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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva vyuzitim paralelnich architektur, zejména GPU, pro akcele-
raci vybranych bezeztratovych komprimacnich algoritmi, zalozenych na statistické metodé,
a transformaci, ménici entropii vstupnich dat pro dosazeni lepsiho kompresniho poméru.
V této bakalaiské praci jsou také teoreticky shrnuty obecné informace o paralelnich archi-
tekturach a moZnosti programovani na nich, hlavné pomoci technologii NVIDIA CUDA a
OpenCL.

Abstract

This bachelor thesis deals with the use of parallel architectures, in particular the GPU, for
acceleration of selected lossless compression algorithms, based on a statistical method, and
transformations, which change the entropy of the input data to achieve better compression
ratio. In this work there are in theory summarized general information about parallel archi-
tectures and programming options for them, mainly using NVIDIA CUDA and OpenCL.
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Uvod

Po vice nez dvacet let spolecnosti Intel a AMD zvysSovali vykon a snizovali cenu svjch pro-
cesort. Kazda generace procesoru nabizela mnohem vyssi rychlost béhu softwaru, aniz by
jej vyvojari museli ménit. Od roku 2003 se vSak situace zménila. Vlivem prilisnych ener-
getickych narokt a problémtim s odvadénim tepla se ukazalo, ze dalsi zvySovani taktovaci
frekvence a poctu instrukci zpracovanych v jednom taktu, nebude nadale mozné.

Vyrobci presli na vyrobu procesorti s vice vypocetnimi jednotkami, jadry procesoru.
Vsechny dosavadni sekvencéni programy tak prestaly vyuzivat plnou vypocetni silu novych
procesort. Pro softwarové vyvojare tak vznikla zajimava moznost vénovat se paralelnimu
programovani, které do té doby nebylo prili§ rozsifené. Paralelnim architekturam, na kte-
rych je toto programovani mozné, se vénuje kapitola 1.

Zajimavou moznosti, jak zvysit vypocetni rychlost pomoci paralelniho programovani,
bylo nejen vyuziti vice jader procesori, ale také akcelerace za pomoci grafické karty. Bézna
graficka karta ve stolnim pocitaci se postupnym vyvojem, zejména diky hernimu priumyslu,
dostala na vykon nékolikanasobné pfekracujici bézné procesory. Jak vyuzit grafickou kartu
a dalsi paralelni architektury k akceleraci algoritmt se vénuje kapitola 2.

Hlavnim tématem této prace je akcelerace komprese dat v prostfedi paralelnich ar-
chitektur. Metod komprese dat, tedy zmensSeni jejich datového objemu, je v dnesni dobé
nepreberné mnozstvi urcené pro nejriiznéjsi typy dat od textu pres hudbu az napiiklad po
video. Tato prace se vénuje zejména bezeztratovym komprimac¢nim metodam zaloZenym na
principu statistickych kompresnich metod. Vice o kompresnich algoritmech postavenych na
téchto metodach, ale i obecné informace o dal$ich, je obsaZeno v kapitole 3.

Cilem, ktery si tato prace klade, je implementace paralelnich variant vybranych kom-
primacnich algoritmti a pomocnych transformaci, které se pro tento ucel pouzivaji. Tyto
paralelni varianty by mély dosahovat rychlejsich vypoctl, nez jejich sekvencéni protéjsky.
Tato akcelerace konkrétnich kompresnich algoritmi na vypocetnim procesoru grafické karty,
vyuzivajici teoretické znalosti z predchozich kapitol, je popsana, analyzovana a zhodnocena
v posledni kapitole 4.



Kapitola 1

Paralelni architektury

1.1 Rozdéleni

Rozdélit paralelni architektury miizeme hned nékolika zptisoby. Pravdépodobné nejznaméjsi
je rozdeéleni dle Flynnovy klasifikace, kterd rozdéluje jednotlivé architektury dle toku in-
strukei a toku dat [4].

Single Multiple
instruction | instructions
Single data SISD MISD
Multiple data SIMD MIMD

Tabulka 1.1: Flynnova klasifikace

e Single Instruction, Single Data (SISD) - jeden jednoduchy datovy typ na jednu in-
strukci; klasicky jednoprocesorovy pocita¢ s Von-Neumannovskou architekturou. I zde
je mozné zpracovavat vice instrukci a dat soucasné, naptiklad pomoci zfetézeného
zpracovani ¢i superskalarni architektury, ale jedné se pouze o paralelni zpracovani
sekvenéniho kédu a nikoliv provedeni paralelniho kédu [14].

e Multiple Instruction, Single Data (MISD) - vice instrukcemi prochézi jedny data,;
malo komercnich paralelnich systému je zalozeno na principech MISD, ale pfikladem
muzou byt systolické fady, coz je sit jednoduchych vypocetnich jednotek, skrz které
prochézi data [5].

e Single Instruction, Multiple Data (SIMD) - vice dat na jednu instrukci; stejnd in-
strukce je provedena vice procesory, kazdy se svym vlastnim datovym tokem. Kazdy
procesor mé tedy vlastni datovou pamét, ale je zde pouze jedna instrukéni pamét
a Tidici procesor. Zde jsou prikladem zfetézené vektorové procesory, procesorové rady
s jednou fidici a nékolika vypocetnimi jednotkami, a vzhledem k zadéani této prace
hlavné grafické procesory (GPU).

e Multiple Instruction, Multiple Data (MIMD) - rtzné instrukce nad riznymi daty;
kazdy procesor nahrava vlastni instukce a operuje s vlastnimi daty. Dnes vétsina pa-
ralelnich architektur véetné multiprocesorti, multipocitact a vicejaddrovych procesort



(symetrické multiprocesory (SMP), kde kazdé jadro je povazovano za samostatny
procesor [3]) spada do této skupiny.
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Obrazek 1.1: Flynnova klasifikace (Colin M.L. Burnett, 2007)
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Prestoze je Flynnova klasifikace pomérné zastarala a nepresnd, diky své jednoduchosti
se pouziva dodnes jako prvni ndhled na problematiku a rozdéleni paralelnich architektur.
Mnoho dnesnich pocitaci jsou hybridy téchto kategorii a nékdy se pridavaji jesté dalsi
kategorie jako:

Multiple SIMD (MSIMD) - vice nezavislych podsystémt SIMD v jednom systému.

Single Program, Multiple Data (SPMD) - zpisob paralelniho zpracovani, kdy bézi
stejny program na vice procesorech s jinymi vstupy, a tak jsou ziskdvany rtzné vystupy
rychleji [2, 3].

Multiple Program, Multiple Data (MPMD) - vice autonomnich procesort soubézné
provadi vice nezavislych programi. Piikladem je specidlni vicejadrovy procesor Cell
vyuzivany v herni konzoli PlayStation 3 [7].

Paralelni architektury mizeme také rozdélit dle architektury paméti [1].

Architektury se sdilenou paméti - takova architektura, kde pocita¢ mé pamét pristup-
nou vétsimu mnozstvi procesori. Dva zdkladni typy architektur se sdilenou paméti
jsou Uniform Memory Access (UMA) a Non-Uniform Memory Access (NUMA) roz-
délené podle stejné ¢i rozdilné pristupové dobé k sdilené paméti jednotlivych pro-
cesorti. Nejbéznéjsim piikladem UMA jsou symetrické multiprocesory (SMP), mezi
které se daji fadit také dnesni vicejadrové procesory. Propojenim takovych multipro-
cesorti (naptiklad vicejadrové procesory ve viceprocesorovém socketu) pak vznikne
nejbéznéjsi priklad NUMA.
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Obrazek 1.2: Sdilend paméf - Uniform Memory Access (UMA)
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Obrazek 1.3: Sdilend pamét - Non-Uniform Memory Access (NUMA)

e Architektury s distribuovanou paméti - takova paralelni architektura, kde pocitac
mé vétsi mnozstvi procesorii, kazdy z nich méa vlastni oddéleny pamétovy prostor,
a vSechny tyto pamétové prostory propojuje propojovaci sit. Propojovaci sit musi za-
jistovat komunikaci pomoci zasilani zprav. Piikladem takové architektury jsou podi-
tacové clustery, kde komunikaci po siti mize zajisfovat knihovna Message Passing
Interface (MPI), jejiz nejznaméjsi implementaci je OpenMPI.

e Hybridni architektury s distribuovanou sdilenou paméti - takové paralelni architek-
tury, kde systém obsahuje vice pocitac¢t s distribuovanou paméti propojené skrz sit,
kde kazdy pocita¢ mé paralelni architekturu se sdilenou paméti (jako napiiklad syme-
tricky multiprocesor). P¥ikladem muze byt OpenMP (Open Multi-Processing), coz je
API pro multiprocesni programovani se sdilenou paméti, které propojime do clusteru
pomoci Message Passing Interface (MPI).
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Obrazek 1.4: Distribuovand pamét
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Obrazek 1.5: Hybridni architektura

1.2 Srovnani GPU a CPU

Graficky procesor (GPU) je specializovany fidici procesor umistény na grafické karté poci-
tace. Jeho tcelem je zajistovat vykreslovani dat na zobrazovacim zafizeni. Protoze se GPU
chova pii vypoctech jako paralelni procesor, je ho mozné vyuzit i k obecnym vypoctim,
o které se bézné stara procesor CPU.

Tomuto vyuziti se fikd General-Purpose Computing on Graphics Processing Units, zkra-
cené GPGPU [10]. Takové vyuziti mize byt velmi vyhodné z hlediska vykonu, protoze GPU
maji dnes obecné mnohem vyssi vykon v poctu operaci v plovouci fadové ¢arce za sekundu
oproti béznym CPU.

Tento vykon je zajistén mnohem vyssim pocétem vypocetnich jednotek, neboli jader,
a celkovém souctu tranzistor nez ma CPU, pfestoze jednotliva jadra bézi na nizsich frek-
vencich. Muzeme tedy tvrdit, Zze zatimco klasicky procesor CPU je optimalizovan na co
nejvyssi rychlost operace, tak pokud plné vyuzijeme potencidl paralelniho zpracovani na
GPU, bude tento teoreticky vykon GPU nékolikanasobné vyssi nez vykon CPU, a tento
rozdil stéle roste, jak znazornuje graf.

Tento graf srovnani pochézi od spole¢nosti NVIDIA, a proto srovnava pouze vlastni
GPU s procesory od spolec¢nosti Intel. D4 se vSak predpokladat, ze srovnani vyrobka AMD
by dopadlo velice podobné. Graf je rozdélen na SP (Single-precision floating-point format)
a DP (Double-precision floating-point format) podle pfesnosti ¢isel v plovouci fadové ¢arce,
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Obrazek 1.6: Srovnéani teoretického vykonu CPU a GPU (pfevzato z [13])

s kterymi je schopen procesor pracovat.

Nebylo by vsak efektivni CPU zcela nahradit. Pfestoze CPU maji mnohem mensi pocet
jader, dnesnimi technologickymi postupy jiz neni dale mozné zvysSovat jejich taktovaci frek-
vence a maji mensi pamétovou propustnost k RAM nez GPU ke své DRAM, tak jsou CPU
mnohem univerzalnéjsi a jsou optimalizovany pro vykonédvani sekvenéniho kédu a velmi
rychlému béhu jednoho vlédkna (superskalarita, predikce skokt, vyuzivani velké cache pa-
méti, atd.)

GPU se tedy vyuziva tam, kde se da vypocet paralelizovat a zatimco CPU provadi
sekvencni ¢asti kddu, GPU pomoci svych SIMD jednotek provadi instrukce nad velkym
mnozstvi stejnych dat zaroven. Tomuto zrychleni a rozdéleni vypoctu se fiké akcelerace
vypoctu pomoci GPU.

Pro srovnani a predstavu o rozdilech mezi GPU a CPU muze slouzit i nasledujici tabulka,
kterd ukazuje udaje, uvadéné vyrobci, dvou modernich vypocetnich jednotek. Pro ukazku
byly vybrany soucasné nejnovéjsi a nejvykonnéjsi modely urc¢ené pro bézné stolni pocitace,
Sestijadrovy procesor Intel Core i7 4960X a herni grafickd karta GTX TITAN Black.

Prestoze o masivni nartst vykonu grafickych akceleratort se minulosti postaral zejména
herni primysl, diky GPGPU dnes vznikaji grafické karty, které jsou pifimo uréeny pro
obecné vypocty. Takovymi grafickymi kartami je napfiklad fada NVIDIA Tesla, ktera jiz
neni optimalizovana pro zpracovani grafiky, ale diky své tzv. unifikované architektufe na-
bizi nékolik set programovatelnych vypocetnich jednotek s moznosti vypocéta ve dvojité
presnosti (Double-precision floating-point format). Grafické karty NVIDIA Tesla jsou dnes



Procesor Intel NVIDIA
Core i7 4960X | GTX TITAN Black
Pocet tranzistoru 1860 milionu 7080 milionu
Taktovaci frekvence 3600 MHz 980 MHz
Pocet jader 6 2880
Vykonnost 156,5 GFLOPS 5000 GFLOPS
Datova propustnost 59,7 GBps 336,4 GBps

Tabulka 1.2: Srovnani CPU a GPU

v nékterych z nejrychlejsich superpoéitaci svétal.

1.3 Alternativy

Podle vyvoje dnesnich superpocitaci si muzeme udélat obrazek o souc¢asnych moznostech
ve vyuziti paralelnich architektur. Vypocetni akceleratory se stale vice stavaji soucasti nej-
vykonnéjsich svétovych superpocitacti. Procesory Cell, poprvé predstaveny v herni konzoli
PlayStation 3 jsou vytlacovany GPU akceleratory NVIDIA Tesla.

I zde vSak maji GPU akceleratory velkou konkurenci v podobé koprocesorti Xeon Phi od
Intelu, které jsou zalozeny na multiprocesorové architekture Many Integrated Core (MIC).
Tyto koprocesory umoznuji vyuzivat kolem Sedesati velmi vykonnych malych jader zaloze-
nych na bézné procesorové instrukéni sadé x86. Nabizi tak podobné vyuziti jako GPU
akceleratory v GPGPU, se srovnatelnym vykonem, ale se snadnéjsim programovanim bez
nutnosti prizpusobovat se architekture GPU. Prozatim jsou tyto koprocesory v podobé
PClIe karet stejné jako grafické karty, ale Intel uvadi, ze chystd i mnohojadrové Xeon Phi
procesory do klasickych procesorovych socketi”.

Dalsi zajimavou inovaci na poli paralelnich architektur je AMD Accelerating Processing
Unit (APU), dfive pojmenovana jako AMD Fusion. Jde o heterogenni systémovou architek-
turu (HSA) oznac¢ovanou jako heterogenni UMA (hUMA), dle rozdéleni paralelnich archi-
tektur podle architektury paméti, ktera spojuje CPU a GPU na stejném ¢ipu, a tedy obé
vypocetni jednotky sdili stejnou pamét. To by mélo usnadnit vyvoj softwaru, ktery vyuziva
vyhody CPU i GPU pro vypocty. Tato architektura je zatim urcéena do méné vykonnych
pocitaci a nové také do nové generace hernich konzoli, jako je napriklad PlayStation 4 ¢i
Xbox One, kde spoléhé na efektivni spolupraci CPU a GPU?.

INVIDIA: High Performance Computing [online]. 2014 [cit. 2014-03-23]. URL http://www.nvidia.com/
object/tesla-supercomputing-solutions.html

*Intel: Xeon Phi Coprocessor [online]. 2014 [cit. 2014-02-11]. URL https://software.intel.com/en-us/
mic-developer

3 AMD: Heterogeneous Computing [online]. 2014 [cit. 2014-02-12]. URL http://developer.amd.com/
resources/heterogeneous-computing
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Kapitola 2

Paralelni programovani

2.1 GPGPU

Vyuziti vykonu GPU na jiné Gcely nez je zpracovavani 2D ¢i 3D grafiky se stalo velmi zadané
mezi vyvojari softwaru, neni tak divu, Ze vzniklo mnoho knihoven, API a frameworkd,
které GPGPU umoziiuji. Mezi nimi napiiklad DirectCompute a C++ AMP(Accelerated
Massive Parallelism) od Microsoftu, ATI Stream od AMD/ATI, OpenCL (Open Computing
Language) od Khronos Group konsorcia a CUDA (Compute Unified Device Architecture),
kterou vyviji spolecnost NVIDIA. Posledni dvé zminovana feSeni GPGPU se v soucasnosti
vyuzivaji nejvice, a proto si podrobnéji popiseme jejich principy.

2.1.1 NVIDIA CUDA

Byla pfedstavena v roce 2006 jako jedna z prvnich technologii uréenych k obecnym pa-
ralelnim vypoctim na GPU. CUDA je hardwarovou i softwarovou architekturou, kterd je
dostupna na operacnich systémech Windows, Linux a Mac OS X, a softwarovi vyvojari
miizou aplikace psat v jazycich C/C++ nebo Fortran. CUDA ale podporuje také vyuziti
dalsich GPGPU vypocetnich technologii véetné OpenCL, DirectCompute a C++ AMP.
Pomoci knihoven je vSak mozné technologii CUDA vyuzivat i v dalSich programovacich
jazycich jako je napiiklad Python (PyCUDA!), Perl (KappaCUDA?) a Java (jJCUDA?).
Aplikace napsané pomoci technologie CUDA muzou fungovat pouze na NVIDIA grafickych
akceleratorech, a to novéjsich nez je GeForce fady 8 véetné, coz je nejvétsi nevyhoda této
architektury. CUDA SDK do verze 3 umoziiovala emulaci GPU kédu na CPU, ale v sou-
¢asné dobé je jedinou moznosti vyuzit neoficidlni emulator CUDA Waste! pro Windows
nebo dynamicky kompildtor Ocelot® pro Linux, umoziiujici spoustét CUDA programy na
NVIDIA GPU, AMD GPU i x86-CPU bez rekompilace.

CUDA umoziiuje programovat aplikace pomoci dvou API, vysokouroviiové CUDA Run-
time API a nizkotroviiové CUDA Driver API, které nemohou byt kombinovany. Program
musi vyuzivat jednu ¢i druhou API. CUDA Runtime API pfedstavuje cely programovaci
model jako malou sadu rozsifeni pouzitého programovaciho jazyka, kteréd zajistuje veskeré
operace na GPU, a runtime knihovnu. Od bézného programovani na CPU se tak lisi jen

"http://mathema.tician.de/software/pycuda
Zhttp://psilambda.com/download/kappa-for-perl
3http://www.jcuda.org
*https://code.google.com/p/cuda-waste
Shttps://code.google.com/p/gpuocelot
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Obrézek 2.1: Urovné CUDA aplikace

trochou nové syntaxe jazyka. Tato vysokourovnova Runtime API pracuje nad nizkotro-
vinovou, kéd je prelozen do jednoduchych instrukci, které zpracovava Driver API. Pokud
se programéator rozhodne pracovat s CUDA Driver API, mé pfistup pfimo k témto jed-
noduchym instrukcim, CUDA bindrnimu ¢i asemblerovému kédu, ktery muze modifikovat.

e

2/ se

mizeme uvést cuBLAS (Basic Linear Algebra Subprograms) pro tlohy linearni algebry,
napiiklad maticové nasobeni, a cuFFT (Fast Fourier Transform), ktera se vyuziva zejména
pfi zpracovani signali. Prestoze CUDA nabizi dvé tirovné API, postradd vysokou troven
abstrakce, a tak i pfi vyuziti Driver API jsou vyzadovany znalosti o NVIDIA GPU.
NVIDIA GPU jsou tvofeny zejména velkym mnozstvim (stovky az tisice) skalarnich
procesort, které jsou propojeny do Skalovatelnych fad streaming multiprocesorti (SM, nova
generace pouziva zkratku SMX), coz je velky rozdil oproti konkurenénim AMD grafickym
kartdm, které maji multiprocesory postavené z vypocetnich jednotek typu VLIW (very long
instruction word). Rizné typy grafickych karet maji rizny pocet SM, ale neplati, ze ¢im
vykonnéjsi graficka karta, tim je tento pocet vyssi. Multiprocesory jsou vsak stale vykon-
néjsi a kazdy obsahuje stale vice jader (skalarnich procesori). Napiiklad soucasna herni
grafickd karta GTX Titan Black obsahuje 15 SMX, kde kazdy mé 192 stream procesort.
Kazdy takovy multiprocesor provadi instrukce na principu nové architektury SIMT (sin-
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Obrazek 2.2: Architektura NVIDIA GPU (pfevzato z [13])

gle instruction, multiple thread), kterd vychazi z principu SIMD. Multiprocesor vytvofi
skupinu 32 vladken nazvanou warp, vlakna prifadi ke svym jednotlivym jadrim a kazdou
instrukci provede paralelné na kazdém vldknu ve warpu. Jak je vidét na obrazku, kazdy
multiprocesor mé primo na ¢ipu svoji vlastni pamét, kterd se déli na ¢ty¥i nasledujici typy:

e Registry - kazdy skalarni procesor v multiprocesoru méa vlastni sadu lokalnich 32-
bitovych pamétovych registrii. Tato pamét je nejrychlej$i na ¢ipu a mezi jednotlivé
procesory je rozdéluje preklada¢. Kazdé vldkno pridé€lené jadru muze pfistupovat
pouze k vlastnim registrim a v pfipadé, Ze tyto registry jsou zaplnény, da se vy-
uzit lokalni pamét. Ta se muze pouzivat stejné jako pole registrii, je vsak fyzicky
umisténa v globalni paméti grafického akceleratoru, tedy mimo ¢ip, a tak je mnohem
pomalejsi.

e Sdilend pamét - vSechny jednotlivé skalarni procesorové jadra maji pristup do velmi
rychlé sdilené paméti (shared memory), kterou méa kazdy multiprocesor na svém ¢ipu.
Tato pamét umoziiuje vymeénovat informace mezi jednotlivymi vldkny na jednom
multiprocesoru. Neni vSak mozné vymeénovat data mezi vldkny bézicimi na jinych
multiprocesorech.

e KeSovana pamét konstant - pamét konstant (constant memory) je sice fyzicky mimo
¢ip, je sdilend mezi vSemi multiprocesory a pomalé. Je pro ni vSak vyhrazeno na
¢ipu multiprocesoru L1 cache. Kazdy multiprocesor mé tak keSovanou pamét pro
konstanty (constant cache), kterd je sdilend mezi vSemi jadry multiprocesoru a je
pouze pro ¢teni. Protoze je pfimo na ¢ipu, je rychlejsi nez globédlni pamét a da se tak
pouzit ke zrychleni na¢itani konstant, které se neméni po celou dobu vypoctu.
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e Kesovana pamét textur - paméf textur (texture memory) je také fyzicky mimo ¢&ip
a funguje na stejném principu jako keSovand pamét konstant. Stejné tak keSovand
pamét textur (texture cache) je pouze pro ¢teni, je sdilena mezi vSemi skalarnimi
procesory a zrychluje ¢teni z paméti textur, kterad je soucasti pameéti grafického akce-

leratoru. Kazdy multiprocesor pristupuje ke kesované paméti konstant pfes texturovou
jednotku, ktera umoznuje specifickou praci s daty vyhodnou p¥i zpracovavani grafiky

Pro GPGPU je vyuzivani paméti textur vyhodné jen pfi specifickych vypoctech.

V paméti na grafickém akceleratoru, mimo ¢ip, je navic i globalni pamét, ktera je sice
pomald, ale je nejvétsi ze vSech a je pfistupnd vSem multiprocesortim. Dalsi jeji vyhodou je
a pameéti textur.

nejvétsi pamétova propustnost. Také do ni ma pristup CPU stejné jako do paméti konstant

Host Device
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Kernel 1 > Block Block Block
(0, 0) (1, 0) (2, 0)
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(0, 1) Ly | (21
" Grid2 ) !
oF hoh
o 5 O
Kernel 2 4 » ‘ 4
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Obrézek 2.3: Organizace vlaken, blokt a miizek (pfevzato z [13])

Samotné programovani CUDA aplikace probih4 tak, Ze se cela aplikace rozdéli na Gasti,
které bézi na CPU (hostitel) a na ty, které bézi na GPU (CUDA zafizeni). CPU pak za-
vola specialni funkci kernel, kterou provede kazdé vlakno prifazené k GPU. Tato vldkna
jsou seskupena do 1D, 2D nebo 3D blokid vlaken, které jsou prifazeny jednotlivim stre-

aming multiprocesortim. Multiprocesor pak rozdé€li jednotlivd vldkna bloku svym stream
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procesortim, a tak mohou vSechny vldkna jednoho bloku sdilet data pres sdilenou pamét.
Vsechny bloky jsou déle seskupeny do 1D, 2D nebo 3D miizky, ktera provadi dany kernel.
Ten urcuje pocet a organizaci blokt v mfizce, které jsou paralelné zpracovavany nezavisle
na ostatnich, a také urcuje pocet a organizaci vldken v jednom bloku, které jsou spoustény
paralelné po warpech na jednom multiprocesoru a je mozné jejich béh synchronizovat. Ve
spusténém kernelu je také mozné jednoznacéné identifikovat kazdy blok v mfiZzce i kazdé
vlakno v bloku pomoci unikatnich indexd. Samotny vypocet na GPU probihé tak, Ze gra-
fickd karta funguje na principu koprocesoru, ktery akceleruje presné urcené paralelni ¢asti
aplikace, zatimco CPU provadi zbytek sekven¢né. Pred samotnym vypoctem je nutno vy-
hradit potfebné misto v paméti grafického akceleratoru a presunout tam potrebna data
z paméti RAM. Poté se provede vypocet na GPU a vysledky se presunou zpatky z paméti
grafické karty do paméti RAM, odkud s nimi déle mtze pracovat CPU.

V soucasné dobé uz CUDA umoziiuje tzv. dynamicky paralelismus, ktery dovoluje volat
nové funkce kernel piimo z GPU. CPU tak mtze zavolat pouze prvni kernel a béhem
slozitého vypoctu nemusi GPU vracet mezivysledky CPU, aby mohl zavolat dalsi kernel.
Misto toho vola dalsi kernely GPU a vrati az konecny vysledek. CUDA také nové virtualné
spojuje pamét grafického akcelerdtoru a RAM z pohledu programétora a veskeré presuny
dat ptred a po vypoctu na GPU se provadi automaticky na pozadi.

2.1.2 OpenCL

Open Computing Language je framework vytvoren v roce 2008 pro paralelni programo-
vani na heterogennich systémech, jako je naptiklad pocitac s CPU a GPU. S OpenCL je
vSak mozné programovat paralelné i na homogennich systémech, naptiklad vicejadrovych
procesorech, kde jedno z jader je vyuzito jako fidici a dalsi jadra jako vypocetni. OpenCL
je vyvijeno konsorciem Khronos, coz je skupina zahrnujici mnoho firem, z nichz mezi nej-
znaméjsi patii AMD, NVIDIA, Intel, Apple a IBM. V soucasné dobé je OpenCL prumyslo-
vym standardem pro paralelni programovani na heterogennich pocitac¢ovych systémech, je
multiplatformni a umoziuje programovat aplikace pro vicejadrové CPU (x86 s podporou
instrukci SSE3), GPU (NVIDIA GeForce fady 8 a vyssi, ATI Radeon HD fady 4000 a vyssi),
FPGA, DSP (digital signal processor), Cell procesory a dalsich paralelnich architekturéch.
Framework obsahuje jazyk OpenCL C, pomoci kterého se paralelni aplikace programuji,
jeho kompilator a runtime knihovnu potifebnou k béhu aplikace napsané v tomto jazyce.
OpenCL C je zaloZen na zakladu jazyka C, presnéji jeho specifikace C99, a obsahuje navic
dalsi rozsifeni pro paralelni programovani. Paralelni aplikace naprogramovana za pomoci
OpenCL se déli na dvé ¢asti, hostitelska Céast, kterou je sekvencéni kéd v programovacim
jazyce C/C++ bézici vétsinou na CPU, a ¢ast pro OpenCL zafizeni (GPU pro GPGPU),
ktera se nazyva kernel a je programovana pravé pomoci jazyka OpenCL C. V dnes$ni dobé
jiz existuje moznost programovat s OpenCL prostfednictvim knihoven v dalsich programo-
vacich jazycich jako jsou Python(PyOpenCLY), Java(JOCL) nebo .NET(OpenCL.NET?).
Princip fungovani OpenCL se da zjednodusené shrnout do ¢tyr modeld, platformniho, exe-
kuéniho, pamétového a programovaciho modelu [6].

Platformni model specifikuje, Ze v systému musi byt jeden hostitel, coz je Fidici procesor
(vétsinou CPU) koordinujici cely vypocet, a jedno nebo vice OpenCL vypocetnich zafizeni
(compute device), neboli procesort, které vykonavaji vypocet naprogramovany v OpenCL

Shttp://mathema.tician.de/software/pyopencl
"http://www.jocl.org
8http://openclnet.codeplex.com
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Obrazek 2.4: (Platformni model OpenCL (pfevzato z [9])

C kédu (funkce zvané kernely). Hostitel je pfipojen k témto vypocetnim zafizenim, které
jsou slozeny z jednoho ¢i vice vypocetnich jednotek (compute unit), coz mohou byt na-
priklad streaming multiprocesory na NVIDIA grafickych kartach. Tyto vypocetni jednotky
se dale sklddaji z jednoho ¢i vice procesnich elementi (processing element). Tyto procesni
elementy musi vykonavat kéd na principu paralelni architektury SIMD nebo SPMD. Pro-
cesnim elementem by v ptripadé NVIDIA grafické karty byl stream procesor.

Exekuéni model definuje, jak se zpracovava celda aplikace a jak probihd komunikace
mezi hostitelem a vypocetnimi zarizenimi. Cely program se skldda z hostitelské ¢asti a ker-
neld. Hostitelska ¢ast definuje pouzitd vypocetni zafizeni, zajistuje pfesun dat mezi RAM
a paméti vypocetnich zarizeni a vola kernelové funkce. Kernelova funkce je pak paralelné
vykonavana jednotlivymi OpenCL vypocetnimi zafizenimi. Kazda takova instance kernelu
se nazyva pracovii jednotka (work-item) a je vykonavana procesnim elementem. Tyto pra-
covni jednotky jsou organizovany do pracovni skupiny (work-group), kterou zpracovava vy-
pocetni jednotka. V ramci jedné pracovni skupiny mohou pracovni jednotky sdilet lokalni
pamét a byt synchronizovany. Pracovni skupiny jsou spoleéné a bez moZnosti vzajemné
synchronizace vykonavany na jednom vypocetnim zafizeni. Kernel se stara o vytvotreni 1D,
2D nebo 3D indexového prostoru (index space), v kterém jsou svymi unikatnimi indexy jed-
nozna¢né identifikovatelné pracovni skupiny a pracovni jednotky. Tento indexovy prostor,
v kterém jsou seskupeny jednotlivé pracovni skupiny, se nazyva NDRange. Cely princip
je velmi podobny technologii CUDA, kde pracovni jednotky jsou vlakna, pracovni skupiny
bloky a indexovy prostor je dle CUDA terminologie mfizka. Pfedtim, nez mtze byt kernel
predan k vypoctu, musi byt vytvoren v hostitelské ¢asti aplikace kontext, ktery obsahuje
vSechny informace potfebné ke komunikaci mezi hostitelem a vypocetnimi zafizenimi a také
informace nutné k samotnému vypoctu. Kontext musi obsahovat:

e Zafizeni - informace o OpenCL vypocetnich zaFizenich, které budou vyuzivany.

e Kernely - mnoziny kerneld v podobé OpenCL C funkci, které budou spustény na
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OpenCL vypocetnich zafizenich.

e Programové objekty - OpenCL zdrojové a binarni kédy programi, které implementuji

potfebné mnoziny kerneld.

e Pamétové objekty - data, s kterymi bude operovdno na OpenCL vypodcetnich zafize-
nich, a které budou mnoziny kerneld zpracovavat.

e Piikazové fronty - prikazy potfebné k fizeni vypoctt mnozin kerneli na OpenCL
vypocetnich zarizenich. Prikazy v prikazovych frontach se déli do dvou skupin. Ty,
které budou vykondvany v poradi piesné jak jdou za sebou (in order), a ty, které jsou
na poradi nezavislé (out of order). Mezi pfikazy v pfikazovych frontach patfi:

— Piikazy zafizeni - ptikazy, které zajistuji ovladani OpenCL vypocetnich zatizeni
a jejich vzajemnou synchronizaci.

— Priikazy kernelti - piikazy, které se staraji o spousténi kerneld a jejich vzajemnou

synchronizaci.

— Pamétové piikazy - prikazy,

které se staraji o presunovani dat.
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Obrazek 2.5: (Paméfovy model OpenCL (pfevzato z [9])

Pamétovy model definuje abstraktni pamétovou hierarchii, kterou kernely vyuzivaji,
bez ohledu na paméfovou architekturu pouzitych OpenCL vypodcetnich zafizeni. Tento pa-
métovy model velmi pfipomina pamétovou hierarchii souc¢asnych GPU, ale nijak nelimituje
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jiné akceleratory. Kernel ma pristup ke ¢tyfem typim paméti. Nasledujici popis jednotli-
vych typt ma fyzické umisténi paméti popsano z pohledu GPU, protoze OpenCL vyzaduje
tuto pamétovou specifikaci pro vSechna vypocetni zafizeni, i kdyz maji jinou pamétovou
architekturu (napiiklad v ptipadé pouziti vicejddrového CPU jsou vSechny typy paméti
fyzicky v paméti hostitele) [17]. Tyto typy paméti jsou:

e Globélni pamét - tato pamét se fyzicky nachazi v hlavni paméti vypocetniho zafizeni.
Z globalni paméti (global memory) mizou ¢ist i do ni zapisovat vSechny instance
kernelu a hostitel. Pomoci SVM (shared virtual memory) se mize globalni pamét
rozsitit o ¢ast paméti hostitele tim, Ze instance kernelu dostanou pfistup do adresového
prostoru paméti hostitele.

e Konstantni pamét - tato pamét se také fyzicky nachézi v hlavni paméti vypocéetniho
zafizeni, ale v ptipadé zafizeni, které podporuje keSovani konstantni paméti (constant
memory), mize byt keSovana pfimo na ¢ip a diky tomu zrychlena. Hostitel mize
konstantni pamét vyuzivat pro ¢teni i zapis, ale instance kernelu z ni mohou pouze
Cist.

e Lokélni pamét - tato pamét je fyzicky ve sdilené paméti na kazdé vypocetni jednotce
vypocetniho zarizeni. Diky tomu z ni muze ¢ist i zapisovat kazdé instance kernelu
v dané vypocetni skupiné. Hostitel vS§ak musi pfistupovat k lokalni paméti (local
memory) pfes globalni pamét.

e Privitni pamét - tuto pamét mé svoji vlastni kazdé instance kernelu, kterd ji mutze
vyuzivat pro ¢teni i zapis. Nikdo jiny do privatni paméti (private memory) nemtize
jakkoliv pristupovat a fyzicky se jedna o registry kazdého procesniho elementu.

Programovaci model definuje, jakym zptisobem probihd samotny vypocet mnozinou ker-
neli a jak je tento vypocetni model namapovan na fyzicky hardware. OpenCL umoznuje
vyuzivat dva programovaci modely ¢i jejich kombinaci. Jednim je datové paralelni progra-
movacl model a druhym tlohové paralelni programovaci model. Datové paralelni progra-
movaci model je ve standardu OpenCL preferovan a jedna se o spousténi mnoziny instanci
stejnych kernelti, které provadéji jednu tlohu nad riznymi daty paralelné. Mizeme tedy Fici,
zZe je vZdy paralelné provedena jedna instrukce nad réiznymi daty, coz odpovida paralelni ar-
chitektuie SIMD. Ulohové paralelni programovaci model (multitasking) umoziiuje spoustét
mnozinu instanci raznych kerneld, kdy kazd4 instance kernelu fesi paralelné jinou ulohu.
Zde kazdy procesni element zpracovavéa rizné instrukce nad rtiznymi daty, jak je definovano
v paralelni architekture MIMD. Tento programovaci model mé vSak nevyhodu nemoznosti
komunikace jednotlivych instanci kerneltt mezi sebou. Typicky se akcelerovana ¢ast OpenCL
programu sklada z nasledujicich kroki: Vyberou se potiebna vypocetni zafizeni (naptiklad
GPU), vytvori se kontext, vytvoii se ptikazové fronty, zkompiluje se program, vytvori se
mnozina kerneld, alokuje se pamét na vypocetnich zafizenich, provede se samotny vypocet,
vrati se vysledek hostiteli a nakonec se uvolni pamét na vypodcetnich zafizenich.

2.2 Pocitacovy cluster
Dalsi moznosti jak dosdhnout vykonného paralelniho vypoctu je vytvoreni pocita¢ového

clusteru. Pocitacovy cluster je seskupeni spolupracujicich pocitacti, které jsou propojeny
pocitacovou siti, na rozdil od GPGPU ¢i vicejadrového CPU, kde jsou jednotlivé vypocetni
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jednotky propojeny sbérnici. Nejedna se tak o paralelni architekturu se sdilenou paméti,
ale o architekturu s distribuovanou paméti. Pomyslnym vrcholem paralelnich architektur
je vyuziti obou paralelnich architektur. Mdzeme tak paralelné pracujici pocitace, bézici
napfiklad na principu GPGPU, propojit do paralelniho clusteru. Takové architekture se
dle paméti rika distribuované sdilend architektura paméti. Dle Flynnovy klasifikace by pak
takovy superpocitac¢ byl MIMD clusterem multiprocesorovych pocitaci, kde kazdy procesor
je architektury SIMD. Na tomto principu dnes bézi vétSina superpocitacu.

Komunikace po siti mezi jednotlivymi pocitaci v clusteru je vétsSinou zajisSténa pomoci
MPI (Message Passing Interface), coz je komunikacéni protokol, ktery fesi komunikaci po-

moci zasilani zprav a je nezavisly na programovacim jazyku. Jednou ze znamych implemen-
taci MPI je Open MPT’.

Shttp://www.open-mpi.org
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Kapitola 3

Kompresni algoritmy

Pokud bychom si méli popsat kompletni kompresni techniku, zjistime, Ze je to vlastné dvo-
jice algoritmu, kompresni a dekompresni (rekonstrukéni). Kompresni algoritmus vytvari ze
vstupu jeho komprimovanou reprezentaci, jejiz objem dat je, v pripadé efektivni komprese,
mensi nez pavodni vstup. Dekompresni algoritmus poté z komprimované reprezentace vy-
tvori rekonstrukci ptivodniho vstupu. Kompresni techniky se déli na dvé velké skupiny,
ztratové komprese a bezeztratové komprese. V pripadé ze vstup a rekonstrukce ptivodniho
vstupu jsou totozné, jedna se o bezeztratovou kompresi, v opa¢ném pripadé jde o ztratovou
kompresi.

X,
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X by
1@5'5;‘0“
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OWTUVKEDEVEALD OWTUVKEMEVEALD
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Original Reconstructed
Obrazek 3.1: Znazornéni komprese a rekonstrukce (pfevzato z [16])

Techniky ztratové komprese vétsinou zpisobi ztratu nékterych informaci z ptivodniho
vstupu, rekonstrukce dat neprobéhne zcela presné. Na druhou stranu vétSinou poskytuji
mnohem vyssi kompresni pomér v objemu dat mezi ptivodnim vstupem a komprimova-
nou reprezentaci. To je zpusobeno dvojici dilezitych ¢asti kompresniho algoritmu ztratové
komprese, transformaci ptivodnich dat a potla¢enim nékterych dat. Transformace vétSinou
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prevadi puvodni data v podobé signalu do frekvenéni domény, ktera je vhodna pro zjisténi,
kterda data bude vhodné potlac¢it. Pouzivané transformace jsou napiiklad DCT (discrete
cosine transform), FFT (fast fourier transform) nebo DWT (discrete wavelet transform).
Poté dochézi k potlacovani dat, kdy se vétsinou rozhoduje podle schopnosti ¢lovéka kon-
krétni data vnimat (napfiklad frekvence zvuku nebo kvalita obrazu). Nakonec muze byt
na data provedena i nékterd z bezeztratovych komprimacnich technik. Techniky ztratové
komprese se vyuzivaji tam, kde ztrata kvality komprimovanych dat neni problém, napii-
klad u zvuku ¢i obrazu, kde nedokonalost lidského sluchu ¢i zraku dava velky prostor pro
moznost potlaceni dat.

Techniky bezeztratové komprese neumoznuji ztratu zadné informace z ptivodniho vstupu
dat. Rekonstrukce komprimovanych dat musi probéhnout naprosto pfesné do podoby pi-
vodniho vstupu. Bezeztratova komprese se vyuziva napriklad pti kompresi textovych dat
nebo dat urcenych pro pozdéjsi tpravy. Mnoho bezeztratovych kompresnich programu pou-
zivd kombinace kompresnich algoritmt a casto také transformaci dat, kterd ma upravit
vstupni data pro dosazeni lepsiho kompresniho poméru. Tato prace se nadale bude zabyvat
pouze technikami bezeztratové komprese a transformacemi, které se v kombinaci s algoritmy
bezeztratové komprese pouzivaji. Vétsina technik bezeztratové komprese se da rozdélit dle
dvou kompresnich metod na slovnikové metody komprese a statistické metody komprese.

Slovnikové kompresni metody funguji na principu nachéazeni opakujicich se ¢asti textu,
které jsou poté redukovany na jediny vyskyt a misto zbyvajicich vyskytt je vlozen odkaz.
Tento vlozeny odkaz muZe odkazovat na predchozi vyskyt opakujici se ¢asti textu nebo
na specialni slovnik v paméti, ktery si algoritmus vytvari z opakujicich se textti béhem
prichodu vstupnich dat. Samotné komprimace je pak zajisténa tim, ze odkaz na opakujici
se ¢ast textu je kratsi nez nahrazovany text. Pokud je toto splnéno, objem dat se zmensuje.
Algoritmy zaloZené na tomto principu publikovali v letech 1977 a 1978 Abraham Lempel
a Jasob Ziv, po nichz se oba algoritmy nazyvaji LZ77 a LZ78 [12]. Prvni zminovany pfi
pruchodu vstupnimi daty nahrazuje opakujici se ¢asti textu za odkazy na predchozi vyskyt,
zatimco druhy odkazuje na slovnik, ktery si uklada v paméti. V dnesni dobé existuje kom-
presnich algoritmi, zaloZenych na tomto principu, vice, ale vétsinou se jedna o vylepseni
puvodnich dvou.

Statistické kompresni metody pracuji se statistikou poctu vyskyta jednotlivych znaku
ve vstupnich datech. Znaky s vysokou pravdépodobnosti vyskytu jsou nahrazeny kédovym
slovem s co nejkratsi délkou, zatimco pro znaky s nizkou pravdépodobnosti vyskytu jsou
urceny zbylé delsi kédova slova. Diky tomuto postupu je vétsina znakt vstupnich dat na-
hrazena bitovymi Fetézci kratsimi nez je 8 biti (standardni bitova délka jednoho znaku).
Dtlezitou soucasti kompresni metody vsSak neni pouze zptsob kédovani vstupnich dat,
ale také model, dle kterého se rozdéli znaky podle pravdépodobnosti vyskytu. V tomto
pripadé rozdélujeme dva zakladni modely, staticky a adaptivni. Staticky model, ktery je
vétSinou dvoupriichodovy, je vidy kompletné vytvoren pred samotnym zacatkem kompri-
mace a je vétsinou uréen podle typu komprimovanych dat (napfiklad ¢etnost jednotlivych
znakl v prumérném ceském textu). Adaptivni model, ktery je vétsinou jednoprichodovy,
pravdépodobnost vyskytu znaku neustale pfepocitava podle jiz nactenych znakt. Tento
model je pomalejsi a pamétové naroc¢néjsi, ale obecné dosahuje lepSich vysledkt komprese.
Nejznaméjsimi zastupci statistickych kompresnich metod jsou Huffmanovo kédovani a arit-
metické kddovani. Témito kompresnimi metodami se budeme dale zabyvat.
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3.1 Pomocné transformace

3.1.1 Burrowsova-Wheelerova transformace

Burrows-Wheeler transform (BWT) je pomocnym algoritmem, ktery se pouziva pii be-
zeztratové kompresi dat, prestoze sdm data nekomprimuje. Tento algoritmus vytvorili Mi-
chael Burrows a David Wheeler v roce 1994 [16], a jeho funkci je vytvofit takovou permutaci
vstupnich dat, ktera obsahuje stejné symboly nékolikrat za sebou, a zaroven je mozné snadno
znovu rekonstruovat ptivodni vstupni data. Takovy vystup je pak velmi vhodny pro dalsi
transformace a komprese jakou jsou napriklad Move-to-front transformace ¢i Run-length
encoding, které jsou popsany nize.

Celé hledani vhodné permutace funguje tak, ze se vytvori vSsechny mozné rotace vstup-
nich dat jako radky tabulky, které se nasledné lexikograficky usporadaji. Vyslednou permu-
taci je pak posledni sloupec symbolt usporadanych rotaci, jak prehledné ukazuje tabulka
BWT transformace textu. Pro jednoduchost byl zvolen kratky retézec, ale BWT dosahuje
tim lepSich vysledki, ¢im delsi jsou vstupni data. Pro ukazku byl do fetézce pridan sym-
bol EOF (end-of-file), pomoci kterého je mozné provést rekonstrukci vstupnich dat z dat
vystupnich bez jakékoliv dalsi pomocné informace. Nevyhodou tohoto zpiisobu je nutnost
pracovat s jednim symbolem navic, jinou moznosti by bylo ulozit informaci o fadku v ta-
bulce sefazenych rotaci, na kterém je ptivodni vstupni fetézec (v tomto piipadé tfeti fadek,
tedy index I = 2).

Vstup | Rotace | Serazeni | Vystup
T TEST@ | ESTQT
E ESTQT | STQTE
S STQTE | TESTQ@
T TQTES | TQTES
@ QTEST | QTEST

H|l | O " H

Tabulka 3.1: BWT transformace textu ('@’ zna¢i EOF)

Pro zpétnou transformaci na rekonstrukci ptvodnich dat staci vytvorit prazdnou ta-
bulku, kam vlozime vystupni permutaci jako prvni sloupec. Ten nasledné lexikograficky
usporadame a znovu vlozime vystupni permutaci jako prvni sloupec. Tento postup staci
opakovat tolikrat, kolik symbolt permutace ma. Pokud vystupni permutace BWT obsaho-
vala symbol EOF, pak v poslednim kroku najdeme v tabulce takovy fetézec, ktery konci
symbolem EOF. V opa¢ném pripadé je nutné znat index fadku, na kterém se rekonstruovany
ptvodni fetézec nachézi, jiz z ptivodni aplikace BWT.

2. 3. 4. 5.

TE | ES | TES | EST | TEST | EST@ | TEST@ | ESTQT
ES | ST | EST | ST@ | EST@ | STQT | ESTQT | STQTE
QT | TE | @QTE | TES | QTES | TEST | QTEST | TEST@
ST | T@ | ST@ | TQT | STQT | TQTE | STQTE | TQTES
T@ | QT | TQT | QTE | TQTE | QTES | TQTES | QTEST

Vstup

H| |l ©| =
©/ 1 1lwv -b=

Tabulka 3.2: BWT zpétna transformace textu (’Q’ znaci EOF)
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Pro zpétnou rekonstrukci ptvodnich dat existuje jesté dalsi, paméfové méné naroény
zpusob [15]. Pro tento postup je nutné jiz pfi prvni transformaci vstupnich dat na permu-
taci pomoci BWT ulozit do paméti index fadku tabulky sefazenych rotaci, na kterém se
nachdzi ptivodni vstupni fetézec (v ukézce je index I = 2). Poté lexikograficky usporddame
vystupni Fetézec L, ¢imz vznikne pomocny fetézec F' (ten je stejny jako prvni sloupec sefa-
zenych rotaci). Retézec F potfebujeme pouze pro vytvoreni pole T, které obsahuje indexy
jednotlivych symbolt vystupniho Fetézce L po lexikografickém usporadani. Z vystupniho
fetézce BWT L (s délkou n), pole indextt T' a konstanty I ziskdme zpét rekonstruovany
vstupni fetézec nasledujicim zptisobem:

S[n —1—i] « LIT[I]], pro i = 0,1,....,n — 1, kde T°[j] = j, a T""'[j] = T[T"[4]).

Cela rekonstrukce vstupniho fetézce je pak provedena takto:

n
=
|
—
| @
o
HL
&
N -
|
=
= 3
N =
=i
o &
=
N
o
~
I
=
N
o
I
h
w
I
2]

Rotace | Serazeni | Index | ' | T | L
TEST ESTT 0 E|2|T
ESTT STTE 1 S|0|E
STTE TEST 2 T|3|T
TTES TTES 3 T|1]|S

Tabulka 3.3: Pomocné fetézce pro zpétnou BWT

3.1.2 Move-to-front transformace

Move-to-front (MTF) transformace je pomocny algoritmus pro kompresi dat, ktery se vétsi-
nou pouziva po provedeni Burrowsovy-Wheelerovy transformace. Jeho smyslem je snizit
entropii vstupnich dat, a tim vylepsit kompresni pomér pfi nasledném pouziti entropického
kédovani. Dosahuje toho tim, Ze nahrazuje symboly vstupnich dat za mala éisla, v pii-
padé opakujicich se stejnych znakdl ve vstupnich datech dokonce symboly nahrazuje za
posloupnost nul. Proto je vyhodné transformaci MTF pouzivat na datovy vstup, ktery
takové opakujici se posloupnosti stejnych znakdl obsahuje, coz byva zajisténo algoritmem
BWT. Algoritmus MTF musi mit pfipraveny seznam vSech symboltl, které se vyskytuji ve
vstupnich datech, poté MTF nahrazuje symboly na vstupu za indexy stejného symbolu
v seznamu, ktery je nasledné posunut na zacatek celého seznamu. Jak mtzZeme vidét, al-
goritmus MTF musi udrzovat informace nejen o transformovanych vstupnich datech, ale
i o celém seznamu symboli, proto se mize stat, ze v pripadé, kdy vstupni data neobsahuji
opakujici se posloupnosti stejnych symboli, tak pouziti transformace MTF naopak entropii
dat zvysi. Proto se nedoporucuje pouzivat algoritmus MTF bez pfedchoziho pouziti BWT,
ktery zvysuje efektivitu MTF transformace. Pii zpétné rekonstrukci vstupnich dat se ve
stejném poradi, jako probihala predchozi transformace, nahrazuji indexy za odpovidajici
symboly ze seznamu symboli a symbol je pak stejnym zptisobem pfesunut na zacatek.
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Vstup | Vystup | Seznam | Vstup | Vystup | Seznam
R 3 EJMRSTU J 1 EJMRSTU
E 1 REJMSTU M 2 JEMRSTU
S 4 ERJMSTU R 3 MJERSTU
E 1 SERJMTU S 4 RMJESTU
T 5 ESRJMTU U 6 SRMJETU
U 6 TESRJMU E 5 USRMJET
J 5 UTESRJM E 0 EUSRMJT
E 3 JUTESRM E 0 EUSRMJT
M 6 EJUTSRM E 0 EUSRMJT
E 1 MEJUTSR T 6 EUSRMJT

Tabulka 3.4: Ukazka MTF pied a po BWT

3.1.3 Run-length encoding

Run-length encoding (RLE) je velmi jednoducha technika bezeztratové komprese, ktera
komprimuje opakujici se sekvence stejnych symboli. Prestoze sama o sobé nedosahuje vy-
sokého kompresniho poméru, ¢asto se pouziva jako pomocny algoritmus pred pouzitim kva-
litnéjsiho entropického kédovani. Komprese RLE dosahuje nejlepsich vysledku na datovém
vstupu, ktery obsahuje co nejvétsi mnozstvi opakujicich se posloupnosti stejnych symboli,
proto je vhodné jej pouzivat na vystupy algoritmu BWT ¢i transformace MTF.

Zcela nejzakladnéjsi algoritmus RLE nahrazuje posloupnosti stejnych symbolt za dvojici
obsahujici délku posloupnosti a symbol. Tento postup miZe byt pouzit i pro nahrazeni
vSech symbolli, véetné téch, které se neopakuji. Vyhodou tohoto postupu je, ze vstupni
data mohou byt nacitany po jednom bytu. Nevyhodou vsak je, Ze v pripadé, kdy datovy
vstup neobsahuje opakujici se posloupnosti stejnych symbolti, miize namisto komprese mit
datovy vystup az dvojnasobny datovy objem. Tento problém muZeme snadno odstranit
nahrazovanim nejméné dvou stejnych symbolti:

AZAZAZAZZZAZZAA — AZAZAZA3Z A2Z2A(uspora 1 znak)

Tento algoritmus ma vSak také problém, protoze muiize byt pouzit jen na datovy vstup,
ktery sam neobsahuje zadna ¢isla. V pripadé, Ze datovy vstup obsahuje ¢iselné symboly,
musime komprimovanou dvojici oznacit pouzitim dalsiho escapovaciho symbolu. Kompri-
movat vSak posloupnost dvou stejnych symbolii trojici symbolu (escapovaci symbol + délka
posloupnosti + symbol) nemé v§ak komprimaéni efekt, naopak délka dat nartisté. Pro tento
postup je tedy nutné nahrazovat pouze posloupnosti stejnych symboltu delsi neZ nebo rovno
tfem: (jako escapovaci znak byl zvolen '@’)

AZZAA22ZZZAAAA2222 — AZZ AA22Q37ZQ4AQ42(tspora 2 znaky)

Ani tento algoritmus RLE neni pouzitelny v kazdém pfipadé. Pro datovy vstup, ktery
miiZe obsahovat jakykoliv existujici symbol, neni mozné zvolit bezpecny obecny escapovaci
symbol. MozZnou variantou RLE pro tento pfipad mtze byt pouziti samotného nahrazo-
vaného symbolu jako symbolu escapovaciho. V tomto postupu by byla nahrazena kazda
posloupnost alespon dvou stejnych symboli trojici symboli, kde prvni dva by byla dvojice
nahrazovanych symboli a tfeti délka posloupnosti:
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AZZAA22ZZZAAAA2222 — AZZ2AA22227 73 AA4224(prodlouzeni o 2 znaky)

Jak muZeme vidét, nahrazovani alespon dvou stejnych symbola trojici symbolti miize
vést ke zvétseni datového objemu kddovanych dat. Pouziti algoritmu RLE tedy je vétsinou
vyhodné pouze pro datové vstupy, kde je zajisténo velké mnozZstvi dlouhych posloupnosti
opakujicich se stejnych symbolfi.

Rekonstrukce pivodnich vstupnich dat po provedeni algoritmu RLE je také jednoduché.
Jakmile dekodér narazi na escapovaci znak (af uz je to samotnéa délka posloupnosti v prvnim
pripadé, znak '@’ v druhém piipadé ¢ posloupnost dvou stejnych znaki v pfipadé tietim),
nacte délku posloupnosti a vypise dany symbol nékolikrat.

3.2 Entropické kédovani

3.2.1 Huffmanovo kdédovani

Huffmanovo kédovani je jednim z nejstarsich (bylo publikovano v roce 1952), ale i nejpouzi-
vanéjsich a nejznaméjsich kédovani pro bezeztratovou kompresi dat. Samotnou komprimaci
dat provadi na principu nahrazovani velmi ¢astych symbolti ve vstupnich datech velmi krét-
kym bitovym kédem (nejéastéjsi symbol mize byt nahrazen i jedingym bitem), zatimco pro
méné Casté znaky zbude kéd delsi. Existuji dvé hlavni varianty Huffmanova kédovani, sta-
tickd a adaptivni.

Statické Huffmanovo kdédovani je dvouprichodové, kdy v prvnim prichodu je potieba
zjistit ¢etnost vyskytu jednotlivych symboli v datovém vstupu. Na zékladé této cetnosti je
vytvofen bindrni strom (lze pouZit i jinou datovou strukturu, ale bindrni strom se pro tento
ucel vyuziva nejcastéji), a z néj jsou poté nasledujicim postupem ziskany kédova slova,
kterymi nahradime ptvodni symboly|[l8]:

1. Jednotlivé symboly prohlasime za uzly (listy) stromu. Postupné po dvojicich spoju-
jeme uzly s nejmensim ohodnocenim az zkonstruujeme Huffmantv strom.

2. Systematicky ohodnotime hrany stromu (napf. hrana vedouci do uzlu s mensim ohod-
nocenim 0, jinak 1).

3. Cesta z vrcholu az k listu tvoti kédové slovo symbolu odpovidajiciho danému listu.

Adaptivni varianta Huffmanova kdédovani je jednoprichodové a nepotiebuje dopiedu
zjistit ¢etnost vyskytu jednotlivych symbolt v datovém vstupu. Misto toho sestavuje a ne-
ustale upravuje binarni strom podle zpracovavanych znakt datového vstupu.

Nevyhodou Huffmanova kédovani je, ze pro rekonstrukci ptavodnich vstupnich dat je
nutné uchovat i jeho binarni strom, bez kterého by rekonstrukéni algoritmus nedokazal
zjistit, jaka je délka kédovych slov, a které symboly zastupuji. Diky tomu je kompresni po-
mér horsi a v extrémnich pfipadech muize byt vysledny datovy objem vyssi nez u datového
vstupu. Pouziti pomocnych transformaci jako je BWT a MTF pred pouzitim Huffmanova
kédovani upravuje data tak, aby byl kompresni pomeér co nejlepsi. V piipadé adaptivniho
Huffmanova kédovani existuji varianty, kdy neni potfeba uchovavat pro rekonstrukci vstup-
nich dat cely binarni strom, ale vklddaji do vystupniho kédu escapovaci znak pied prvni
vyskyt kazdého symbolu, pomoci kterého je pak mozné provést rekonstrukeci vstupnich dat.
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Obrazek 3.2: Ukazka Huffmanova binarniho stromu (pfevzato z |

Symbol | Pocdet vyskytu | Kédové slovo
A 14 010
B 4 01110
C 42 11
D 10 000
E 8 0110
F 2 011110
G 7 0011
H 32 10
I 6 0010
J 3 011111

Tabulka 3.5: Kédové slova dle Huffmanova stromu

3.2.2 Aritmetické kodovani
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Alternativou k Huffmanové kédovani muze byt napiiklad aritmetické kédovani, které nena-
hrazuje jednotlivé symboly vstupnich dat krat$im binadrnim kédem, ale misto toho vytvari
kéd celého vstupu v podobé jediného desetinného ¢isla v intervalu (0,1). Tento interval
je rozdélovan na podintervaly podle nacitanych symbola vstupnich dat, které jsou uréeny
z pravdépodobnosti vyskytu daného symbolu, dokud neni zpracovan cely vstup. Ze vznik-
1ého intervalu je moZné poté vybrat libovolné ¢islo (nejlépe to, které je vyjadieno nejkratsim
bindrnim kédem), a to definuje cely datovy vstup a da se zpétné rekonstruovat za piedpo-
kladu, ze mame k dispozici seznam vsech symbol, jejich pravdépodobnosti a délku celého



Sestavit zminény seznam vsSech vstupnich symbold a urcit jejich pravdépodobnosti je
nutné pred provedenim samotné komprese. Vétsinou je to provedeno staticky, priichodem
celého datového vstupu piredem, existuje vSak také algoritmus adaptivniho aritmetického
kédovani, ktery pribézné upravuje pravdépodobnosti vyskytu symbolt a jejich podintervaly
béhem zpracovavani vstupnich dat.

Praci algoritmu aritmetického kdédovani si mlizeme nazorné ukézat na prikladu, kde
zakédujeme fetézec ABABC' se seznamem symboli A (pravdépodobnost 0,4), B (pravdé-
podobnost 0,4) a C' (pravdépodobnost 0, 2). Jak mtzeme vidét v prehledné tabulce, z pu-
vodniho intervalu (0,1) se vytvaii podintervaly dle pravdépodobnosti jednotlivych sym-
boll a z nich se ve stejném poméru vytvari dalsi podintervaly dle symbolu na vstupu,
dokud neni cely fetézec zpracovan. Z vysledného intervalu (0,20608;0,2112) si mizeme zvo-
(0011111001011)2. Toto binarni ¢islo bude uchovano jako kéd, ale neni nutné jej uchovéavat
kompletni, protoze cela Cast c¢isla bude s aritmetickym kédovanim vzdy 0. Vysledny kéd
fetézce bude tedy (001011)2, coz je oproti 40 bittiim péti znaki efektivni komprese. Prak-
ticky je vsak aritmetické kédovani nevhodné pro malé fetézce, protoze kvili rekonstrukci
vstupniho fetézce musime ke komprimovanym datim pfipojit seznam vsSech symboli, jejich
pravdépodobnosti a délku celého vstupu.

Podinterval ’A’

Podinterval ’B’

Podinterval 'C’

Vybrany podinterval

(050,4) (0,4;0,8) (0,8;1) A
(0;0,16) (0,16;0,32) (0,32;0,4) B
(0,16;0,224) (0,224;0,288) (0,288;0,32) A
(0,1650,1856) (0,185650,2112) |  (0,2112;0,224) B
C

(0,1856;0,19584)

(0,19584;0,20608)

(0,20608;0,2112)

Tabulka 3.6: Aritmetické zakédovani retézce ABABC

Koédové éislo | Symbol Nové kédové éislo
0,2109375 A (0,2109375 — 0)/0,4 = 0,52734375
0,52734375 B (0,52734375 — 0,4)/0,4 = 0, 318359375
0, 318359375 A (0,318359375 — 0)/0,4 = 0, 7958984375
0,7958984375 B (0,7958984375 — 0,4)/0,4 = 0,98974609375
0,98974609375 C rekonstruovan pozadovany pocet symbolt

Tabulka 3.7: Rekonstrukce fetézce ABABC

Rekonstrukéni algoritmus rozdéli symboly ze seznamu do stejnych intervald jako pii
kompresi, nacte kédové cislo a zjisti, do kterého intervalu patii. Podle toho vypise dany
symbol, nac¢tené kédové ¢islo upravi podle vzorce

kédové ¢islo = (kédové ¢islo—spodni hranice intervalu symbolu)/pravdépodobnost symbolu

a nasledné znovu porovnava s intervaly, coz celé opakuje nékolikrat podle délky rekonstru-
ovaného fetézce.
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Kapitola 4

Implementace a analyza vykonnosti

V rédmci této prace byla implementovana bezeztratova komprese a dekomprese dat, pfesnéji
statistickd kompresni metoda zalozena na Burrowsové-Wheelerové transformaci, v progra-
movacim jazyce C/C++. Konkrétné jde o algoritmy Burrowsova-Wheelerova transformace,
move-to-front transformace, run-length encoding a k entropickému zakédovani byl vyuzit
algoritmus adaptivniho aritmetického kédovani. Kompresni celek (bez entropického zakédo-
vani) byl implementovan také v paralelni varianté, ktera provadi vypoéty pomoci paralelni
architektury GPU za vyuZiti technologie NVIDIA CUDA.

Detailn€jsi rozbory navrhu, sekvencéni implementace, zptisobu akcelerace pomoci pa-
ralelni architektury a vysledné analyze vykonnosti jednotlivych kompresnich algoritmu
a transformaci jsou uvedeny v jednotlivych sekcich této kapitoly. Jiz zde je mozno uvést, ze
vSechny varianty jednotlivych algoritmt byly implementovany tak, aby mély stejny vystup,
a byly tedy kompatibilni s jedinym dekodérem. Rozdil v kompresnim poméru jednotlivych
variant je tudiz nulovy.

Preklad vSech zdrojovych kédi byl zajistén pomoci NVIDIA GPU Computing Toolkit
v6.0, a to konkrétné prekladacem nvcc.exe pro zdrojové kédy CUDA, s vyuzitim Microsoft
Visual Studio 9.0 a jeho ptrekladacdem zdrojovych kédia C/C++ cl.exe. Pfeklad probéhl na
operacnim systému Windows 7 Home Premium 32bit Service Pack 1 a kdykoliv neni v ana-
lyze vykonnosti algoritmu feCeno jinak, pak byly binarni soubory testovany na procesoru
Intel Core2 Duo E8400 pro sekvencni ¢ast a grafické karté NVIDIA GeForce GT610 pro
paralelni ¢ast programu.

K testovani algoritmti byly pouzity nendhodnd textova data o velikostech 1 kB, 10
kB, 100 kB a pro rychlejsi algoritmy také 1 MB a 10 MB. Popis jednotlivych binarnich
a zdrojovych soubori v pfiloze, stejné tak jako davkovych souborti pro testovani a analyzu
vykonnosti, je uveden v readme.txt u pfilohy na CD.

4.1 Burrowsova-Wheelerova transformace

BWT algoritmus se skldda zejména ze dvou Casové narocénych casti, vytvoreni vSech rotaci
datového vstupu a jejich naslednému lexikografickému sefazeni. Zatimco vytvoreni vSech
rotaci je cyklus (O(N)) operaci s linearni slozitosti O(NV), coz se dohromady rovna cyklu
s kvadratickou slozitosti O(N?), tak lexikografické sefazeni m4 slozitost dle zvoleného fadi-
ciho algoritmu. Pro demonstra¢ni acely byl v této praci pouzit fadici algoritmus quicksort
s prumérnou linearnélogaritmickou slozitosti O(N * log(N)). K porovnani byl implemento-
van také odlisny algoritmus BWT, inspirovan ¢lankem Marka Nelsona [11], ktery nevytvari
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vSechny rotace vstupnich dat predem, ale pouze docasné béhem priubéhu radiciho algo-
ritmu, aby dle nich sefadil déle vyuzité indexy symbolt vstupnich dat. Tento algoritmus je
tak rychlejsi o jeden cyklus s kvadratickou slozitosti, ale zpomaluje efektivitu quicksortu.

V pripadé implementace akcelerace BWT na GPU ma smysl uvazovat akceleraci téchto
této prace nebyla nalezena ani Gspésné vytvorena Zzadna efektivni implementace fazeni Te-
tézctl podle vSech symboli, které obsahuje. Nejblize tomuto feSeni je nejspise implementace
string sort z CUDA knihovny CUDPP!, ktera vsak ma problém s kompatibilitou s 32bito-
vymi operacnimi systémy a fadi fetézce pouze podle ¢tyi prvnich symbold, coz by v pfipadé
BWT mohlo byt neziddouci. Resenim akcelerace BWT, které je v této praci prezentovano,
tedy je prevést na GPU vytvoreni vSech rotaci vstupnich dat ve snaze nahradit funkci s kva-
dratickou slozitosti O(N?) paralelni funkci, kterd bude mit ze sekvenéniho pohledu slozitost
konstantni O(1), tedy bude provedena jedinou jednoduchou operaci, ktera soubézné pobézi
na mnoha procesorech dle délky vstupniho fetézce.

Zdrzenim, které nutné musi nastat pri jakékoliv snaze akcelerovat algoritmus na GPU, je
nutnost presunuti vstupniho datového fetézce z paméti RAM na pamét grafického ¢ipu, a po
provedeni rotaci nasledné vratit vektor rotaci do operacni paméti, odkud jej mtize procesor
vyuzit k sefazeni. Diky tomuto postupu nahradime funkci s kvadratickou slozitosti O(N?)
trojici funkei s asymptotickymi slozitostmi O(N)+O(1)+O(N). Neni snadné predem odhad-
nout praktickou rychlost zpracovani téchto funkci z divodu zanedbavani multiplikativnich
i aditivnich konstant pfi urc¢ovani asymptotické slozitosti, ale jiz z parabolického vyjadieni
kvadratické funkce mizeme ocCekavat, ze pro vysoka ¢isla N, tedy velikost nac¢teného bloku
vstupnich dat, bude rychlost zpracovani na CPU nizsi nez soucet linedrnich funkci na GPU.
Toto chovéni si mtizeme ovérit praktickym otestovanim, které ukazuje tabulka.

Datovy vstup Sekvenéni | Paralelni | Paralelni varianta
varianta | varianta | na GPU GTX 770
1 kB dat 20 ms 220 ms 170 ms
10 kB dat 640 ms 900 ms 460 ms
100 kB dat 9 420 ms 9 140 ms 4 390 ms
(15 000 B / blok)
100 kB dat 13 150 ms | 12 190 ms 4 850 ms
(18 000 B / blok)
100 kB dat 16 290 ms | 14 160 ms 5 040 ms
(20 000 B / blok)

Tabulka 4.1: Srovnéani vytvaieni vSech rotaci

Na zakladé tohoto zjisténi mizeme predpokladat, ze pro sekvencéni algoritmus je ¢asové
vyhodnéjsi zpracovavat vstup po maljch blocich vstupnich dat (10% * 100 < 100% * 10)?,
zatimco u paralelni verze se rychlost zpracovani pro rtzné velké bloky vstupnich dat prilis
neméni ((10 + 10) * 100 = (100 4 100) * 10)?. Miizeme namitnout, Ze bychom mohli zrychlit
sekvencni algoritmus zmensenim nacitanych blok® vstupnich dat tak, ze by vysledna kva-

http://cudpp.github.io

2ptiklad: kvadratickd funkce O(N 2)7 datovy vstup 1000 symbolti, v prvnim pripadé velikost bloku 10
symbolil (nutno 100 opakovani), v druhém pfipadé velikost bloku 100 symbold (nutno 10 opakovéni)

3pifklad: dvojice linearnich funkci O(N) + O(N), datovy vstup 1000 symboltl, v prvnim pifpadé velikost
bloku 10 symbolt (nutno 100 opakovani), v druhém piipadé velikost bloku 100 symboli (nutno 10 opakovéni)
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draticka slozitost byla mensi nezli soucet linearnich, a diky tomu by sekvencni algoritmus
provadél BWT rychleji nez paralelni, protoze by GPU nemohlo konkurovat vyuzitim pl-
ného potenciadlu paralelniho zpracovani a presunovani dat mezi operacni paméti a grafickou
paméti by tento algoritmus velmi zpomalovalo, ale optimalizovat sekvenéni kéd neni cilem
této prace. Tato prace si naopak klade za cil ukazat vyuziti paralelniho algoritmu, a to je
v tomto pfipadé vyhodné, pokud jsme nuceni nacitat velké datové bloky pro BWT.

Analyzou vykonnosti celého BWT algoritmu zjistime, Ze rozdily v potfebném case k pro-
vedeni nejsou tak velké, jako v pfipadé pouhého generovani rotaci vstupnich dat. To je
u jednotlivych variant BWT zptisobeno fazenim rotaci vstupnich dat, které je ve vSech pfi-
padech sekvencni. Pokud bychom nalezli vhodny zptsob, jak toto fazeni provadét efektivné
paralelné na GPU, pak by akcelerace méla mnohem vétsi efekt. Presto lze v tabulce srovnani
vykonnosti jednotlivych variant vidét, ze vykonna herni grafickd karta dosahuje primérné
nejlepsich vysledki. Vyjimkou samoziejmeé je optimalizovana sekvencéni BW'T varianta dle
Marka Nelsona, ktera funguje na zcela jiném principu.

Datovy vstup BWT [11] BWT BWT BWT Paralelni
Sekvenéni | Sekvenéni | Paralelni | na GPU GTX 770
1 kB dat 20 ms 20 ms 240 ms 190 ms
10 kB dat 60 ms 780 ms 1170 ms 1 050 ms
100 kB dat 780 ms 22 020 ms | 25 950 ms 20 800 ms
(15 000 B / blok)
100 kB dat 990 ms 65 140 ms | 73 290 ms 65 550 ms
(18 000 B / blok)
100 kB dat 1 200 ms 90 360 ms | 97 450 ms 89 030 ms
(20 000 B / blok)

Tabulka 4.2: Srovnéani variant algoritmu BWT

4.2 Move-to-front transformace

Move-to-front transformace je rychly sekvenéni algoritmus, ktery zpracovava vstupni data
po jednom symbolu. Tomuto pfistupu je velmi tézké konkurovat paralelnim pristupem.
Miazeme vsak na tomto algoritmu nazorné ukézat, ze paralelizovat cely vypocet neni nutné
vyhodnéjsi nez paralelizace dil¢iho tkonu.

MTF transformace vyuziva ke své funkci seznam symbolti. Veskera manipulace s timto
seznamem mé podobu cyklu s linedrni ¢asovou slozitosti O(N). VsSechny tyto ukony se
seznamem symboli se daji paralelizovat a pfevést jejich provedeni na vypocetni jednotku
grafické karty. Tabulka srovnavajici jednotlivé varianty MTF vsak ukazuje, Ze paralelizovat
vSechny tyto manipulace se seznamem symbol neni vyhodné. PrenaSeni dat z operacni
paméti do paméti grafického akcelerdtoru a zpét znatelné prodluzuje dobu nutnou pro
vypocet. Pokud se vSak zaméfime pouze na paralelizaci vygenerovani seznamu symboli,
neni zpomaleni pfilis znatelné pii velkém mnozstvi vstupnich symboli.

Nevyhodou pro paralelizaci MTF je, Ze tento seznam symbold mé vzdy maximéalné 256
prvkil, protoze obsahuje vSechny mozné jednobytové symboly. Tento pocet prvki je prilis
maly na to, aby akcelerace vypoc¢tu na GPU usetfila vétsi ¢as nez ¢as nutny k presunu dat
do paméti GPU a zpatky do operac¢ni paméti. Pokud bychom vsak uvazovali o hypotetické
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Datovy MTF MTF Paralelni MTF
vstup Sekvenéni | Generovani seznamu | Paralelni
1 kB dat <10 ms 60 ms 180 ms
10 kB dat 10 ms 80 ms 1 190 ms
100 kB dat 80 ms 120 ms 11 250 ms
1 MB dat 680 ms 750 ms 112 300 ms
10 MB dat | 6 800 ms 6 880 ms 1 134 240 ms

Tabulka 4.3: Srovnani variant algoritmu MTF

situaci, kdy by seznam mél 1024 prvki, pak by se jiz paralelizace vyplatila, jak vidime ve
srovnavaci tabulce.

Datovy MTF MTF
vstup Sekvené¢ni | Paralelni

1 kB dat 10 ms 80 ms

10 kB dat 20 ms 110 ms

100 kB dat 90 ms 140 ms

1 MB dat 710 ms 770 ms
10 MB dat 6970 ms | 6 920 ms

Tabulka 4.4: Akcelerace generovani seznamu o 1024 prvcich

4.3 Run-length encoding

Pro implementaci run-length encoding byla zvolena posledni z moznosti tohoto algoritmu
popsanych v predchozi kapitole této prace. Tedy varianta, kterd nahrazuje opakujici se
sekvence symbold vstupnich dat za dvojici téchto symbold nasledované bytem, ktery urcuje
pocet opakovani.

RLE je algoritmus, ktery velmi rychle zpracovava datovy vstup po jednom symbolu bez
jakychkoliv naro¢nych vypoét. Casové nejnaroénéjsi ¢asti algoritmu je vypis vystupnich
symboli s linedrni ¢asovou slozitosti O(NN). Pokud bychom chtéli tento algoritmus paraleli-
zovat na GPU, je nutné pfedélat sekvencni implementaci z na¢itani po symbolu na nacitani
blokt vstupnich dat. Timto zptisobem je mozné provést algoritmus RLE na GPU stejné
kvalitné jako na CPU, nikoliv vsak rychleji.

Naopak nutnost presouvat velké mnozstvi dat do paméti GPU a zase zpatky do operac¢ni
paméti algoritmus znac¢né zpomaluje. To vSak neznamend, ze neexistuje zadny piipad, kdy
by paralelni implementace RLE s nac¢itdnim vstupnich dat po blocich mohl byt viyhodnéjsi
nez klasicka sekvenéni varianta tohoto algoritmu s nacitanim vstupnich dat po jednom bytu.

Navic pokud nebudeme uvazovat ¢as potfebny na presun dat z paméti grafické karty
do operacni paméti, zjistime, ze pii velkém mnozstvi dat GPU provadi veskeré vypocty
nutné k provedeni algoritmu RLE rychleji nez CPU. Ke zpomaleni oproti sekven¢ni varianté
dochézi az kopirovanim vypocitanych dat. Ve srovnévaci tabulce vykonnosti tedy vidime,
ze paralelni RLE je sice pomalejsi nez sekvencni, ale probéhl také test RLE bez vypisu
vystupnich dat a tedy i nutnosti kopirovat data zpét, kde vidime, zZe paralelni varianta na
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GPU dosahuje rychlejsich vypocti na velkych vstupnich datech nezli sekvencni varianta na

CPU.
Datovy RLE RLE RLE (bez vystupu) | RLE (bez vystupu)
vstup Sekvenéni | Paralelni Sekvenéni Paralelni
1 kB dat 10 ms 110 ms <10 ms 60 ms
10 kB dat 20 ms 120 ms <10 ms 70 ms
100 kB dat 60 ms 680 ms 10 ms 80 ms
1 MB dat 640 ms 6 070 ms 80 ms 100 ms
10 MB dat 6 200 ms 60 096 ms 700 ms 320 ms

Tabulka 4.5: Srovnéni variant algoritmu RLE
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Z.aver

Cilem této prace bylo prozkoumat moznosti paralelniho programovani s durazem na GP-
GPU a néasledné vyuzit ziskané znalosti k akceleraci vybranych algoritmt pouzivanych k be-
zeztratové kompresi dat, cemuz piredchazela teoreticka piiprava v této oblasti. K akceleraci
komprese dat zalozené na Burrowsové-Wheelerové transformaci k efektivni statistické kom-
presi byla, po dikladném prozkoumani dalSich moznosti, pouzita technologie CUDA od
spole¢nosti NVIDIA.

Prestoze velka konkurence pouZité proprietarni paralelni architektury CUDA, OpenCL,
si drzi mnoho vyhod, z nichz mtZeme jmenovat otevienost kodu, nezévislost na cilové
paralelni architektufe a uznani OpenCL jako softwarového standardu pro paralelni progra-
movani heterogennich pocitacovych systémi, nékolik dalSich faktort mne vedlo ke kone¢né
volbé feSeni CUDA. Mezi tyto faktory patii dle mého nazoru lepsi dokumentace, dostup-
nost podptrnych materidld, optimalizace pro konkrétni hardware, snadnéjsi ladéni aplikace
a rychlejsi ucici kiivka.

7 pocatku jsem se domnival, Ze by bylo zajimavé, byt i mimo rozsah této prace, im-
plementovat konkrétni kompresni algoritmus za pouziti CUDA i OpenCL pro GPGPU
akceleraci a vzajemné je porovnat. Této problematice se vSak vénuje jiz mnoho vefejné
dostupnych studii. Myslim si, Ze mnohem zajimavéjsi by bylo srovnat GPGPU a dnesni
nejmodernéjsi vicejadrové procesory. Mnoho algoritmu je vyhodnéjsi optimalizovat sekve-
néné nezli je paralelizovat, pfesun dat mezi opera¢ni paméti a paméti GPU pies sbérnici
PCI-Express je velkym zdrzenim vypoctu a velké mnozstvi multiprocesortt GPU neni zaru-
kou velkého zrychleni pro vsechny typy tloh, jak ukazuje Amdahlav zakon.

GPGPU je jednou z moznosti vyuziti paralelniho programovani a tato prace nazorné
ukazuje, jak ji vyuzit k akceleraci aplikaci. GPGPU je v tomto sméru tispésna, a to zejména
pro vypoc¢ty naro¢nych tloh. Bylo by vsak chybou ji povazovat za univerzalni feSeni. Proto
je vhodné sledovat i dalsi moderni alternativy a ja jsem zvédav, jakym zpiisobem se bude
dale vyvijet, i v této praci zminéna, vize spole¢nosti Intel a jejich mnohojadrovych procesort
Intel Xeon Phi.
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Dodatek A

Obsah CD

e readme.txt - popis jednotlivych soubori v pfiloze na CD.

e src/bwt/ - slozka obsahujici soubory k Burrowsové-Wheelerové transformaci.
e src/mtf/ - slozka obsahujici soubory k move-to-front transformaci.

e src/rle/ - slozka obsahujici soubory k run-length encoding.

e src/ari/ - slozka obsahujici soubory k aritmetickému kédovani.

e doc/bakalarska_prace.pdf - tato technickd zprava ve formatu pdf.

e doc/tex/ - slozka obsahujici zdrojové soubory technické zpravy v jazyce IATEX.
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