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Prdélogo

La constante demanda de mayores prestaciones hizo que la industria
de los monoprocesadores se encontrara en una situacion limite
respecto al cumplimiento de la ya conocida Ley de Moore sobre
rendimiento del hardware. Como los monoprocesadores alcanzaron su
rendimiento maximo, se debid buscar otras alternativas. Una de ellas
fueron los multiprocesadores, computadoras de propdsito general con
dos o mas nucleos.

Al mismo tiempo que los multiprocesadores eran aceptados por la
sociedad en general y ante el auge de la industria de los videojuegos,
grandes y relevantes avances tecnoldgicos fueron hechos en las GPU
(Graphic Processing Units) con el objetivo de liberar a la CPU del
proceso de renderizado propio de las aplicaciones graficas. La gran
demanda de graficos de alta calidad motivo el incremento de la
potencia de calculo transformando a las GPU en potentes co-
procesadores paralelos. Si bien su origen fue brindar asistencia en
aplicaciones graficas, su uso como co-procesador paralelo de la CPU
para resolver aplicaciones de proposito general constituye uno de los
topicos mas actuales en la computacion de alto desempefio. Si se
observa la lista de computadoras mas poderosas en el TOP500, la
mayoria son una combinacion de elementos multicore (CPU) y many-
cores (GPU).

A partir del 2005, se comenzd a utilizar la gran potencia de célculo y
el alto numero de procesadores de las GPU como arquitectura
masivamente paralela para resolver tareas no vinculadas con
actividades graficas, es decir utilizarlas en programacion de
aplicaciones de proposito general (GPGPU). En este ambito
surgieron varias técnicas, lenguajes y herramientas para la
programacion de GPU como co-procesador genérico a la CPU. La
evolucion de éstas fue tan rapida como su popularizacion. Una de las
herramientas mas difundidas es CUDA (Compute Unified Device
Architecture), desarrollada por Nvidia para sus GPU desde de la
generacion G80.

No todas las aplicaciones son adecuadas para el desarrollo en la GPU,
para que las implementaciones sean exitosas deben cumplir con
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ciertas condiciones, las mas relevantes son: tener un alto grado de
paralelismo de datos y gran cantidad de célculos aritméticos
independientes, poder tomar ventaja de los anchos de banda y la
jerarquia de memoria de la GPU y requerir una minima interaccion
entre la CPU y la GPU.
Este libro es el resultado del trabajo de investigacion sobre las
caracteristicas de la GPU y su adopcion como arquitectura
masivamente paralela para aplicaciones de proposito general. Su
proposito es transformarse en una herramienta util para guiar los
primeros pasos de aquellos que se inician en la computacion de alto
desempefios en GPU. Pretende resumir el estado del arte considerando
la bibliografia propuesta.

El objetivo no es solamente describir la arquitectura many-core de la

GPU y la herramienta de programacion CUDA, sino también conducir

al lector hacia el desarrollo de programas con buen desempefio.

El libro se estructura de la siguiente manera:

Capitulo 1: se detallan los conceptos basicos y generales de la
computacion de alto rendimiento, presentes en el resto del texto.

Capitulo 2: describe las caracteristicas de la arquitectura de la GPU y
su evolucion historica. En ambos casos realizando una
comparacion con la CPU. Finalmente detalla la evolucion de la
GPU como co-procesador para el desarrollo de aplicaciones de
proposito general.

Capitulo 3: este capitulo contiene los lineamientos basicos del modelo
de programacion asociado a CUDA. CUDA provee una interfaz
para la comunicacion CPU-GPU y la administracion de los
threads. También se describe las caracteristicas del modelo de
ejecucion SIMT asociado.

Capitulo 4: analiza las propiedades generales y basicas de la jerarquia
de memoria de la GPU, describiendo las propiedades de cada
una, la forma de uso y sus ventajas y desventajas.

Capitulo 5: comprende un analisis de los diferentes aspectos a tener en
cuenta para resolver aplicaciones con buena performance. La
programacion de GPU con CUDA no es una mera transcripcion
de un codigo secuencial a un codigo paralelo, es necesario tener
en cuenta diferentes aspectos para usar de manera eficiente la
arquitectura y llevar a cabo una buena programacion.

Finalmente se incluyen tres apéndices. En el primero se describen los
calificadores, tipos y funciones basicos de CUDA, el segundo detalla
algunas herramientas simples de la biblioteca cutil.h para el control de
la programacion en CUDA. El ultimo apéndice describe las
capacidades de computo de CUDA para las distintas GPU existentes,
listando los modelos reales que las poseen.
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CAPiTULO 1

| ntroduccion ala Computacion
de Alto Desempefio

La constante demanda de mayor poder computacional, no solo de la
comunidad cientifica y académica, ha determinado grandes avances en
el hardware de computadoras, hoy en dia es muy dificil encontrar
computadoras con un unico procesador. El software no fue ajeno a
estos avances, cada dia se proponen mas herramientas, metodologias y
técnicas que facilitan la tarea de los desarrolladores de software
paralelo y les permiten obtener buen desempefio en sus aplicaciones.
Los Sistemas Paralelos implican simultaneidad espacial y temporal en
la ocurrencia de eventos, todos relacionados e involucrados en la
resolucion de un tnico problema. Disefiar programas paralelos no es
una tarea facil, si bien actualmente existen herramientas que ayudan
en los desarrollos, se debe tener en cuenta varias caracteristicas
propias de paralelismo, las cuales determinardn el desempefio o
performance del sistema. Al igual que en la programacion secuencial,
para lograr buenos programas paralelos es necesario seguir una
metodologia que permite su desarrollo asegurando un software
portable, escalable y con buen rendimiento.

En este capitulo se exponen los conceptos basicos de un sistema
paralelo, mostrando las caracteristicas basicas del hardware y el
software paralelo. En este ultimo caso, se describen los distintos
paradigmas y qué se debe tener en cuenta para el desarrollo de
software paralelo.

1.1. Sistemas Par alelos

Las ventajas que puede ofrecer el procesamiento paralelo de un
problema son muchas cuando se cuenta con el problema apto para ser
resuelto de esta manera. No siempre esto es suficiente, la tarea se
torna ardua si no se tiene el software adecuado para la paralelizacion y
una arquitectura de hardware eficiente en comunicaciones.

COMPUTACION DE ALTO DESEMPENO EN GPU 13



La construccion de una aplicacion en paralelo no siempre deriva
naturalmente de la aplicacion secuencial. En toda aplicacion paralela
se deben considerar especialmente las comunicaciones existentes entre
los distintos procesos, las cuales pueden conducir a una mala
performance del sistema completo.

En Sistemas Paralelos (Akl, 1989) (Takis, 1995) podemos distinguir
dos conceptos: el Software Paralelo y la Computadora Paralela. El
primero se caracteriza por el procesamiento de la informacion,
enfatizando la manipulacion concurrente de los elementos de datos
pertenecientes a uno o mas procesos, quienes colaboran en la
resolucion de un tUnico problema. El segundo se refiere a una
arquitectura con multiples unidades de procesamiento, capaz de
soportar procesamiento paralelo (Quinn, 1994).

Es claro entonces, la existencia en todo sistema paralelo de dos
aspectos bien diferenciados, el Hardware y el Software.

1.1.1. Hardware de un Sistema Paralelo

Por definiciéon una arquitectura paralela es aquella que cuenta con

varias unidades de procesamiento y permite el procesamiento paralelo.

A través de varias configuraciones se pueden obtener distintas

arquitecturas paralelas. La disposicion de las conexiones entre los

procesadores y la memoria determina el origen de distintas
arquitecturas, las cuales seran mas adecuadas para resolver ciertas
aplicaciones a otras.

Existen distintas clasificaciones para el hardware de una computadora.

Una de las mas conocidas es la taxonomia de Flynn (Flynn M., 1995)

(Flynn M. R., 1996). Para su clasificacion, Flynn consideré dos

aspectos: €l flujo de instruccionesy el flujo de datos, considerando la

multiplicidad de cada uno, arrib6 a la siguiente clasificacion:

11. SD: Son las computadoras con un Unico flujo de instrucciones y

un Unico flujo de datos. En este grupo se encuentran todas las
computadoras con una unica CPU.
La organizacion SISD abarca la mayoria de las computadoras
secuenciales. Las instrucciones se ejecutan secuencialmente, aunque
pueden estar superpuestas en la etapa de ejecucion. La mayoria de
los monoprocesadores SISD usan esta técnica para las diferentes
etapas de ejecucion de sus instrucciones. Todas las unidades
funcionales estan bajo el control de una tinica unidad de control.

12. SMD: En este grupo se incluyen aquellas computadoras con un
anico flujo de instrucciones y mdltiple flujo de datos. Estas
arquitecturas cuentan con varias CPU, donde todas ejecutan el
mismo flujo de instrucciones sobre distintos datos.
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La clase SIMD engloba a los procesadores vectoriales. En estas
arquitecturas existen diferentes unidades de procesamiento
supervisadas por una unica unidad de control. Todos los
elementos de procesamiento reciben, de la unidad de control, la
orden de ejecutar la misma instruccion sobre diferentes conjuntos
de datos procedentes de distintos flujos de datos.

13. MISD: Aqui estan las computadoras con mdltiple flujo de

instrucciones y un unico flujo de datos.
En este caso, lasn unidades de procesamiento reciben diferentes
instrucciones, las cuales operan sobre el mismo flujo de datos.
Ninguna de las arquitecturas existentes implementa este tipo de
computadoras.

14. MIMD: En este caso, las computadoras tienen miltiple flujo de

instrucciones y multiple flujo de datos. Son todas unidades de
procesamiento independientes con sus propios flujos de
instrucciones y de datos. Podemos encontrar dos tipos de MIMD,
los Multiprocesadores, arquitecturas con memoria compartida, y
las Multicomputadoras, arquitectura con memoria distribuida.
La mayoria de los sistemas de multiprocesadores y
multicomputadoras estan dentro de la categoria MIMD. Una
arquitectura MIMD se caracteriza, ademas, por ser fuertemente
acoplada si el grado de interaccion entre los procesadores es alto.
Por el contrario, se considera débilmente acoplada si la
interaccidén es poco frecuente. La mayoria de las computadoras
MIMD comerciales estan dentro de ésta tltima categoria. SIMD
se lo puede considerar como un caso especial de MIMD.

Otra taxonomia existente, y una de las mas populares, es aquella

derivada de considerar a la memoria y la forma de comunicacion entre

los distintos procesadores como las caracteristicas discriminantes. En
esta clasificacion surgen dos posibles y grandes grupos: los
multiprocesadores con memoria compartida y los multiprocesadores
con memoria distribuida. En el primer grupo estan todas las
arquitecturas integradas por un conjunto de unidades de
procesamiento (procesadores o cores), los cuales comparten toda la
memoria de la arquitectura paralela. Al segundo grupo, en cambio,
pertenecen todas aquellas arquitecturas paralelas formadas por varios
procesadores y sus memorias conectados mediante una red de
interconexion. Cada procesador posee una memoria local y se
comunica con el resto por medio de mensajes enviados a través de la
red. Estas ultimas arquitecturas son también conocidas como
multiprocesadores con pasaje de mensaje o multicomputadoras. Una
arquitectura que combine ambas filosofias de disefio también es
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valida. En los siguientes parrafos se realiza una explicacion mas
detallada de estas arquitecturas.

Una manera natural para extender el modelo de unico procesador es
conectar multiples procesadores (P;) a multiples modulos de memoria
(M), de manera tal que cada procesador puede acceder a cualquier
moédulo de memoria. La figura 1.1 muestra dicha disposicion del
hardware. La conexidon entre los procesadores y la memoria es a través
de alguna red de interconexion. Un multiprocesador con memoria
compartida aplica el concepto de espacio Unico de direcciones. Esto
implica que toda posicion de memoria es unica y forma parte de un
sistema de memoria principal. Todos los procesadores pueden acceder
a cualquier direccion de memoria, de la misma forma que lo haria un
procesador en su memoria local.

Po P1 Px

Red de Interconexion

Memaria

Figura 1.1. Arquitectura de una maquina paralela con memoria compartida

Ejemplos reales de este tipo de arquitectura son los procesadores con
varios cores (dual, quad, i3, i7, xeon E7, etc.), las unidades de
procesamiento grafico (GPU), entre otros.

Una alternativa a las computadoras de memoria compartida,
especialmente construidas, son como se mencion6 anteriormente, las
computadoras con memoria distribuidas. Este tipo de computadoras
paralelas se forma conectando varias computadoras completas a través
de una red de interconexion, como lo muestra la figura 1.2. Cada
procesador paralelo es un procesador con memoria local. A esta
memoria s6lo puede acceder el procesador local. En esta arquitectura,
la memoria de la maquina paralela esta distribuida entre los distintos
procesadores. La red de interconexion permite a los procesadores
comunicarse enviando o recibiendo mensajes a otros procesadores en
la maquina. Los mensajes pueden incluir datos requeridos por otros
procesadores. La comunicacion a través de mensajes debe ser

16 MARIA FABIANA PICCOLI



explicitamente especificada. Las computadoras paralelas con pasaje de
mensajes son fisicamente escalables.

g_ Red de Intermnexiﬁ@

P P P

1
¥ ¥ ¥
M M M

Figura 1.2. Arquitectura de una maquina paralela con pasaje de mensajes

El ejemplo mas popular de este tipo de arquitecturas son los cluster de
computadoras. Entre las multicomputadoras conocidas se encuentra la
Blue Gene (Supercomputer, 2011).

Las arquitecturas de Memoria distribuida Compartida son aquellas
que combinan ambas disposiciones, ver figura 1.3. La arquitectura
esta formada por procesadores con su espacio de memoria. Cada
procesador tiene acceso a un unico espacio de memoria. Si la
direccion a acceder no es local, el procesador utiliza el pasaje de
mensajes para comunicarse con el procesador, el cual tiene los datos
como locales. Estas maquinas son comunmente denominadas
maquinas con Memoria Compartida Virtual.

C—L Red de Inter{:-nne:-:iizn_—_}

Memoria Distribuida Compartida

Figura 1.3. Arquitectura de una maquina paralela con memoria compartida
distribuida
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Una computadora con este tipo de arquitectura es la Pleidades
(Supercomputer, 2011), la cual esta constituida por una SGI Altix ICE
8200EX.

1.1.2. Software de un Sistema Paralelo

La construccion del software paralelo se basa en la siguiente idea: Un
problema grande es dividido en subproblemas cada uno de los cuales
se resuelve en forma concurrente al resto. Intuitivamente es de esperar
un mejor desempeno de la version paralela del problema respecto a la
version secuencial, resolver los subproblemas independientes en
simultdneo hace pensar en obtener mayor rapidez respecto a resolver
todo el problema secuencialmente (Blelloch, 1996) (Wilkinson, 1999).
Si bien los programas paralelos surgen con el objeto de optimizar la
performance en la resolucion de un problema, el disefio en general es
mucho mas complejo.
Desear e implementar algoritmos paralelos que ejecuten sobre
maquinas paralelas no es una tarea facil. No existe una tnica solucion
paralela. La naturaleza del problema, la relacién entre los datos y la
independencia o dependencia de los resultados, son determinantes
para obtener multiplicidad de algoritmos paralelos para resolver un
mismo problema. Ademés surgen otros aspectos que se deben
considerar:

e ;Como dividir el trabajo en tareas?

e ;Como asignar tareas a los distintos procesadores?

e ;Como se relacionan los procesadores? (Estan

agrupados?

e ;Como se organizan las comunicaciones?
Cada uno de estos aspectos, si bien parecen independientes unos de
otros, las decisiones adoptadas en uno influyen directamente en los
otros. Ademas, la manera de encarar a cada uno hace que surjan
distintos enfoques de computacion paralela.
Desarrollar software paralelo con el unico objetivo de mejorar el
tiempo de resolucion de un problema, implica no so6lo un gran
esfuerzo en el desarrollo de la aplicacion, sino también pagar un alto
costo al momento de migrar la aplicacion paralela a otras
arquitecturas, requiriendo, en muchos casos, hasta un nuevo desarrollo
de la aplicacion. Todos estos problemas se resuelven, si los
programadores de aplicaciones paralelas consideran una metodologia
para los desarrollos.

18 MARIA FABIANA PICCOLI



En las siguientes secciones se detallan distintos paradigmas de
programacion, modelos estandares de la computacion paralela; sus
ventajas y desventajas.

1.2. Modelos Par alelos Estandar es: Paradigmas

Aquellos modelos que describen estructuras o patrones tipicos para
resolver un problema, se los denomina paradigmas. Un paradigma,
muy conocido, es el paradigma para la resolucion de problemas divide
y venceras. Este se caracteriza por resolver un problema a través de la
solucion de subproblemas mas pequefios y de la misma naturaleza que
el problema original.
En paralelismo, existen varios paradigmas. El origen de ellos se debe
a la naturaleza de los sistemas paralelos y a los distintos aspectos que
se pueden paralelizar en un problema. La idea de dar una solucion
paralela se basa en la filosofia: Un problema grande es dividido en
subproblemas cada uno de los cuales se resuelve en forma
concurrente al resto (Blelloch, 1996) (Carlini, 1991) (Wilkinson,
1999).
Cuando se construye algoritmos paralelos se debe considerar distintos
aspectos:

1. Lanaturaleza del problema,

2. Larelacion entre los datos,

3. Laposibilidad de dividir los datos o el problema,

4. Laindependencia o dependencia de los resultados.
Todo esto hace que surjan distintos paradigmas de computacion
paralela. Una clasificacion se deriva de considerar el objeto a
paralelizar: los datos o la computacion. Dos categorias surgen de esta
clasificacion el Paralelismo de Datos y el Paralelismo de Control
(Quinn, 1994). En Foster (Foster, 1994), si la técnica de paralelismo
considera primero los datos asociados al problema, luego determina
una apropiada particion y finalmente trabaja sobre ellos, se la
denomina Paralelismo por Descomposicion de Dominios. En cambio
cuando se prioriza la descomposicion de la computacion sobre los
datos lo denomina Paralelismo por Descomposicién Funcional.
Otros paradigmas paralelos son aquellos orientados a la arquitectura.
Los mas conocidos son aquellos que consideran la memoria de la
maquina paralela como un recurso compartido, Paradigma de
Memoria Compartida o Paradigma de Memoria Distribuida
(Wilkinson, 1996).
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En las proximas secciones se explican cada uno de los paradigmas
mencionados anteriormente y los que surgen de la combinacion de
alguno de ellos.

1.2.1. Paralelismo de Datos

El paralelismo de datos se caracteriza por la ejecucion paralela de la
misma operacion sobre distintos datos. En otras palabras, multiples
unidades funcionales aplican simultineamente la misma operacion a
un subconjunto de elementos. Dicho subconjunto integra la particion
del conjunto total de datos.

Conjunto de Datos

Paniciﬂni%m v)SZ\:
4 0 '\

S0 S0 S50

51 et 81

Sn Sh Sn

Po P4 Pk
Procesos

Figura 1.4. Paralelismo de datos

El modelo de programacion paralelo de datos estd orientado a
arquitecturas con un simple espacio de direcciones o a aquellas con
memoria distribuida fisicamente. En este ultimo caso, la distribucion
de los datos juega un papel importante. Las arquitecturas SIMD y
NUMA son las que mejores se adaptan a este modelo, aunque existen
implementaciones de alta performance sobre cluster (Schreiber, 1999).
Aplicar paralelismo de datos tiene numerosas ventajas, una de ellas es
la simplicidad de programacion. La implementacion final es un
programa con un unico thread de control. Generalmente un programa
paralelo es una secuencia de pasos, algunos de ellos paralelos y otros
secuenciales, la figura 1.4. ilustra la estructura de una solucion
paralela resuelta aplicando el paradigma de paralelismo de datos.
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Figura 1.5. Estructura tipica de un programa paralelo aplicando paralelismo
de datos

En la figura 1.5, el conjunto de datos es dividido en subconjuntos o
dominios. Cada subconjunto es asignado a una unidad de
procesamiento diferente. La division de los datos, en la mayoria de las
herramientas lenguajes, debe ser especificada por el programador,
quien generalmente decide como realizarla. Como puede observarse
en el ejemplo, cada subconjunto tiene cardinalidad 1 y en todas las
secciones paralelas, todas las unidades de procesamiento aplican la
misma instruccion. La figura 1.6 muestra el mismo problema pero
para una division de datos distinta.
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Figura 1.6. Otra solucion paralela de la figura 1.5 aplicando paralelismo
de datos
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Las caracteristicas de los problemas resueltos con paralelismo de
datos son aptas para ejecutarse en computadoras SIMD.

1.2.2. Paralelismo de Tareas

El Paralelismo de Control consiste, en cambio, en aplicar
simultdneamente diferentes operaciones a distintos elementos de
datos. El flujo de datos entre los distintos procesos que aplican
paralelismo de control puede ser muy complejo.

El paralelismo de control, si bien no es simple de programar, su
principal caracteristica es la eficiencia y adaptabilidad para resolver
problemas con estructuras de datos irregulares (Hardwick, 1996)
(Gonzalez, Supporting Nested Parallelism, 2000) (Gonzalez, Toward
Standard Nested Parallelism, 2000).

La figura 1.7 muestra graficamente esta clasificacion, S;, Q; y L,
(donde O<=i<=n, O<=j<=m y 0<=y<=X) son las sentencias que
ejecutan, respectivamente, cada uno de las unidades de procesamiento
P,con O<=z<=k.

Conjunto de Datos

Datos _B ‘J;L
Lo
5o Qi
51
o
Ly
Sn
4
Pa P Pk
Procesos

Figura 1.7. Paralelismo de control

Una buena herramienta para entender este paradigma es desarrollar el
grafo de dependencias de las tareas involucradas en el sistema
paralelo. En ¢l se reflejan las interrelaciones de las distintas tareas y
sus dependencias. Por ejemplo si el grafo describe un camino simple y
lineal entre las distintas tareas, entonces se dice que la solucion es
pipelineada. La figura 1.8 (a) muestra el grafo de dependencia de este
tipo de algoritmos. En la parte (b) se muestra un grafo de dependencia
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arbitrario, se puede observar la existencia de varias dependencias, por
ejemplo la tarea Ty depende de Ts. Las tareas ubicadas en distintos
caminos del grafo, pueden ejecutarse en paralelo.

Datos de entrada

-

Datos de entrada

!
O,

®§Q®
g ¢
@ @
()

mOmOmOmOnOaC

Datos de Salida

(@) (b)

Figura 1.8. Grafo de dependencia de tareas de una aplicacion paralela

Las computaciones pipelineadas son un caso especial del paralelismo
de control donde la computaciéon se divide en etapas; cada etapa
trabaja en paralelo sobre una parte del problema tomando como
entrada los datos producidos por la etapa anterior y dando como salida
la entrada de la etapa siguiente. En este flujo de datos el primer y
ultimo estado del pipe son la excepcion, la entrada del primero y la
salida del ultimo son, respectivamente, los datos de entrada y los
resultados de la aplicacion.

Al igual que en el paralelismo de datos, los algoritmos que aplican
paralelismo de control se adaptan mejor a las arquitecturas MIMD.
Sin embargo, esto no siempre ocurre.

1.2.3. Paraldismo Anidado de Datos

Cuando el estilo SIMD, propio del paralelismo de datos, deriva en un
estilo SPMD, Smple Programa-Mdltiples Datos, operaciones
complejas sobre los dominios de los datos, tienen lugar. Si los
dominios de datos son en si mismos estructurados, y si las operaciones
paralelas a aplicarles también lo son, se esta en presencia de un nuevo
modelo de paralelismo: Paralelismo Anidado de Datos.
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Como se mencion6 anteriormente, el paralelismo de datos es uno de
los esfuerzos mas exitosos para introducir paralelismo explicito en
lenguajes de alto nivel. Este tipo de paralelismo es conveniente por
dos razones: es facil de programar y tiene buena escalabilidad en
problemas de gran tamafio. La mayoria de las implementaciones de
lenguajes de datos paralelos existentes se centra en la explotacion del
paralelismo de datos no estructurado, es decir del paralelismo plano o
chato, también conocido como flat.

Varias generalizaciones para el modelo de datos paralelos fueron
propuestas. Ellas permiten el anidamiento de constructores paralelos
de datos para especificar computaciones paralelas a lo largo del
anidamiento y sobre estructuras de datos irregulares. Estas extensiones
incluyen la capacidad de invocaciones paralelas anidadas, es decir
combinan la facilidad de programacion del modelo de paralelismo de
datos y la eficiencia del modelo de paralelismo de control.

Los problemas resueltos a través de la técnica Divide y Vencerds son
los que mejor se adaptan para ser resueltos aplicando paralelismo
anidado de datos. La metodologia propuesta por esta técnica consiste
en dividir el problema en multiples subproblemas, los cuales son
resueltos independientemente y las soluciones de cada uno son
combinadas en una Unica solucion. Cada uno de los subproblemas es
resuelto de la misma forma que el problema original, pero en menor
escala. De esto se deduce que la técnica procede en forma recursiva
hasta que el problema no pueda ser dividido mas.

Los algoritmos divide y vencerés brindan la oportunidad de explotar el
paralelismo no s6lo a nivel de tareas sino también a nivel de datos en
las fases de division y combinacion. El paralelismo de datos se
introduce, entonces, haciendo que cada procesador trabaje en una
subseccion de los datos de entrada en la fase de division y en una
subseccion de los datos de salida en la fase de combinacion. El
paralelismo de control esta presente en las invocaciones paralelas
recursivas resultantes de la division del problema.

Varios enfoques han sido propuestos para integrar paralelismo de
datos y paralelismo de tareas en un unico lenguaje de programacion
paralela, en (Bal H. a., 1998) se comparan diferentes lenguajes que
integran ambos paradigmas. La combinacion de ambos paradigmas
puede ser hecha de dos maneras diferentes. Una propone introducir
paralelismo de tareas en lenguajes paralelos de datos, como es el caso
de High Performance Fortran (Koelbel, 1994). Existen varios
enfoques que siguen esta idea como son Opus (Chapman B. M.,
1994), Fx (Subhlok, 1997), HPF2 (Schreiber, 1999) y COLTypr
(Orlando, 1999). La metodologia tipica es dividir el flujo de control de
un grupo de procesadores en varios subgrupos, todos independientes.
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Cada uno de estos subgrupos trabaja como una maquina individual,
aplicando paralelismo de datos o continuando la division en grupos. El
otro enfoque consiste en extender los lenguajes que proveen
paralelismo de tareas como es el caso de OpenMP (Board O. A.,
OpenMP: A Proposed Industry Standard API for Shared
Programming., 1997), (Board O. A., OpenMP Specifications:
FORTRAN 2.0., 2000) Java (Campione, 1998) y Orca (Bal H. K.,
1992). La extension se logra mediante directivas, las cuales introducen
el paralelismo de datos, por ejemplo especifican la distribucion de
arreglo. En (Chapman B. M., 1998), (Ben Hanssen, 1998) y (Leair,
2000) se detallan extensiones para OpenMP y Orca.

1.3. Paradigmas orientados a la Arquitectura

Una computadora convencional consiste de un procesador, el cual
ejecuta un programa almacenado en su memoria. El procesador puede
acceder a cada direccion de memoria.

Extender el modelo de Unico procesador, significa tener multiples
procesadores y multiples modulos de memorias conectados de alguna
manera. La topologia de la conexion entre los procesadores y los
modulos de memoria estd determinada por como se considera a la
memoria: Unica o propia. En el primer caso todos los moédulos
integran un unico espacio de direcciones; para el segundo caso, la
memoria se considera propia de cada procesador. A continuacién se
explican cada uno de los paradigmas que surgen.

1.3.1. Paradigma de Memoria Compartida

La programacion de un multiprocesador implica tener el codigo
ejecutable y los datos necesarios para su ejecucion almacenados en la
memoria compartida. De esta manera cada unidad de procesamiento
accede a la memoria, ya sea para ejecutar el codigo, obtener los datos
para la ejecucion o guardar los resultados de ella. El modelo de
programacion se basa en el modelo de threads (Leopold, 2001).

Desde el punto de vista del programador, la memoria compartida
ofrece una atraccion especial producto de la conveniencia de
compartir los datos. Su principal dificultad esta relacionada al
hardware, los accesos a todas las direcciones de la memoria
compartida deben ser rapidos y se deben instrumentar los mecanismos
para proveer la consistencia de la misma.

Generalmente, los programas desarrollados siguiendo este modelo se
basan en constructores paralelos provistos por algin lenguaje de
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programacion. Varios lenguajes fueron desarrollados siguiendo este
paradigma, entre ellos estan fork (Keller, 2001), openMP, nanos
(Ayguadé E. M., 1999) (Ayguadé E. G., 1999). Actualmente y ante la
adopcion de las tarjetas graficas como procesadores paralelos,
surgieron diferentes herramientas, CUDA es una de las mas
difundidas. Alcanzé su popularidad por su flexibilidad, facil
aprendizaje y posibilidad de programar aplicaciones de propdsito
general.

1.3.2. Paradigma de Pasaje de Mensaj e

La programacion de una multicomputadora implica la division del
problema en partes o tareas. Cada una de las tareas puede ejecutarse
en una computadora o procesador diferente de la multicomputadora.
La comunicacion entre las distintas tareas se realiza a través del pasaje
de mensajes. Generalmente se utiliza una libreria que provee las
herramientas para ello.
El paradigma de pasaje de mensajes no es tan atractivo como el de
memoria compartida. Varias razones determinan esta preferencia:
e El pasaje de mensaje debe ser especificado en el codigo del
programa que resuelve el problema.
e Los datos son propios de cada tarea, no son datos compartidos.
A pesar de ello tiene sus ventajas que lo hacen muy interesante. No
necesita tener mecanismos especiales para controlar accesos
simultdneos a datos, lo cual puede implicar un incremento en la
performance del sistema; y, quizas la determinante, el paradigma de
pasaje de mensajes es adecuado para aplicar en la mayoria de las
computadoras existentes.
Un programa paralelo con pasaje de mensajes se puede obtener
utilizando cualquier tipo de biblioteca que provea las herramientas
para la comunicacion entre procesos mediante pasaje de mensajes.
Existen herramientas estandares, entre las mas conocidas se encuentra
MPI (Pacheco P., 1997)(Gropp, 1998) y PVM (Geist, 1994).
Es posible una combinaciéon de ambos paradigmas, es decir se puede
desarrollar una aplicacion donde se aplique el pasaje de mensajes para
comunicar los procesos en computadoras distintas y dentro de ellas
aplicar el paradigma de memoria compartida (Jacobsen, 2010)
(Pennycook, 2011) (Quinn, Parallel Programming in C with MPI and
OpenMP, 2004). Una arquitectura paralela adecuada para este tipo de
paradigmas son las computadoras con memoria distribuida, la cual
puede ser por ejemplo un cluster de procesadores con 4 cores y GPU.
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1.4. Resumen

Al referirse a un sistema paralelo, se hace referencia tanto al hardware
como al software, un sistema paralelo es la combinacion de ambos.

El hardware tiene distintas clasificaciones, Flynn dividio a las
computadoras segun el flujo de datos y el flujo de sentencias. Si bien
esta clasificacion es una de las mas populares, otra, y no menos
popular, es aquella que considera la disposicion de la memoria
respecto a los procesadores. De ella surgen dos tipos: las
computadoras con memoria compartida y las computadoras con
memoria distribuida.

El software paralelo tiene, también, su clasificacion, ella depende de
varios factores: la division del trabajo en las distintas tareas, la
asignacion de las tareas a los procesadores, la relacion de los
procesadores y la organizacion de las comunicaciones. Surgen
modelos estindares, también llamados paradigmas: Paralelismo de
Datosy Paralelismo de Tareas.

Tanto el hardware como el software han evolucionado en forma
independiente, existen aplicaciones paralelas desarrolladas para un
tipo de arquitectura, y también existen computadoras paralelas
fabricadas para resolver una aplicacion especifica. Esta dependencia
debilita los beneficios potenciales de aplicar paralelismo.

La adopcion de la computacion paralela como la solucion a los
requerimientos de mayor poder de computo debe afrontar, por un lado
la resistencia de la comunidad de computacion serial a cambiar de
paradigma de computacion, la cual dispone de un modelo de
computacion universalmente aceptado, el modelo von Neumann
(Burks A. G., 1946), y de herramientas, técnicas y ambientes de
desarrollo robustos que le facilitan la tarea de la programacion.

Por el otro lado, la multiplicidad de arquitecturas paralelas, los
multiples factores que influyen en las soluciones paralelas y la falta de
una metodologia universalmente aceptada, hacen que la programaciéon
paralela requiera de mucho esfuerzo, principalmente en las etapas de
desarrollo y depuracion de las aplicaciones.

En este capitulo se detallaron las caracteristicas generales de la
computacion paralela, sus ventajas y posibles falencias, permitiendo
establecer el marco tedrico para los capitulos siguientes.
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1.5Ejercicios

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

28

De las computadoras mas poderosas del mundo mostradas en el
Top 500 (http://www.top500.0rg/), analice las caracteristicas de
cada uno: Tipo de arquitectura, Cantidad de procesadores,
Caracteristicas de la memoria, entre otras.

Busque en el ranking, aquellas super-computadoras en América
Latina. Analice sus caracteristicas.

(Cudles son las mayores diferencias entre las arquitecturas de
memoria compartida con las de memoria distribuida? Enumere
las ventajas y desventajas de cada una.

Si Ud. quiere escribir un programa paralelo ;Qué debe tener en
cuenta a la hora de elegir el paradigma de programacion?

Realice el mismo analisis del ejercicio 1.4 pero para los
paradigmas de programacion de memoria compartida y de
memoria distribuida. ;Cual elegiria para implementar la
solucién de un problema y por qué?

Dadas las siguiente secuencia de programas analizar las
dependencias de los datos y su posible paralelizacion:

a) <)
DO i=1,N X = base
a[i]= a[i+1] + x DO i=1,N
END DO a[x]=a[x]-b[i]
b) X = x + stride
DO i=1,N END DO
a[i]= a[i] + b[i] d)
END DO DO i=1,n
bli]=(a[i]-a[i-1])*05
END DO

Dados los siguientes grafos de dependencia de tareas, analice en
cada caso: el grado de concurrencia (Maxima cantidad de tareas
ejecutando en paralelo), cuales las tareas pondrian ejecutarse en
paralelo y cantidad de procesadores necesarios para la
ejecucion.

MARIA FABIANA PICCOLI



17. Para cada uno de los grafos de dependencia del ejercicio
anterior, analice qué ocurre respecto a la utilizacion de los
recursos si se tiene una computadora con 14 procesadores.

18. Analice diferentes soluciones paralelas para resolver los
siguientes problemas:
a. Suma de dos vectores.
b. Multiplicaciéon de una matriz por un vector.
Para cada caso, desarrolle el pseudo-codigo y considere los
distintos tipos de paralelismo: de Datos y de Tareas, y los
paradigmas de programacién: Memoria compartida o
distribuida.

19. Proponga el pseudo-cédigo de una solucidon paralela para
resolver:
a. La multiplicacion de matrices.
b. El ordenamiento quicksort.

Nota: Para los ejercicios 1.9 y 1.10 desarrolle el pseudo-codigo de la
solucion secuencial.
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CAPITULO 2

I ntroduccion a GPGPU

Las unidades de procesamiento grafico, GPU, se han convertido en
una parte integral de los sistemas actuales de computacion. El bajo
costo y marcado incremento del rendimiento, permitieron su facil
incorporacion al mercado. En los tltimos afios, su evolucion implico
un cambio, dejo de ser un procesador grafico potente para convertirse
en un co-procesador apto para el desarrollo de aplicaciones paralelas
de proposito general con demanda de anchos de banda de
procesamiento y de memoria sustancialmente superiores a los
ofrecidos por la CPU.

La rapida adopcion de las GPU como computadora paralela de
propdsito general se vio favorecida por el incremento tanto de sus
capacidades como de las facilidades y herramientas de programacion.
Actualmente la GPU se ha posicionado como una alternativa atractiva
a los sistemas tradicionales de computacion paralela.

En este capitulo se describe el inicio de las GPU, su filosofia de
disefio y las caracteristicas basicas relacionadas al hardware,
haciéndose especial énfasis en aquellas que, de ser tenidas en cuenta,
permiten el desarrollo de aplicaciones paralelas con buena
performance. Finalmente se realiza un analisis de la GPGPU,
computacion paralela de propoésito general sobre GPU, y su evolucion
desde las primeras GPU hasta las actuales.

21.CPUy GPU

La evolucion de los sistemas de computacién con multiprocesadores
ha seguido dos lineas de desarrollo: las arquitecturas multicore (multi-
nicleos) y las arquitecturas many-cores (muchos-nicleos o muchos-
cores). En el primer caso, los avances de la arquitectura se centraron
en el desarrollo de mejoras con el objetivo de acelerar las
aplicaciones, por ejemplo la incorporacion de varios nucleos de
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procesamiento. Ante los limites fisicos alcanzados por las
computadoras personales, la industria tomo6 la idea a partir de las
supercomputadoras existentes e incorpord procesadores a sus
desarrollos. Es asi que surgieron las computadoras 2, 3, 4, 8 y mas
procesadores por unidad central (multicore). Los multicores se
iniciaron con sistemas de 2 nucleos y con cada generacion se duplica
este namero, actualmente el procesador Intel Core i7 cuenta con
versiones de 2 a 6 ntcleos y el Intel Xeon E7 con 10 ntcleos (hasta 20
threads). En (Hwu, 2008) (Sutter, 2005) se enuncian las caracteristicas
fundamentales de las nuevas arquitecturas, entre las cuales se
encuentra el poder de procesamiento. En la actualidad ya no existen
computadoras con un Unico procesador, es mas ya estd por
desaparecer las de so6lo 2 cores.

En el caso de las arquitecturas many-cores, los desarrollos se centran
en optimizar el desempefio de las aplicaciones. Dentro de este tipo de
arquitectura se encuentran las estan las Unidades de Procesamiento
Grafico (Graphics Processing Unit, GPU). En su inicio, la primer
GPU, GeForce 256, estaba formada por un gran niimero de pequefios
nucleos. Con cada nueva generacion, los nucleos se duplicaron, la
actual GTX 590 cuenta con 1024 cores. Desde sus comienzos, este
tipo de arquitecturas many-core le llevaron ventaja a los procesadores
de proposito general multicores, principalmente respecto a las mejoras
en la performance, a partir del 2009 la diferencia de las velocidades
provistas por ambas arquitecturas es de 10 a 1 (GPU-CPU), 1 TB
versus 100GB.

Uno podria preguntarse por qué existe una brecha tan grande entre el
rendimiento de una CPU multicore y una GPU many-core. La
respuesta la tienen las diferencias en la filosofia de disefio de ambos.
Las optimizaciones de las arquitecturas multicore son hechas para
proveer mejor desempeiio a las soluciones secuenciales, es por ello
que las optimizaciones se basan en, por ejemplo, proveer logica de
control compleja para la ejecucion paralela de codigo secuencial o
incluir memorias caché¢ mas rapidas y mas grandes para disminuir la
latencia de las instrucciones. Si bien la intenciéon es muy buena,
logrando tener computadoras rapidas, con 4 o mas nucleos, estas no
necesariamente mejoran la performance de las aplicaciones. En la
figura 2.1 se muestran las diferencias de filosofias en ambos
desarrollos.
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CPU GPU
Figura 2.1. Disefio de las Arquitecturas

La filosofia de disefio de las arquitecturas many-cores como la GPU y
sus avances estan regidos por la industria del videojuego y su constate
demanda de mejores prestaciones. La idea subyacente es optimizar el
throughput de muchos threads ejecutando en paralelo, de manera tal
que si alguno de ello estd esperando por la finalizacion de una
operacion, se le asigne trabajo y no permanezca ocioso. Las memorias
caché son pequenas, su funciéon es ayudar a mantener el ancho de
banda definido para todos los threads paralelos. Estas caracteristicas
determinan por ello que la mayor parte de la arquitectura esta dedicada
a computo y no a técnicas para disminuir la latencia.

Otro punto de discrepancia entre ambos tipos de arquitecturas es el
ancho de banda de la memoria, las GPU mantuvieron siempre una
brecha en el ancho de banda diez veces superior al de las CPU
contemporaneas. Esto obedece a que las arquitecturas de proposito
general deben optimizar el ancho de banda para atender a todas las
aplicaciones, operaciones de entrada/salida y funciones del sistema
operativo coexistentes en el sistema. Por el contrario en la GPU con su
modelo de memoria mas simple y menor numero de limitaciones, es
mas facil lograr mayor ancho de banda de memoria. Uno de los més
recientes chips de Nvidia GTX 590 soporta alrededor de 327 GB/s y
para los Intel Xeon E7 en multicore, el ancho de banda de la memoria
es de 102GB/s, siendo inferior al provisto por la GPU.

Como se desprende de lo expuesto, la filosofia de disefio para las
arquitecturas de las CPU y las GPU son distintas, estas Gltimas son
disefiadas como computadoras especializadas en computo numérico.
Es de esperar que las aplicaciones secuenciales trabajen bien en las
CPU, mientras que aquellas con intensivo computo numérico lo hagan
mejor en la GPU. Poder contar con una arquitectura de trabajo hibrida
permite aprovechar las ventajas de la CPU y las GPU. Esto es posible
gracias a CUDA (Compute Unified Device Architecture) (Kirk, 2010)
(NVIDIA, 2011) (Sanders, 2010), el cual fue presentado por Nvidia en
2007 y su principal caracteristica es permitir el desarrollo de
aplicaciones en un modelo de arquitectura CPU-GPU.
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Ademas de las prestaciones ofrecidas por las arquitecturas, otros
factores influyen en la seleccion de una arquitectura para una
determinada aplicacion, dos de ellas son: la aceptacion popular y las
herramientas adecuadas para desarrollo de software. En el primer caso
se refiere a la presencia en el mercado, asi como las CPU existentes
hoy en el mercado son multicores (Es muy raro encontrar
computadoras con un Unico core), la mayoria de las sistemas de
computacion tienen una GPU incorporada. Esto hizo que arquitecturas
masivamente paralelas de bajo costo lleguen a la mayoria de los
usuarios y en consecuencia se piense en el desarrollo de aplicaciones
paralelas para resolver problemas comunes. Es bueno recordar que los
altos costos de las computadoras paralelas hicieron que los desarrollos
fueran exclusivos de los gobiernos, las grandes empresas o los
ambitos académicos. Con la llegada de las many-cores todo cambio, la
computacion paralela llegé como un producto de mercado masivo, por
ejemplo hasta el 2010 se vendieron mas 200 millones de unidades de
procesadores G80 y sus sucesores. Este numero crece dia a dia,
esperandose un incremento mayor con la nueva generacion de GPU
para dispositivos moviles como celulares, tablets, GPS, entre otros.
Respecto a los desarrollos de software, todas las caracteristicas de las
nuevas arquitecturas multicore no tienen sentido si se contintia
desarrollando aplicaciones siguiendo la metodologia de programacion
secuencial von Neumann (Burks, 1946). Si bien las aplicaciones se
ejecutan mas rapido en las nuevas tecnologias, éstas no aprovechan
todas sus potencialidades. No ocurre lo mismo con aquellas
aplicaciones desarrolladas para mejorar su rendimiento tratando de
aprovechar las caracteristicas de la arquitectura subyacente. Estas
aplicaciones generalmente son desarrolladas siguiendo otros modelos
de computacion como es el modelo paralelo.

En el capitulo anterior se especific6 que un programa paralelo esta
formado por multiples unidades de procesamiento (procesos o
threads), las cuales cooperan para resolver un Unico problema. La
computacion paralela no es un tépico nuevo, durante mucho tiempo
los principales desarrollos se dieron en ambitos académicos y de
investigacion utilizando computadoras paralelas de alto costo.
Actualmente, la tendencia es aplicarla en todos los ambitos, la
popularidad alcanzada por las arquitecturas multicore y su bajo costo
hacen que la computacion paralela ocupe lugares hasta ahora
exclusivos de la computacion secuencial. Las aplicaciones candidatas
a una implementacion paralela son aquellas cuya solucion secuencial
es muy costosa, tanto en recursos computacionales como en tiempo.
Cuanto mas trabajo hay para hacer, mas oportunidades existen de
dividirlo entre varias unidades menores, las cuales trabajando
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cooperativamente y en paralelo obtienen la solucion al problema en
menor tiempo.

En el caso de la GPU, hasta el 2006 su utilizacion como co-
procesadores era muy dificil, se las utilizaba a través de las técnicas de
la programacion grafica, tal como OpenGL (Shreiner, 2004) o
Direct3D (Glidden, 1997). Con el lanzamiento de CUDA por Nvidia a
partir de la serie G80 de GPU, todo cambid.

Los programas de CUDA no son necesariamente aplicaciones
graficas, es una herramienta para la programacion paralela de
aplicaciones de propdsito general sobre la GPU. Ademas posee una
curva de aprendizaje muy pequeiia, puede verse como la extension de
herramientas de programacion bien conocidas como son C
(Kernighan, 1978) o C++ (Satir, 1995).

Como se mencion6d antes, la industria de las computadoras bas6 su
evolucion en dos aspectos, por un lado en las prestaciones que
ofrecian al usuario comun, lo cual determind la evolucién de la
computacion personal. Por el otro, se bas6 en ofrecer mejor
performance en los ambientes de Supercomputadoras. En el primer
caso, la evolucion desde la década del 80, y por 30 afios, estuvo
marcada por el incremento de la velocidad del reloj del procesador, la
cual fue desde 1MHz hasta llegar a velocidades que oscilan entre 1 y 4
GHz. Respecto a los avances en las supercomputadoras si bien
obtuvieron ganancias de los avances de la computacion personal, la
demanda de mayor velocidad fue resuelta mediante la incorporacion
de mas procesadores a su supercomputadora, llegando a tener miles de
ellos; y de la inclusion de otros dispositivos mas simples y con
mayores prestaciones, como es el caso de la GPU. Es interesante
destacar que hasta el momento la supercomputadora mas rapida del
mundo (Supercomputer, 2011), Tianhe-1A, es un cluster construido a
través de PCs con GPU conectadas por una red de alta performance.
Esto, sin duda, es un indicador de la potencialidad y competitividad de
la GPU en la computacion de alta performance.

2.2. Evolucion Histéricadela GPU

La historia de las GPU se inicia en la década del 60, cuando se pasa de
la impresora como medio de visualizacion de resultados a los
monitores. Si bien las primeras tarjetas graficas tuvieron capacidades
muy reducidas, su crecimiento no se detuvo con el correr de los afios.

Asi como la velocidad del procesador avanzo a través de dos lineas:
incrementando la velocidad del reloj y/o incrementando el nimero de
cores, la evolucion de las unidades de procesamiento grafico tuvo su
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origen a finales de los 80 cuando se inicia la gran demanda de mejores
interfaces graficas por parte de los sistemas operativos, por ejemplos
de Microsoft Windows. Esto implicdé que a principios de los 90 se
comenzara a vender aceleradores graficos 2D para computadoras
personales.

La evolucion de las tarjetas graficas dio un giro importante en 1995
con la aparicion de las primeras tarjetas 2D/3D, fabricadas por
Matrox, Creative, S3 y ATI, entre otros. Dichas tarjetas cumplian el
estandar SVGA, pero incorporaban funciones 3D. En 1997, 3dfx lanzo
el chip grafico Voodoo, con una gran potencia de célculo, asi como
nuevos efectos 3D (Mip Mapping, Z-Buffering, Antialiasing, entre
otros). A partir de alli los desarrollos no se detuvieron, dia a dia la
potencia de cada nuevo producto fue mayor llegando al punto que el
puerto PCI-Express donde se conectaba la GPU a la CPU(host)
constituyera un cuello de botella por su bajo ancho de banda.

Al mismo tiempo, en la comunidad profesional y mediante la empresa
Silicon Graphics, se introduce al mercado el uso de graficos 3D en
una gran variedad de ambitos. Ademas se desarrolla la libreria
OpenGL para ser usada como método independiente de la plataforma
y poder escribir aplicaciones graficas 3D.

La demanda de aplicaciones graficas 3D tuvo un gran crecimiento, el
cual fue alentado primero, por el desarrollo de juegos en primera
persona, FPS (Harrigan, 2004) como Doom, Duke Nukem 3D y
Quake, los cuales no so6lo le dieron el puntapié para los desarrollos
graficos sino que constantemente demandaron mayores requisitos para
lograr mayor realismo en la interfase.

Compaiiias como Nvidia, ATI Technologies y 3fdx Interactive inician
una competencia feroz para lograr buenos aceleradores graficos. En
1999 Nvidia lanza al mercado la tarjeta grafica Geforce 256, la cual
permitia realizar transformaciones e iluminaciéon a través del
hardware, ademas de brindar mejores condiciones de visualizacion.
Este desarrollo es considerado la piedra basal para los posteriores
desarrollos en tarjetas graficas. La siguiente generacion de Nvidia
constituyd un gran paso en la tecnologia de las GPU, fue considerada
la primer GPU con implementacion nativa de la primera version de
DirectX8. Por primera vez los desarrolladores tienen el control de la
computacion a realizarse en la GPU.

Desde 1999 hasta 2002, Nvidia dominé el mercado de las tarjetas
graficas con las GeForce. En ese periodo, las mejoras se orientaron
hacia el campo de los algoritmos 3D y la velocidad de los
procesadores graficos. Sin embargo, las memorias también
necesitaban mejorar su velocidad, por lo que se incorporaron las
memorias DDR (Jacob, 2007) a las tarjetas graficas. Las capacidades
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de memoria de video en esa época pasan de los 32 MB de las
Geforce2 a los 64 y 128 MB de la GeForce 4.

A partir del 2006, Nvidia y ATI (comprada por AMD) constituyen los
competidores directos, repartiéndose el liderazgo del mercado con sus
series de chips graficos GeForce y Radeon, respectivamente.

En las siguientes secciones se describen las caracteristicas basicas de
las arquitecturas de las primeras GPU y de las actuales, mostrando su
evolucion.

2.3. Iniciodela GPU

La GPU desde sus inicios fue un procesador con muchos recursos
computacionales (ver figura 2.1). Actualmente ha adquirido
notoriedad por su uso en aplicaciones de propdsito general, pas6d de
ser un procesador con funciones especiales a ser considerado un co-
procesador masivamente paralelo, capaz de ser la arquitectura base de
aplicaciones paralelas. En las proximas secciones se explica su
evolucion, desde el pipelinegréfico hasta las arquitecturas actuales.

2.3.1. Estructura del Pipeline Grafico

Para poder entender la GPU como unidad de procesamiento de propdsito
general, GPGPU, es necesario comprender su funcionamiento desde el
punto de vista de la especialidad del hardware: los graficos. Esto
permitira realizar una analogia de cada uno de los mecanismos propios
con los que se aplican en GPGPU.

Tradicionalmente, el funcionamiento de las GPU es sintetizado como un
pipeline de procesamiento formado por etapas con una funcion
especializada cada una. Estas son ejecutadas en paralelo y segun un orden
preestablecido, cada etapa recibe como entrada la salida de la etapa
anterior y su salida es la entrada a la siguiente etapa. En la figura 2.2 se
muestra el pipeline grafico basico utilizado por las primeras GPU, a partir
de la arquitectura de la serie G80 de Nvidia, ésta fue modificada.

b Ensamblado de Coloreado y
Trms'?;g::?séi" el Primitivas y Texturizado de Operaciones Aaster
Rasterization Fragmentos
Vértices Fragmentos

Vértices Fragmentos Pixeles

Transformados Transformados

Figura 2.2: Pipeline gréfico de una GPU
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(Como trabaja el sistema de computacion con GPU? La aplicacion
envia a la GPU una secuencia de vértices, agrupados en lo que se
denominan primitivas geométricas: poligonos, lineas y puntos, las
cuales son tratadas secuencialmente a través de cuatro etapas bien
diferenciadas. En la figura 2.3 se muestra la secuencia de funciones y
los datos con los que trabaja cada etapa del pipeline gréafico. La tarea/s
a realizar por cada etapa es/son:
e Primera etapa: Transformacion de Vértices

Es la primera etapa del pipeline de procesamiento grafico. En

ella se lleva a cabo una secuencia de operaciones matematicas

sobre cada uno de los vértices suministrados por la aplicacion.

Entre las operaciones se encuentran: transformacion de la

posicion del vértice en una posicion en pantalla, generacion de

las coordenadas para la aplicacion de texturas y asignacion de

color a cada vértice.

e Segunda etapa: Ensamblado de Primitivas yRasterization

Los vértices generados y transformados en la etapa anterior

pasan a esta segunda etapa, donde son agrupados en

primitivas geométricas basdndose en la informacién recibida

junto con la secuencia inicial de vértices. Como resultado, se

obtiene una secuencia de triangulos, lineas o puntos.

EEee e
- r m RHETHETTR
o N oo © [ L1171 FEOFEIAATETIOO0
Interpolacin
- Ensamblado e '
Vértices de Primitivas Rasterization Texturas y
Coloreado

Figura 2.3: Representacion de las funciones realizadas por el pipeline gréafico

Dichos puntos son sometidos a la rasterization. La
rasterization es el proceso por el cual se determina el conjunto
de pixeles “cubiertos” por una primitiva determinada. Los
resultados de la rasterization son conjuntos de localizaciones
de pixeles y conjuntos de fragmentos.

Es importante definir correctamente el concepto de fragmento,
por la importancia que cobra cuando se trabaja en
computacion general. Un fragmento tiene asociada una
localizacion de pixel e informacion relativa a su color y uno o
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mas conjuntos de coordenadas de textura. Se puede pensar en
un fragmento como en un “pixel en potencia”: si el fragmento
supera con éxito el resto de etapas del pipeline, se actualizara
la informacion de pixel como resultado.
e Tercera etapa: Interpolacion, Texturasy Colores
Una vez hecha la rasterization, el/los fragmentos obtenidos
son sometidos a operaciones de interpolacion, operaciones
matematicas y de textura y determinacion del color final de
cada fragmento. Ademas de establecer el color final del
fragmento, en esta etapa es posible descartar un fragmento
determinado para impedir que su valor sea actualizado en
memoria; por tanto, esta etapa emite uno o ningun fragmento
actualizado para cada fragmento de entrada.
e Cuarta etapa: OperacionesRaster
En esta ultima etapa del pipeline se realizan las operaciones
llamadas raster, analizan cada fragmento, sometiéndolo a un
conjunto de pruebas relacionadas con aspectos graficos del
mismo. Estas pruebas determinan los valores que tomara el
pixel generado en memoria a partir del fragmento original. Si
cualquiera de estas pruebas fallan, es en esta etapa cuando se
descarta el pixel correspondiente, y por tanto no se realiza la
escritura en memoria del mismo. En caso contrario, y como
ultimo paso, se realiza la escritura en memoria, denominada
framebuffer (Godse, 2009), como resultado final del proceso.
Un pipeline gréfico recibe como entrada la representacion de una escena
en 3D dando como resultado una imagen 2D a ser proyectada en una
pantalla. Como se ve, esto se logra luego de muchas transformaciones a
lo largo del pipeline. Este puede implementarse via software o hardware.
En dispositivos dedicados todas las etapas son resueltas por el hardware
lo que lo hace muy rapido. En sistemas mas convencionales como PC,
todo se realiza via software y por tanto es mas lento.

2.3.2. Pipelineen CPU y en GPU

La filosofia de disefio de las GPU y las CPU sigui6 distintos objetivos
y en consecuencia distintos caminos. Desde los inicios de la GPU
estuvo presente el paradigma paralelo. En el pipeline gréfico la
entrada de un estado es la salida del anterior, en este caso el
paralelismo es a nivel de tareas, varios datos pueden estar al mismo
tiempo en distintos estados del pipeline.

Un pipeline en la CPU implica la utilizacion de todos los recursos para
un estado, un cambio de estado implica retirar los recursos de la etapa
corriente y asignarlos a la siguiente. En la GPU esto es diferentes, los
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recursos son divididos entre las distintas etapas del pipeline, por lo
que varias unidades de computo trabajan en paralelo en los diferentes
estados del pipeline. En otras palabras los recursos en la GPU se
dividen en el espacio, los de la CPU en el tiempo. Esto implica un
nivel de paralelismo interno en la etapa y otro entre las etapas del
pipeline. En una GPU si bien una operacion sobre graficos puede
implicar miles de ciclos de reloj, pero con el paralelismo de tareas y
de datos de las etapas del pipeline y entre ellas, es posible obtener un
alto throughput.

2.3.3. GPU: Arquitectura Fijasvs. Unificadas

Como el pipeline grafico de funciones fijas carecia de generalidad
para expresar operaciones mas complejas de sombreado o
iluminacion, se propuso reemplazar las funciones fijas sobre vértices y
fragmentos por programas especificados por el usuario. Si bien este
reemplazo resolvido el problema, con el correr de los afios, los
programas de vértices y de fragmentos fueron mas capaces, y aunque
tenian un completo conjunto de instrucciones, poseian limites respecto
a los tamafios de los problemas.

Después de muchos afios de trabajar con un conjunto separado de
operaciones sobre vértices y fragmentos, las GPU incorporan el
Modelo Shader unificado para tanto el sombreado de vértices y como
el de fragmentos (Blythe, 2006). Este propone:

e El hardware debe soportar sombreado de los programas de al
menos 65KB de instrucciones estdticas e instrucciones
dindmicas ilimitadas.

e El conjunto de instrucciones, por primera vez, soporta tantas
operaciones sobre numeros enteros de 32 bits y de punto
flotante de 32 bits.

e FEl hardware debe permitir un numero arbitrario de lecturas
directas o indirectas de la memoria global (textura).

e Debe soportar el control de flujo dindmico para iteraciones y
branches.

Este modelo Shader se convirtido en un referente, el cual permitié el
desarrollo de aplicaciones sobre GPU, incrementando la complejidad
de las operaciones de vértice y fragmentos. La evolucion de la
arquitectura de las GPU se centrdé principalmente en las etapas
programable del pipeline gréfico. Es mas, las anteriores generaciones
de GPU se pueden describir sus capacidades de programabilidad para
el pipeline gréfico, las de hoy se caracterizan por contar con un motor
programable y unidades de computo responsables de realizar
funciones especificas.
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La arquitectura de la serie GeForce 6 de Nvidia puede definirse como
una arquitectura dividida a nivel de shaders o procesadores
programables: existe en ella hardware especializado para ejecutar
programas que operan sobre vértices, y otro dedicado exclusivamente
a su ejecucion sobre fragmentos. La serie GeForce 7 de Nvidia se baso
en una arquitectura similar a su antecesora, la diferencia radic6 en el
incremento de la potencia en base al aumento de la superficie del chip.
En la figura 2.4 se muestra la estructura del pipeline gréfico con
procesadores shaders para los vértices y los fragmentos (diferenciados
con otro color).

CPU

Primitivas Rasterization Raster Framebuifer
Pixeles

Vértices

Fragmentos
Transformados

Procesador de Procesador de
Vértices fragmentos
Programable Programable

Vértices
Translormados
Fragmentos

Figura 2.4. Pipeline gré&fico programable

Pese a que el hardware dedicado puede adaptarse en mayor medida a
su funcion, tiene ciertos inconvenientes, razon por la cual se optd por
arquitecturas totalmente diferentes a la hora de desarrollar una nueva
generacion de procesadores graficos, basados en una arquitectura
unificada. El problema principal de las arquitecturas anteriores surgia
en aquellas aplicaciones graficas cuya carga de trabajo a nivel de
geometria (vértices) y de procesamiento de pixeles (fragmentos) no
estaba equilibrada. Asi, aplicaciones con gran carga de trabajo
geométrico implicaban una total ocupacion de los procesadores de
vértices (Generalmente presentes con menor nimero en la GPU), y un
desaprovechamiento de capacidad de calculo a nivel de fragmento, las
unidades responsables de procesar fragmentos permanecian ociosas.
El mismo problema ocurria en las aplicaciones con mayor carga a
nivel de fragmentos y menor nivel de procesamiento geométrico.

A partir de la G80 de Nvidia o de la serie R600 de ATI se adopto la
solucion de crear arquitecturas unificadas a nivel de shaders. En este
tipo de arquitecturas, no existe ya division a nivel de hardware entre
procesadores de vértices y procesadores de fragmentos. Cada unidad
de procesamiento que la integra es capaz de trabajar tanto a nivel de
vértice como a nivel de fragmento, sin estar especializado en el
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procesamiento de ninguno de los dos en concreto. Dichas unidades
reciben el nombre de procesadores de Stream (StreamProcessors).

En la arquitectura unificada, el nimero de ectapas del pipeline se
reduce de forma significativa, pasa de un modelo secuencial a un
modelo ciclico. El pipeline clasico utiliza tipos de shaders distintos a
través de los cuales los datos fluyen de forma secuencial. En la
arquitectura unificada, con una tUnica unidad de shaders no
especializada, los datos que llegan a la misma (en forma de vértices)
en primera instancia son procesados por la unidad, enviando los
resultados de salida a la entrada para ser procesados nuevamente, en
cada ciclo se realiza una operacion distinta. De esta manera se imita el
comportamiento del pipeline clasico visto en secciones anteriores. La
accion se repite hasta que los datos han pasado por todas las etapas del
pipeline. Finalmente son enviados hacia la salida de la unidad de
procesamiento.

El cambio de arquitectura implicé también un cambio en el pipeline
gréfico: con la arquitectura unificada, ya no existen partes especificas
del chip asociadas a una etapa concreta del pipeling, sino que una
unica unidad central de alto rendimiento sera la encargada de realizar
todas las operaciones, sea cual sea su naturaleza.

2.4. Arquitecturas Unificadas de GPU

La principal ventaja de las arquitecturas unificadas es la posibilidad
que brinda del auto equilibrio de la carga computacional. El conjunto
de procesadores pueden ahora asignarse a una tarea u otra
dependiendo de la carga exigida por la aplicacion. De esta manera, a
cambio de una mayor complejidad en cada uno de los procesadores de
la GPU y de una mayor generalidad en su capacidad de
procesamiento, se consigue reducir el problema del equilibrado de
carga y de la asignacion de unidades de procesamiento a cada etapa
del pipeline gréfico.

En las siguientes secciones se presentan distintas arquitecturas de
GPU, desde la G80 hasta las actuales GF100, todas ellas aptas para la
programacion de aplicaciones de propoésito general.

2.4.1. Arquitectura G80

Como se dijo antes, las arquitecturas anteriores a la G80, la serie
GeForce6 y GeForce7, se pueden definir como arquitecturas divididas
a nivel de shaders o procesadores programables; existe en ellas
hardware especializado para ejecutar programas que operan sobre
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vértices o estan dedicados exclusivamente a su ejecucion sobre
pixeles. La diferencia entre ambas series de arquitecturas es la
potencia, mayor en la serie GeForce7. El principal inconveniente de
ambas fue su arquitectura no unificada, por un lado estaban los
procesadores de vértices y por el otro los dedicados al calculo a nivel
de pixeles, si la aplicacion no tenia un trabajo equilibrado para todos
estos tipos de procesadores, algunos eran subutilizados.

La serie G80, en cambio, es una arquitectura unificada a nivel de
shaders. Ya no existe una division a nivel de hardware entre
procesadores de vértices y procesadores de fragmentos. Las unidades
de procesamiento, llamadas StreamProcessors, son capaces de
trabajar tanto a nivel de vértice como a nivel de fragmento, sin
especializarse en ninguno de los dos. Esto implico un cambio en el
pipeline gréafico: la arquitectura unificada. En ella no existen
componentes especificas asociadas a una etapa concreta del pipeline,
solo una unica unidad central de alto rendimiento sera la responsable
de realizar todas las operaciones, cualquiera sea su naturaleza. Entre
las ventajas de esta arquitectura es la posibilidad de equilibrar la carga
entre los distintos procesadores, los cuales se pueden asignar a una
tarea u otra dependiendo del trabajo a realizar. Como desventaja se
puede considerar la mayor complejidad de los procesadores y su no
especificidad en un tipo de problemas.

La Nvidia GeForce 8800 fue presentada en el 2006, dando origen al
nuevo modelo de GPU. La G80, base de GeForce 8800, introdujo
muchas innovaciones, las cuales fueron claves para la programacion
de GPU. Entre las nuevas caracteristicas de la G80 se encuentran:

e Reemplazo los pipelines separados de pixeles y vértices por
un unico y unificado procesador, en el cual se puede ejecutar
programas de graficos (geometria, vértice y pixel) y
programas de computacion en general.

e Reemplazd la administracion manual de registros de vector
por parte de los programadores por un procesador escalar de
threads.

e Presentd el modelo de ejecucion Simple Instruccion-Multiples
Threads (SIMT) para que multiples threads independientes
ejecuten concurrentemente una simple instruccion.

e Introdujo la memoria compartida y la sincronizacion por
barreras para la comunicacion entre threads.

e Brindo la posibilidad de contar con soporte para lenguaje C,
permitiendo a los programadores utilizar el poder de la GPU,
sin tener que aprender un nuevo lenguaje de programacion.

La arquitectura G80 es una arquitectura totalmente unificada, no
existe diferencia a nivel de hardware entre las distintas etapas del
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pipeline gréfico, esta totalmente orientada a la ejecucion de threads
considerando el balance de carga. Opera de forma integral con una
precision de 32 bits para datos de punto flotante, ajustandose al
estandar IEEE 754. La figura 2.5 muestra el esquema completo de la
arquitectura G80.
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[ Conexién GPU-GPU | Sistema Memoria

GPU !
Host Interface | :
Input Assembler Viewport/clip/setupr |
raster/zcul
Vertex work ’—l—‘ | Compute work
distribution Pixel work Distribution Distribution
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L1 Tex L1 Tex

Red de Inteconexion

Memaria Global

Figura 2.5. Arquitectura de G80

En el diagrama se muestra la arquitectura de una GPU Geforce 8800,
la cual cuenta con 128 procesadores de streaming o escalares (SP),
organizados en 16 multiprocesadores de streaming (SM) en ocho
unidades de procesamiento independiente denominadas cluster
procesador/texture (Texture/Porcessor Cluster, TPC). El trabajo
comienza desde la CPU, quien le indica el trabajo a la GPU a través
del bus PCI-Express.
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Como se puede observar, la GPU tiene varios componentes dispuestos
en una jerarquia. En el mas alto nivel se observa el arreglo de
procesadores de streaming (SPA), formados por varios TPC, quienes a
su vez estan formados como se indica en el parrafo anterior. El
sistema de memoria estd compuesto por un control de DRAM externa
o memoria global y procesadores de operaciones raster de funcion fija
(ROP), los cuales se encargan de realizar operaciones especificas
como color y profundidad directamente sobre la memoria. A través de
una red interconexion se accede desde el SPA a los ROP, se resuelven
las lecturas de la memorias de textura desde el SPA a la memoria
global, y las lecturas sobre la memoria global a la caché de nivel 2 y al
SPA.

El trabajo dentro de la GPU se desarrolla de la siguiente manera, en
primer lugar los datos recibidos desde el host son preprocesados en
hardware especifico a fin de organizarlos para aprovechar la maxima
capacidad de calculo del sistema y evitar la existencia de unidades
ociosas. Una vez hecha esta organizacion, se transfiere el control de la
ejecucion a un controlador global de threads, quien decide qué thread
se ejecutara en cada instante y donde. Ademas existe un planificador
de threads para determinar su ejecucion dentro de las unidades de
procesamiento.

El Input Assembler recolecta el trabajo de vertex que ingresa y lo pasa
al distribuidor de trabajo de vertex (Vertex work distribution) quien
distribuye los paquetes de trabajo a los TCP en el SPA. Los TCP
ejecutan programas shader de vertex y programas shaderde
geometria. Los datos de salida son escritos en buffer on-chip, estos
buffer luego pasan sus resultados a la unidad responsable de la
rasterization (viewport/ clip/ setup/ raster/ zcull block ). La unidad de
distribucién de trabajo de pixel distribuye fragmentos de pixeles a los
TPC apropiados para el procesamiento. Los fragmentos de pixeles
sombreados son enviados a través de la red de interconexion para el
procesamiento del color y la profundidad a las ROP. La unidad de
distribucién de trabajo de computo (Compute work distribution) envia
los threads de computo general a los distintos TPC del SPA para su
ejecucion. Todas las unidades que integran la arquitectura de la G80,
incluido los multiples relojes que las rigen, proveen independencia y
optimizacion de la performance.

Los varios TPC estan organizados como un arreglo de Multiprocesadores
Sreaming (SM). Por cada TPC hay dos SM. Todos los TPC acceden a la
memoria global. Existe un planificador de threads asociado a cada
cluster, asi como memoria cache L1 y unidades de acceso y filtrado de
texturas propias (Unidades de Textura). Cada grupo de 16 SP dentro de
un mismo cluster comparten tanto unidades de acceso a texturas como la
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memoria caché L1. La figura 2.6 muestra un esquema de la estructura de
cada uno de los clusters que forman la arquitectura G80 de Nvidia.

TPC

[ Geometry controller |

| SMC |
SM SM

[ ieashe ] | cacha

[ Wrissue | (| [ MTissue ]

[ Ccacre ||| [ Coache |

SP || 8P

5P || 8P SP || 8P

5P || 8P 5P || 8P

E

SFU SFU

Sharad Sharad
Memeny Mamony

Unidad de textura
L1 Tax

Figura 2.6. Arquitectura de un TPC

Cada SM esta formado por ocho Streaming or Scalar Processors (SP),
los cuales comparten la logica de control y la caché de instrucciones.
Ademas de los SP, un SM posee 2 SFUs (Special Function Units), una
pequena caché de instrucciones, una unidad MT (MT issues),
responsables de enviar instrucciones a todos los SP y SFUs en el
grupo, una caché de solo lectura de datos y una memoria shared o
compartida, generalmente de 16KB. Las SFU llevan a cabo las
funciones de punto flotante tal como la raiz cuadrada o funciones
transcendentales como seno, coseno, entre otras. Cada SFU ejecuta
una instruccion por thread por ciclo de reloj. Si las SFU estan
ocupadas, la unidad de planificacion ejecuta otras sentencias para
evitar el tiempo ocioso. La figura 2.7 muestra la estructura de un SM.
Respecto a los SP, ellos son responsables de las operaciones
matematicas o de direccionamiento de datos en memoria y posterior
transferencia de los mismos, trabajan sobre datos escalares. Cada uno
cuenta con una unidad MAD (Multiply-Add) y una unidad de
multiplicacién adicional. En la figura 2.8 se muestra la estructura
tipica de un SP.
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Figura 2.8. Arquitectura de SP

Por las caracteristicas de la arquitectura G80: 8 grupos de 16 SP, es
posible realizar una abstraccion la arquitectura y representarla como
una configuracion MIMD de 8 nodos de computacion, cada uno de los
cuales formado por 16 unidades o clusters de procesamiento SIMD
(SP). Cada uno de los TPC puede procesar threads en forma
independiente y en un mismo ciclo de reloj.

La comunicacién entre la CPU y la GPU es un aspecto importante en
el desarrollo de toda aplicacion debido al costo que implica.
Actualmente la comunicacion entre ambos sistemas se realiza a través
de un bus PCI-Express, constituyendo en muchos casos un cuello de
botella de las prestaciones de la aplicacion.
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2.4.2. Arquitectura GT200

En junio de 2008, Nvidia presenta una revision de la arquitectura G80,
la GT200 tanto en las GeForce, la Quadro y la Tesla (Lindholm,
2008). Se aument6 el nimero de SP. La capacidad de registros del
procesador se duplico, permitiendo un mayor ntimero de threads en
ejecucion en el chip en un momento determinado. Se adiciond
hardware para mejorar el acceso eficiente a la memoria (memory
access coalescing, concepto explicado en el capitulo 5). Se incluyd
soporte para operaciones de punto flotante de doble precision a fin de
satisfacer las demandas de los cientificos y de las aplicaciones de
computacion de alto desempefio (high performance computing).

El chip G80 soporta hasta 768 threads por SM, la serie GT200
soportan 1024 threads por SM, esto significa por ejemplo en la
GeForce GTX 260 pueden 24.576 threads ser atendidos en paralelo
(24 SM) y en la GeForce GTX 295 tiene 60 SM, lo cual implica
61.440 threads simultaneos (30.720 por placa). Esto conlleva a que el
nivel de paralelismo desde el hardware de la GPU se incrementd
rapidamente, lo importante entonces es esforzarse por lograr dichos
niveles de paralelismo en el desarrollo de aplicaciones.

En la figura 2.9 puede verse la estructura del TPC para esta serie de
arquitecturas.

TPC
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[ SMC |
SM SM SM
[ veache || [ toache ] [| [ temcme
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Figura 2.9. Estructura de TPC para la GT200
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Como puede apreciarse, el nimero de SM por TCP en esta generacion
se increment6 en un 50%. El incremento del nimero de SP no es la
Unica mejora respecto a las G80, en la tabla de la figura 2.10 se
resumen las caracteristicas fundamentales de las arquitecturas G80 y
GT200.

L G80 | GT200
SP por TPC | 16 24
Unidades de Direcciones de Textura por TPC 4 8
Unidades de Filtrado de Textura por TPC 8 8
Total de SP 128 240
Total de Unidades de Direcciones de Textura 32 80
Total de Unidades de Filtrado de Textura 64 80

Figura 2.10. G80 vs. GT200

Respecto a la cantidad de memoria shared por SM se mantuvo en
16KB, no asi la cantidad de memoria de registros, la cual se duplico, y
la cantidad de warps residentes en cada SM, fue incrementado en un
33%.

Resumiendo, la diferencia entre una GPU serie G80 y una GT200 se
basa en la ampliacion de los recursos, area del chip, no en cambios de
estructura como ocurre con la siguiente arquitectura.

2.4.3. Arquitectura GF100

En el disefio de cada nueva generacion de GPU, la filosofia aplicada
por Nvidia es mejorar tanto el rendimiento de las aplicaciones
existentes y como la programacion de las GPU. Aunque obtener mejor
performance para aplicaciones existentes tiene sus ventajas, lo que ha
transformado a las GPU en un procesador paralelo de gran aceptacion
son las facilidades de su programacion. La GF100 es la sucesora de la
arquitectura GT200 (NVIDIA, 2010).

La primera GPU basada en la arquitectura Fermi cuenta con hasta 512
cores (SP). Cada core resuelve una instruccion de entero o punto
flotante por ciclo de reloj. Los 512 SP estan organizados en 16 SM de
32 SP cada uno. La GPU cuenta con seis particiones de memoria de
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64 bits, para una interfaz de memoria de 384 bits, la cual soporta hasta
un total de memoria DRAM de 6 GB de memoria GDDRS. Los SM
comparten una caché de nivel 2 (L2). Ademas cada SM tiene un
planificador, un despachador (dispatch), registros y memoria caché
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2.11. Esquema de la arquitectura GF100
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Figura

La GF100 se basa en un arreglo de Cluster de Procesamiento Gréfico
multiprocesadores de

(Graphics Processing Clusters,
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streaming (SM) y los controladores de memoria. Una GF100 tiene 4

GPC, 16 SM y 6 controladores de memoria. Estas cantidades

dependen del modelo de la arquitectura. Los controladores de

memoria atienden a las unidades ROP (RasterOperation Processor)
para operaciones especificas como blending de pixeles y operaciones
atomicas sobre la memoria global. Los 48 controladores son divididos
en 6 grupos de ocho. La memoria caché L2, los controladores de
memoria y los grupos de ROP estan intimamente relacionados, la
ampliacion o modificacion de uno influye a los demaés. En la figura

2.11 se muestra un diagrama de la arquitectura GF100.

Un GPC contiene una RasterEngine (RE) y hasta cuatro SM (Ver

Figura 2.12). Es el mas alto nivel de bloques de hardware. Sus dos

principales innovaciones son la incorporacion de la unidad de :

e RasterEngine, escalable para la inicializacion de triangulos
(trianglesetup), rasterization y Z-cull (recorte de la tercer
coordenada, z de los pixeles o triangulos, pasa de 3D a 2D);

e PolyMorph Engine (PME) para el bisqueda de los atributos de
vertex (vertex attribute fetch) y la tessellation (division
poligonal).

El RE se encuentra en el GPC y el PME en el SM.
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Figura 2.12. Esquema de la arquitectura de un GPC
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El GPC encapsula todas las unidades claves de procesamiento de
graficos, a excepcion de las funciones ROP, un GPC puede ser
considerado como una GPU autonomo, una GF100 cuenta con cuatro
GPC.

En las anteriores GPU, los SM y las unidades de textura se agrupan en
bloques de hardware, los TPC. En la GF100, cada SM tiene cuatro
unidades de textura, eliminando la necesidad de tener TCP.

Los SM presentan varias innovaciones, las cuales lo hacen no sélo
mas potente sino también mas eficiente y programable. En la figura
2.13 se muestra un diagrama de la arquitectura de un SM.

SM
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Figura 2.13. Arquitectura de un SM de GF100
Cada SM tiene 32 SP, es decir cuatro veces mas que sus antecesores.

Ademas cuenta con 16 unidades load/store, las cuales permiten
calcular direcciones de origen o destino a 16 threads por reloj. Estas
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unidades leen o escriben los datos de cada direccion en la caché o la
DRAM. Las SFU tienen las mismas caracteristicas que en las de las
anteriores generaciones de GPU.

Por su parte un SP tiene una unidad aritmética/légica de enteros
(ALU) y una unidad de punto flotante (FPU) con una aritmética de
punto flotante segun el estandar IEEE 754-2008, proporcionando
instrucciones fusionadas de multiplicar-sumar (FMA), tanto para
aritmética de precision simple como doble. Este tipo de instrucciones
mejora las instrucciones de multiplicar-sumar (MAD) haciendo la
multiplicacién y la suma con un simple paso de redondeo final, sin
ninguna pérdida de precision en la suma, la FMA es mas precisa que
la realizacion de las operaciones por separado.

En esta arquitectura se plante6 un nuevo disefio de ALU para niimeros
enteros. Esta soporta una precision de 32 bits para todas las
instrucciones. La ALU es también optimizada para soportar
operaciones de 64-bit. Varias instrucciones especificas son soportadas,
incluyendo operaciones: booleanas, shift, move, compare, convert,
extraccion del bit-field, insercién de bit-reverse y € recuento de la
poblacién.

Otra de las caracteristicas importantes de las GF100, es la aritmética
de doble precision. Esta arquitectura fue especificamente disefiada
para ofrecer una performance sin precedentes en doble precision, hasta
16 operaciones multiplicar-sumar pueden ser realizadas por SM por
ciclo de reloj. Esta mejora es muy importante respecto a la
arquitectura GT200. En la figura 2.14 se muestra la estructura de cada
SP.

| Dispatch Port |

Colector de
Operandos

FFU INT Unit

Cola de Resultados |

Figura 2.14. Arquitectura SP de GF100

Respecto a la administracion de los threads, estos son administrados a
los SM en grupos de 32, a lo que se llama warp. Cada SM tiene dos
administradores de warp y dos unidades de dispatch de instrucciones,
permitiendo a dos warps ejecutar concurrentemente. El Planificador
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dual de warp selecciona a dos warp y da una instruccion de cada uno
aun grupo de 16 SP, 16 unidades load/store o a 4 SFU. En el capitulo
siguiente se explica con mas detalle el concepto de warp.

La memoria compartida es una facilidad que permite optimizar la
performance de las aplicaciones. En las arquitecturas anteriores, por
cada SM se tiene 16KB de memoria compartida, en la GF100 se la
extendio a 64KB, la cual se puede configurar hasta 48KB de memoria
compartida y 16 KB de caché L1 o a la inversa, 16 KB de memoria
compartida y 48 KB de caché¢ L1. Esto triplica la capacidad de la
memoria compartida para las aplicaciones que la utilizan, pero para
aquellas que no la utilizan se benefician automaticamente de la caché
L1.

En la figura 2.11 se muestran dos componentes no descriptas aun, la
interfaz con el host y la unidad GigaThread. Los comandos de la CPU
son leidos por la GPU a través de la interfaz de host y pasados a la
unidad GigaThread quien obtiene los datos especificados desde la
memoria global y los copia al framebuffer. La GigaThread crea y
envia bloques de threads a varios SM. Cada SM, en turno, administra
los warps (grupos de 32 threads) a los SP y otras unidades de
ejecucion. También es su responsabilidad la redistribucion del trabajo
de los SM cuando se produce una sobrecarga en el pipelinegrafico,
por ejemplo después de las etapas de tessellation y rasterization.

Al igual que las anteriores versiones esta GPU se conecta al host a
través de PCI-Express.

2.5. GPGPU: Computacion de Proposito
General en GPU

Las GPU comenzaron siendo pipelines de procesamiento de grafico
con funciones fijas. Con el paso de los afios, estos chips se fueron
haciendo mas programables, lo que permitié6 a Nvidia introducir la
primera GPU o unidad de procesamiento grafico del mercado. Entre
los afios 1999 y 2000, cientificos e investigadores de disciplinas como
el diagnoéstico por imagen o electromagnetismo, empezaron a usar las
GPU para aplicaciones de célculo de propdsito general y descubriendo
que su gran rendimiento en operaciones de punto flotante implicaba
un extraordinario aumento de la velocidad de ejecucion en la gran
variedad de aplicaciones cientificas. Este fue el nacimiento de un
nuevo concepto denominado GPGPU o GPU de propdsito general.

Dadas las caracteristicas antes enunciadas de la GPU, ésta constituye
una alternativa valida a las arquitecturas masivamente paralelas. Cada
dia mas desarrolladores de software paralelo las estan teniendo en
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cuenta como arquitectura paralela para computacion de propdsito
general, es decir utilizar el hardware formulado para aplicaciones
graficas en cualquier otro tipo de aplicaciones. Aunque las
operaciones son las mismas, la terminologia de la computacion grafica
es diferente a la de la computacion de proposito general.
En (Harris, 2005) se brinda una excelente descripcion del proceso de
instanciacion entre ambos tipo de computaciones. Se realiza un
analisis de ambas programaciones desde la descripcion de la
programacion sobre GPU utilizando terminologia de graficos, luego se
muestran coOmo los mismos pasos se pueden utilizar en la
programacion de proposito general, y, finalmente, como se lleva a
cabo en forma sencilla y directa sobre las GPU actuales. Los tres
casos a describir son:
1. Programacion de una GPU para Aplicaciones Graficas:
En este caso se hace referencia a los aspectos programables del
pipeline grafico de la GPU. Para el desarrollo de una aplicacion
grafica se deben realizar los siguientes pasos:

1) El programador especifica la geometria que cubre una
region en la pantalla. La rasterization genera un
fragmento en cada pixel cubierto por la geometria.

2) Cada fragmento es sombreado por el programa de
fragmentos.

3) El programa fragmento calcula el valor del fragmento
mediante una combinacidon de operaciones matematicas y
lecturas en la memoria global desde una memoria de
textura.

4) La imagen resultante de las acciones anteriores se puede
utilizar como textura para futuros pasos a través del
pipeline gréfico.

2. Programacion de proposito general sobre las primeras GPU :

La computacion de propoésito general se llevaba a cabo siguiendo
los mismos pasos en el pipeline grafico, pero usando diferente
terminologia. Si se considera como aplicacion la simulacion de
fluidos sobre una malla: en cada paso del tiempo, se calcula el
estado del liquido de cada punto de la malla en el siguiente
instante de tiempo teniendo en cuenta el estado actual del punto y
de sus vecinos. Los pasos a seguir son:

1) El programador especifica una primitiva geométrica para
cubrir todo el dominio de la computacion. El proceso de
rastering genera un fragmento en cada pixel cubierto por
la geometria definida. Para el ejemplo, la geometria debe
cubrir una malla de fragmentos del mismo tamafio que el
dominio de la simulacion de fluidos considerada.
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2) Cada fragmento es sombreado mediante un programa
SPMD de fragmentos de propoésito general. Para el
ejemplo, en forma paralela se ejecuta el mismo programa
a cada punto de la malla para actualizar su estado.

3) El programa de fragmentos calcula el valor del fragmento
mediante la combinacion de operaciones matematicas y
accesos a la memoria global para la obtencion (gather) de
los resultados. En el ejemplo, cada punto de la malla
accede al estado de sus vecinos para computar su proximo
estado.

4) Los resultados de una etapa son almacenados en la
memoria global y pueden ser usados para el computo de
los siguientes estados. En el ejemplo, el estado actual de
los fluidos sera utilizado para el computo de los proximos
estados.

3. Programacion de proposito general sobre GPU modernas:

Entre las principales dificultades a las que se enfrentaron los
programadores de aplicaciones de propdsito general en GPU
(GPGPU) fue pensar en como resolver una aplicacion que no tiene
nada en comun con los graficos y programarla con APIs graficas. Los
programas debian seguir el pipeline gréafico, no se podia acceder a
estados internos del pipeline sin antes pasar por los anteriores. Se
propusieron muchos entornos de programacion, los cuales facilitaban
al programacion de aplicaciones no graficas para GPU, entre ellos
podemos encontrar BrookGPU (Buck, 2004), Sh (McCool M. D.,
2004), Microsoft’s Accelerator (Tarditi, 2006,), RapidMind (McCool
M., 2006), PeakStream (PeakStream.) CTM (Hensley, 2007) de AMD.
Hoy uno de los mas populares y al cual se hara referencia en este libro
es CUDA de Nvidia (NVIDIA., NVIDIA CUDA C Programming
Guide. Version 4.0., 2011) (Sanders, 2010) (Kirk, 2010).

Las aplicaciones de propoésito general para GPU se estructuran de la
siguiente manera:

1) El programador define el dominio de la computacion
como una estructura grid de threads.

2) Un programa de proposito general es ejecutado por cada
thread en paralelo sobre distintos datos segun el modelo
de programacién es SPMD.

3) Cada thread realiza calculos mediante una combinacion
de operaciones matematicas y de accesos de escritura y
lectura en la memoria global. La diferencia con las dos
formas de programacion anteriores estd en que el mismo
buffer puede ser usado tanto para leer como para escribir,
por ejemplo se pueden programar algoritmos in-place.
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4) Los resultados de la operacion que se guardan en la
memoria global pueden ser wusados por otras
computaciones de la misma aplicacion en la GPU.

El modelo de programacion propuesto es muy poderoso por

las siguientes razones:

e Permite al hardware tomar ventaja del maximo
paralelismo de datos de la aplicacion. Esto se logra
mediante la especificacion explicita del paralelismo
en el programa.

e Ofrece un balance entre la generalidad en la
programacion a costa de algunas restricciones como
son el modelo de programacion SPMD, Ila
comunicacion de los datos entre las unidades de
computacion, entre los kernels (funciones ejecutadas
en la GPU e invocadas desde el host), entre otras.

e Elimina la complejidad que enfrentaban los
programadores de las primeras GPU, los cuales
debian programar su aplicacion de proposito general
utilizando la interfaz grafica. Los programas actuales
son expresados en un lenguaje de programacion
familiar, generalmente resultado de la extension de un
lenguaje secuencial como C. Ademas son mas simples
y faciles de construir y depurar, llegando a tener
algunos herramientas que favorecen estas tareas.

La adopcion de los sistemas CPU-GPU obedece principalmente a que
comparados con las supercomputadoras clasicas (mainframes)
proveen:

Un poder de calculo comparable con supercomputadoras.
Hardware de bajo costo.

Bajo costo de mantenimiento.

Alta escalabilidad. Ademas de las caracteristicas ya
enunciadas de las arquitecturas, varios sistemas CPU-GPU
pueden ser conectados con redes de alta performance.
Reducido costo de programacion, el cddigo no paralelo se
sigue usando en la CPU mientras que el paralelo puede seguir
usandose a pesar de los constantes avances de las
arquitecturas.

Desde la modificacion de la arquitectura propuesta por Nvidia, donde
la GPU se convirtié en un dispositivo totalmente programable, y con
el desarrollo de herramientas como CUDA para su programacion
mediante la extension de lenguajes de alto nivel como C, C++ y
Fortran (Gehrke, 1996), la GPU es considerada una arquitectura apta
para resolver problemas masivamente paralelos.
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Dadas todas estas caracteristicas, el resultado es un modelo de
programacion, el cual permite extraer el maximo provecho de la
potencialidad del hardware de la GPU y expresar aplicaciones cada
vez mas complejas mediante programacion de alto nivel.

2.6. Resumen

Desde sus inicios, la GPU fue disefiada como un procesador paralelo.
El pipeline grafico implementado por las primeras GPU provee
paralelismo a nivel de etapas. Desde sus inicios se diferenci6 de las
CPU, sus filosofias de desarrollo son distintas, los avances de las CPU
obedecen a ofrecer mejores prestaciones y reducir el tiempo de las
aplicaciones secuenciales existentes. No ocurre lo mismo con las GPU
donde los avances se deben a la necesidad de optimizar el throughput
de aplicaciones paralelas.

En ambos casos, el nimero de cores seguira aumentando en la medida
que sea posible. Por su parte, las GPUs continuaran disfrutando de la
evolucion arquitectonica vigorosa. Es de esperar que la brecha entre
ambas arquitecturas se siga manteniendo en un tiempo en el futuro.
Respecto al rendimiento de las aplicaciones desarrolladas en ambas
sistemas, en el caso de las CPU es necesario instaurar a la
computacion paralela como la alternativa. Respecto a la GPU, si bien
su utilizacion en aplicaciones de propdsito general es muy reciente,
los rendimientos alcanzados son muy buenos. Esto unido a los
constantes avances en las nuevas arquitecturas y el constante
desarrollo de herramientas que facilitan su programacion, permiten
enunciar que se constituirdn en un recurso econdémico y valido para el
desarrollo de aplicaciones en general.

En este capitulo se analiz6 la historia de la GPU, realizando un
resumen de la evolucion del hardware de graficos hacia una mayor
capacidad de programacion para finalizar con un analisis de las nuevas
tendencias de computacion: GPGPU. Comprender los hechos
historicos ayuda al lector a entender mejor el estado actual y las
tendencias futuras en su evolucion.
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2.7. Ejercicios

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

58

De las supercomputadoras detalladas en el top500, analizar
cuales poseen GPU como co-procesadores. ;Qué caracteristicas
tienen en cada caso?

Analice las caracteristicas de las CPU y GPU contemporaneas.
Entre las caracteristicas principales considere: capacidad de
procesamiento, capacidad de memoria, ancho de banda, entre
otros.

(Qué debe tener en cuenta para utilizar a la GPU como una
computadora paralela para resolver una aplicacion? Es
importante conocer las capacidades de computo para desarrollar
una aplicacion en la GPU?

Si desarrolla una aplicacion utilizando las capacidades 1.0 de la
GPU ;Puede ser ejecutado en una GPU con capacidades
superiores? ;Cuales serian las desventajas?

Si desarrolla una aplicacion utilizando las capacidades 2.0 de la
GPU
a. (Puede ser ejecutado en una GPU con capacidades
inferiores? Justifique su respuesta.
b. (/Qué caracteristicas debe tener el codigo para:
1. Ejecutar en cualquier arquitectura de GPU
2. Aprovechar las ventajas de la arquitectura subyacente.

Analice si las siguientes aplicaciones se pueden resolver en la
GPU

a. Suma de dos matrices

b. Multiplicacion de matrices
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CAPITULO 3

Programacion de GPU: Modelo
de Programacion CUDA

En su inicio, la GPU fue usada para aplicaciones especificas:
aplicaciones graficas, tridimensionales o videojuegos. En los tltimos
afios su evolucidon permitio el uso en un sinnimero de aplicaciones
computacionales altamente paralelizables, constituyéndose en una
alternativa valida a las supercomputadoras. El éxito de su notable
expansion se basa fundamentalmente en su gran potencia de calculo,
bajo costo, reducido consumo relativo a su poder computacional y la
posibilidad de complementarse con la CPU. Todas estas
caracteristicas le permiten comportarse como un co-procesador para
resolver tareas altamente paralelas, mientras que el codigo menos
paralelizable puede continuar ejecutandose en la CPU.

Existen diferentes alternativas para procesamiento en GPU, la mas
ampliamente utilizada es la tarjeta Nvidia, para la cual se ha
desarrollado un kit de programacion en C: CUDA (Compute Unified
Device Architecture). CUDA ha sido disefiado para simplificar el
trabajo de sincronizacion y comunicacién de threads, y la
comunicacion con la GPU, provee una interfaz CPU-GPU. Define una
arquitectura de GPU, el modelo de programacion asociado es SIMD
(Simple Instruccion-Multiples Datos) y el modelo de ejecucion de
programas es SIMT (Simple Instruccion-Multiples Threads).

En este capitulo se introduce la programacién de la GPU mediante
CUDA, detallando sus caracteristicas basicas: definicion de funciones
kernel, caracteristicas, threads, blogues y grid, organizacion y
asignacion de recursos, ejecucion de un kernel, entre otras. Ademas,
se muestran ejemplos de aplicaciones simples.
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3.1. Introduccién a CUDA

Como se menciono en el capitulo anterior, las GPU implementan en
hardware el pipeline gréfico, el cual al ser un algoritmo
inherentemente paralelo con cémputo intensivo, determind la
evolucion de las GPU, basaron sus avances en satisfacer la demanda
de mejor rendimiento en la ejecucion del pipeline. Esto unido a su
bajo costo hace que cualquier computadora personal cuente con una
GPU. Sin embargo, en un principio su programacion no era tan
simple, ella implicaba conocer detalles de la arquitectura del pipeline
grafico y utilizar APIs como de OpenGL (Wright, 2007) o DirectX
(Root, 1999) (Walsh, 2008).

En el ano 2006 NVIDIA presenta la tecnologia Compute Unified
Device Architecture (CUDA) para su ultima generacion de tarjetas
gréficas, la serie 8 (G80). CUDA propone una filosofia integradora,
con un lenguaje de programacion genérico como es C y la arquitectura
paralela de una GPU, desvinculandose ademas del pipeline grafico
(En el capitulo anterior se mostré6 como cambi6 la programacion de la
GPU a través de los afios).

La tecnologia CUDA permite considerar a la GPU como una
arquitectura paralela para la resolucion de problemas de proposito
general. El desarrollo de dichas aplicaciones paralelas es posible
principalmente, por dos razones:

1. Las tarjetas graficas NVIDIA, por las caracteristicas antes
enunciadas, son una componente comun en la mayoria de las
computadoras personales actuales.

2. Es de facil aprendizaje, mas para aquellos programadores
cercanos a lenguajes tipo C o C++.

En este capitulo se detallan las propiedades principales de CUDA para
la programacién de aplicaciones de proposito general en cualquier
GPU de Nvidia y cuya arquitectura sea igual o posterior a las
arquitecturas de la serie G80.

3.2. Arquitecturay Modeo de Programacion CUDA

En las proximas secciones se muestra la arquitectura de la GPU seglin
CUDA vy las caracteristicas del modelo de programacion propuesto.
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3.2.1. Arquitectura de GPU segun CUDA

CUDA presenta a la arquitectura de la GPU como un conjunto de
multiprocesadores MIMD (Mdltiple Instrucciones-Mltiple Datos).
Cada multiprocesador posee un conjunto de procesadores SIMD
(Simple Instruccion-Multiples Datos).

Respecto a la memoria, existen numerosos modelos conviviendo en
esta arquitectura: cada procesador SIMD posee una serie de registros a
modo de memoria local (sélo accesible por el procesador), a su vez
cada multiprocesador posee una memoria compartida o shared
(accesible por todos los procesadores SIMD del multiprocesador) y
finalmente la memoria global, la cual es accesible por todos los
multiprocesadores y, por ende, por todos y cada uno de los
procesadores SIMD. En el siguiente capitulo se describe cada una de
las memorias de la GPU.

3.2.2. Modelo de Programacion CUDA

CUDA propone un modelo de programacion SIMD (Smple
Instruccion-Mdltiples Datos) con funcionalidades de procesamiento
de vector (Flynn, 1995). La programacion de GPU se realiza a través
de una extension del lenguaje estindar C/C++ con constructores y
palabras claves. La extension incluye dos caracteristicas principales: la
organizacion del trabajo paralelo a través de threads concurrentes y la
jerarquia de memoria de la GPU con sus diferentes costos de acceso.
Los threads en el modelo CUDA son agrupados en Blogues, los cuales
se caracterizan por:
e FEl tamafo del bloque: cantidad de threads que lo componen.
Es determinado por el programador.
e Todos los threads de un bloque se ejecutan sobre el mismo
SM.
e Los threads de un bloque comparten la memoria shared, la
cual pueden usar como medio de comunicacion entre ellos.
Varios blogues forman un Grid y los threads de diferentes bloques de
un grid no se pueden comunicar entre si, esto permite que el
administrador de blogues sea rapido y flexible, no tiene en cuenta el
numero de SM utilizados para la ejecucion del programa.
Ademas de las variables en la memoria compartida, los threads tienen
acceso a otros dos tipos de variables: Locales y Globales. Las
variables locales residen en la memoria DRAM de la tarjeta, son
privadas a cada thread. Las variables globales también residen en la
memoria DRAM de la tarjeta, se diferencian de las locales en que
pueden ser accedidas por todos los threads aunque pertenezcan a
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distintos blogques. Esto lleva a una manera de sincronizacion global de
los threads. Como la memoria DRAM es mas lenta que la memoria
compartida, los threads de un bloque se pueden sincronizar mediante
una instruccion especial, la cual es implementada en memoria
compartida. La figura 3.1 muestra la relacion de los threads y la
jerarquia de memoria.

Ademas de la memoria local, shared y global, existen dos espacios
adicionales de memoria de so6lo lectura, ambos pueden ser accedidos
por todos los threads de un grid. Estas son la memoria de constantes y
la memoria de texturas, ambas optimizadas para determinados usos.
En el capitulo 4 se explica detalladamente la jerarquia de memoria de
la GPU.

Thread

Memaria Local
Privada del thread

Blogue de Threads

Memaoria Compartida
por Blogue

=
i

Grid

Memaoria
Global

|

Figura 3.1. Threadsy jerarquia de memoria

En un programa CUDA se diferencian dos ambitos: el host y el
dispositivo (device). El host es el ordenador al cual estd conectada la
tarjeta grafica y sera quien rija su comportamiento. El device es la tarjeta
grafica. La comunicacion de datos entre el host y el dispositivo se lleva a
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cabo a través de la memoria global, de constante y de textura. Esta se
realiza, como se dijo en el capitulo anterior, mediante el PCI-Express.

3.3. Generalidades de la Programacion con CUDA

No todos los problemas pueden ser resueltos en la GPU, los mas
adecuados son aquellos que pueden resolverse mediante la aplicacion
del paradigma paralelo de datos, es decir aplican la misma sentencia o
secuencia de codigo a todos los datos de entrada. Se puede decir que
una solucion de un problema en GPU sera mas ventajosa respecto a la
solucion en la CPU si la aplicacion tiene las siguientes propiedades:

e FEl algoritmo tiene un orden de ejecucion cuadratico o
superior: el tiempo necesario para realizar la transferencia de
datos entre la CPU y la GPU tiene un gran costo, el cual no
suele verse compensado por el bajo costo computacional de
un método lineal.

e Es mayor la carga de calculo computacional en cada thread:
de nuevo para compensar el tiempo de transferencia de
informacion es conveniente que cada thread posea una carga
computacional considerable.

e FEs menor la dependencia entre los datos para realizar los
calculos, esto es posible si cada SM soélo necesita de los datos
de su memoria local o compartida y no necesita acceder a
memoria global, la cual tiene un acceso mas lento.

e Es menor la transferencia de informacion entre CPU y GPU.
La situacion optima es cuando la transferencia solo se realiza
una vez, al comienzo y al final del proceso. Esto significa una
transferencia de los datos de entrada, desde la CPU a la GPU,
y una al final, desde la GPU a la CPU, para obtener los
resultados. Es bueno no tener transferencias intermedias, ya
sea de resultados parciales o datos de entradas intermedios.

e No existen secciones criticas, es decir, varios procesos no
necesitan escribir en las mismas posiciones de memoria, las
lecturas de memoria global y compartida puede ser
simultanea, pero las escrituras en la misma posicion de
memoria plantea un acceso a un recurso compartido, lo cual
implica contar con mecanismo de acceso seguro. Este proceso
hace mas lenta la solucion del proceso global.

Ademas, es necesario que las estructuras de datos en la aplicacion que
ejecuta en la CPU se adapten o puedan transformarse a estructuras
mas simples del tipo matriz o vector a fin de poder ser compatibles
con las estructuras que maneja la GPU.
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Como se menciond en secciones anteriores, el modelo de
programacion CUDA asume que los threads CUDA se ejecutan en
una unidad fisica distinta, la cual actia como co-procesador (device) al
procesador (host). Como CUDA C es una extension del lenguaje de
programacion C, permite al programador definir funciones C,
llamadas kernels, las cuales al ser invocadas son ejecutadas en
paralelo por N threads diferentes en la GPU. Para las placas anteriores
a la generacion de GPU Fermi, los kernels se ejecutan de forma
secuencial en el device. En la nueva generacion de GPU, GF100 y
siguientes, es posible ejecutar kernels en paralelo. En la figura 3.2 se
muestra un diagrama de la arquitectura del sistema CPU-GPU donde
se ejecutaran los programas CUDA C.

CPU <:E:> —> GPU
! }

Memaria Memoria
Principal Global

Figura 3.2. Arquitectura CPU-GPU

Los kernels son el componente principal del modelo de programacion
de CUDA, son funciones invocadas desde el host y ejecutadas en el
device. Cuando se invoca un kernel, éste se ejecuta N veces en
Nthreads diferentes. Cada threads se diferencia de los demas por su
identificador, el cual es unico y accesible en el kernel a través de una
variable interna y predefinida de CUDA (built-in) llamada threadldx.
A través de threadldxse puede definir el comportamiento especifico
de cada uno de los threads.

Para la definicion de un kernel se deben respetar varias condiciones,
las cuales se enuncian a continuacion:

e Eltipo de la funcion kernel es void.

e Decbe llevar la etiqueta  global , la cual identifica a un
kernel y determina que la funcién es invocada desde el host y
ejecutada en el device.

e Todos los threads que se activen durante la ejecucion del
kernel, ejecutan el mismo programa, el cual coincide con el
kernel que lo activo.
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e El numero de threads es conocido antes de la ejecucion del
kernel, ellos seran agrupados, segin se indica en la
invocacion, en grupos denominados blogues. Todos los
bloques tienen igual nimero de threads.

Existe una jerarquia perfectamente definida sobre los threads de
CUDA. Los threads se agrupan en blogques, los cuales se pueden ver
como vectores (una dimension) o matrices (dos o tres dimensiones).
Como se menciond antes, los threads de un mismo bloque pueden
cooperar entre si, compartiendo datos y sincronizando sus ejecuciones.
Sin embargo, threads de distintos blogues no pueden cooperar entre si.
Los blogues a su vez, se organizan en grid, éste 1 cual puede ser de
una o dos dimensiones (En las nuevas arquitecturas, GF100, se
admiten tres dimensiones). Cuantos bloques y threads por bloque
tendra un grid son valores establecidos antes de la invocacion, los
cuales permanecen invariables durante toda la ejecucion del kernel.

Dada la organizacion que provee CUDA para los threadsy como cada
uno de ellos tiene un identificador Unico: threadldx, esta es una
variable de tres dimensiones, dim3 en CUDA (Ver apéndice A). Mas
especificamente threadldx tiene tres componentes (X, Y, 2),
permitiendo segtin la dimension del blogque, identificar univocamente
a cada thread. Cuando el blogue es de una dimension, las
componentes Y y Z tienen el valor 1, en el caso de un bloque de dos
dimensiones so6lo la componente z tiene el valor 1. Lo mismo ocurre
con los blogues y los grids, pero para ellos CUDA tiene definida tres
variables: blockIdx y blockDim para bloques, y gridDim para grid,
todas de tipo dim3. blockldx permite identificar a los blogues y las
variables blockDim y gridDim contienen el tamaifio de cada bloque y
de cada grid, respectivamente. Todas estas variables son variables
built-in, solo accesibles dentro del kernel. Al igual que threadldx,
tienen tres componentes. Los campos de las dimensiones
(identificador o tamafio) no definidas tienen el valor por omision 1.

3.4. Estructurade un Programa en CUDA

Un programa CUDA estd compuesto de una o mas fases, las cuales
son ejecutadas o en el host o en el dispositivo. Aquellas partes que
exhiben poco o nada de paralelismo se implementan en el codigo a
ejecutar sobre el host, no asi las que pueden ser resueltas aplicando
paralelismo de datos, éstas son implementadas a través de codigo que
se ejecutara en el dispositivo, en este caso la GPU. Si bien en el
programa CUDA existen dos partes bien diferenciadas, sera el
compilador el responsable de su diferenciacion. Para ello, el codigo
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desarrollado para ejecutarse en el host serd compilado con el
compilador estandar de C ( o el del lenguaje secuencial utilizado) y
ejecutado en la CPU como un proceso comun. El cédigo a ejecutarse
en el dispositivo, escrito en C extendido con palabras claves que
expresan el paralelismo de datos y las estructuras de datos asociadas,
sera compilado con el compilador propio de CUDA (nvcce por ejemplo
(NVIDIA, 2007)).

Cédigo Secuencial en CPU

Grid 0
Kernel paralelo en GPU
KernelA<<< #Bls, #Tha =>=(args),
Cédigo Secuencial en CPU
Grid 1

Kernel paralelo en GPU .
KernelBe<< #Bln , #The >>>{args);

Figura 3.3. Esquema de la estructura de un programa en CUDA

Un kernel se diferencia de una llamada a una funcién comiin en el
codigo secuencial porque ademas de las especificaciones enunciadas
anteriormente, en su invocacion se establecen los pardmetros
necesarios para configurar la ejecucion. En la figura 3.3 se muestra la
estructura de un programa CUDA y la forma coémo se realiza la
invocacion a un kernel, en este caso particular se invocan dos kernel:
kernelA y kernelB, indicando para cada caso cuantos bloques(#Bla,
#Blg) y threads por bloques (#Tha, #Thg) resolveran el problema
respectivamente. Dichas especificaciones son realizadas siguiendo la
sintaxis

“funcién_kernel” <<<#BI, #Th>>>(argumentos );

donde los argumentos de la funcion kernel son expresados en
(argumentos).

Para poder realizar una explicacion mas simple, la misma se va a
realizar a través de un ejemplo sencillo y apto para ser resuelto en
GPU: la suma de dos vectores. Dados dos vectores A y B, su suma
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algebraica resulta en otro vector C, donde cada componente de C es al
suma de las correspondientes componentes de Ay B. En la figura 3.4
se muestra graficamente el proceso.

®

®

+ @
]

Figura 3.4. Suma de dos vectores

El siguiente pseudo-cédigo (Figura 3.5) muestra
computacional de la suma de vectores en la CPU.

la

solucion

#define N 10

voidSuma_vec( int *a, int *b, int *c ) {
inti=0;// Los vectores van desde 0..N-1

for (i=0; i < N; i++)

cli] = a[i] + bi;
}

int main( void ) {

int a[NJ, b[N], ¢[N];

inicializa(a);  //Inicializa los vectores de entrada ay b

inicializa(b);

Suma_vec(a, b, ¢);

mostrar(a,b,c); // muestra el resultado

return O;

}

Figura 3.5. Suma de vectores en CPU

Segun lo mostrado en la funcion Suma_vec(), el calculo de cada una
de las componentes del vector C es independiente del resto y, en
consecuencia, pueden ser realizados en paralelo. Por ejemplo una
solucion paralela para una arquitectura con dos nucleos (cores) seria
de la forma mostrada la figura 3.6. Un proceso se encarga de las
componentes pares (figura 3.6(a)) y el otro de las componentes

impares (figura 3.6(b)).
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Il CORE #0 /ICORE #1
voidSuma_vec( int *a, int*b, int*c){  voidSuma_vec(int *a, int *b, int *c ) {
int i = 0; /| Sumara las posiciones§ int i = 1; /I Sumara las posiciones§

pares . impares
for (i=0; i < N; i+=2) - for (i=1; i < N i++)
cfi] = a[i] + b[i; ] +cfi] = a[i] + b[i];
} -}
(a) Componentes Pares (b) Componentes Impares

Figura 3.6. Suma_vec paralela con 2 procesos

En caso de querer resolverlo con mas tareas paralelas, se deberd
modificar el cédigo de manera tal que permita la creacion de procesos
para realizar la suma de las componentes, ademas de contar con el
soporte de hardware necesario para la ejecucion paralela de los
procesos indicados. A continuacion se vera como resolver el problema
en la GPU mediante CUDA C.

Como se dijo antes, un programa CUDA consta de una o mas fases, las
cuales se ejecutan en la CPU o en la GPU. Aquellas fases que exhiben
paralelismo de datos pueden resolverse en paralelo y ejecutarse en la
GPU. Al realizarse las llamadas a funciones en la GPU a través de una
funcion kerndl, es en ese momento cuando se determina el nimero de
threads con los cuales se resolvera en paralelo el problema. La
multiplicacion de vectores es una aplicacion paralela de datos, por lo cual
puede ser resuelta en la GPU. Para ello se debe definir una funcion kernel
donde cada thread es responsable de calcular la suma de un elemento. De
esa manera el nimero de threads dependera de la dimension de los
vectores a sumar, por ejemplo para sumar vectores de 100 elementos
seran necesarios 100 threads, la figura 3.7 muestra graficamente cémo se
resolvera el problema en la GPU.

|l

Figura 3.7. Suma de vectores en GPU
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Como cada thread calcula una componente del vector suma, cada
threadT,; realizara la operacion A + B= C,.

En la figura 3.8 se muestra el codigo CUDA C correspondiente a la
funcion main(). Como puede observarse, la funcion responsable de
realizar la suma de vectores tiene las mismas caracteristicas que la
definida en la figura 3.5, pero incluye la invocacion a la funcion
kernel en la GPU. En la linea 13 se realiza la invocacion al
kernelSuma_vec con los parametros actuales (dev_a, dev_b, dev_c).
Ademas se especifica entre <<<...>>> el ntimero de bloques y la
cantidad de threads por blogue, en este caso se define un bloque con
100 threads.

1. #defi
ne N 100
2 int
| main( void ) {
3. int
: a[N], b[N], c[N];
4 int
~ *dev_a, *dev_b, *dev_c; ;
- 5. inicial
} iza(a); //Inicializa los vectores de entradaay b }
6. inicial
- iza(); |
T cuda
} Malloc( (void**)&dev_a, N * sizeof(int)); // reserva memoria en la GPU
8. cuda
} Malloc( (void**)&dev_b, N * sizeof{(int));
9. cuda
} Malloc( (void**)&dev_c, N * sizeof(int)); 7
- 10. I
copia los vectores Ay B a la GPU
1L cuda
Memcpy( dev_a, a, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);
12. ' cuda
Memcpy( dev_b, b, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice );
13. Sum
a_vec<<<1 N>>>(dev_a, dev_b, dev_c);
14. Il
copia el resultado desde la GPU en el vector C de la CPU
15. cuda
Memcpy( ¢, dev_c, N * sizeof(int), cudaMemcpyDevice ToHost);
16. cuda
Free( dev_a); // libera la memoria reservada de la GPU
17. cuda

Free(dev b);
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18. cuda
Free(dev c);

19. mostr
ar_resultados ( C); // Muestra los resultados

20. retur
no;

21. }

Figura 3.8. Suma de vectores en el host

El cédigo fue organizado de manera tal que todo lo relacionado con la
ejecucion en el dispositivo esta agrupado, no siempre es posible
hacerlo de esta forma. La version para la GPU tiene varias diferencias
con la implementacion secuencial sobre la CPU, todas ellas
relacionadas a aspectos de la ejecucion de la suma de vectores en el
dispositivo, por ejemplo la inicializacion y las transferencias a la
memoria de éste. En las siguientes secciones se detallan las
principales.

3.4.1. Transferencia de datos CPU-GPU

En el sistema CPU-GPU, cada uno de las componentes, host y
dispositivo, tienen su propio espacio de memoria, las cuales son
independientes. Para resolver un problema en la GPU, el programador
necesita transferir los datos de entrada del programa la GPU y, una
vez obtenidos los resultados, transferirlos a la CPU. CUDA provee
funciones para realizar estas tareas, en las lineas 11 y 12 se lleva a
cabo la transferencia de datos desde la CPU a la GPU y en la linea 15
la transferencia es en el sentido inverso. Observe que la funcion
responsable de la transferencia es la misma, la diferencia radica en el
Gltimo parametro. Este indica la constante el sentido de la
transferencia a través de una built-in, mas adelante se explica con mas
detalle las transferencias entre las memorias.

Las transferencias de datos entre la CPU y la GPU se dan a nivel de la
memoria principal de cada uno.

En la figura 3.9 se muestra la vision general del modelo de memoria
CUDA de la GPU, detallando las posibles transferencias y accesos a
los distintos tipos de memoria (En el capitulo 4 se abordara
detalladamente).
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Host
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Memoria Shared Memaoria Shared
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Figura 3.9. Jerarquia de memoria y accesos

Se puede observar el acceso desde:

e FEl host:
(0]

0

(0]

A la memoria global del dispositivo, tanto para lectura
como para escritura.

A la memoria de constante del dispositivo, pero so6lo
para escritura.

A la memoria de textura del dispositivo para solo
escritura.

e El dispositivo:

(0]

(0]

(0]
0

En esta seccion
memoria global

A la memoria de registros y a la local, propias de cada
thread.

A la memoria shared, memoria compartida por todos
los threads de un bloque. Cada thread puede leer o
escribir en esta memoria.

A la memoria de constante y de textura. Estos accesos
solo son de lectura.

A la memoria global, a la cual pueden acceder todos
los threads tanto para lectura como para escritura.

, y para todo este capitulo, sélo se tendra en cuenta la
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Para realizar las transferencias a memoria, es necesario gestionar la
memoria global en el dispositivo, para ello CUDA provee al
programador con funciones para asignar y liberar espacio de memoria
en la GPU. En la Figura 3.8 se muestran las funciones de la API para
la asignacion (lineas 7, 8 y 9) y liberacion (lineas 16,17 y 18) de la
memoria global. La funcion cudaMalloc() sélo puede ser llamada en el
codigo del host y permite asignar a una variable una cierta cantidad de
espacio, todo es indicado como parametro en la invocacion de la
funcion. Puede observarse una similitud entre cudaMalloc() y la funcion
malloc() de ANSI C. Estas son las caracteristicas que hacen facil el
aprendizaje de CUDA.
El primer parametro de cudaMalloc() es la direccion de una variable
puntero, la cual contendrd la direccion del objeto asignado en la
memoria global después de la llamada. Puede solicitarse espacio para
cualquier tipo de objetos. El segundo parametro especifica el tamaiio,
en bytes, del objeto a asignar. Para el ejemplo aqui sefialado, se puede
observar que se reserva lugar para tres vectores, dev_a, dev_by dev_c.
Los dos primeros se corresponden con los vectores de entrada ay b, y
en dev_c se calculara el resultado de la suma, el cual sera copiado en
c. Para mayor claridad, en los ejemplos se antepuso el prefijo “dev_”
cuando la variable es del dispositivo.
Para liberar memoria global en la GPU, CUDA provee la funcion
cudaFree(), la cual libera el espacio de memoria apuntado por la
variable que recibe como parametro.
Una vez asignada la memoria en el dispositivo a cada uno de los
objetos de datos con los que se va a trabajar, si es necesario para el
problema, se deben transferir los datos desde el host al dispositivo.
Como se menciond antes, ésto se hace a través de la funcion
cudaMemcpy(), la cual tiene cuatro parametros, ellos son:
e Primer parametro: Un puntero a la ubicacion destino de la
copia.
e Segundo pardmetro: Puntero a la ubicacion desde donde se
van a copiar los datos.
e Tercer parametro: Cantidad de bytes a copiar.
e Cuarto parametro: Indica el sentido de la transferencia. Esto se
hace a través de 4 constantes pre-definidas, ellas son:
0 cudaMemcpyHostToHost: Copia de la memoria principal a la
memoria principal.
0 cudaMemcpyHostToDevice: De la memoria principal a la
memoria del dispositivo.
0 cudaMemcpyDeviceToHost: Copia desde la memoria del
dispositivo a la memoria principal del host.
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0 cudaMemcpyDeviceToDevice: De la memoria del dispositivo

a la memoria del dispositivo. Este tipo de transferencia es

muy rapida.
La funcion cudaMemcpy() permite realizar copias entre ubicaciones de
memoria del host y del dispositivo, no entre varios dispositivos
(Ambientes con multiples GPU).
Resumiendo, en la figura 3.8 se muestra la funcién main() para resolver
la suma algebraica de vectores en un sistema CPU-GPU. Es en el host
donde se realizan las asignaciones y liberaciones de memoria en el
dispositivo, la transferencia de datos entre el host y el dispositivo o a
la inversa, y la activacion de la ejecucion en el dispositivo de la
funcion kernelSuma_vec (para este ejemplo) sobre un determinado
namero de threads. En la proxima seccion se define y analiza la
funcion kernel.

3.4.2. Funcion kernel y Threads

Hasta el momento se analizo el codigo del host, como administrar la
memoria global del dispositivo, transferir datos e invocar la funcion
kernel en el dispositivo. En esta seccion se analizara la funcion kernel
en si 'y qué ocurre en el dispositivo cuando ésta es invocada.

En CUDA, la funcion kernel especifica el codigo a ser ejecutado por
todos los threads en forma paralela en el dispositivo. Como los
threads ejecutan el mismo codigo sobre distintos conjunto de datos, el
codigo es un ejemplo del modelo de programacion Smple
Instruccion-Mdltiples Datos (SIMD) o una generalizacion de éste,
Smple Programa-Mdltiple Datos (SPMD) (Leopold, 2001).

La figura 3.10 muestra la funcién kernel de la suma de vectores. Lo
primero que se observa es la especificaciéon de la palabra clave
__global__ antes de la declaracion de la funcion Suma_vec(). Esta
palabra clave clasifica la funcion declarada a continuacion,
determinando que es una funcion kernel, la cual es invocada desde el
host generando en el dispositivo los threads paralelos. Cada thread
realizara las instrucciones indicadas en el cuerpo del kernel.

1. global__void Suma_vec( int *a, int *b, int *c ) {

2. int tid = threadldx.x; // Identificador del thread
3. c[tid] = a[tid] + bitid];
4.}

Figura 3.10. Funcion kernel de la suma de vectores
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En CUDA existen tres calificadores de funcion, ellos son:

e _ global__indica una funcion kernel, la cual se ejecuta en el
dispositivo y sélo puede ser invocada desde el host. Su
invocacion genera un grid de blogues con un namero fijo ¢
igual de threads cada uno.

e  device_establece que la funcion es una funcion del
dispositivo, se ejecuta en €l y sélo puede ser invocada desde
un kernel u otra funcion del dispositivo. CUDA tiene
restricciones para las funciones del dispositivo, ellas son:

0 No pueden ser recursivas.
0 No pueden tener invocaciones indirectas a funciones a
través de punteros.

e _ host__determina una funcion del host o simplemente una
funcion de C tradicional a ejecutarse en el host y sélo
invocada desde el main() u otra funcion de host. Si ningan
calificador es antepuesto a la declaracion de una funcion, por
omision, la misma es considerada funcion del host.

De esta manera cuando un programador desea desarrollar un programa
CUDA a partir de uno existente, solo debera incluir las funciones a
ejecutarse en el dispositivo, las existentes seran portables al nuevo
sistema CPU-GPU.

En la siguiente tabla se resumen las caracteristicas de cada uno de los
calificadores claves, en ella se especifica donde se ejecutan y desde
donde se invocan.

Calificador Seinvoca desde Se gjecuta
__Qlobal__ Host Dispositivo
__device Dispositivo Dispositivo

__host__ Host Host

Puede usar para la misma funcion los calificadores __host_ y
__device_, lo cual indicara al compilador la generacion de dos
versiones de la misma funcion, una para el host y la otra para el
dispositivo. Estas caracteristicas refuerzan las propiedades de CUDA,
cuando el mismo coédigo puede ser ejecutado en ambos componentes
del sistema, no es necesario desarrollar dos versiones distintas.

En el codigo de la figura 3.10 se observa la palabra clave threadldx.x,
la cual como se explico antes hace referencia al identificador del
thread en la primer dimension. Para este problema y de la forma que
fue planteado, s6lo esta dimension es suficiente para identificar a cada
thread.
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1 3 1.v__global__void Suma_vec(int *a, int

©oid Suma_vec(int *a, int *b, int *c ) { L byintre){ :
12, . 2.iinttid = threadldx.x; // Ident. del thread
. nti=0;//Los vectores van desde 0.N-1 = 3. cftid] = altid] + bftid]; :
3. o 4f)
oor (i=0; i < N; i++) et
‘4. ] : GPU

cfil = a[i] + bfil;
5. }

CPU
Figura 3.11. Funcion Suma_vec para la CPU y la GPU

En la figura 3.11 muestra ambas funciones, la definida para ejecutar en
secuencial en la CPU (De la figura 3.5) y la correspondiente a la GPU
(Figura 3.10). Se puede observar que la iteracion sobre cada uno de los
elementos del vector (linea 3-CPU) no esta presente en el codigo de la
GPU, en ella cada elemento es calculado por un thread, la determinacion
de qué elemento le corresponde a cada thread se calcula segin el
identificador threadldx.x.

Al invocarse un kerndl, se genera un grid con tantos threads como son
indicados en la invocacion. La cantidad de threads son, generalmente, los
suficientes como para aprovechar las caracteristicas del hardware y
expresar el maximo paralelismo del problema a resolver.

Como se menciond en la seccion 3.2.2, los threads son organizados en una
jerarquia de dos niveles, en el nivel superior se encuentra el grid, un grid
tiene uno o mas bloques de threads. Todos los bloques tienen la misma
cantidad de threads y la misma organizacion. Cada threads dentro de un
bloque es identificado con la variable reservada threadldx y los blogques por
blockldx. Los bloques pueden tener hasta 512 threads en las GPU Nvidia de
la generacion de G80 y 1024 en las nuevas generaciones (GT200 y
GF100), el nimero de threads por blogue es especificado en el campo
maxThreadsPerBlock de la estructura cudaDeviceProp, la cual especifica las
propiedades del dispositivo.

Los threads de un blogque pueden ser organizados en arreglos de una, dos o
tres dimensiones. Dependiendo de como se organiza el bloque, la
identificacion de cada thread sera a través de la misma cantidad de
dimensiones de la variable reservada threadldx: x, y, z. Por ejemplo si el
bloque tiene dos dimensiones, el par (threadldx.x, threadldx.y) identificara a
un unico thread de un bloque. Lo mismo ocurre con el grid, los blogues se
pueden organizar en una y dos dimensiones para la G80 y GT200 y tres
dimensiones para la GF100, siendo la variable reservada blockldx y sus
campos X, Y y Z los que permitiran la identificacion de cada bloque. En la
figura 3.12 se muestran blogques de una, dos y tres dimensiones. La figura
3.13 muestra un grid bidimensional con blogques tridimensionales.
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Figura 3.12. Organizacion de los threads en un blogque
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Figura 3.13. Organizacion de los Bloques en un grid
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El nimero de threads por bloque y la cantidad de bloques en un grid
pueden afectar la performance de la aplicacion. En el capitulo 5 se
explican los conceptos que ayudaran al programador a decidir el mejor
numero de threadsy de bloques a fin de lograr un buen desempefo de
la aplicacion.

3.4.3. Multi-Bloquesy Multi-Threads

En el ejemplo de la suma de vectores de la figura 3.10 se puede
observar que no existe referencia al identificador de bloque, esto
obedece a que la solucion fue desarrollada para realizar la suma de un
vector con tantas componentes como lo indique la maxima cantidad de
threads por blogue. La pregunta es ;Qué pasa si los vectores tienen
mas de maxThreadsPerBlock componentes? La respuesta esta en el
codigo de la figura 3.14, en la cual sélo se reflejan los cambios de la
funcién main definida en la figura 3.8 y la modificacion de la funcion
kernelSuma_vec de la figura 3.10. En este caso se consideran vectores
de 4096 elementos (4KB).
""" 1. #define N 4096
2. intmain( void ) {

INnicializa los vectores de entrada ay b
13. Suma_vec<<<N/512, 512>>>( dev_a, dev_b, dev _c);

21. }

22. __global__ void Suma_vec(int *a, int *b, int *c ) {

23. int tid = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x; // Ident. del thread
24, cftid] = atid] + bitid];

25. }

Figura 3.14. Suma de vectores modificada

La solucion presentada en el codigo anterior es valida cuando la
cardinalidad del vector es multiplo de la cantidad de threads por
bloque a activar, 512 para este ejemplo. En caso que no lo fuera, el
calculo de la cantidad de bloques y de threads deberia modificarse a
fin de reflejar la condicion que todos los bloques tienen el mismo
nimero de threads. En esta nueva solucién puede observarse la
utilizacion de otra variable predefinida blockDim, la cual contiene la
cantidad de threads del blogue segin la dimension. Como todos los
bloques tienen la misma cantidad y organizacion de los threads, ésta
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sera constante para todos los bloques de un grid. Lo mismo ocurre en
el caso de las dimensiones del grid, la variable gridDim. El niimero
maximo de blogues por dimension esta indicado por el campo
maxGridSizede la estructura cudaDeviceProp, siendo en los dispositivos
actuales de 65.535 por dimension. Esto significa que para el ejemplo
de la figura 3.14 se puede tener un vector con 65.535*512 =
33.553.920 (31MB) elementos como maximo.

El problema presentado trabaja sobre una estructura de datos vectorial,
lo cual s6lo hace necesario tener una dimension tanto de blogues
como de threads. La pregunta ahora es ;Como se hace para activar
grid y blogues de dimensiones mayores a 1? La respuesta se detalla en
las siguientes lineas de cddigo, las cuales se incluyen en la funcion
main y antes de la invocacion al kernel.

dim3 my_blocks(128,100);
dim3 my_threads(16,16);
kernel<<<my_blocks, my_threads>>>( ...args... );

En estas lineas de codigo se define un ambiente de ejecucion mediante
dos variables de tipo dim3, my blocks y my threads. La primera
describe laconfiguracion del grid, en este caso 128x100 blogues. La
segunda variable especifica las caracteristicas de cada bloque, define
blogues de 16x16hilos. Finalmente se invoca al kernel con la
configuracion establecida, en este caso 12.800 blogues con 256
threads cada uno, la estructura es de forma similar a la mostrada en la
figura 3.15.
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Figura 3.15. Grid de 2*3 y blogues de 2*2

Es importante destacar que la ejecucion de cada blogue es
independiente, los bloques se ejecutan en cualquier orden, puede ser
en paralelo, en seriec o ambos. Esto permite que cada blogue de
threads sea asignado a cualquier SM y en cualquier orden, aportando
asi escalabilidad al codigo. En el caso de las GPU, el nimero de
bloques del grid es determinado generalmente por el tamano de los
datos a procesar y no por el nimero de procesadores de la
arquitectura.
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3.4.4. Sincronizacion de Threads

La sincronizacién por barrera es un método simple y popular para
coordinar actividades paralelas. Un ejemplo de la vida real donde se
aplica una sincronizacion de este tipo es cuando 2 0 mas personas van a
un lugar en un mismo auto. Al llegar a destino, cada una puede realizar
una actividad distinta (actividades en paralelo). La sincronizacion es
necesaria a la salida del lugar, las personas deben esperar por todas, es
decir sdlo pueden marcharse cuando todas hayan finalizado su tarea. Si
asi no lo hicieran se esta en presencia de un grave problema, por ejemplo
dejar olvidado a alguien.

Si bien para la suma de vectores no es necesaria la sincronizacion de los
threads, existen muchas aplicaciones donde una sincronizacion de
actividades entre las distintas tareas es vital para la resolucion del
problema. CUDA provee la sincronizacion por barrera de threads de un
mismo blogue a través de la invocacion a la funcion __ syncthreads().
Cuando un kernel hace un __syncthreads(), todos los threads del kernel
permaneceran en el lugar de la invocacion hasta que todos los threads del
blogue lleguen a ejecutar dicha sentencia. Esto asegura que todos los
threads de un blogue completen la fase anterior a la invocacion de
__syncthreads().

Cuando una sentencia __syncthreads() es ejecutada, la deben hacer todos
los threads del bloque. Qué ocurre cuando la funcion _syncthreads() es
parte de las sentencias de una sentencia condicional if-then-else, el
programador debe asegurar que todos los threads o ninguno ejecuten
dicha sincronizacion. Esto significa la misma sincronizacion, es decir si
existe una sincronizacion por el if-then y otra por el else estas son
consideradas distintas, ambos __syncthreads() son diferentes puntos de
sincronizacion por barrera. Esta clase de errores son comunes y llevan a
una situacion de bloqueo del sistema.

Respetando las caracteristicas de una buena programacion paralela, las
sincronizaciones no deben llevar mucho tiempo, CUDA facilita estas
caracteristicas a través de la asignacion de recursos en tiempo de
ejecucion a los threads de un bloque. Al momento de ejecutarse un
bloque, se le asignan los recursos necesarios para todos los threads como
una unidad, todos los threads de un bloque tendran los mismos recursos
de ejecucion, asegurando su proximidad en el tiempo y evitando largas
espera por la sincronizacion. Todas estas caracteristicas de la
implementacion de la sincronizacion por barrera en CUDA hacen que
exista una independencia entre el desarrollo de programas CUDA y su
ejecucion, independiente del numero de bloques y dadas las
caracteristicas de estos, no existe un requerimiento para la ejecucion de
los blogues, es mas se pueden ejecutar en cualquier orden.
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3.5. Modelo de Ejecucidn

El modelo de programacion CUDA asume que los threads se ejecutan
en una unidad fisica distinta, la cual actiia como co-procesador (device
o dispositivo) al procesador (host) donde se ejecuta el programa.
Graficamente se puede ver la ejecucion de un programa CUDA C
como lo muestra la figura 3.16.

Programa CUDA CPU-GPU
e S R R R ST 1
Cadigo Secuencial Host §
Grid O
Blogue oo Blogue o1 Blogue oz
Kerneld q‘:q”_}}}[“_) : - Dispositivo - ( ) ( ) ( )

Blogue 1o Blogue 1.1 Blogue 1,2

&) (&)
:

Bloque s  Blogue 1 Bloque: Blogue a

DEeE

Cadigo Secuencial Host

Kernel2<<<..>>>(...) |~ Dispositivo -

Cadigo Secuencial Host

Figura 3.16. Ejecucion de un programa CUDA C en un Sistema CPU-GPU

La arquitectura del sistema CPU-GPU se muestra en la figura 3.17. En
ella se observa el flujo de procesamiento de un kernel en la GPU,
pudiendo verse las distintas acciones a realizarse antes, durante y
después de su ejecucion. En orden cronolégico, ellas son:
1. Copia de datos de la memoria de la CPU a la memoria global
de la GPU.
2. La CPU ordena la ejecucion del kernel en la GPU.
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3. En cada uno de los cores (SP) se ejecutan los threads
indicados en la invocacion del kernel. Los threads acceden a
la memoria global del dispositivo para leer o escribir datos.

4. El resultado final se copia desde la memoria del dispositivo a
la memoria de la CPU.

Memaoria
CPU CPU
1 4 2
GPU
Memaoria 3
GPU

Figura 3.17. Flujo de procesamiento de un kernel en la GPU

El modelo de ejecucion de los programas CUDA esta intimamente
ligado a la arquitectura de la GPU. Como se vio en el capitulo 2, la
arquitectura se basa en un arreglo escalable de SM.

Los threads se asignan a los recursos de ejecucion en base a los
bloques. Al estar los recursos de ejecucion organizados por SM, por
ejemplo en la GTX 275 (de la serie GT200) tiene 30 SM, cada SM
cuenta con 8 procesadores escalares. Esto significa que en dicha
arquitectura pueden ejecutar en paralelo hasta 240 threads. Como un
SM necesita recursos para administrar los threads, los identificadores
de los blogues y el estado de las ejecuciones, existe una cantidad de
threads maxima por cada bloque, dicha limitacion es impuesta por el
hardware. En la GT200 el limite de los threads a administrar por SM
es 1024, lo cual significa 30.720 threads ejecutando simultaneamente.
La G80 administra hasta 768 threads, si el modelo tiene 16 SM (GTX
8800), entonces pueden co-existir 12.288 threads en ejecucion.
Cuando un programa CUDA invoca un kernel con una configuracion
determinada, los bloques del grid son enumerados y distribuidos a los
SM disponibles. Todos los threads de un blogue se ejecutan
concurrentemente en un unico SM. Cuando un bloque finaliza, un
nuevo bloque es ejecutado en su lugar. La ejecucion de los blogues es
paralela/concurrente, en paralelo se ejecutan tantos bloques como SM
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tenga el dispositivo y concurrente porque si existen mas blogues que
SM, estos se ejecutan concurrentemente entre si. En otras palabras en
paralelos se ejecutan grupos de tantos blogues como SM tenga la
GPU.

Como se menciono en el capitulo anterior, cada SM tiene un ntimero
fijo de SP, cada uno con sus registros (en la G80: 8 SP y 8K de
registros, la GT200: 8 SP por SM y 16K para registros, y en la GF100:
32 SP por SM y 32K de registros).

Cada SM crea, gestiona y ejecuta los threads concurrentemente en
hardware, sin sobrecarga de planificacion. Para poder administrar
cientos de threads en ejecucion, el SM emplea una arquitectura
denominada SIMT (Smple Instruccion-Mdultiples Threads) (Patterson,
2008). La arquitectura SIMT es similar a la arquitectura vectorial
SIMD (Smple Instruccién-Mdltiples Datos) en el sentido en que una
instruccion controla varios elementos de procesado. Sin embargo, la
diferencia clave es la organizacion de los vectores SIMD, en ella se
exponen el ancho del vector al software, mientras que desde el punto
de vista SIMT, las instrucciones especifican la ejecucion y
comportamiento de un unico thread. A diferencia de las maquinas
SIMD, SIMT permite al programador describir paralelismo a nivel de
thread para threads independientes, asi como paralelismo a nivel de
datos para threads coordinados. El programador puede ignorar el
comportamiento SIMT para el correcto funcionamiento de su codigo,
sin embargo es un detalle muy importante para lograr un buen
rendimiento.

El SM asigna un thread a cada SP, ejecutando cada uno el codigo de
forma independiente basandose en sus registros de estado. FEl
multiprocesador SIMT crea, administra y organiza la ejecucion.
Ejecuta los threads en grupos de 32 threads paralelos llamados warps.
Los threads que componen un warp empiezan a ejecutar el codigo de
forma conjunta en la misma direccidén de programa, siendo libres para
ejecutar sentencias condicionales.

La pregunta ahora es: ;Como es dividido un bloque en warps? Los
threads son divididos en grupos segun sus identificadores y en orden
creciente, el thread 0 pertenece al primer warps. En la figura 3.18 se
muestra la division de N bloques en warps.
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Figura 3.18. Division de Nblogues en warps

La unidad SIMT selecciona un warp listo para ejecutar y prepara la
siguiente instruccién para los threads activos del warp. Un warp
ejecuta una instruccion por vez, de modo que la mayor eficiencia se
obtiene cuando los 32 threads del warp coinciden en el mismo camino
de ejecucion, es decir no hay sentencias condicionales por la cual se
produce una bifurcacion en la ejecucion. Si la ejecucion de los threads
toma diferentes caminos, el warp ejecuta en forma serializada cada
una de las ramas, deshabilitando los threads no pertenecientes a dicha
rama; cuando todas las ramas finalizan, los threads se retnen en el
camino comun. La divergencia de saltos ocurre Ginicamente entre los
threads de un warp; los warps diferentes ejecutan codigo de forma
independiente, sin importar qué camino estan ejecutando los otros. En
el capitulo 5 se aborda nuevamente este tema desde el punto de vista
de la performance.

Los SM pueden ejecutar varios bloques a la vez, el nimero depende
de cuanta memoria compartida necesita cada blogue. Si los registros o
la memoria compartida del SM no son suficientes para procesar como
minimo un bloque, el kernel fallard en su ejecucion. Un SM puede
ejecutar hasta 8 threads de un blogue en forma paralela.

3.5.1. Administracion de Threads

Para poder explicar la administracion (scheduling) de los threads es
necesario hacerlo respecto de un hardware especifico. En este caso se
considera la implementacién de hardware GT200. En dicha
arquitectura, cuando un bloque se asigna a un SM se lo divide en
grupos de 32 threads, warps (La cantidad de threads por warps
depende del hardware, no es una especificacion de CUDA). Un warp
es la unidad de administracion de threads. En la figura 3.18 se muestra
la division de los threads en warps de 32 threads cada uno. Como se
menciond antes, los identificadores de los threads son consecutivos,
es asi que los threads 0 al 31 forman el primer warp, los threads 32 al
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63 al segundo warps y asi sucesivamente. El nimero de warps a tratar
por cada SM es establecido seglin la cantidad de bloques a resolver y
la cantidad de threads por bloque, aunque existen maximos definidos
para cada arquitectura, en la G80 el maximo es 24 warps por cada SM,
en la GT200 son 32 y en la GF100 son 48.

La administracion de los threads en warps permite realizar diferentes
optimizaciones, entre las mas importantes se encuentran:

e Fjecutar eficientemente operaciones de gran latencia como
son los accesos a la memoria global del dispositivo. Si una
instruccion debe esperar por otra iniciada antes y con mayor
latencia, el warp no es seleccionado para su ejecucion, otro sin
estas caracteristicas serd el elegido. Si existen varios warps
listos para ejecutar, se selecciona uno segun una prioridad
establecida.

e Llevar a cabo ejecuciones mas eficientes de operaciones de
alta latencia como son las operaciones aritméticas de punto
flotante y las instrucciones de branch (salto). Si hay muchos
warps, es posible la existencia de alguno listo para ejecutar
mientras se resuelven las operaciones mas lentas.

Todas estas caracteristicas son posibles porque la seleccion de un
warps listo no implica costo, esto es conocido como scheduling de
threads con overhead cero (costo cero). Esta optimizacion de la
ejecucion de threads, evitando las demoras de unos ejecutando otros
es lo que en la bibliografia se conoce como ocultamiento de la latencia
(latency hiding) (Hwang, 1993). Esta propiedad es una de las
principales razones por las que la GPU no dedican areas del chip a
memoria caché¢ y mecanismos de prediccion de salto como lo hace la
CPU, dichas areas pueden ser utilizados como recursos para la
ejecucion de operaciones de punto flotante por ejemplo.

Conocer todas estas caracteristicas de ejecucion permite, a la hora de
resolver un problema en la GPU, determinar el valor optimo de
bloques y de threads por bloques para resolver el problema en
consideracion, pudiendo establecer la subutilizacion del dispositivo
por ejemplo. No siempre la maxima cantidad de threads por bloques
es la cantidad oOptima. En el capitulo 5 se hace referencia a los
aspectos relacionados a la ejecucion en warp y a tener en cuenta para
obtener buena performance.
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3.6. Otro g emplo: Multiplicacion de Matrices

En esta seccion se analizard un ejemplo donde se tienen en cuenta
todas las caracteristicas explicadas en este capitulo.

Como se mencion6 anteriormente, el paralelismo de datos se refiere a
la propiedad de un programa de realizar muchas operaciones
aritméticas en forma segura y simultanea sobre estructuras de datos.
La multiplicacion de matrices es un ejemplo de ello, ademds es una
operacion muy utilizada en la resolucion de problemas y muy costosa
de realizar en la CPU. Supone muchos accesos a memoria (la mayoria
duplicados). En la figura 3.19 se puede observar graficamente como se
resuelve la multiplicacion de dos matrices.

B (PxM)

AxB=C

A(NXP)

C (NxM)

Figura 3.19. Multiplicacion de matrices

La solucion computacional de la multiplicacion de matrices resulta un
algoritmo uniforme: siempre realiza el mismo cémputo sobre distintos
datos. Esta propiedad la hace un problema apto a ser resuelto segin el
modelo de programacion SPMD y el de ejecucion SIMT propios de la
GPU. La solucion clasica en la CPU es mostrada en la figura 3.20.
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for (inti=0; i<N; ++i ){
for (intj=0; j<M; ++j ){
for (int k=0; k<P; k++){
C[i;[j]+=A[i][k]*B[k][j];

}
}

Figura 3.20: Implementacion secuencial clasica de la multiplicacion
de matrices

La implementacion en la GPU tomara como base el coédigo secuencial.
Para ello se debe establecer qué calculara cada threads. Si cada
threads calcula un elemento de la matriz resultado, cada uno debera
leer una fila entera de la matriz A y la correspondiente columna de la
matriz B, operarlas y escribir el valor resultante en la matriz C. Esto
significa que se tendran tantos threads como elementos en la matriz
resultado existan. Como A es de dimensiones N*P y B de P*M, la
matriz C tendra dimensiones N* M. La estructura general de la funcion
main() en la CPU sera de la forma mostrada en la figura 3.21.

int main( int argc, char** argv)
I Inicializar las matrices de entrada.
I/ Ubicar lugar en la memoria del dispositivo y copiarlas en él

Il Configurar el ambiente de ejecucion:
I grid(dimGrid) y bloques(dimBlock)

Il invocacion del kernel
Mul_Matrix<<< dimGrid, dimBlock >>>(...arg...);
I Liberacion de la memoria del dispositivo.

Figura 3.21. Estructura general de la funcion main() de la CPU
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Se puede observar varias etapas antes de la invocacion del kernel:
Inicializar las estructuras en la CPU, solicitar lugar para las matrices
en la GPU, configurar la invocacion del kernel, invocar el kernel vy,
finalmente, liberar la memoria en el dispositivo.

Uno de los primeros aspectos a tratar es la forma en que se
almacenaran las matrices en la GPU. Para trabajar con matrices, es
necesario ubicarlas en la memoria global del dispositivo en forma
lineal. La forma de hacerlo es igual que la realizada en la memoria de
la CPU, ubicando todos los elementos de una fila en forma
consecutiva y las filas en orden consecutivo también. En la figura 3.22
se muestra la forma de ubicar una matriz de 3*5 en un arreglo lineal
de 15 elementos.

Aca | Acai | Acs | Aca | Aos

Aco | Apa | Ace | Aca Azt | Ass | Aza | Ase

Figura 3.22. Ubicacién de una matriz 2-dimensiones en un arreglo lineal

Con los elementos ubicados de esta forma, el acceso a ellos cambia, el
elemento de la posicion A[i][j] se encuentra en la posicion i*N + j,
donde N es la cantidad de columnas de la matriz, por ejemplo el
elemento A[2][1] de la matriz de la figura 3.22 se encuentra en la
posicion 11 (2*5+1) del arreglo lineal. De esta forma se puede
reformular el codigo de la figura 3.20 para resolver la multiplicacion
de matrices en C suponiendo que las matrices fueron almacenadas en
forma lineal (Ver figura 3.23).

for (int fila =0; fila<N; fila++ ){
- for (int col =0; col<M; col++ ){
for (int k=0; k<P; k++)
- C[fila*P+ col ] += A[ fila *P+ k] * B[ k *P+ col | ;

)
3}

Figura 3.23. Multiplicacion de matrices en almacenamiento lineal
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Las dos primeras iteraciones dependen de la cantidad de filas de la
matriz A y la cantidad de columnas de la matriz B. La iteracion mas
interna lo hace sobre las columnas de Ay las filas de B.

El codigo de la figura 3.24 muestra la funciéon main() en CUDA
correspondiente a la figura 3.21.

10.

11.

12.

13.

int main( int argc, char** argv)

int *a,*h,*c;
int*d_a,*d_b,*d_c;

/I Reserva memoria en el host
y en el dispositivo 3
a = (int )
malloc(sizeof(int)*N*P); §
cudaMalloc((void**) &d a,
sizeof(int)*N*P); 3

b = (int )
malloc(sizeof(int)*P*M); :
cudaMalloc((void**)
&d_b,sizeof(int)*P*M); ;
c = (int *)
malloc(sizeof(int)*N*M); |

cudaMalloc((void**)
&d_c,sizeof(int)*N*M);

Inicializa(a); Inicializa(b); 1/
Inicializa las matrices 3

Il Copia al dispositivo las matrices
cudaMemcpy(

d_a,a,memSize,cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(

d_b,b,memSize,cudaMemcpyHostToDevice);

g

15.

II' Configurar el ambiente de‘

ejecucion:
n grid(dimGrid) 'y
blogues(dimBlock) ,
-{[ invocacién del kernel :
Mul_Matrix<<< dimGrid,

16.

17.

dimBlock >>>(...arg...);

Il Copia del dispositivo la matriz resultado
cudaMemcpy(
¢,d_c,memSize,cudaMemcpyDeviceToHost);
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I Libera la memoria del host y del dispositivo

18. cudaFree(d_a); free(a);
19. cudaFree(d_b); free(b);
20. cudaFree(d_c); free(c);
21. return 0;

22. }

Figura 3.24. Funcién main() de CUDA para la multiplicacion de matrices.

Puede observarse las distintas tareas a realizar antes y después de la
invocacion del kernel, las lineas correspondientes a cada una de las
tareas son:

Declaracion de variables en la CPU y en la GPU: lineas 3
(variables: a, b y ), 4 (variables: da db y do
respectivamente. En ese ejemplo se antepone “d ” para
aquellas variables definidas en el dispositivo.
Reserva de memoria para cada una de las variables en:

0 CPU: lineas 5, 7, 9.

0 GPU: lineas 6, 8, 10.
La cantidad de memoria se corresponde con las dimensiones
de las matrices detalladas en la figura 3.19.
Inicializacion de las matrices a multiplicar: linea 11. No se
especifica como se realiza la inicializacion porque no es de
interés aqui. Esta puede ser interactiva, desde archivos, etc.
Copia de las matrices a la memoria del dispositivo: linea 12,
13.
Copia de la matriz resultado desde la GPU a la CPU: linea 17.
Liberacion de la memoria del dispositivo y de la CPU: lineas
18, 19y 20.

Las lineas del recuadro corresponden a la invocacion y configuracion
del kernel, lo cual se va a explicar a continuacion.

Considerando la resolucion de la multiplicacion de matrices en un
bloque de (N*M) threads, la configuracion del kernel y su invocacion
en la figura 3.23 se definen como sigue:
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14. dim3 dimGrid(1,1);
15.  dim3 dimBlock(N,M);

16. Mul_Matriz <<< dimGrid, dimBlock
>>>(d_a,d_bh,d_c,P);
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En la figura 3.25 se muestra la funcion kernel para realizar la
multiplicacion segin la configuracion planteada.

__global__ void Mul_Matrix(int *d_a,int *d_b,int *d_c,intp )
{

int fila = threadldx.x;

int col = threadldx.y;

int pvalor=0;
for(inti=0;i<p;i++)
pvalor+=(d_a[fila*p +i] *d_b[ i * p + col]);

d_c[ fila* p +col]=pvalor;

Figura 3.25. Funcion kernelMul_Matrix().

Comparando la solucion secuencial (Figura 3.20) y la solucién en la
GPU de la figura 3.25, se puede observar que ésta ultima tiene solo
una iteracion, la mas interna de la solucion secuencial. Las otras dos
iteraciones son sustituidas por los threads del grid: cada uno de los
threads hace referencia a uno de los elementos de las iteraciones
anidadas (Primer y segunda iteracion). Las variables fila y col son
instanciadas con los identificadores del threadthreadldx.x y threadldx.y
respectivamente. Los identificadores del thread permiten establecer
qué elemento de la matriz C va a resolver, por ejemplo el threadss
sera responsable de calcular C[5][3], realizando el producto punto de
la fila 5 con la columna 3.

Como la solucion presentada utiliza un tnico bloque para resolver el
problema, no es necesario referenciar a la variable blockldx, s6lo existe
un unico thread con el mismo identificador. Ademas, al existir un
unico bloque existe un limite para la cantidad de threads, éste es
establecido por maxThreadsPerBlock (512 threads para la generacion
G80, 1024 para las arquitectura mas modernas). Suponiendo que se
trabaja con una arquitectura moderna (GF100), el limite de thread por
bloques es 1024, esto significa para esta solucion sélo existiran 1024
threads trabajando en paralelo, aplicado a matrices N* M significa que
N*M=1024 elementos, o sea C puede ser una matriz de dimensiones
(64*16), (32*32) o cualquier otras dimensiones que no superen los
1024 elementos.
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Por todo lo expuesto en los parrafos anteriores, las limitaciones del
codigo disefiado son inadmisibles para las caracteristicas y bondades
del hardware subyacente, eso sin considerar que la mayoria de las
aplicaciones requieren multiplicaciones de matrices de millones de
elementos. Es necesario redefinir la solucion propuesta de manera que
pueda resolver la multiplicacion de matrices muy grandes y, en
consecuencia, tome ventaja de las facilidades paralelas de la GPU.
Una solucion posible es realizar la multiplicacion de matrices entre
varios blogues, la cual se explica en los siguientes bloques.

Si se toma el niimero maximo de threads como referencia para
establecer el tamano de un sector de la matriz resultado a computar, es
posible calcular el producto para mucho mas elementos de la matriz.
En la figura 3.26 se muestra graficamente la idea de resolver el
producto de matrices mediante muchos bloques, cada uno responsable
de un sector cuadrado de la matriz resultado.

B (MxM)
AxB=C
A (N x N)

0 i

— i

i
" & L g
2 -
. E
3 Dlm__sa:erD

- C (MxM

Figura 3.26. Multiplicacion de matrices mediante multiples blogques

Si se considera un dispositivo GF100, el nimero maximo de threads por
blogues es 1024, lo cual implica poder calcular sectores cuadrados de la
matriz de dimension 32x32 (Por cuestiones de simplicidad se analiza la
solucion para matrices cuadradas).

Es necesario determinar el ancho/alto del sector (Dim_sector) a resolver
por un bloque. Dim sector debe ser menor o igual a 32 (recuerde el
numero maximo de threads por blogues para la arquitectura elegida) y
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divisor de la dimension de la matriz. La cuestion ahora es determinar
como hacer para resolver la multiplicacion de cada sector en cada blogue.
Lo primero a considerar es la existencia de varios threads con los mismos
identificadores. Al haber varios bloques, varios threads tendran los
mismos valores de threadldx.x y threadldx.y, es por ello que sera necesario
su diferenciacion, la misma se logra utilizando la variable blockldx,
significando que la determinacion del elemento dependera de los valores
de threadldx y blockldx. En la figura 3.27 se muestra un ejemplo de la
division en sectores para una matriz de 6*6 considerando Dim_sector = 3.

Blogue oa Blogue o

Cop | Coo | Coz | Cos | Cos | Cos

Ciop | Gy [ Crz |Gz | Cra | Cis

Cen | Gen | Czz | G2 | Cza | Cas

Csp | Cas | Caz | Cas | Cas | Cas

Cap | Cay | Caz | Cas | Caa | Cas

Cso | Csa | Csz | Css | Csa | Cas

Blogue 1.0 Blogue 1.1

Figura 3.27. Ejemplo de la division en sectores de una matriz de 6*6

Ahora ;Como determinar cada elemento en funcion de threadldx y
blockldx? Los indice X e y del elemento C,yse calcula de la siguiente
forma:

o x= (blockldx.x * Dim_sector + threadldx.x) e

o y= (blockldx.y * Dim_sector + threadldx.y).
Esto Signiﬁca que el threadthreadldx.x, threadldx.y del bl Oqua)lockldx.x,blockldx.yusaré
para determinar el elemento que le corresponde la fila (blockldx.y *
Dim_sector + threadldx.y)de Ay la columna(blockldx.x * Dim_sector +
threadldx.x) de la matriz B. Analizando el ejemplo de la figura 3.27,
como el valor de Dim sector es 3, existiran 4 bloques, cada uno
responsable de calcular 9 elementos de la matriz resultado. En
consecuencia cada bloque tendra 9 threads organizados como una
matriz de 3*3. Para esta configuracion la tabla de la figura 3.28
muestra qué elemento calcula cada thread de cada blogue de la matriz
resultado C.
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Bloqueg o Bloquey Bloque o Bloque;
thread,, | Coo | thready,, | Cos | thready, | Cso | thready | Css
thread() 11 Cou thread() 1] Coa thread() 1 Csg thread() 1] Cia
threado 5 | Con thr ea.d()’z Cos thr ea.d()’z Ci, thr ea.d()’z Css
thl’eadl o | Cio threadl’o Cis threadl’o Cao threadl’o Cys
thl’eadl 11 Ciy thl’ead1 1|1 Cia thl’ead1 1| Cay thl’ead1 1| Cas
thread1 5 | Cia thread1 5 | Cis thread1 5 | Can thread1 2 | Cas
thread2 o | Cao thr ead2 o | Cas thr ead2 o | Cso thr ead2 o | Css
thread2 11 Cay threadz’l Cos threadz’l Cs, threadz’l Css
threadz 5 | Caa thr ead2 2 | Cas thr ead2 5 | Csa thr ead2 2 | Css

Figura 3.28. Elemento de la matriz Cy thread del blogue que lo calcula

Aplicando la féormula, usted puede analizar distintas dimensiones de
matrices y hasta la validez y/o modificaciones para matrices no cuadradas.
Con todo lo expuesto, se estd en condiciones de mostrar la
modificacion de la funcion kernel de la figura 3.25. Esta es explicitada
en la figura 3.29.

__global__ void Mul_Matrix(int *d_a,int *d_b,int *d_c,intp)

{

int fila = (blockldx.y * Dim_sector + threadldx.y) ;

int col = (blockldx.x * Dim_sector + threadldx.x);

int pvalor=0;
for(inti=0;i<p;i++)
pvalor+=(d_a[fila*p +i] * d_b[i* p + col]);

d_cffila* p +col]=pvalor;

Figura 3.29. Funcion kernelMul_Matrix() para multiples bloques

El analisis realizado para determinar los elementos a calcular por cada
thread de cada bloque se reflejan en el codigo de la figura 3.29. Ahora
bien ;cual es el tamafio maximo de las matrices? La pregunta se
contesta analizando los maximos permitidos por cada arquitectura
para la cantidad de threads por bloques y la cantidad de blogues por
grid. Recuerde que el maximo numero de blogues es 65.535 por
dimension y la maxima cantidad de threads por bloque es 512 para las
arquitecturas G80 y GT200, y 1024 para las GF100, esto significa
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matrices de 1TB para las primeras arquitecturas y 4TB para las
segundas. En caso de tener matrices mas grandes, se puede dividir el
calculo en submatrices del tamafio maximo establecido para la
arquitectura subyacente y resolverla en forma iterativa con la CPU.
Sélo queda establecer la configuracion del grid y de los blogues a
ejecutar la funcion kernelMul_Matrix(). Esta seria:

14.  dim3 dimGrid(N/Dim_sector, N/Dim_sector);

15.  dim3 dimBlock(Dim_sector, Dim_sector);

16. Mul_Matriz << dimGrid, dimBlock
>>>(d_a,d_b,d_c,N);

Tenga en cuenta que Dim sector debe ser divisor de N y que
Dim sector * Dim_sector no debe superar el maximo nimero de
threads por blogue aceptados por la arquitectura del dispositivo.

La solucion presentada para matrices grandes fue hecha considerando
matrices cuadradas, puede usted analizar como resolver el producto de
matrices de cualquier dimension.

3.7. Resumen

La programacion de la GPU ha cambiado mucho desde sus inicios,
principalmente para su utilizacion como co-procesador en la
resolucion de aplicaciones de propoésito general. Actualmente y ante el
desarrollo de una arquitectura mas general de la GPU, existen
diferentes herramientas, las cuales permiten una programacion
genérica igual que ocurre con la CPU. Una de las herramientas mas
populares para la programacion de proposito general es CUDA,
definido por Nvidia para sus GPU a partir de la serie G80.

En este capitulo se realizé una introduccion basica a la programacion
con CUDA, explicandose su modelo de programacion, la manera en
que define la arquitectura de la GPU y las caracteristicas relevantes
del modelo de ejecucion.

CUDA es una extension del lenguaje C, facil de aprender, posee
varios aspectos importantes de programacion: variables y tipos
predefinidos, variables para la administracion de threadsy de bloques,
definicion de variables y funciones en el dispositivo, funcion kernel,
sincronizacion de los threads y transferencias de memoria entre la
CPU y la GPU. En el apéndice A se detallan las funciones, tipos y
variables basicas que ofrece.

Respecto a la ejecucion se mostré el modelo de ejecucion y las
ventajas que ofrece respecto a la performance, los puntos a tener en
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cuenta por el programador a fin de organizar la ejecucion y las
limitaciones propias de la arquitectura, por ejemplo niimero maximo
de threads y de blogues por SM.

Finalmente dos ejemplos fueron desarrollados, la suma de dos
vectores y la multiplicacion de matrices. En ambos, el desarrollo fue
incremental. En el siguiente capitulo se vuelve a considerar el ejemplo
de la multiplicacion de matrices para mostrar otro aspecto importante
de CUDA como es la jerarquia de memoria.

3.8. Ejercicios

3.1- Dado el siguiente codigo:

__global__ void my first_kernel(float *x)
int tid = threadldx.x;

x[tid] = (float) threadldx.x;
}

int main(int argc, char **argv)

{

float *h_x, *d_x;

int nblocks, nthreads, nsize, n;

nblocks = 1;
nthreads = 8;
nsize = nblocks*nthreads ;

h_x = (float *)malloc(nsize*sizeof(float));
cudaMalloc((void **)&d_x, nsize*sizeof(float));

my_first_kernel<<<nblocks,nthreads>>>(d_x);

cudaMemcpy(h_x,d_x,nsize*sizeof(float),cudaMemcpyDeviceT
oHost);

for (n=0; n<nsize; n++) printf(" n, x = %d %f \n",n,h_x[n]);

cudaFree(d_x);
free(h_x);
cudaThreadExit();
return 0;

}
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3.2-

3.3-

34-

3.5-

3.6-

3.7-

3.8-

Analizar:

a. (Déonde se ejecuta cada una de las
instrucciones?

b. (Qué hace el programa?

c. (Cuantos threads y bloques se ejecutan?

d. Describa qué hace cada una de las

instrucciones de CUDA incluidas en el cédigo.

Modificar el codigo anterior de manera que existan:
a. Varios bloques con un thread cada uno.
b. Varios bloques con varios threads cada uno.

Implemente en la GPU la suma de vectores desarrollada en este
capitulo. Considerando que la cantidad de bloques y de threads
por bloques depende del tamafio de los datos de entrada.

Desarrolle un programa CUDA para sumar a una matriz un
valor escalar. El tamafio de la matriz determina la cantidad de
bloques y de threads por bloques. ;Cual seria el tamafo
maximo de la matriz?

Aplique las técnicas de dividir la matriz en sectores para
resolver el problema anterior. ;Qué beneficios tendria utilizar
dicha técnica para este problema?

Implemente la multiplicacion de matrices explicada en la
seccion 3.6.

Modifique el codigo del ejercicio anterior de manera tal que se
tengan en cuenta matrices no cuadradas.

Un histograma de un objeto (vector de enteros, imagenes,
poblacion, etc.) brinda informacion estadistica del objeto en un
espacio dado. Por ejemplo en un espacio de nimeros enteros en
el intervalo [a..b], el histograma de un conjunto C de elementos
en el intervalo es un vector definido como:
H(C) = (ha(C); a1 (C); ... 5 et (C); he(C))

donde hy(C) es la cantidad de elementos de C con valor x. La
Yi—a.» hj es la cardinalidad del conjunto C.

Realice un programa CUDA para calcular el histograma de un
vector cuyos valores enteros estan entre 0 y 63.
El vector es de tamaiio 1024.
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3.9- Modifique el programa anterior de manera que el histograma
sea realizado sobre 256 valores distintos y el tamafio del vector
es superior 4GB de enteros en el rango de 0 a 255.

3.10- Modifique el programa anterior para que realice el histograma

de 256 sobre un vector de nimeros reales. El tamafio del vector
es indicado como parametro de entrada del programa.
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CAPITULO 4

Jerarquiade Memoria

La CPU se comunica con la GPU a través de la memoria, tanto al
inicio de la computacion enviando los datos de entrada como al final
de la misma para obtener los resultados de tarea paralela. Los datos de
entrada para cada uno de los threads estan disponibles en la memoria
del dispositivo, generalmente es la memoria global.

En la GPU se distinguen dos grandes tipos de memoria, la memoria
on-chip, la cual reside en el dispositivo y, en consecuencia, tiene un
rapido acceso; y la memoria off-chip, alojada fuera del dispositivo y
con un costo de acceso mayor.

En funcién de los distintos tipos de memoria del dispositivo, CUDA
posee una jerarquia de memoria, en la cual existen distintos tipos de
memoria, cada una con sus caracteristicas: tipo y costo de acceso,
alcance y ciclo de vida de los objetos definidos en ella, costo de
accesos y mecanismos de optimizacion.

En este capitulo se describen cada uno de las memorias de la
jerarquia: Memoria Global, Memoria Compartida o Shared, Memoria
Local, Memoria de Registros, Memoria de Constante y Memoria de
Texturas, detallando en cada caso las propiedades antes sefialadas.
Conociendo estas caracteristicas, el programador puede tomar
decisiones respecto a qué memoria utilizar a fin de mejorar la
eficiencia de la aplicacion en la GPU.

4.1. Modelo de Memoria de GPU

Como se mencion6 en el capitulo anterior, la tarjeta grafica posee
distintos niveles de memoria, algunos de ellos on-chip (dentro de la
GPU) y otros off-chip (fuera de la GPU). Desde el punto de vista de la
ejecucion, las instrucciones a memoria se tratan de forma diferente
segin a qué nivel se esté accediendo. La latencia de una instruccion de
memoria varia dependiendo del espacio de memoria al que se accede e
incluso del patréon de acceso, tal y como se explica en este capitulo.
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Recuerde que los cambios de contexto en la ejecucion de un threads
se producen cuando se ejecuta una instruccion de memoria, evitando
asi que el SM permanezca ocioso.

Thread

Memoria Local
Privada del thread

Blogue de Threads

-~ > | M ia G rtidl
emoria Compartida
4___,," por Blogue
-—

Grid 0

B

Grid 1 Global

s

Figura 4.1. Jerarquia de memoria en CUDA

B

Los threads pueden acceder a distintos tipos de memoria de la GPU
durante un kernel. En la figura 4.1 se muestran los distintos tipos de
memoria a los que pueden acceder los threads, los cuales estan
dispuestos en bloquesy grid.

En la figura 4.2. se muestra la jerarquia completa y quienes pueden
acceder a cada una de ellas, las flechas indican el tipo de acceso, s6lo
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lectura (Unidad de procesamiento<—Memoria), s6lo escritura (Unidad
de procesamiento—>Memoria)y lectura/escritura  (Unidad de
procesamiento <>Memoria).

Dispositivo
Girid
Blogue o Blogue op
Memaoria Shared Memaoria Shared
|Hﬂgistms| |H£g|5'tros| |Flagis*trns| |Hﬂglstros|
‘Thnn| |Th~o| |Thn-:u| |Th~-:||
A A A A

o o

Figura 4.2. Accesos a la jerarquia de memoria

Los distintos tipos de memorias se diferencian entre ellos, no sélo por
las restricciones de acceso y los tamafios, sino también por las
velocidades de acceso, cada una de las memorias tiene su propio
ancho de banda. Esto es un punto a tener en cuenta para lograr buena
performance de la aplicacion desarrollada.

Es el programador quien decide las caracteristicas de las variables a
utilizar en sus soluciones, estableciendo en qué memoria las aloja.
Con ello, no so6lo determina la velocidad y visibilidad de la variable a
los participantes de la solucion, sino también su alcance y tiempo de
vida. Cada uno de estos conceptos se refieren a:

e El alcance: Establece qué threads acceden a la variable. Un
unico thread, todos los threads de un bloque, todos los
threads de un grid o todos los threads de una aplicacion.
Dadas las caracteristicas del modelo de programacion SPMD,
si una variable es declarada en un kernel como variable
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privada, una instancia privada se creara para cada thread
ejecutando el kernel, pudiendo acceder Unicamente a su
version. Por ejemplo, si un kernel ejecutado por un grid con
1000 blogues de 256 threads cada uno, declara 4 variables
privadas, 256000 instancias de cada una de las variables
privadas conviven al mismo tiempo en el dispositivo.

El ciclo de vida: Indica la duracion de la variable en la
ejecucion del programa, este puede ser durante la ejecucion de
un kernel o durante toda la aplicacion, es decir permanece y es
accesible por todos los kernel involucrados en la aplicacion.
En el primer caso, estan incluidas todas aquellas variables
declaradas dentro de un kernel, su valor se mantiene durante
la ejecucion del mismo, diferentes ejecuciones de un kernel no
implica mantener el mismo valor en dichas variables. En el
segundo caso se encontraran todas aquellas variables
declaradas en el ambito de la aplicacion, no de un kernel, para
ello los valores de estas variables se mantienen a través de los
distintos kernel de la aplicacion.

Los distintos tipos de memoria de la jerarquia son:

Memoria global: Es una memoria de lectura/escritura, se
localiza en la tarjeta de la GPU y la acceden todos los threads
de una aplicacion.

Memoria compartida o shared: Es una memoria de
lectura/escritura para los threads de un bloques, el acceso es
rapido porque se encuentra dentro del circuito integrado de la
GPU.

Memoria de registros: Es la memoria mas rapida, de
lectura/escritura para los threads. Esta dentro del circuito
integrado de la GPU vy sdlo accesible por cada thread.
Memoria local: Es una memoria de lectura/escritura privada
de cada thread. Es off-chip y se ubica en la memoria global
del dispositivo.

Memoria de constante: Es una memoria off-chip, pero como
tiene una caché on-chip el acceso es rapido. La acceden todos
los threads de una aplicacion so6lo para realizar lecturas.
Memoria de texturas: Al igual que la memoria de constante, es
una memoria Off-chip con caché. Los threads de toda la
aplicacion la acceden para leer datos escritos por el host.

En las préximas secciones se detallan las caracteristicas de cada una
de las memorias especificadas aqui.
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4.2. Memoria Global

La memoria global es una memoria off-chip, por lo tanto su acceso es
lento. Esta memoria se divide en tres espacios de memoria separada:
la Memoria Global, la Memoria de Textura y la Memoria de
Constantes. El primer espacio es de acceso tanto de lectura como de
escritura, no asi la memoria de constante y de textura, a la cual todos
los threads de un grid pueden acceder sélo para lecturas. Tanto la
memoria de textura y constante poseen caché on-chip. En esta seccion
se hace referencia a la memoria global, las otras se explican en las
secciones siguientes.

Para declarar una variable en memoria global se antepone,
opcionalmente, a la declaracion de la misma la palabra clave
__device__. Una variable en memoria global es declarada en el host.
Todos los threads de todos los blogues del grid pueden acceder a la
variable global, ésta puede verse como una variable compartida por
todos los threads del grid. El ciclo de vida de una variable global es
todo la aplicacion, esto significa que una vez finalizado un kernel los
valores de las variables globales modificadas persisten y pueden ser
recuperados y accedidos por los siguientes kernels. Por lo tanto, las
variables globales pueden utilizarse como medio de comunicacion de
threads de distintos bloques. Generalmente se utilizan para transmitir
informacion entre distintos kernels.

El acceso a una variable global es mas lento y como todos los threads
de un grid pueden acceder a ella, son necesarios mecanismos de
sincronizacion para asegurar la consistencia de los datos, una de ellas
son las funciones atomicas (Apéndice A y C).

CUDA tiene limitaciones respecto al uso de variables punteros a la
memoria del dispositivo. En general, se usan punteros a datos de la
memoria global. Los punteros se pueden usar de dos maneras, una
cuando un objeto es alojado en la memoria del dispositivo desde el
host a través de la funcion cudaMalloc() y pasado como parametro en la
invocacion del kernel. El segundo uso es para asignarle la direccion de
una variable global para trabajar sobre ella. En la figura 4.3 se muestra
el codigo del kernel de la suma de vectores detallada en el capitulo
anterior. Las variables dev_a, dev_b y dev_c pasadas como parametro
del kernel son ejemplo de variables punteros a objetos residente en la
memoria global del dispositivo.
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1 #define N 100
2 int main( void ) {
L3 int a[N], b[N], c[N];
4 __device__int*dev_a, *dev_b, *dev c;
5 inicializa(a);  //Inicializa los vectores de entrada ay b
6 inicializa(b);
7 cudaMalloc( (void*)&dev_a, N * sizeof(int)); // reserva
; memoria en la GPU
8. cudaMalloc( (void**)&dev_b, N * sizeof(int));
L 9. cudaMalloc( (void**)&dev_c, N * sizeof{(int));
- 10. /I copialos vectores Ay B ala GPU
- 11, cudaMemcpy( dev_a, a, N * sizeof(int),
} cudaMemcpyHostToDevice);
. 12. cudaMemcpy(  dev_b, b, N *  sizeof(int),
f cudaMemcpyHostToDevice );
13, Suma_vec<<<1,N>>>(dev_a, dev_b, dev c):
14, [l copia el resultado desde la GPU en el vector C de la CPU
15, cudaMemcpy( ¢, dev.c, N *  sizeof(int),
| cudaMemcpyDeviceToHost);
. 16.  cudaFree( dev_a); // libera la memoria reservada de la GPU
- 17. cudaFree(dev_b);
. 18.  cudaFree(dev_c);
19, mostrar_resultados ( C); // Muestra los resultados
- 20. return O;
2L}

Figura 4.3. Variables globales en la suma de vectores de la GPU

Como se menciono antes, el acceso a la memoria global es mas lento,
dependiendo del patron de acceso puede variar la velocidad. Los
accesos a la memoria global se resuelven en medio warp. Cuando un
acceso a memoria global es ejecutada por un warp, se realizan dos
peticiones: una para la primera mitad del warp y otra para la segunda
mitad. Para aumentar la eficiencia de la memoria global, el hardware
puede unificar las transacciones dependiendo del patron de acceso.
Las restricciones para la unificacion depende de la arquitectura, en las
mas modernas GPU basta con que todos los threads de medio warp
accedan al mismo segmento de memoria (las restricciones de las
arquitecturas mas antiguas pueden encontrarse en (NVIDIA., 2011).
El patron de acceso dentro del segmento no importa, varios threads
pueden acceder a un dato, puede haber permutaciones, etc. Sin
embargo, si los threads acceden a n segmentos distintos de memoria,
entonces se producen N transacciones. El tamafio del segmento puede
ser:
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e 32 bytes si todos los threads acceden a palabras de 1 byte,

e 64 bytes si todos los threads acceden a palabras de 2 bytes,

e 128 bytes si todos los threads acceden a palabras de 4 bytes.
Si los threads no acceden a todos los datos del segmento, entonces se
leen datos que no seran usados y se desperdicia ancho de banda. Por
ello, el hardware facilita un sistema para acotar la cantidad de datos a
traer dentro del segmento, pudiendo traer subsegmentos de 32 bytes o
64 bytes. La figura 4.4 muestra algunos ejemplos de acceso a la
memoria global.
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Figura 4.4. Patrones de acceso a la memoria global

En los tres casos los threads acceden a palabras de 4B, esto implica un
tamafno de segmento de 128B. En el caso de la figura 4.4. (a), los
threads acceden a 16 posiciones consecutivas alineadas con el
segmento de 128B, por lo que el hardware reduce el tamafio a 64B
para evitar leer datos inutiles. De esta forma, realiza una unica
transaccion de 64B. En la figura 4.4. (b) ocurre todo lo contrario,
también se accede a 16 posiciones, pero al no estar alineadas, el
hardware no puede reducir la cantidad de datos a leer y genera una
transaccion de 128B. Por ultimo, en la figura 4.4. (c), los threads
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acceden a palabras alojadas en distintos segmentos de 128B
implicando la generacion de dos transacciones, las cuales son una de
32B y la otra de 64B.

La memoria global es una de las memorias mas utilizadas, es el medio
de comunicacion entre el host y la GPU. Ademas es la memoria de
mayor tamafo, su buen uso implica tener en cuenta todas las
consideraciones aqui mencionadas para obtener buena performance.

4.3. Memoria Compartida

La memoria compartida o memoria shared recibe su nombre porque
es una memoria comun a todos los threads de un bloque, siendo el
medio de comunicacién entre ellos. Es una memoria on-chip, su
acceso es rapido, llegando a ser en algunos casos igual de rapido como
acceder a la memoria de registro o a la memoria constante.

La declaracion de una variable compartida estd precedida por la
palabra clave _ share_ . Una variable compartida se declara dentro del
ambito de una funcion kernel o de una funcion del dispositivo. El
alcance de una variable compartida esta circunscripto a un bloque,
esto significa que todos los threads del bloque ven la misma instancia
de la variable compartida. Cada bloque tiene una instancia propia de
dicha variable, lo cual hace que pueda verse como una variable
privada a nivel de blogue.

El tiempo de vida de una variable compartida es la funcién donde es
definida, es decir la funcion kernel o la funcion de dispositivo. Al
finalizar la ejecucion de la funcién que declar6 la variable compartida,
ésta dejara de existir.

Las wvariables compartidas son un medio eficiente para la
comunicacion de los threads dentro de un bloque, mediante ellas un
thread puede colaborar con los demas. Como es una memoria mas
rapida que la memoria global, los programadores suelen utilizarla para
almacenar datos de la memoria global muy utilizados por el kernel.
Esta propiedad se va a ver en los ejemplos detallados en las siguientes
secciones.

Para tener una velocidad de acceso a la memoria compartida similar a
la de la memoria de registro se debe asegurar la no existencia de
conflictos de accesos. El conflicto de acceso se da a nivel de bancos,
un banco de memoria compartida es la unidad en la que esta
organizada, todos tienen el mismo tamafio (1KB) y pueden ser
accedidos simultaneamente. Los bancos estan organizados de forma
que palabras sucesivas de 32-bits pertenecen a bancos sucesivos
(pudiendo ser distintos). El ancho de banda de cada banco es de 32-
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bits cada 3 ciclos de reloj. El numero de bancos es de 16 para GPU de
capacidad 1.Xy 32 para las de capacidad 2.X (Ver Apéndice C).

La organizacion de la memoria compartida en bancos se realiza para
obtener un mayor ancho de banda, al estar dividida en bancos, la
memoria puede atender con é€xito una lectura o una escritura en n
direcciones pertenecientes a hbancos distintos. De esta manera se
puede conseguir un ancho de banda n veces mayor a si existe un unico
banco.

Un conflicto de memoria implica dos accesos simultanecos de threads
distintos al mismo banco de memoria. La resolucion se hace a través
de la serializacion de los accesos a la memoria, siendo responsabilidad
del hardware la serializacion. Es este quien divide el acceso a
memoria en tantos accesos libres de conflicto como sean necesarios,
llevando a una pérdida del ancho de banda en un factor igual al
numero de peticiones libres de conflicto.

Para conseguir el maximo rendimiento es importante evitar los
conflictos de bancos, esto implica conocer la organizacion de los
bancos de memoria y comprender la forma en la cual se acomodan los
datos en ellas. De esta manera se podran programar los accesos a
memoria compartida a fin de minimizar los conflictos.

Teniendo en cuenta que las arquitecturas vistas en este libro (G8O0,
GT200 y GF100) tienen 32 threads por warp, siempre habria, al
menos, conflicto de grado 2 si las peticiones se hiciesen por warp
entero. Para evitar esto, cuando un warp ejecuta una instruccion sobre
la memoria compartida, la peticion se separa en dos peticiones: una
para la primera mitad del warp y otra para la segunda mitad. De este
modo cada uno de los 16 threads del medio warp puede acceder a un
banco y obtener el maximo rendimiento. En la figura 4.5 se muestran
algunos ejemplos de patrones de acceso sin conflictos en la memoria
compartida.
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Thread 0 | [ Bancod Thread 0 Banco O
Theead 1 | [ Banco1 Thread 1 Banco 1
Thread 2 | [ Bancoz Thread 2 Banco 2
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Thread 13 | 3 Banco 13 Thread 13 Banco 13
Thread 14 | 3 Banco 14 Thread 14 Banco 14
Thread 15 | —m» Banco 15 Thread 15 * Banco 15
(&) (b)

Figura 4.5. Accesos sin conflictos a la memoria compartida

En la figura 4.5, cualquiera de los dos patrones de acceso a los bancos
de memoria no producen conflictos, cada uno accede a un banco
diferente. La diferencia entre ambos esquemas de acceso es la forma
en la que lo hacen. En (a) cada thread accede al banco de memoria en
forma lineal, en cambio en (b) el acceso se hace en forma aleatoria, no
existe ninglin patron de acceso.

Los accesos al mismo banco sin conflicto son permitidos. Esto es
posible porque la memoria compartida implementa un mecanismo de
distribucion a través del cual una palabra puede ser leida por varios
threads simultaneamente en la misma accion de lectura sin producir
conflicto. Esto reduce el numero de conflictos sobre un banco,
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siempre y cuando todos los threads accedan a leer la misma posicion
de memoria. La figura 4.6 muestra dos casos en los cuales no existe
conflicto porque los threads leen del mismo banco la misma posicion.

Thread O Banco O Thread O Banco O
Thread 1 Banco 1 Thread 1 Banco 1
Thread 2 Banco 2 Thread 2 Banco 2
Thread 3 Banco 3 Thread 3 | | Bancod
Thread 4 : Banco 4 Thread 4 | = ; Banco 4
Thread 5 Banco 5 Thread 5 [ Banco &5
Thread 6 [ Banco 6 Thread 6 Banco 6
Thread 7 Banco 7 Thread 7 Banco 7
Thread 8 Banco § Thread 8 Banco 8
Thread 9 Banco 3 Thread 9 Banco 9
Thread 10 ’EEHDCI 10 Thraad 10 ’B-EHI'IDCI 10
Thread 11 Banco 11 Thread 11 Banco 11
Thread 12 Banco 12 Thread 12 Banco 12
Thread 13 Banco 13 Thraad 13 Banco 13
Thread 14 PI Banco 14 Thread 14 /,- Banco 14
Thread 15 P Banco 15 Thraad 15 Banco 15
(a) (b)

Figura 4.6. Accesos sin conflictos a la memoria compartida

En el caso (a) todos acceden a la misma posicion del mismo banco, no
asi en el caso (b) donde se accede a distintos bancos y en el caso de
existir coincidencia es a la misma posicion. Si los threads acceden al
mismo banco de memoria pero a diferentes posiciones, entonces
existe conflicto de banco. Como se menciond antes, la solucién sera
serializar los accesos. En la figura 4.7 se muestran dos situaciones de
conflicto de acceso.
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Figura 4.7. Accesos con conflicto en memoria compartida

El grado de conflicto en la figura 4.7(a) es 3, los threads 1, 3, 4
acceden al banco 2. En la parte (b) el grado de conflicto es 4 por los
accesos de los threads 11, 12, 13 y 15.

Al ser una memoria rapida, su uso es muy bueno para reducir los
costos de acceso a la memoria global. Su efectividad se logra si se
tiene en cuenta el tamaflo maximo por SM (16KB para GPU 1.xy
48KB para las de capacidad 2.X) y un patron de acceso optimo.

4.4. Memoria de Registros

La memoria de registro reside on-chip, permite accesos a muy alta
velocidad y es altamente paralela. El acceso es considerado de costo
cero. Los registros se asignan a los threads individuales, teniendo cada
uno la privacidad sobre ellos. Su principal funcion es almacenar en
ella aquellos datos, los cuales se necesitan frecuentemente y son
privados a cada thread.

Todas aquellas variables escalares, no matrices o arreglos, declaradas
dentro de un kernel son ubicadas automaticamente en la memoria de
registros. Su alcance es dentro de cada thread individual y el ciclo de
vida esta limitado al kernel donde se declard. Al invocarse el kernel,
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una copia privada de cada una de las variables automaticas es creada
para cada thread. En el codigo de la figura 4.8 la variables tid es una
variable escalar automatica, la cual se alojard en la memoria de
registro, siendo privada para cada thread, observe que cada uno le
asigna su identificador.

__global__ void suma_vec(int*d_a, int*d_b, int*d_c){
int tid = threadldx.x; // Ident. delthread

c[tid] = a[tid] + bitid];

}

Figura 4.8. Funcion kernelsuma,_vec

En el caso de las wvariables automaticas no escalares, su
almacenamiento se realiza en la memoria global, lo cual implica
mayor demora en su acceso. Si bien residen en la memoria global, su
tiempo de vida es el mismo que el de las de memoria de registro, solo
a un kernel y privado para cada thread. Tenga en cuenta ademas que
la declaraciéon de una variable no escalar automatica implica una
instancia privada de dicha variable para cada uno de los threads
ejecutando en el kernel, esto puede significar un alto consumo de la
memoria global del dispositivo.

El tamafio méximo de esta memoria depende del tipo de arquitectura
del dispositivo. En la siguiente tabla se especifica el tamafio maximo
de la memoria de registro para las diferentes capacidades de las
arquitecturas de GPU.

Capacidad de Cémputo Tamafio
1.0y 1.1 8KB
1.2y 13 16KB

2.X 32KB

Es importante tener en cuenta a la hora de la declaracion de este tipo
de variables no exceder el limite de memoria asignada a este tipo, en
el capitulo 5 se describen las posibles consecuencias en la
performance de la aplicacion.

45. Memoria L ocal

El espacio de memoria local se encuentra dentro del espacio de
memoria global y por lo tanto, es tan costoso acceder a ella como lo es
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acceder a la memoria global. La memoria local se utiliza de forma
automatica por el compilador para alojar variables que no tienen lugar
en los registros o demandan un gran nimero de registros a ser usados
por cada thread. El exceso de registros se ubica en esta memoria y las
variables no escalares mencionadas en la seccion anterior.

Segun la arquitectura, la memoria local es limitada para cada thread.
La maxima cantidad de memoria local es de 16KB por thread en las
arquitecturas con capacidades 1.xy 512KB en la de capacidades 2.x.

4.6. Memoria de Constante

La memoria constante es una memoria Off-chip, aunque soporta baja
latencia y gran ancho de banda porque tiene una memoria caché
asociada on-chip. Los threads de un grid acceden a la memoria
constante solo para lectura, es el host el responsable de escribir en
ella.

La declaracion de una variable en la memoria constante de la GPU es
hecha en el host y debe estar precedida por la palabra clave
__constant__, opcionalmente se le puede agregar la palabra clave
__device__antes de __constant__y se logra el mismo efecto.

El ambito de una variable de memoria de constante es la aplicacion,
todos threads de cada uno de los grids de la aplicacion ven la misma
variable. El ciclo de vida de estas variables es toda la aplicacion.
Desde el host se escriben datos a la memoria de constante mediante la
funcion

cudaMemcpyToSymbol(d_vble, vble, size);

donde vble es una variable del host, desde origen de los datos, d vble
es la variable en la memoria del dispositivo, destino de la copia, y Size
el tamafio de los datos a copiar.

El uso mas frecuente de las variables de memoria de constantes es el
de proporcionar valores de entrada a las funciones de un kernel. Las
variables constantes se almacenan en la memoria global, pero se
cargan en la caché para un acceso eficiente. Con los patrones de
acceso adecuado, el acceso a la memoria de constante es rapido y
paralelo.

El tamafio total de la memoria de constante para una aplicacion se
limita a 64KB para las arquitecturas con capacidades 1.X y 2.x, el
limite de la caché para esta memoria y para todas las arquitecturas es
de 8KB.
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El costo de acceso a la memoria constante puede ser diferente, esto
obedece al hecho de que como es un espacio con caché, el costo de
acceso seria:
e Semejante al acceso a la memoria de registro, si la referencia
esta en la caché y dos o mas threads del medio warp acceden
a la misma posicion de caché.
e Linealmente superior al anterior si las direcciones estan en la
caché y son distintas.
e [gual de costoso a una lectura en memoria global cuando se
produce fallo de caché.
La memoria de constante es muy util cuando la aplicacion utiliza
datos provistos por el host y no se modifican durante toda la
aplicacion, por ejemplo limites preestablecidos o datos calculados en
CPU y necesarios en la GPU.

4.7. Memoriade Texturas

El espacio de memoria de textura es una memoria Off-chip de sélo
lectura para los threads. Una variable en la memoria de texturas tiene
un ciclo de vida igual al de la aplicacion y es accedida por todos los
threads de los diferentes grid.

CUDA soporta un subconjunto del hardware de textura que usan las
GPU. El acceso a la memoria de textura desde el kernel se hace
mediante la invocacion de funciones denominadas texture fetches
(Sanders, 2010).

Una referencia a textura especifica qué parte de la memoria de textura es
traida. Pueden existir varias referencias, las cuales pueden ser a la misma
o0 a texturas solapadas. La referencia a textura tiene varios atributos, ellos
son: la dimensionalidad (dependiendo de cémo va a ser referenciada: 1, 2
o 3 dimensiones), el tipo de los datos de entrada y salida de la textura, y la
forma en que las coordenadas son interpretadas y hecho el procesamiento.
La definicion de un objeto en la memoria de textura se realiza en el host a
través de la siguiente definicion:

texture<Type, Dim, ReadMode> texRef;

donde
e Type especifica el tipo de datos a ser retornado cuando se trae
una textura. Puede ser de tres tipos basicos: entero, punto
flotante de simple precision o alguna de las componentes de
un vector de 1, 2 y 4 componentes.
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e Dim establece la dimensionalidad de la referencia a la textura,
puede ser igual a 1, 2 o 3. Es un argumento opcional y por
omision es 1.

e ReadMode es igual a cudaReadModeNormalizedFloat o
cudaReadModeElementType; Si es cudaReadModeNormalizedFloat
y Type es un entero de 16-bit o 8-bit, el valor es retornado
como punto flotante y el rango total de los enteros es
instanciado en un rango de [0.0, 1.0] para entero sin signo y
en [-1.0, 1.0] para enteros con signos.

ReadMode es también un argumento opcional, por omision es
cudaReadModeElementType.
Una referencia a textura puede solamente ser declarada como una
variable global estatica y no puede ser pasada como parametro en
ninguna funcion.
A igual que la memoria de constante, tiene una memoria caché on-
chip. Esto significa accesos lentos cuando se producen fallos de caché.
Ademas de la caché, el costo de acceso es distinto a las otras
memorias, la memoria de texturas estd optimizada para aprovechar la
localidad espacial de dos dimensiones, desde el punto de vista de las
imagenes es muy probable que si se accede a una parte de ésta, se lea
la imagen completa. Esta propiedad permite obtener mejor
rendimiento cuando los threads de un mismo warp acceden a
direcciones cercanas de la memoria.
Realizar las lecturas a través de la memoria de texturas puede tener
algunos beneficios que la convierte en una mejor alternativa a la
memoria global o a la memoria constante, ellos son:

e Si las lecturas no se ajustan a los patrones de acceso
especificos para la memoria global o la memoria de
constantes, es posible obtener mayor ancho de banda
explotando las ventajas de localidad en la memoria de
texturas.

e La latencia producida por el célculo de direcciones se oculta
mejor, pudiendo mejorar el rendimiento de las aplicaciones
con acceso aleatorio a los datos.

e Los datos pueden ser distribuidos a variables separadas en una
unica instruccion.

e Los enteros de 8 bits y 16 bits pueden ser convertidos a punto
flotante de 32 bits (en rangos [0.0, 1.0] o [-1.0, 1.0]).

Pero no todo son ventajas, para trabajar con la memoria de texturas se
deben dar varias condiciones, uno de ellas es trabajar con una
estructura de datos especifica con direccionamiento no lineal y de
calculo no trivial. Ademads para realizar cualquier tipo de operaciones
en ella es necesario que todos los datos estan presentes en la caché
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correspondiente. Estos dos factores hacen que se deba analizar muy
bien el uso de la memoria de textura en la soluciéon de cualquier
aplicacion.

4.8. LaMemoriacomo limitedd Paralelismo

Aunque en la jerarquia de memoria existen muchos tipo de memoria
donde las velocidades de acceso son rapidas: memoria de registro,
memoria compartida y memoria constante, no siempre es posible su
utilizacidon ya que son muy pequefias comparadas con la capacidad de
la memoria global. Las capacidades de memoria dependen de las
caracteristicas del dispositivo y el nimero de threads paralelos del
kernel. Por ejemplo en las arquitecturas G80, cada SM tiene 8KB de
registros, lo cual equivale a 128KB para el procesador entero si se
cuenta con 16 SM, como es el caso de la GTX 8800. Si bien es una
cantidad grande, cada thread puede usar una cantidad limitada de la
misma. Como en la G80, en cada SM pueden residir hasta 768
threads, cada uno puede usar sélo 10 registros. Si los threads
necesitan mas de 10 registros, el nimero de threads ejecutando
concurrentemente disminuye, reduciendo la granularidad del bloque,
el nimero de warps a administrar y la habilidad del procesador para
trabajar eficientemente con operaciones de gran latencia.

El uso de memoria compartida también puede limitar el nimero de
threads asignados a cada SM. En el G80, hay 16 KB de memoria
compartida para cada SM. Como la memoria compartida es usada por
los blogues y cada SM tiene capacidad para 8 blogues, estos no
pueden utilizar mas de 2 KB por cada uno. Si utilizan mas de 2KB, la
cantidad de bloques residentes en el SM sera igual al nimero de
blogues resultante de sumar los requerimientos de memoria
compartida y que no superen los 16KB. Por ejemplo, si cada bloque
utiliza 5 KB de memoria compartida, a lo mas 3 blogues pueden ser
asignados a cada SM.

Recuerde que la arquitectura GT200 tiene un numero maximo de
threads por SM de 1024 y las capacidades de memoria compartida y
de registros igual a 16KB cada una. En el caso de las GF100, el
nimero maximo de threads por SM es 1536, y la memoria compartida
asciende a 48 KB y 32KB para la de registros. En todos los casos, la
cantidad maxima de bloques por SM es siempre 8.

En los ejemplos que se presentan a continuacion, se puede determinar
el factor limitante de la memoria en cada una de las aplicaciones.
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4.9. Ejemplos del uso dela Jerarquia de Memorias

La diferencia en las prestaciones de las distintas memorias de la
jerarquia como es la velocidad de acceso hacen posible optimizar las
aplicaciones a través de su uso en las soluciones.

El programador, antes de desarrollar la soluciéon a un problema en la
GPU utilizando una memoria determinada, debe hacer un analisis
exhaustivo de las caracteristicas de la aplicacion en funcion de las
propiedades de las memorias existentes. Muchas veces es necesario
desarrollar un analisis de costo-beneficio para tomar la mejor decision.
La tabla de la figura 4.9 resume la jerarquia de memoria, tipo de
acceso, alcance y ciclo de vida. Ademas muestra los modificadores
necesarios para la declaracion de variables en cada una de ellas.

Calificador Memoria Ciclo de Vida | Alcance
Variables Automaticas | De Registro kernel Thread
escalares
Variables Automaticas Local kernel Thread
arreglos

shared Compartida kernel Bloque
__constant__ De Aplicacion Grid
Constante
__device_ ypunteros a Global Aplicacion Grid
memoria en GPU.

Figura 4.9. Jerarquia de Memoria, calificadores, ciclo de vida y alcance

En las siguientes secciones se muestran y explican dos aplicaciones
donde se utiliza alguna de las memorias explicadas aqui.

4.9.1. Producto Punto

Si bien ya se habl6 en este libro del producto punto entre dos vectores
en la seccion 3.5, al explicarse la multiplicacion de matrices, en esta
seccion se muestra una solucion en GPU.

Dados dos vectores Vy z donde V= (Vo, V1, Vo, ..., W) ¥ 2= (Z, Z, 2,
... Zn), €l producto punto entre Vy Z se define como

ve 7= (Vo, Vi, V2, «..y V) ® (20, Z1, 22, -y Z0)= (Vo * 20)+ (V1* Z2)+ (V2 *
)+ ... +(W* Z)

La solucién computacional secuencial es mostrada en la figura 4.10.

112 MARIiA FABIANA PiccoOLI



int r=0;

for (int k=0; k<N; k++)
r+=v[k]*z[k];

return (r);

Figura 4.10. Implementacion clasica del producto punto

Se puede observar una dependencia entre todos los elementos para
obtener el resultado final, si bien el producto de cada uno de los
componentes es independiente, la suma requiere un tratamiento
cuidadoso. ;Coémo se puede resolver el producto punto en la GPU? Lo
primero a determinar es como se puede resolver el problema aplicando
el paradigma de paralelismo de datos. Una posible solucion es realizar
el producto de las correspondientes componentes en paralelo, para
luego resolver la suma en una manera ordenada y controlada. En la
figura 4.11 se muestra el codigo de la funcién main().

Al igual que en los ejemplos del capitulo anterior, la funcién main()
implica diferentes tareas, las cuales son: Declaracion de las variables y
asignacion de la memoria en la CPU (lineas 2 y 6-8) y en la GPU
(lineas 3 y 11-13); inicializacion de los vectores (linea 16); copia de
los vectores a multiplicar en la GPU (lineas 19-20); invocacion del
kerneldot(...); obtencion del resultado final (linea 25) y liberacion de
memoria en la GPU (lineas 28-30) y en la GPU (linea 33). Las
variables d_v, d_zy d_partial_r son variables punteros a variables en
la memoria global del dispositivo. Una vez leido o generado cada uno
de los vectores de entrada, estos se copian en las posiciones en la
memoria global indicadas por dichos punteros (Lineas 19 y 20).

La solucion paralela formulada para el calculo del producto punto
entre los vectores V y Z propone dividir el producto en distintos
blogques cuyos threads calcularan el producto de dos componentes y
entre todos realizaran la suma parcial de sus coémputos. Como todos
los productos deben ser sumados en una unica variable, una reduccion
por suma es necesaria. En la figura 4.12 se muestra el codigo de la
funcion kerneldoty().
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int main( void ) {
float *v, *z, r, *partial_r;
float *d_v, *d_z, *d_partial_r;

1

2

3

4.

5. Il Asigna memoria en CPU
6. v =(float*)malloc( N*sizeof(float) );

7.z =(float*)malloc( N*sizeof(float) );

8. partial_r = (float")malloc( bloquePorGrid*sizeof(float) );

9.

10. /I Asigna memoria en GPU

11. cudaMalloc( (void**)&d_v, N*sizeof(float));

12. cudaMalloc( (void**)&d_z, N*sizeof{(float));

13. cudaMalloc( (void**)&d_partial_r, bloquePorGrid*sizeof(float)) ;

15. //Inicializa los vectores
16. inicializa(v); inicializa(z);

18. // copia los vectores a la GPU

19. cudaMemcpy( d_v, a, N*sizeof(float),
cudaMemcpyHostToDevice ) ;

20. cudaMemcpy( d_z, b, N*sizeof(float),
cudaMemcpyHostToDevice );

21.

22. dot<<<bloquePorGrid,threadsPorBloque>>>(  d_v, d_z,
d_partial_r);

23.

24. |l Obtener resultado final.

25. resultado_final(...);

26.

27. Il Libera la memoria global de la GPU

28. cudaFree(d v);

29. cudaFree(d z);

30. cudaFree(d_partial r);

3L

32. Il Libera la memoria de la CPU

33. free(v); free(z); free( partial_r);

4.}

Figura 4.11. Funcion main() para el producto punto de vectores en la GPU
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1. _ global__void dot( float *v, float *z, float *r) {
2. _ shared__float cache[threadsPorBlogues];
3. inttid = threadldx.x + blockldx.x * blockDim.x;
4. int cachelndex = threadldx.x;

5 inti;

6. cache[threadldx.x] = v[tid] * z[tid];

7. __syncthreads(); // Sincroniza los threads del bloque
8. /I En este caso blockDim.x debe ser potencia de 2.
9. i=DblockDim.x>>1;

10. while (i '=0) {

11.  if (cachelndex <)

12.  cache[cachcindex] += cache[cachelndex +J;
13. __ syncthreads();

14, i=i>>1;

15. }

16. if (cachelndex == 0)

17.  rblockldx.x] = cache[0];

18. }

Figura 4.12. Funcion kerneldot()

Puede observarse la declaracion de una variable compartida (__shared
float cache...), la cual sera utilizada para ir computando la suma parcial de
cada blogue. La variable compartida cache es inicializada por los threads,
cada uno asigna en su posicion el producto de sus componentes (linea 7).
Como es necesario asegurar que todos los threads hayan asignado el
producto en cache, se realiza la sincronizacion (linea 9). Una vez
inicializada la memoria compartida, se procede a realizar una reduccion
sobre caché. En la linea 13 se inicializa la variable automatica i, el valor
asignado es la mitad de la cantidad de threads en el bloque. Observe que
en lugar de dividir por 2 se hace una operacion de shift (>>), ésta es mas
economica de realizar en la GPU que la operacién de division por 2
(NVIDIA, NVIDIA CUDA C Programming Guide. Version 4.0., 2011).
Solo trabajan la mitad de los threads (Linea 16) y cada uno suma dos
elementos, uno de la primer mitad y el otro de la segunda (Linea 17). Una
vez realizada la suma, se sincronizan todos los threads i es actualizada a
su proximo valor en la iteracion, repitiendo el proceso hasta quellegue a
0. Finalmente, linea 21-22, el valor de cache[Q] es copiado en la variable
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global r en la posicion correspondiente al identificador del bloque. En la
figura 4.13 se muestra graficamente el procesado de reduccion
implementado en el kerneldot(), se considera para el ejemplo de la figura
un namero de threadsigual a 8.

Figura 4.13. Tres pasos de la reduccion por suma

Hasta el momento no se hablé de cuantos bloques y cuantos threads
por blogues se ejecutaran al ser invocado el kernel. La determinacion
merece un analisis mas detallado. Para establecer cuantos threads por
bloque es necesario analizar respecto a la posibilidad de declarar la
variable en memoria compartida. Suponga que esta ejecutando en un
GPU G80 o GT200 donde la memoria compartida tiene 16KB. Si se
declaran 512 threads por blogue, la variable cache ocupa 512 *
sizeof(float) = 2 KB, implicando 8 bloques por SM, lo cual es posible.
Muchas veces es necesario realizar un analisis mas profundo ya que
no siempre la maxima cantidad de threads es el valor mas adecuado,
puede que con 256 threads por ejemplo trabaje mejor. De esta manera,
la configuracion del ambiente de ejecucion del kerneldot() sera
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bloguePorGrid= N/512;
threadsPorBloque= 512;

dondeN es el tamafio de los vectores.

Hasta aqui se ha calculado un vector, parcial_r, el cual contiene las
sumas parciales de cada uno de los bloques, falta la combinacion final
de los resultados parciales. La misma puede ser hecha de dos maneras,
una en la CPU, en forma secuencial, siendo necesaria la copia de las
sumas parciales desde la memoria global del dispositivo a la CPU. En
el codigo siguiente se completa el codigo de la figura 4.11,
desarrollandose la combinacion de los resultados parciales en la CPU.
Para ello es necesario copiar desde la GPU las sumas parciales.

cudaMemcpy(parcial_r,d_parcial_r,
bloguesPorGrid*sizeof(float),cudaMemcpyDevice ToHost);
c=0;

for (int i=0; i<bloquesPorGrid; i++) {

¢ += parcial_c[i];

La otra opcion es través de un kernel, el cual seria similar al codigo de
la figura 4.12 para la parte de la reduccion por suma, pero sobre la
variable r en memoria global. En este caso se debera realizar un
analisis de la cantidad de blogues que van a intervenir en la reduccion,
recuerde que la sincronizacion de threads es dentro de un bloque.
Puede analizar resolver de la misma forma y en el mismo kernel de la
figura 4.10 (Nota: Considere que los threads O de cada bloque
intervienen en la reduccion por suma en la memoria global).

En el caso del producto punto, la memoria compartida no es un factor
limitante. Como cada blogue requiere de 2KB de almacenamiento,
entonces 8 bloques pueden residir en un SM, el maximo permitido. En
este caso, el limite lo impone el numero de threads maximo por SM.
Como cada blogue se definio de 512 threads, implica que s6lo un
bloque puede residir en un SM. Si se reduce a 256 el niimero de
threads por blogue, los blogues por SM aumentan a 3. Estos niimeros
son validos para la G80.

4.9.2. Multiplicacibn de Matrices usando Memoria
Compartida

Dadas las caracteristicas enunciadas para las memorias, la memoria

global es grande pero muy lenta, no asi la memoria compartida, la cual
es muy rapida pero pequefia. Una estrategia comun en los
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desarrolladores de programas CUDA es utilizar ambas dividiendo los
datos en subconjuntos denominados tile (sector, fragmento, azulejo o
baldosa), de manera tal que cada una de estas porciones entre en la
memoria compartida. Un criterio para determinar como dividir en
sectores es asegurar que los célculos en cada uno son independientes
siempre y cuando la estructura de datos lo permita.

El concepto de sector se puede mostrar con el ejemplo de la
multiplicaciéon de matrices. La Figura 4.14 muestra el codigo del
kernel que resuelve la multiplicacion de matrices desarrollada en el
capitulo anterior.

1. global__ void Mul_Matrix(int *d_a,int *d_b,int *d_c,int
p)

int fila = (blockldx.y * Dim_sector + threadldx.y) ;
int col = (blockldx.x * Dim_sector + threadldx.x);

int pvalor=0;
for(inti=0;i<p;i++)
pvalor+=(d_a[fila*p + i] * d_b[i* p + col]);

©oo NGk W

lb. d_c[fila* p +col]=pvalor;
11. }

Figura 4.14. Funcién kernelMul_Matrix() para maltiples bloques

En la figura 4.15 se muestra graficamente la multiplicacion de
matrices para 4 blogues con 9 threads cada uno (3*3). Se puede ver
que el Bloqueyy calcula los elementos Cog, Co1, Co2, Coo, Cro, Ci1,
Ci2, Coo, Ca1y Cyo, observandose graficamente qué filas y columnas
intervienen en cada calculo.
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Blogue oo Blogue o1

Azo | Az | Azz | Azs | Aza | Azs

Az | Azt | Asz | Ass | Asa | Aas Cso | Csn | Caz | Cas | Cas | Cas

Adn | Adr | Az | Ass | Asas | Ass Can | Can | Caz | Ca3 | Caa | Cos

Aso | Ast | Asz | Ass | Asas | Ass Csp | Cst | Csz | Css | Csa4 | Cas

Blogue 1.0 Blogue 1,1

Figura 4.15. Multiplicacion de matrices con varios bloques

La figura 4.16 detalla los accesos a la memoria global hechos por los
threads del Bloquey. Cada thread tiene acceso a 6 elementos de Ay a
6 de B, superponiéndose en el acceso a algunas componentes, por
ejemplo los threadsToo, To1 y Tozacceden a la posicion Ag, y a todos
los elementos de la fila cero de A. Los threadsTy,, T12y T, acceden a
Bo2 v a todos los elementos de la columna 2 de B.

Toa Toa Toz Tio Tis Tia Tan Tz Taz

Ano*Boe | Avo*Bao An.c- Ai,0"Boo [ Are"Boa A~.c- Azo"Bap | Azo"Boa Az.-:-

A" Bae | Aca*Baa [Ace™Brz | A *Bao | An*Bra [ Ae*Brz | Aei*Brp | Aea "B | Aei*Baz

@BQ.E @Bs.- @3.2 A12"Bao | Ar2"Boa | Ai2"Bez | Azo"Boo | Az2"Bzy | Aoe™Bas

Apz"Bap | Ava*Bai | Acs™Baz | A1 s"Bas | Ara"Baa | A1a"Baz | A2a"Bap | Aza"Bao | Aeg™Baz

Acceso

Ana*Beo | Aos*Bas | Ana™Bas [ A1 4*Bao | Ara*Bag | Ara*Baz | Aza'Bep | Aza™Bar | Aza"Bez

¥ | Aoc"Bse | Avs'Bey [Aos"Bos [ Ars"Bso | Ars"Besa | Ars"Boz | Aes™Bso | Aes™Boa | Aoc™Bsse

Figura 4.16. Acceso a la memoria global por los threads del bloguey

Una mejora podria ser hecha organizando los accesos de los threads a
la memoria global de manera que exista la menor cantidad de
superposiciones y en consecuencia reducirlos.

Cada elemento de A y B se accede tres veces en el ambito del
Bloguey, si los nueve thread colaboran entre si, pueden reducir el
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acceso a la memoria global y reducir significativamente los accesos a
ella, siendo esta reduccion proporcional a la dimension de la matriz.
La idea es que los threads en forma colaborativa lean los elementos de
Ay By los copien a la memoria compartida antes de usarlos en el
producto punto. A fin de no sobrepasar el tamafio de la memoria
compartida, se divide a las matrices A y B en tiles o sectores cuyo
tamafo se ajuste a ella. En la figura 4.17 se muestra como se divide en
sectores las matrices A y B para la colaboracion de los threads. Los
tiles son matrices de (3*3) indicadas con lineas mas gruesas.

Azo | Az | Azz | Aza | Aza | Azs

Azo | Azt | Azz | Asa | Asa | Aas Csp | Csi | Caz | Cas | Cas | Cas

Ado | Asr | Az | Asa | Ads | Ass Cap | Cas | Caz | Cas | Caa | Cas

Aso | Ast | Ase | Asa | Ass | Ass Cso | Cst | Csz | Css | Css | Cas
Blogue 1.2 Blogue 1,1

Figura 4.17. Division en sectoresde Ay B

El codigo de la funcion kernel para la multiplicacion de matrices es
detallado en la figura 4.18. Las variables en la memoria compartida
tienen el tamafo del sector y en cada fase se utilizan para cargar los
valores desde las matrices en la memoria global. En la figura 4.19 se
muestran las lecturas realizadas en la memoria global en la primer y
segunda iteracion para el ejemplo de la figura 4.17. En ella se
especifica también la posicion de la memoria compartida donde se
guardan los valores leidos.
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1 __global__ void MatMul_Shared(Matrix A, Matrix B, Matrix C)
2

3. __shared__float As[Dim_sector][Dim_sectot];
4, __shared__float Bs[Dim_sector][Dim_sectot];
5

6 int bx = blockldx.y;

7 int by = blockldx.x;

8. int fila = by * Dim_sector+threadldx.y;

9. int col = bx * Dim_sector + threadldx.x;

10.  float Cvalor = 0;

11.

12. for (int m = 0; m < (N/ Dim_sector); m++) {

13.

14. As[threadldx.y][threadldx.x] = Affila*N+m*Dim_sector+threadldx.x];
15. Bs[threadldx.y][threadldx.x] = B[(m*Dim_sector+threadldx.y)*N + col];
16.

17. _ syncthreads();

18.

19. for (int k = 0; k < Dim_sector; k++)

20. Cvalor += Asffila](k] * Bs[k][col];

21.

22. _ syncthreads();

23}

24.

25. Clfila*N+col]= Cvalor;

26. '}

Figura 4.18. Funcion kernel de la multiplicacion de matrices usando memoria

compartida
Thread Iteracion 0 Iteracion 1
TO,O Ago—>ASo o Boo—Bsgo Aosz—>Aspo Boo—>Bsog
T0,1 Ag1—Asg By.1—Bsg Ags—Asg By 1—Bsg
Top Aoa—Ases | Boa—oBsos | Ags—>Asez | Boa—Bsoo
T A1 o—>As1y | Bio—Bsio | Ai3—>Asiy | Big—Bsio
Ty, Ai—>Asy | Biuu—Bsiy | Aila—Asy | Biui—Bsig
T1,2 A1 2—)ASl 2 B1 2—)BS1 2 A1 5—)A81 2 B1 2—)B51 >
TZ,O Arg—Asy B,o—Bsy Ar3—Asy B,—Bs)
Toyn | Ayi—>Asyy | Boui—Bsyy | Avs—>Asys | Boi—Bsyy
Ts» Ara—Asys | BaooBsyy | Ags—Asyy | Boo—oBsao

Figura 4.19. Accesos a la jerarquia de memoria para la multiplicacion

de matrices
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Observe que dos sincronizaciones son necesarias, la primera asegura
que todo el sector de ambas matrices se ha cargado en la memoria
compartida y el segundo es para asegurar que la suma parcial se
complete antes de pasar a la siguiente fase o finalizar el producto
punto.

La solucién de la multiplicacién de matrices utilizando la memoria
compartida presenta muchas ventajas, una de ellas es la reduccion del
acceso a la memoria global en funcion de la dimension del sector.
Ademas acelera la solucidn, los accesos a los mismos elementos son
hechos en la memoria compartida, mas rapida que la global, y de
lectura. Se debera realizar un analisis cuidadoso para determinar la no
existencia de conflictos de accesos.

El anélisis de la memoria como factor determinante del paralelismo
tiene las mismas caracteristicas que el hecho para el ejemplo anterior.
Para tiles de 16*16, cada blogue requiere 1KB para almacenar cada
una de las matrices en la memoria compartida, esto significa que cada
blogue necesita 2KB de memoria compartida. De la misma forma se
puede determinar la cantidad de registros.

4.10. Resumen

Un thread en CUDA puede acceder a los distintos tipos de memoria
de la jerarquia. Dependiendo de a cudl acceda serd la velocidad de
acceso. Se distinguen dos grandes tipos de memoria, las memorias on-
chip: Memoria Compartida y de Registros, y las off-chip: Memoria
Global, Local, de Constantes y de Texturas. Respecto a las
velocidades de acceso, las memorias del primer grupo tienen accesos
mas rapidos que las del segundo a excepcion de la de Constante y de
Textura, las cuales al tener caché en el chip, tienen velocidades de
acceso similares a la memoria de registros y compartida. Estds dos son
memorias de s6lo lectura para los threads de la aplicacion, la escritura
la realiza el host.

Otra de las diferencias entre las distintas memorias es su tamafio, la
memoria global es la mas grande y el resto, ademas de ser mucho mas
pequenas, estd limitado segun la arquitectura. Los programadores
deben tener en cuenta los limites, su exceso implica incorporar un
factor limitante para el nimero de threads o de bloques en un SM, en
el apéndice C se describen los maximos para cada una de las
arquitecturas y sus capacidades.

Se presentaron distintas técnicas para reducir la latencia de acceso a la
memoria global y evitar los conflictos de bancos de la memoria
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compartida. En ambos casos se debe tener en cuenta la organizacion y
planificacion de los accesos.

Tener en cuenta los distintos tipos de memoria, le permiten al
programador redisefiar sus aplicaciones de manera de minimizar los
accesos a la memoria global y utilizar alguna de las memorias mas
rapidas. Un ejemplo de ello es la multiplicacion de matrices
desarrollada.

En este capitulo se presentaron los conceptos basicos y las
caracteristicas de cada memoria, el aprovechamiento de las
propiedades mas avanzadas de cada una implicard un estudio mas
profundo del presentado en este texto.

4.11. Ejercicios

4.1. Desarrolle la multiplicacion de matrices explicada en la seccion
4.8, donde se utiliza la memoria compartida.

4.2. Analice el programa del histograma desarrollado en el ejercicio
3.8 del capitulo anterior y proponga una reduccion de los
accesos a memoria global utilizando otras memorias de la
jerarquia.

4.3. Proponga un programa en CUDA para resolver el histograma
sobre 256 valores utilizando memoria compartida.

4.4. Resuelva la multiplicacion por reduccion de los elementos de
un vector reduciendo los accesos a memoria global.

4.5. Para la solucion propuesta en el ejercicio 3.10 analice:
a. Los accesos a memoria global y a la memoria compartida.
b. Cantidad de:
1. Memoria de registro.
2. Memoria Global.
3. Memoria Compartida.

4.6. Dado el siguiente codigo:
En el main
const BANDAS=256;
const N=16384; //16KB

int bands[BANDAS+1];
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int dato [N];
__constant__int band_GPU[BANDAS+1];

bands[0]=0;

for (inti=1; i < BANDAS; i++)
bands|i]=bands]i-1] +(rand()%(N-bands]i-1]));
bands[i]=N;
cudaMemcpyToSymbol(band_GPU,bands,(sizeof
(int) * (BANDAS+1)));

kernel<<<1,BANDAS>>>(dato,d r);

En el kernel
_ shared__ int sum[blockDim.x];
inti;

sum[threadldx.x]=0;
size=(band_GPU[threadldx.x]-
band_GPU[threadldx.x-1]);

for(i=band_GPU[threadldx.x-
1];i<band_GPU[threadldx.x]+1;i++)
sum[threadldx.x]+=dato[i];

__syncthreads();
if (threadldx.x==0){
for (i=0, d_r=0;i<blockDim.x;i++)
d_r+=sumfthreadldx.x];

}
Analice:
a. ;/Qué hace la parte del programa enunciado?
b. Tipos de memoria que utiliza.
c. Tamaio solicitado para cada una de las memorias.
d. Complete el codigo de programa con las sentencias faltantes.
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CAPITULO 5

Andlisis de Rendimiento y Optimizaciones

Por las propiedades de la GPU, es de esperar que las aplicaciones
desarrolladas en ella obtengan buena performance. No siempre es asi,
las GPU poseen sus limitaciones, las cuales dependen de las
caracteristicas de la arquitectura y, si son desconocidas por el
programador, pueden conducir a aplicaciones con bajo rendimiento.
En los capitulos anteriores cada vez que se introdujo un concepto, se
hizo referencia no solo a sus caracteristicas, sino también a las
posibles optimizaciones para lograr un buen desempefio.

En este capitulo se analizan distintos factores limitantes del
desempefio de una aplicacion y para los cuales existe una solucion,
pudiendo ser una solucion diferente y mas eficiente de la aplicacion.
Los factores considerados son: respecto a la ejecucion de los threads,
a la memoria global: organizacion de los accesos y técnicas de
prefetching de datos, al rendimiento de las instrucciones: mezcla y
granularidad, y, finalmente, la asignacion de recursos en un SM. El
objetivo de este capitulo es mostrar al programador las posibles
consecuencias de sus elecciones y tratar que, al menos intuitivamente,
desarrolle las aplicaciones tratando de evitar las limitaciones.

5.1. Ejecucion de Threads

Al ejecutar un kernel en la GPU, como se menciond en capitulos
anteriores, se genera un grid de una o dos dimensiones de bloques,
cada uno con una, dos o tres dimensiones de threads. La ejecucion de
los threads se realiza en algiin orden, asumiéndose para ello que las
ejecuciones son independientes entre si. La utilizacion de mecanismos
de sincronizacion entre threads puede determinar una pérdida de
performance de la aplicacion.

La ejecucion de los threads de un blogue se realiza a través de los
warps, permitiendo reducir costos y realizar algunas optimizaciones
como la administracion de los accesos a memoria. En todas las
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implementaciones de GPU existentes, el tamafio de los warps es de 32
threads, es de esperar que este valor cambie con las nuevas
generaciones de GPU.

Los threads son asignados a los distintos warps de un blogue segin su
identificador, si el blogue es de una dimension la asignacion es
directa, segun threadldx.x. Si el bloque es bi-dimensional, la asignacion
se debe linealizar, esto significa que primero se asignaran al warp los
threads con igual identificador de threadldx.y y en orden ascendente
por threadldx.x. Lo mismo se aplica a los bloques de tres dimensiones
pero considerando en primer lugar al identificador threadldx.z, luego se
procede de la misma forma que ocurre para los bloques de dos
dimensiones. En la figura 5.1 se muestra la division de los threads en
warps dependiendo de la dimensionalidad del bloque: (a) bloque
unidimensional, (b) bloque bidimensional y (c¢) bloque tridimensional.

(a)
Bloquei

Warp o Warp 1 Warp 15

ToT: Tz Tat Taz Taz Taa .. Tas Tepo T2e1 .. Tan

(b)

Bloguei
Warp o Warp 1 Warp 21
ToaTio .. Tawo ToaTia .. Tara Toat Trar L Teia
(g}
Bloquei (1exexe) Blogue!
Warp o Warp 1 Warp 21

ToooTieo Tisto TozeTizo Tiszo TossaTraes .Tisisa

Toop Toaa ... Tosso

§5 -

Jiseo Tiste ... Tisise

Figura 5.1. Asignacion de threads de un blogque a warps

En el caso que la cantidad de thread no es multiplo de 32, el ultimo
warp se completa con threads adicionales.
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Como se menciond en el capitulo 3, los warps aplican un modelo de
ejecucion SIMT (Smple Ingruccion-Mdltiples Threads), la misma
instruccion es ejecutada por todos los threads, permitiendo que el gasto de
traer una instruccion y procesarla se amortice con la ejecucion de muchos
threads, siempre y cuando los threads no diversifiquen sus caminos. Esto
ocurre, por ejemplo, cuando los threads ejecutan sentencias condicionales y
no todos los threads siguen el mismo camino.

Cuando existen varios caminos, la ejecucion del warp implica varios
pasos, uno para cada una de las partes en las que se diversifica el
camino, luego los pasos se ejecutan secuencialmente, lo cual implica
mas tiempo. Este sera igual a la suma de los tiempos que demore en
ejecutar los threads de cada opcion. Las sentencias involucradas en
esta forma de ejecucion de los warps son todas aquellas que implican
dividir el grupo de threads en 2 o mas caminos de ejecucion de un
grupo de threads. Un ejemplo del uso de la sentencia condicional se
ve en el ejemplo de la reduccion por suma en paralelo desarrollado en
el capitulo 4. En la figura 5.2 se desarrollan dos soluciones a la
reduccion por suma. A través de ellas se analiza la influencia en la
performance de las sentencias condicionales.

1. shared float 1. shared float
} cache[threadsPorBloques]; . cache[threadsPorBloques]; 3
12, inttid = threadldx.x; 2. inttid = threadldx.x;
‘3. intsalto; 3. intsalto;
4 salo=1 4. salto= blockDimx>>1;
5. while (salto< blockDim.x ) { 5. while (salto> 0) {
6. if (tid % (2*salto) == 0) 6. if (tid < salto) :
7. cache[tid] += cache[tid+ salto], = 7. cache[tid] += cacheftid+ salto]; -
18. __syncthreads(); 8. __syncthreads(); ‘
9. salto=salto <<1 ; 19, salto=salto >>1 ;
110} 10, )}
11} 1}

(a) Version A ~ (b) Version B

Figura 5.2. Dos versiones de la reduc_sum()

En ambos codigo se detalla solamente la parte correspondientes a la
resolucion de la reduccion por suma en paralelo. Se propone realizar la
reduccion en paralelo a través de varias iteraciones, las cuales realizan la
operacion de reduccion sobre la misma variable, in place, definida en
memoria compartida. Esto significa que la iteracion iutiliza los resultados
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de la iteracion i-1. En la tltima iteracion el resultado de la reduccion queda
en la posicion cero de la variable cache Existe la necesidad de la
sincronizacion, linea 8 de ambos codigos, no se puede pasar a la iteracion
siguiente si todos los threads no calcularon las sumas parciales. Observe
que la sincronizacion la hacen todos los threads no solo aquellos que
ejecuten por el if (Recuerde que una sincronizacion por la rama del if y otra
por la del else son considerados puntos de sincronizacion distintos).

En el codigo de la figura 5.2 (a) la variable salto se utiliza para determinar q
qué distancia esta el otro elemento a sumar, ésta es inicializada en 1. La
sentencia de la linea 6 selecciona a los threads pares para sumar al valor
que se encuentra en la posicion correspondiente a su identificador con el
valor a salto de distancia de €I, en la primer iteracion la distancia es 1. Para
cada iteracion un paso seria utilizado para ejecutar la sentencia de la linea 7
y otro para los que no cumplen con la condicién. Observe que la primera
iteracion solo los threads con identificador par estaran en el primer paso,
los otros en el segundo. A medida que se avanza en las iteraciones, cada
vez menos threads pertenecen al paso que ejecuta la sentencia de la linea 7.
Para un blockDim.x igual a 256 threads son necesarias 8 iteraciones. La
figura 5.3 muestra un esquema de como se realiza la reduccion por suma
cuando blockDim.x es 8. En ella se puede observar la secuencia de sumas
que se realizan y los threads involucrados en ellas.

T Ts Ts

Figura 5.3. Ejecucion de la reduccion por suma version (a)
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En el codigo de la figura 5.2 (b) se presenta una mejora del codigo
anterior. En esta propuesta, la suma no se realiza con los vecinos mas
cercanos sino que se divide el vector en dos mitades y los elementos
que se suman estan en la misma posicion pero de mitades distintas. En
la primera iteracion los threads trabajan sobre el vector completo, en
la segunda sobre la primera mitad, en la tercera sobre el primer cuarto,
y asi siguiendo. Observe la variable salto, se inicializa en la mitad del
arreglo y en cada division se lo divide por 2. En la figura 5.4 puede
observarse el esquema de ejecucion para un vector de 8 elementos. En
la parte superior de la figura se especifican los threads que trabajan en
cada iteracion.

Aunque la cantidad de pasos involucrados en la ejecucion de todos los
threads en ambas soluciones es la misma, la diferencia estd en el
orden en que se realizan. Observe que en esta ultima propuesta los
threads que ejecutan la sentencia de la linea 7 son threads
consecutivos. Si el bloque tiene 512 threads, los primeros 256
ejecutan la linea 7 y el resto no hace nada, esto significa que de los 16
warps en los que se dividen los threads para ejecutarse, los 8 primeros
warps ejecutan la sentencia y los otros restantes no hacen nada. En la
segunda iteracion, los 4 primeros warps solo ejecutaran la sentencia.

To T+ Tz Ts

Figura 5.4. Ejecucion de la reduccion por suma version (b)

Con esta solucion se puede evitar parte de la divergencia presente en
todos los warps de la anterior propuesta. Cuando el numero de threads
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es menor a la cantidad de threads en un warps, se presenta
nuevamente la divergencia y en consecuencia la secuencializacion de
los caminos distintos que toman los threads en un warp. Observe
como con una simple organizacion de los threads que ejecutan una
sentencia de seleccion se puede disminuir el tiempo de ejecucion
reduciendo la divergencia de los caminos en un warp.

La estructura de la solucién presentada para la reduccidon por suma
puede ser utilizada para resolver la mayoria de las operaciones de
reduccion en la GPU. Recuerde que cualquier operacion conmutativa
y asociativa puede ser utilizada para realizar una reduccidon en
paralelo. Puede Ud. analizar por qué son necesarias estas
caracteristicas para una funcion por reduccion.

5.2. Memoria Global

Como se menciond en los capitulos anteriores, la GPU posee una
jerarquia de memoria, cada una con distintas caracteristicas. La
memoria global es la memoria mas utilizada, es el medio de
comunicacion entre las CPU y la GPU, los threads acceden a ella para
leer o escribir datos, los cuales pueden ser accedidos por threads de
distintos kernels de la aplicacion. La mayoria de las aplicaciones en
GPU realizan accesos masivos a la memoria global, siendo estos muy
€0stosos.

En las proximas secciones se analizan dos aspectos a considerar para
mejorar el desempefio de una aplicacion, ellas son la organizacion de
los accesos y la carga anticipada (prefetching) de datos.

5.2.1. Organizacion de Accesos

Los accesos a memoria global son uno de los aspectos a considerar a
la hora de ajustar la performance de una aplicacion. En esta seccion se
analiza qué y como se puede optimizar.

La memoria global es una memoria off-chip, esta implementada como
memorias de acceso aleatorio DRAM. Conocer su organizacion y
forma de lectura permite al programador organizar los accesos de
manera de hacerlos en forma eficiente. La mayoria de las DRAM
realizan lecturas simultaneas de una posicidén y sus vecinos mas
cercanos, lo cual implica que si uno accede a una posicion de la
memoria, las posiciones anexas también son leidas al mismo tiempo.
Las GPU actuales poseen estos mecanismos de optimizacidon en sus
memorias. Esto unido al hecho que la misma instruccion es ejecutada
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por todos los threads del kernel hace que la optimizacion de los
accesos a memoria global sea posible.

El patrén de acceso a memoria Optimo es cuando se realiza a
posiciones consecutivas. En el caso de la GPU, cuando los threads de
un grid ejecutan una instruccion de acceso a la memoria, ésta detecta
si los accesos son a posiciones consecutivas, de ser asi el hardware las
organiza mediante su combinacidon o fusion en un unico acceso de
posiciones consecutivas de la DRAM, esto es conocido como accesos
coalesced (Kirk, 2010) (NVIDIA., 2011). Por ejemplo, para un warp
dado, si sus threads acceden a posiciones contiguas de memoria, es
decir si el thread, accede a la posicion X, el thread; a la posicion x+1
y asi siguiendo hasta el thread 31 a la posicion x+31, todos se uniran
en un unico acceso a la DRAM. Al mismo tiempo se accede a varias
posiciones de memoria pudiendo obtener una velocidad de acceso
cercana al ancho de banda teoérico de la memoria.

Para el ejemplo de la multiplicacion de matrices, si la matriz A es
almacenada en la memoria como lo muestra la figura 5.5, en la figura 5.6
se muestran dos patrones de accesos, (a) no coalesced y (b) coalesced.

Fila 2

A
i ™
Ana Azt | Azz | Aza | Az

Figura 5.5. Almacenamiento lineal de una matriz de dos dimensiones

En la figura 5.6 (a), el acceso de los threads es no coalesced, ellos
acceden a una fila completa, lo cual significa que en un warp los
threads 0 a 31 leen el elemento O de las filas 0 a la fila 31, en la
siguiente iteracion estos mismos threads leen la posicion siguiente de
la lista, o sea la posicion 1 de todas las filas. Observe que no se
pueden realizar accesos coalesced porque los elementos accedidos por
los threads en cada iteracion no se encuentran almacenados
consecutivamente en la memoria, para tres threads, la secuencia de
accesos simultaneos de la figura 5.5 seria:

e [teracion 0: A()’(), A]so, Az’()
Iteracion 1: A()’], Al,l; Az’]
Iteracion 2: A()’z, A]sz, A2’2
Iteracion 3: A()’3, A1,3, A2’3
Iteracion 4: A()’4, A1,4, A2’4.
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To T4

5 == by

(a) No coalesced (b) Coalesced

Figura 5.6. Accesos a memoria global

En el caso del patron de acceso de la figura 5.6 (b) no ocurre lo
mismo, los threads acceden a las columnas de la matriz, es asi que
para un warp, el threads 0 a 31 acceden al elemento 0 de las columnas
0 a la 31, en la siguiente iteracion acceden al elemento 1 de las
mismas columnas, y asi siguiendo para todos los elementos de las
columnas. Para el ejemplo de la figura 5.5, si se tienen 5 threads para
acceder a todos los elementos de las columnas, la secuencia de acceso
simultaneos seran:

e [teracion O: Aoﬂo, A()‘l, A0,2; A()ﬁg, A0,4

o Iteracion 1: A1,09 Al,la Alﬂz, A]ﬁg, A1,4

e [teracion 2: Azﬂo, AZ,], A2,2, A2’3, A2’4.
Comparando la secuencia de accesos anterior con la figura 5.5, estos
se realizan en el mismo orden como estan almacenados los elementos
de la matriz, lo cual significa que se pueden fusionar y en un tnico
acceso recuperar todos los elementos referenciados. En la figura 5.7 se
muestra graficamente ambas secuencia de acceso, (a) no coalesced y
(b) coalesced.

Secuencia de Acceso

Acceso Datos Iteracion 1
To Ti T2

Acceso Datos Itergcién 0
Tao T1 Te

Memearia

Global o2

‘ Ao Aos Azp Azz | Aza

Aot ‘ Aoz

Az ‘ Azp

(a) No coalesced
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Secuencia de Acceso

Acceso Datos Iteracién 0 Acceso Datos Iteracién 1 Acceso Datos Iteracion 2

To Tr Ta Ta Ta|To Ty Ta Ta Ta4 |To Tt Ta Ta Ta

Momor [N
[;IE::F ‘Aﬂ-ﬁ Ao, ‘ﬁn.e Aoz | Aos
(b) Coalesced

Figura 5.7. Resolucion de los patrones de accesos a memoria global

Por todo lo expuesto, ahora se procedera a analizar el codigo de la
multiplicacion de matrices expuesto en el capitulo 4, figura 4.17. La
solucion propuesta dividia a las matrices en bloques, sobre los cuales
se computaban los productos parciales y finalmente eran combinados
para obtener el resultado final.

Si resolvemos la multiplicacion de la matriz A por B de la manera
trivial, cada thread del grid lee una fila de la matriz A y una columna
de la matriz B. Como el primer caso es un acceso no coalesced, la
propuesta es reducir las consecuencias de este tipo de accesos
mediante la particion de la matriz en bloques de datos. De esta
manera, no so6lo se logra utilizar la memoria compartida, sino también
realizar accesos coalesced a la memoria global. Para realizarlo se debe
hacer una cuidadosa planificacion de los accesos a la memoria de cada
threads, es decir se debe prestar especial atencion a las sentencias de
las lineas 11 y 12 del codigo de la figura 5.8. Estas dos lineas se
corresponden con la carga a memoria compartida de cada uno de los
segmentos de las matrices con los que va a trabajar cada blogue del
grid. Una vez que los datos estan en la memoria compartida, no se
tendrd mas que tratar de organizar los accesos para que puedan
unificarse en uno solo.
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__global__ void MatMul_Shared(Matrix A, Matrix B, Matrix C)

1
2.
3. __shared__float As[Dim_sector][Dim_sectot];
4. shared__float Bs[Dim_sector][Dim_sectot];

5. int bx = blockldx.y;

6. int by = blockldx.x;

7. intfila = by * Dim_sector+threadldx.y;
8. intcol =bx * Dim_sector + threadldx.x;
9. float Cvalor = 0;

10. for (int m = 0; m < (N/ Dim_sector); m++) {

11.  Asfthreadldx.y][threadldx.x] = Affila*N+m*Dim_sector+threadldx.x];
12.  Bs[threadldx.y][threadldx.x] = B[(m*Dim_sector+threadldx.y)*N + col;

13. _ syncthreads();

14, for (intk = 0; k <Dim_sector; k++)
15.  Cvalor += Asffila][k] * B[K][col];

16. _ syncthreads();
17. }

18. Cf[fila*N+col]= Cvalor;
19. }

Figura 5.8. Funcion kernel de la multiplicacion de matrices usando memoria
compartida

Ahora se analizara como acceder de forma ordenada a los datos en la
memoria global. En la solucion de la figura 5.8 cada thread es
responsable de acceder a un elemento por iteraciéon de la memoria
global y copiar los datos a la memoria compartida, linea 10. Al ser
bloques bi-dimensionales con Dim_sector * Dim_sectorthreads, estos
se identifican unicamente con las variables threadldx.x y threadldx.y,
ambas utilizadas para el acceso a los elementos en la memoria global.
Las filas del sector de la matriz A son copiadas en la linea 11, donde
Dim_sectorthreads se diferencian por el identificador threadldx.x, el
cual toma valores consecutivos significando que perteneceran al
mismo warp. La organizacion de los accesos esta dada por la
expresion

Fila*N+m*Dim_sector+threadldx.x
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la cual determina que los accesos sean en la misma fila. Como se debe
asegurar que los accesos consecutivos sean hechos por threads
consecutivos, analizando la expresion anterior, se puede observar que
(m*Dim_sector+threadldx.x) es idéntico para todos los threads, a
excepcion de threadldx.x, los cuales son valores consecutivos para los
threads del blogue. Por todo lo expuesto se llega a la conclusion que
los accesos seglin este patron de acceso son coal esced.

Para el caso de los elementos de B, los accesos se dan segun la
expresion

(m*Dim_sector+threadldx.y)*N + Col

donde tienen el mismo valor para todos los threads, salvo Coal, la cual
se define en funcion de threadldx.x, valor diferencial y consecutivo de
cada thread. Al igual que para la matriz A, en este caso los accesos
también son coalesced por ser valores adyacentes en la memoria
global.

La figura 5.9 muestra graficamente, y para un ejemplo de matices de
6*6 y segmentos de 3*3, los accesos coalesced a las matrices Ay B,
ambas almacenadas linealmente por filas.

lteracién 0

Acceso Datos Acceso Datos Acceso Datos
Too Tw Tae Tor Tun Ta Toz Tiz Taz
2~ Ao | Aos | Ase A Aca | Aca | A | Ass
ED
%’6 Boo | Baa | Bog Bza | Bza | B Bzs
Iteracion 1
Acceso Datos Acceso Datos Acceso Datos
Too Tw Tm Ton Tu T Toz Tz Taz
EE Aco | Any | Acz | Acs | Ans | Ao ez | Aes | Aes | Aes |
EQ
=9 Boo |... | Bao |Bas | Baz | Bas |Bas |Bas | Bas | Bso Bs1|Bsn‘Baa Bss | Bas

Figura 5.9. Resolucion de los patrones de accesos a las matrices Ay B

La organizacion de los accesos a la memoria global descripta aqui
puede ser utilizada por los algoritmos que trabajan con matrices
divididas por sectores, la estructura diagramada es la estructura comtn
a utilizar.
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5.2.2. Prefetching de Datos

La técnica propuesta en la seccion anterior permite, a través de la
organizacion de los accesos a la memoria global, lograr mejoras en la
performance de la aplicacion, pero muchas veces esto no es suficiente.
Por ello, CUDA provee de mecanismos para reducir la latencia de la
memoria global. El modelo de threading permite a algunos warps
ejecutar o avanzar en la ejecucion mientras otros esperan por accesos
de memoria, es decir mientras unos warps esperan por la resolucion de
una operacion de acceso a memoria, otros ejecutan sentencias menos
costosas, por ejemplo operaciones aritméticas.

Ejecutar otras sentencias entre accesos a memoria es posible si los
threads son programados de manera que entre las operaciones de accesos
a memoria existen instrucciones independientes, las cuales se pueden
ejecutar mientras se resuelve el acceso. Se consideran instrucciones
independientes a todas aquellas que al momento de ejecutarse, los datos
necesarios para su resolucion estan presentes. Una buena técnica para
mejorar la performance entonces es asegurar que todos los datos
necesarios para las operaciones estén presentes al momento de
ejecutarlas. Esta técnica se denomina prefetching de datos (carga
anticipada), otra forma de reducir la latencia de la memoria.

Analizando el ejemplo de la multiplicacion de matrices de la figura
5.8, en las lineas 11 y 12 se realiza la carga de los datos desde Ila
memoria global a la compartida. En la figura 5.10 se muestra a la
izquierda las lineas de interés de la figura 5.8. y a la derecha la
descripcion de los efectos de la/las sentencias.

10. for (int m = 0; m < (N/ Dim_sector); m++) { Iteracion {
11. As[threadldx.y][threadldx.x] =

Alfila*N+m*Dim_sector+threadldx.x]; Carga el sector actual a
12. Bs[threadldx.y][threadldx.x] = mem.shared.

B[(m*Dim_sector+threadldx.y)*N + col];
13. _ syncthreads(); Sincronizacion.

14. for (intk = 0; k <Dim_sector; k++)

15.  Cvalor += As[fila][k] * B[K][col]; Computa el sector actual.
16. __ syncthreads(); Sincronizacion.
17.} }

Figura 5.10. Multiplicacion de matrices sin prefetching

La sentencias de la linea 11 y 12 tienen dos partes dependientes entre
si, en la primera se accede a la memoria global para leer el contenido
de Ay B en la posicion indicada. La segunda parte se corresponde con

136 MARiA FABIANA PICCOLI



almacenar el valor leido en la posicion establecida de la memoria
compartida. Los warps deben esperar a que el acceso se resuelva antes
de continuar con otra operacion. La existencia de muchos warps
permitird reducir las esperas por estas operaciones. Si en cambio se
aplican técnicas de prefetching, la idea es traer con antelacion desde la
memoria global los datos para trabajar en las operaciones e la
siguiente iteracion. En la figura 5.11 se puede observar la
modificacion del codigo de la figura 5.10 para realizar el prefetching
de los datos.

10. float Ra= A[fila*N+threadldx.x]; ,

11. float Rb= B[(threadldx.y)*N + col]; Carga sector en registros.

12. for (intm=0; m < (N/ Dim_sector) m++) { Iteracion {

13.  Asfthreadldx.y][threadldx.X] = Ra ; ;

14. Bs[threadidx.y][threadldx.x] = g#:rrgg fegistros en mem.

15. Ra= A[flla*N+(m+1)*D|m sector+threadldx. X] Carga el préximo sector en
16. Rb= B[((m+1)*D|m sector+threadldx. y *N +CO ], los registros

17. _ syncthreads(); Sincronizacion.

18. for (intk = 0; k <Dim_sector; k++)

19 Cvalor += Asffila]l] * BIK][coll ) Computa el sector actual

20. _ syncthreads(); Sincronizacion.
21. } }

Figura 5.11. Multiplicacion de matrices sin prefetching

Varias modificaciones o agregados fueron hechas, primero se definen
dos registros Ra 'y Rb, a los cuales se les asigna los datos leidos desde
la memoria global, lineas 10 y 11. El contenido de Ra y Rb es
almacenado en la memoria compartida definida para realizar la
multiplicacién, lineas 13 y 14. En las lineas 15 y 16 se copian en los
registros los datos de la proxima iteracion. Finalmente se operan los
datos actuales desde la memoria shared. Estas modificaciones
permiten reducir la inactividad del sistema, mientras unos threads
estén inactivos esperando se completen sus accesos a memoria, otros
lo estan solicitando. Cuando todos completan la lectura, pasan la
sincronizacion operan los datos presentes en la memoria compartida e
inician de nuevo la carga de los datos. En la siguiente iteracion los
ultimos elementos cargados se convierten en los actuales y se procede
a una nueva carga.
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De la manera planteada, la nueva solucion de la multiplicacion de
matrices pudo lograr independencia en las operaciones y asi reducir
los tiempos de ejecucion de los threads tomando ventaja del modelo
de threading de CUDA.

5.3. Rendimiento delas I nstrucciones

En las secciones previas se analizaron distintos aspectos a tener en
cuenta para la mejora de la performance considerando la ejecucion de
los threads y a diferentes aspectos de la memoria global. En esta
seccion se consideran aquellos relacionados a las instrucciones del
kernel.

5.3.1. Mezcladelnstrucciones

En la GPU, no todas las instrucciones implican el mismo tiempo, por
ejemplo una operacion de punto flotante, una instruccidon de acceso a
memoria o una sentencia de branch son las mas costosas. De todas
estas instrucciones, algunas pueden evitarse bajo ciertas condiciones,
por ejemplo una sentencia de iteracion implica varias instrucciones
extras, ellas son: una para la evaluacion de la condicion (sentencia
branch) y otra para la actualizacion del contador. Si la iteracion puede
reemplazarse por una Unica sentencia donde se explicita todo la
iteracion, esto implica evitar las sentencias de: branch y aritmética
sobre el contador.
Si se analiza la multiplicacion de matrices, se puede observar que la
iteracion donde se realiza el producto punto entre los dos vectores de
las matrices, lineas 15 y 16 de la figura 5.8, tienen lugar varios tipos
de instrucciones, ellas son:
e Dos operaciones de punto flotante, uno para el producto y otra la
suma
e Una instruccion para la modificacion del contador de la iteracion k
e Una operacion branch de la iteracion.
e Dos direccionamiento aritméticos, el uso de K en el indice de los
elementos a operar implica también operaciones aritméticas.
Todas ellas compiten por el ancho de banda del procesamiento de
instruccion. En esta mezcla de instrucciones, solo un tercio de las
operaciones son de punto flotante, debiendo competir por el ancho de
banda del procesador de instrucciones y limitando de la performance,
la cual no podra ser mas de un tercio del ancho de banda limite.
La soluciéon al problema antes enunciado es evitar la mezcla de
instrucciones, tratando de lograr el maximo aprovechamiento del
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ancho de banda para procesamiento de instrucciones. Una alternativa
posible es eliminar la sentencia de iteracion. Para el ejemplo de la
multiplicaciéon de matrices, el reemplazo es mostrado en la figura
5.12.

18. for (int k = 0; k <Dim_sector; k++) 18. Cvalor = Asffila][0] * B[O][col]+
19.  Cvalor += Asffila][k] * B[K][col]; Asffila][1] * B[1][col]+...+
Asffila][Dim_sector] *
B[Dim_sector][col];

(a) Propuesta Original (b) Optimizacion
Figura 5.12. Optimizacion para la mezcla de instrucciones

En la figura 5.12(a) se muestra la sentencia de iteracion original,
mientras que en la parte (b) se detalla como se puede reemplazar a fin
de evitar la mezcla de instrucciones. ;Cuales fueron las
modificaciones? Se elimind la instruccion branch, la actualizacion del
contador y los direccionamientos aritméticos. Esto sera posible
cuando el programador conozca los indices de la iteracion y pueda
desarrollarla en una tnica sentencia.

Para maximizar el rendimiento de las aplicaciones respecto a la
mezcla de instrucciones se debe:

e Minimizar el uso de instrucciones aritméticas con bajo
rendimiento. CUDA ademas provee de instrucciones propias
las cuales se pueden utilizar en lugar de las instrucciones
regulares como asi también funciones de simple precision en
lugar de doble precision

e Reducir el nimero de instrucciones evitando la mezcla, a fin
de no competir por el ancho de banda del procesamiento de
instrucciones cuando existen operaciones muy costosas.

En este caso, lo ideal es contar con herramientas de software que
realicen estas mejoras, por ejemplo compiladores que traduzcan una
iteracion como la mostrada en el ejemplo a su equivalente instruccion.

5.3.2. Granularidad

Como ocurre en el desarrollo de todo sistema paralelo, un punto
importante a tener en cuenta es la granularidad de las computaciones.
Las aplicaciones desarrolladas para la GPU son por naturaleza y por
las caracteristicas de la arquitectura, de granulo fino. De todas
maneras a la hora de desarrollar la aplicacion surge la inquietud de
cuanto trabajo se asigna a cada threads y cuantos threads ejecutan en
paralelo.
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No existe una metodologia a aplicar para determinar la mejor
granularidad de un thread, para ello se debe evaluar las caracteristicas
de la aplicacion y las del kernel que la implementa. Si del analisis del
kernel, por ejemplo, se deduce que varios threads realizan accesos a
los mismos datos, esto puede reducirse haciendo que cada threads
calcule mas de un valor del resultado, los cuales seran todos aquellos
que utilizan los datos previamente accedidos. Pero toda decision
implica realizar un cuidadoso analisis respecto a las otras
caracteristicas antes descriptas y que afectan a la performance de una
aplicacion. Para este caso, la unica posibilidad de analizar la mejor
granularidad de los threads es a través de la experimentacion.

5.4. Asignacion delosrecursosde un SM

Un SM tiene diferentes recursos, los cuales son asignados
dinamicamente a los threads para su ejecucion. Los recursos a asignar
en un SM son: los registros, los slots para los bloques de threads y los
dots de threads. La cantidad de estos recursos dependen de la
arquitectura. En la siguiente tabla (figura 5.10) se especifican el
tamafio de cada uno de los recursos para cada arquitectura descripta en
el capitulo 2.

GPU
Recursos de SM G80 GT200 GF100
Registros 8KB 16KB 32KB
Sots para Blogues 8
Sots para Threads 768 | 1024 1536
Memoria Shared 16KB 48KB

Figura 5.13. Recursos de los SM para cada generacion de GPU

Cada uno de estos valores constituyen los limites de los recursos, los

cuales pueden influir directamente en la performance de las

aplicaciones, se los debe considerar a la hora de disefiar una

aplicacion. A continuacion se analizan cada uno de los distintos casos:
e Respecto a los Threads:
0 Numero de Threads:

Al momento de ejecutar un grid, los recursos se particionan y

asignan a los distintos bloques de threads. La particion

depende de la cantidad de threads por blogues, por ejemplo,

para el caso de un SM de la G80, si los blogues tienen 256

threads cada uno, sé6lo 3 bloques de threads residen en el SM,
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si en cambio cada bloque tiene 512 threads uno sélo podra
residir en el SM y si el blogue de threads tiene 128 threads,
los bloques residentes en el SM seran 6. En el caso de un SM
de la GT200, los valores correspondientes segin las
cantidades de threads antes mencionadas seran: 4, 2, 8
bloques por SM. Lo mismo se puede calcular para las GF100.
Esta asignacion dinamica permite un ajuste de los recursos en
funcién de las necesidades de la aplicacion, una particion fija
y/o estatica implica la subutilizacion de los recursos si estos
no son necesarios o no son suficientes.

0 Numero de Bloques:
Puede ocurrir que los blogques tienen pocos threads y, en
consecuencia, requieren pocos recursos. Por ejemplo si se esta
trabajando con una arquitectura G80 y los threads por bloques
son 32, entonces cada SM puede tener 24 bloques. Esto no
serd posible alcanzar porque cada SM puede albergar hasta 8
bloques como maximo, significando que, para el ejemplo dado
s6lo 256 dlots del SM para threads serian utilizados, el resto
no.

e Respecto a la demanda de Memoria:

0 Memoria de Registro:
Otra de las limitaciones es la memoria de registros. Recuerde que
en esta memoria se almacenan todas las variables que requieren
de un uso frecuente y de accesos rapidos, en CUDA las variables
automatica no estructuradas declaradas en el &ambito de un kernel
son consideradas variables automaticas. Como se mostr6 en la
figura 5.10, las distintas arquitecturas tienen distintas capacidades
de memoria de registro para sus SM. La memoria de recursos se
divide entre todos los bloques residentes en el SM, derivando en
una variable de ajuste a la hora de definir la cantidad de bloques
y de threads por bloques.
Suponga que la multiplicacion de matrices requiere 9 registros
por threads para su ejecucion, si se tienen blogques de 16 x16
threads, cada blogue necesita 9*16*16 = 2304 registros, si la
arquitectura es GT200, un SM puede satisfacer las
necesidades de registros de 7 blogues (7*%2304 = 16128)
quedando 256 registros libres. Si una nueva implementacion
requiere 11 registros por threads, un blogue necesita 2816
registros por lo cual solo 5 bloques seran ubicados por SM,
restando 2304 registros sin utilizar. Esto muestra un débil
equilibrio, a pequefias modificaciones, 2 registros mas por
threads, se reduce el paralelismo entre bloques de 7 a 3,
dejando muchos recursos sin utilizar.
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0 Memoria Shared:
Al igual que los registros, cada SM tiene una capacidad
maxima de memoria compartida, la cual es repartida entre los
blogues residentes en el SM. Para el caso de la multiplicacion
de matrices, cada bloque requiere 2KB, esto significa que para
las arquitecturas G80 y GT200 los blogues por SM pueden ser
8 (8*2KB = 16KB), en el caso de la GF100 también seran 8
quedando 30KB sin utilizar.
Cada uno de los recursos puede determinar una cantidad maxima de
bloques por SM, la cual puede no coincidir con la determinada por
otro recurso. El programador debe analizarlos en forma conjunta y
tomar las decisiones en funcion de maximizar la performance de la
aplicacion. Esta tarea puede ser muy ardua, en (Ryoo, 2008) se
propuso una metodologia para reducir los esfuerzos de programacion
y obtener la mejor configuracion para aprovechar todas las ventajas de
la GPU.

5.5. Resumen

Para el desarrollo de aplicaciones con buen desempefio es necesario tomar
ventajas de la arquitectura subyacente. Por ello es imperativo conocer las
caracteristicas y factores limitantes de la performance en las GPU.

En este capitulo se presentaron distintas técnicas para la optimizacion
de una aplicacion, abordando distintos aspectos, los cuales van desde
la etapa de disefio hasta la de ejecucion.

Uno de los aspectos considerados es la ejecucion de los threads. El
modelo de ejecucion SIMT implica que todos los threads en el warps
ejecutan la misma instruccion, esto no es posible cuando se esta en
presencia de instrucciones de divergencia de caminos. Una técnica es
organizar el programa de manera tal que los threads que ejecuten un
camino pertenezcan al mismo warp, evitando asi la secuencializacion
de la ejecucion de las sentencias.

Otro es la optimizacion de los accesos a la memoria global. Dos
técnicas son presentadas, la primera es la organizacion de los accesos
a fin de aprovechar las caracteristicas de las lecturas, para ello se debe
intentar realizar accesos coalesced. La otra es desarrollar una
aplicacion donde la latencia de los accesos a memoria se reduzca por
la ejecucion de sentencias independientes, para ello se implementan
técnicas de prefetching de datos.

Ademads, es necesario prestar atencion a los costos de las
instrucciones, minimizando el uso de sentencias que utilicen el ancho
de banda de procesamiento de instrucciones. Una de las técnicas
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propuestas es el reemplazo de las sentencias de iteracion por
sentencias donde la operacion esté desagregada. Respecto a la
granularidad se debe evaluar, segun la aplicacion, si es beneficioso
que los threads resuelvan varias operaciones en lugar de una.
Finalmente, la asignacion de recursos en un SM es uno de los factores
limitantes que implican un analisis detallado de la aplicaciéon y su
demanda de recursos, muchas veces solicitar una instancia mas de un
recurso, por ejemplo un registro, implica perder paralelismo y
subutilizar los recursos disponibles. Es claro que exceder los limites
lleva a pérdida de performance y de paralelismo.

El objetivo de este capitulo es mostrar al programador las posibles
consecuencias de sus elecciones y tratar que, al menos intuitivamente,
desarrolle las aplicaciones evitando u optimizando las limitaciones.
Muchos de los aspectos considerados tienen influencia directa entre si,
optimizar uno puede implicar empeorar otro. Es por ello que un ajuste
debe ser hecho considerando todos los factores en forma conjunta,
evaluando los beneficios alcanzados versus los costos.

5.6. Ejercicios
5.1. Dado la siguiente secuencia de codigo de un kernel

__shared__int sum[blockDim.x];
inti;

sum[threadldx.x]=0;
size=(band_GPU[threadldx.x]-
band_GPU[threadldx.x-1]);

for(i=band_GPU[threadldx.x-
1J;i<band_GPU[threadldx.x]+1;i++)
sum[threadldx.x]+=dato[i];

__syncthreads();
if (threadldx.x==0){
for (i=0, d_r=0;i<blockDim.x;i++)
d_r+=sum[threadldx.x];

Analizar:
a. La ejecucion de los threads
b. Caracteristicas de los accesos a la memoria
Si es necesario, proponer las modificaciones necesarias para
mejorar la performance.
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5.2.

5.3.

54.

5.5.

5.6.

144

Analice la asignacion de recurso del problema de reduccion por
suma desarrollado en la seccion 5.1.

(Cuantos threads y bloques se ejecutan en paralelo por SM?
Considere que cuenta con una arquitectura:

a. G80

b. GF100

Justifique cada caso.

Desea sumar dos matrices (cada elemento de la matriz resultado
es la suma de los elementos correspondientes de las matrices de
entrada) ;/Se puede utilizar la memoria compartida para reducir
el ancho de banda de la memoria global?

Nota: Analizar si existe similitud en los elementos accedidos
por cada thread.

Analizar si el tamafio de los sectores en la multiplicacion de
matrices influye en el ancho de banda de la mamaria global.
Nota: Realice un analisis similar al mostrado en la figura 4.15
para los siguientes tamafios de sectores: 2x2, 4x4 y 8x8.

Suponiendo que cuenta con una GPU sin limites de capacidad

de las memorias de registros y de la compartida.

a. Analice si en el caso de la multiplicacion de matrices es
posible utilizar la memoria de registros en lugar de la
memoria compartida. ;Cuéles serian las consecuencias?

b. Proponga un ejemplo donde es conveniente usar la memoria
compartida en lugar de la de registros para guardar valores
leidos desde la memoria global.

En ambos casos, explique su respuesta.

Dada las siguientes secuencias de coédigo de kernel:
A:
_ shared__ int sum[blockDim.x];
inti;

sum[threadldx.x]=0;
size=(band_GPU[threadldx.x]-
band_GPU[threadldx.x-1]);

for(i=band_GPU[threadldx.x-

1];i<band_GPU[threadldx.x]+1;i++)
sum[threadldx.x]+=datol[i];
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if (threadldx.x==0){
for (i=0, d_r=0;i<blockDim.x;i++)
d_r+=sum[threadldx.x];

}

__shared__int sum[blockDim.x];
inti;

sum[threadldx.x]=0;
size=(band_GPU[threadldx.x]-
band_GPU[threadldx.x-1]);

for(i=band_GPU[threadldx.x-
1J;i<band_GPU[threadldx.x]+1;i++)
sum[threadldx.x]+=dato[i];

if (threadldx.x%2){
d_r+=sum[threadldx.x];
__syncthreads();

else){
d_r+=sum(threadldx.x];
__syncthreads();

}
Analice:
a. Posibles inconvenientes en cada codigo.
b. Modifique los codigos de manera que funcionen bien.
c. La ejecucion de los threads de ambas versiones y la
granularidad.

5.7.  Son necesarias las dos sincronizaciones en la multiplicacion de
matrices de los codigos de las figuras 5.10 y 5.11.
Analice para ambos casos, ;Qué ocurre si?:
a. No estan ambas sincronizaciones.
b. Soélo existe la primera.
c. Solo existe la segunda.
En caso de ser posible, muestre ejemplos de las consecuencias.

5.8. Para la solucion propuesta al problema del histograma

(Ejercicio 4.3), analice todos los aspectos a considerar para la
mejora de la performance.
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APENDICE A

CUDA: Extensiones basicas del lenguaje C

En este apéndice se detallan los calificadores, tipos y funciones
basicas para el desarrollo de programas en CUDA. Para una
especificacion mas detallada ir a (NVIDIA, NVIDIA CUDA C
Programming Guide. Version 4.0., 2011).

A.1 Calificadoresdetipo de Funcién

Los calificadores de tipo de funciéon especifican donde se ejecuta la
funcidn, si es sobre el host o en el dispositivo. Ademas determina
desde donde se puede invocar la funcion.

__device__
Especifica una funcion con las siguientes caracteristicas:
Se ejecuta en el dispositivo
La funcion solo puede ser invocada desde el dispositivo.

__global__
Determina que la funcion es una funcion kernel. La cual es:
Ejecutada en el dispositivo

Se invoca solamente desde el host.

__host__
Especifica que la funcion es:
Ejecutada en el host.
Invocada desde el host
En caso de no especificarse este calificador, tiene el mismo efecto.

__global_y_host _no pueden ser usados juntos en una misma
funcion.
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__device__y_host_pueden ser usados juntos, el efecto es la compilacion
de la misma funcion tanto para el dispositivo como para el host.

A.2. Calificadoresdetipo de Variables

Los calificadores de tipos de variables establecen en qué memoria de
la jerarquia de memorias del dispositivo donde va a residir la variable.
Una variable automatica declarada en el dispositivo sin ninguno de los
calificadores aqui descriptos reside en la memoria de registros. Si es
una variable estructurada, reside en la memoria local.

device
Declara la variable como variable del dispositivo. Puede ser usado con
los otros calificadores de memoria. Si estos no estan presentes
entonces:

La variable reside en la memoria global.

Su ciclo de vida es toda la aplicacion.

La acceden todos los threads del grid.

Puede ser accedida desde el host mediante la invocacion
de funciones especificas de la biblioteca, tal como:
cudaGetSymbolAddress(), cudaGetSymbolSize(),
cudaMemcpyToSymbol(),
cudaMemcpyFromSymbol(), entre otras.

__constant__
Puede ser usada con el calificador__device_.Declara una variable con
las siguientes propiedades:
Reside en la memoria constante
Su ciclo de vida es toda la aplicacion
La acceden todos los threads del grid
Puede ser accedida desde el host a través de las funciones
de la  biblioteca: cudaGetSymbolAddress(),
cudaGetSymbolSize(), cudaMemcpyToSymbol(),
cudaMemcpyFromSymbol(), entre otras.

shared
Opcionalmente usado con __device_ . La variable calificada tiene las
siguientes caracteristicas:
Reside en el espacio de memoria compartida de un bloque
de threads.
Su tiempo de vida se limita al grid.
Su alcance es a todos los threads de un bloque.
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A.3. Tipos vector built-in

charl, ucharl, char2, uchar2, char3, uchar3, char4, uchar4, shortl, ushortl,
short2, ushort2, short3, ushort3, short4, ushort4, intl, uintl, int2, uint2, int3,
uint3, int4, uint4, longl, ulongl, long2, ulong2, long3, ulong3, long4, ulong4,
longlongl, ulonglongl, longlong2, ulonglong2, floatl, float2, float3, float4,
doublel, double2.

Estos tipos vector derivan desde los tipos basicos entero (int) y de
punto flotante (float). Son estructurados, tienen 1, 2, 3 y 4
componentes. Segun el caso, los campos se acceden a través de los
campos X, ¥, Zy W.

Todos poseen una funcion constructor de la forma make_<type name>;
por ejemplo:

int2 make_int2(int x, int y);
crea un vector del tipo int2 con valores (X, Y).
En el cédigo del host, el requisito de alineacion de un tipo vector es

igual a la exigencia de la alineacion de su tipo base. En la GPU no
siempre es el caso. En la siguiente tabla se detallan para cada tipo.

Tipo Alineacion

charl, ucharl 1

char2, uchar2

char3, uchar3

char4, uchar4
shortl, ushortl
short2, ushort2
short3, ushort3
short4, ushort4
intl, uintl

int2, uint2

int3, uint3

int4, uint4
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4 - Si el sizeof(long) es igual al sizeof(int),

long, ulong1 8 - En el otro caso
8 - Si el sizeof(long) es igual al sizeof(int),
long2, ulong2 16 - En el otro caso
4 - Si el sizeof(long) es igual al sizeof(int),
long3, ulong3 8 - En el otro caso
long4, ulong4 16
longlongl, ulonglongl 8
longlong2, ulonglong? 16
floatl 4
float2
float3 4
float4 16
doublel 8
double2 16
dim3

Este tipo es un vector de enteros basado en el tipo uint3. Su
funcion es usarlo para especificar dimensiones, por ejemplo las
dimensiones de un grid y de un bloque. Cuando se define una
variable del tipo dim3, las componentes no especificadas son
inicializadas en 1.

A.4. VariablesBuilt-in

Las variables built-in especifican las dimensiones de un grid y de un
bloque, ademas de los identificadores de los bloques y los threads.
Soélo pueden ser usadas dentro del ambito de funciones ejecutadas en

el dispositivo.

gridDim

Variable de tipo dim3. Contiene las dimensiones del grid.

blockldx

Variable de tipo uint3, contiene el identificador del bloque en un

grid.
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blockDim

Variable de tipo dim3. Contiene las dimensiones del bloque.

threadldx

Variable de tipo uint3, contiene el identificador del threads en un
bloque.

warpSize

Variable de tipo int. Indica la cantidad de threads en el warp.

A.5. Funciones para Administracion de Memoria

Las siguientes funciones permiten reservar y liberar espacio lineal en
memoria. Todas son invocadas desde el codigo del host.
Las funciones son:

cudaMalloc((void **) &ptr_vble, size)
Reserva en la memoria global Size bytes los cuales seran
apuntados por ptr_vble.

cudaFree(void ptr_vble).
Libera la memoria apuntada por ptr_vble.

cudaMemcpy(destino, origen, size, DIRECCION_COPIA)
Copia Size bytes desde la direccion origen a la direccion destino
en la memoria global. El parametro DIRECCION_COPIA
indica el sentido de la copia, se hace a través de las siguientes
constantes definidas:

cudaMemcpyHostToHost: Copia desde la memoria principal
a la memoria principal.

cudaMemcpyHostToDevice: Desde la memoria principal a la
memoria del dispositivo.

cudaMemcpyDeviceToHost: Copia desde la memoria del
dispositivo a la memoria principal.

cudaMemcpyDeviceToDevice: Desde la memoria del
dispositivo a la memoria del dispositivo.

La funcién cudaMemcpy() permite realizar copias entre
ubicaciones de memoria del host y del dispositivo, no
entre varios dispositivos (Ambientes con multiples
GPU).

cudaMemcpyToSymbol(destino, origen, size)
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Copia size bytes desde la direccion origen a la direccion destino
en la memoria de constantes.

A.6. Funciones de Sincronizacion

Para hacer una sincronizacidén por barrera se pueden usar una de las
siguientes funciones de sincronizacion.

void __syncthreads();
Esta funcion realiza una sincronizacion por barrera de todos los
threads de un bloque. Ningtin threads avanza hasta que todos
los threads del bloque alcancen la funcion.
Esta funcion es usada para coordinar la comunicacion entre los
threads de un bloque. Muchas veces pueden ocurrir errores
producto de operaciones del tipo leer-escribir, escribir-leer o
escribir-escribir por distintos threads a la misma posicién de la
memoria (global o compartida). Existen casos en que dichos
problemas pueden ser evitados utilizando la sincronizacion de
los threads.
__syncthreads() es permitida en una sentencia condicional si
todos los threads la ejecutan.
Los dispositivos de capacidad 2.X soportan tres variaciones de
esta funcion de sincronizacion. Ellas son:

int__syncthreads_count(int predicado);
Idéntica a __syncthreads() con la caracteristica adicional
que evalta predicado para todos los threads del bloque y
retorna el numero de threads donde predicado fue
verdadero (no-cero).

int __syncthreads_and(int predicado);
Idéntica a __ syncthreads() con la evaluacion adicional de
predicado para todos los threads del bloque. Retorna no-
cero si todos los threads evaluaron no-cero a predicado.

int __syncthreads_or(int predicado);
Idéntica a _ syncthreads() con la evaluacion de
predicado por todos los threads del bloque . Retorna no-
cero si alguno de los threads evalu6 a predicado como
no-cero.
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A.7. Funciones Atomicas

Una funciéon atdémica realiza operaciones de lectura-modificacion-
escritura sobre palabras de 32-bit o 64-bit de la memoria global o
compartida.

Una operacion es atomica cuando se realiza sin interferencia de otros
threads, en otras palabras si un thread accede a una posiciéon de
memoria, ningun otro thread puede acceder al mismo tiempo.

El uso de las funciones atomicas depende de las capacidades de
procesamiento de la GPU. Pueden usarse desde la capacidad 1.1. No
todas las capacidades soportan todas las funciones atomicas. Las
funciones atémicas sobre la memoria compartida y para palabras de
64-bit en la memoria global son posibles en las GPU de capacidades
1.2. Las funciones atomicas de palabras de 64-bit en la memoria
compartida son soportadas en dispositivos de capacidad 2.X.

Las funciones atémicas son:

Funciones Aritméticas

atomicAdd()
int atomicAdd(int* address, int val);
unsigned int atomicAdd(unsigned int* address, unsigned int val);
unsigned long long int atomicAdd(unsigned long long int* address,
unsigned long long int val);
float atomicAdd(float* address, float val);
Lee el contenido, palabra de 32-bit o 64-bit,apuntado por
address ubicado en la memoria global o compartida, al
contenido le suma val, y, finalmente, almacena el resultado
en address. Las tres operaciones son hechas en una
transaccion atomica. La funcion retorna el contenido
apuntado por address.

atomicSub()
int atomicSub(int* address, int val);
unsigned int atomicSub(unsigned int* address, unsigned int val);
Lee el contenido, palabra de 32-bit,apuntado por address
ubicado en la memoria global o compartida, al contenido le
resta val, y, finalmente, almacena el resultado en address.
Las tres operaciones son hechas en una transaccion atémica.
La funcién retorna el contenido apuntado por address.

atomicExch()
int atomicExch(int* address, int val);
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unsigned int atomicExch(unsigned int* address, unsigned int val);

unsigned long long int atomicExch(unsigned long long int* address,
unsigned long long int val);

float atomicExch(float* address, float val);

Lee el contenido, palabra de 32-bit o de 64-bit,apuntado por

address ubicado en la memoria global o compartida y

almacena el valor val en address. Las dos operaciones son

hechas en una transaccion atomica. La funcidon retorna el

contenido apuntado por address.

atomicMin()
int atomicMin(int* address, int val);
unsigned int atomicMin(unsigned int* address, unsigned int val);
Lee el contenido, palabra de 32-bit,apuntado por address
ubicado en la memoria global o compartida, obtiene el
minimo ente el contenido y val, y lo almacena en address.
Las tres operaciones son hechas en una transaccion atémica.
La funcion retorna el contenido apuntado por address.

atomicMax()
int atomicMax(int* address, int val);
unsigned int atomicMax(unsigned int* address, unsigned int val);
Lee el contenido, palabra de 32-bit,apuntado por address
ubicado en la memoria global o compartida, obtiene el
maximo ente el contenido y val, y lo almacena en address.
Las tres operaciones son hechas en una transaccion atémica.
La funcion retorna el contenido apuntado por address.

atomicinc()

unsigned int atomicinc(unsigned int* address, unsigned int val);
Lee el contenido, palabra de 32-bit,apuntado por address
ubicado en la memoria global o compartida, computa
((contenido>=val)? 0: (contenido+1)), y, finalmente,
almacena el resultado en address. Las tres operaciones son
hechas en una transaccion atomica. La funcion retorna el
contenido apuntado por address.

atomicDec()
unsigned int atomicDec(unsigned int* address, unsigned int val);
Lee el contenido, palabra de 32-bit,apuntado por address
ubicado en la memoria global o compartida, computa
(((contenido==0) | (contenido>val))? val: (contenido-1)), y,
finalmente, almacena el resultado en address. Las tres
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operaciones son hechas en una transaccion atdémica. La
funcion retorna el contenido apuntado por address.

atomicCAS()

int atomicCAS(int* address, int compare, int val);

unsigned int atomicCAS(unsigned int* address, unsigned int
compare, unsigned int val);

unsigned long long int atomicCAS(unsigned long long int* address,
unsigned long long int compare, unsigned long long int
val);

Lee el contenido, palabra de 32-bit,apuntado por address

ubicado en la memoria global o compartida, computa

((contenido==compare)? val: contenido), y, finalmente,

almacena el resultado en address. Las tres operaciones son

hechas en una transaccion atomica. La funcion retorna el

contenido apuntado por address.

Funciones Bit-wise

atomicAnd()
int atomicAnd(int* address, int val);
unsigned int atomicAnd(unsigned int* address, unsigned int val);
Lee el contenido, palabra de 32-bit,apuntado por address
ubicado en la memoria global o compartida, computa
(contenido &val), y, finalmente, almacena el resultado en
address. Las tres operaciones son hechas en una transaccion
atomica. La funcién retorna el contenido apuntado por
address.

atomicOr()
int atomicOr(int* address, int val);
unsigned int atomicOr(unsigned int* address, unsigned int val);
Lee el contenido, palabra de 32-bit,apuntado por address
ubicado en la memoria global o compartida, computa
(contenido | val), y, finalmente, almacena el resultado en
address. Las tres operaciones son hechas en una transaccion
atomica. La funcion retorna el contenido apuntado por
address.

atomicXor()

int atomicXor(int* address, int val);
unsigned int atomicXor(unsigned int* address, unsigned int val);
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Lee el contenido, palabra de 32-bit,apuntado por address
ubicado en la memoria global o compartida, computa
(contenido val), y, finalmente, almacena el resultado en
address. Las tres operaciones son hechas en una transaccion
atomica. La funcion retorna el contenido apuntado por
address.
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APENDICE B

Funciones adicionales para programas
CUDA

En este apéndice se detallan algunas de las funciones de la biblioteca
cutil de gran ayuda para realizar ciertas operaciones como medir el
tiempo, chequeo de errores, finalizacion de la ejecucion, etc.

Es una biblioteca incluida en el kit de desarrollo del software (SDK),
no es propia de CUDA, fue desarrollada para reducir el codigo de los
ejemplos, no es robusta.

B.1. Funcionespara el reportede Errores

cutilExit
cutilExit(int arge, char **argv)
Comprueba si la finalizacion del programa fue correcta. En caso
de ser correcta muestra en pantalla la leyenda “Press ENTER to
exit...”.

cutilSafeCall
cutilSafeCall(funcién);
Se utiliza para chequear si la llamada a funcion es segura.

cutiiCheckMsg
cutilCheckMsg(function);
Se utiliza para la invocacion de la funcién kernelfuntion.
Comprueba si hay mensajes de error del kernel.

cutilCheckError
cutilCheckError(funcion);
Reporta errores en la invocacion de funcion, la cual es una
funcién de SDK
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B.2. Funciones para medir €l Tiempo

cutCreateTimer
cutCreateTimer( unsigned int* name)
Crea un nuevo reloj cuyo nombre es name. Retorna true si tuvo
éxito, de otra manera false.

cutDeleteTimer
cutDeleteTimer( unsigned int name)
Elimina el reloj name. Retorna true si la eliminacion fue exitosa,
sino false.

cutStartTimer
cutStartTimer( const unsigned int name)
Inicia el conteo del tiempo en el reloj name.

cutStopTimer
cutStopTimer( const unsigned int name)
Detiene el conteo del tiempo del reloj name. No lo vuelve a
iniciar.

cutResetTimer
cutResetTimer( const unsigned int name)
Reinicia el contador del reloj name.

cutGetAverageTimerValue
cutGetAverageTimerValue( const unsigned int name)
Retorna el tiempo promedio del reloj name como el tiempo total
del reloj dividido por el niumero de ejecuciones completas.
Excluye el tiempo de la ejecucion actual si el reloj esta
andando.

cutGetTimerValue
cutGetTimerValue( const unsigned int name)
Retorna el tiempo del reloj name transcurrido desde la creacion
del reloj o de su reiniciacion.
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APENDICE C

Modelos de GPU y Capacidades
de Computo

En la descripciéon de cada una de las generaciones de GPU, estas
tienen distintas caracteristicas, las cuales determinan sus ventajas y
limitaciones. Esto hizo que se implementara un sistema estandarizado
para la descripcion de las capacidades CUDA de cada GPU. Este
sistema se describe a través de las capacidades de hardware. Las
especificaciones generales y las caracteristicas de un dispositivo de
calculo dependeran de su capacidad de computacion.

En este apéndice se detallan cada una de las capacidades de computo
CUDA y los modelos de GPU de Nvidia que las poseen. Para mas
detalles ver (NVIDIA, CUDA GPU, 2011).

C.1. Capacidades delas Arquitecturas

La descripcion de capacidades estan intimamente ligadas a CUDA,
estas se inician con la capacidad 1.0, teniendo hasta el momento las
capacidades 1.1, 1.2, 1.3, 2.0 y 2.1. Una nueva capacidad indica una
nueva generacion de dispositivos, el cual tiene las capacidades de la
anterior generacion y otras nuevas.

El nombre de la capacidad esta dado por dos digitos, el primero se
corresponde con la revision principal y el segundo con una version
secundaria. Capacidades con el mismo numero de revision principal
indica que tienen la misma arquitectura. El cambio de este indicador
lo dio la serie de GPU con arquitectura Fermi, las cuales tienen
capacidad 2.X. Toda arquitectura anterior tiene capacidad 1.x. El
niumero de version secundaria se corresponde con una mejora de la
arquitectura basica, posiblemente a través de la inclusion de nuevas
caracteristicas.

Las caracteristicas basicas de cada capacidad son:
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Capacidad 1.0:

Capacidad 1.1:

Capacidad 1.2:

Capacidad 1.3:

Capacidad 2.0:

Permite todas las operaciones basicas definidas para
las arquitecturas a partir de la G80. Constituye el
punto de partida de las capacidades de cémputo
provistas por la GPU y a partir de las cuales se
realizaran las futuras extensiones.

Incluye el soporte para las funciones atdomicas sobre
memoria global y para palabras de 32 bits.
En estas arquitecturas se permiten funciones atomicas
sobre memoria compartida, funciones atomicas sobre
memoria global para palabras de 64 bits y funciones
de voto de warps.

Permite las operaciones sobre ntmeros de punto
flotante de doble precision.

Incluye el soporte para grid de tres dimensiones y
operaciones de suma atémica de numeros de punto
flotante sobre la memoria compartida y global para
palabras de 32 bits. Ademas incluye distintas
alternativas de sincronizacion de barreras (todas ellas
implican la evaluacion de condiciones), otras
funciones de voto en los warps y funciones de
superficie.

En la siguiente tabla se resumen las caracteristicas soportadas por cada
una de las capacidades, recuerde que toda nueva capacidad incluye las

anteriores.
Capacidad de Cémputo

Car acter {sticas soportadas 1.0] 11 [ 12 ] 13 ] 2x
Grid 3D No Si
Funciones atémicas operando sobre la No Si
memoria global con palabras de 32 bit.
Funciones atomicas de enteros sobre la
memoria global con palabras de 64 bits.
Funciones atomicas de enteros sobre la No Si
memoria compartida con palabras de 32
bits.
Funciones de voto de warp.
Numeros de punto flotante de doble

.y No Si

precision.
Operaciones de suma atdmica de numeros
de punto flotante sobre la memoria
compartida y global para palabras de 32
bits. No Si
__ballot()
_threadfence_system()
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__syncthreads_count(),
__syncthreads_and(),
__syncthreads_or()
Funciones de Superficie

En la siguiente tabla se muestran las especificaciones técnicas de cada
una de las capacidades de computo.

Capacidad de Computo
Especificaciones Técnicas 10111213 2.X

Maéxima dimension de un grid. 2 3

Maximo de la dimension X, y y z de un

grid.

Maxima cantidad de dimensiones de los

bloques de threads.

Maximo de la dimension x e y de un

bloque de threads.

Maximo de la dimension z en un bloque. 64

65535

3

512 1024

Maximo ntimero de threads por bloques. 512 1024

Tamaifio de un warp 32

Maximo numero de bloques residentes en

un SM.

Maximo niimero de warps residentes por

SM.

lg/[]\j[).(lmo numero de threads residentes por 768 1024 1536

Numero de registros de 32-bit por SM. 8K 16 K 32K

Maxima cantidad de memoria compartida 16 KB 48 KB

por SM.

Numero de bancos de memoria
. 16 32

compartida.

Cantidad de memoria local por thread. 16 KB 512 KB

Tamafio de la memoria constante. 64 KB

24 32 48

Cache por SM para memoria constante. 8 KB

Cache por SM para memoria de textura. Depende del Dispositivo, entre 6KB

y 8KB

Maximo ancho para una referencia de
textura de 1D limitado a un arreglo CUDA. 8192 32768
Maximo ancho para una referencia de 227
textura 1D limitado a memoria lineal.
Maximo ancho y niimero de capaz para 16384 x
una para una referencia de textura 1D por 8192 x 512 2048
capas.
Maximo ancho y alto para una referencia 65536 x
de textura 2D limitado a memoria lineal o a 65536 x 32768

65535
un arreglo CUDA.
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Maximo ancho, alto y nimero de capas 16384 x
para una referencia de textura 2D por 8192 x 8192 x 512 16384 x
capas. 2048

Maximo ancho, alto y profundidad para
referencias de textura 3D limitado a un
arreglo CUDA.

2048 x 2048 x 2048

Maximo numero de texturas, las cuales
pueden ser limitado a un kernel.

128

Maximo ancho para una referencia de
superficie 1D limitado a un arreglo CUDA.

Maximo ancho y alto para una referencia
de superficie 2D limitado a un arreglo
CUDA.

Maximo numero de superficies, las cuales
pueden ser limitadas a un kernel

N/A

8192

8192 x
8192

Maéximo nuUmero de instrucciones por
kernel

2 millones

Conocer las capacidades de computo de la arquitectura de la GPU
permite el desarrollo de software orientado a tomar la maxima ventaja

de la arquitectura subyacente.

C.2. GPU y sus capacidades

Aqui se especifican las capacidades de computo para cada modelo de

GPU.

Capacidad 1.0

Tipo GPU
Tesla Tesla C870, Tesla D870, Tesla S870
Quadro Quadro FX 5600, Quadro FX 4600, Quadro Plex 2100 S4
GeForce 8800 Ultra, GeForce 8800 GTX, GeForce GT 340%*,
GeForce GeForce GT 330*, GeForce GT 320*, GeForce 315*, GeForce
Desktop 310*, GeForce 9800 GT, GeForce 9600 GT, GeForce 9400GT,
GeForce GT 440, GeForce GT 440*, GeForce GT 430, GeForce
GT 430*, GeForce GT 420*

Capacidad de Cémputo 1.1

Tipo

GPU

Quadro

Quadro FX 4700 X2, Quadro FX 3700, Quadro FX 1800, Quadro
FX 1700, Quadro FX 580, Quadro FX 570, Quadro FX 470, Quadro
FX 380, Quadro FX 370, Quadro FX 370 Low Profile, Quadro NVS
450, Quadro NVS 420, Quadro NVS 295, Quadro Plex 2100 D4
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Quadro
Mobile

Quadro FX 3800M, Quadro FX 3700M, Quadro FX 3600M,
Quadro FX 2800M, Quadro FX 2700M, Quadro FX 1700M,
Quadro FX 1600M, Quadro FX 770M, Quadro FX 570M, Quadro
FX 370M, Quadro FX 360M, Quadro NVS 320M, Quadro NVS
160M, Quadro NVS 150M, Quadro NVS 140M, Quadro NVS
135M, Quadro NVS 130M

NVS
Desktop

Quadro NVS 450, Quadro NVS 420, Quadro NVS 295

GeForce
Desktop

GeForce GTS 250,GeForce GTS 150, GeForce GT 130*, GeForce
GT 120*%, GeForce G100*, GeForce 9800 GX2, GeForce 9800
GTX+, GeForce 9800 GTX, GeForce 9600 GSO, GeForce 9500
GT, GeForce 8800 GTS, GeForce 8800 GT, GeForce 8800 GS,
GeForce 8600 GTS, GeForce 8600 GT, GeForce 8500 GT, GeForce
8400 GS, GeForce 9400 mGPU, GeForce 9300 mGPU, GeForce
8300 mGPU, GeForce 8200 mGPU, GeForce 8100 mGPU

GeForce
Notebook

GeForce GTX 285M, GeForce GTX 280M, GeForce GTX 260M,
GeForce 9800M GTX, GeForce 8800M GTX, GeForce GTS 260M,
GeForce GTS 250M, GeForce 9800M GT, GeForce 9600M GT,
GeForce 8800M GTS, GeForce 9800M GTS, GeForce GT 230M,
GeForce 9700M GT, GeForce 9650M GS, GeForce 9700M GT,
GeForce 9650M GS, GeForce 9600M GT, GeForce 9600M GS,
GeForce 9500M GS, GeForce 8700M GT, GeForce 8600M GT,
GeForce 8600M GS, GeForce 9500M G, GeForce 9300M G,
GeForce 8400M GS, GeForce G210M, GeForce G110M, GeForce
9300M GS, GeForce 9200M GS, GeForce 9100M G, GeForce
8400M GT, GeForce G105M

Capacidad de Cémputo 1.2

Tipo GPU

Quadro Quadro FX 380 Low Profile, NVIDIA NVS 300

%‘;ﬁﬁz Quadro FX 1800M, Quadro FX 880M, Quadro FX 380M

NVS

Desktop NVIDIA NVS 300

NVS

. NVS 5100M, NVS 3100M, NVS 2100M

Mobile

GeForce GeForce GT 520, GeForce GT 240, GeForce GT 220*, GeForce
Desktop 210*

GeForce GeForce GTS 360M, GeForce GTS 350M, GeForce GT 335M,
Notebook GeForce GT 330M, GeForce GT 325M, GeForce GT 240M,

GeForce G210M, GeForce 310M, GeForce 305M

Capacidad de Cémputo 1.3

Tipo GPU
Tesla Tesla C1060, Tesla S1070, Tesla M1060
d Quadro FX 5800, Quadro FX 4800, Quadro FX 4800 for Mac,
Quadro | 5 1 dro FX 3800, Quadro CX, Quadro Plex 2200 D2
GeForce GeForce GTX 295, GeForce GTX 285, GeForce GTX 285 for Mac,
Desktop GeForce GTX 280, GeForce GTX 275, GeForce GTX 260

162

MARIA FABIANA PICCOLI



Capacidad de Cémputo 2.0

Tipo GPU
Tesla Tesla C2050/C2070, Tesla S2050, Tesla M2050/M2070/M2090
Quadro Quadro 6000, Quadro 5000, Quadro 4000, Quadro 4000 for Mac,
Quadro 2000, Quadro 2000D, Quadro 600, Quadro Plex 7000
Quadro Quadro 5010M, Quadro 5000M, Quadro 4000M, Quadro 3000M,
Mobile Quadro 2000M, Quadro 1000M
GeForce GeForce GTX 590, GeForce GTX 580, GeForce GTX 570, GeForce
Desktop GTX 480, GeForce GTX 470, GeForce GTX 465
I\Cl}oetl;gf)ii GeForce GTX 480M

Capacidad de Computo 2.1

Tipo GPU
NVS
Mobile NVS 4200M
GeForce GeForce GTX 560 Ti, GeForce GTX 550 Ti, GeForce GTX 460,
Desktop GeForce GTS 450, GeForce GTS 450*
GeForce GT 580M, GeForce GT 570M, GeForce GT 560M,
GeForce GT 555M, GeForce GT 550M, GeForce GT 540M,
GeForce GeForce GT 525M, GeForce GT 520MX, GeForce GT 520M,
Notebook GeForce GTX 485M, GeForce GTX 470M, GeForce GTX 460M,
GeForce GT 445M, GeForce GT 435M, GeForce GT 420M,
GeForce GT 415M
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