International Journal of Computer Architecture Education (IJCAE)

Ensino de Organiza®es de Menbria em Arquiteturas Paralelas usando Placas
Graficas Aceleradoras

Ricardo Ferreira, Geraldo Fontes
Departamento de Inforatica
Universidade Federal de Vigosa
Vicosa, 365700, Brazil
Email: ricardo@ufv.br

Abstract—This work proposes simple assignments by using POPULARIZACAO Dlib'&',u DE 2008A 2013
Graphics Processing Units (GPU) to teach parallel architec-
tures. NVIDIA GPU has become very popular in less than 2008 1 2013
one decade, since the CUDA framework has appeared in GPU com CUDA no Mercado | 100 MilhGes | 430 Milhoes
2007. A GPU is an interesting didactic resource as it is a Download de CUDA 150 Mil 1 Milhdo
parallel and programmable architecture, and it has several Supercomputadores com GPU 1 50
memory organizations to be explored as: main memory, Universidades com Curso de GPU 60 640
shared memory in distributed banks, switch on/off and resize Artigos publicados 4.000 37.000

cache L1, specialized memories (textures and constant).
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Arquitetura de Computadores distincia entre o @digo em linguagem de altoivel e

o impacto no desempenho da implemeata¢Sempre
gue poskrel seBo recomendados livros diticos com
O tempo de acesso aos dados na @rée 0 consumo  exemplos. P@m, como o assunt® recente, poucos livros
de energia & dois grandes desafios diima decada no  abordam o tema [3], [4], [5], [6]. Em portu@s, as
projeto de arquitetura de computadores. Este artigo abordsugesbes $o a tradu@o do livro [3] e a JAI [7].
apenas o ensino dos sistemas de @em A maioria
das arquiteturas atuaifi® paralelas e heterégeas, seja Il. GERACOES DEGPUDA NVIDIA
um sistema pequeno como um telefone celular ou um
complexo supercomputador. Os aceleradoraBays ou as As GPGPUs foram o primeiro passo para a
GPUs Graphics Processing Unitsrem sendo incorpora- popularizago das GPUs ao propor uma arquitetura
dos em todos os sistemad. dparecem em livrosa@$sicos para processamentogjico de finalidade geral. Motivados
de ensino de arquitetura de computadores como o livro dpelo poder de processamento e aamzda meraria
David Patterson e John Hennessy na sua 53&dit]. Este  das placas @ficas, problemas vetoriaisao géficos
artigo projde usar as GPUs como um instrumentatipp ~ comecaram a ser modelados/implementados e mostraram
de ensino das diversas organizag paralelas de méma. um ganho de mais de uma ordem de grandeza [8].
Existem muitos motivos para se usar uma GPU comdeEntretanto, um problema @ giéfico tinha que ser
instrumento de ensino. Primeiro, o teé@aecente, fascina modelado como um problemaddico.
e desperta a curiosidade dos alunos. Segundo, os expe-O grande salto foi o lancamento da plataforma CUDA
rimentos de medidade realizados com a exe@g; dos (Compute Unified Device Architectyrao final de 2006.
codigos ao ines de usar simuladores ou emuladoreémil O programador passou a ter acesso a uma placa para
disso, a curva de aprendizadorapida. Terceiro, existe computa@o paralela vetorial fazendo uso de milhares de
a disponibilidade de ferramentas dedlige profile) com  threads [9]. Do ponto de vista dgico, asthreads sao
interface ami@vel para visualizar as medidas. Quarto,organizadas em uma estrutura Biguica com grades
as GPUs possuem diversas configbes; de memria  de blocos. As grades e os blocos podem ter indiexag
e podem ser acessadas remotamente para experimentosi, bi ou tri-dimensional o que facilita a modelagem
Quinto, a popularizégp das GPU£ uma realidade com de problemasi$icos como diamica de corpos. Em uma
criacgdo dos padies CUDA e OPENCL. A Tabela | mostra GPU Kepler, os blocos podem teréat024 threads e
a evolu@o das GPU da empresa NVIDIA entre os anoscada grade pode teréa#t Giga blocos. Ou seja, miks
de 2008 e 2013 (dados exiulas de [2]). ou mesmo bilbes dethreadspodem ser disparados no
Inicialmente, as arquiteturas da@giiltimas gerages  nivel l6gico. Entretanto, noiwel fisico em execu#o ao
de GPU da NVIDIA sefio apresentadas. Este trabalhomesmo tempo, dependeda disponibilidade de unidades
tem foco nas placas da NVIDIA por ser o padrmais de processamento ha GPU em uso. CUDA permite a porta-
popular no mercado. Posteriormente, as orgabeage bilidade do édigo. Ou seja, a medida que novas placas
menbria seko abordadas. Ao longo da apreseatadas sdo disponibilizadas com mais processadores e recursos,
geraes e das organizées de meriria, experimentos o nimero dethreadsem execu@o concorrentemente pode
seo sugeridos. Eles podem ser usados para reduzir ser maior, aumentando o desempenho.

I. INTRODUCAO
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Para entender melhor o paralelismo digpehna GPU 1201 128 bits
é importante conhecer a sua arquitetura. A disponibilidade 32 bits
de mais 400 milbes de placas (Tabela I), faz da GPU 80
uma arquitetura paralela de mercado diferente de muitas GB/s

outras onde a disponibilidade era muito restrita como os 40

prototipos de computadores paralelos ou/e os supercom-
putadores. 128 384 768 1024 1536
Do ponto de vistaiico, as unidades de processamento Threads por multiprocessador ou SM

sao organizadas em SMs{ream Multiprocessoys Cada

SM & formado por um conjunto de unidades de processa-
mento SP $tream ProcessoysEm termos de organizag

de menbria, cada SM tem recursos que podem ser COMam comparao com a Fermi. A Kepler mostrou que
partilhados pelos SPs e existe témh a merbria global 3 NVIDIA investiu muito na tecnologia. A largura de
acesbrel a todos os processadores. A seguir, os detalh@sanda da GTX68® de 192.2 GB/s. O SM passa a ser
das arquiteturas s&w apresentados. chamado SMX e agrupa 192 SPs (6x mais que o SM da
A. Srie 8 Fermi). A mendria compartilhada e a cache podem ser

L. . configuradas em &s tamanhos. A Kepler oferece suporte
Em 2008, a &rie 8 como a GPU GTX280 foi intro- - , .
duzida com uma largura de banda de 141.7 GBJs pargara \arios kernels com rimero diferentes dehreads

tesla C2050

Figure 1. Vazo em fun&o do rimero de Threads.

mentria global e 240 unidades de processamento em 3 lém de permitir que unkernel seja_mais complexo
SM com 8 SPs cada. Cada SM tem 16K de roden 0is suporta 4 vezes mais registros ploread 255 em

comparago com os 64 registros da Fermi. Outro recurso

co:rt}?harglhadz. §°neix |zter ca;:nhe, r?fm a T}e,r,nga corg- " é atroca de dados com pads na merbria compartilhada
partiada pode funcionar como uma ‘cache:. - uso des a§ueé Util em processamento de sinal, ordeiagetc.

placas permite aos estudantes explorarem uma arquitetu aCOm foco em merdria, a NVIDIA pretende ainda

sem cache. Um experimento simpks multiplicag@o de . .
matrizes como ilustrado em [3]. Outro experimefie lancar a arquitetura Maxwell em 2014 com um sistema
uso da meraria logica local Corﬁo ao exis?e cache, se unificado de merria virtual e espera que em 20E65eja

9 ) ' poss$vel integrar a metiria global no mesmo circuito da

gec?gjlijgtt:; ddoie\;aﬂge:i 'lqcals|£;|n;;)rug;cejaougzroas GPU usando a tecnologia de mana em 3D (camadas
9 » & mema g P empilhadas) [2].

variaveis locais podendo gerar uma grande perda de de-
sempenho. As medmias de textura e de constante ta@mb Ill. ORGANIZACOES

esfio dispoiveis na &rie 8. o L. .
Nesta sego iremos apresentar 0sanos tipos de

B. Fermi menobria presentes nas GPUs da NVIDIA e com@-less

Em 2010, a arquitetura Fermi introduziu umarig  Para ensino.
de mudangas. Mas a largura de banda de omignrio .
modificou, por exemplo, a GTX 480 tem 133.9 GB/S.A' Menoria Global _ _ o
A principal modifica@o foi a introdu@o da meraria Os dados &o transferidos da megria principal da
cache L1 em cada SM e uma cache L2 unificada déPU para GPU e armazenados na rogen global da
768 KB. Cada SM passa a ter 32 SPs (4x mais qué&PU. A motivago & a vazo de a& 200 GB/s da GPU
série 8), 0 que permite que mais SP dentro do mesm&M comparago com uma vaw de pico de 50GB/s em
SM se comuniquem atrag da meraria compartilhada. uma CPU. Do ponto de visto do ensino, uma gaest
Além disso, o tamanho da méria compartilhada e da importante: como a GPU consegue atingir estas taxas ?
cache L1 podem ser alterados aésvde paragtros de Para respondedt esta queab podemos ilustraréarios
Comp”a@_O, podendo ser Conﬁgurada para 48K de Cachéonceitos. Primeiro, va@o e laéncia. A menria glObaI
e 16K de meraria compartilhada ou vice-versa. Este transmite 512 bits por vez ou 128 bytes ou 32 palavras de
recurso permite experimentos com diferentes tamanhos g2 bits, que pode gerar uma @arentre 140-200 GB/s.
cache na mesma placa. Outro experime@itexecutar o Poem, a laéncia & de 400-800 ciclos. Portanto, para
mesmo 6digo na grie 8 e na Fermi para visualizar a atingir a vado maxima, muitaghreadsdevem estar ativas

diferenca da presenga da cache, uma vez que a largura g@licitando dados. Um experimento simpéesicrementar

banda &o foi modificada. 0s elementos de um vetor e variar nmero dethreads
como ilustra a Figura 1. Caddread ira ler e atualizar
C. Kepler o valor. Quando aumentamos a quantidadehdeadsou

A arquitetura Kepler foi lancada em 2012 com 7 bés o trabalho dashreads(caso a palavra seja de 64 ou 128
de transistores, a maior arquitetura paralela de processhits) a vaao maximaé atingida mais rapidamente.
mento integrada em uimico circuito. As geraies Fermi Como €0 32 palavras por vez, outro conceito impor-
e <rie 8 tinham 3 bilbes e 1 bildo, respectivamente. tanteé entender que, durante a exdbmgasthreadssao
Além do aumento da capacidade de integoag efickncia  agrupadas emwarpsde 32threadscada. Cadahreadtem
em Watts por oper@p é trés vezes melhor na Kepler um identificadorlnico (ID). Osthreads sao agrupados
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Figure 2. Vazo em fun&o do salto na@pia de um vetor

sequencialmente, iste, os IDs 0-31 formam avarp O,

int vx[128];

struct data { int vy[128];
int x,y; } v[128]; 0 1 2 31
bancos M """ H
0 1 2 D I €T | FSE | Y
0] o s L

......

()

(b)

Figure 3. (a) Arranjo de estrutura (b) Estrutura de arranjos

As ferramentas @ficas de aalise, como o Nvidia

Visual Profile mostram dados e o uso das caches e das

depois os IDs 32-63 no warp 1, e assim Sucessivamente 1o merarias como ilustrados da Figura 4 para a versao

Se os dados que disreadsrequesitam &o esho agrupa-
dos, ao inés de receber todos os dados em umia
transfeéncia, podem ser nec@sis \arias transfeéncias
e no pior caso 32. Um experimento simplém deituras
com um salto em um vetor como ilustra 6digo abaixo:

__gl obal __copia(float =*out,float =*in,
int SALTO) {
int id= (bl ockldx.x*bl ockDi m x
+t hr eadl d. x) * SALTO,
out[id] =in[id]; } // copia

A Figura 2 mostra a red@p da vaao em funéo do

salto. AEm de agrupados, os dados devem estar alinhad
em nltiplos de 128 bytes. Mesmo agrupados, se o dad

nao estiverem alinhados, um acesso a um pacote de
palavras pode gerar duas trangfeias reduzindo a vao.

B. Menbria Compartilhada em Bancos Distrifos

2.2 do Nivia Visual Profile.

D. Registros

Outro ponto importante® 0s registros que armazenam
as varaveis locais. A mei@ria de registrose a mais
rapida da GPU, podendo ter a @azde 1 TB/s. Faremos
uso do exemplo extido de [10]. Primeiro, considere a
arquitetura Fermi. O termo locélusado pois as vaeis
sao privadas e cadathread possui sua fpria dpia.
Para obter desempenho, todogtogadsvivos ocupam os
registros do SM no qual eles @stalocados em exedan.
Cadathread pode ter alocado at64 registros e o total de

0(fﬁreads(blocos) ativos &o pode ultrapassar 32K registros
3?mite da Fermi). Suponha o exemplo d@édigo de

iferencas finitas no domio do tempo para uma sistema
de equages de 3D [10]. O @digo foi compilado com os
parangtros abaixo fixando em 32 registros pbread

A membria compartilhad# organizada em 32 bancos. ¢ nycc fwd_08. cu - maxrregcount =32 . . .

A primeira palavra no banco 0, a segunda palagra

armazenada no banco 1 e a &sgima segunda palavra no

Gltimo banco. A palavra seguinte no banco 0, e assim
sucessivamente.
Na <rie 8 que Ao possui cache, a méma com-

...Used 32 registers, 44+0 bytes | nem

Além dos 32 registros, o compilador mostra que foram
alocados 44 bytes de ména local (Imem) porthread
Ao executar o 6digo com o profile foram extidos os

simples multiplicagio de matrizese exemplo dssico recebe 2*4*564.332 acessos. O fator 2 se deve ao fato de
onde os saltos3® neceswios para 0 acesso por coluna. S€r uma leitura e uma escrita por falha. O fat@ devid_o
Dois experimentos podem ser realizados: matrizes[3] & contagem ser por trangagde 32 bytes para as quais se
histograma [4]. Outro experiment® 0 acesso a arranjos precisa de 4 para ter um pacote de 128 bytes. Portanto, as
de estruturas e estrutura de arranjos como ilustrado nfglhas na leitura de L1 geram 4.514.656 acessos a L2 por
Figura 3. O acess@ v.x[i] para os 32threads tera SM. Como a Fermi tem 16 SM, istoairgerar 72.234.496
conflitos. Por exemplo, x0 e x16 &stno mesmo banco 0 acessos a L2. Ou seja, metade dos acessoséadeido
quando usamos um arranjo de estrutura. Se os campos@xdravago tempoaria dos valores das vasieis locais na

e y €10 armazenados em vetores diferent&s, acorrefo mendria por r&o ter um @mero suficiente de registros
conflitos. Outros experimentos podem ser propostos pardlocados pothread para marg-los.

usar uma mefria em bancos. A palavra chaghared Outro valor interessante que pode ser calculado

determina que a alocag do vetor sér na memria  NUmero de instruges extras. Para copiar um valor tempo-
compartilhada. rariamente de um registro para a @i, o compilador

deve gerar pelo menos uma instwgde leitura e outra de
C. Caches

escrita. Somando todas as instieg de leitura e escrita da
A cache L1 pode ser desligada usando um pateon Tabela Il temos 938.944 instrdies, que representa apenas
4,6% das 20 milBes de instruies executadas.
Ao recompilar o édigo sem limite de registrosas
alocados 46 registros pdhread e o Ha necessidade
de usar a meg@ria local para opias tempdrias (egister

de compilago, basta compilar com a diretiviXptxas-

dicm=cg Além disso, nas arquiteturas Fermi e Kepler

pode-se usar diferentes tamanhos de cacheé&amntdnn-
figurados pela compil&p.
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Figure 4.

Table I
CONTADORES DEACESSO ASCACHES

Contador por SM Valores
Falha na Leitura Local L1 564.332
Acerto na Leitura Local L1 91.520
Falha na Escrita Local L1 269.215
Acerto na Escrita Local L1 13.477
Instru@es executadas 20.412.215
Cache L2
Leituras 99.435.608
Escritas 33.385.908

spilling). O desempenho do tempo de exgwmgnelhora

Uso das mebnias com o Visual Profile 2.2

mento kasico da sua arquitetura. Indicamos a refeia [4]

para introdugo com exemplos pticos e simples de
menbria. Os conceitos de katcia e vaao, agrupamento

de dados para acesso paralelo podem ser explorados com
0 uso da mertbria global. Diferentes tamanhos de cache
podem ser configurados com pakgnos de compilep.
Outro ponto a ser exploradoa imporéncia de se manter

as varaveis locais nos registros. Experimentos com bancos
de mendria distriblida podem usar a meia compar-
tilhada. A disponibilidade de ferramentas dealse do
codigo executado, configurar a arquitetura com o compi-
lador, os contadores em hardware, dentre outros recursos,

em 22%, ou seja, a aplicag passa a executar 1,22 vezeSpermitem explorar &rios aspectos. O grande desafio de

mais @apida.

acelerar o acesso aos dados permanence. Entender as

Outra op@oé recompilar mudando o tamanho da cacheggyges atuais com detalhes importante para buscar
de 16K para 48K e mantendo apenas 32 registros, qug,yas alternativas.

gera o uso de 44 bytes de mama local. Com a cache
maior, a taxa de falhas nas leituras em L1 agerde
apenas 1,68%, que gera apenas um pequeno aumento
1,63% no uso da L2. O desempenho da ap&capelhora
em 1,45 vezes. Neste caso, a @pgle aumentar a cache
gerou um desempenho melhor.

E. Mentrias Espefficas

Além das melbrias supracitadas, algumas nt@ras
foram herdadas das gefsms precedentes de GPGPUs.

1) Textura: A membria de textura possui recursos in-
teressantes como o apoio do hardware para a integmwlag
no acesso a um vetor com inde&agiormalizada entre 0,0
e 1,0, ou seja, acesso com uranmero real comandice.
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