 threads del half-warp han
de estar en el mismo segmento de memoria

* Los threads han de acceder en secuencia a las 16 palabras de
memoria. O sea, el k-th thread accede a la k-th palabra

¢, Qué pasa con el tipo double ?
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Claves computacionales

@ Coalescing compute capability 1.0, 1.1

Thread 0 Ll Direccidn 128 Thread 0 Direccidn 128
Thread 1 Ll Direccion 132 Thread 1 e gl Direccion 132
Thread 2 bl Direccidn 136 Thread 2 b gl Direccidn 136
Thread 3 el Direccion 140 Thread L dll Direccion 140

Thread 4 Ll Direccion 144 Direccion 144

Thread 5 L Direccion 148 Thread 5 s Direccion 148

L dl Direccion 152 X Direccion 152
Thread 7 L Direccion 156 Thread 7

Thread 8 Ll Direccion 160 Thread 8 el Direccion 160

Direccitn 156

Ll Direccion 164 L Al Direccidn 164
Thread 10 Ll Direccion 168 Thread 10 el Direccién 168
Thread 11 Emmm l Direccion 172 Thread 11 e Direccion 172
Thread 12 bl Direccidn 176 Thread 12 e gl Direccidn 176
Thread 13 Esmmdl Direccidn 180 Thread 13 — W TRE
el Direccion 184 L | Direccion 184

Thread 15 Esmmmal Direccicn 188 Thread 15 el Direccion 188

1 acceso 16 accesos

Computacion en procesadores graficos




¢<): UNIVERSIDAD DE ALMERIA

Claves computacionales

@ Coalescing compute capability 1.2, 1.3

@ El acceso a memoria de los 16 threads de un half-warp
puede realizarse en un acceso a memoria Si:

* Los 16 threads acceden a palabras dentro del mismo
segmento de memoria, siendo éste de tamafo:
— 32 bytes, si los threads acceden a palabras de 1 byte
— 64 bytes, si los threads acceden a palabras de 2 bytes
— 128 bytes, si los threads acceden a palabras de 4 6 8 bytes
« Eltamaino de segmento ha de ser el doble de las palabras a

las que se accede salvo en el caso en el que las palabras son
de 8 bytes

» Cuando el patron de acceso a memoria requiere el uso de
n-segmentos _ distintos, se realizaran n-accesos
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Claves computacionales

@ Coalescing compute capability 1.2, 1.3

Direceion 96
Direccion 100

S Diraceidn 104
Direccidn 120

Direccion 108
Direccién 124

Direccidn 128
ad 11

Direccitn 112

Direceion 116

g ze ouawbas

Direcridn 120

Direccidn 124

Thread 0 Direccidn 128

Thread 1 Direccidn 132

Thread 2 Direceitn 136

Thread 3 Direccitn 140

Thread 7 Direccion 156 Thread 4 Direccin 144

Thread 8 Direccidn 160

Direccion 176

Direccion 192

Thread § Direccion 148

g +9 ojuswibes

Thread 6 lireccion 152

Thread 7 Direccitn 156

4 9 ojuswbag

Thread 8 Direccién 160

Thread 9 Diraceién 164

Thread 10 Direccion 168

Thread 11 Direceitn 172

Thread 12 Direccidn 176

Thread 13 Direccidn 180

Direccidn 196 Thiead 14 Direccion 184

Direccion 200 Thread 15 Direceion 168

1 acceso 2 accesos
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Claves computacionales

@ Coalescing compute capability 2.0

@ El acceso a memoria se realiza a segmentos alineados
de 128 bytes:
* Un acceso si los 32 threads del warp acceden a palabras de 4
bytes
 Dos accesos si los 16 threads de cada half-warp acceden a
palabras de 8 bytes

e Cuatro accesos si los 8 threads de cada quarter-warp
acceden a palabras de 16 bytes
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& Ejemplo coalescing |

Caso 1: Memoria alineada y acceso secuencial

Direcciones 96 128 160 192 224 256 288

(T)TTTTTTT:THHHITTTTTTTT“HHIL

Threads OuC
Capacidad de cémputo 1.0y 1.1 12y1.3 2.0
Transacciones Sin caché Liyl2
de’ 1x64Ben 128 1x128Ben 128
memoria 1X64Ben 192
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Claves computacionales

@ Ejemplo coalescing Il

Caso 2: Memoria alineada y acceso no secuencial

Direcciones 96 128 160 192 224 256 288
| |
RSN AR AR RARA DS AR
Threads 0 31
Capacidad de cémputo 1.0y 1.1 12y1.3 2.0
Sin caché L1yL2
Transacciones 8x 32Ben 128 1x 128Ben 128

de 8x 32B en 160
memoria 8x 32Ben 192
8x32Ben 224
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Claves computacionales

@ Ejemplo coalescing Il
Caso 3: Memoria no alineada y acceso secuencial

Direcciones 96 128 160 192 224 256 288
| |

////////}///////////////:////////
0 e 31

Threads
Capacidad de computo 1.0y 1.1 1.2y1.3 2.0
Sin caché L1yL2
Transacciones /x32Ben 128 1x128Ben 128
de 8x32Ben 160 1x128Ben 256
memoaoria 8x32Ben 192
8x32Ben 224
1x32Ben 256
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Claves computacionales

@ Alineacidon de segmentos
12 fila 22 fila ‘

A
v
A

v

Matriz 2x10 float. Tamano de fila = 40 bytes ¢ Cuantos accesos sqrealizan ?

Alineado
Total Segmento = 64 bytes

A
v

» <
» «

40 bytes Padding 6x4 = 24 bytes

A

»
>
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Claves computacionales

& Registros — Shared memory
@ Uso beneficioso al ser memorias on-chip de baja latencia
& A compartir entre todos los threads del bloque
@ Estamos limitados por sus tamafnos

B Si nos excedemos se hace uso de una memoria especial
gestionada solo por el compilador: local memory

@ La local memory esta ubicada en la device memory (off-
chip ), por lo que tiene alta latencia

@ ¢ Como controlamos el espacio gastado en registros
y shared memory ?

* Mediante un flag al compilador —Xptxas=-v

Computacion en procesadores graficos
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Claves computacionales

B Uso de cachés: constant cache y texture cache
® Uso beneficioso en cache hit

B Ante un cache miss , la latencia es la misma que la del acceso
a memoria global

@ Validas cuando el problema presente cierta reutilizacion de
datos
B Limitaciones
e Tamano reducido
e Solo lectura
* Reserva estatica en la caché de constantes

* La misma palabra de la caché de constantes ha de ser
accedida por todos los threads del half-warp

® En la practica, el uso de la caché de texturas produce un
aumento considerable el rendimiento del kernel
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B Cachés en GT300 “Fermi”

B Se dispone de dos niveles de caché L1y L2
* L1 ligada a shared memory
« L2 ligada a device memory

@ Lineas de caché de 128 bytes

® L1 configurable:
» Por defecto: 16Kb L1y 32 Kb shared memory
e Opcional: 32Kb L1 y 16Kb shared memory (cudaFuncSetCacheConfig )
e Opcional: Sin L1, 48Kb shared memory (flag compilacion -dicm)
B L2 de 768Kb siempre activa
® Rendimiento*:
* No usar la caché de texturas, la L2 es automatica
» La mejor configuracion es la que se toma por defecto
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@ Bandwidth

® Medida que define “el buen uso” que realizamos de la
memoria global

@ Cada GPU tiene un peak bandwith que representa el
maximo tedrico que se puede alcanzar

Theoretical
GFLOPI: Theorethcal GB/s

1500 200

o NVIDIA GPU Single Precision /' 180 +
1250 ——iDA GPU Double Precision ) . E
w———irilef CPU Singie Precision / 160 = :
—=—intel CPU Dauble Preckion T
1000 140
' 120

750 100 - /
For 1 a . ;

80

500 ) )
= /

%0 a0 =For H W ST

et o rd TeslaCH L
rest 20 4 _ Woodcrest :
. i Prescott

Harpertown

o Penium 4 Harpertown
Sep01  Jan03  JunO4  Dct05  Mar07  JulDE  DecO¥ L = v ™ 1 :
2003 2004 3005 2004 2007 2008 2009 2010
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@ Bandwidth
B La GPU GTX 480 tiene un rendimiento pico de 1.3 TFLOPS
® ; En qué condiciones se puede alcanzar ?
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Claves computacionales

@ Bandwidth

® Bandwidth tedrico para Geforce GTX280:
e (1107 Mhz x 108 x (512/8) x 2)/10°=141,6 Gbps
e 512-bit: wide memory interface, DDR: Double Data Rate
B Bandwidth efectivo
e ((Br+ Bw)/10°) /time (secs) (Gbps)
e Br: Bytes leidos Bw: Bytes escritos por el kernel
B Para su calculo, a veces, no se tiene en cuenta el acceso a
cachés

@ Un valor bajo indica que el punto de partida en la optimizacion del
kernel es revisar el cOmo se realiza el acceso a memoria
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Claves computacionales

@ Bandwidth

® Ejemplo : Kernel con un acceso aleatorio a uno de sus
vectores, este se encuentra en caché de texturas

 Un valor alto de Bandwidth puede indicar que hay bastante
reutilizacion y un patron de acceso a memoria coalescente

« Un valor menor , pero suficientemente alto indica la poca
reutilizacion pero mantiene el acceso coalescente

« Un valor muy bajo indica que no se consigue coalescencia
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& Divergencia
® Ocurre cuando se producen saltos condicionales en el
codigo
e Uso de sentencias if condicion then ... else ...
» Serializacion hasta que se acaba el if
» Se pierde paralelismo al estar muchos threads parados
* Las GPUs no estan disefladas para sentencias de control

ALU || ALU
ALU || ALU
CPU

GPU
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Claves computacionales

& Transferencias CPU € - GPU

® Comunicacion por medio del bus PCI Express 16x, 8x

B Alta latencia en comparacion con el acceso a la memoria del
dispositivo: GDDR4, GDDR5

B Peak Bandwidth = 8 GBPS con PCIX 16x Gen2
@ Optimizar las transferencias:
 Comunicacion CPU - GPU

* Procesamiento
e Comunicacion GPU - CPU
® En ciertos problemas, los datos a procesar pueden

generarse directamente en la GPU sin necesidad de la
comunicacion inicial

Computacion en procesadores graficos




£): UNIVERSIDAD DE ALMERIA
Claves computacionales

& Transferencias CPU € - GPU

@ Otras optimizaciones:
e Ejecucion concurrente de kernels (Capacidad de computo
1.3y 2.0)

— Permite solapar la ejecucion de un kernel con la transferencia
CPU - GPU de otro kernel

— Mediante “pinned memory”
e Acceso directo a memoria de la CPU  (Fermi)

— Permite mapear un espacio de direcciones de la memoria de la
CPU en la GPU

Computacion en procesadores graficos
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® Ocupacion

Mide el grado en el que el kernel que se ejecuta mantiene ocupados a los
SMs

Ratio entre los warps activos por SM y el maximo posible

La ejecucion de un warp mientras otro esta pausado es la Unica forma
de ocultar latencias y mantener el hardware ocupado
Situaciones:

» Divergencia

* AcCesos a memoria
Una alta ocupacion no implica siempre un alto rendimiento, pero es
condicion indispensable
Una baja ocupacion imposibilita la ocultacion de latencias, por lo que
resulta en una reduccion del rendimiento

Se calcula con: Cuda Occupancy Calculator (xIs), Cuda Visual Profiler
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Claves computacionales
CUDA GPU Occupancy Calculator

Allocation Per Thread Block

Just follow steps 1, 2. and 3 below! {or click here for help) Warps ]
Ha Registers 4096
1) Select Compute Capability (click: [ 13 | ¢dn Shared Memory 1024

These data are used in computing the occupancy data in blue

Maximum Thread Blocks Per Multiprocess or Blocks
(helm Limited by Max Warps / Blacks per Multiprocessar

Limited by Registers per Multiprocessar

Limited by Shared Memory per Multiproce ssor 16

Thread Black Limit Per Multiprocessor highlighted RED

(Dont edit anything below this line)

3.) GPU Occupancy Data is displayed here and in the graphs: ggrgiﬁng ceupancy Calculator 53
Active Threads per Multiprocessor 1024 (Hem - Copwiahl and License .
Active Warps per Multiprocessor 32
Active Thread Blocks per Multiprocess or 4
Occupancy of each Mukiprocessor 100% Se indica-
Threads por bloque
Physical Limits for GPU Compute Capability: 1,3 .
Threads perwWarp = Registros usados por thread
Warps per Multiproce ssor 32 Shared memory por b|oque
Threads per Multiprocessaor 1024
Thread Blocks per Multiprocessor &} . .
Total # of 32-bit registers per Multiprocessar 163584 Se Obtlene-
Register allocation unit size 512 Ratio de OCUpaCién = 100%
Register allocation granulariy block . , L.
Shared Memory per Multiprocessor (bytes) 16384 é Cual es el nUmero maximo de warps
Shared Memary Alocation unit size 512 : OF
YWarp allocation granularity (for register allocation) 2 activos por SM para CompUte Capablllty
Maximum Thread Block Size 612 1.3?
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Multiprocessor
Warp Occupancy

48

40

32

24

16 -

8

0

Varying Block Size

My Block Size

256 . . .
. <4 \axima ocupacion

/\ 32 Warps x SM
Tl

0 64 12 19 25 32 38 44 51 57 64 70 76 83 89 96 10
8 2 6 0 4 8 2 6 0 4 8 2 6 0 24
Threads Per Block
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Varying Register Count

48

40

My Register
Count 16

Multiprocessor
Warp Occupancy

Registers Per Thread
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Varying Shared Memory Usage

48
40 My Shared
2 Memory 1024
5 € 32
IS
(7R =%
8 S
Q
8 o
59
S 8
s

T T T T
O N B OO ERPERPEEEDNDNDNDNDNOWWWWW>B™SD™SDSDS D
O O PP ONMAMOOO®OWMONDIDODOWONDDOOOO WA N O

B O O NN WWDBSAD OO O O N NOOWO®OMO OO O K
0o BN BOWOWRNNDNSNDNODDE DR OO o O

O 0 O A NO WO ANOOWWOOGAEANOOWOODB™MN

Shared Memory Per Block
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Claves computacionales

@ Reglas para determinar el tamano de bloque

& Numero de threads multiplo del tamafo del warp (32):
» Facilita coalescencia. ¢, Porqué ?
« Evitar warps incompletos

B Si existen suficientes bloques por SM comenzar con un tamafo
mayor o igual a 64 threads por blogue

B Entre 128 y 256 threads por blogue es un buena eleccion
B Comprobar experimentalmente con 512, 768, 1024
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@ Cuda Visual Profiler

@ Herramienta para medir parametros de rendimiento de un
kernel
» # Accesos coalescentes
» # Saltos condicionales, Divergencia
* Bandwidth

B Obtiene valores de la estadistica sobre varios SMs, no sobre el
total

® Extrapola los resultados al total de SMs. Es una aproximacion

B Bandwidth incluye todas las estructuras de memoria, no solo
las relevantes para el algoritmo
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@ Optimizacidon en operaciones
& +, *, add-multiply: 8 operaciones/ciclo (Fermi 32 op/ciclo)
= /: 0.88 operaciones/ciclo
& Uso de operaciones fast_math : Comprobar precision

requerida
Operator/Function Device Function
x/v __fdividef (x,y)
sinf (x) __sinf (x)
cosf (x) _ cosf(x)
tanf (x) __tanf (x)

sincosf (x,sptr,cptr)

sincosf (x,sptr,cptr)

logf (x) _logf (x)
log2f (x) __log2f(x)
loglOf (x) __1oglOf (x)
expf (x) _ expf(x)
explOf (x) __expl0f (x)
powf (x,v) __powf(x,y)
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Claves computacionales

@ Precision en resultados: Cumplimiento del estandar
IEEE 754 - 2008

B Capacidades de computo < 2.0. Limitaciones:
* No detecta una excepcion tras una operacion en coma flotante
» Resultado NaN si algun operando es NaN
» Desbordamientos se transforman a O

o Otras implementaciones mas lentas si lo cumplen: _ fmad r,
__fdiv_r, fadd r,...

W Capacidad de computo 2.0:

* Lo cumple enteramente en operaciones en coma flotante de 32
y 64 bits

 Memoria ECC para la correccion de errores
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contenidos

& Arquitectura de las GPUs

® Modelo de programacion SIMT

@ Claves computacionales para la programacion de
GPUs

@ Programacion con CUDA

@ Supercomputacion grafica y arquitecturas emergentes
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Programacion con CUDA

@ Computed Unified Device Architecture

= NVIDIA, Nov 2006: Arquitectura para computacion paralela de
proposito general

@ Conjunto de extensiones al lenguaje C

@ Soporta otros lenguajes de alto nivel: C++, OpenCL, Fortran, DirectX

GPU Computing Applications

OpenCL DirsciComplite FORTRAM

WVIDIA GPU
il ¢ CLTR P e ot Archibariune

Figure 1-3.CUDA is Designad to Support Various Languages
or Application Programming Interfaces
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@ Escalabilidad

Programa CUDA

Bloque 0 Bloque 1 Bloque 2 Bloque 3

i) (i) (]

ue 4 Bloque 5 Bloque 6 Bloque 7

i (A ] G

\

GPU con 4 SMs

g

[ewvs

GPU con 2 SMs
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i
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i
g
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v v |
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:
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Programacion con CUDA

& l|dentificacion de threads, bloques y grid:

B int threadldx.x, threadldx.y, threadldx.z
 Identificador (X, y, z) del thread dentro del bloque

® int blockldx.x, blockldx.y, blockldx.z
 Identificador (X, y, z) del bloque dentro del grid

® int blockDim.x, blockDim.y, blockDim.z
« Tamaio (X, Y, z) del bloque
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Programacion con CUDA

@ |dentificador Unico de thread:

@ threadldx.x : Numero de thread dentro de un bloque 1-D

B threadldx.x + (blockldx.x * blockDim.x) : Identificador de thread
unico entre todos los blogues 1-D (grid)

@ (threadldx.x, threadldx.y): Coordenadas del thread dentro de un
blogue 2-D
& (threadldx.x + (blockldx.x * blockDim.x), threadldx.y +

(blockldx.y * blockDim.y)) : Coordenadas del thread dentro del grid
(con bloques 2-D)
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@ Bloques 1-D
thid = threadldx.x + (blockldx.x * blockDim.x)

threadldx.x

I_T__

0... DblockDim.x -1 Grid (3, 1)

Si blockDim.x = 10

Los identificadores Unicos de los threads, son:
Blogque 0: 0..9
Bloque 1: 10..19
Bloque 2: 20..29
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Programacion con CUDA

@ Bloques 2-D

blockDim.y
><- y 3 : f y N
)
4
(&) «Q
2 v a
= o]
- - - 3
X
gridDim.y
Grid (2, 3)
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Programacion con CUDA

® Bloques 2-D blockDim.x = 2
blockDim.y =5

(threadldx.x,threadldx.y)

(blockldx.x, blockldx.y) = (1,2)

thidx = threadldx.x + (blockldx.x * blockDim.x)
thidy = threadldx.y + (blockldx.y * blockDim.y)
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@ |dentificadores
W ; Porque la notacion es distinta para el caso de bloques 1-D
y 2-D ?
® 1-D Eje cartesiano
& 2-D (fila, columna) matriz

* Normalmente cuando se definen bloques 2-D es para simplificar
la referencia a los elementos de una matriz

 También se podrian haber referenciado mediante coordenadas
cartesianas

» X

y
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Programacion con CUDA

@ |dentificadores
® Ejemplo 1-D:

dim3 blocksize(10, 1);
dim3 gridsize(3, 1);

& Ejemplo 2-D:

dim3 blocksize(2, 5);
dim3 gridsize(2, 3);
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B |nvocacion a kernels

dim3 blocksize(2,5);
dim3 gridsize(2,3);

example kernel<<<gridsize,blocksize>>>(paraml, para m2,..)

& Opcionalmente, se puede indicar el tamafno de la mem  oria
shared (si su reserva es dinamica):

size t sharedmemsize=256; // bytes

example_kernel<<<gridsize,blocksize,sharedmemsize>>  >(params...)
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@ Invocacion a kernels

® En el ejemplo anterior sharedmemsize=256 bytes
» ¢ Cuantos bytes hay disponibles por thread ?

B Codigo host: fichero.cu
W Codigo device: fichero_kernel.cu

__global  void example kernel(params..)
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Programacion con CUDA

@  device

® Funcion que se ejecuta en el device

B Invocable solamente desde el device
@  global

B Funcion que se ejecuta en el device

® Invocable solamente desde el host
@  host

® Funcion que se ejecuta en el host

B Invocable solamente desde el host
@ Limitacion kernels

B Recursividad

® Numero variable de parametros

B Declaracion de variables estaticas
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@ Manejo de memoria
B Normalmente: Reserva lineal y dinamica
@ Ej. Array N elementos float
B CPU: Notacion h_Nombre

size_t size=N*sizeof(float);
float *n_A=malloc(size);

B GPU: Device memory. Notacion d_Nombre

size_t size=N*sizeof(float);
float *d_A,;
cudaMalloc((void **), &d_A,size);
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Programacion con CUDA

@ Manejo de memoria

® Cualguier memoria reservada en el dispositivo sélo es
referenciable desde los kernels

* Depuracion complicada: printf’'s en host o modo emulacion
@ Copia de datos CPU - GPU

cudaMemcpy(d_A, h_A, size, cudaMemcpyHostToDevice);

@ Copia de datos GPU - CPU

cudaMemcpy(h_A, d_A, size, cudaMemcpyDeviceToHost);
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Programacion con CUDA

@ Ejemplo: Suma de dos vectores
@ Cdbdigo device

/Il Kernel
__global __ void VecAdd_kernel(float *d_A, float * d_B, float *d_C, int N)

{

int i = threadldx.x + (blockldx.x * blockDim.x);
if (I <N)
d_CJi] = d_A[i] + d_Bi];
}

@ ¢ Porqué comprobari<N ? ¢ Cuantos threads se ejecutan ?
@ ¢ Ocurre divergencia ?
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Programacion con CUDA

& Codigo host

int main(){

int N = 1000;
size t size = N * sizeof(float);
int MAX_BLOCKSIZE = 256;

/l..... Asignar valores a los vectores, etc...
// Reserva en device
float *d_A; cudaMalloc((void **) &d_A, size);

float *d_B; cudaMalloc((void **) &d_B, size);
float *d_C; cudaMalloc((void **) &d_C, size);
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Programacion con CUDA

//Copiar datos a la GPU

cudaMemcpy(d_A, h_A, size, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d_B, h_A, size, cudaMemcpyHostToDevice);

/[Topologia bloques, grid

int BLOCKSX=ceil((float) NNMAX_ BLOCKSIZE); //3.90 -> 4
dim3 blocksize(MAX_BLOCKSIZE,1);

dim3 gridsize(BLOCKSX,1);

/ILlamada al kernel

VecAdd_kernel<<<gridsize, blocksize>>>(d _A,d B,d_ C, N);
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Programacion con CUDA

//Obtener resultados de la GPU

cudaMemcpy(h_C, d_C, size, cudaMemcpyDeviceToHost);
//[Liberar memoria GPU

cudaFree(d_A);

cudaFree(d_B);

cudaFree(d_C);

/ILiberar memoria CPU

free(h_A);
free(h_B);
free(h_C); }
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B Inicializacion de memoria

/lInicializa size bytesded AaO
cudaMemset(d_A, 0, size);

/lInicializa size bytesded Aal
cudaMemset(d_A, 1, size);

/ld_A[1]=4294967295.0

B Sincronizacion

@ Establece un punto de sincronizacion (barrier) a un conjunto de
threads

@ La sincronizacion dentro de un warp es implicita
@ Las operaciones cudaMemcpy conllevan una sincronizacion implicita
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Programacion con CUDA

@ Sincronizacion
@ Host: cudaThreadSynchronize();
@ Kernel: _ syncthreads();

/Il Kernel
__global  void VecAdd_kernel(float *d_A, float * d_B, float *d_C, int N)
{
int i = threadldx.x + (blockldx.x * blockDim.x);
if (i <N)Y
d_CJ[i] =d_A[i] + d_Bji;
__syncthreads();
| J ¢, Que ocurre aqui ?
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Programacion con CUDA

& Ejercicio 1: ~ejercicios/cudaMallocAndMemcpy

@ Ejemplo de transferencia host - device, device - device y device
- host

cudaMallocAndMemcpy.cu

nvcc cudaMallocAndMemcpy.cu —o cudamalloc
Inicializar h_aan

Declarard a, d b

Transferirh_a—-> d a

Transferird a—-> d b

Inicializar h_aa0

Transferird b > h_a

Comprobar resultado

PPN
N o O wDdhE
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Programacion con CUDA

& Ejercicio 2: ~ejercicios/myFirstkernel/a
B Ejemplo de asignacion en memoria de un valor
myFirstKernel.cu, myFirstkKernel_kernel.cu
nvcc myFirstKernel.cu —o mykernel
1. Declaracion h_a, d_a
2. Definicion grid, blogues
3. Ejecucion del kernel
4. Sincronizacion
4. Transferenciad a > h_a
5. Comprobar resultados

® ; De qué tamafio son los bloques ?
® ¢ Qué hace cada thread ?
@ . Porqué se realiza una sincronizacion ?

68 Computacion en procesadores graficos




¢<): UNIVERSIDAD DE ALMERIA

Programacion con CUDA

& Ejercicio 3: ~ejercicios/myFirstkernel/b

@ Ejemplo de funcionamiento en modo emulacion
B myFirstKernelemu.cu, myFirstKernelemu_kernel.cu

@ nvcc —myFirstKernelemu.cu —o mykernel -deviceemu
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Programacion con CUDA

& Shared memory
B Reserva estatica : Dentro del kernel

__shared__ float d_sdata[256];

//Cada blogue dispone de 256 floats

B Reserva dinamica : Desde el host, en la llamada al kernel se
indica el tamano

extern __shared__ float d_sdatal];
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Programacion con CUDA

B Texture memory

[/Host
cudaBindTexture(NULL,d_texture,d_A);
cudaUnbindTexture(d_texture);
//[Declaracion en el kernel como variable global
texture<float, 1> d_texture,

[[Acceso
float value = tex1Dfetch(d_texture, index);
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Programacion con CUDA

@ Constant memory

//[Declaracion en el kernel como variable global
extern __constant __ int d_cdata[256];

/[ Copiar desde el host

Size t size=256 * sizeof(int);

size t offset=0; //Offset en bytes a partir de donde se copiaend cda ta
cudaMemcpyToSymbol(d_cdata, h_A, size, offset,
cudaMemcpyHostToDevice);

/[IAcceso
int temp = d_cdatali;
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Programacion con CUDA

d Medida de tiempos  cudaEvent_t start, stop;
B GPU timers float time;

@ Milisegundos cudaEventCreate(&start):
@ Precision de medio  cudaEventCreate(&stop);

microsegundo
cudaEventRecord(start, 0);

example_kernel<<<gridsize,blocksize>>>......

cudaEventRecord(stop, 0);
cudaEventSynchronize(stop);

cudaEventElapsedTime(&time, start, stop);
cudaEventDestroy(start);
cudaEventDestroy(stop);

Computacion en procesadores graficos




37<)- UNIVERSIDAD DE ALMERIA

o,
N H
Wiy A\.‘.“$

Programacion con CUDA

@ Medida de tiempos struct timeval start, stop;
B C timers <sys/time.h> double usecs;

& Microsegundos
9 cudaThreadSynchronize();

o En, la practica, ambos gettimeofday(&start, NULL);
metodos son
equivalentes example_kernel<<<gridsize,blocksize>>>...

® Necesaria la
sincronizacion de
threads antes de poner
start y de medir stop

cudaThreadSynchronize();
gettimeofday(&stop, NULL);

usecs=(stop.tv_sec-start.tv_sec)*1e6+
(stop.tv_usec-start.tv_usec);
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B Libreria CUTIL <cutil.h>
B Incluida en la SDK de desarrollo

@ Macros
« CUT_INIT_DEVICE
— Inicializa el primer device que se encuentra

« CUDA_SAFE_CALL(call)
— Realiza una llamada a una funcion cuda y muestra un texto con el tipo de
error que se ha producido

« CUT_EXIT
— Finaliza la ejecucion de un programa forzando a pulsar una tecla
@ Funciones
» Parsing de los parametros indicados en la linea de comandos
« Comparacion de arrays para comparar CPU y GPU
 Timers
» Conflictos en shared memory
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@ El toolkit de CUDA incluye:
& Libreria runtime de CUDA: cudart
& Libreria FFT: cufft
& Libreria BLAS (Algebra lineal): cublas
& Libreria CUSPARSE: BLAS para matrices sparse

@ Librerias de terceros

& cuDPP: CUDA Data Parallel Primitives

@ CULA: LAPACK (Sistemas de ecuaciones lineales,..)
@ GPULIb: Librerias matematicas para IDL y MATLAB
@ VSIPL: Procesamiento de senales
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Programacion con CUDA

B Compilacion
@ nvcc: Compilador de NVIDIA
& Flags
e -deviceemu: Modo emulacion. Admite printf’'s en kernels
» -02, -03: Flags optimizacién gcc, sélo aplicables al cédigo del host

e -use_fast_math: Usar implementacion de funciones rapidas. El
compilador las cambia automaticamente

o -Xptxas=-v. Ver ocupacién de registros y shared memory

e -arch=sml1l sml2 sm13. Compilar para una determinada compute
capability
— Si se compila <sm13, el tipo double se transforma en float dentro del kernel,
pero no dentro del host

@ scons
B Util para linkar codigos C++, C, con .cu
@ Necesita script cuda.py en phyton
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@ Cuda Visual Profiler

Gpu time stamp : Marca de tiempo para el kernel a ejecutar
Method : Operacion memcpy* o ejecucion de un kernel

GPU Time: Tiempo en GPU

CPU Time: Tiempo en CPU

occupancy : Ratio entre warps activos por SM y maximo

gld uncoalesced : Numero de lecturas de memoria no coalescentes
gld coalesced : Numero de lecturas de memoria coalescentes

gld request : Numero total de lecturas en memoria

gst uncoalesced : NUumero de escrituras en memoria no coalescentes
gst coalesced : Numero de escrituras en memoria coalescentes

gst request : Numero total de escrituras en memoria

gst_32/64/128b : Numero de transacciones de escritura en memoria de 32,
64 6 128 bytes
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tlb hit : Aciertos en caché de constantes
tlb miss : Fallos en caché de constantes
sm cta launched : Numero de blogues ejecutados en un SM

branch : Namero de saltos realizados por los threads en la ejecucion de un
kernel

divergent branch : Numero de saltos divergentes dentro de un warp

warp serialize : Namero de warps serializados debido a un conflicto de
direccionamiento en la memoria shared o caché de constantes.

cta launched : Nimero de bloques ejecutados

grid size X, Y : Numero de bloques en X, Y

block size X, Y, Z : NUmero de threads por bloque en X, Y, Z

dyn sm per block : Tamafio de memoria shared dinamica por bloque (bytes)

sta smem per block : Tamafio de memoria shared estatica por bloque
(bytes)
reg per thread : Numero de registros por thread
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B Cuda Visual Profiler

@ Desafortunadamente, no todos los valores estan disponibles para
todas las GPUs

@ Saber interpretar los valores, ya que se corresponden con la
ejecucion de varios SMs, no del total

® Util en la comparacion de un mismo parametro después de la
optimizacion del codigo
B Parametros resumen:
e GPU usec
e CPU usec
% GPU time
« Bandwidth read, write, overall Gbps
 Instruction throughput
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