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1. Seznamte s architekturou vypocetnich systému zaloZzenych na grafickych kartach Nvidia a
softwarové platformé CUDA.

2. Prostudujte aktualni implementace a omezeni vypodétl se snizenou pfesnosti na grafickych
kartach Nvidia.

3. Prostudujte sou¢asnou implementaci akustického baliku k-Wave a identifikujte datové struktury,

vhodné pro redukci pfesnosti, napf. parametry materialu.

Navrhnéme prototyp aplikace a ovéfte presnost vypoctu na jednoduchych ulohach.

o &
_|
=
Q
>
@,
o
=
3
c
=
(0]
<
<
(o
=
Q
=]
-
o
Q
—
(@]
<
-
%)
—
=
c
=
—
c
<
Q
<
<
ke)
o
(@]
—
<
>
Q
o
3.
3
o
(@]
=)
N
[2)
©
¢
[0]
72}
>
(@]
17}
=
5
~—
D
«Q
=
c
=
(0]
o
Q
S
D~

feSeni do baliku k-Wave.

6. Na sadé testovacich uloh z oblasti ultrazvukové neurostimulace ovéfte dosazené zrychleni a
presnost vypodtu.

7. Zhodnotte dosazené vysledky a diskutujte pfinos prace pro dalSi smérovani vyvoje baliku k-
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Abstrakt

K-Wave je nastroj pro akustickou a ultrazvukovou simulaci s otevienym zdrojovym koédem.
Aktudlni dostupné implementace jsou napsany v jazycich C+4 a Matlab. Cilem této diplo-
mové prace je akcelerovat existujici implementaci ultrazvukové simulace pomoci vypoctiu
s nizsi presnosti na grafickych kartach Nvidia za vyuziti softwarové platformy CUDA. Dal-
$im prinosem této prace by meéla byt snizend pamétova narocnost, coz umozni provadéni
vétsich simulaci. SniZzena presnost vSak nesmi vzhledem k vyuziti naptiklad pro neuros-
timulaci mozku prilis narusit vysledky jako celek. Diulezité je proto identifikovat vhodné
velic¢iny, které l1ze ulozit v nizsi presnosti. V této praci budou analyzovany mozné pristupy
a jejich efektivita pri vyuziti nizsi presnosti. Dale pak bude proveden navrh feseni, jehoz
casti bude identifikace potencialnich veli¢in pro redukci. Na to bude navazovat specifikace
docilené implementace a jeji testovani. Zavér se bude vénovat zhodnoceni feseni na zdkladé
dosazenych vysledku z testovani.

Abstract

K-Wave is an open source tool for acoustic and ultrasound simulation. Current available
implementations are written in C4++ and Matlab. The aim of this thesis is to accelerate the
existing implementation of ultrasound simulation by means of lower precision calculations
on Nvidia graphics cards using the CUDA software platform. Another benefit of this work
should be a reduced memory requirement, which will enable larger simulations to be perfor-
med. However, due to the use, for example, for neurostimulation of the brain, the reduced
accuracy must not disturb the results as a whole too much. It is therefore important to
identify suitable quantities that can be stored in lower precision. In this work, possible ap-
proaches and their effectiveness in utilizing lower precision will be analyzed. Furthermore,
a solution proposal will be made, which will include identifying potential variables for re-
duction. This will be followed by specifying the achieved implementation and its testing.
The conclusion will focus on evaluating the solution based on the results obtained from the
testing.

Klicdova slova

CUDA, C++, Nvidia, GPU, K-Wave, HPC, Akcelerace, Ultrazvuk, Akustické vinéni, Neu-
rostimulace, Polovi¢ni presnost, Snizend presnost

Keywords

CUDA, C++, Nvidia, GPU, K-Wave, HPC, Acceleration, Ultrasound, Acoustic waves, Neu-
rostimulation, Half precision, Reduced precision

Citace

DUCHON, Radek. Akcelerace ultrazvukové neurostimulace pomoci aritmetiky se sniZenou
presnosti. Brno, 2023. Diplomova prace. Vysoké uceni technické v Brné, Fakulta informac-
nich technologii. Vedouci prace doc. Ing. Jiti Jaros, Ph.D.



Akcelerace ultrazvukové neurostimulace pomoci
aritmetiky se snizenou presnosti

Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem tuto bakaldrskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana do-
centa Jifitho Jarose. Uvedl jsem vsechny literarni prameny, publikace a dalsi zdroje, ze
kterych jsem cCerpal.

Radek Duchon
17. kvétna 2023

Podékovani

R4d bych zde podékoval svému vedoucimu préce, panu docentu Jitimu Jarosovi za odborné
vedeni této prace, konzultace a podnétné navrhy k reseni. Tato prace byla podporena Mi-
nisterstvem gkolstvi, mladeze a télovychovy Ceské republiky prost¥ednictvim e-INFRA CZ
(ID:90140).



Obsah

1 Uvod
2 Vypocty se snizenou presnosti
2.1 Datové typy - - . o o e e e
2.1.1 Float. . . . . . . . e
2.1.2 Half . . . .
2.1.3 Brainfloat . . . . . . . ..
2.1.4 8bitové floaty . . . . . ...
2.2 Potencial zrychleni a tivod do optimalizace . . . . . . . . . ... ... . ...
3 Testovani vykonu v jednoduchych aplikacich
3.1 Kopirovanidat . . . . . . . . . . . ...
3.2 Redukece . . . . . .
3.3 Skalarni soucin . . . . . . . . .. e
3.4 Suma vektorl . . . . ... e
3.5 Nasobeni matic . . . . . . . . . . e
4 Analyza programu k-Wave a navrh reseni
4.1 Analyza k-Wave anavrh feseni . . . . . . . ... ... ... .. .......
4.2 Analyza vhodnosti dat pro konverzi do nizsi pfesnosti . . . . .. ... ...
5 Implementace
5.1 Prepinac¢ pro redukovanou presnost . . . . . . . .. ...
5.2 Tridy pro matice dat s redukovanou pfesnosti . . . . . . . ... .. ... ..
5.3 Gettery, kernely a souvisejici funkce . . . . . .. .. oo
5.4 Redukované veli¢iny a souvisejici tpravy . . . . . . . . ... ...
6 Testovani a zhodnoceni dosazenych vysledka
6.1 Dosazené zrychleni . . . . . . .. .. L oo
6.2 Paméfova Gspora . . . . . . ...
6.3 Presnost vysledka . . . . . . . . ...
7 Zavér
Literatura

22
22
23

28
28
29
30
34

38
38
42
45

57

58



Seznam obrazku

2.1

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.8
3.9
3.10
3.11
3.12

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9
6.10
6.11
6.12
6.13
6.14
6.15
6.16

Porovnani datovych typtt . . . . . . .. .. ... 7
Graf rychlosti kopirovani dat dle velikosti datového typu - Nvidia A100 . . 10
Graf zrychleni kopirovani dat dle velikosti datového typu - Nvidia A100 . . 10
Graf rychlosti kopirovani dat dle velikosti datového typu - Nvidia V100 . . 11
Graf zrychleni kopirovani dat dle velikosti datového typu - Nvidia V100 . . 11
Graf Zrychleni vypoc¢tu redukce - Nvidia A100 . . . . . .. ... ... ... 14
Graf Zrychleni vypoc¢tu redukce - Nvidia V100 . . . .. .. ... ... ... 14
Graf Zrychleni vypoctu skalarniho sou¢inu - Nvidia A100 . . . . ... . .. 17
Graf Zrychleni vypoctu skalarniho souc¢inu - Nvidia V100 . . . . .. .. .. 17
Graf Zrychleni vypoctu sumy vektortu - Nvidia A100 . . . . ... ... ... 19
Graf Zrychleni vypoc¢tu sumy vektoru - Nvidia V100 . . . . . . .. .. ... 19
Graf Zrychleni vypoctu nasobeni matic - Nvidia A100 . . . . . . .. .. .. 21
Graf Zrychleni vypoc¢tu ndsobeni matic - Nvidia V100 . . . . . .. ... .. 21
Porovnani vyuziti paméti . . . . .. ... L L oL 44
Vrstva s ohniskem tlaku - PH1-BM7-SC1 . . . . ... .. ... ... .... 46
Odchylka vrstvy s ohniskem - Minimélni redukce - PH1-BM7-SC1 . . . . . 46
Odchylka vrstvy s ohniskem - Stfedni redukce - PH1-BM7-SC1 . . . . . .. 47
Odchylka vrstvy s ohniskem - Maximéalni redukce - PH1-BM7-SC1 . . . . . 47
Grafy normalizovanych odchylek vii¢i ohnisku - PH1-BM7-SC1 . . . . . .. 48
Vrstva s ohniskem tlaku - PH1-BM8-SC1 . . . . .. ... .. ... ..... 50
Odchylka vrstvy s ohniskem - Minimélni redukce - PH1-BM8-SC1 . . . . . 50
Odchylka vrstvy s ohniskem - Stfedni redukce - PH1-BM8-SC1 . . . . . .. 51
Odchylka vrstvy s ohniskem - Maxima&lni redukce - PH1-BM8-SC1 . . . . . 51
Grafy normalizovanych odchylek viic¢i ohnisku - PH1-BMS&8-SC1 . . . . . .. 52
Vrstva s ohniskem tlaku - PH1-BM9-SC1 . . . . . ... ... ... ..... 54
Odchylka vrstvy s ohniskem - Minimélni redukce - PH1-BM9-SC1 . . . . . 54
Odchylka vrstvy s ohniskem - Stfedni redukce - PH1-BM9-SC1 . . . . . .. 55
Odchylka vrstvy s ohniskem - Maximalni redukce - PH1-BM9-SC1 . . . . . 55
Grafy normalizovanych odchylek vac¢i ohnisku - PH1-BM9-SC1 . . . . . .. 56



Kapitola 1

Uvod

Tato diplomova prace se vénuje akceleraci simulace sifeni akustického tlaku pri vyuziti
ultrazvuku za pomoci softwarového baliku k-Wave [29]. Tento nastroj mé aktudlné vice
implementaci, v této praci se budu vénovat primarné verzi napsané v C++ [30] vyuzivajici
platformu CUDA [11] pro optimalizované vypocty na grafickych kartach Nvidia.

Studium siteni akustického tlaku ma v dnesni dobé radu lékatskych vyuziti. Je diky
nému mozno napiiklad zacilit na konkrétni oblasti mozku a vyuzit tak ultrazvuk pro jejich
bezpefnou a neinvazivni neurostimulaci [10]. Nabizi tak moznou alternativu k neuromodu-
la¢nim metoddam jako optogenetika, chemogenetika a magnetickd stimulace [23].

Ultrazvuk vlivem absorpce energie také generuje v materialu teplo. Dalsim moznym
vyuzitim by tak mohlo byt indukovani dostateéného tepla pro zniceni konkrétnich bunék
rakoviny ¢i potencidlné rakovinotvornych bunék [18]. Préavé toto vyuziti pfitom nemusi byt
striktné omezeno na oblast mozku. Lze jej aplikovat také na jiné ¢asti téla, které mohou mit
radu jinych problémt, kvili kterym neni vhodné nebo technicky mozné se k nim jednoduse
dostat fyzicky s cilem vyfiznuti nadoru. Ve srovnani s metodami jako je naptiklad che-
moterapie a radioterapie je tato metoda neinvazivni a lze ji presnéji zamérit na konkrétni
mista. Vyuziti ultrazvuku proto ve srovnani s nimi nemusi trpét na tak velké mnozstvi ne-
zéddoucich uc¢inki. Mezi typické priznaky téchto 1éceb patii napiiklad zvysend inava, bolesti
utropenie, které mohou vést k dalsim zavaznym zdravotnim potizim [7, 27]. Alternativné
lze ultrazvuk vyuzit také terapeuticky k mirnéni bolesti a senzorickych poruch spojenych
s nésledky chemoterapie [6].

Akcelerace mé byt v této praci docileno za pomoci vypoctu se snizenou piesnosti. Touto
metodou by mélo byt docileno zrychleni primarné, jelikoz se snizi objem dat. Klesne tedy
nutny pocet pristupt do relativné pomalé globalni paméti grafickych karet. Diky tomu také
klesne pamétova naroc¢nost a mélo by byt umoznéno provadéni vétsich simulaci s vétsimi ob-
jemy dat. To je velkym prinosem, jelikoz pamét grafickych karet je ve srovnani s dostupnou
pameéti pii praci na procesorech zasadné limitovana. Dalsi vliv na zkraceni doby vypoctu
muze mit kratsi doba provedeni instrukei urcenych pro nizsi presnost vypocti a pripadnd
moznost jejich paralelniho provadéni. Uspésné zkréceni doby vypoéti by mimo jiné mélo
také pozitivni vliv na spotfebu energie. Z tohoto pohledu se tedy jedné také o zptisob dlou-
hodobych ekonomickych tspor s kladnym enviromentalnim dopadem, tzv. green computing
mé vliv naptiklad na snizovani uhlikovych emisi [21].

Tato prace se bude v kapitole 2 nejprve vénovat specifikacim datovych typi se snizenou
presnosti. Konkrétné budou probrana jejich omezeni a vyuzitelnost. U toho budou také



uvedeny priklady pro snadnéjsi predstaveni konkrétnich rozdila v presnosti mezi riznymi
typy navzajem.

Nasledovat bude kapitola 3, ve které se budu zabyvat testovanim jednoduchych kéda
vyuzivajicich tyto typy se snizenou pfesnosti, ale i standardn{ datové typy. Uéelem téchto
testu je praktické ovéreni teoretickych moznosti, zrychleni a omezeni pti praci s daty ulo-
zenymi ve snizené presnosti. Zaroven se bude jednat o sezndmeni se spravnym zpusobem
prace s danymi typy pro zajisténi co nejidealnéjsi efektivity provadénych vypocta a ¢ekani
na pameét.

Kapitola 4 se bude posléze vénovat analyze existujici implementace softwarového baliku
k-Wave ve verzi vyuzivajici platformu CUDA. Bude zde vytvofen navrh feseni pro zakompo-
novani vypoctu s redukovanou presnosti. Posledni sekce této kapitoly se poté bude vénovat
detailni analyze matic vSech veli¢in, které se v programu k-Wave nachdzeji a moznostem
jejich prevodu do nizsi presnosti. Stejné tak bude vysvétleno, pro které veliciny se z jakych
diavodii nemé smysl o redukci presnosti pokouset.

V kapitole 5 bude nasledné popsana realna implementace prace. Duraz bude na zduvod-
néni zvolené implementace a na zhodnoceni splnéni predeslého navrhu, pripadné vysvétleni,
pro¢ se nékteré ¢asti nebyly implementovany dle navrhu.

Nasledujici kapitola 6 bude posléze vénovana otestovani vytvorené implementace. Zhod-
nocena bude celkova casova tuspora, dosazené zrychleni v konkrétnich optimalizovanych
¢astech programu, tspora potiebné paméti a nakonec bude zhodnocen také celkovy vliv na
presnost.

Na zavér se budu v kapitole 7 vénovat konecnému zhodnoceni souhrnnych vysledki
a praktické pouzitelnosti prace.



Kapitola 2
Vypocty se snizenou presnosti

V této kapitole se budu vénovat popisu nativnich typu pro vypocty ve snizené presnosti.
Pritom budou také fesSena jejich omezeni a srovnani s béznymi datovymi typy s jednodu-
chou a dvojnasobnou presnosti. Déale se pak budu vénovat potencidlu zrychleni pri pouziti
polovi¢éni presnosti vypoctl a sezndmeni se zaklady spravné prace pro optimalizaci vypoctu.

2.1 Datové typy

Kromé béznych datovych typtu float s jednoduchou presnosti a double s dvojitou presnosti
lze pri vypoctech na GPU pracovat s nékolika dalSimi typy se sniZzenou pfesnosti, jako
je half, brain float, nebo novéjsi osmibitové typy. Jejich reprezentace je také graficky
znazornéna obrazkem 2.1 nize.

2.1.1 Float

Jedna se o typ reprezentujici desetinné ¢islo s tak zvanou jednoduchou presnosti. Je nejbéz-
néji pouzivanym datovym typem na grafickych kartéch, jelikoz nabizi velky rozsah i slusnou
presnost. Ta je dostatecnd pro takika veskeré bézné typy vypoctu, proto je architektura
modernich grafickych karet ve velké mife postavena kolem tohoto typu ve snaze o opti-
malni vykon pii jeho pouziti. To se projevuje napriklad na velikosti nac¢itanych dat pti
jedné instrukci z globdlni paméti, ¢i velikosti bank ve sdilené paméti.

Je definovan standardem IEEE 754 pod jménem binary32 jakozto 32bitovy typ. Zacina
jednim znaménkovym bitem, pokracuje osmi bity exponentu a konéi 23 bity mantisy. Expo-
nent zde ma bias -127, diky ¢emuz miize nabyvat hodnot v rozsahu od -127 do 127, pri¢emz
hodnota 128 je rezervovana pro specialni hodnoty. Mantisa dale zacind jednim nepsanym
implicitnim jednickovym bitem pro normalizovana c¢isla a nulovym bitem pro denormali-
zovana ¢isla. Denormalizovana ¢isla jsou specifickd hodnotou exponentu -127. Implicitni
nulovy bit v praxi pro subnorméalni hodnoty bohuzel snizuje presnost o 1 bit. [4]

Diky vyse uvedené implementaci lze pomoci tohoto typu vyjadrit maximalni hodnotu
~3,39e+38, minimalni kladnou normalizovanou hodnotou je pak ~1,18e-38 a minimalni
kladnou subnormalni hodnotou je ~1,40e-45. Pokud bychom chtéli spocitat sumu nasledujici
harmonické fady > 7, 1/n, kterd v oboru realnych ¢isel diverguje k nekoneénu, v tomto
formatu dojdeme po 2,097,152 iteracich ke konecné sumé v hodnoté pouhych ~15,404.
K dalsimu zvysovani sumy nedojde kviili ptilis velkému rozdilu v exponentu sumy a hodnoty
dalsiho prvku, coz vede na praktické zaokrouhleni prvku pii s¢itdni na hodnotu 0. [19]



2.1.2 Half

Jak jiz ndzev napovidé, tento datovy typ mé poloviéni presnost ve srovnani s typem float.
Motivaci pro jeho vznik bylo nabidnuti moznosti urychleni vypoctu, které jsou relativné
fickych karet Nvidia generace Fermi [26]. ZvySené popularity a vyuziti se mu vSak dostalo
v poslednich letech diky rozvoji v oblastech neuronovych siti a hlubokého uceni.

Obdobné jako u datového typu float je tento typ definovan standardem IEEE 754 pod
jménem binary16 jakozto 16bitovy typ. V tomto pripadé ma exponent pouze 5 bitil a jeho
bias je -15. Mtze tak nabyvat hodnot pouze z rozsahu -15 az 15, coz signifikantné snizuje
rozsah hodnot, které jim lze vyjadrit. Pro maximalni moznou hodnotu 16 i v tomto ptripadé
plati, Ze je rezervovana pro specidlni hodnoty. Mantisa se zde sklada z 10 explicitnich bit
a také zde plati, ze za¢ind navic implicitni jednickou pro normalizovand ¢isla a implicitni
nulou pro denormalizovand ¢isla, kterd maji minimalni mozny exponent s hodnotou -15. [4]

Tato implementace umoznuje ve srovnani s vysokymi ¢isly formatu float vyjadrit ma-
ximéalni hodnotu pouze ve vysi 65504. Minimélni kladn& normalni hodnota je zde ~6,10e-05
a minimalni kladnd subnormalni hodnota je ~5,96e-08. Ze snizené presnosti zde vyplyva,
ze pii po¢itani stejné harmonické fady ¢isel jako vyse Y7 | 1/n zde dosdhneme pouze hod-
noty ~7,0859, a to jiz po pouhych 513 krocich vypoctu. Pocet kroki tak je v tomto piipadé
o vice nez 3 rady nizsi, nez byl potfebny pocet kroki pro identicky vypocet vyuzivajici typ
float. Lze tedy vidét, Ze nejen rozsah, ale i presnost je velmi limitovana. [19]

2.1.3 Brain float

Tento typ byl narozdil od pfedchézejicich vyvinut vyzkumnym tymem Google Brain, ktery
se vénuje hlubokému uceni umélé inteligence. Vytvoren byl jako alternativa k jiz vySe zminé-
nému datovému typu half a jeho hlavni vyuziti by mélo byt v neuronovych sitich, u kterych
jsou zapotiebi vyssi rozsahy hodnot, ale neni nutné, aby byla jejich presnost prilis vysoka.
Ac¢ byl definovan jiz v roce 2011, nativni podporu v grafickych kartach od spole¢nosti Nvi-
karty tak maji pouze simulovanou softwarovou podporu. [14]

Datovy typ brain float ma stejné jako typ half 16 biti. Narozdil od néj vsak ma
8bitovy exponent, tedy stejny, s jakym se setkdvame u datového typu float. Diky tomu
jim lze vyjadrit obdobny rozsah hodnot. Hlavni nevyhodou je zde mantisa, ktera ma pouze
7 bith. Dochazi tak k jesté vétsi ztraté presnosti ve srovnani s typem half. S trochou
nadsazky lze prohlasit, ze je tento typ ve své podstaté stejny jako float, ale s ofiznutou
mantisou. Motivaci za touto podobnosti 1ze hledat ve snaze hardwarové optimalizace. Jak
uvadi [2], krat$i mantisa vede napiiklad ke sniZeni nutné fyzické velikosti kfemiku pro
vypocty s timto typem. Ve srovnani s vyse uvedenymi typy je zde vSak jeden pomérné
dulezity rozdil v tom, Ze tento typ nemé podporu pro denormalizovand ¢isla.

Jak jiz bylo zminéno, v této implementaci 1ze vyjadiit podobny rozsah hodnot, jako je
mozné pii vyuziti datového typu float. Konkrétni maximalni hodnota je zde ~3,39e+38
a minimalni kladnd hodnota je zde ~1,18e-38. Nelze zde nicméné vyjadrit mensi kladné
hodnoty pomoci denormalizovanych ¢isel. Vzhledem k jesté vice zkracené mantise se vy-
pocet sumy harmonické fady Y 2, 1/n v tomto pripadé ustdli jiz po pouhych 65 krocich
na hodnoté ~5,0625. Pocet kroki je tedy jesté o rad nizsi, nez je potiebny pocet krokiu
u vypoc¢tu s vyuzitim datového typu half. [19]



2.1.4 8bitové floaty

Nvidia, Arm a Intel ve spolupraci publikovali také osmibitové specifikace pro standardi-
zaci [25]. Definované formaty jsou nyni konkrétné ve dvou raznych kédovénich a mély
by slouzit dalsim optimalizacim a redukci vyuziti paméti s primarnim vyuzitim v hlu-
bokém uceni. Design téchto typti by se mél také konzistentné drzet konvenci standardu
IEEE 754. [5]

Prvni ze dvou typi je zde navrzen s ticelem, aby mél obdobny numericky rozsah, jako ma
datovy typ half. Proto ma stejné dlouhy exponent, tedy v délce 5 bitu. Je tedy prakticky
jeho zkracenou, ¢i ofiznutou verzi. Nicméné to znamend, Ze mantisa zde ma pouhé 2 bity,
coz je ve srovnani s typem half o celych 8 bitti méné, pricemz uz pouze tribitova redukce
ve formatu brain float se projevila signifikantnim sniZenim presnosti, jak je vidét na vyse
uvedenych ptikladech se sumou harmonické fady. Maximalni hodnota tohoto typu je 57344,
minimdalni kladnd normélni hodnota je 2e-14 a minimaln{ subnormélni hodnota je 2e-14. [5]

Druhy z definovanych formétia nabizi exponent o délce 4 bity a mantisu o délce 3 bity.
Nabidne tedy o néco vyssi presnost, ale rozsah je jesté raddové zkracen. Navic ma tento typ
vyuzivat vétsinu hodnot, které ostatni typy vyuzivaji pro specialni hodnoty. Pro hodnotu
"necislo"(angl. not a number) je tak vyuzita pouze 1 hodnota, hodnota nekoneéno zde neni
dokonce zadnym zptsobem zastoupena. I pres tyto optimalizace vsak odpovida maximalni
hodnota pouze ¢islu 448, miniméalni kladnd normélni hodnota vyjadiuje 2e-6 a minimalni
subnormalni hodnota reprezentuje 2e-9. [5]

Tyto 8bitové typy jsou v soucasnosti implementovany, vzhledem k jejich neddvnému
puvodu, pouze na grafickych kartach generace Hopper spolecnosti Nvidia. Z toho divodu
nebudou moct byt vyuzity v rozsahu této prace. V zavéru se nicméné pokusim zhodnotit,
zda by mohlo byt vhodné je v budoucnu vyuzit pro dalsi optimalizace a pripadné ve kterych
vyuzivanych fyzikalnich charakteristickéach.

Float:
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Obrazek 2.1: Porovnani datovych typt



2.2 Potencial zrychleni a ivod do optimalizace

Na celkové zrychleni maji primérni vliv 2 odlisné principy. Prvnim je datova propustnost.
Jelikoz maji data pouze polovi¢ni velikost, mélo by i jejich nac¢teni pro vypocty trvat pouze
priblizné polovi¢ni dobu. To mtze hrat velkou roli hlavné v aplikacich, které jsou narocné
na datovou propustnost a vypocti samotnych nad jednou nactenymi daty neni prilis vysoké
mnozstvi. Druhym principem, ktery ma vliv na ¢asovou naro¢nost je provadéni samotnych
instrukei. Jak se lze dovédét z publikaci spolecnosti Nvidia k jejich novéjsim grafickym
kartam, generace grafickych karet Pascal [12], Turing [13], Ampere [14] a Hopper [17] maji
teoreticky dvojnasobny vypocetni vykon pri vyuzivani poloviéni presnosti ve srovnéni s jed-
noduchou presnosti. Za jednotku ¢asu tedy lze provést dvojnasobné mnozstvi vypocti v po-
loviéni presnosti. Ackoliv je datovy typ half podporovany jiz od generace Fermi, pro starsi
generace, nez je generace Pascal, by tento aspekt nemél ovSem hrat zadnou roli. Obdobné
by teoreticky nemél dosahovat vyrazného zrychleni na zdkladé tohoto aspektu typ brain
float u starSich generaci, nez je generace Ampere. Tento aspekt je rovnéz ukizan v na-
sledujici kapitole 3 na testu nasobeni matic, ktery byl proveden na kartach Nvidia A100
generace Ampere a Nvidia V100 generace Volta. Vysledky tohoto testu jsou prezentovany
grafy 3.11 a 3.12. Déle muze mit na zrychleni teoreticky dopad samotné pouziti mensich
typu vzhledem k nizs$i naro¢nosti na hardwarové prostiedky z hlediska vyuziti registru, coz
miuize v nékterych pripadech umoznit spousténi vice bloki najednou, nebo omezit vyuziti
pomérné pomalé globalni paméti.

K docileni optimalniho vykonu nesta¢i ovSem pouze pouzit mensi datové typy. Jak
se lze detailné docist napriklad ve ¢lanku [20], samotné pouziti typu half pfindsi oproti
typu float pouze marginalni zrychleni. Diivodem je, ze spusténi 16bitové verze instrukce
a 32bitové verze instrukce mé prakticky totoznou latenci. Pro docileni plnohodnotného
zrychleni je zapotiebi vyuzivat strukturu dvou 16bitovych typl, v rdmci jedné instrukce lze
nasledné provadét vektorovou operaci nad pary hodnot najednou. Pro spravné ¢teni a zapis
je navic nutné, aby byla data zarovnana na velikost 32 bitd. V opa¢ném ptipadé by musela
byt nactena a uloZena kazda hodnota zvlast pomoci dvou instrukci. CUDA API pro tyto
potteby v soucasné dobé poskytuje nativni datové typy half2 a __nv_bfloat162.

CUDA API je mimo jiné optimalizované pro praci s datovymi typy float2 a float4.
Pro jejich idedlni vyuziti nabizi 64 a 128bitové instrukce pro nacteni dat a zapis do pa-
méti [24]. Ruzné zdroje se vSak lisi v ndzorech na to, zda je vhodné pouzivat pro jemné
optimalizace tyto typy, nebo zda se drzet obecného doporuceni pouzivat strukturu poli
jednoduchych typt s délkou slova 32 bitl a ktery pfistup by mél prinést idedlnéjsi vykon.
Transakce pro cely warp vlaken by pfitom mély mit velikost 32, 64, nebo 128 bytu [16]. Pfi
dnes typické velikosti warpu 32 vldken a pouziti 128bitovych instrukei je tak zapotiebi 512
byta dat, coz pii zarovnaném pristupu vede prinejmensim na 4 transakce o velikosti 128
bytl. Z toho divodu budou pri testech v nasledujici kapitole vyuzity také tyto struktury
a bude ekvivalentné testovana potencidlni moznost pouziti vlastnich obdobnych struktur
zapouzdiujicich ¢tvefice a osmice 16bitovych typi.



Kapitola 3

Testovani vykonu v jednoduchych
aplikacich

Tato kapitola bude vénovana performac¢nim testim nékolika jednoduchych aplikaci, které by
mély pomoct s navrzenim vhodnych zpusobi optimalizace v redlném produktu. Z testu by
mél byt vidét vliv pamétové propustnosti pri pouziti raznych typt, ale také casovd narocnost
vypocetnich instrukci pri vyuziti riznych datovych typu. Vsechny testy byly provadény
na grafickych kartdch Nvidia V100 generace Volta a Nvidia A100 generace Ampere. Pro
vSechny testy byly také pouzity stejné parametry spusténi se 320 bloky o velikosti 320
vldken na blok.

3.1 Kopirovani dat

Tento test provadi jednoduché kopirovani dat z jednoho pole do druhého. Pole jsou alo-
kovana postupné v razné velkych datovych typech od velikosti 2 bajty pro typ half do
velikosti 32 byt pro typ double4. Uelem testu bylo zjistit datovou propustnost pii pouziti
datovych typu ruznych velikosti. Zaroven byl pouzit k ur¢eni vhodného poctu spousténych
blokt a mnozstvi vlaken na blok pro zajisténi reprezentativnich vysledki.

S tcelem rozumného méreni ¢asu takto jednoduchych programu a pritom skalovani od-
povidajiciho ocekavani byly vyhodnoceny jako rozumné parametry 320 blokt o 320 vldknech
pro GPU Nvidia A100. Pfi mensim mnozstvi spusténych vldken nebyla dostateéné vyuzita
propustnost paméti. V disledku tedy mohlo vypadat pouzivani 32 ¢i dokonce 64 bytovych
typu, které vyzaduji nékolik instrukci na vlakno a transakci na warp vldken, jako vyrazné
efektivnéjsi varianta.

Pro GPU Nvidia V100 by stac¢ilo pouzivat pro podobné vysledky, jako jsou prezento-
vany u grafické karty Nvidia A100 pouze 128 bloki o velikosti 128 vldken. Budou nicméné
pouzity stejné velikosti parametru jako u vysSe zminéné karty Nvidia A100, tedy 320 bloku
s velikosti 320 vlaken. Bude tak lépe vidét skdlovani aplikaci i ve druhém pripadé, kdy
rozdily v propustnosti prestavaji byt tak vysoké.

Jak lze vidét na grafech 3.1 a 3.3, pro malda data do velikosti 8 MiB u GPU Nvidia
A100 a 4MiB u Nvidia V100 prili§ nezdvisi na velikosti pouzitého datového typu. To lze
vysveétlit tim, Ze u malého mnozstvi dat je pamétova propustnost a paralelismus grafickych
karet natolik vysoky, ze dojde k splnéni pozadavku s takika totoznou latenci nehledé na
konkrétni velikost a pocet transakei. To je jesté vice umocnéno tim, Ze se veskera data vejdou
do rychlé paméti cache. Rozdily se vSak za¢nou projevovat az pti vyssich velikostech dat.
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Lze vypozorovat, ze pro dobrou datovou propustnost urcité nelze pouzivat 2 byty velky
typ half. Ten v pripadé velkého mnozstvi pouzité paméti na starsi architekture Volta
dokonce trpi na postupné snizovani propustnosti, viz graf 3.3. Tento jev zpomalovani lze
vidét dokonce i na 4 byty velkém typu float, nicméné v takovém piipadé neni zdaleka
tak zasadni. Navic i pouzitim datového typu float2 Ize dosahnout nezanedbatelné lepsiho
vysledku ve srovnani s typem float, jak lze vidét hlavné na grafu 3.2. Pouziti datového
typu float4 vede na dalsi malé zrychleni, které jiz nicméné neni tak markantni.

Dalsi testovani navic ukazalo, ze se zvétSujicim se poctem spusténych vldken dochazi
obecné ke zmensovani rozdili, jelikoz i mensi datové typy zacnou dosahovat lepsich pro-
pustnosti. Obzvlast rozdil mezi typy float2 a float4 zacne tedy byt zanedbatelny. Tohoto
chovani si Ize vSimnout hlavné na grafu 3.4, jelikoz jak bylo vyse zminéno, pro tuto grafickou
kartu lze idealni skdlovani vidét jiz pri radové nizsim poctu spusténych vlaken. Na zavér se
hodi zminit, ze pouziti vétsich datovych typt, jako je napriklad nativni typ doubled s ve-
likosti 32 byti, neméa praktické vyuziti pro optimalizaci propustnosti paméti. Pii spusténi
kernelu s rozumné vysokym mnozstvim vlaken je jeho pouziti naopak kontraproduktivni.

3.2 Redukce

V tomto testu byl naimplementovan jednoduchy program, ktery na grafické karté spocte
sumu zadanych ¢isel. Ukladani vysledkt je vzdy do typu float. Konkrétné se v kazdém
vlakné vypocte parcidlni suma, nasleduje secteni parcidlnich sum v ramci warpa a vypocet
je ukoncen atomickym pri¢itanim téchto parcidlnich sum z kazdého warpu do vysledku. Pri
mensich vstupech s velikosti fadové nékolik megabajtti dochazelo k relativné velkym roz-
ptylim c¢ast mezi jednotlivymi spusténimi. Pro zajisténi vyssi konzistence tedy byl kernel,
ktery ma redukci spocitat, proveden stokrat v ramci jednoho spusténi programu. To mohlo
v nékterych ohledech ovlivnit vysledky predevsim u nizsich velikosti kvili vyuziti paméti
L2 cache. Tento aspekt bude proto nutné zohlednit ve zhodnoceni vysledki testu.

Jak jiz ukazaly minulé vysledky pfi testovani vénovaného kopirovani dat, pro co nejide-
alnéjsi moznou datovou propustnost je vhodné pouzivat vétsi datové typy, jako je napriklad
float2 a float4 s velikosti 8 a 16 bytu. Jelikoz nativni datové typy pro poloviéni presnost
obsahuji maximalné dvojice hodnot a maji proto tedy maximalné 4 byty, byly pro testovani
naimplementovany struktury obsahujici dvojici a ¢tverici téchto struktur dvojic s poloviéni
presnosti. Vlakno v piipadé pouziti téchto struktur nejprve secte n-tici prvki a teprve tento
vysledek nésledné pric¢ita k parcidlni sumé.

Jak lze vycist z grafu 3.5, pri mensim datasetu (do osmi milionu prvki) ovliviiuje silné
L2 cache vysledky tohoto testu. Datova propustnost je diky ni natolik vysoka, ze se do
jisté miry ztraci rozdily v pouziti nékterych typt. Pro 8 milioni (tj. 223) prvki zde ovsem
nastava zajimava situace, kdy pouhé pouziti typu half, ¢i brain float vede na zkraceni
casu vypoctu na méné nez polovinu. Divodem patrné je, ze pouziti vétsiho typu v disledku
znamenalo, Ze se jiz data nevlezla do rychlé paméti cache. Pouhé pouziti mensich datovych
typu tedy muze v nékterych piipadech razantné zlepSit i samotnou praci s paméti cache.
Dale je zajimavé, ze pouziti typu s polovi¢ni presnosti mélo méné, nez desetiprocentni vliv
na vykon pro vyssi objemy dat. A¢ maji instrukce teoreticky nizsi latenci a bylo nutné
pouzit jen polovicni velikost celkovych dat, je zde poznat velmi Spatna datova propustnost.
Ve srovnéni se zakladnimi typy s poloviéni presnosti vypada situace mnohem pozitivnéji
napriklad pri pouziti dvojic a ¢tveric datového typu float. Pro dvojice bylo dosdhnuto
zrychleni az ~1,77, coz je v grafu vyobrazeno jako zkraceni ¢asu na ~56,5 %. Pro ¢tvefici
se Cas stabilizoval dokonce kolem 46 % ve srovnani s typem float. To jsou dokonce lepsi vy-
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sledky, nez jaké byly ocekavany na zakladé vyse uvedeného grafu 3.1, kde ¢tverice dosahuje
pouze o zhruba tfetinu vyssi propustnosti pameéti. Jesté lepsich vysledku vSak bylo docileno
za pomoci dvojic, ¢tveric a osmic typu s poloviéni presnosti. A¢ jsou tyto dvojice o trochu
pomalejsi ve srovnani s vykony, kterych bylo dosahnuto se ¢tverici typu float, jsou velmi
blizko a zaroven je kéd méné komplikovany. V disledku mize byt pouziti dvojic také snazsi
v redlném koédu. Navic tato dvojice spotifebovava pouze ¢tvrtinovou pamét registri, nebo
také stejnou jako zdkladni implementace s typem float. Pokud by byly pouzity ¢tverice
typu s polovi¢ni presnosti, dojde ke stabilizovani ¢asu okolo 30 % z puvodniho ¢asu, coz
je vice nez trojnasobné zrychleni. V pripadé pouziti osmic je zrychleni dokonce vice nez
¢tyrnasobné. To lIze jinak vyjadrit také jako dvojnasobné zrychleni ve srovnani se ¢tverici
floatt, coz je oc¢ekdvané zrychleni vzhledem k polovi¢nimu objemu dat.

Obdobné jako u grafu 3.5 lze vidét i v pripadé grafu 3.6 silné ovlivnéni paméti L2
a nasledné také u 2. nejmensiho poc¢tu prvki pri bézich vypocta vyzivajicich typy s polo-
viéni velikosti. Opét tak plati, ze pro nejmensi pocet prvki jsou rozdily jen velmi malé. Ve
druhém sloupci pak plati, ze dochazi k velkému zrychleni na zakladé vyuziti paméti cache
u 2 byty velkych typl ve srovnani s typem float. Od 4 miliont prvki (tj. 222) pak lze
vidét relativné pékné skalujici vysledky. Pro dvojice typu float zde dochéazi ke zrychleni,
které ma takika linearni zavislost na velikosti vstupu. To samé plati i pro ¢tverice, které
dosahuji mirné lepsich vysledkt. Tento trend koresponduje s ocekdvanimi na zakladé diive
dosazenych vysledki obsazenych v grafu 3.3, ackoliv podobné jako u testu provedeného na
grafické karté Nvidia A100 jsou vysledky o néco lepsi, nez jaka byla oCekavani. Ani pro
nejvyssi velikost testovanou pfi kopirovani dat totiz zvysSeni paméfové propustnosti nepre-
sédhlo 20 %. V tomto testu se vSak setkdvame se zrychlenim na méné nez 80 % casu jiz
pro velikosti vstupu odpovidajici dattim o velikosti 1 GiB, coz znamena, ze bylo dosahnuto
vice nez o 25 % vySsi propustnosti. V piipadé zdkladnich typu s poloviéni presnosti bylo
dosazeno lepsiho zrychleni, nez u druhé testované karty, avSak se zvétSujicimi daty se vy-
sledky zhorsuji, coz ovsem koreluje s tdaji v grafu 3.3 z predeslého testu, kde lze pozorovat
klesajici propustnost paméti. V pripadé dvojic typt half a brain float vypocet dosahuje
az dvojnasobného zrychleni, coz je velmi podobny vysledek jako u druhé testované karty.
Pti pouziti ¢tveric jiz zde nicméné nedochézi k tak velkym zrychlenim a rozdil mezi ¢tveri-
cemi a osmicemi je zanedbatelny. Maximalni zrychleni je v tomto pripadé pouze ~2,5, coz
je nicméné stale o néco vyssi zrychleni, nez jaké bylo oéekdvano na zdkladé namérenych
rozdilti v propustnosti paméti vyobrazenych v grafu 3.4.

Vysledky tohoto testu ukéazaly, Zze tento pripad byl silné omezen propustnosti paméti.
Mezi typy half a brain float vSak byly nulové rozdily na hrané chyby méreni, a to i pres-
toze starsi z testovanych grafickych karet nepodporuje typ brain float na hardwarové
drovni. Z toho vyplyva, zZe se pro né v praxi pouzivaji 32bitové vypocty, které vsak byly ve
srovnani s omezenim propustnosti paméti zanedbatelné. V dalsich testech, kde se mezi té-
mito typy nebudou vyskytovat rozdily, proto budu vynechévat typ brain float z vysledku.
Uvéadén nicméné bude, pokud to bude relevantni z hlediska méritelnych rozdila. Dale taky
budou vynechdny mensi vstupy, které by nemély dalsi prinosnou vypovidajici hodnotu.
Diky tomu by mélo byt snazsi dosdhnout konzistentnich vysledka i bez nasobného opako-
vani vypoctu v ramci jednoho spusténi programu. Obecné byly vysledky zrychleni o néco
malo lepsi, nez bylo oc¢ekdvané podle testii propustnosti pro rizné typy. To bylo mozné po-
zorovat naptiklad pro dvojice typu float. Tyto vysledky lze prisuzovat tomu, ze narozdil
od testu vyse zde neprobihal okamzity zapis do globalni paméti pri kazdém ¢teni, coz mohlo
uvolnit ¢ast prenosového pasma a nasledné umoznit lepsi skélovani pro objemnéjsi typy.
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3.3 Skalarni soudin

Pro tento test byla naimplementovana jednoduchd suma souc¢intt dvou vektort. Kazdé
vldkno si tak nasobi svou ¢ast soucinli a pocita z nich parcidlni sumu. Na konci vypoctu
dojde k sumé parcidlnich sum.

Pro propustnost a skdlovani je tak oproti predchozimu testu nejvétsi rozdil v tom,
ze se pristupuje ke dvéma odlisSnym vektorim hodnot. Jelikoz je vzdy potifeba u obou
vektoril pristupovat na stejné indexy, tak tento typ vypoctu umoznuje také zamysleni se
nad idedlnim zpusobem ulozeni obou vektoru. Jednou variantou jsou dvé oddélend pole.
Druhou potencidlné optimalizovanéjsi variantou by vsSak mohlo byt prokladané ukladani
do jednoho pole dvojic. Takova varianta bude v grafech oznacena sufixem o, fp320 pak
naptiklad znamend ulozZeni obou vektorti do jednoho pole dvojic typu float, fp16x20 zase
oznacuje prokladané ulozeni obou vektort do jednoho pole po dvou dvojicich typu half.

P1i pohledu na graf 3.7 nize, ktery prezentuje dosazené vysledky na grafické karté Nvidia
A100, si lze vSimnout nékolika zajimavosti. Snaha o optimalizaci ulozenim obou vektora
v jednom poli se zda byt efektivnéjsi, ale pouze v nékterych pripadech.

Pri pouziti pole dvojic typu float obsahujici oba dva vektory tak lze vidét zkraceni
potfebného casu pohybujici se okolo péti procent. To je pomérné dobry vysledek s ohledem
na skutecnost, ze z pohledu paméti i presnosti vypocti nedochazi k zddnym zménam. Lze
tedy Tict, Ze tento pristup zde mé pouze pozitiva a jedna se o zrychleni zadarmo. V pripadé
pouziti dvou poli dvojic, nebo jednoho se ¢tvericemi je dosahovano zrychleni na zhruba
75 % casu. Nelze jiz vSak konzistentné Fict, kterd varianta je efektivnéjsi.

Pouziti dvou poli ¢tveric typu float pak mé jiz pouze minimalni efekt na zrychleni
oproti predeslym dvéma pristupiim. Samotné ulozeni do typu half dosahuje v tomto testu
o cca 5 % kratsich ¢ast, nez bylo dosazeno optimalizaci ulozenim do jednoho pole typu
float. Optimalizace do jednoho pole dvojic prinasi tspéch i v tomto pripadé a dochazi
k dalsimu zkraceni ¢asu o zhruba 5 az 7 %. Celkovy ¢as se tak pohybuje mezi 80 a 85 % ve
srovnani s typem float.

Pri pouziti dvou poli dvojic, nebo jednoho pole ¢tveric typu half dochazi k velmi
vysokému zrychleni ve srovnani se vSemi dosud uvedenymi pristupy, které se pohybovaly
v nejlepsim pripadé u hranice 70 % casu oproti zakladni neoptimalizované varianté. Dvé
pole dvojic se dokdzaly priblizit k hranici 50 % casu a optimalizace do jednoho pole ¢tveric
dokonce umoznila dokonce pfekrocit tento prah. Obecné zde lze vidét, Zze optimalizace
prokladanym ukladédnim je v tomto ptipadé vzdy vyhodnéjsi.

Dale byly testovany dvé pole ¢tveric, optimalizace téchto dvou poli do jednoho proklé-
daného pole osmic a dvé pole osmic typt half. Vysledky mezi nimi se obecné vzato prilis
nelisily. Snaha o optimalizovanou variantu se vSak v tomto pfipadé nesetkala s tispéchem
a byla z danych variant ¢asové nejhorsi, a¢ rozdily byly malé. Dvé pole osmic sice dopadly
nejlépe, ale zrychleni bylo jiz prakticky zanedbatelné. VSechny tii posledni varianty se doka-
zaly dostat ¢asové az pod hranici 40 % Casu puvodni varianty, coZ odpovid4 ~2,5nédsobnému
zrychleni.

Vysledky zrychleni na druhé testované karté Nvidia V100 jsou prezentované grafem 3.8.
Opét 1ze vidét, ze uz pouhd optimalizace obou vektort do jednoho prokladaného pole pri-
nesla malé zrychleni. Toto zrychleni je nicméné nizsi nez v pripadé druhé testované grafické
karty. Pouziti dvou poli dvojic pak vedlo ke zhruba o 5 % krat$im ¢astim oproti této optima-
lizované varianté. Snaha o optimalizaci proklddanim do jednoho pole ¢tvefic se nesetkala
s dalsim zrychlenim a ulozeni vektori do dvou poli ¢tveric prineslo pouze zanedbatelné
zrychleni. Takové vysledky jsou ovsem ocekavatelné na zakladé grafu 3.4, kde lze vidét, ze
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pouziti 16bytovych struktur nepfineslo signifikantni zlepseni propustnosti paméti ve srov-
nani s 8 byt velkymi strukturami.

Pouziti typu half se na GPU Nvidia V100 setkalo naopak s mnohem lepsimi zrych-
lenimi ve srovnani s testovanim na druhé grafické karté generace Ampere. Dle ocekavani
ovsem rovnéz dochazi pro objemna data ke zhorsovani propustnosti a ke snizovani zrych-
leni. Optimalizace prokladanym ulozenim obou vektort do jednoho pole se tak zde setkava
nejenom s dalsim zefektivnénim pristupu do paméti, ale také se signifikantnim sniZenim
tohoto efektu. I pro velké vstupy je tak potfebny cas o vice nez tretinu kratsi ve srovnani
s pouhym pouzitim dvou poli typu £loat. Pouziti dvou poli dvojic nasledné vede k dalsimu
zrychleni a lepsimu skdlovani. Podobné jako v grafu 3.7 se zde blizi k hranici 50 % a optima-
lizovana varianta ukléddajici oba vektory do jednoho pole tuto hranici dokonce prekracuje
pro objemnéjsi data.

Pouziti ¢tveric, varianta s pokusem o optimalizaci, ani pouziti osmic se od sebe pri
experimentech na testované karté generace Volta vzajemné takika nelisi. Oproti pouziti
dvojic navic prinasi jen zanedbatelné zrychleni. Vzhledem k cené pouziti vétsiho mnozstvi
pouzitelné.

Obecné tento test ukéazal, Ze minimalné v nékterych pripadech se vyplati uvazovat nad
zpusobem ulozeni dat v paméti. Pokud bude vzdy pristupovano ke stejnym indextim dvou
poli, muze byt vhodnéjsi je ulozit jako pole struktur namisto struktury poli jednoduchych
typu. Diky tomu se podarilo na obou testovanych kartach docilit zrychleni pri pouziti typu
float bez zaddnych nezadoucich efektti, byt toto zrychleni nebylo ptilis signifikantni.

Jako velmi zajimavé pro optimalizace se pak ukéazaly predevsim prokladanim optimali-
zované verze vyuzivajici dvojice a ¢tverice typu half pro ulozeni obou vektort do jednoho
pole. V pripadé prvni varianty, kde dvojice obsahuje vzdy po jednom prvku z obou vek-
tord, bylo dosazeno predevsim na slabsi karté Nvidia V100 velmi dobrého zrychleni, ac¢
ani na druhém GPU Nvidia A100 nebylo zrychleni zanedbatelné. Pfitom takto optimalizo-
vany vypocet potiebuje nizsi pocty registri ve srovnani s pouzitim typu float, coz muze
u nékterych aplikaci pomoct k dalsimu zrychleni. Varianta uklddajici oba vektory do jed-
noho pole po dvou dvojicich typu half pak dosahovala na obou kartidch velmi podobného
az dvojnésobného zrychleni. Takové vyuziti pritom zachoviva stejnou naroc¢nost vypoctu
na registry, jako potrebuje zakladni varianta vyuzivajici jednoduchou presnost. Pokud by
vsak byl vyzadovan jiny typ pristupu, nez je pristup vzdy na stejné indexy pro oba vek-
tory, tak porad plati, ze pristup po dvou dvojicich s polovi¢ni presnosti dosahuje témér tak
dobrych zrychleni. Snaha o tento typ optimalizace pro vétsi struktury a jednoho pristupu
po 16 bytech namisto dvou pfistupii po 8 bytech se naopak v tomto pripadé nesetkala se
zlepsenim. Varianty pouziti ¢tvefic s jednoduchou presnosti a osmic s polovi¢ni presnosti
v obou pripadech rovnéz nepiinesly velké zlepseni.
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Skalarni soucin - Pomér ¢asu vuci typu float - Nvidia A100
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3.4 Suma vektoru

Pro potreby tohoto testu byl napsdn program, ktery pfijima jako vstup dva vektory a vy-
sledek jejich souctu uklada do tfetiho vektoru. Ve srovnani s predchozim testem, kde byl
délan vypocet skalarniho soucinu, je tak zapotiebi navic vystupni pole. To bylo v pre-
deslych testech zapotiebi pouze v Givodnim testu kopirovani paméti. Diky tomu bude ¢ast
prenosového pasma globdlni paméti vyuzita také pro samotné ukladani vysledki, bude tedy
zajimavé srovnat vysledky s testem vypoctu skalarniho souc¢inu. Obdobné jako u predeslého
testu budou i zde testovany varianty se snahou o optimalizaci prokladanym uloZenim obou
vstupnich vektora do jednoho pole. Varianta dvou poli osmic typu s polovi¢ni presnosti zde
bude nicméné oproti predeslému testu vynechana, jelikoz by bylo treba zapisovat vysledky
po osmicich s jednoduchou presnosti. Na zdkladé predeslého testovani 1ze pritom dopredu
odhadnout, ze by takovy pristup mél negativni efekt na prenosové pasmo. To je ostatné
rovnéz ukazano v grafech 3.2 a 3.4, které ukazuji vyznamné zpomaleni pri pouziti struktur
double4 ve srovnani s mensimi strukturami float4.

Graf 3.9 ukazuje, Ze na grafické karté Nvidia A100 lze opét dosdhnout zrychleni pohybu-
jictho se okolo 5 % jiz pouhou optimalizaci dvou vstupnich vektoru do jednoho pole. Tento
pripad zde také dobre skaluje a obecné jsou tak vysledky pozitivni hlavné pro objemné;jsi
data. Pouziti dvou poli dvojic typu £loat pro vstupni pole pak vede ke zkraceni ¢asu o ne-
celych 20 %. Snaha o optimalizaci do jednoho pole se dvéma dvojicemi float® na prvek
ovsem ani zde nevede ke zlepSeni. Z grafu se nicméné zd4, ze takova varianta lépe skaluje
a pro extrémné velké vstupy by tak mohla byt efektivnéjsi. Pouziti dvou poli ¢tveric pak
prindsi dsporu ¢asu o dalsich ~5 %. Dle o¢ekdvani prindsi jednotlivé varianty vyuzivajici
jednoduchou presnost nizsi zrychleni, nez u testu skaldrniho souc¢inu. Jednoducha zaména
vstupnich dat za data s poloviéni presnosti vedle toho prinesla prekvapivé dokonce vyssi
usporu Casu pohybujici se okolo 15 %. Ulozenim do jednoho pole pak bylo zrychleni déle
zvyseno predevsim pro vétsi vstupy. U mensSich vstupi je mezi témito dvéma variantami
rozdil na hranici chyby métfeni. Pouziti dvou poli dvojic typu half pak prinasi zhruba treti-
novou usporu ¢asu oproti zakladni varianté a optimalizace ulozenim do jednoho pole prinasi
dalsi zrychleni, které se v cili pohybuje u hranice 60 % potfebného ¢asu. Dle o¢ekavani je
tedy v tomto pripadé zrychleni o néco nizsi ve srovnani s predeslym testem, kde Ize na grafu
3.7 vidét zkraceni potfebného casu na pouhych 50 %. Pouziti ¢tvefic s poloviéni presnosti
prinasi zkraceni nutného ¢asu na pouhych 55 % a opét plati, Ze snaha o optimalizaci pomoci
ulozeni do jednoho pole se zde efektivné nesetkdva s tspéchem z pohledu zrychleni.

Graf 3.10 znazornuje dosazené vysledky pro GPU Nvidia V100. I zde je dosazeno drob-
ného zrychleni ulozenim vstupnich vektori do jednoho prokladaného pole. Pti pouziti poli
s dvojicemi je pak dosahovano prekvapivé lepsich zrychleni ve srovnani se skaldrnim sou-
¢inem, jehoz vysledky prezentuje graf 3.8 vyse. Ulozeni obou vektori do jednoho pole po
dvou dvojicich pak pfineslo pouze statisticky zanedbatelné zlepseni. Obdobné ani pouziti
¢tvefic nepfrineslo vyznamné zrychleni. Pro vsechny tyto varianty plati, ze zrychleni po-
mérné stabilné stoupa s velikosti vstupu. V piipadé pouziti typu half lze opét vidét vyssi
zrychleni hlavné pro malé vstupy. Stejné jako u predeslého testu také plati, Zze ulozenim
do jednoho pole dochazi k vyznamnému zlepseni charakteristiky pro velké vstupy. Cas je
v takovém pripadé redukovan na piiblizné 75 %. Ulozeni po dvou prvcich i tentokrat vede
ke zrychleni, pficemz varianta ulozeni do jednoho pole vede také na trochu lepsi skalovani
s velikosti vstupi. Pouziti ¢tveric pak vede na dalsi zrychleni, které vSak jiz neni prilis
signifikantni. Optimalizace ulozenim do jednoho prokladaného pole ovsem prindsi narozdil
od predeslych testd rovnéz néjaké zlepseni.
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Suma vektord - Pomér ¢asl vuci typu float - Nvidia A100
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Dosazené vysledky prezentované v grafech 3.9 a 3.10 byly viceméné dle oc¢ekavani kon-
zistentni s predeslymi testy. Proti ocekavanim bylo pouze v nékterych pripadech dosazeno
lepsich zrychleni, nez bylo dosazeno v testu pocitajici skalarni souc¢in. Konzistentné se na-
opak ukézal tispéch pri snaze o zrychleni ulozenim dvou vektorii do jednoho prokladaného
pole, pokud byly pouzity maximalné 8 bytt velké struktury. Proti ocekdvanim z predeslého
testu se ukazaly v nékterych pripadech lepsii 16 byt velké struktury namisto dvou poli se
strukturami o 8 bytech. Potvrzuje se také, ze jako zajimavé varianty pro praxi se ukazuji
hlavné dvojice typu s polovi¢ni presnosti, a to jak pri ukladani v jednom, tak ve dvou polich.
Rovnéz plati, ze pokud to vypocet umoznuje, je vhodnéjsi uklddat dvé dvojice v jednom
poli namisto uklddani po jedné dvojici ve dvou polich.

3.5 Nasobeni matic

Pro potreby optimélniho nasobeni matic bylo nutné oproti predchozim testim vétsiho za-
mysleni. To spocivalo hlavné v tom, jak pfesné vyuzit mensich datovych typi a jak umoznit
vhodné pristupovani po dvojicich. Jako idedlni pro tento tcel se ukézala varianta nasobeni
matic, ktera jiz pouziva optimalizovany pristup pomoci sdilené paméti. Diky jejimu pouziti
neni nutné tak c¢asto pristupovat do globdlni paméti. Sdilend pamét je optimalizovand na
zarovnané pristupy po 4 bytech, lze ji tedy snadno pouzit také pro pristupy ke dvojicim po
2 bytech. Pro naéteni dvojic do sdilené paméti staci provést ipravu kédu, kterd je podobna
jednomu rozbaleni smycky. Nejednd se tedy o nic technicky slozitého. Vzhledem k velikosti
bank tento pristup nicméné neumoznuje velké snahy o optimalizace ukladanim po vétsich
strukturach. Nebylo proto mozné testovat vice riznych variant, jako tomu bylo u predchaze-
jicich testl. Ve srovnani s predeslymi testy je zde také velky rozdil v tom, Ze hlavni omezeni
by nemélo byt v propustnosti paméti, nybrz v redlnych vypoctech. Takové optimalizace by
tedy stejné nemély vést k citelné velkému nartstu vykonu, i kdyby byly technicky mozné.

Graf 3.11 je pomérné prosty. U malych matic o strané 64 a 128 prvki je trvani na
grafické karté Nvidia A100 takika konstantni. Z toho divodu zde ani nelze o¢ekévat velké
zrychleni pouhym zmensenim presnosti ¢isel. Pro vétsi matice nicméné dochéazi k dobrému
skdlovani s vyssim nez tretinovym zkrdcenim c¢asu pro ¢tvercové matice se stranou alespon
1024 prvkau.

Graf 3.12 konec¢né ukazuje také rozdil v pouziti datovych typl brain float a half na
grafické karté Nvidia V100, kterd, jak bylo jiz diive zminéno, neméa pro relativné novy typ
brain float podporu na trovni hardware. Pro malé matice tak lze vidét, ze Cas je v praxi
konstantni, jelikoz omezeni je hlavné na samotném provadéni 32bitovych instrukei nasobeni.
Pro v&t$i matice nicméné dochdzi i piesto k priblizné 15% zkriceni ¢asu ¢Gisté na zdkladé
zmensSeni objemu dat na polovinu. Pro datovy typ half pak plati, Ze u malych matic dochazi
pouze k malému zrychleni diky vektorovému provadéni dvou 16bitovych instrukci nasobeni
synchronné. Pro matice s velikosti strany alespon 512 prvki jiz vSak dochazi ke zkraceni
Casu o cca 40 %. Jednd se tak o vyznamné zrychleni i ve srovndni s prostym uloZenim
v polovi¢ni presnosti s vypocty v jednoduché presnosti.
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Nasobeni matic - Pomér ¢asl vici typu float - Nvidia A100
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Kapitola 4

Analyza programu k-Wave a navrh
reseni

V této kapitole se budu vénovat v prvni ¢asti analyze softwarového baliku k-Wave a moz-
nostem jeho zrychleni za vyuziti aritmetiky se snizenou pfesnosti. Pozornost bude vénovana
navrhu reseni na zakladé predeslych test a zjisténi, ale také zdivodnéni, ¢emu se naopak
z jakych dtivodt nemusi mit smysl vénovat. V druhé ¢asti se budu vénovat detailni analyze
pouzivanych fyzikalnich charakteristik a matic jinych typi dat. Zde bude zhodnoceno, pro
kterd data ma, ¢i nemd smysl, pokouset se o prevod do datovych typu s nizsi presnosti
a ktery z dvou moznych datovych typu s polovi¢ni pfesnosti bude mozné ¢i vhodné pouzit.

4.1 Analyza k-Wave a navrh reseni

Na zékladé provedenych pruzkumu a testu v kapitole 3 lze usoudit, Ze pouzitim datovych
typil s nizsi presnosti lze dosdhnout signifikantnich zrychleni programu. Vsechny provedené
testy toto tvrzeni podporuji dokonce i v pripadech, kdy zarizeni nemé primou hardwarovou
podporu pro vypocty s danym datovym typem s nizsi presnosti. V praxi bylo ovéreno,
ze pro dosazeni dobrych zrychleni je ovSsem nutné pouzivat minimalné dvojice téchto typt
s poloviéni presnosti. V opa¢ném pripadé programy trpi na nadmérné snizenou pamétovou
propustnost.

V pripadech, kdy to bude mozné, bude preferované pouziti dvojic typu half, ktery ma
oproti typu brain float vyssi presnost. Jeho nevyhodou je nicméné fadové nizsi rozsah.
Jelikoz se jedna o fyzikalné zalozené vypocty, lze ovSsem odhadnout, pro které fyzikalni
velic¢iny by tento nizsi rozsah nemél predstavovat problém. Pouziti typu half teoreticky
muze navic dosahovat vyssich zrychleni na starsich platformach generace Volta a Pascal.
Pouziti typu brain float by mélo byt naopak bezpecéné z pohledu rozsahti. To je bonus
hlavné tehdy, kdy by nebyla tiplna jistota rozsahem veli¢in. To plati primarné v horni hla-
diné hodnot. Pro pfili§ vysoké hodnoty by totiz pii pouziti typu half doslo k preteceni na
hodnotu nekonecno, coz by s vysokou pravdépodobnosti tplné znicilo vSechny souvisejici
vypocty. Nicméné muize mit typ brain float vyhodu i za predpokladu, Ze se tak vysoké
hodnoty nebudou moct vyskytovat, jak totiz popisuji v sekci 2.1, pro typ half dochazi
k zaokrouhleni na hodnotu 0 jiz pfi mnohem vyssich hodnotach ve srovnani s typem brain
float. Ironicky by tak mohla nastat situace, kdy presnost bude vlivem zaokrouhloviani na
hodnotu 0 vyssi s méné presnym typem brain float. Pfi implementaci proto mize byt
v nékterych pripadech vhodné testovat vliv na presnost pti vyuziti obou typia. Pripadné by
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mohlo potencidlné pomoct vytknuti néjaké hodnoty pred zapisem do paméti a provedeni in-
verzni operace pri naéitani. Takova operace by méla byt v datovou propustnosti omezenych
castech prakticky zadarmo co se tyce casu.

V ramci implementace bude nejprve nutné definovat novy prepinac pro zapnuti vypoctu
s nizsi presnosti. Diky tomu by méli mit uzivatelé moznost vybrat si mezi lepsi presnosti
a vyssi rychlosti vypocti. Vypocty v redukované presnosti pripadné také umozni spousténi
objemnéjsich simulaci v pripadech, kdy pro vypocty v bézné presnosti nebude k dispozici
dostatecné mnozstvi paméti grafické karty. Pro snazsi testovani vlivia jednotlivych datovych
konverzi na pfesnost by mohlo byt navic praktické implementovat volitelné prepinace pro
jednotlivé matice dat.

Dale bude nutné implementovat nové tridy pro matice dat s typy ve snizené presnosti.
Zde bude nutné resit mimo jiné nacitani a konverzi dat, ¢ehoz pijde vyuzit pro prvotni fazi
testovani. Je proto v planu nejdrive t¥idy pripravit ale implementovat s vyuzitim datového
typu float, do kterého se pouze budou ukladat data s doprednou konverzi do snizené
presnosti, coz by mélo usnadnit prvotni testovani efektid. V pozdéjsi fazi budou matice
prevedeny do typt half a brain float a posléze do dvojic téchto typt, coz by jiz vSak méla
byt pouze minimalni iprava, ktera by neméla vyzadovat velké zdsahy. Déale se bude mozné
také zamyslet nad potencidlem vyzkouseni optimalizovaného zptisobu uklddani dat dvou
mnozin do jednoho prokladaného pole, ktery byl predstaven v testech 3.3 a 3.4. Pro takové
ukladani jsou vhodnymi kandidaty veli¢iny, které pro heterogenni prostredi maji rizné
hodnoty v riznych smérech. Prikladem muze byt hustota. Nelze vSsak dopiredu odhadnout
pokus jen nizkou prioritu.

Po detailnéjsi analyze softwarového baliku k-Wave jej 1ze rozdélit na dvé pro tuto praci
oddélené ¢asti. Prvni ¢asti jsou vypocty vyuzivajici Fourierovy transformace. Ty jsou prak-
ticky zavislé na datovém typu float, a tak se jim v pokusech o optimalizaci pomoci vyuzi-
vani typu se snizenou presnosti nebudu vénovat. Z toho ovsem vyplyva také, ze matice dat
pro tyto vypocty nebude mozné transformovat do nizsi presnosti, coz omezuje potencidlni
mnozinu veli¢in pro takovou optimalizaci. Druhou ¢asti jsou prevazné kernely, u kterych
lze vidét, ze vypocCty jsou obecné vzato omezené hlavné datovou propustnosti. Nad jed-
notlivymi daty zde probiha vzdy jen nizky pocet operaci. Diky tomu je nicméné jasné, ze
lze pfed samotnym provadénim vypoctl data prevadét do objemnéjsiho typu float. Jak
bylo totiz prakticky vyzkouseno pri testovani v kapitole 3, potencidlné dvojnasobnd rych-
lost vektorovych aritmetickych operaci s mensimi datovymi typy nema pri omezeni datovou
propustnosti prakticky efekt na celkovou dobu béhu aplikace.

4.2 Analyza vhodnosti dat pro konverzi do nizsi presnosti

Dale je vhodné dopredu analyzovat, které datové typy bude mozné prevadét do nizsi pres-
nosti a pro kterda z nich muze byt vhodné pouzit datovy typ half. Pouziti typu half je,
jak jiz bylo zminéno, mozné pouze za predpokladu, ze je alespon priblizné jasnd horni
hranice dat. Obecné navic data nesmi byt pouzivanad v ¢astech kédu provadéjici vypocty
Fourierovych transformaci.

V datech si lze dale povSimnout, zZe ne vSechny matice maji stejné velké dimenze. Pokud
se jednd o 1D vektory, tak jejich redukce nepiinese velky efekt pro velkou 3D simulaci,
a to ani pro ¢asovou, ani pro prostorovou slozitost programu. Podle dimenzi zde lze rozdélit
matice dat na 3 typy. Podle nich bude déle analyzovano, zda ma smysl dané veli¢iny snizovat
do nizsi dimenze.
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e Plné dimenze - jedna se o az tridimenzionalni data, kterd jsou obzvlast v pripadé
3D simulaci velmi objemna.

¢ Redukované dimenze - tato data maji oproti datim s plnymi dimenzemi v ose X po-
lovi¢ni velikost, v osdch Y a Z naopak velikost kopiruji. Celkovy objem dat je proto ve
srovnani s plnymi dimenzemi polovi¢ni.

e Jednodimenziondalni data - Tato data kopiruji vzdy jednu z plnych dimenzi. Obzvlast
pro 3D simulace je tak jejich velikost relativné mald a oproti predchozim dvéma typim
zanedbatelné.

Potencialné vhodné velic¢iny pro konverzi do nizsi presnosti

V této casti prace bude analyzovan vycet velicin, které je potencidlné mozné a vhodné
prevést do nizsi presnosti.

Akusticky koeficient nelinearity

Prvni matici dat, kterou je mozné prevést do nizsi presnosti, je akusticky koeficient neli-
nearity. Tento koeficient je vyjadfovany jako pomér B/A, v kédu jej 1ze proto nalézt pod
zkratkou BOnA. Jednd se o jednu z matic v plnych dimenzich, redukce by proto méla prinést
miniméalné prostorovou usporu.

Pro koeficient dale plati, ze by mélo byt v poradku pouzivat datovy typ half s nizsi
presnosti. To 1ze odvodit z knihy [22], ve které se nachdzi vy¢islené hodnoty tohoto ko-
eficientu pro fadu materiali. Nejvyssi hodnota je pritom pouze 11,54. Takovy rozsah by
bylo teoreticky mozné ukladat i do presnéjsiho z osmibitovych typt, které byly zminény
v kapitole 2.1.4. Je tedy mozné v budoucnu provést dalsi optimalizaci timto smérem.

Rychlost zvuku

Dalsi vhodnou veli¢inou pro ukladani v nizsi presnosti by meéla byt rychlost zvuku. Opét se
jedna o jednu z vétsich matic s plnymi dimenzemi.

Pro rychlost zvuku lze snadno dohledat mnoho piikladd pro plynné, tekuté i pevné
materidly. Napfiklad z [3] tak lze snadno vypozorovat, ze rychlost zvuku v zddném bézném
médiu nepresahuje radové jednotky tisic metri za sekundu. I v tomto pripadé je tedy
mozné pouziti typu half. Zaroven tato rychlost bude zfejmé vzdy alespon ve stovkéch.
Z toho divodu se neni tieba bat zaokrouhlovani na hodnotu 0 pfi prilis malych hodnotach.
Pouziti typu brain float by tedy v tomto pripadé nemélo mit v zadném ptipadé vyhodu
ve srovnani s typem half. Vzhledem k témto silnym omezenim na rozsah rychlosti zvuku
by teoreticky mohlo byt mozné piesnost dale zvysit pomoci vytknuti néjaké konstanty
a v budoucnu by proto mélo byt mozné provést pripadnou dalsi redukci do nékterého
z osmibitovych typi.

Hustota

Jako potencialné vhodné charakteristika pro redukci presnosti se jevi i hustota. Ta je zde
reprezentovana dokonce az ¢tyrmi maticemi s plnymi dimenzemi. Jedna z nich je matice
pocatecni hustoty, dalsimi jsou matice akustické hustoty posunuté v riznych osach. Preve-
denim do nizsi pfesnosti proto lze ocekavat razantni redukci v celkovém objemu dat.
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Co se tyce rozsahti této velic¢iny, nejlehé¢im prvkem na nasi planeté je vodik. Jak se lze
do¢ist z [1], vodik m4 hustotu 0,08375 kg/m? za standardni teploty a tlaku. Mezi nejtézsf
materidly patii naopak osmium a iridium. Ty maji dle [8] za stejnych podminek hustotu
22590 a 22560 kg/m?3. Maximélni hodnota datového typu half je tedy téméi tiikrat vyssi.
Lze se proto domnivat, ze v blizké budoucnosti nebudou vytvoreny ani umeélé prvky, které by
se staly bézné vyuzivanymi a pro které by byla nutna podpora a zaroven by byly mimo limity
datového typu half. Vzhledem k planu prepinace pro zapnuti vypoctu s nizsi presnosti by
vsak i poté bylo mozné v takovych okrajovych situacich s tézsimi materidly poc¢itat simulace
pomaleji ve vyssi presnosti. Nejednalo by se tedy o natolik zasadni nedostatek.

Podil casového kroku a pocatecni hustoty posunuté v ruznych osach

V tomto pripadeé se jednd o t¥i predpocitané matice podili s plnymi dimenzemi. Od snizené
presnosti tedy lze oc¢ekdvat minimalné nezanedbatelny efekt na mnozstvi potiebné pameéti.

Dilezité je, ze jak jiz bylo dfive zminéno, hustotu by meélo byt mozné bez problémi
vyjadrit pomoci datového typu half. Na délku ¢asového kroku se vedle toho lze divat jako
na konstantu. Podil konstanty a tlaku by tedy rovnéz nemél byt problém vyjadiit pomoci
typu half. V tomto tvrzeni lze vychazet z toho, ze maximélni zdporny a maximalni kladny
exponent typu half si jsou v absolutni hodnoté rovny.

Zdroj pocatecniho tlaku

Zdroj pocatecniho tlaku je aplikaci predan jako jedna matice s plnymi dimenzemi.

Narozdil od vétsiny ostatnich veli¢in je tato veli¢ina pouzivina jen minimélné. DA se
proto predpokladat, ze jeji optimalizace bude mit pouze prostorovy vyznam, nikoliv vsak
casovy. Navic by ani pouziti typu brain float s nizsi presnosti nemeélo hrat velkou roli na
cilovou presnost.

Zdroj tlakovych vin

Zdroj tlakovych vln je vstup, jehoz matice je v aktualni implementaci unikatné odlisna
pii porovnani s ostatnimi maticemi. Je vyjadiena 2D matici, kde jednou dimenzi je Cas.
Druhou dimenzi je velikost masky, tedy potencidlné az soucin dimenzi plné matice. Data
proto mohou byt zasadné objemnéjsi nez vSechny ostatni matice. To bude nicméné reSeno
v blizké budoucnosti postupnym bufferovanim.

Tlak nema zadnym zptisobem jasné omezené hranice, proto se pouziti typu half nezda
v tomto pripadé jako bezpecéné. Pri této redukci nelze oéekavat velké zrychleni kédu, jelikoz
jsou data pouzivana jen minimalné. Lze nicméné ocekdvat znacnou prostorovou redukci
v nékterych typech simulaci.

Absorpcni koeficienty Tau a Eta

Absorpéni koeficienty tau a eta jsou reprezentovany kazdy vlastni matici s plnymi dimen-
zemi.

Data jsou v tomto pripadé pocitana az po startu aplikace a odhad rozsahu a typickych
hodnot neni tak snadny. Bude tedy zalezitosti experimenti, zda pujde pouzit datovy typ
half, nebo bude vhodnéjsi pouziti datového typu brain float.
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Absorpcni koeficienty Nabla

Absorpéni koeficienty nabla jsou dvé matice koeficientti s redukovanymi dimenzemi. V pri-
padé uspésné redukce téchto matic by proto mohly byt zaroven kandidatem pro prokladané
uklddani hodnot po dvojicich.

Obdobné jako u absorpénich koeficientti tau a eta se zde bohuzel nedd snadno odhadnout
néjaky typicky rozsah hodnot. Ktery datovy typ bude vhodnéjsi pouzit bude proto opét
zalezitost experimentu.

Kappa koeficient

Kappa koeficient je veli¢ina vyjadiend jednou matici s redukovanymi dimenzemi. V porov-
nani s predchozimi veli¢inami tak mé nizsi prioritu pro prevod do nizsi presnosti, protoze
efekt na paméf bude jen miniméalni.

Obdobné jako u predchozich koeficientt se nezdd, ze by se dal mozny rozsah hodnot
jednoduse analyzovat. Bude tedy nutné obé varianty otestovat a poté teprve provést finalni
rozhodnuti.

Kappa koeficient zdroje

Kappa koeficient zdroje je posledni nalezenou velicinou, kterda se jevi jako potencidlné
vhodné pro prevod do redukované presnosti. Obdobné jako kappa koeficient je dana jednou
matici s redukovanymi dimenzemi, takze ma jen nizkou prioritu pro redukci pii implemen-
tacéni fazi.

Rozsah hodnot je v tomto pripadé velmi jasny, jelikoz je hodnota spocitana jako kosinus.
7 toho plyne pevné dany rozsah hodnot v intervalu od -1 do 1. Jako vhodné&jsi se tak jevi
format half. Pro zvysSeni presnosti mize byt také vhodné z této veli¢iny vytknout néjakou
hodnotu.

Nevhodné veliciny pro prevod do sniZzené presnosti

Nasledujici seznam veli¢in by pravdépodobné nebylo vhodné prevadét do nizsi presnosti.
Duvodem je, ze redukce by neprinesla prilis efekt, jelikoz se jednd pouze o jednodimenzi-
onalni data, kterd jsou ve srovnani s jinymi vicedimenzionalnimi daty zanedbatelné mala.
Nebylo by tak docileno prostorové uspory a nejspise ani ¢asové.

o PML (Perfectly matched layer) - tfi matice s jednoduchou dimenzi
e PML na posunuté mrizce v rtiznych osach - tii matice s jednoduchou dimenzi
o vstupni data zdroje - jedna matice s jednoduchou dimenazi

o vstupni data akustické rychlosti zdroje v riznych smérech - t¥i matice s jednoduchou
dimenzi

o neuniformni miizky akustické rychlosti v ruznych smérech - tii matice s jednoduchou
dimenzi

e posunuté neuniformni mrizky akustické rychlosti v riznych smérech - tfi matice s jed-
noduchou dimenzi
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Nekonvertovatelné veliciny do snizené presnosti

Nasledujici vycet velicin neni prakticky preveditelny do nizsi presnosti z divodu vyuziti ve
vypoctech Fourierovych transformaci.

o tlak - jedna matice s plnymi dimenzemi

o akustickd akcelerace v rtznych osach - tii matice s plnymi dimenzemi

o rychlost na posunuté miizce v riznych osach - tri matice s plnymi dimenzemi

e Fouriertiv posun v ruznych osich - Sest komplexnich matici s jednoduchou dimenzi
e rychlost posunutd v riznych osach - tfi matice s plnymi dimenzemi

e docasné matice pro rizné ucely - tii matice s plnymi dimenzemi

e Negativné posunuta rychlost v rtiznych osach - tri komplexni matice s jednoduchou
dimenzi

o docasné matice pro Fourierovy transformace - ¢tyri komplexni matice s redukovanymi
dimenzemi

Kromé vyse jmenovanych mnozin dat se v koédu nachézi nékolik indexovacich matic,
které ze své povahy logicky nelze prevadét do nizsi presnosti.
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Kapitola 5

Implementace

V ramci této diplomové prace vzniklo feseni pro akceleraci softwarového baliku k-Wave im-
plementovaného pomoci platformy CUDA pro grafické karty spoleénosti Nvidia za vyuziti
aritmetiky se snizenou presnosti. Tato kapitola se bude vénovat implementacnim detai-
lim vytvofeného feseni a popisu, jak jsem pri daném TeSeni postupoval. Pozornost bude
vénovana zdivodnéni nékterych zmén ve srovnani s puvodni implementaci a problémutim,
se kterymi jsem se pfi implementaci potykal. Dédle uvedu, které nédvrhy z kapitoly 4.1 se
podarilo splnit, které ne a pripadné, zda jsou nékteré nerealizované navrhy realizovatelné
a do budoucna hodné doporuceni realizovat je.

5.1 Prepinac¢ pro redukovanou presnost

Prvnim krokem pii implementaci bylo dat uzivateli moznost pouzivat aplikaci v médu
s redukovanou presnosti a plnou presnosti dle vlastni volby. Pro tuto volbu byl do aplikace
pridan volitelny prepina¢ --reduced_precision.

Pro zprovoznéni toho prepinace bylo nutné ve vSech relevantnich sablonach, které se
v aplikaci vyuzivaji pro optimalizaci, pridat novy parametr s typem pravdivostni hodnoty.
Zde jsem se setkal nejprve s problémem nespravného spousténi sablon. To bylo zpiisobeno
tim, ze v kdédu jsou zadefinoviny pro nékteré c¢asti implicitni hodnoty parametri, jelikoz
ne ve vsech ¢astech jsou vSechny prepinace relevantni. Do Sablon byl tento novy parametr
nejprve pridan jako posledni. Kviili tomu bylo nicméné snadné prehlédnout velké mnozstvi
mist volani, kde mél byt tento novy parametr predan. Z toho divodu jsem se posléze rozhodl
zmeénit jejich poradi a tento novy parametr predavat v téchto funkcich s preddefinovanymi
implicitnimi hodnotami jako prvni. To vedlo k jasnému zobrazeni chyb pri prekladu, jelikoz
poté typové nesedély parametry nové zvolenému poradi. Tento pristup umoznil snadno
nalézt vsechny oblasti v kédu, kde bylo nutné pouzit tento novy parametr pro redukovanou
presnost, diky tomu se rovnéz snizila moznost zavedeni nechténych chyb v rozsahlém kédu,
ktery bylo nutné najednou ménit na mnoha mistech.

Implicitni hodnotou tohoto nového prepinace je pravdivostni hodnota false. Tim se
odlisuje od ostatnich pravdivostnich parametri, které jsou pouzivany v sablonich a na za-
kladé kterych se spousti spravné varianta sablon funkei. Ty jsou naopak vSechny definovany
s implicitni hodnotou true. Toto rozhodnuti bylo u¢inéno, jelikoz logickou implicitni volbou
by méla byt plna presnost. Pro aktualni implementaci toto rozhodnuti vsak nema prakticky
efekt, jelikoz z divodu poradi parametrii musi byt tento parametr u vSech volani predan
explicitné.

28



Ackoliv jsem v kapitole 4.1 navrhoval moznost implementace volitelnych prepinac¢t pro
jednotlivé matice, tato volba se ukazala netrividlni a prakticky neaplikovatelnou ve velkém
meéritku. Znamenalo by to vysoké mnozstvi nové predavanych parametri a aprav pri kazdém
pridaném ¢i odebraném parametru. Navic by v kodu bylo nepatri¢né velké mnozstvi vétveni
dle téchto parametrii. Od tohoto navrhu jsem proto musel upustit.

Oproti navrhu byla navic implementovana pouziti dvou dalSich parametri piikazové
radky. Prvnim z téchto parametrii je --reduced_precision_extra. Timto parametrem
je zapnuta pokrocila volba extra optimalizace. PTi ni budou do nizsi presnosti prevedeny
nékteré dalsi matice, které nicméné maji statisticky vétsi vliv na chybovost vysledku a jejich
pozitiva naopak nemaji prilis velky efekt. Druhym pridanym parametrem prikazové radky
je ——reduced_precision_min. Tento parametr ma pfesné opacny efekt. To znamend, ze ve
srovnani se zakladni volbou --reduced_precision, kterd byla implementovana jako prvni,
¢ast optimalizaci vypind. Diky tomu lze dosdhnout lepsich vysledki s minimélni chybovosti
vypocti. Konkrétni rozdily v tom, které veliciny byly zarazeny do které tirovné optimalizaci
lze nalézt v sekci 5.4. Miru rozdili v prostorové narocnosti, ¢asové naroc¢nosti a presnosti
vypocltlh mezi témito tfemi variantami spusténi lze nalézt podrobné vyhodnocenou déle
v kapitole 6.

5.2 Tridy pro matice dat s redukovanou presnosti

Pro pouziti matic dat vyuzivajicich typy s redukovanou presnosti bylo nutné vytvorit nové
tTidy. Jednd se o t¥idy BaseHalfMatrix, HalfMatrix, BaseBfloatMatrix a BfloatMatrix.
P1i jejich implementaci jsem vychazel z jiz existujicich t¥id BaseFloatMatrix a RealMatrix.
Jejich celou implementaci lze nalézt v souborech znazornénych v néasledujici souborové
strukture.
k-Wave-Fluid-CUDA
L MatrixClasses

BaseBfloatMatrix.cpp

BaseBfloatMatrix.h

BaseHalfMatrix.cpp

BaseHalfMatrix.h

BfloatMatrix.cpp

BfloatMatrix.h

HalfMatrix.cpp

HalfMatrix.h

Jak bylo uvedeno pii navrhu v predeslé kapitole 4.1, nejprve jsem ponechal implementace

téchto novych trid nad datovym typem float. Po zakomponovani potrebnych referenci na
nové tfidy v kédu a do souboru Makefile tak byla implementace tspésné zprovoznéna
s vyuzitim novych tiid. Dale se bylo mozné presunout k tpravam téchto tiid. V jejich
provedeni se nachéazelo velké mnozstvi explicitniho pouziti datového typu float, ¢i jeho
velikosti za pomoci operdtoru sizeof a v nékterych pripadech bylo potazmo primo pocitano
s jeho velikosti 4 byty. Pro budouci snazsi migraci dat do nizsi pfesnosti jsem se rozhodl tyto
¢asti v novych tfidach upravit. V soucasné podobé je pouzity datovy typ jmenovan explicitné
pouze v makru na jednom misté v souborech BaseHalfMatrix.h a BaseBfloatMatrix.h.
Operator sizeof déle vyuziva ukazatele na data matic. Ukdzku tohoto pristupu lze vidét
v nasledujici ukazce kédu 5.1 pro alokaci matic typu half.
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void BaseHalfMatrix::allocateMemory ()
{
// Size of memory to allocate
size_t sizeInBytes = mCapacity * sizeof (*mHostData);

// Allocate CPU memory
mHostData = static_cast<TYPEx>(_mm_malloc(sizeInBytes, kDataAlignment));
if (!mHostData)

throw std::bad_alloc();

// Register Host memory (pin in memory)
cudaHostRegister (mHostData, sizeInBytes, cudaHostRegisterPortable) ;

// Allocate memory on the GPU
if ((cudaMalloc<TYPE>(&mDeviceData, sizelInBytes) != cudaSuccess))
throw std::bad_alloc();

zeroMatrix();
}// end of allocateMemory

Vypis 5.1: Alokace paméti pro matici dat typu half

VySe uvedené principy zmén umoznily pozdéji snazsi tpravy pri konverzi na datové
typy half a __nv_bfloat16 a nasledné také pri zménach pro vyuzivani dvojic téchto typt.
V pripadé budouci snahy vyuzit osmibitové typy zminéné v sekci 2.1.4 bych proto doporudil
vychézet z téchto novych t¥id. Jejich ipravy pro praci s novymi datovymi typy by mély byt
signifikantné snadnéjsi ve srovnani naroc¢nosti uprav jiz diive existujicich tiid.

5.3 Gettery, kernely a souvisejici funkce

Zde bude vénovana pozornost jmenovani novych funkci a popisu dilezitych tprav v ptvod-
nich funkcich, které byly pro potreby této prace implementovany.

Gettery

Pro moznost prace s novymi datovymi typy bylo nutné vytvorit nové gettery, neboli funkce
na ziskani potfebnych hodnot a ukazatelii nejen na nové typy matic. Pro nové tiidy byly im-
plementovany gettery getHalfMatrix a getBfloatMatrix. Tyto gettery vraci z kontejneru
ukazatel na nové implementované objekty tiidy HalfMatrix, respektive Bf loatMatrix.
Déle byly implementovany funkce getHalfData a getBfloatData. Ty vraci dand data
jako ukazatel typu half, respektive __nv_bfloatl16. Pro tfidu KSpaceFirstOrderSolver
se jednd o ukazatel na CPU verzi dat a v pripadé tr¥idy SolverCudaKernels jde o ukazatel
na GPU verzi. Pro implementaci je dilezité, ze ackoliv jsou hodnoty uklddany po dvojicich,
v paméti jsou data zarovnana stejné, jako kdyby se o dvojice nejednalo. Diky tomu je mozné
provadét pretypovani z ukazatele na dvojice téchto typu a gettery tak nebyly pri vyvoji za-
vislé na tom, zda byla aktudlni verze matic implementovana pomoci dvojic. K témto gette-
ram byly nasledné implementovany alternativni gettery getHalf2Data a getBfloat2Data,
které umoznuji ziskat ukazatel na data jako na dvojice hodnot. Jak bylo totiz vysvétleno
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v kapitole 2.2 a prakticky ovéreno v kapitole 3, pro efektivni praci je pro typy s redukovanou
presnosti dilezité pristupovat k datiim alespon po dvojicich hodnot. To samoziejmé neni
vzdy mozné, proto je nutné zachovat také moznost pristupu po jednotlivych hodnotéach.

Pro moznost konzistentni prace s dvojicemi dat bylo v cili nutné pridat také getter
getReal2Data pro ziskani ukazatele na dvojice hodnot typu float2. Obdobné jako u uka-
zatelll na dvojice nebo jednotlivé hodnoty u typt half a __nv_bfloat16 je zde vyuzivino
faktu, ze zarovnani dat je pro dvojice i jednotlivé hodnoty dat totozné. Lze tedy provadét
pretypovani i timto opacnym smérem z ukazatele na float na ukazatel na dvojice hodnot.

Mimo getterti pro tridy matic a jejich data byly déale pridany gettery pro nové ar-
gumenty prikazové radky. Konkrétné se jednd o funkce isReducedPrecisionMinEnabled,
isReducedPrecisionEnabled a isReducedPrecisionExtraEnabled. Diky nim je mozné se
v kédu rozhodovat, které sablony a tseky funkci spoustét pro t¥i riizné irovné redukované
presnosti a pro plnou presnost vypocti.

Kernely a souvisejici funkce

Hlavni zménou v implementaci byla nutnost pridani nového parametru do Sablon kernelf,
které vyuzivaji nékterou z veli¢in, jez byly prevedeny do nizsi presnosti. Na zakladé tohoto
parametru byla nejprve pro tyto kernely aplikoviana jedna podminka, kterd dané funkce
rozdéluje na dvé oddélené funkéni ¢asti pro redukovanou presnost a pro plnou presnost
vypoctl. K tomuto provedeni jsem se rozhodl, jelikoz z redukované presnosti plyne pouzivani
jinych datovych typti u mnoha veli¢in, nebo pripadné stale alespon pouzivani dvojic typu
float. K tém se déle vazi navic dalsi odlisné funkce a gettery. Ukdzku popsanych principu
lze vidét v néasledujici ukazce kernelu 5.2.

template<bool reducedPrecisionFlag>
__global__ void cudaComputeAbsorptionTerm()
{

cuFloatComplex* fftPartl
cuFloatComplex* fftPart2

getComplexData (kTempCufftX) ;
getComplexData (kTempCufftY) ;

if (reducedPrecisionFlag) {
const __nv_bfloatl162* absorbNabla = getBfloat2Data(kAbsorbNablal);
for (auto i = getIndex(); i < nElementsComplex; i += getStride()) {
const __nv_bfloatl162 nabla = absorbNablali];
fftPart1[i] *= nabla.x;
fftPart2[i] *= nabla.y;
}
} else {
const float* absorbNablal = getRealData(kAbsorbNablal);
const float* absorbNabla2 = getRealData(kAbsorbNabla2);
for (auto i = getIndex(); i < nElementsComplex; i += getStride()) {
fftPart1[i] *= absorbNablaill[i];
fftPart2[i] *= absorbNabla2[i];

}
}// end of cudaComputeAbsorptionTerm

Vypis 5.2: CUDA kernel pro vypocet absorp¢niho ¢lenu pomoci nabla koeficientt
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Alternativné k difve popsanému a zobrazenému zpusobu implementace by v Sablonéch slo
na zakladé podminek odvozovat typy a dle typu odvozovat, kterou funkci pouzit. Tento
pristup se vsSak zdal byt implementacné prilis slozity, a to primarné z divodu nutnosti
jednotného zpusobu zapisu vypoctli. Napsat jednotny zapis tak, aby byl kompatibilni pro
ruzné datové typy, se pritom ukazal v nékterych pripadech netrividlni i pro snadné testovaci
aplikace, které byly vytvoreny pro kapitolu 3.

Dale byly implementovany moznosti vyuziti minimalizované a rozsitené redukce dat
dle vznikajici chybovosti vypocti. Proto lze u nékterych kernelti nalézt v sablonach dalsi
parametr pro minimalizovanou redukci, tyto kernely jsou tedy rozdélené dokonce na tfi
samostatné ¢asti. Jejich rozhrani nicméné neslo jednoduse pridat dalsi parametr do Sablony
bez rozsdhlych uprav. Proto je tato volba predavand jako argument funkce, jak lze vidét
v ukazce 5.3. V pripadé rozsifené redukce nedoslo k zadnému konfliktu, kdy by néktery
kernel mél tii razné varianty chovani. Z toho divodu byl v patfiénych rozhranich pouze
nahrazen parametr pro redukovanou presnost za parametr pro extra redukovanou presnost.

template<bool reducedPrecisionFlag,
SD dimension,
bool rhoOScalarFlag,
bool bOnAScalarFlag,
bool cOScalarFlag,
bool alphaCoefScalarFlag>
void SolverCudaKernels<reducedPrecisionFlag,
dimension,
rhoOScalarFlag,
bOnAScalarFlag,
cOScalarFlag,
alphaCoefScalarFlag>::
addPressureScaledSource(const RealMatrix& scaledSource,
bool reducedPrecisionMinFlag)
{
if (reducedPrecisionMinFlag) {
cudaAddPressureScaledSource<dimension, false, true>
<<<getSolverGridSizelD(), getSolverBlockSizelD()>>>
(scaledSource.getDeviceData()) ;
} else {
cudaAddPressureScaledSource<dimension, reducedPrecisionFlag, false>
<<<getSolverGridSizelD(), getSolverBlockSizelD()>>>
(scaledSource.getDeviceData()) ;

// Check for errors
cudaCheckErrors (cudaGetLastError());
}// end of addPressureScaledSource

Vypis 5.3: Rozhrani kernelu pro pridani skalovaného zdroje tlaku k akustické hustoté

U kernelu cudaInsertSourceIntoScalingMatrix v ukazce 5.4 1ze dale nalézt princi-
pidlné odlisny pristup. V tomto pripadé je Sablona vyuzivana k odvozeni typu, namisto
k rozhodovani, zda se mé spustit verze s redukovanou presnosti. V tomto pripadé slo vyuzit
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toto Teseni efektivnéji, protoze jedina veli¢ina, pro kterou je nutné resit odlisné chovani, je
funkci predavand jako argument. Tato funkce navic neumoznuje jednoduchy ptistup k dattim
po dvojicich hodnot, a tak Ize jednoduse data prevést v kazdém pripadé na typ float. To-
muto kernelu slouzi jako rozhrani ke spousténi funkce insertSourceIntoScalingMatrix.
I tomuto rozhrani se ona veli¢ina predavd pomoci argumentu. V tomto pripadé je vsak jiz
pevné definovand Sablona s parametry pro funkce spadajici do tridy SolverCudaKernels.
Proto neslo vyresit variabilitu typu této matice pomoci parametru sablony. Z toho duvodu
byla pro vypocty s redukovanou presnosti zavedena druha varianta tohoto rozhrani, ktera
se lisi pouzitym typem matice.

template<bool isMany, typename matrixType>

__global__ void cudaInsertSourceIntoScalingMatrix(float* scaledSource,
const matrixType* sourcelnput,
const size_t* sourcelndex,
const size_t sourceSize,
const size_t timeIndex)

// Set 1D or 2D step for source
const auto step = (isMany) 7 timelIndex * sourceSize : timeIndex;

// Different pressure sources
if (isMany) {
// Multiple signals
for (auto i = getIndex(); i < sourceSize; i += getStride()) {
scaledSource[sourceIndex[i]] = float(sourcelnput[step + i]);
}
} else {
// Single signal
for (auto i = getIndex(); i < sourceSize; i += getStride()) {
scaledSource[sourceIndex[i]] = float(sourcelnput[step]);
}
}

}// end of cudalnsertSourcelntoScalingMatrix

Vypis 5.4: CUDA kernel pro pridani zdroje tlaku do akustické hustoty

Predévani velic¢in jako ukazatel na matici dat skrze parametry lze nalézt také v nékterych
dalsich kernelech. V takovych pripadech je typicky pro redukovanou verzi vyuzita moznost
explicitniho pretypovani ukazatele typu float na ukazatel na typ float?2.

V nékterych pripadech lze v kernelech nalézt upraveny zapis vypoctu pro verzi se sni-
zenou presnosti ve srovnani se zapisem pro vypocty s plnou presnosti. Hlavni pfi¢inou je
obvykle vyuzivani dvojic hodnot. Platforma CUDA totiz nepodporuje veskeré operace nad
datovym typem float2, které ovsem byly puvodné vyuzity nad datovym typem float.
Takovou operaci je napiiklad operace od¢itani. Pti praci s typem float2 tak bylo nutné
zapocitat nejprve zapornou hodnotu piimo do nékteré proménné a néasledné provadét ope-
raci s¢éitani. Mimo problémy s nepodporovanymi operacemi mohly byt nékteré rovnice pri
préaci s dvojicemi hodnot prepsany pro dosazeni lepsi Citelnosti ¢i efektivity ¢teni pii vyuziti
dvojic. Pro par veli¢in byl pripadné také zménén zptisob uklddani pri vypoctech s reduko-
vanou presnosti, coz bude detailné probrano v kapitole 5.4.
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5.4 Redukované veli¢iny a souvisejici apravy

V této sekci se budu vénovat jednotlivym veli¢indm, které byly zminény v sekci 4.2 jako
teoreticky vhodné pro redukci presnosti. Pro jednotlivé veli¢iny bude upfesnéno, zda se
redukce setkala s tspéchem a do které kategorie optimalizaci byla na zakladé vlivu na
presnost zarazena. Déle bude uvedeno, ktery datovy typ byl nakonec zvolen a pripadné
nutné upravy kernelt a jinych funkci ve srovnani s referencni implementaci v plné presnosti.

Matice, které byly pro redukci do nizsi presnosti vybrany jsou vzdy bud v redukovanych,
nebo v plnych dimenzich, pficemz matice s redukovanymi dimenzemi je ptiblizné poloviéni
velikosti ve srovnani s matici s plnymi dimenzemi. Na zakladé tohoto bych zde chtél zadefi-
novat abstraktni jednotku dat vyjadrujici, kolik paméti se podarilo prevodem dané veli¢iny
usettit. Tu si lze zadefinovat jako 1 jednotka paméti za matici s redukovanymi dimenzemi
a 2 jednotky paméti za matici s plnymi dimenzemi. Na konci kapitoly lze nalézt tabulku 5.1
se souhrnem provedenych redukci pro kazdou tiroven implementované redukované presnosti.

Akusticky koeficient nelinearity

Akusticky koeficient nelinearity, vyjadfovany jako pomér B/A, se podafilo dle ndvrhu bez
vétsich obtizi prevést na datovy typ half, ktery ma ve srovnéni s typem brain float vyssi
presnost. Celkovy efekt na presnost vypoctu této velic¢iny se jevi jako minimélni. Proto je
tato veli¢ina prevedena do nizsi presnosti jiz pfi minimélni implementované trovni vypoctu
s redukovanou presnosti, tedy pfi vSech tfech variantach prepinac¢t pro redukovanou pres-
nost, které byly zminény v sekci 5.1 diive. Jedn4 se tak o jednu matici s plnymi dimenzemi
a byly tim usetfeny 2 jednotky paméti.

Rychlost zvuku

vvvvv

tuto veli¢inu zminoval jako teoreticky vhodnou pro vyuziti typu half vzhledem k jejimu jas-
nému rozsahu. V kernelech se nicméné vyuziva predpocitany kvadrat této rychlosti. Z toho
plyne, ze cilovy rozsah této veliciny byl mimo limity dané typem half. Proto byla im-
plementace nejdrive provedena nad datovym typem brain float. Pro zvyseni presnosti
byla posléze upravena implementace tak, aby se rychlost nejprve uklddala jako datovy typ
half a az pri vypoctu kvadrati poté jako typ brain float. Tato implementace vsak byla
nakonec opusténa, jelikoz z testi vyplynulo, ze vhodnéjsi pristup je nemit kvadraty pred-
pocitané a mit data ulozena po celou dobu béhu programu pomoci datového typu half.
Pocitani kvadratt rychlosti pfi vyuziti totiz zvySuje presnost vypocCtd o jedno chybéjici
zaokrouhleni na typ brain float. Pritom opakované vypocty pii pouziti v kernelech ne-
maji méfitelny negativni efekt na rychlost béhu programu, jelikoz jsou dané oblasti silné
omezeny propustnosti paméti, nikoliv vsak vypocetnim vykonem.

Efekt na presnost vypoctu je diky vyse zminénym optimalizacim v cili zanedbatelny.
Jedné se proto o dalsi veli¢inu, jejiz redukce do nizsi presnosti je aktivni jiz pfi pouziti
parametru -—-reduced_precision_min. V cili tak byla tato veli¢ina konzistentné s navrhem
prevedena na typ half a na jedné matici s plnymi dimenzemi byly usetfeny dalsi 2 jednotky
pameéti.
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Hustota

V pripadé hustoty se jednd o ¢tyfi matice s plnymi dimenzemi, pricemz nejprve se budu
vénovat pocatecni hustoté o jedné matici a poté az tfem maticim akustické hustoty posunuté
v ruznych oséch.

Jak jiz bylo zminéno v navrhu, hustotu lze principialné ulozit do datového typu half
s nizSim rozsahem a lepsi presnosti. Jelikoz hodnoty typicky nenabyvaji dokonce ani ptilis
nizkého rozsahu, kde by dochéazelo k zaokrouhleni na hodnotu 0, je datovy typ half idedlni
a bez velkych negativnich efektii na presnost vypoctu. Tato redukce proto byla implemen-
tovana jiz od nejnizsi irovné zapnutych prostorovych optimalizaci. Jedna se tedy o usetiené
2 jednotky paméti.

Pro akustickou hustotu posunutou v riznych osich byl rovnéz zvolen typ half a bylo
prakticky otestovano, ze pouziti datového typu brain float vede na mnohem vétsi chybo-
vost. V pripadé téchto matic hodnot vsak dochézi k jejich opakovanému prepocitavani, a tak
dochéazi k signifikantné vétsimu kumulovani chyb. A¢ se chybovost nezdala statisticky za-
sadni pfi implementaci, pfi detailnéjsich testech provadénych ke konci vyvoje byl prokazan
opak. Z toho diivodu byl naimplementovan dodatecny prepinac¢ —-reduced_precision_min,
kterym lze zapnout minimalizovanéjsi verzi optimalizaci. PTi té dochézi v praxi k vypnuti
optimalizace téchto ti{ matic posunuté akustické hustoty. Jelikoz se v tomto pripadé jedna
o tTi matice s plnymi dimenzemi, bylo zde dosahnuto 6 usetfenych jednotek paméti.

Celkoveé bylo pro na téchto veli¢inach usetieno 8 jednotek paméti pro stfedni a rozsitenou
redukci presnosti. Pro minimalizovanou redukci byly usetfeny pouze 2 jednotky paméti.

Podil casového kroku a pocatecni hustoty posunuté v riznych osach

V tomto pripadé se jednd o tii matice dat s plnymi dimenzemi. Jak bylo zminéno v navrhu,
je platné, zZe pro tyto predpocitané matice je vyhovujici datovy typ half a pouziti datového
typu brain float prindsi signifikantné vétsi chybovost.

I pres uziti presnéjsiho typu half vsak byla vysledna chyba vypoc¢tl velmi vysoka. Ve
snaze snizit tuto chybovost je proto pro redukovanou presnost vytknuta delta casu ven
z predpocditanych matic a je zapocitdvana explicitné v mistech uziti. Diky tomu se podafilo
chybu signifikantné snizit do relativné rozumnych mezi. Stejné jako v pripadé rychlosti Sireni
zvuku také plati, ze jsou tyto ¢asti silné omezené datovou propustnosti, nikoliv vypocetnim
vykonem. Redundance vypocti tedy opét neprinasi zadna méritelnd negativa.

Chybovost vysledk je i pfes tispésné snahy o jejich vylepseni nicméné stale radoveé vétsi
i ve srovnani s chybou vznikajici na opakované prepocitavanych maticich posunutych akus-
tickych hustot. Jedna se proto o divod vzniku prepinace --reduced_precision_extra.
Tato optimalizace je aplikovana pouze pii pouziti tohoto rozsifeného prepinace. Zasadni
vliv tohoto prepinace na presnost vypoctl lze pozorovat nize v kapitole 6. Pro tuto rozsi-
fenou moznost se nicméné jedna o dalsich 6 jednotek usetfeného mista.

Zdroj pocatecniho tlaku

V pripadé zdroje pocatecniho tlaku byla optimalizovina jedna matice s plnymi dimenzemi.
Pro redukci byl dle navrhu zvolen datovy typ brain float. Dle predpokladu se také ne-
podafilo s timto méné presnym typem namérit redlné snizeni presnosti vypocti. To lze
oduvodnit tim, Ze je tato veli¢ina v testovanych simulacich pfilis insignifikantni.

evvs
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Zdroj tlakovych vin

Pro zdroj tlakovych vin byla zvolena optimalizace s vyuzitim datového typu brain float.
Plati pritom, jak je zminéno v navrhu, Ze se jednd o jednu matici, kterd je v aktudlni
implementaci unikatni a muze nabyvat technicky ¢tyirozmérnych rozméru s pridanou osou
casu. Z toho divodu by v aktudlni implementaci nemozné jednoduse vyjadrit prostorovou
optimalizaci. V blizké budoucnosti ma vsak byt nasazen update programu k-Wave, kde
je tento problém feSen postupnym nacitanim dat. Lze tedy do budoucna v praxi pocitat
s jednou matici dat s plnymi dimenzemi.

Efekt na presnost byl vyhodnocen jako minimalni, tato optimalizace je tedy aktivni pri
vsech trovnich redukované presnosti. A¢ v aktudlni implementaci miZe tato optimalizace
snizovat potiebné mnozstvi pameéti témér na polovinu, do budoucna lze pocitat s usetfenymi
dvéma jednotkami prostoru.

Absorpcni koeficienty Tau a Eta

Absorpéni koeficienty jsou reprezentoviny dvéma maticemi s plnymi dimenzemi. Pii jejich
redukci byl prvné zvolen typ brain float, jelikoz rozsahy nejsou stoprocentné jasné. Z testu
posléze vyplynulo, ze pouziti typu half v tomto pripadé vede na mnohem vyssi nepresnost.
Ta je nejspise zpusobend prilis malymi hodnotami, které se v dusledku pfi pouziti typu
half zaokrouhluji na 0. Relativné zanedbatelné chyba pfi pouziti typu brain float lze
prisoudit tomu, Ze jsou koeficienty spocitany jednorazové pro cely béh aplikace, diky ¢emuz
nedochézi k vyznamnému kumulovani chyby.

Uspésné tak bylo docileno redukce obou koeficientit do sniZené piesnosti. Pro vSechny
varianty spusténi se snizenou presnosti tak lze tak pocitat s dalsimi ¢tyfmi usetfenymi
jednotkami mista.

Absorpcéni koeficienty Nabla

V pripadé absorpénich koeficienti nabla se jedna o dvé matice s redukovanymi dimenzemi.
Obdobné jako v piipadé koeficienti tau a eta neni jejich rozsah stoprocentné jasny. Proto byl
pro vyslednou implementaci zvolen datovy typ brain float. Vliv této redukce na vysledek
se ukézal jako zanedbatelny. V piipadé pouziti typu half dopadly vysledky nepatrné hiire,
implementace nad typem brain float proto byla zachovana.

Jak zaznélo v navrhu, pro tyto koeficienty se ukéazal proklddany zpiisob uklddani dat jako
idedlni. Matice tak byly pri vypoctech v redukované presnosti slouc¢eny do jedné. Usetreny
proto byly dvé jednotky mista, a to pro vSechny implementované varianty snizené presnosti.

Kappa koeficient

Kappa koeficient je reprezentovan pouze jednou matici s redukovanymi dimenzemi. Opét
zde plati, Ze obdobné jako u predchozich koeficientti zde nebylo jasné, ktery datovy typ
pouzit.

Z testu vyplynulo, Ze pouziti typu brain float prinasi tak velké chyby, Ze je tento typ
prakticky nepouzitelny. To plati predevsim v kontrastu s tim, jak malé zlepseni slozitosti
prinasi. V pripadé pouziti typu half se ukdzala presnost naopak dostacujici. Nebylo ptritom
narazeno na problémy s moznym rozsahem velic¢iny.
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I pres pouziti typu half je nicméné vliv na presnost vypocti natolik signifikantni,
Ze jsem se rozhodl tuto optimalizaci zatadit pouze pod rozsifenou redukovanou presnost.
V piipadeé jejiho uziti se tak uzivatel docka dalsi jedné jednotky uvolnéného mista.

Kappa koeficient zdroje

Posledni redukovanou veli¢inou byl kappa koeficient zdroje. Stejné jako u kappa koeficientu
se jedna pouze o jednu matici s redukovanymi dimenzemi. Rozdil je vSak v tom, ze datovy
typ half byl jasné vhodnéjsi, jelikoz se do matice ukladaji hodnoty funkce kosinus. Jedna
se tak o posledni moznou jednotku uvolnéného mista dle navrhu.

. USettieno
Velicina Typ Min | Mid | Max

Akusticky koef. nelinearity Half 2 2 2
Rychlost zvuku Half 2 2 2
Hustota Half 2 8 8
Podily delty ¢asu a posunuté pocatecni hustoty Half 0 0 6
Zdroj pocatecniho tlaku Brain float 2 2 2
Zdroj tlakovych vin Brain float 2 2 2
Absorpéni koeficienty Tau a Eta Brain float 4 4 4
Absorp¢ni koeficienty Nabla Brain float 2 2 2
Kappa koeficient Half 0 0 1
Kappa koeficient zdroje Half 1 1 1

Celkem usetfeno ‘ ‘ 17 ‘ 23 ‘ 30 ‘

Tabulka 5.1: Souhrn provedenych redukci
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Kapitola 6

Testovani a zhodnoceni dosazenych
vysledku

Tato kapitola bude vénovana testovani zhotovené implementace a vyhodnoceni dosazenych
vysledkti. Budou srovnany tfi implementované tirovné vypoctu s redukovanou presnosti.
Testy byly provedeny na tfech datasetech - PH1-BM7-SC1, PH1-BM8-SC1 a PH1-BM9-SC1.
Obsahem téchto datasett je lidska lebka s mozkem. V priloZzené tabulce 6.1 lze nalézt
velikosti domén jednotlivych dataseti a pocet kroku v jejich simulaci.

Pri hodnoceni bude nejprve duraz na jejich vliv na ¢asovou usporu a zrychleni konkrét-
nich kerneld na zdkladé provedenych testii nad poskytnutymi datasety. Dale bude vénovana
pozornost prostorovy usporam. V této sekci se budu snazit vyhodnotit teoretickou mini-
malni i maximdalni uSetfenou pamét pomoci abstraktnich jednotek paméti definovanych
v sekci 5.4. Vyhodnoceny budou také namérené tspory v redlném béhu aplikace. Posledni
¢ast bude vénovana urceni velikosti chyb vypoc¢ti a srovnani relativni chyby mezi imple-
mentovanymi tfemi drovnémi snizené presnosti.

Velikost dimenze | Pocet
X ‘ 2% ‘ 7 | kroku
PH1-BM7-SC1 || 324 | 192 | 192 3600
PH1-BMS8-SC1 || 512 | 384 | 432 12000
PH1-BM9-SC1 || 512 | 512 | 432 12000

Dataset

Tabulka 6.1: Velikost datasetu

6.1 Dosazené zrychleni

Nejprve byly provedeny souhrnné testy vykonu. Ty byly méfeny nad jiz vySe zminénymi
tfemi datasety. Program k-Wave pti spusténi automaticky vypisuje informace o pritbéhu,
oc¢ekavané dobé béhu a celkovém casu vypoctu ¢ béhu aplikace. Srovnavany budou faze
vypoctu aplikace na zakladé téchto udaju. Za zminku také stoji, ze konzistentné s ocekéa-
vanimi dle kapitoly 3 bylo pfi implementaci pozorovano zrychleni jak pii fazi redukce dat
do nizsi presnosti, tak pii fazi Gpravy vypocti pro praci s dvojicemi hodnot.

Namérené a vyhodnocené tidaje komplexnich testl lze nalézt v tabulkach 6.2, 6.3 a 6.4.
Pro prehlednost zde budou tdaje z testi s plnou presnosti ve sloupci oznaceném Full
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a udaje pro minimalni, stfedni a maximalni stupné redukované presnosti ve sloupcich Min,
Mid a Max.

Druhé polovina této podkapitoly se bude vénovat namérenym dattim z profilovani jed-
notlivych kernel za vyuziti nastroje nvprof. V tabulce 6.7 lze nalézt dosazené rychlosti
zapisu dat pro optimalizované kernely, které jsou vyuzity simulacemi pfi testovanych da-
tasetech. Z dat v této tabulce propustnosti pameéti pro zapis bylo vychazeno pri vypoctu
celkového zrychleni konkrétnich kernelti v nasledné tabulce 6.8.

Dulezité je si uvédomit také, ze zrychleni bylo v této préaci docileno priméarné na zkraceni
doby béhu kernelt. Vétsi ¢ast doby béhu je vsak zavisla na vypoctu Fourierovych trans-
formaci. Kromé vyhodnoceni zkraceni celkové doby béhu programu je proto uvedeno také,
jakého zrychleni bylo docileno pravé na kernelech. Tento idaj byl odvozen pomoci opakova-
ného meéreni, pri kterém kernely nebyly spoustény. Z toho byla odvozena jejich redlna doba
béhu a docilené zrychleni.

Full Min Mid Max
Doba vipoctd [5] || 20,09 | 19,30 | 18,79 | 18,51
Zrychleni vypoctu 0% 3,61 % 6,92 % 8,54 %
Zrychleni kerneltt || 0% | 10,56 % | 21,56 % | 27,48 %

Tabulka 6.2: Doba béhu pro PH1-BM7-SC1

Full Min Mid Max
Doba vypoctu [s] || 449,66 | 435,43 | 422,99 | 415,38
Zrychleni vypocti 0% [327T% | 631 % | 825 %
Zrychleni kernelt 0% |8,99% | 18,30 % | 24,81 %

Tabulka 6.3: Doba béhu pro PH1-BM8-SC1

Full Min Mid Max
Doba vypoctu [s| || 596,77 | 577,75 | 560,94 550,42
Zrychleni vypoctu || 0% |3,33% | 6,39 % | 842 %
Zrychleni kernelu 0% |898% | 1837 % | 25,12 %

Tabulka 6.4: Doba béhu pro PH1-BM9-SC1

7 tabulek vyse lze vypozorovat, ze rozdil mezi nizkymi a stfednimi redukcemi je pro
dobu vypoctu prakticky stejné vyznamny, jako rozdil mezi miniméalnimi redukcemi a plnou
presnosti vypoctl. To je zajimavé hlavné pri uvedeni do kontextu, ze rozdil mezi nizkou
a stfedni redukovanou presnosti je pouze v redukci matic hustoty. V pripadé hustoty pritom
nebylo mozné v nékterych pripadech zvolit piistup po dvojicich hodnot. To by bylo alespon
castecné umoznéno, kdyby byly matice hustot ve sméru X a ve sméru Y ukladany prokladané.
To vsak nebylo v této praci implementovano kvili nutnosti vétsich dprav jiz pro nacitani
dat. Lze se nicméné domnivat, ze by tento pristup umoznil alespon v kontextu téchto dvou
matic dosdhnout vyssiho zrychleni.
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Profilovani kernelu

Pro vyhodnoceni zrychleni jednotlivych kerneli bylo také provedeno profilovani za pomoci
nastroje nvprof. Toto profilovani bylo z ¢asovych dtivodi provedeno pouze na nejmensim
datasetu PH1-BM7-SC1 pri pouziti grafické karty Nvidia V100. Pro vSechny z téchto datasett
se nicméné spousti totozné kernely, a tak by vysledky mély byt obecné reprezentativni.

Ve vysledcich profilovani doslo v pomérné velké ¢asti pripadi k mirnému snizeni redlné
propustnosti dat pro ¢teni, jak je vyobrazeno v tabulce 6.5. Obecné vsak pii srovnani s na-
sledujici tabulkou 6.6 1ze vypozorovat v takovych pripadech korelaci se snizenim pozadované
rychlosti ¢teni z globalni paméti. Takovy vysledek je dle oc¢ekavani, jelikoz na mensi objem
dat nyni pripada vétsi mnozstvi vypocetnich operaci a zapisu.

Propustnost paméti - Cteni [GB/s]

Kernel Full | Min | Mid | Max
AddPressureSource 265,63 | 263,60 | 289,99 | 291,65
ComputeAbsorptionTerm 458,34 | 421,56 | 421,61 | 421,37
ComputeDensityLinear 534,81 | 530,69 | 579,36 | 577,76
ComputePressureGradient 227,67 | 227,76 | 227,98 | 196,88
ComputePressureTermsLinearPowerLaw | 580,16 | 587,27 | 546,10 | 545,93
ComputeVelocityGradient 407,40 | 406,59 | 406,40 | 390,60
ComputeVelocity Uniform 571,45 | 571,71 | 570,99 | 554,25
SumPressureTermsLinearPowerLaw 615,04 | 606,28 | 606,28 | 605,86

Tabulka 6.5: Propustnost paméti - ¢teni

Zadana rychlost Cteni [GB/s]

Kernel Full | Min | Mid | Max
AddPressureSource 407,19 | 380,44 | 462,08 | 465,27
ComputeAbsorptionTerm 458,33 | 421,56 | 421,61 | 421,36
ComputeDensityLinear 616,17 | 617,86 | 703,11 | 701,16
ComputePressureGradient 389,79 | 389,92 | 390,30 | 365,09
ComputePressureTermsLinearPowerLaw | 580,16 | 587,27 | 546,09 | 545,93
ComputeVelocityGradient 531,72 | 530,68 | 530,42 | 518,97
ComputeVelocityUniform 639,05 | 639,35 | 638,55 | 633,13
SumPressureTermsLinearPowerLaw 615,03 | 606,27 | 606,27 | 605,85

Tabulka 6.6: Zadana propustnost paméti - ¢teni

Naméfené rychlosti ¢teni vsak pfilis nevypovidaji o celkové rychlosti programu. Pro
posouzeni celkového zrychleni kernelt je naopak klicova dosazend rychlost zapisu dat. Na-
meérené rychlosti zapisu lze nalézt v dale prilozené tabulce 6.7. Zde si lze vSimnout, Ze pro
nékteré kernely doslo k signifikantnimu propadu rychlosti zdpisu, ktery neni pouze statis-
tickou chybou. Tento jev nastava z divodu zapisu dat do matice s mensim datovym typem.
Pokud bychom tuto rychlost vyjadrili podle poctu zapsanych hodnot, byla by naopak sig-
nifikantné vyssi. V nésledujici tabulce 6.8 jsou uvedeny zrychleni kernelti na zakladé dat
z predeslé tabulky propustnosti a informaci o datovych typech zapisovanych dat.
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Propustnost paméti - Zapis [GB/s]

Kernel Full | Min | Mid | Max
AddPressureSource 148,34 | 157,18 | 150,10 | 150,77
ComputeAbsorptionTerm 306,43 | 337,70 | 337,45 | 337,51
ComputeDensityLinear 228,39 | 245,15 | 175,15 | 174,71
ComputePressureGradient 455,06 | 455,41 | 456,00 | 472,64
ComputePressureTermsLinearPowerLaw | 166,80 | 181,90 | 219,39 | 219,36
ComputeVelocityGradient 348,15 | 348,87 | 348,91 | 360,22
ComputeVelocityUniform 190,79 | 191,33 | 190,79 | 221,63
SumPressureTermsLinearPowerLaw 107,90 | 138,66 | 138,61 | 138,62

Tabulka 6.7: Propustnost paméti - zapis

V tabulce 6.8 lze vidét procentudlni zrychleni jednotlivych kernelt. Dulezité je po-
dotknout, ze zrychleni pod hodnotou 0,3 % jsou vSechna zaznamenana v kernelech, ve
kterych pro danou troven optimalizaci k zddnym optimalizacim nedoslo. Jedna se tedy bud
o chybu méfeni, nebo vedlejsi efekt optimalizaci v jinych Castech programu, diky kterym
mohlo dojit k drobnému uvolnéni prenosového pasma.

Zrychleni kernelu
Kernel Min Mid Max

AddPressureSource 5,96 % | 102,37 % | 103,28 %
ComputeAbsorptionTerm 10,20 % | 10,12 % | 10,14 %
ComputeDensityLinear 734 % | 53,38 % | 52,99 %
ComputePressureGradient 0,08 % 0,21 % 3,86 %
ComputePressureTermsLinearPowerLaw | 9,05 % | 31,53 % | 31,51 %
ComputeVelocityGradient 021 % | 0,22 % 3,47 %
ComputeVelocity Uniform 0,28 % | 0,00 % 16,16 %
SumPressureTermsLinearPowerLaw 28,561 % | 2846 % | 28,47 %

Tabulka 6.8: Zrychleni kernelt

V pripadé prvniho kernelu v tabulce 6.8 vysSe je déle zajimavé, ze doslo ke zrychleni
o vice nez 100 %, a to ackoliv v tomto pripadé neslo provést optimalizaci korektné z po-
hledu pristupu po dvojicich hodnot. Ten v tomto pripadé nelze aplikovat, jelikoz pro tento
kernel nejsou vsechny pristupy sekvenc¢ni, nybrz dochazi k pristuptim na zdkladé matice
indext. Presto v pripadé tohoto kernelu doslo ke zvyseni datové propustnosti pro ¢teni i za-
pis. Divodem je pravdépodobné, ze nesekvenénimu pristupu vice napomaha pamét cache
a zmenseni objemu dat vedlo k jejimu lepsimu vyuziti. Tuto tezi potvrzuji i data z profileru,
kde Cetnost pristupt do paméti L1 cache pro tento kernel stoupla z prumérnych 56,69 %
na 57,37 % pro minimalni optimalizace, na 61,03 % pro stfedni optimalizace a na 61,21 %
pro maximalni optimalizace. VSechny namérené hodnoty ¢etnosti pristupi do L1 cache lze
nalézt v prilozené tabulce 6.9. Obdobné zvyseni Cetnosti pristupt do L1 cache lze pozorovat
i v pripadé ostatnich kerneli.

Pro ostatni kernely je vysledné zrychleni viceméné imérné snizeni narokt na vyuzity
objem dat. Jejich zrychleni tak odpovida oc¢ekavanim.
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Kernel L1 cache - Hit Rate

Full Min Mid Max
AddPressureSource 56,69% | 57,37% | 61,03% | 61,21%
ComputeAbsorptionTerm 30,08% | 34,22% | 35,21% | 33,49%
ComputeDensityLinear 35,75% | 37,66% | 41,69% | 42,12%
ComputeVelocity Uniform 29,81% | 30,16% | 30,01% | 32,92%
ComputePressureGradient 36,14% | 36,04% | 36,18% | 37,68%
ComputePressureTermsLinearPowerLaw | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
ComputeVelocityGradient 47,06% | 47,10% | 47,25% | 48,91%
SumPressureTermsLinearPowerLaw 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%

Tabulka 6.9: Cetnost pifstupt do cache L1

V tabulce 6.10 lze vidét celkovou docilenou propustnost globalni paméti. Pozitivni efekt
na celkovou propustnost ma zirejmé pristup po dvojicich. K drobnému zpomaleni pro vyssi
miry optimalizace naopak obecné dochézi, protoze nac¢itani po 4 bytech (pro half2) je méné
efektivni, nez nacitdni po 8 bytech (pro float2), jak bylo ukdzano v grafu 3.3. Teoreticky
limit propustnosti paméti pro kartu Nvidia V100 je 900 GB/s [15]. I pfi jednoduchém testu
(viz graf 3.3), se vSak nepodarilo pfesdhnout rychlost 400 GB/s kopirovani. Realistickd
rychlost ¢teni 4 zépisu je tak pod 800 GB/s, naméfené hodnoty jsou tedy blizko limitu.

Propustnost paméti - Celkem [GB/s]
Kernel Full | Min | Mid Max

AddPressureSource 413,97 | 420,78 | 440,09 442,42
ComputeAbsorptionTerm 764,77 | 759,26 | 759,06 758,88
ComputeDensityLinear 763,20 | 775,84 | 754,51 752,47
ComputePressureGradient 682,73 | 683,17 | 683,98 669,52
ComputePressureTermsLinearPowerLaw | 746,96 | 769,17 | 765,49 765,29
ComputeVelocityGradient 755,55 | 755,46 | 755,31 750,82
ComputeVelocityUniform 762,24 | 763,04 | 761,78 775,88
SumPressureTermsLinearPowerLaw 722,94 | 744,94 | 744,89 744,48

Tabulka 6.10: Dosazena propustnost paméti

6.2 Pamétova aspora

Uspora v mnozstvi potfebné paméti pro béh programu k-Wave je druhym dilezitym pozi-
tivem této prace. V kapitole 5.4 je podrobné uvedené, jakych redukei bylo docileno. V této
¢asti prace bude uvedena nejprve namérend pamétova tispora na dodanych datasetech. Poté
bude analyzovana teoretickd minimalni a maximalni tspora na zakladé tdaja shrnutych
v tabulce 5.1 na konci ptredeslé kapitoly.

V realnych experimentech byly testy provedeny nejprve na aktudlni implementaci, ve
které se vstup zdroje tlakovych vin ukladd v paméti najednou pro vsechny casové kroky.
Poté byly provedeny testy, pri kterych byla pamét omezena na standardni velikost jedné
matice s plnymi dimenzemi. Tim bylo simulovano bufferovani dat pro kazdy casovy krok
zvlast, coz by mél byt v blizké dobé nasazeny update. Diky tomu byl urcen redlny efekt
v této prozatim nenasazené verzi programu k-Wave. V tabulkach 6.11, 6.12 a 6.13 lze nalézt
namérené pamétové udaje a zpracované informace o procentualni redukci potiebné paméti.
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| Full | Min Mid Max

Pamét CPU [MB] 9870 13959 13890 13813

Pamét GPU [MB] 10149 | 5825 5759 5681

Pamét CPU (bufferovany zdroj) [MB] 1486 | 1395 1327 1246

Pamét GPU (bufferovany zdroj) [MB] 1769 | 1635 1569 1491
Usetfeno CPU paméti (bufferovany zdroj) || 0% | 6,12 % | 10,7 % | 16,15 %
Usetifeno GPU paméti (bufferovany zdroj) || 0% | 7,57 % | 11,31 % | 15,72 %

Tabulka 6.11: Vyuziti paméti pro dataset PH1-BM7-SC1

[ Ful | Min | Mid [ Max

Pamét CPU [MB] 36368 | 49575 49089 48519

Pamét GPU [MB] 37203 | 22347 21859 21289

Pamdt CPU (bufferovany zdroj) [MB] || 8595 | 7943 | 7450 | 6890

Pamdt GPU (bufferovany zdroj) [MB] || 9441 | 8465 | 7977 | 7409
Usetfeno CPU paméti (bufferovany zdroj) || 0% | 7,59 % | 13,22 % | 19,84 %
Usetfeno GPU paméti (bufferovany zdroj) || 0 % | 10,34 % | 15,51 % | 21,52 %

Tabulka 6.12: Vyuziti paméti pro dataset PH1-BMS&-SC1

[ Ful [ Min | Mid | Max

Pamét CPU [MB] 39016 | 51953 51305 50548

Pamét GPU [MB] 40071 | 24943 24293 23535

Pamdt CPU (bufferovany zdroj) [MB] || 11350 | 10483 | 9837 | 9079

Pameét GPU (bufferovany zdroj) [MB] 12417 | 11115 10467 9709
Usetfeno CPU paméti (bufferovany zdroj) || 0% | 7,64 % | 13,33 % | 20,01 %
Usetfeno GPU paméti (bufferovany zdroj) || 0 % | 10,49 % | 15,70 % | 21,81 %

Tabulka 6.13: Vyuziti paméti pro dataset PH1-BM9-SC1

V tabulkach vyse si lze povSimnout, Ze pri spusténi s redukovanou presnosti je v aktualni
verzi zapotiebi vyssi mnozstvi paméti RAM pro CPU. To je zpusobeno tim, ze velkd data
pro zdroj tlakovych vin maji doc¢asné alokovano 1,5 krat vétsi mnozstvi paméti ve srovnani
s verzi s plnou presnosti, a to kvili nacteni dat ze souboru pred jejich naslednou redukeci.
Tento pristup ovSem neni problémem, jelikoz pamét pro CPU neni ve srovnani s paméti
GPU tolik omezena. V budouci verzi programu k-Wave navic nemé byt tato jedna matice
tak signifikantni diky postupnému nacitani dat, a tak se tento problém uplné ztrati.

Dale lze obecné sledovat trend zvysujiciho se procenta usetrené paméti pro vétsi simu-
lace. Tento jev je pravdépodobné zplisoben primarné snizujici se pomérovou ¢asti nutné
paméti pro jednorozmérnd a dvourozmeérnd data vici redukovanym trirozmérnym datim.

V teoretické roviné lze vy¢islit odhadovany minimalni a maximalni podil usetfené paméti
na zakladé tabulky 5.1. Staci pro to spocitat, kolik jednotek mista je zapotiebi prinejmensim
(tj. s minimélnim moznym mnozstvim matic) a kolik maximélné. To lze vidét v nésledujici
tabulce 6.14 pro vsechny trovné vypoctl s redukovanou presnosti. Zde je pro nejhorsi pripad
pocitano, ze zadna z volitelnych matic, kterd by mohla byt redukovana, neni pouzita. Pro
minimélni Groven redukci to tak muze znamenat i nulovou redukci. Pro nejlepsi redukci
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je naopak pocitano s pripadem, kdy by byly pouzity vSechny matice, které byly pro dany
stupen optimalizace prevedeny do nizsi presnosti.

[ Min | Mid | Max |
Redukovano/potiebovano (nejhorsi) 0/94 6/94 7/82
Redukce paméti (minimalné) 0 % 6,38 % | 8,54 %
Redukovano/potiebovano (nejlepsi) || 17/116 | 23/116 | 30/128
Redukce paméti (maximalné) 14,66 % | 19,83 % | 23,44 %

Tabulka 6.14: Limity usetfené paméti

Nyni Ize porovnat teoretické limity v tabulce vyse s difive naméfenymi hodnotami. Lze
si vSimnout, ze obzvlast maximalni redukce pro maximalni optimalizace je velmi blizko
s udaji v poslednim provedeném testu, které lze vidét v tabulce 6.13. To plati, ackoliv
minimalné nékteré parametry, které mohou podstoupit redukci, nebyly pouzity. Lze tedy
predpokladat, ze se zvétsujicimi se maticemi dat by se procento uSetfené paméti jiz prilis
nezvedalo. Naopak to také potvrzuje pribliznou spravnost spoctenych teoretickych tdaja.

Nésledujici graf 6.1 ukazuje pribliznou teoretickou potiebu paméti pii vyuziti vSech
veli¢in pro plnou presnost vypoc¢tu a pro maximalni implementovanou redukeci presnosti
s redlnou redukei potFebné paméti priblizné 23 %. Specificky vyobrazuje vyuziti do velikosti
cca 94 GiB paméti, coz je mnozstvi paméti na specializované GPU Nvidia H100 NVL [28].
A¢ by na takovém GPU slo provozovat program k-Wave s velikosti strany redukovanych
vstupnich matic priblizné 800, pro vypocty v plné presnosti by to bylo pouze zhruba 717.

Potfebné mnozstvi paméti na stranu matice

88
78
68
58

48

MnoZstvi paméti [GiB]

38

28
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512
520
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536
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720
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760
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792
800

strana 3D matice

e P|N3 pFesSNOSt e aximani redukce

Obréazek 6.1: Porovnani vyuziti paméti
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6.3 Presnost vysledki

Tato sekce bude vénovana dosazenym vysledkim testt presnosti simulaci nad testovanymi
datasety. Pro potieby srovnani algoritmu s plnou presnosti vici variantam s redukovanou
presnosti budou spoéitany L? a L™ chyby, které jsou relativni vii¢i ohnisku tlaku (tj. bodu
nejvyssiho tlaku). Déle bude uveden relativni rozdil téchto ohnisek a jejich vzdalenosti.
Vzorce pro vypocet téchto metrik lze nalézt v tabulce 6.15 niZze. Hodnoty p; a po znaci
hodnoty tlaku pro plnou a redukovanou presnost. Hodnota maz(p,) pak oznacuje hodnotu
v ohnisku dané matice a posmax(p,) pozici ohniska.

Metrika Definice
2 > (p1—p2)
L? chyba > (p1?)
maz|p1—p2|
L chyba —maz(pr)

Imaz(p1) —maz(p2)|
maz(p1)

Rozdil amplitud ohnisek

Vzdélenost ohnisek ||pos max(p1) — pos max(p2)||2

Tabulka 6.15: Definice metrik

Kromé vyse uvedenych metrik budou poskytnuty grafy vyobrazujici vrstvu s ohniskem
tlaku a grafy chyby v této vrstvé. Grafické reprezentace budou vzdy vyobrazovat fezy skrze
osy X-Y (vlevo) a X-Z (vpravo) v lokaci ohniska tlaku. Dale pak budou pro jednotlivé
datasety vyobrazeny relativni chyby vici ohnisku pomoci krabicovych grafa.

Dataset H1-BM7-SC1

V tabulce 6.16 lze vidét velmi pozitivni data tykajici se ohnisek. Prvnim pozitivnim faktem
je, ze pozice zustala nezménénd. DalSim pozitivem je fakt, ze rozdily v tlaku ohniska se
napric testy témér nelisi. V pripadé minimélni verze optimalizaci s nejvétsi mirou presnosti
se viechny tii tidaje chyby navzajem téméf nelisi. V kontextu s L? a L* chybami pro
vétsi optimalizace 1ze konstatovat, ze nejvétsi chyby vznikaji spise v jinych ¢astech matice
vyslednych hodnot tlaku.

Metrika | Min | Mid [ Max |
L? chyba 0,071 % | 0,415 % | 1,166 %
L chyba 0,081 % | 0,313 % | 1,004 %
Rozdil amplitud ohnisek | 0,072 % | 0,045 % | 0,065 %
Vzdalenost ohnisek 0 0 0

Tabulka 6.16: Metriky pro H1-BM7-SC1

Na obrazku 6.2 lze vidét vyslednou matici tlaku pro fezy skrz ohnisko tlaku. Vzhledem
k velikosti chyb nelze pozorovat rozdily v grafech této vrstvy pro rtizné presnosti, a tak
nejsou varianty grafu pro redukované presnosti zobrazeny. Misto toho jsou nize uvedeny
grafy 6.3, 6.4 a 6.5, které reprezentuji chybu vypoctu v této vrstve.
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Obréazek 6.3: Odchylka vrstvy s ohniskem - Minimélni redukce - PH1-BM7-SC1
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Obrazek 6.5: Odchylka vrstvy s ohniskem - Maximalni redukce - PH1-BM7-SC1
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V pripadé grafu 6.3, ktery reprezentuje vypocty s minimalnimi redukcemi, lze vidét, ze
nejvétsi chyby jsou relativné konzistentni vuci vysi hodnot tlaku. Toto chovani se viceméné
dalo ocekavat z relativné konzistentni chyby ohniska i L? metriky.

Pro graf 6.4 se strednimi optimalizacemi jsou data zietelné odlisna. V tomto pripadé jsou
chyby mnohem vice zasuméné. Diivodem virazné vétsi chyby L? je pak pravdépodobné sum
v oblasti, odkud se $iii tlakové viny pred stykem s objektem uprostred. Nicméné i v okoli
ohniska se vyskytuji body se zfetelné vyssi chybou.

Graf 6.5 znazornuje odchylky pro nejvyssi miru optimalizaci. Zde lze vidét, Ze nejveétsi
chyby zfejmé vznikajl v misté lebeéni kosti. Mimo to opét plati, ze doslo k vyraznému
narustu chyby v misté, odkud se sifi akustické viny. Pro samotné ohnisko vSak dochazi
témér k vynulovani vysledné chyby.

Celkoveé lze konstatovat, ze kazda z optimalizaci zfejmé ptrinasi chybu do odlisnych ¢asti
vysledkt. Ohnisko, vsak obecné vzato neni optimalizacemi prilis dotceno.

Obrazek 6.6 vyobrazuje krabicové grafy normalizovanych odchylek vici ohnisku. Lze
zde vidét, ze typické chyby jsou ve vsech pripadech alespon desetkrat mensi, nez je nejvyssi
odlehld hodnota. I v piipadé maximalni redukce jsou tak typické chyby mensi nez 0,08 %
a pro minimalni redukce je po zanedbani odlehlych hodnot maximélni chyba dokonce jen
zhruba 0,005 %.
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Obrazek 6.6: Grafy normalizovanych odchylek vic¢i ohnisku - PH1-BM7-SC1
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Dataset H1-BMS8-SC1

V pripadé tohoto datasetu je opét pozitivni, ze ohnisko ziistalo na stejném misté. Ve srov-
nani s predchozim datasetem H1-BM7-SC1, ktery je ofiznutou verzi tohoto datasetu, vsak
lze v tabulce 6.17 zretelné vidét narust chyb. Dokonce ani chyba ohniska tentokrat neni tak
stabilni, ackoliv je stale nizsi nez dalsi sledované metriky. V pripadé minimalnich redukei
a relativni chyby L jsou vsak hodnoty porovnatelné s predchozim testem.

Metrika | Min [ Mid | Max |
L? chyba 0,091 % | 0,519 % | 2,765 %
L*> chyba 0,080 % | 0,301 % | 1,014 %
Rozdil amplitud ohnisek | 0,071 % | 0,197 % | 0,264 %
Vzdélenost ohnisek 0 0 0

Tabulka 6.17: Metriky pro H1-BM8-SC1

Na grafech v obrazku 6.7 je opét vidét fezy ohniskem skrze osy X-Y a X-Z. Znovu zde
plati, ze v grafické reprezentaci fezu nejsou viditelné rozdily mezi plnou presnosti a vysledky
v redukované presnosti. Obrazky 6.8, 6.9 a 6.10 proto znovu vyobrazuji samotnou chybu.
Lze pritom sledovat podobné chovani, jaké bylo vidét u testovani presnosti pri predchozim
datasetu.

Rezy v obrazku 6.8 vyobrazuji chybu pfi minimélni redukci. Stejné jako v predeslém
testu u obrazku 6.3 je vyse chyby viditelné korelujici s vysi tlaku.

V pripadé grafti na obrazku 6.9 lze pozorovat chybu pri stfedni drovni optimalizaci.
I zde se opakuje vzor z 6.4, kdy chyba zac¢ind byt vice zasuména a nachazi se vice v oblasti,
odkud se siri akustické vlny, nez v samotném objektu, ve kterém se nachazi ohnisko tlaku.

Zobrazeni chyb v obrazku 6.9 podava ve srovnani s obrazkem 6.5 nejvétsi viditelné roz-
dily. Rozdil byl ocekavatelny jiz dle razantné vétsi L? chyby a také vyssi chyby ohniska.
Obdobné je chovani, co se tyce velikosti chyb v oblasti, odkud se sifi akustické vlny. Za-
sadné vétsi chyba je vSak vidét skrz celou strukturu mozku, coz je nejspise hlavni duvod
zvysené L? chyby. DileZité je si nicméné uvédomit, ze odchylky se stale pohybuji pod vysi
1 % z ohniskové hodnoty tlaku.
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Obrazek 6.9: Odchylka vrstvy s ohniskem - Stfedni redukce - PH1-BM8-SC1
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Obrazek 6.10: Odchylka vrstvy s ohniskem - Maximalni redukce - PH1-BMS8-SC1
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Krabicové grafy znazornéné v obrazku 6.11 jsou témér identické, jako byly krabicové
grafy zndzornéné v obrazku 6.6 u predchoziho datasetu. Patrné nejvétsim rozdilem je obecné
vyssi rozsah odlehlych hodnot. Odlehlé hodnoty pro minimalni redukci dosahuji stejné jako
u minulého datasetu vyse cca 0,1 %. Po jejich zanedbani vSak typickd chyba dosahuje
maximalné pouze zhruba 0,003 %. Obdobné chovani 1ze vidét i pro grafy stfedni a maximalni
redukce.

1.00% 5

0.10% 1

0.01% 1

0.001% 1

0.0001% - |

T
Minimalni redukce stredni redukce Maximalni redukce

Obrézek 6.11: Grafy normalizovanych odchylek vii¢i ohnisku - PH1-BM8&-SC1
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Dataset H1-BM9-SC1

V tabulce 6.18 nize lze vidét sledované veli¢iny pro dataset H1-BM9-SC1. Stejné jako u pred-
chozich testu zustava velkym pozitivem, ze ohnisko zustalo na zcela totozném misté. V pri-
padé minimalni redukce jsou data srovnatelna s daty minulého datasetu v tabulce 6.17,
pouze doslo k malému nartistu L>® chyby. Pro stiedni redukce doslo k nértstu L? a L™
chyby, rozdil amplitud ohnisek je vsak naopak nizsi. Pro maximalni redukce je nartust chyb
pro tento vétsi dataset nejzietelnéjsi, L? chyba vzrostla zhruba 2,5n4dsobné, L™ chyba pak
vzrostla na témér trojnasobné procento. To lze z ¢asti prisoudit nizsi ohniskové hodnoté
tlaku v tomto testu, vici kterému jsou chyby vztazeny. Celkoveé vSak lze predpokladat, ze
je vyssi chyba zavinéna primarné postupnou akumulaci chyb v disledku vétsi simulace.

Metrika | Min | Mid | Max |
L? chyba 0,092 % | 0,731 % | 6,980 %
L chyba 0,106 % | 0,542 % | 2,941 %
Rozdil amplitud ohnisek | 0,070 % | 0,132 % | 0,530 %
Vzdélenost ohnisek 0 0 0

Tabulka 6.18: Metriky pro H1-BM9-SC1

I pres celkovy nérist chyb nelze v grafické reprezentaci rezi skrze ohnisko vidét rozdil.
Stejné jako u predchozich testii je tak na obrazku 6.12 vykreslen tlak v fezech pfi vypoctech
s plnou presnosti. Grafy v obrazcich 6.13, 6.14 a 6.15 pak zobrazuji vysi chyb v téchto rezech.

V obrazku 6.13 lze vidét chybu pfi minimalni redukci. Stejné jako u obrazki 6.3 a 6.8
z predchozich testi je viditelna korelace chyby s hodnotou tlaku, pficemz nejvyssi chyba
je v misté ohniska a u lebecni kosti v misté, odkud se siti akustické vlny. Vyse chyby
je v absolutnich ¢islech pro vSechny 3 testy témér totozna. Lze tedy ocekavat podobné
vysledky i v pripadé dalsich testa.

Na obrazku 6.14 je vyobrazena chyba pro stfedni redukci presnosti. Chyba je znovu ve
srovnani s minimélni redukci mnohem vice zaSuména. Pro celou oblast mozku se v tomto
pripadeé zda chyba témér totozna, nicméné pouze jako sSum. Nejvétsi chyba se znovu ukazuje
hlavné v misté, odkud se siti akustické vlny, coz neni pro potfeby této simulace vyznamnym
ukazatelem. Drobny nartst lze nicméné pozorovat i v misté ohniska.

Celkové nejvétsi namérené chyby napri¢ vsemi testy lze pozorovat na fezech v obrazku
6.15. Pomérné velké chyby se tentokrat projevuji napri¢ celym mozkem. Ty jsou v tomto
pripadé v absolutnich ¢islech 2,5krat vyssi, nez byly pfi minulém testu v obrazku 6.10.
Narozdil od obrazk 6.5 a 6.10 Ize navic i pfi tomto zobrazeni chyby tentokrat zietelné
vidét oblast ohniska tlaku. Oblast, odkud se Siri akustické vlny, se naopak setkava s relativné
zanedbatelnéjsimi chybami.
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Na obréazku 6.16 lze vidét krabicové grafy zobrazujici normalizované chyby vici ohnisku
napric¢ vyslednou matici tlaku pro dataset PH1-BM9-SC1. Pro miniméalni redukci je graf prak-
ticky totozny jako u predchozich datasetti. Pro stredni redukce lze pozorovat drobny nartst
chyb ve srovnani s predchozimi testy. Vyrazné rozdily lze sledovat pro testy s maximalni
redukci presnosti. Pro tu dosahuji chyby pfiblizné tfindsobné vyse, a to nejen v pripadé
maximalni odchylky, ale i pfi porovnani hodnot prvniho, druhého a ttetiho kvartilu.
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Obrézek 6.16: Grafy normalizovanych odchylek vii¢i ohnisku - PH1-BM9-SC1
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této diplomové préace bylo optimalizovat vypocet simulace ultrazvukové neurostimu-
lace provadéné softwarovym balitkem k-Wave ve verzi pro grafické karty implementované
pomoci C++ s vyuzitim platformy CUDA. Optimalizace mélo bylo docileno vyuzitim arit-
metiky s redukovanou presnosti. Toho se podarilo tspésné dosdhnout s implementovanymi
tfemi drovnémi redukované presnosti.

Implementované drovné optimalizaci se lisi v redukovanych veli¢indch v zavislosti na
jejich vlivu na celkovou chybu vypoc¢ti. Pro vSsechny trovné vsak plati, Ze ohnisko tlaku
zustalo na zcela stejném misté. Pozice ohniska je pfitom jednim z dilezitych ukazatelt
pouzitelnosti vytvoreného reseni.

Pro nejnizsi droven optimalizaci jsou veskeré sledované metriky chyb vypoctu zcela
zanedbatelné. Presto se podarilo uSetfit v nékterych testech i vice nez 10 % paméti GPU
a priblizné 3,3 % z doby vypoctu testovanych simulaci.

Pri stredni droven optimalizaci jsou sledované metriky chyb o rad vyssi, nicméné v testo-
vanych simulacich vznikaji nejvétsi chyby mimo sledované médium. Lze tedy predpokladat,
ze i v tomto ptipadé by chyby typicky nemély hrat vyznamnou roli. Usetfit se pii této trovni
podafrilo az 15,7 % paméti grafické karty a vypocty byly zkrdceny zhruba o 6,5 % casu.

Pro nejvyssi troven optimalizaci jsou metriky chyb jesté o Fad vyssi, pricemz chyby
vznikaji napri¢ celym sledovanym médiem, ve kterém je snaha indukovat tlak pomoci akus-
tickych vin. Hlavni otazkou tedy je, jak vysokd mira presnosti je zapotiebi. P porovnani
s vysledky z jinych aplikaci, které lze nalézt napriklad v préci [9], se vsak i tato ¢isla jevi
jako nikterak nerozumnd. Paméti GPU se pTi této redukci podarilo usettit pro testované
velké matice dat pres 21,5 %, vypocty se podafilo na stejnych datasetech zkratit o 8,4 %.

Vsechny implementované trovné optimalizace se tak z provedenych testi jevi jako po-
uzitelné. Hlavnim benefitem je pomérné razantni snizeni pamétové narocnosti programu.
Diky tomu je mozné spoustét vétsi simulace, pripadné zvysit presnost pomoci jemnéjsiho
vzorkovani. Doba béhu byla zkriacena méné, nez jaké bylo dosdhnuto redukce potiebné pa-
méti. To je dano tim, Ze redukce ¢asu bylo docileno priméarné na dobé béhu kerneli, které
zabiraji minoritni ¢ast vypocti. Celkovy ¢as vypocti by mélo byt teoreticky mozné déle
o néco zkratit pomoci prokladaného ukladani akustické hustoty ve sméru X ve sméru Y do
jedné matice hodnot. Tato zména by nicméné znamenala nutnost vétsich zmén v implemen-
taci. Do budoucna taky miize byt vhodné otestovat vyuziti 8bitovych datovych typi pro
jesté vetsi redukcei. Pro to se nejvice nabizi veli¢iny, které jsou redukovany jiz pfi minimalni
verzi optimalizaci za vyuziti datového typu half.
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