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Глава 1 Введение в гетерогенные вычисления

Одной из важнейших характеристик любого вычислительного уст-ройства является его быстродействие. История развития процессоров состоит из постоянного стремления повысить его производительность. Параллельные вычисления используются достаточно давно, но только в последние годы произошло немало событий, повлекших за собой начало быстрого развития технологий многоядерных процессоров.

1.1 Многоядерные системы

В течение 30 лет одним из основных методов повышения быстродействия настольных компьютеров было увеличение тактовой частоты процессора, а для этого сделать основную ячейку — комплементарную пару транзисторов (технологический процесс) как можно более быстродействующей или как можно меньших размеров. Причем быстродействие ячейки тем выше, чем тоньше технологический процесс. Прошло 30 лет — и теперь тактовая частота процессоров в большинстве настольных компьютеров составляет от 1 до 4 ГГц. В 2005 году, когда стало ясно, что дальнейший быстрый рост тактовой частоты CPU проблематичен, производители CPU стали предлагать процессоры с двумя вычислительными ядрами вместо одного. На данном этапе, гонка за уменьшением размера ячейки всё еще продолжается. Но теперь ее целью стало разместить как можно большее количество ячеек на кристалле, для получения возможности усложнение структуры процессора (в том числе увеличение количества ядер и объема кэша) что позволяет увеличить производительность. Вторая причина движения — снижение потребляемой ключом и соответственно процессором мощности. Существенный рост тактовых частот остановился. В последующие годы производители стали выпускать CPU с тремя, четырьмя, шестью и восьмью ядрами. Произошла так называемая многоядерная революция. 
Таблица 1.1: Эволюция процессоров
	Год
	Тактовая частота
	Модель

	1978
	4.77 MHz
	Intel 8086

	1985
	25 MHz
	Intel 80386

	1989
	50 MHz
	Intel 80486

	1993
	200 MHz
	Intel Pentium

	1997
	450 MHz
	Intel Pentium II

	2000
	1.1 GHz
	Intel Pentium III

	2004
	3.46 GHz
	Intel Pentium 4

	2005
	3.8 GHz
	Intel Pentium 4

	Переход на многоядерные процессоры

	2006
	2.33 GHz
	Intel Core Duo T2700

	2007
	2.66 GHz
	Intel Core 2 Duo E6700

	2007
	3 GHz
	Intel Core 2 Duo E6800

	2008
	3.33 GHz
	Intel Core 2 Duo E8600

	2009
	3.06 GHz
	Intel Core i7 950

	2011
	3.33 GHz
	Intel Core i7 980 (6 Cores)


Максимальное ускорение, которое можно получить от распараллеливания программы на N процессоров (ядер), дается законом Амдала:
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В этой формуле P – это часть времени выполнения программы, которая может быть распараллелена на N процессоров. Отсюда видно, что при увеличении числа процессоров N максимальное ускорение стремится к 1∕(1 - P). Что значит, если мы можем распараллелить 3∕4 всей программы, то максимальное ускорение составит 4 раза. Именно поэтому важно использование хорошо распараллеливаемых алгоритмов и методов.
1.2 Закон Амдала
Одной из целей при конструировании параллельных алго​ритмов является достижение по возможности большего ускорения; в идеальном случае [image: image2.png]


. Однако мы уже видели на примере сложения n чисел, что эта ситуация не всегда достижима. В самом деле, максимальное ускорение можно получить только для задач, по существу тривиальных.

Главные факторы, обус​ловливающие отклонение от максимального ускорения, таковы:

1.     Отсутствие максимального параллелизма в алгоритме и/или несбалансированность нагрузки процессоров.

2.     Обмены, конфликты памяти и время синхронизации.

Хотя задержки, связанные с синхронизацией, обменами и конфликтами памяти, по своей природе весьма различны, их воздействие на общий процесс вычисления одинаково: они замедляют его на время, необходимое для подготовки данных, нужных для дальнейшего счета. Поэтому иногда следует объединять все три фактора задержки, как это сделано в сле​дующем определении.

Определение 7. Временем подготовки данных называется задержка, вызванная обменами, конфликтами памяти или синхронизацией и необходимая для того, чтобы разместить данные, требующиеся для продолжения вычислений, в соответствующих ячейках памяти.

Обратимся теперь к фактору отсутствия максимального параллелизма. Он может проявляться по-разному. При сложении n чисел мы видели, что на первом этапе алгоритма параллелизм максимален, однако на каждом последующем этапе степень параллелизма уменьшается вдвое. Таким образом, в большинстве случаев средняя степень параллелизма алгоритма меньше [image: image3.png]


.

Рассмотрим теперь формальную модель ускорения, в которой
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где [image: image5.png]


- время, затрачиваемое на реализацию алгоритма на одном процессоре, [image: image6.png]


 - доля операций в алгоритме, выполняемых одним процессором, [image: image7.png]


 - доля операций, выполняемых всеми [image: image8.png]


 процессорами, [image: image9.png]


 - общее время, требуемое для подготовки данных.

В случае если [image: image10.png]


=0 и [image: image11.png]


 =0, ускорение максимально [image: image12.png]


. Предпосылки данного случая заключаются в том, что все операции выполняются с максимальным параллелизмом и отсутствуют задержки на подготовку данных.

В случае [image: image13.png]


 =0 получаем формулу, выражающую закон Амдаля
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Предположим, что [image: image15.png]a=1/2



, то есть половина операций в алгоритме может выполняться параллельно, а половина нет. Тогда ускорение принимает вид

[image: image16.png]


.

Таким образом, независимо от количества процессоров и даже при игнорировании всех затрат на подготовку данных ускорение параллельного алгоритма всегда меньше 2.
1.3 Исследование свойств параллельного алгоритма

При реализации алгоритмов на параллельных компьютерах для анализа эффективности варианта распараллеливания можно порекомендовать проводить исследование по следующей схеме:

1)     написать последовательный алгоритм решения задачи;

2)     определить время, затраченное на реализацию последовательного алгоритма [image: image17.png]


;

3)     написать параллельный алгоритм решения задачи;

4)     определить время, затраченное на реализацию параллельного алгоритма [image: image18.png]3
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 (р – количество процессоров);

5)     вычислить ускорение параллельного алгоритма по сравнению с последовательным [image: image19.png]Lo
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;

6)     вычислить эффективность параллельного алгоритма [image: image20.png]S ()




.

Данная схема для исследования эффективности распараллеливания применялась при реализации алгоритмов, приведенных в последующих главах.
1.4 Отличия архитектур CPU и GPU

Разработчики CPU стараются добиться выполнения как можно большего числа инструкций параллельно, для увеличения производительности. Для этого, начиная с процессоров Intel Pentium, появилось суперскалярное выполнение, обеспечивающее выполнение двух инструкций за такт, а Pentium Pro отличился внеочередным выполнением инструкций. Но у параллельного выполнения последовательного потока инструкций есть определённые базовые ограничения и увеличением количества исполнительных блоков кратного увеличения скорости не добиться.

Затронем основные различия между архитектурами CPU и GPU. Ядра CPU созданы для исполнения одного потока последовательных инструкций с максимальной производительностью, а GPU для быстрого исполнения большого числа параллельно выполняемых потоков инструкций. Универсальные процессоры оптимизированы для достижения высокой производительности единственного потока команд, обрабатывающего и целые числа и числа с плавающей точкой. При этом доступ к памяти случайный.

У видеочипов работа простая и распараллеленная изначально. Видеочип принимает на входе группу полигонов, проводит все необходимые операции, и на выходе выдаёт пиксели. Обработка полигонов и пикселей независима, их можно обрабатывать параллельно, отдельно друг от друга. Поэтому, из-за изначально параллельной организации работы в GPU используется большое количество исполнительных блоков, которые легко загрузить, в отличие от последовательного потока инструкций для CPU. Кроме того, современные GPU также могут исполнять больше одной инструкции за такт (dual issue). GPU отличается от CPU ещё и по принципам доступа к памяти. В GPU он связанный и легко предсказуемый — если из памяти читается тексель текстуры, то через некоторое время придёт время и для соседних текселей. Да и при записи то же — пиксель записывается во фреймбуфер, и через несколько тактов будет записываться расположенный рядом с ним. Поэтому организация памяти отличается от той, что используется в CPU. И видеочипу, в отличие от универсальных процессоров, просто не нужна кэш-память большого размера, а для текстур требуются лишь несколько (до 128–256 в нынешних GPU) килобайт.

Да и сама по себе работа с памятью у GPU и CPU несколько отличается. Так, не все центральные процессоры имеют встроенные контроллеры памяти, а у всех GPU обычно есть по несколько контроллеров. Кроме того, на видеокартах применяется более быстрая память, и в результате видеочипам доступна в разы большая пропускная способность памяти, что также весьма важно для параллельных расчётов, оперирующих с огромными потоками данных.

В универсальных процессорах большие количества транзисторов и площадь чипа идут на буферы команд, аппаратное предсказание ветвления и огромные объёмы кэш-памяти на чипе. Все эти аппаратные блоки нужны для ускорения исполнения немногочисленных потоков команд. Видеочипы тратят транзисторы на массивы исполнительных блоков, управляющие потоками блоки, разделяемую память небольшого объёма и контроллеры памяти на несколько каналов. Вышеперечисленное не ускоряет выполнение отдельных потоков, оно позволяет чипу обрабатывать нескольких тысяч потоков, одновременно исполняющихся чипом и требующих высокой пропускной способности памяти.

Есть множество различий и в поддержке многопоточности. CPU исполняет 1–2 потока вычислений на одно процессорное ядро, а видеочипы могут поддерживать до 1024 потоков на каждый мультипроцессор, которых в чипе несколько штук. И если переключение с одного потока на другой для CPU стоит сотни тактов, то GPU переключает несколько потоков за один такт.

Кроме того, центральные процессоры используют SIMD (одна инструкция выполняется над многочисленными данными) блоки для векторных вычислений, а видеочипы применяют SIMT (одна инструкция и несколько потоков) для скалярной обработки потоков. SIMT не требует, чтобы разработчик преобразовывал данные в векторы, и допускает произвольные ветвления в потоках.

Вкратце можно сказать, что в отличие от современных универсальных CPU, видеочипы предназначены для параллельных вычислений с большим количеством арифметических операций. И значительно большее число транзисторов GPU работает по прямому назначению – обработке массивов данных, а не управляет исполнением (flow control) немногочисленных последовательных вычислительных потоков. Это схема того, сколько места в CPU и GPU занимает разнообразная логика:
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Рисунок 1.1 Сравнение архитектур CPU и GPU
В итоге, основой для эффективного использования мощи GPU в неграфических расчётах является распараллеливание алгоритмов на сотни исполнительных блоков, имеющихся в видеочипах. К примеру, множество приложений по молекулярному моделированию отлично приспособлено для расчётов на видеочипах, они требуют больших вычислительных мощностей и поэтому удобны для параллельных вычислений. А использование нескольких GPU даёт ещё больше вычислительных мощностей для решения подобных задач.

Выполнение расчётов на GPU показывает отличные результаты в алгоритмах, использующих параллельную обработку данных. То есть, когда одну и ту же последовательность математических операций применяют к большому объёму данных. При этом лучшие результаты достигаются, если отношение числа арифметических инструкций к числу обращений к памяти достаточно велико. Это предъявляет меньшие требования к управлению исполнением (flow control), а высокая плотность математики и большой объём данных отменяет необходимость в больших кэшах, как на CPU.

В результате всех описанных выше отличий, теоретическая производительность видеочипов значительно превосходит производительность CPU.

1.5 История развития GPU

Процитируем Джека Донгарра, директора Инновационной вычислительной лаборатории Университета штата Теннеси: "GPU уже достигли той точки развития, когда многие приложения реального мира могут с легкостью выполняться на них, причем быстрее, чем на многоядерных системах. Будущие вычислительные архитектуры станут гибридными системами с графическими процессорами, состоящими из параллельных ядер и работающими в связке с многоядерными CPU". Но как GPU достигли этой самой точки? Для ответа на данный вопрос рассмотрим историю развития устройств в области обработки графики.

В конце 1980-х возникновение графических операционных систем семейства Windows дает толчок для появления процессоров нового типа. В начале 1990-х годов обрели популярность ускорители двумерной графики. Эти ускорители были спроектированы для операций с растровыми изображениями, тем самым, делая работу с графической операционной системой более комфортной. В те былые времена, когда видеоадаптеры, специализировались в основном на ускорении вывода 2D-графики. В то время считалось, что обработка трехмерных данных просто не целесообразна. Отметим, что данной тенденции не придерживалась компания Silicon Graphics, которая старалась вывести трехмерную графику на различные рынки, в том числе приложения для военных, правительства, эффекты в кино, визуализация научных данных. Результатом её трудов стало открытие данной компанией программного интерфейса к своему оборудованию. В 1992 году компания выпустила библиотеку OpenGL.

Большой скачок в развитии графических ускорителей произошел в середине 90-х годов в ответ на возрастающее потребление вычислительных ресурсов компьютерными играми. Данные видеокарты являлись специализированными процессорами для ускорения операций с трехмерной графикой и предназначались для построения двумерных изображений трехмерных сцен в режиме реального времени. Для ускорения операций использовались аппаратная реализация алгоритмов, в том числе отсечения невидимых поверхностей при помощи буфера глубины, и аппаратное распараллеливание. Ускорители принимали на вход описание трехмерной сцены в виде массивов вершин и треугольников, а также параметры наблюдателя, и строили по ним на экране двумерное изображение сцены для этого наблюдателя. Поддерживалось отсечение невидимых граней, задание цвета вершин и интерполяционная закраска, а также текстуры объектов и вычисление освещенности без учета теней. Тени можно было добавить при помощи алгоритмов расчета теней на ускоритель, таких как теневые карты или теневые объемы. Из-за увеличения спроса на трехмерную графику и взаимной конкуренции такие компании NVIDIA, ATI Technologies, 3dfx Interactive, начали выпускать доступные по цене графические ускорители. Данный факт закрепил за трехмерной графикой ведущее место на рынке перспективных технологий.

Сам термин GPU впервые был использован в августе 1999 года в отношении главного чипа видеокарты модели nVidia GeForce 256, основная функция которого заключалась в ускорении вывода трехмерной графики. Впервые вычисление геометрических преобразований и освещения сцены стало возможно проводить на самом графическом процессоре. Дальнейший прорыв принадлежит также компании NVIDIA, которая выпустила серия GeForce 3 в 2001 году. В данной серии появилась микросхема, в которой был реализован всем известный ныне, а тогда еще новый стандарт Microsoft DirectX 8.0. Данный стандарт добавил возможности программирования к GPU. Изначально фиксированный алгоритм вычисления освещенности и преобразования координат вершин был заменен на алгоритм, задаваемый пользователем. Затем появилась возможность писать программы для вычисления цвета пиксела на экране. По этой причине программы для GPU стали называть шейдерами, от английского shade — закрашивать. Первые шейдеры писались на ассемблере GPU, их длина не превосходила 20 команд, не было поддержки команд переходов, а вычисления производились в формате с фиксированной точкой. По мере роста популярности использования шейдеров появлялись высокоуровневые шейдерные языки, например, Cg от NVidia и HLSL от Microsoft, увеличивалась максимальная длина шейдера. В 2003 году на GPU впервые появилась поддержка вычислений с 32-разрядной точностью. В качестве основного интерфейса программирования выделился Direct3D, первым обеспечивший поддержку шейдеров. Обозначились основные производители дискретных графических процессоров: компании ATI и NVidia. Появились первые приложения, использующие GPU для высокопроизводительных вычислений, начало складываться направление GPGPU. GPGPU (General-Purpose computing on Graphic Processing Units) — использование графических процессоров для решения произвольных вычислительных задач. Для программирования GPU предложен подход потокового программирования. Этот подход предполагает разбиение программы на относительно небольшие этапы (ядра), которые обрабатывают элементы потоков данных. Ядра отображаются на шейдеры, а потоки данных — на текстуры в GPU.

Дальнейшее развитие GPU характеризуются расширенными возможностями программирования. Появляются операции ветвления и циклов, что позволяет создавать более сложные шейдеры. Поддержка 32-битных вычислений с плавающей точкой становится повсеместной, что способствует активному росту направления GPGPU. OpenGL в версии 2.0 добавляет поддержку высокоуровневого шейдерного языка GLSL. Производительность GPU на реальных задачах достигает сотен гигафлопс. В более поздних представителях третьего поколения появляется поддержка целочисленных операций, а также операций с двойной точностью. Появляются специализированные средства, позволяющее взаимодействовать с GPU напрямую, минуя уровень интерфейса программирования трехмерной графики (CUDA NVIDIA, CTM ATI).

1.6 Применение вычислений на GPU

Необходимо отметить, что по назначению вычисления на GPU ничем не отличаются от вычислений на CPU. Но в отдельных областях вычислений на много превосходят в производительности универсальные процессоры. Ниже описаны несколько областей успешного применения вычислений на GPU.

Медицина: Компания TechniScan внедряет в практику многообещающую методику трехмерного ультразвукового сканирования. В системе ультразвукового сканирования компания TechniScan использует GPU Tesla от компании NVIDIA для улучшения возможностей врачей по прогнозированию и диагностике рака молочной железы на ранних стадиях, причем более точно, чем традиционные методы. Американский национальный институт по изучению раковых заболеваний сообщил о 12х ускорении при использовании CUDA для вычислений связывания протеинов, которые используются для разработки новых лекарств от таких болезней как рак или болезнь Альцгеймера.

Индустрия: Компании, подобные OptiTex, используют CUDA для разработки одежды для потребительского рынка. Автомобильные компании создают дизайн машин следующего поколения с помощью трассировки лучей на GPU, используя CUDA. Компании производители чистящих средств и средств гигиены применяют GPGPU для моделирования молекул своих продуктов. Так, промышленный гигант Procter Gamble совместно с университетом Темпл работают над моделированием взаимодействия молекул поверхностно-активных веществ с грязью, водой и другими материалами.

Мультимедиа: Задача конвертации видео на портативные устройства теперь гораздо удобней и быстрее благодаря приложению Badaboom от компании Elemental. Тесты показывают, что стандартный полуторачасовой фильм на нем с применением технологии CUDA конвертируется в формат iPod/iPhone менее чем за двадцать минут. И это при том, что на CPU этот процесс занимает больше часа. Технология NVIDIA PhysX — симуляция физических законов для игр и компьютерной анимации. Статистически было доказано, что, какой бы сложный рендеринг ни выполнял GPU, часть его ядер все равно простаивает. Именно на этих ядрах и работает движок PhysX. Благодаря CUDA львиная доля вычислений, связанных с физикой игрового мира, стала выполняться на видеокарте. По оценкам экспертов, прирост производительности игрового процесса с PhysX, работающем, на CUDA возрос минимум на порядок. CUDA берет на себя рутинный расчет реализации трения, тяготения и прочих привычных нам вещей для многомерных объектов. Современные игры выглядят очень реалистично. Благодаря разработчикам текстур. Но чем больше реальности в текстуре, тем больше она занимает драгоценной памяти. Чтобы этого избежать, текстуры предварительно сжимают и динамически распаковывают по мере надобности. А сжатие и распаковка — это сплошные вычисления. Для работы с текстурами NVIDIA выпустила пакет NVIDIA Texture Tools. В NVIDIA Texture Tools 2 реализована поддержка CUDA. По оценке NVIDIA, это дает 12-кратный прирост производительности в задачах сжатия и распаковки текстур. Помогает CUDA и профессиональным меломанам. Любой из них полцарства отдаст за эффективный FIR-кроссовер — набор фильтров, разделяющих звуковой спектр на несколько полос. Процесс этот весьма трудоемкий и при большом объеме аудиоматериала заставляет звукорежиссера на несколько часов отойти от своих обязанностей. Реализация FIR-кроссовера на базе CUDA ускоряет его работу в сотни раз.

Наука: Проблема параллелизации алгоритма на множество потоков с целью адаптации для GPU. Это ведь сама по себе научная задача, какие алгоритмы и методы можно успешно распараллелить и провести на GPU. На эту тему было защищено множество диссертаций и выпущено множество научных исследований. Использование массивно параллельной архитектуры NVIDIA GPU позволяет получать превосходные результаты при работе с приложениями в сфере молекулярной динамики. Ведь вирусы, возбудители многих болезней, являются самыми маленькими известными живыми организмами на планете. В силу простоты строения и маленького размера вирусов исследователи в области вычислительной биологии выбрали их для своей первой попытки создать полную модель формы жизни при помощи компьютера, выбрав для своих экспериментов один из самых крошечных вирусов — вирус табачной мозаики. Они использовали программу под названием NAMD (Nanoscale Molecular Dynamics), разработанную Университетом Иллинойса в Урбане-Шампэйн, для моделирования вируса в капле соленой воды. Работа NAMD была ускорена почти в 12 раз благодаря CUDA и в целом показала прирост скорости в 330 раз по сравнению с одноядерным CPU при запуске на кластере с GPU-ускорением в Национальном центре суперкомпьютерных приложений (NCSA). В нескольких проектах гидродинамики, использующих модели Навье-Стокса и “метод решеток Больцмана”, было отмечено значительное ускорение благодаря GPU с поддержкой CUDA. В течение многих лет задачи проектирования эффективных винтов и лопаток находилось в застое. Невероятно сложное движение воздуха и жидкости, обтекающих эти устройства, невозможно исследовать на простых моделях, а точные модели оказываются слишком ресурсоемкими с вычислительной точки зрения. Лишь самые мощные суперкомпьютеры могли предложить ресурсы, достаточные для обсчета численных моделей, требуемого для разработки и проверки конструкции. Исследователи из Кэмбриджского университета получили колоссальный выигрыш в производительности за счет использования CUDA. В результате применения дешевых GPU-кластеров принципиально изменил подход к проведению исследований. Почти интерактивное моделирование открыло новые возможности для новаторских идей в области, которая раньше страдала от застоя. Также ведутся более эффектиные работы по моделированию погодных явлений и океанической поверхности планеты с использованием GPU.

На сайте http://www.nvidia.ru/object/cuda_in_action_ru.html вы можете найти дополнительную информацию о применении GPU вычислений.
Вопросы и задания

1 Для чего служат спецификаторы функций?

2 Для чего служат спецификаторы переменных?

3 Сколько видов памяти существуют для GPU?
Глава 2 Установка NVIDIA CUDA

2.1 Установка на Windows

Поскольку CUDA — это программно-аппаратная вычислительная технология от компании NVidia, то логично, что для её работы потребуется графический процессор NVidia восьмого поколения (G80) и далее, это могут быть продукты линеек Quadro, Tesla и GeForce 8, 9, 200, 400 и 500 серии.

Проверить, поддерживает ли ваша видеокарта технологию CUDA можно на непосредственно по таблице на официальном сайте: 

http://developer.nvidia.com/cuda-gpus
Там же можно и посмотреть на версию вычислительных возможностей (Compute Capability) вашего графического процессора.

Общие требования к установке CUDA на Windows или Linux — это:

1.Графический процессор, поддерживающий CUDA;

2.Специальный драйвер для устройства;

3.Программное обеспечение NVidia, которое можно бесплатно загрузить с сайта http://www.nvidia.com/getcuda;

4.Среда разработки программ (Microsoft Visual Studio, Netbeans, etc.).

Установка и интеграция с Microsoft Visual Studio

Следует учесть, что для использования CUDA на Windows (32- или 64-разрядную) необходимо иметь одну из следующих операционных систем:

· Microsoft Windows XP

· Microsoft Vista

· Microsoft Windows 7

· Microsoft Windows Server 2003

· Microsoft Windows Server 2008

· Microsoft Windows Server 2008 R

При разработке программы под Microsoft Windows можно использовать Microsoft Visual Studio для отладки и компиляции проектов. В данном разделе мы рассмотрим пример включения инструментов CUDA в среду разработки. У вас должна иметься уже установленная программа Microsoft Visual Studio 2010. Надо иметь в виду, что устанавливать ПО CUDA следует послеустановки Visual Studio для успешной интеграции. 

Установка драйвера CUDA 
Вначале нам потребуется загрузить и установить драйвер для работы CUDA, он интегрирован в последние версии NVidia ForceWare, которые можно найти по адресу http://www.nvidia.com/drivers. Нужно обратить внимание, что версия драйвера должна соответствовать требованиям, указанным в примечаниях к релизу (Release Notes) CUDA Toolkit. Драйверы для разработчиков (CUDA Developer Drivers) находятся в разделе CUDA Toolkit на сайте NVidia: http://www.nvidia.com/ getcuda, но для полной работы с CUDA подойдёт и последний стабильный графический драйвер. 

Загрузка CUDA Toolkit и GPU Computing SDK 
Последняя версия CUDA Toolkit всегда доступна по адресу: 
http://www.nvidia.com/getcuda. Этот программный пакет содержит инструменты, библиотеки, заголовочные файлы для компиляции программ с помощью Microsoft Visual Studio.

GPU Computing SDK содержит в себе демонстрационные примеры, которые уже предварительно сконфигурированы для удобной работы в среде Microsoft Visual Studio.

Данные пакеты поставляются как для 32-х разрядных, так и для 64-х разрядных версий Windows. 

Установка программного обеспечения CUDA 
1.Установка CUDA Toolkit.

Запустите установочный пакет и поэтапно следуйте процессу установки. Инструментарий CUDA по умолчанию устанавливается в C:\Program Files\Computing SDK\CUDA\ v#.#, где #.# – это версия 3.2 или выше. Эта папка включает в себя следующие каталоги и файлы:

Bin\ – исполняемые файлы компилятора и рабочие библиотеки;

Include\ – заголовочные файлы, требуемые для успешной компиляции приложений на CUDA;

Lib\ – необходимые библиотеки для связи программ на CUDA;

Doc\ – документация по библиотекам CUDA, справочник и примеры по программированию на расширении языка C – CUDA C.

Важно:

(a)

Убедитесь, что при установке CUDA Toolkit вы не забыли поставить галочку напротив CUDA Toolkit Visual Studio Integration (должна быть установлена по умолчанию). 

(b)

CUDA Toolkit версии 3.1 и ниже устанавливаются в C:\CUDA по умолчанию, предварительно требуя деинсталяции более ранних версий CUDA Toolkit. С версии 3.2 появилась возможность одновременной установки сразу нескольких версий пакета.

2.Установка GPU Computing SDK

Запустите установочный пакет и поэтапно следуйте процессу установки. GPU Computing SDK по умолчанию устанавливается в C:\Documents and Settings\All Users\Application Data\NVIDIA Corporation\NVIDIA GPU Computing SDK #.#\ в Windows XP и в %ProgramData%\NVIDIA 
Corporation\NVIDIA GPU Computing SDK #.#\ в Windows Vista или позже. Данный программный комплект содержит не только исходные коды программ для множества примеров и задач, но и шаблоны для Microsoft Visual Studio.

Компиляция примеров и проверка работоспособности
Для проверки правильной работоспособности CUDA следует произвести компиляцию и запуск некоторых из включённых в SDK примеров.

Версия CUDA Toolkit может быть проверена в окне командной строки с помощью ввода nvcc –V.

GPU Computing SDK включает в себя примеры программ как в исходной, так и в скомпилированной форме. Для проверки успешной установки программного и аппаратного обеспечения строго рекомендуется запуск программы bandwidthTest, расположенной в C:\ Documents and Settings\All Users\Application Data\NVIDIA Corporation\NVIDIA GPU Computing SDK #.#\C\bin\win32\ Release в Windows XP и в %ProgramData%\NVIDIA Corporation\ NVIDIA GPU Computing SDK #.#\C\bin\win32 в случае с Windows Vista и позже. (На 64-х разрядных версиях Windows путь к директории заканчивается на win64\Release).В случае если установка была произведена корректно, вы увидите на экране терминала примерно следующую картину:
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Рисунок 2.1 Допустимые результаты тестовой программы bandwidthTest
Название устройства (вторая строка) и пропускная способность отличаются от системы к системе. Здесь важно содержимое пары строк: второй, которая отображает имя модели устройства, и предпоследней, которая сообщает, что все требуемые тесты пройдены.

Если тесты пройдены неудачно, убедитесь, что ваше устройство действительно поддерживает CUDA, и что вы правильно установили всё необходимое программное обеспечение.

Для наглядной демонстрации возможностей CUDA вы можете запустить пример программы Particles, расположенной в каталоге:

· Для Windows XP: “C:\Documents and Settings\All Users\ Application Data\NVIDIA GPU Computing SDK 4.0\C\ bin\win32\Release” (или …\win64\Release на 64-разрядных версиях Windows).

· Для Windows Vista и Windows 7: “C:\ProgramData\NVIDIA Corporation\NVIDIA GPU Computing SDK 4.0\C\bin\ win32\Release” (или …\win64\Release на 64-разрядных версиях Windows).

Интеграция NVidia CUDA с Microsoft Visual Studio
1.Для того чтобы файлы CUDA (.cu) корректно включались в наши будущие проекты, в Visual Studio 2010 идём в “Сервис -> Параметры” (Tools → Options), выбираем “Проекты и решения →Параметры проекта VC++” (Projects and Solutions → VC++ Project Settings), ищем строчку “включаемые расширения” (Extensions To Include) и добавляем туда расширения “.cu” и “.cu.h” (без кавычек). Далее нужно перейти в “Сервис → Параметры → Текстовый редактор → Файловые расширения” (Tools→Options→ Text Editor→File Extension), добавить новое расширение “cu” и выбрать Microsoft Visual C++ в качестве редактора кода. Это позволит включить С++-подсветку синтаксиса в .cu-файлах;

2.Подсветка синтаксиса CUDA (зарезервированные слова).

Скопируйте файл “usertype.dat”, который находится по адресу 
“…\NVIDIA Corporation\NVIDIA GPU Computing SDK 4.0\C\doc\syntaxhighlighting\visualstudio_8” в директорию “C:\Program Files\Microsoft Visual Studio 10.0\Common7\ IDE”
3.Для того чтобы среда знала, как нужно компилировать .cu-файлы, следует использовать специальные правила компиляции этих проектов. CUDA SDK содержит такие файлы, называемыеrules.

(a)

Скопируйте содержимое папки “C:\Program Files\NVIDIA GPU Computing Toolkit\CUDA\v4.0\extras\ visual_studio_integration\rules” в “C:\Program Files\Microsoft Visual Studio 10.0\VC\VCProjectDefaults”.

(b)

Также скопируйте файлы из каталога 
“C:\Program Files\NVIDIA GPU Computing Toolkit\ CUDA\v4.0\extras\visual_studio_integration\ MSBuildExtensions” в “C:\Program Files\MSBuild\ Microsoft.Cpp\v4.0\BuildCustomizations”.

Внимание: на странице загрузки CUDA Toolkit 4.0 выложено исправление Build Customization для VS2010 (CUDA Toolkit 4.0 Build Customization Bug Fix), настоятельно рекомендуется загрузить архив и проследовать содержащимся в нём инструкциям.

Проверка работоспособности и настройка CUDA под Visual Studio 
Для проверки правильной работоспособности можно запустить какой-нибудь готовый проект, например, из директории GPU Computing SDK, расположенной в “C:\Documents and Settings\All Users\Application Data\ NVIDIA Corporation\NVIDIA GPU Computing SDK 4.0\C\src” в Windows XP и в “%ProgramData%\NVIDIA Corporation\NVIDIA GPU Computing SDK 4.0\C\src” в случае с Windows Vista и позже, но мы опишем полную процедуру настройки чистого проекта под CUDA.

Создайте новый проект — консольное приложение (Win32 Console Application), дайте ему имя, какое вы хотите. В настройках мастера отметьте галочкой ”Пустой проект” (Empty project) и снимите галочку с “Предварительно скомпилированные заголовки” (Precompiled headers). Добавьте в проект C++-файл, назовите его sample.cu.

Теперь настроим проект для компиляции .cu-файлов с помощью компилятора CUDA. Щёлкните правой кнопкой мыши на sample.cu в “Обозревателе решений” (Solution Explorer), выберите Build Customizations, отметьте галочкой CUDA 4.0(.targets, .props). Снова нажимаем на sample.cu в Solution Explorer правой кнопкой и идём в “Свойства → Свойства конфигурации → Общие → Тип элемента” (Properties → Configuration Properties → General → Item type) и выбираем CUDA C/C++. 

В свойствах проекта выбираем “Все конфигурации” и “Все платформы” из выпадающего списка (Configurations → All Configurations и Platforms → All Platforms), после чего переходим в “Свойства проекта → Свойства конфигурации → Компоновщик → Ввод” (Project → Properties → Configuration properties → Linker → Input). Ищем “Дополнительные зависимости” (Additional Dependencies), добавляем cudart.lib. Это подключит библиотеку среды выполнения CUDA (CUDA Runtime Library) к нашему проекту. Вы можете также подключить дополнительные библиотеки CUDA (cutil32D.lib, cutil64D.lib, cublas.lib). 

После того, как вы открыли готовый или создали свой проект в Visual Studio на основе примеров программ из последующих глав, настроили его согласно вышеуказанной инструкции, щёлкните правой кнопкой мыши на проект в Solution Explorer, выберите Build Solution или нажмите F7, и если ошибок нет, то нажмите F5 и ваш проект запустится.

2.2 Установка CUDA под Linux

Так как Unix-подобных операционных систем на основе ядра Linux много, остановимся на одной из них, а именно на операционной системе Ubuntu Linux. В прочих GNU/Linux операционных системах процесс установки NVIDIA CUDA не имеет каких-либо значительных отличий.

Все требуемые установочные файлы можно найти на сайте NVIDIA http://developer.nvidia.com/cuda-downloads. При выборе пакетов надо иметь в виду, что мы ставим под Linux (32 или 64 бита), для определенного устройства (видеокарта, вычислитель и т.д.).

Для того чтобы приступить к установке CUDA под Ubuntu нам понадобится следующее программное обеспечение:

· NVIDIA developer drivers (Специальные драйвера NVIDIA для разработчиков). На данный момент актуальная версия драйверов 285.

· CUDA Toolkit. (Программное обеспечение под CUDA)

· GPU Computing SDK. (Примеры, мануалы и т.д.)

Примечание: если графический интерфейс недоступен, можно использовать команду wget. Например:

wget http://ru.download.nvidia.com/XFree86/Linux-x86/285.05.09/  
NVIDIA-Linux-x86-285.05.09.run

Начинаем с установки зависимостей:

sudo apt-get install build-essential gcc-4.4 g++-4.4 libxi-dev libxmu-dev freeglut3-dev

Установка специальных драйверов NVIDIA: 

а) удаление текущих драйверих NVIDIA, которые возможно уже установлены:

sudo apt-get --purge remove nvidia-common nvidia-current

б) открываем файл blacklist:

sudo gedit /etc/modprobe.d/blacklist.conf

и добавляем в него модули свободных драйверов:

blacklist vga16fb

blacklist rivafb

blacklist nvidiafb

blacklist rivatv
в) остановка графического ядра X:

service gdm stop

г) удаление модулей свободных драйверов:

sudo apt-get --purge remove xserver-xorg-video-nouveau

д) установка драйвера:

sudo sh devdriver_*.*_linux_**_***.**.**.run

где * - зависят от вашего драйвера. 

е) запуск графического ядра X:

sudo service gdm start

Установка CUDA toolkit: 

а) Установка:

sudo sh ./cudatoolkit_*.*.*_linux_**_ubuntu**.**.run

б) Прописывание системных переменных: 

Предполагая, что мы установили CUDA в директорию по умолчанию, мы должны добавить в .bashrc файл нашего домашней директории:

export CUDA_HOME=”/usr/local/cuda”

export LD_LIBRARY_PATH=”${LD_LIBRARY_PATH}:${CUDA_HOME}/lib”

export PATH=${CUDA_HOME}/bin:${PATH}

для amd64 замените lib на lib64.

в) применение изменений:

source ~/.bashrc

sudo ldconfig

Создание привязки nvcc с gcc/g++ (Например, в домашнем каталоге): 

а) создание связей:

mkdir gcc44

cd gcc44

ln -s /usr/bin/cpp-4.4 cpp

ln -s /usr/bin/gcc-4.4 gcc

ln -s /usr/bin/g++-4.4 g++

б) подключение к профилю nvcc:

sudo gedit /usr/local/cuda/bin/nvcc.profile

добавьте
compile-bindir=/home/xxx/gcc44

Установка NVIDIA GPU Computing SDK:

cd ~/NVIDIA_GPU_COMPUTING_SDK/

make
Проверка работоспособности:

Запустите следующие приложения из примеров:

deviceQuery

deviceQueryDrv

На этом процесс установки CUDA на Ubuntu Linux завершен. Теперь перейдем к настройке среды разработки в Linux. Так как Visual Studio является прерогативой операционных систем семейства Windows, то мы остановимся на более популярной среде разработки Netbeans для операционных систем семейства Linux.

Описание настройки среды разработки Netbeans для программирования на CUDA. Во-первых, любая графическая среда разработки для программирования на CUDA должна распознавать “cu” файлы и компилировать используя компилятор NVIDIA (nvcc). Для этого перейдем “Tools → Options”, в закладке “C/C++” выберем подзакладку “Build Tools”. Выделим GNU и нажмем на кнопку “Duplicate…”. Назовите новый Tool Collection как CUDA. В форме заполните значения как на скриншоте ниже:
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Далее в подзакладке “Code Assistance”, выберите Tool Collection “CUDA” и добавьте в “C++ Compiler” следующие пути: 

/usr/include

/usr/local/cuda/include
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Далее, в подзакладке “Other”, в “C++ File Extensions” нажмите “edit” и добавьте расширение “.cu”. Это должно выглядеть примерно так: 
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Для создания приложения проекта CUDA в Netbeans выберите в меню “File → New Project → C/C++ Application” и нажмите “Next”.

[image: image26.png]Steps Choose Project

1. Choose projact

Efs @ java CC+—+ Project From Existing Code
O jevawed =

lovaEe @ C/c++ Dynamic Ubrary.

o javaMe
++ Static Ubr
o @ o < Ubrary

@ Fuby
3 Groowy

son
@ NotBeans Moduos
b @ samplos

Descrption:

Crestes & new application project. t uses an DE-generated makefile to build
your project

=





Затем напишите имя проекта и нажмите “Finish”.

[image: image27.png]51751 —

= P
& e :
2. Project Name and 2Tt fame IR
Location Project Location: [ homefgmietzeansprojeds Browse...
Projoct Folder (melgiNetaeansPrajectsppplication_1
Brejact Makefile tiame: (yyacti

7 et as Wi Project





Мы создали проект и теперь нам надо настроить его. Выберите меню “File → Project Properties”, удостоверьтесь что в категории “Build” выбран Tool Collection “CUDA” и выключена опция “Enable Make Dependency Checking”.
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В категории “C++ Compiler” убедитесь что в качестве Tool выбран “nvcc” и “Include Directories” содержат “/usr/include” и “/usr/local/cuda /include”.
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В создании же приложений с существующего кода, при условии, что Makefile существует, выберите “File → New project” и “C/C++ Project From Existing Code”. Остальные настройки аналогичны как в случае создания нового проекта CUDA. При отсутствии Makefile’a мы создаем новый проект с той лишь разницей, что вместо добавления новых файлов, добавляем уже существующие.

Глава 3 Основы CUDA

3.1 Общие понятия

Технология CUDA — это программно–аппаратная архитектура, которая позволяет производить вычисления с использованием графических процессоров NVidia, основана на расширении языка Си, дает возможность организовывать доступ к набору инструкций графического ускорителя и управлять его памятью, разработать на нем сложные параллельные вычисления.

CUDA SDK (Software Development Kit)содержит множество примеров кода и хорошо документирован. В основе API лежит расширенный язык Си, а для трансляции кода с этого языка в состав CUDA SDK входит компилятор командной строки nvcc, созданный на основе открытого компилятора.

Рассмотрим основные характеристики CUDA:

1.стандартный язык Си для параллельной разработки приложений на GPU;

2.стандартные библиотеки численного анализа FFT (быстрое преобразование Фурье) и BLAS (линейная алгебра);

3.оптимизированный обмен данными между CPU и GPU;

4.взаимодействие с графическими драйверами OpenGL и DirectX;

5.поддержка 32- и 64-битных операционных систем: Windows XP, Windows Vista, Windows 7, Linux и MacOS X;

6.возможность разработки на низком уровне.

Среда разработки CUDA (CUDA Toolkit) включает:

1.Си-компилятор nvcc;

2.библиотеки FFT и BLAS;

3.профилировщик;

4.отладчик gdb для GPU;

5.CUDA runtime драйвер;

6.руководство по программированию.

3.2 Типы памяти

В CUDA для GPU существуют 6 видов памяти. Это регистры, локальная, глобальная, разделяемая, константная и текстурная память. Каждая из этих типов памяти имеет определенное назначение, которое обуславливается её техническими параметрами. 
Таблица 3.1: Типы памяти

	Тип памяти
	Доступ
	Уровень выделения
	Скорость работы

	регистры
	R/W
	per-thread
	высокая

	local
	R/W
	per-thread
	низкая

	global
	R/W
	per-grid
	низкая

	shared
	R/W
	per-block
	высокая

	constant
	R/O
	per-grid
	высокая

	texture
	R/O
	per-grid
	высокая


При этом CPU имеет R/W доступ только к глобальной, константной и текстурной памяти (находящейся в DRAM GPU) и только через функции копирования памяти между CPU и GPU (предоставляемые CUDA API).

1.Регистры. Компилятор размещает все локальные переменные функций в регистрах. Доступ к таким переменным осуществляется с максимальной скоростью. Для того чтобы рассчитать количество регистров, доступных одной нити GPU, необходимо разделить общее число регистров на произведение количества нитей в блоке и количества блоков в гриде. Все регистры GPU 32 разрядные. Компилятор старается максимизировать число одновременно работающих блоков. Для получения большей эффективности надо занимать меньше чем 32 регистра. В этом случае теоретически будет запущено 4 блока на одном мультипроцессоре. Однако здесь следует учитывать объем разделяемой памяти, занимаемой потоками, так как если один блок занимает все разделяемую память, два таких блока не могут выполняться на мультипроцессоре одновременно.

2.Локальная память. По скоростным характеристикам локальная память работает намного медленнее, чем регистровая. В какой-либо функции она может быть использована компилятором при большем количестве локальных переменных. Ее рекомендуется использовать при необходимости. Физически локальная память является аналогом глобальной памяти.

3.Глобальная память. Одним из достижений технологии является возможность произвольность адресации глобальной памяти, но одновременно с тем же является самым медленным типом памяти. Глобальная память не кэшируется. В основном она необходима для хранения результатов работы программы перед их отправкой в хост. В алгоритмах, где требуется высокая производительность, количество операций с глобальной памятью необходимо минимизировать. С помощью спецификатора __global__, можно выделить глобальные переменные, а так же динамически, с помощью функций из семейства cudMallocXXX. Из устройства эту функцию вызывать нельзя. Таким образом, распределением памяти должна заниматься программа-хост, работающая на CPU.

4.Разделяемая память. Относиться к быстрому типу памяти. Разделяемую память рекомендуется использовать для минимизации обращение к глобальной памяти, а так же для хранения локальных переменных функций. Адресация разделяемой памяти между нитями потока одинакова в пределах одного блока, что может быть использовано для обмена данными между потоками в пределах одного блока. Для размещения данных в разделяемой памяти используется спецификатор __shared__. Следует отметить, что разделяемая память для одного блока. Поэтому если нужно использовать ее как управляемый кэш, нужно обращаться к разным элементам массива, например: float x = mem\_shared[threadIdx.x]; Где threadIdx.x — индекс x потока внутри блока.

5.Константная память. Является достаточно быстрым типом памяти. Она кэшируется. Кэш существует в единственном экземпляре для одного мультипроцессора, следовательно, общий для всех задач внутри блока. В константной памяти можно размещать данные любого типа и читать их при помощи простого присваивания. Для размещения данных в константной памяти предусмотрен спецификатор __constant__. Динамическое выделение в отличие от глобальной памяти в константной не поддерживается, если необходимо использовать массив в константной памяти, то его размер необходимо указать заранее.

6.Текстурная память. Предназначена главным образом для работы с текстурами. Она оптимизирована под выборку 2D данных и имеет следующие возможности:

· быстрая выборка значений фиксированного размера из одномерного или двухмерного массива;

· нормализованная адресация числами типа float в интервале [0,1).

· аппаратная линейная или билинейная интерполяция соседних значений в случае нормализованной адресации;

· аппаратная обработка выхода за границу массива с использованием двух режимов: clamp и wrap.

Размер текстурной памяти ограничивается только максимальным размером памяти, которую может выделить устройство. Но так же из текстурной памяти можно читать данные только встроенных в nvcc типов, имеющих размер 1, 2, 4, 8 или 16 байт, и только с помощью специальных функций — tex1D, tex2D или tex1Dfetch, tex2Dfetch. Другими словами, нельзя сделать указатель на текстурную память и переименовать его произвольным образом.

Синхронизация

Функция __syncthreads() обеспечивает синхронизацию потоков в блоке, которая будет ждать до тех пор, пока все запущенные потоки отработают до этой точки. Функция необходима для данных обрабатываемых одним потоком, затем будут использоваться другими потоками.

__syncthreads() позволяет устанавливать точку синхронизации как барьер, и до того момента как все нити блока не закончат выполнение всех предыдущих инструкций, ни один последующий код не будет выполняться. Ее не рекомендуется использовать внутри условий.

Также можно использовать event’ы для синхронизации на CPU.

Для отслеживания выполнения кода GPU в CUDA используются event’ы. Для работы с ними служат следующие функции:

cudaError_t cudaEventCreate ( cudaEvent_t * event );

Функция служит для создания event’а.

cudaError_t cudaEventRecord ( cudaEvent_t event, CUstream stream );

Функция cudaEventRecord используется для задания места, прохождение которого должен сигнализировать данный event. Если параметр stream не равен нулю, то отслеживается только завершение выполнения всех операций в данном потоке. Надо заметить, что этот запрос является асинхронным - он фактически только обозначает место в потоке команд, прохождение которого потом будет запрашиваться.

cudaError_t cudaEventQuery ( cudaEvent_t event );

Функция cudaEventQuery выполняет мгновенную проверку "прохождения"данного eventа - управление из нее сразу же возвращается. В случае, если все операции, предшествующие данному event’у были закончены, то возвращается cudaSuccess, иначе возвращается значение 
cudaErrorNotReady.

cudaError_t cudaEventSynchronize ( cudaEvent_t event );

Явная синхронизация, т.е. ожидание пока все операции для данного event’а не будут завершены, обеспечивается этой командой.

cudaError_t cudaEventElapsedTime ( float * time, cudaEvent_t startEvent, cudaEvent_t stopEvent );

При помощи функции cudaEventElapsedTime можно узнать время в миллисекундах (с точностью до половины микросекунды), прошедшее между данными event’ами (между моментами, когда каждый из этих event’ов был "записан").

cudaError_t cudaEventDestroy ( cudaEvent_t event );

Функция выполняет для удаления event’а.

3.3 Расширение языка Си

Технология CUDA вводит ряд дополнительных расширений для языка C, которые необходимы для написания кода для GPU:

1.Спецификаторы функций, которые показывают, как и откуда будут выполняться функции.

2.Спецификаторы переменных, которые служат для указания типа используемой памяти GPU.

3.Спецификаторы запуска ядра GPU.

4.Встроенные переменные для идентификации нитей, блоков и др. параметров при исполнении кода в ядре GPU.

5.Дополнительные типы переменных.

Спецификаторы функций определяют, как и откуда буду вызываться функции. Всего в CUDA 3 таких спецификатора: 

__host__ — выполнятся на CPU, вызывается с CPU.

__global__ — выполняется на GPU, вызывается с CPU.

__device__ — выполняется на GPU, вызывается с GPU. 

Спецификаторы запуска ядра служат для описания количества блоков, нитей и памяти, которые вы хотите выделить при расчете на GPU. Синтаксис запуска ядра имеет следующий вид:

myKernelFunc<<<gridSize, blockSize, sharedMemSize, cudaStream>>>(float* param1,float * param2), где

1.myKernelFunc — функция ядра (спецификатор __global__)

2.gridSize — размерность сетки блоков (dim3), выделенную для расчетов,

3.blockSize — размер блока (dim3), выделенного для расчетов,

4.sharedMemSize — размер дополнительной памяти, выделяемой при запуске ядра,

5.cudaStream — переменная cudaStream_t, задающая поток, в котором будет произведен вызов.

Некоторые переменные при вызове ядра можно опускать, например sharedMemSize и cudaStream.

Добавленные переменные

В язык добавлены следующие специальные переменные

· gridDim – размер grid’а (имеет тип dim3)

· blockDim – размер блока (имеет тип dim3)

· blockIdx – индекс текущего блока в grid’е (имеет тип uint3)

· threadIdx – индекс текущей нити в блоке (имеет тип uint3)

· warpSize – размер warp’а (имеет тип int)

Добавленные типы

В язык добавляются 1/2/3/4-мерные вектора из базовых типов — char1, char2, char3, char4, uchar1, uchar2, uchar3, uchar4, short1, short2, short3, short4, ushort1, ushort2, ushort3, ushort4, int1, int2, int3, int4, uint1, uint2, uint3, uint4, long1, long2, long3, long4, ulong1, ulong2, ulong3, ulong4, float1, float2, float3, float2, и double2. 

Обращение к компонентам вектора идет по именам - x, y, z и w. Для создания значений-векторов заданного типа служит конструкция вида make_<typeName>. 

Добавленные функции

CUDA поддерживает все математические функции из стандартной библиотеки C. Однако при этом следует иметь в виду, что большинство стандартных математических функций использует число в двойной точностью (double). Но поскольку для GPU операции с double-числами выполняются медленнее, чем операции с float-числами, то предпочтительнее там, где это возможно, использовать float-аналоги стандартных функций. Так, float-аналогом функции sin является функция sinf.

Кроме того, CUDA предоставляет также специальный набор функций пониженной точности, но обеспечивающих еще большее быстродействие. Таким аналогом для функции синусы является функция __sinf.

В таблице 1 приведены float – функции и их оптимизированные версии пониженной точности.

Для ряда функций можно задать требуемый способ округления. Используемый способ задается при помощи одного из следующих суффиксов:

· rn – округление к ближайшему;

· rz - округление к нулю;

· ru – округление вверх;

· rd – округление вниз.
Таблица 3.2: Математические float–функции в CUDA

	Функция
	Значение

	__fadd_[rn, rz, ru, rd](x, y)
	Сложение, никогда не переводимое в команду FMAD

	__fmul_[rn, rz, ru, rd](x, y)
	Умножение, никогда не переводимое в команду FMAD

	__fmaf_[rn, rz, ru, rd](x, y, z)
	(x * y) + z

	__frcp_[rn, rz, ru, rd](x)
	1∕x

	__fsqrt_[rn, rz, ru, rd](x)
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	__fdiv_[rn, rz, ru, rd](x, y)
	x∕y

	__fdividef(x, y)
	x∕y, но если 2126 < y < 2128, то 0

	__expf(x)
	ex

	__exp10f(x)
	10x

	__logf(x)
	log x

	__log2f(x)
	log 2x

	__log10f(x)
	log 10x

	__sinf(x)
	sinx

	__cosf(x)
	cosx

	__sincosf(x, sptr, cptr)
	sptr = sinx;cptr = cosx

	__tanf(x)
	tanx

	__powf(x, y)
	xy

	__int_as_float(x)
	32 бита, образующее целочисленное значение, интерпретируются как float – значение. Так, значение 0xС000000 будет переведено в -2.0f

	__float_as_int(x)
	32 бита, образующие float-значение, интерпретируются как целочисленное значение.

	__saturate(x)
	Min(0, max(1, x))

	__float_to_int_[rn, rz, ru, rd](x)
	Приведение float — значения к целочисленному значению с заданным округлением

	__float_to_uint_[rn, rz, ru, rd](x)
	Приведение float — значения к без знаковому целочисленному значению с заданным округлением

	__int_to_float_[rn, rz, ru, rd](x)
	Приведение целочисленного значения к float – значению с заданным округлением

	__uint_to_float_[rn, rz, ru, rd](x)
	Приведение беззнакового целочисленного значения к float  значению с заданным округлением

	__float_to_ll_[rn, rz, ru, rd](x)
	Приведением float — значения к 64-битовому целочисленному значению с заданным округлением

	__float_to_ull_[rn, rz, ru, rd](x)
	Приведение float — значения к 64-битовому беззнаковому целочисленному значению с заданным округлением


Кроме ряда оптимизированных функций для работы с числами с плавающей точкой, также есть ряд “быстрых” функций для работы с целыми числами, приводимых в таблице 2. 

Таблица 3.3: Целочисленные функции в CUDA
	Функция
	Значение

	lstinline__[u]mul24(x, y)
	Вычисляет произведение младших 24 бит целочисленных параметров x и y, возвращает младшие 32 бита результата. Старшие 8 бит аргументов игнорируются

	lstinline__[u]mulhi(x, y)
	Возвращает старшие 32 бита произведения целочисленных операндов x и y

	lstinline__[u]mul64hi(x, y)
	Вычисляет произведение 64-битовых целых чисел и возвращает младшие 64 бита этого произведения

	lstinline__[u]sad(x, y, z)
	Возвращает z + |x - y|

	lstinline__clz(x)
	Возвращает целое число от 0 до 32 включительно последовательных нулевых битов для целочисленного параметра x, начиная со старших бит

	lstinline__clzll(x)
	Возвращает целое число от 0 до 64 включительно последовательных нулевых битов для целочисленного 64-битового параметра x, начиная со старших бит

	lstinline__ffs(x)
	Возвращает позицию первого (наименее значимого) единичного бита для аргумента x. Если x равен нулю, то возвращается нуль

	lstinline__ffsll(x)
	Возвращает позицию первого (наименее значимого) единичного бита для целочисленного 64-битового аргумента x. Если x равен нулю, то возвращается нуль

	lstinline__popc(c)
	Возвращает число бит, которые равны единице в двоичном представлении 32 – битового целочисленного аргумента x

	lstinline__popcll(x)
	Возвращает число бит, которые равны единице в двоичном представлении 64-битового целочисленного аргумента x

	lstinline__brev(x)
	Возвращает число, полученное перестановкой (то есть биты в позициях k и 31-k меняются местами для всех k от 0 до 31) битов исходного 32-битового целочисленного аргумента x

	lstinline__brevll(x)
	Возвращает число, полученное перестановкой (то есть биты в позициях k и 63-k меняются местами для всех k от 0 до 63) битов исходного 64-битового целочисленного аргумента x


Использование этих функций может заметно поднять быстродействие программы. 

Основы CUDA host API
CUDA предоставляет в распоряжение программиста ряд функций, которые могут быть использованы только CPU (называемый CUDA host API). Эти функции отвечают за: 

· управление GPU;

· работу с контекстом;

· работу с памятью;

· работу с модулями;

· управление выполнением кода;

· работу с текстурами;

· взаимодействие с OpenGL и Direct3D. 

CUDA API для CPU (host API) выступает в 2 формах: 

· Низкоуровневый CUDA driver API;

· Высокоуровневый CUDA runtime API.

Эти API являются взаимоисключающими — в своей программе вы можете работать только с одним из них. 

CUDA driver API
Низкоуровневый API, дающий больше возможностей программисту, но и требующий большего объема кода и необходимость явных настроек, требование явной инициализации и отсутствие поддержки режима эмуляции (позволяющего компилировать, запускать и отлаживать коды на CUDA с CPU).

 

CUDA runtime API
Это высокоуровневый API, к тому же CUDA runtime API не требует явной инициализации — она происходит автоматически при первом вызове какой-либо функции. Данный API поддерживает эмуляцию. Плюсом является возможность использования дополнительных библиотек (CUFFT, CUBLAS, CUDPP).

Следует так же отметить, что у каждой функции CUDA runtime API есть прямой аналог в CUDA driver API, то есть переход с CUDA runtime API CUDA runtime API на CUDA driver API не очень сложен, обратное в общем случае не верно.
Вопросы и задания

1 Для чего служат спецификаторы функций?

2 Для чего служат спецификаторы переменных?

3 Сколько видов памяти существуют для GPU?
Глава 4 Примеры программ

Примеры будем рассматривать используя CUDA runtime API. 

4.1 Первая программа

Нить — непосредственный исполнитель вычислений. Каким же тогда образом происходит распараллеливание вычислений между нитями? Рассмотрим работу отдельно взятого блока.

Задача. Требуется вычислить сумму двух векторов размерностью N элементов.

Нам известны максимальные размеры нашего блока: 512*512*64 нитей. Так как вектор у нас одномерный, то пока ограничимся использованием x-измерения нашего блока, то есть задействуем только одну полосу нитей из блока (рис. 4.1).
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Рис. 4.1 Полоса нитей в блоке.

Заметим, что x-размерность блока 512, то есть, мы можем сложить за один раз векторы, длина которых N <= 512 элементов. В прочем, при более массивных вычислениях, можно использовать большее число блоков и многомерные массивы. Так же есть одна интересная особенность, возможно подумать, что в одном блоке можно задействовать 512*512*64 = 16777216 нитей, это не так, в целом, это произведение не может превышать 512. 

В самой программе необходимо выполнить следующие этапы: 

1.Получить данные для расчетов.

2.Скопировать эти данные в GPU память.

3.Произвести вычисление в GPU через функцию ядра.

4.Скопировать вычисленные данные из GPU памяти в CPU.

5.Посмотреть результаты.

6.Высвободить используемые ресурсы.

Переходим непосредственно к написанию кода:

Первым делом напишем функцию ядра, которая и будет осуществлять сложение векторов:

// Функция сложения двух векторов 
__global__ void addVector(float* left, float* right, float* result) 
{ 
  // Получаем id текущей нити. 
  int idx = threadIdx.x; 
  // Расчитываем результат. 
  result[idx] = left[idx] + right[idx]; 
}

Таким образом, распараллеливание будет выполнено автоматически при запуске ядра. В этой функции так же используется встроенная переменная threadIdx и её поле x, которая позволяет задать соответствие между расчетом элемента вектора и нитью в блоке. Делаем расчет каждого элемента вектора в отдельной нити. 

Пишем код, которые отвечает за 1 и 2 пункт в программе: 

#define SIZE 512 
__host__ int main() 
 
{ 
  //Выделяем память под вектора 
  float* vec1 = new float[SIZE]; 
  float* vec2 = new float[SIZE]; 
  float* vec3 = new float[SIZE]; 
  //Инициализируем значения векторов 
  for (int i = 0; i < SIZE; i++) 
  { 
    vec1[i] = i; 
    vec2[i] = i; 
  } 
  //Указатели на память видеокарте 
  float* devVec1; 
  float* devVec2; 
  float* devVec3; 
  //Выделяем память для векторов на видеокарте 
  cudaMalloc((void**)&devVec1, sizeof(float) * SIZE); 
  cudaMalloc((void**)&devVec2, sizeof(float) * SIZE); 
  cudaMalloc((void**)&devVec3, sizeof(float) * SIZE); 
  //Копируем данные в память видеокарты 
  cudaMemcpy(devVec1, vec1, sizeof(float) * SIZE, cudaMemcpyHostToDevice); 
  cudaMemcpy(devVec2, vec2, sizeof(float) * SIZE, cudaMemcpyHostToDevice); 
}

Для выделения памяти на видеокарте используется функция cudaMalloc, которая имеет следующий прототип:

cudaError_t cudaMalloc( void** devPtr, size_t count ), где
1.devPtr — указатель, в который записывается адрес выделенной памяти,

2.count — размер выделяемой памяти в байтах.

Возвращает: 

1.cudaSuccess — при удачном выделении памяти

2.cudaErrorMemoryAllocation — при ошибке выделения памяти

Для копирования данных в память видеокарты используется cudaMemcpy, которая имеет следующий прототип:

cudaError_t cudaMemcpy(void* dst, const void* src ,size_t count, enum cudaMemcpyKind kind), где
1.dst — указатель, содержащий адрес места-назначения копирования,

2.src — указатель, содержащий адрес источника копирования,

3.count — размер копируемого ресурса в байтах,

4.cudaMemcpyKind — перечисление, указывающее направление копирования (может быть cudaMemcpyHostToDevice, cudaMemcpyDevice ToHost, cudaMemcpyHostToHost, cudaMemcpyDeviceToDevice).

Возвращает:

1.cudaSuccess – при удачном копировании

2.cudaErrorInvalidValue – неверные параметры аргумента (например, размер копирования отрицателен)

3.cudaErrorInvalidDevicePointer – неверный указатель памяти в видеокарте

4.cudaErrorInvalidMemcpyDirection – неверное направление (например, перепутан источник и место-назначение копирования)

Теперь переходим к непосредственному вызову ядра для вычисления на GPU.

... 
dim3 gridSize = dim3(1, 1, 1);    //Размер используемого грида 
dim3 blockSize = dim3(SIZE, 1, 1); //Размер используемого блока 
//Выполняем вызов функции ядра 
addVector<<<gridSize,blockSize>>>(devVec1, devVec2, devVec3); 
...

В этом случае определять размер грида и блока необязательно, так как используем всего один блок и одно измерение в блоке, поэтому код выше можно записать:

addVector<<<1, SIZE>>>(devVec1, devVec2, devVec3);

Остается скопировать результат расчета из видеопамяти в память хоста. Но у функций ядра при этом есть особенность – асинхронное исполнение, то есть, если после вызова ядра начал работать следующий участок кода, то это ещё не значит, что GPU выполнил расчеты. Для завершения работы заданной функции ядра необходимо использовать средства синхронизации, например event’ы. Поэтому, перед копированием результатов на хост выполняем синхронизацию нитей GPU через event.

Код после вызова ядра:

  //Выполняем вызов функции ядра 
  addVector<<<blocks, threads>>>(devVec1, devVec2, devVec3); 
  //Хендл event’а 
  cudaEvent_t syncEvent; 
  cudaEventCreate(&syncEvent);    //Создаем event 
  cudaEventRecord(syncEvent, 0);  //Записываем event 
  cudaEventSynchronize(syncEvent);  //Синхронизируем event 
  //Только теперь получаем результат расчета 
  cudaMemcpy(vec3, devVec3, sizeof(float) * SIZE, cudaMemcpyDeviceToHost);

Рассмотрим более подробно функции из Event Managment API.

Event создается с помощью функции cudaEventCreate, прототип которой имеет вид:

cudaError_t cudaEventCreate( cudaEvent_t* event ), где *event – указатель для записи хендла event’а.

Возвращает:

1.cudaSuccess – в случае успеха

2.cudaErrorInitializationError – ошибка инициализации

3.cudaErrorPriorLaunchFailure – ошибка при предыдущем асинхронном запуске функции

4.cudaErrorInvalidValue – неверное значение

5.cudaErrorMemoryAllocation – ошибка выделения памяти

Запись event’а осуществляется с помощью функции cudaEvent Record, прототип которой имеет вид:

cudaError_t cudaEventRecord( cudaEvent_t event, CUstream stream ), где
1.event – хендл хаписываемого event’а,

2.stream – номер потока, в котором записываем (в нашем случае это основной нулевой по-ток).

Возвращает:

1.cudaSuccess — в случае успеха

2.cudaErrorInvalidValue — неверное значение

3.cudaErrorInitializationError — ошибка инициализации

4.cudaErrorPriorLaunchFailure — ошибка при предыдущем асинхронном запуске функции

5.cudaErrorInvalidResourceHandle — неверный хендл event’а

Синхронизация event’а выполняется функцией cudaEvent Synchronize. Данная функция ожидает окончание работы всех нитей GPU и прохождение заданного event’а и только потом отдает управление вызывающей программе. Прототип функции имеет вид: 
cudaError_t cudaEventSynchronize(cudaEvent_t event), где event – хендл event’а, прохождение которого ожидается.

Возвращает:

1.cudaSuccess — в случае успеха

2.cudaErrorInitializationError — ошибка инициализации

3.cudaErrorPriorLaunchFailure — ошибка при предыдущем асинхронном запуске функции

4.cudaErrorInvalidValue — неверное значение

5.cudaErrorInvalidResourceHandle — неверный хендл event’а

  //Результаты расчета 
  for (int i = 0; i < SIZE; i++) 
  { 
    printf("Element #%i: %.1f\n", i, vec3[i]); 
  } 
  // Высвобождаем ресурсы 
  cudaEventDestroy(syncEvent); 
  cudaFree(devVec1); 
  cudaFree(devVec2); 
  cudaFree(devVec3); 
  delete[] vec1; vec1 = 0; 
  delete[] vec2; vec2 = 0; 
  delete[] vec3; vec3 = 0;

Для освождения памяти видеокарты используется функция cudaFree, которая имеет прототип:

_t cudaFree(void *devPtr)

Необходимым моментом работы с CUDA, на которое следует обратить внимание, является то, что многие функции API – асинхронные, то есть управление возвращается еще до реального завершения требуемой операции. К числу асинхронных операций относятся:

· запуск ядра;

· функции копирования памяти, имена которых оканчиваются на Async;

· функция копирования памяти device ↔ device;

· функция инициализации памяти.

4.2 Сумма элементов вектора

Задача. Требуется вычислить сумму элементов вектора размерностью N элементов.

В самой программе необходимо выполнить следующие этапы:

1.Получить данные для расчетов.

2.Скопировать эти данные в GPU память.

3.Произвести вычисление в GPU через функцию ядра.

4.Скопировать вычисленные данные из GPU памяти в CPU.

5.Посмотреть результаты.

6.Высвободить используемые ресурсы.

Переходим непосредственно к написанию кода:

Первым делом напишем функцию ядра, которая и будет суммировать элементы вектора:

// Функция сложения элементов вектора 
 
__global__ void summOfVector(int *a, int *b) { 
    __shared__ int data[BLOCK_SIZE]; // создание массива в Shared Memory девайса 
    int tid=threadIdx.x; 
    int idx=blockIdx.x*blockDim.x+threadIdx.x; 
    data[tid]=(idx<N) ? a[idx] : 0; // копируем с глобальной памяти 
    //данные в Shared Memory, вызов которой намного быстрее. 
    __syncthreads();  // ждем пока все нити(потоки) скопируют данные. 
 
    for(int s = blockDim.x/2; s>0; s=s/2) { 
        if (tid<s) data[tid]+=data[tid+s]; 
        __syncthreads(); 
    } //суммируем так, чтобы нити(потоки) не работали с одной и той же памятью. 
    if (tid==0) 
        b[blockIdx.x]=data[0]; 
    // после прохода цикла, сумма всех элементов вектора a, которое вычисляется 
    // в данном блоке будет находится в data[0] 
    // по этому сохраняем его в глобальной памяти. 
}

Таким образом, мы будем использовать более быструю разделяемую память.Как нам известно разделяемая память является памятью общего доступа для нитей внутри блока. В этой процедуре мы применяем распространенный прием редукцию.Редукция – это процедура, в результате которой из входного массива получается массив меньшей размерности. Идея в том, что каждая нить складывает два значения находящиеся в массиве data[], и помещает результат снова в data[]. Поскольку при этом два элемента объединяются в один, то по завершении данного шага количество элементов уменьшится вдвое. На следующем шаге та же операция применяется к оставшейся половине.

Чтобы программа представляла рабочий экземплер запишем заголовки и константы.

#include <stdio.h> 
#include <stdlib.h> 
#define N (10000) 
#define BLOCK_SIZE 512

Выделим отдельную функцию на хосте, в которой будут инициализироваться данные:

// инициализация векторов 
void initvector() { 
    vecTemp = (float*)malloc(N*sizeof(float)); 
    vecX = (float*)malloc(N * sizeof(float)); 
    vecP = (float*)malloc(N * sizeof(float)); 
    vecR = (float*)malloc(N * sizeof(float)); 
    vecB = (float*)malloc(N * sizeof(float)); 
 
    for (int i = 0; i < N; i++) { 
        vecX[i] = vecP[i] = vecR[i] = vecTemp[i] = 0.0; 
        vecB[i] = 1.0 / N; 
        vecP[i] = 1.0; 
    } 
}

Также напишем собирательную функцию, которая сделает колоссально малую часть вычислений на центральном процессоре. А именно суммирования по количеству блоков элементов выходного вектора. Выходной вектор получается в результате редукции функцией ядра.

 
float floatvectorbyvector(float *dev_a, float *dev_b, float *dev_c) { 
 
float *partial_c; 
 
float *dev_a, *dev_b; 
 
partial_c = (float *)malloc( blocksPerGrid*sizeof(float) ); 
 
dot<<<blocksPerGrid,threadsPerBlock>>>(dev_a, dev_b, dev_c); 
 
cudaMemcpy(partial_c, dev_c, blocksPerGrid*sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost); 
 
floatdotres = 0; 
for (int i=0; i<blocksPerGrid; i++) dotres += partial_c[i]; 
 
delete [] partial_c; 
 
return dotres; 
}

Данная функция выполняет роль интегратора. И в качестве результата данная функция возвращает скаляр, который является суммой всех элементов выходного вектора.

int main( void ) { 
    initvector(); 
 
    float *dev_a, *dev_b, *dev_c; 
 
    cudaMalloc( (void**)&dev_a, N*sizeof(float) ); 
    cudaMalloc( (void**)&dev_b, N*sizeof(float) ); 
    cudaMalloc( (void**)&dev_c, blocksPerGrid*sizeof(float)); 
 
    cudaMemcpy( dev_a, vecB, N * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice); 
    cudaMemcpy( dev_b, vecP, N * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice); 
 
    alpha = vectorbyvector(dev_a, dev_b, dev_c); 
 
    cudaFree( dev_a); 
    cudaFree( dev_b); 
    cudaFree( dev_c); 
 
    printf("Результат скалярного умножения %f \n", alpha); 
}

В главной части программы остаеться лишь вызвать функцию инициализации, выделить память для девайсовых переменных, скопировать в эту память проинициализированные переменные, вызвать функцию, которая внутри себя вызывает функцию ядра, освободить использованную память и вывести результат скалярного умножения.

4.3 Скалярное произведение векторов

Задача. Требуется вычислить скалярное произведение векторов размерностью N элементов.

В самой программе необходимо выполнить следующие этапы:

1.Получить данные для расчетов.

2.Скопировать эти данные в GPU память.

3.Произвести вычисление в GPU через функцию ядра.

4.Скопировать вычисленные данные из GPU памяти в CPU.

5.Посмотреть результаты.

6.Высвободить используемые ресурсы.

Этот пример является по сути является комбинацией примеров суммы векторов и суммы элементов векторов. Различие заключается в том, что вместо попарных сумм будет производиться попарные умножения. Результирующий вектор также суммируется в одно число.

Переходим непосредственно к написанию кода:

Первым делом напишем функцию ядра, которая произведет основные вычисления:

// процедура вычисления скалярного умножения на видеокарте, возвращает массив по количеству блоков с суммой внутри блока 
__global__ void dot( float *a, float *b, float *c ) { 
    __shared__ float cache[threadsPerBlock]; 
    int tid = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x; 
    int cacheIndex = threadIdx.x; 
    float temp = 0; 
    while (tid < N) { 
        temp += a[tid] * b[tid]; 
        tid += blockDim.x * gridDim.x; 
    } 
    // сохраняем в кеш 
    cache[cacheIndex] = temp; 
    // ждем выполнения вычислений на всех нитях данного блока 
    __syncthreads(); 
    // редукция /2 
    int i = blockDim.x / 2; 
    while (i != 0) { 
        if (cacheIndex < i) cache[cacheIndex] += cache[cacheIndex + i]; 
        __syncthreads(); 
        i /= 2; 
    } 
    if (cacheIndex == 0) c[blockIdx.x] = cache[0]; 
}

Также как в примере со сложением элементов вектора, мы будем использовать более быструю разделяемую память. Как нам известно разделяемая память является памятью общего доступа для нитей внутри блока. В этой процедуре мы применяем аналогично примеру с суммой элементов вектора прием редукцию. Чтобы программа представляла рабочий экземплер запишем заголовки и константы.

#include <stdio.h> 
#define imin(a,b) (a<b?a:b) 
 
const int N = 60 * 1024; 
const int threadsPerBlock = 256; 
const int blocksPerGrid = imin( 32, ( (N+threadsPerBlock - 1) / threadsPerBlock) );

Выделим отдельную функцию на хосте, в которой будут инициализироваться данные, выделяться память на видеокарте, копироваться данные в данные на видеокарте, и собственно запускаться функция ядра:

 
// функция суммирования по блокам на центральном процессоре 
 
float vectorbyvector(float *dev_a, float *dev_b, float *dev_c) { 
   float *partial_c; 
   float *dev_a, *dev_b; 
   partial_c = (float *)malloc(blocksPerGrid*sizeof(float)); 
   dot<<<blocksPerGrid,threadsPerBlock>>>(dev_a,dev_b,dev_c); 
   cudaMemcpy( partial_c, dev_c, blocksPerGrid*sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost); 
   float dotres = 0; 
   for (int i=0; i<blocksPerGrid; i++) dotres+=partial_c[i]; 
   delete [] partial_c; 
   return dotres; 
}

Данная функция выполняет пункты 2, 3, 4 и 6. В начале функции происходит вычисление количества блоков, который зависит от мощности вектора и количества элементов в блоке. Посредством cudaMalloc выделяем память в видеокарте. Переносим данные в память видеокарты с помошью cudaMemcpy. Запускаем вычисления на видеокарте с помошью вызова функции ядраsummOfVector. Заметим, что следует сделать синхронизацию нитей. После вычислений на видеокарте, остаеться просуммировать элементы куда более меньшего массива на хосте. В конце функции происходит освобождение использованной памяти. И в качестве результата данная функция возвращает скаляр, который является суммой всех элементов вектора.

int main( void ) { 
    printf("Initialization... "); 
    int *inputdata,outputdata; 
    inputdata=(int *)malloc(N*sizeof(int)); 
    for (int i=0; i<N; i++) { 
        inputdata[i]=i; 
    } 
    printf("Done!\n"); 
    outputdata=summOfVector(inputdata); 
    printf("Result: %i",outputdata); 
    free(inputdata); 
    return 0; 
}

В главной части программы остаеться лишь инициализировать данные, запустить предыдущую функцию и вывести результаты.

4.4 Умножение матриц

Задача. Требуется умножить матрицу на матрицу размерности N * N элементов.

В самой программе необходимо выполнить следующие этапы:

1.Получить данные для расчетов.

2.Скопировать эти данные в GPU память.

3.Произвести вычисление в GPU через функцию ядра.

4.Скопировать вычисленные данные из GPU памяти в CPU.

5.Посмотреть результаты.

6.Высвободить используемые ресурсы.

Переходим непосредственно к написанию кода:

Первым делом напишем функцию ядра, которая и будет осуществлять умножение матриц:

 
// вычисление умножения матрицы на матрицу 
__global__ void mult( int *a, int *b, int *c) { 
    int bx = blockIdx.x; 
    int by = blockIdx.y; 
    int tx = threadIdx.x; 
    int ty = threadIdx.y; 
    float sum = 0.0; 
    int ia=N * 128 * by + N * ty; 
    int ib=128 * bx + tx; 
    for (int k=0; k < N; k++) 
        sum += a[ia + k] * b[ib + k * N]; 
    int ic = N * 128 * by + 128 * bx; 
    c[ic + N * ty + tx] = sum; 
}

Так как сами матрицы из себя представляют двухмерные таблицы удобней с ними использовать двумерные индексы по x и по y. Вычисляем индексы таким образом, чтобы умножались соответствующие друг другу элементы. Сразу складываем их и присваиваем соответствующему элементу выходной матрицы.

Чтобы программа представляла рабочий экземплер запишем заголовки и константы.

#include <stdio.h> 
#include <stdlib.h> 
#include <vector> 
#define N (10)

Сразу напишем основные пункты в основном теле программы:

int main( void ) { 
    int *a,*b; 
    int *c; 
    a=(int *)malloc(N*N*sizeof(int)); 
    b=(int *)malloc(N*N*sizeof(int)); 
    c=(int *)malloc(N*N*sizeof(int)); 
    int *dev_a, *dev_b; 
    int *dev_c; 
    cudaMalloc((void**) &dev_a, N*N*sizeof(int)); 
    cudaMalloc((void**) &dev_b, N*N*sizeof(int)); 
    cudaMalloc((void**) &dev_c, N*N*sizeof(int)); 
    for (int i=0; i<N*N; i++) { 
        a[i]=i; 
        b[i]=i*3; 
    } 
    for (int i=0; i<100; i++) c[i]=0; 
    printf("Initialization is finished\n"); 
    cudaMemcpy(dev_a, a,N*N*sizeof(int),cudaMemcpyHostToDevice); 
    cudaMemcpy(dev_b, b,N*N*sizeof(int),cudaMemcpyHostToDevice); 
    cudaMemcpy(dev_c, c,N*N*sizeof(int),cudaMemcpyHostToDevice); 
    mult<<<max(1,N/128),128>>>(dev_a,dev_b,dev_c); 
    printf("Done"); 
    cudaMemcpy(c, dev_c,N*N*sizeof(int),cudaMemcpyDeviceToHost); 
    for (int i=0; i<N*N; i++) { 
        if (i%N==0) printf("\n"); 
        printf("%i ",a[i]); 
    } 
    printf("\n"); 
    for (int i=0; i<N*N; i++) { 
        if (i%N==0) printf("\n"); 
        printf("%i ",b[i]); 
    } 
    printf("\n"); 
    for (int i=0; i<N*N; i++) { 
        if (i%N==0) printf("\n"); 
        printf("%i ",c[i]); 
    } 
    cudaFree( dev_a); 
    cudaFree( dev_b); 
    cudaFree( dev_c); 
    free(a); 
    free(b); 
    free(c); 
    return 0; 
}

В главной части программы мы выполним все основные уже знакомые нам пункты 1-6.

4.5 Задача Дирихле для уравнения Пуассона

Для демонстрации решения задач дифференциальных уравнений с частными производными разберем простое одномерное уравнение Пуассона:
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Оно с помощью использования конечных разностей в половинных узлах легко принимает следующий вид СЛАУ:
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или в матричном виде:
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где A – трех-диагональная матрица со значениями на средней диагонали 2, на соседних -1.

Выберем метод сопряженных градиентов для решения данной системы, который гарантированно сходится за N итераций. Алгоритм:

1.Вычислить r(0) = p(0) = b - Ax(0) для начального приближения x(0).

2.Цикл do.

3.α = [image: image35.png]= _.r )
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.

4.xi = xi-1 + αpi-1.

5.xi = xi-1 + αpi-1.

6.temp = ri-1 + αApi-1.

7.ϵ = [image: image36.png]


.

8.β = [image: image37.png]\temp.temp)
)



.

9.pi = temp + β ⋅ temp.

10.ri = temp.

11.while ϵ > ε
Итак, на основе метода, посмотрим какие операции надо распараллелить: сложение векторов, скалярное умножение векторов, умножение скаляра на вектор и умножение матрицы на вектор. Идея состоит в том, чтобы ускорить вычисление каждой итерации путем ускорения наиболее тяжелой операции. В случае если распараллелить все операции скорость возрастет не значительно, на больших сетках и даже совсем на небольшое значение будет хуже на малых сетках. Так как Вы из предыдущих глав уже научились распараллеливать сложение и скалярное умножение векторов, распараллелить на основе данного кода Вам не составит труда.

Так выглядит операция умножения матрицы на вектор в последовательном варианте:

for (int i = 0; i < NSIZE; i++) { 
    for (int j = 0; j < NSIZE; j++) { 
        Y[i] += A[i,j] * X[j]; 
    } 
}

Так выглядит данная операция на Cuda:

// вычисление = AX 
__global__ void matdotvec(float *A, float *X, float *Y) { 
    __shared__ float Xds[threads]; // используем разделяемую память 
    intbx = blockIdx.x;    //индекс блока; 
    inttx = threadIdx.x;   //индекс нити в блоке; 
    // вычисление индекса 
    int Row = bx * blockDim.x + tx; 
    floatPvalue = 0; 
    for (unsigned int m = 0; m < (NSIZE-1)/threads+1; m++) { 
        if (m*threads + tx< NSIZE) 
        //переназначение вектора на нужный диапазон 
             Xds[tx] = X[m*threads + tx]; 
        else 
             Xds[tx] = 0; 
    __syncthreads();// точка синхронизации 
    for (unsigned int k = 0; k < threads; k++) 
        if((Row<NSIZE)&&(m*threads + k < NSIZE)) 
            //собирание умножения матрицы на вектор внутри блока 
            Pvalue += A[m*threads+Row*NSIZE+k] * Xds[k]; 
    __syncthreads();// точка синхронизации 
    } 
    if(Row < NSIZE) { 
        Y[Row] = Pvalue; // запись в результирующий вектор 
    } 
    __syncthreads();// точка синхронизации 
}

Итак, первые строки нам уже хорошо известны. Тут производится назначение индексов. Также в первых строках находиться выделение разделяемой памяти она используется внутри блока. Именно в неё будет записываться актуальный индекс для умножения куска строки матрицы на кусок вектора. Данное умножение записывается в переменную Pvalue, которая действительна для данного умножения. Остается лишь записать в нужную позицию результирующего вектора полученное значение Pvalue.

Полный код программы:

#include<iostream> 
#include <stdio.h> 
#include <math.h> 
#include <stdlib.h> 
 
#define imin(a,b) (a<b?a:b) // выбирает минимальное из a и b; 
 
const int NSIZE = 2000; // число неизвестных 
const int threads = 512; // кол-во нитей в блоке 
const int blocks = imin(32, ((NSIZE+threads - 1) / threads)); 
// кол-во блоков 
 
float *matrA; 
float *vecX, *vecP, *vecR, *vecB, *vecTemp, *vecAP; 
float alpha, beta, normaR; 
float *dev_vec1, *dev_vec2, *dev_matrA; 
// объявление переменных 
 
void initvector() // инициализация векторов 
{ 
    vecTemp = (float *)malloc(NSIZE * sizeof(float)); 
    vecX = (float *) malloc(NSIZE * sizeof(float)); 
    vecP = (float *) malloc(NSIZE * sizeof(float)); 
    vecR = (float *) malloc(NSIZE * sizeof(float)); 
    vecB = (float *) malloc(NSIZE * sizeof(float)); 
    vecAP = (float *) malloc(NSIZE * sizeof(float)); 
    for (int i = 0; i < NSIZE; i++) {// задаем значения 
        vecX[i] = vecP[i] = vecR[i] = vecTemp[i] = 0.0; 
        vecB[i] = 1.0 / (NSIZE * NSIZE); 
    } 
    // выделение памяти для векторов Cuda 
    cudaMalloc( (void**)&dev_vec1, NSIZE*sizeof(float) ) ; 
    cudaMalloc( (void**)&dev_vec2, NSIZE*sizeof(float) ) ; 
} 
 
void initmatrix() { // задание трехдиагональной матрицы 
    matrA = (float *)malloc(NSIZE * NSIZE * sizeof(float)); 
    for (int i = 0; i < NSIZE; i++) 
        for (int j = 0; j < NSIZE; j++) { 
            int k = i * NSIZE + j; 
            matrA[k] = 0; 
        } 
    for (int i = 0; i < NSIZE; i++) { 
        matrA[i * NSIZE + i] = 2.0; 
        if (i > 0) { 
            matrA[(i - 1)*NSIZE + i] = -1.0; 
        } 
        if (i < NSIZE - 1) { 
            matrA[(i + 1)*NSIZE + i] = -1.0; 
        } 
    } 
    // выделяем память и копируем для матрицы на видеокарте 
    cudaMalloc( (void**)&dev_matrA, NSIZE * NSIZE * sizeof(float)); 
    cudaMemcpy(dev_matrA, matrA,  NSIZE * NSIZE * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice); 
} 
 
// скалярное умножение 
float vectorbyvector (float *vect1, float *vect2) 
{ 
    float result; 
    result = 0.0; 
    for (int i = 0; i < NSIZE; i++) { 
        result += vect1[i] * vect2[i]; 
    } 
    return result; 
} 
 
// сумма векторов 
float *vectorsum(float *vect1, float *vect2, bool flag) { 
    float *result; 
    result = (float *) malloc(NSIZE * sizeof(float)); 
    for (int i = 0; i < NSIZE; i++) { 
        result[i] = 0.0; 
    } 
    if (flag) { 
        for (int i = 0; i < NSIZE; i++) { 
            result[i] = vect1[i] + vect2[i]; 
        } 
    } 
    else { 
        for (int i = 0; i < NSIZE; i++) { 
            result[i] = vect1[i] - vect2[i]; 
        } 
    } 
    return result; 
} 
 
// умножение вектора на число 
float *vectorbynumber(float number, float *vect) { 
    float *result; 
    result = (float *) malloc(NSIZE * sizeof(float)); 
    for (int i = 0; i < NSIZE; i++) { 
        result[i] = 0.0; 
    } 
    for (int i = 0; i < NSIZE; i++) { 
        result[i] += number * vect[i]; 
    } 
    return result; 
} 
__global__ void matdotvec(float *A, float *X, float *Y) { 
    __shared__ float Xds[threads]; // используем разделяемую память 
    intbx = blockIdx.x;    //индекс блока; 
    inttx = threadIdx.x;   //индекс нити в блоке; 
    // вычисление индекса 
    int Row = bx * blockDim.x + tx; 
    floatPvalue = 0; 
    for (unsigned int m = 0; m < (NSIZE-1)/threads+1; m++) { 
        if (m*threads + tx< NSIZE) 
        //переназначение вектора на нужный диапазон 
             Xds[tx] = X[m*threads + tx]; 
        else 
             Xds[tx] = 0; 
    __syncthreads();// точка синхронизации 
    for (unsigned int k = 0; k < threads; k++) 
        if((Row<NSIZE)&&(m*threads + k < NSIZE)) 
            //собирание умножения матрицы на вектор внутри блока 
            Pvalue += A[m*threads+Row*NSIZE+k] * Xds[k]; 
    __syncthreads();// точка синхронизации 
    } 
    if(Row < NSIZE) { 
        Y[Row] = Pvalue; // запись в результирующий вектор 
    } 
    __syncthreads();// точка синхронизации 
} 
int main(void) { // главная часть программы 
    initvector();// инициализация 
    initmatrix();// инициализация 
    // копирование вектора X на видеокарту 
    cudaMemcpy(dev_vec1, vecX, NSIZE * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice); 
    // Вычисление AX 
    matdotvec<<<blocks,threads>>>(dev_matrA, dev_vec1, dev_vec2); 
    // копирование обратно на хост 
    cudaMemcpy(vecAP, dev_vec2, NSIZE * sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost); 
    vecR = vecP = vectorsum(vecB, vecAP, false); 
 
    intiter = 0; 
    do { // реализация итераций в методе сопряженных градиентов 
        iter++; 
        // копирование вектора X на видеокарту 
        cudaMemcpy(dev_vec1, vecP, NSIZE * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice); 
        // Вычисление AP 
        matdotvec<<<blocks,threads>>>(dev_matrA, dev_vec1, dev_vec2); 
        // копирование обратно на хост 
        cudaMemcpy(vecAP, dev_vec2, NSIZE * sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost); 
        alpha = vectorbyvector(vecR, vecR) / vectorbyvector (vecP, vecAP); 
        vecX = vectorsum(vecX, vectorbynumber(alpha, vecP), true); 
        vecTemp = vectorsum(vecR, vectorbynumber(alpha, vecAP), false); 
        normaR = sqrt(vectorbyvector(vecR, vecR)); 
        beta = vectorbyvector(vecTemp, vecTemp) / vectorbyvector(vecR, vecR); 
        vecP = vectorsum(vecTemp, vectorbynumber(beta, vecP), true); 
        vecR = vecTemp; 
    } while (normaR> 0.00001);// пока не сойдется по норме 
    FILE *fp; // запись в файл 
    fp = fopen("output", "w"); 
    for (int i = 0; i < NSIZE; i++) { 
        fprintf(fp, "%f \n", vecX[i]); 
    } 
    fclose(fp); 
    cudaFree(dev_vec1); // освобождение переменной cuda 
    cudaFree(dev_vec2); // освобождение переменной cuda 
    cudaFree(dev_matrA);// освобождение переменной cuda 
}

4.6 Скалярное произведение векторов

Скалярным произведением двух векторов называется число, равное произведению модулей этих векторов на косинус угла между ними.

Скалярное произведение векторов [image: image38.png]


, [image: image39.png]


 обозначается символом [image: image40.png]


 (порядок записи сомножителей безразличен, то есть [image: image41.png]


).

Если угол между векторами [image: image42.png]


, [image: image43.png]


 обозначить через [image: image44.png]


, то их скалярное произведение можно выразить формулой

[image: image45.png]


 (1)

Скалярное произведение векторов [image: image46.png]


, [image: image47.png]


 можно выразить также формулой

[image: image48.png]ab=[apw,b



, или [image: image49.png]ab=plw,a



.

Из формулы (1) следует, что [image: image50.png]


, если [image: image51.png]


 - острый угол, [image: image52.png]


, если [image: image53.png]


 - тупой угол; [image: image54.png]


 в том и только в том случае, когда векторы [image: image55.png]


 и [image: image56.png]


 перпендикулярны (в частности, [image: image57.png]


, если [image: image58.png]


 или [image: image59.png]


).

Скалярное произведение [image: image60.png]


 называется скалярным квадратом вектора и обозначается символом [image: image61.png]


. Из формулы (1) следует, что скалярный квадрат вектора равен квадрату его модуля:

[image: image62.png]


.

Если векторы [image: image63.png]


 и [image: image64.png]


 заданы своими координатами:

[image: image65.png]{(X:0:2)



, [image: image66.png]B=(X3:Y52Z,)



,

то их скалярное произведение может быть вычислено по формуле

[image: image67.png]XX +Nh+ 2,2,



.

Отсюда следует необходимое и достаточное условие перпендикулярности двух векторов

[image: image68.png]XX, +Y Y, +Z2Z,=0



.

Угол [image: image69.png]


 между векторами

[image: image70.png]{(X:0:2)



, [image: image71.png]B=(X3:Y52Z,)



,

дается формулой [image: image72.png]cosg




, или в координатах

[image: image73.png]


.

Проекция произвольного вектора [image: image74.png]


 на какую-нибудь ось u определяется формулой

[image: image75.png]


,

где [image: image76.png]


 - единичный вектор, направленный по оси u. Если даны углы [image: image77.png]


, [image: image78.png]


, [image: image79.png]


, которые оси u составляет с координатными осями, то [image: image80.png]2 = (cos e, cos fcosy}



 и для вычисления вектора [image: image81.png]


 может служить формула

[image: image82.png]np,S = X cose+Y cos f+Z cosy



.

 Параллельная программа, реализующая скалярное произведение двух векторов.
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#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

// функция ядра kernel выполняющая поэлементоное умножение векторов

__global__ void vectorMul(int n, float *A,

                          float *B, float *C){


int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;//определяем индекс в массиве


if (idx < n){



C[idx] = A[idx] * B[idx];


}

}

__global__ void vectorReduce ( float * inData, float * outData )

{

    __shared__ float data [BLOCK_SIZE];

    int  tid = threadIdx.x;

    int  i   = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

    data [tid] = inData [i];       // загрузка значения в shared memory

    __syncthreads ();

    for ( int s = 1; s < blockDim.x; s *= 2 )

    {

        if ( tid % (2*s) == 0 )

            data [tid] += data [tid + s];

        __syncthreads ();

    }

    if ( tid == 0 )                // запись результата сложения блока

        outData [blockIdx.x] = data [0];

}

int main(int argc, char **argv){


/*


printf("Argument count = %d\n", argc);


for (int i = 0; i < argc; i++)



printf("%s\n", argv[i]);


return 0;


*/


if (argc != 2)



return 1;

//считываем из параметров консоли количество элементов массива


int n=1000;

n = atoi(argv[1]);


printf("n = %d\n", n);


float *hA, *hB, *hC;


float *dA, *dB, *dC;


// выделяем память для массивов на cpu хосте


hA = (float *) malloc(n*sizeof(float));


hB = (float *) malloc(n*sizeof(float));


hC = (float *) malloc(n*sizeof(float));


// выделяем память для массивов на gpu видеокарте


cudaMalloc(&dA, n*sizeof(float));


cudaMalloc(&dB, n*sizeof(float));


cudaMalloc(&dC, n*sizeof(float));


// заполняем массивы 


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



hA[i] = i;



hB[i] = n - i;


}


//cudaError_t error;


//копируем заполненные массивы на gpu 


cudaMemcpy(dA, hA, n*sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);


cudaMemcpy(dB, hB, n*sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);


dim3 block(512);//количество блоков


dim3 grid( (n - 1) / 512 + 1);//количество нитей в гриде


printf("block = %d, grid = %d, threads = %d\n",


       block.x, grid.x, block.x * grid.x);

//функция умножения выполняемая на gpu


vectorMul<<<grid, block>>>(n, dA, dB, dC);

//функция редукции (сложения результирующего вектора) выполняемая на gpu

vectorReduce<<<grid, block>>>(dC, dA);


//копируем результат сложения на cpu хост


cudaMemcpy(hA, dA, n*sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);


//выводим результат


printf("%.2f\n", hA[0]);


free(hA);


free(hB);


free(hC);


cudaFree(dA);


cudaFree(dB);


cudaFree(dC);


return 0;

}

4.7 Транспонирование матриц

Транспонирование матриц – переход от матрицы  А  к матрице, в которой строки и столбцы поменялись местами с сохранением порядка.

Пример 1. Составить транспонированную матрицу, полученную из А:

[image: image84.png]123
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Решение: Поменяем местами строки и столбцы, сохраняя порядок:

[image: image85.png]r——
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Примеры для самостоятельного решения:

Составить из исходной матрицы транспонированную матрицу:

[image: image86.png]NA=[1 -2 4} 2)B= !




 Параллельная программа, реализующая транспонирование матрицы width×height:
#include <stdio.h>

#include <stdlib.h>

#define BLOCK_DIM 16
// Функция транспонирования матрицы c использования разделяемой памяти
// 
// inputMatrix - указатель на исходную матрицу 
// outputMatrix - указатель на матрицу результат
// width - ширина исходной матрицы (она же высота матрицы-результата)
// height - высота исходной матрицы (она же ширина матрицы-результата)
//
__global__ void transposeMatrixFast(float* inputMatrix, float* outputMatrix, int width, int height)
{
  __shared__ float temp[BLOCK_DIM][BLOCK_DIM];

  int xIndex = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
  int yIndex = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;

  if ((xIndex < width) && (yIndex < height))
  {
    // Линейный индекс элемента строки исходной матрицы  
    int idx = yIndex * width + xIndex;

    //Копируем элементы исходной матрицы
    temp[threadIdx.y][threadIdx.x] = inputMatrix[idx];
  }

  //Синхронизируем все нити в блоке
  __syncthreads();

  xIndex = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.x;
  yIndex = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.y;
  if ((xIndex < height) && (yIndex < width))

  {
    // Линейный индекс элемента строки исходной матрицы  

    int idx = yIndex * height + xIndex;
    //Копируем элементы исходной матрицы
     outputMatrix[idx] = temp[threadIdx.x][threadIdx.y];
}
}

int main(int argc, char **argv){


/*


printf("Argument count = %d\n", argc);


for (int i = 0; i < argc; i++)



printf("%s\n", argv[i]);


return 0;


*/

//считываем из параметров консоли количество элементов массива


int width=100, height=100;

width = atoi(argv[0]);

height = atoi(argv[1]);


float *hA[height, width], *hC[width, height];


float *dA[height, width], *dC[width, height];

// выделяем память для матриц на cpu хосте


hA = (float *) malloc(width*height*sizeof(float));


hC = (float *) malloc(width*height*sizeof(float));


// выделяем память для массивов на gpu видеокарте


cudaMalloc(&dA, width*height*sizeof(float));


cudaMalloc(&dC, width*height*sizeof(float));


// заполняем массивы 


for (int i = 0; i < height; i++)

for (int j = 0; j < width; j++){



hA[I, j] = i+j;


}


//копируем заполненные матрицы на gpu 


cudaMemcpy(dA, hA, n*sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);


dim3 gridSize = dim3(width / BLOCK_DIM, height / BLOCK_DIM, 1);

    
dim3 blockSize = dim3(BLOCK_DIM, BLOCK_DIM, 1);


//функция транспонирования матрицы на gpu


transposeMatrixFast<<< gridSize, blockSize >>>( dA, dC, width,
height);


//копируем результат транспонирования на cpu хост


cudaMemcpy(hC, dC, width*height*sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);


free(hA);


free(hC);


cudaFree(dA);


cudaFree(dC);


return 0;

}
Вопросы и задания

1 Напишите программу, реализующую поиск произведения матриц:
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2 Напишите программу, реализующую поиск значений многочлена [image: image88.png]


 от матрицы А
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Глава 5 Библиотеки CUDA

5.1 CUBLAS

CUBLAS — реализация интерфейса программирования приложений для создания библиотек, выполняющих основные операции линейной алгебры BLAS (Basic Linear Algebra Subprograms) для CUDA. Он позволяет получить доступ к вычислительным ресурсам графических процессоров NVIDIA. Библиотека является самодостаточной на уровне API, то есть, прямого взаимодействия с драйвером CUDA не происходит. CUBLAS прикрепляется к одному GPU и автоматически не распараллеливается между несколькими GPU.

Основные функции библиотеки CUBLAS: создание матриц и векторных объектов в пространстве памяти GPU, заполнение их данными, вызов последовательных функций CUBLAS, и загрузка результатов из области памяти GPU обратно к хосту. Чтобы достичь этого, CUBLAS предоставляет вспомогательные функции для создания и уничтожения объектов в памяти GPU, и для записи данных и извлечения информации из этих объектов.

Для максимальной совместимости с существующими средами Fortran, CUBLAS использует хранения в столбцах и индексирование с 1. Так как C и C++ используют построчное хранение, приложения не могут использовать родные семантики массивов для двумерных массивов. Вместо этого, макросы или встроенные функции должны быть определены для того чтобы использовать матрицы при помощи одномерных массивов. Для Fortran’а код портирован на C механическим способом, при котором сохраняется индексирование с 1. В этом случае индекс массива из матричного элемента в строке i и в столбце j могут быть вычислены с помощью следующего макроса:

#define IDX2F(i,j,ld) ((((j)-1)*(ld))+((i)-1))

Здесь ld — это размерности матрицы, в случае хранения в столбцах, является количеством строк. Для кода изначально написанного на С и С++, можно было бы использовать индексирование с 0, в этом случае макрос выглядит так:

#define IDX2C(i,j,ld) (((j)*(ld))+(i))

Из-за того что основные функции CUBLAS (в отличие от вспомогательных функций), не возвращают статус ошибки напрямую (из соображений совместимости с существующими библиотеками BLAS), CUBLAS предоставляет отдельную функцию, чтобы помочь в отладке, которая возвращает последнюю записанную ошибку.

Пример создания матрицы размерности 5 на 6:
#include <stdio.h> 
#include <stdlib.h> 
#include <math.h> 
#include "CUBLAS.h" 
 
#define IDX2F(i,j,ld) ((((j)-1)*(ld))+((i)-1)) 
 
void modify (float *m, int ldm, int n, int p, int q, float alpha, 
             float beta) 
{ 
    CUBLASSscal (n-p+1, alpha, &m[IDX2F(p,q,ldm)], ldm); 
    CUBLASSscal (ldm-p+1, beta, &m[IDX2F(p,q,ldm)], 1); 
} 
#define M 6 
#define N 5 
int main (void) 
{ 
    int i, j; 
    CUBLASStatus stat; 
    float* devPtrA; 
    float* a = 0; 
    a = (float *)malloc (M * N * sizeof (*a)); 
    if (!a) { 
        printf ("host memory allocation failed"); 
        return EXIT_FAILURE; 
    } 
    for (j = 1; j <= N; j++) { 
        for (i = 1; i <= M; i++) { 
            a[IDX2F(i,j,M)] = (i-1) * M + j; 
        } 
    } 
    CUBLASInit(); 
    stat = CUBLASAlloc (M*N, sizeof(*a), (void**)&devPtrA); 
    if (stat != CUBLAS_STATUS_SUCCESS) { 
        printf ("device memory allocation failed"); 
        return EXIT_FAILURE; 
    } 
    CUBLASSetMatrix (M, N, sizeof(*a), a, M, devPtrA, M); 
    modify (devPtrA, M, N, 2, 3, 16.0f, 12.0f); 
    CUBLASGetMatrix (M, N, sizeof(*a), devPtrA, M, a, M); 
    CUBLASFree (devPtrA); 
    CUBLASShutdown(); 
    for (j = 1; j <= N; j++) { 
        for (i = 1; i <= M; i++) { 
            printf ("%7.0f", a[IDX2F(i,j,M)]); 
        } 
        printf ("\n"); 
    } 
    return EXIT_SUCCESS; 
}

5.2 CUSPARSE

CUSPARSE — библиотека для CUDA, содержащая набор базовых подпрограмм линейной алгебры, используемых для обработки разреженных матриц, которая предназначена для вызова из C или C++. Эти подпрограммы могут быть разделены на четыре категории:

1.Подпрограммы 1-го уровня включают в себя операции между разреженными векторами и векторами в плотной форме.

2.Подпрограммы 2-го уровня включают в себя операции между разреженными матрицами и векторами в плотной форме.

3.Подпрограммы 3-го уровня включают в себя операции между разреженными матрицами и множеством векторов-столбцов в плотной форме.

4.Преобразовательные подпрограммы, которые позволяют преобразовывать матрицы в различные форматы.

Библиотека написана с использованием модели параллельного программирования CUDA и использует преимущество вычислительных ресурсов графических процессоров NVIDIA (GPU). Интерфейс программирования приложений CUSPARSE предполагает, что входные и выходные данные находятся в памяти GPU (устройство), а не в памяти процессора (хост), до тех пор пока память процессора точно не указана в строке HostPtr, являясь частью имени параметра функции. Выделение памяти и обмен данными между памятью GPU и памятью процессора с помощью стандартных подпрограмм CUDA, таких как, cudaMalloc(), cudaFree(), cudaMemcpy(), и cudaMemcpyAsync() осуществляет сам пользователь. Библиотека в настоящее время работает только на системах с одной видеокартой, и не распараллеливается между несколькими GPU.

Пример, который отображает основные возможности библиотеки CUSPARSE:
#include <stdio.h> 
#include <stdlib.h> 
#include <cuda_runtime.h> 
#include "CUSPARSE.h" 
#define CLEANUP(s) \ 
do { \ 
printf ("%s\n", s); \ 
if (yHostPtr) free(yHostPtr); \ 
if (zHostPtr) free(zHostPtr); \ 
if (xIndHostPtr) free(xIndHostPtr); \ 
if (xValHostPtr) free(xValHostPtr); \ 
if (cooRowIndexHostPtr) free(cooRowIndexHostPtr);\ 
if (cooColIndexHostPtr) free(cooColIndexHostPtr);\ 
if (cooValHostPtr) free(cooValHostPtr); \ 
if (y) cudaFree(y); \ 
if (z) cudaFree(z); \ 
if (xInd) cudaFree(xInd); \ 
if (xVal) cudaFree(xVal); \ 
if (csrRowPtr) cudaFree(csrRowPtr); \ 
if (cooRowIndex) cudaFree(cooRowIndex); \ 
if (cooColIndex) cudaFree(cooColIndex); \ 
if (cooVal) cudaFree(cooVal); \ 
if (handle) CUSPARSEDestroy(handle); \ 
fflush (stdout); \ 
} while (0) 
int main(){ 
cudaError_t cudaStat1,cudaStat2,cudaStat3,cudaStat4,cudaStat5,cudaStat6; 
CUSPARSEStatus_t status; 
CUSPARSEHandle_t handle=0; 
CUSPARSEMatDescr_t descra=0; 
int * cooRowIndexHostPtr=0; 
int * cooColIndexHostPtr=0; 
double * cooValHostPtr=0; 
int * cooRowIndex=0; 
int * cooColIndex=0; 
double * cooVal=0; 
int * xIndHostPtr=0; 
double * xValHostPtr=0; 
double * yHostPtr=0; 
int * xInd=0; 
double * xVal=0; 
double * y=0; 
int * csrRowPtr=0; 
double * zHostPtr=0; 
double * z=0; 
int n, nnz, nnz_vector, i, j; 
printf("testing example\n");

Cозданим разреженную матрицу в формате COO:

/* | 1.0

2.0 3.0| 
    | 4.0


| 
    | 5.0

6.0 7.0| 
    | 8.0

9.0
| */

 
n=4; nnz=9; 
cooRowIndexHostPtr = (int *) malloc(nnz*sizeof(cooRowIndexHostPtr[0])); 
cooColIndexHostPtr = (int *) malloc(nnz*sizeof(cooColIndexHostPtr[0])); 
cooValHostPtr = (double *)malloc(nnz*sizeof(cooValHostPtr[0])); 
if ((!cooRowIndexHostPtr) || (!cooColIndexHostPtr) || (!cooValHostPtr)){ 
CLEANUP("Host malloc failed (matrix)"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
cooRowIndexHostPtr[0]=0; cooColIndexHostPtr[0]=0; cooValHostPtr[0]=1.0; 
cooRowIndexHostPtr[1]=0; cooColIndexHostPtr[1]=2; cooValHostPtr[1]=2.0; 
cooRowIndexHostPtr[2]=0; cooColIndexHostPtr[2]=3; cooValHostPtr[2]=3.0; 
cooRowIndexHostPtr[3]=1; cooColIndexHostPtr[3]=1; cooValHostPtr[3]=4.0; 
cooRowIndexHostPtr[4]=2; cooColIndexHostPtr[4]=0; cooValHostPtr[4]=5.0; 
cooRowIndexHostPtr[5]=2; cooColIndexHostPtr[5]=2; cooValHostPtr[5]=6.0; 
cooRowIndexHostPtr[6]=2; cooColIndexHostPtr[6]=3; cooValHostPtr[6]=7.0; 
cooRowIndexHostPtr[7]=3; cooColIndexHostPtr[7]=1; cooValHostPtr[7]=8.0; 
cooRowIndexHostPtr[8]=3; cooColIndexHostPtr[8]=3; cooValHostPtr[8]=9.0;

Выведем матрицу на экран:

printf("Input data:\n"); 
for (i=0; i<nnz; i++){ 
printf("cooRowIndexHostPtr[%d]=%d ",i,cooRowIndexHostPtr[i]); 
printf("cooColIndexHostPtr[%d]=%d ",i,cooColIndexHostPtr[i]); 
printf("cooValHostPtr[%d]=%f \n",i,cooValHostPtr[i]); 
}

Создадим разреженный и плотный векторы:

// xVal= [100.0 200.0 400.0] (разреженный) 
// xInd= [0 1 3] 
// y = [10.0 20.0 30.0 40.0 | 50.0 60.0 70.0 80.0] (плотный) 
nnz_vector = 3; 
xIndHostPtr = (int *) malloc(nnz_vector*sizeof(xIndHostPtr[0])); 
xValHostPtr = (double *)malloc(nnz_vector*sizeof(xValHostPtr[0])); 
yHostPtr = (double *)malloc(2*n *sizeof(yHostPtr[0])); 
zHostPtr = (double *)malloc(2*(n+1) *sizeof(zHostPtr[0])); 
if((!xIndHostPtr) || (!xValHostPtr) || (!yHostPtr) || (!zHostPtr)){ 
CLEANUP("Host malloc failed (vectors)"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
yHostPtr[0] = 10.0; xIndHostPtr[0]=0; xValHostPtr[0]=100.0; 
yHostPtr[1] = 20.0; xIndHostPtr[1]=1; xValHostPtr[1]=200.0; 
yHostPtr[2] = 30.0; 
yHostPtr[3] = 40.0; xIndHostPtr[2]=3; xValHostPtr[2]=400.0; 
yHostPtr[4] = 50.0; 
yHostPtr[5] = 60.0; 
yHostPtr[6] = 70.0; 
yHostPtr[7] = 80.0;

Выведем векторы на экран:

for (j=0; j<2; j++){ 
    for (i=0; i<n; i++){ 
        printf("yHostPtr[%d,%d]=%f\n",i,j,yHostPtr[i+n*j]); 
    } 
} 
for (i=0; i<nnz_vector; i++){ 
printf("xIndHostPtr[%d]=%d ",i,xIndHostPtr[i]); 
printf("xValHostPtr[%d]=%f\n",i,xValHostPtr[i]); 
}

Выделим память на GPU и скопируем матрицы и векторы в нее:

cudaStat1 = cudaMalloc((void**)&cooRowIndex,nnz*sizeof(cooRowIndex[0])); 
cudaStat2 = cudaMalloc((void**)&cooColIndex,nnz*sizeof(cooColIndex[0])); 
cudaStat3 = cudaMalloc((void**)&cooVal, nnz*sizeof(cooVal[0])); 
cudaStat4 = cudaMalloc((void**)&y, 2*n*sizeof(y[0])); 
cudaStat5 = cudaMalloc((void**)&xInd,nnz_vector*sizeof(xInd[0])); 
cudaStat6 = cudaMalloc((void**)&xVal,nnz_vector*sizeof(xVal[0])); 
if ((cudaStat1 != cudaSuccess) || 
(cudaStat2 != cudaSuccess) || 
(cudaStat3 != cudaSuccess) || 
(cudaStat4 != cudaSuccess) || 
(cudaStat5 != cudaSuccess) || 
(cudaStat6 != cudaSuccess)) { 
CLEANUP("Device malloc failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
cudaStat1 = cudaMemcpy(cooRowIndex, cooRowIndexHostPtr, (size_t)(nnz*sizeof(cooRowIndex[0])), cudaMemcpyHostToDevice); 
cudaStat2 = cudaMemcpy(cooColIndex, cooColIndexHostPtr, (size_t)(nnz*sizeof(cooColIndex[0])), cudaMemcpyHostToDevice); 
cudaStat3 = cudaMemcpy(cooVal, cooValHostPtr, (size_t)(nnz*sizeof(cooVal[0])), cudaMemcpyHostToDevice); 
cudaStat4 = cudaMemcpy(y, yHostPtr, (size_t)(2*n*sizeof(y[0])), cudaMemcpyHostToDevice); 
cudaStat5 = cudaMemcpy(xInd, xIndHostPtr, (size_t)(nnz_vector*sizeof(xInd[0])), cudaMemcpyHostToDevice); 
cudaStat6 = cudaMemcpy(xVal, xValHostPtr, (size_t)(nnz_vector*sizeof(xVal[0])), cudaMemcpyHostToDevice); 
if ((cudaStat1 != cudaSuccess) || 
(cudaStat2 != cudaSuccess) || 
(cudaStat3 != cudaSuccess) || 
(cudaStat4 != cudaSuccess) || 
(cudaStat5 != cudaSuccess) || 
(cudaStat6 != cudaSuccess)) { 
CLEANUP("Memcpy from Host to Device failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
}

Инициализируем библиотеку CUSPARSE:

status= CUSPARSECreate(&handle); 
if (status != CUSPARSE_STATUS_SUCCESS) { 
CLEANUP("CUSPARSE Library initialization failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
}

Создадим и настроим дескриптор матрицы:

status= CUSPARSECreateMatDescr(&descra); 
if (status != CUSPARSE_STATUS_SUCCESS) { 
CLEANUP("Matrix descriptor initialization failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
CUSPARSESetMatType(descra,CUSPARSE_MATRIX_TYPE_GENERAL); 
CUSPARSESetMatIndexBase(descra,CUSPARSE_INDEX_BASE_ZERO);

Процедура преобразования (преобразование матрицы из формата COO в формат CSR)?

cudaStat1 = cudaMalloc((void**)&csrRowPtr,(n+1)*sizeof(csrRowPtr[0])); 
if (cudaStat1 != cudaSuccess) { 
CLEANUP("Device malloc failed (csrRowPtr)"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
status= CUSPARSEXcoo2csr(handle,cooRowIndex,nnz,n, 
csrRowPtr,CUSPARSE_INDEX_BASE_ZERO); 
if (status != CUSPARSE_STATUS_SUCCESS) { 
CLEANUP("Conversion from COO to CSR format failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
//csrRowPtr = [0 3 4 7 9]

Умножим разреженный вектор на плотный:

status= CUSPARSEDsctr(handle, nnz_vector, xVal, xInd, &y[n], CUSPARSE_INDEX_BASE_ZERO); 
if (status != CUSPARSE_STATUS_SUCCESS) { 
CLEANUP("Scatter from sparse to dense vector failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
//y = [10 20 30 40 | 100 200 70 400]

Умножим разреженную матрицу на плотный вектор:

status= CUSPARSEDcsrmv(handle,CUSPARSE_OPERATION_NON_TRANSPOSE, n, n, 2.0, descra, cooVal, csrRowPtr, cooColIndex, &y[0], 3.0, &y[n]); 
if (status != CUSPARSE_STATUS_SUCCESS) { 
CLEANUP("Matrix-vector multiplication failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
}

Выведем на экран промежуточные результаты (у):

//y = [10 20 30 40 | 680 760 1230 2240] 
cudaMemcpy(yHostPtr, y, (size_t)(2*n*sizeof(y[0])), cudaMemcpyDeviceToHost); 
printf("Intermediate results:\n"); 
for (j=0; j<2; j++){ 
    for (i=0; i<n; i++){ 
    printf("yHostPtr[%d,%d]=%f\n",i,j,yHostPtr[i+n*j]); 
    } 
}

Умножим разреженную матрицу на плотный вектор-столбец):

cudaStat1 = cudaMalloc((void**)&z, 2*(n+1)*sizeof(z[0])); 
if (cudaStat1 != cudaSuccess) { 
CLEANUP("Device malloc failed (z)"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
cudaStat1 = cudaMemset((void *)z,0, 2*(n+1)*sizeof(z[0])); 
if (cudaStat1 != cudaSuccess) { 
CLEANUP("Memset on Device failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
status= CUSPARSEDcsrmm(handle, CUSPARSE_OPERATION_NON_TRANSPOSE, n, 2, n, 5.0, descra, cooVal, csrRowPtr, cooColIndex, y, n, 0.0, z, n+1); 
if (status != CUSPARSE_STATUS_SUCCESS) { 
CLEANUP("Matrix-matrix multiplication failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
}

Выведем конечные результаты на экран (z):

cudaStat1 = cudaMemcpy(zHostPtr, z, (size_t)(2*(n+1)*sizeof(z[0])), cudaMemcpyDeviceToHost); 
if (cudaStat1 != cudaSuccess) { 
CLEANUP("Memcpy from Device to Host failed"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
//z = [950 400 2550 2600 0 | 49300 15200 132300 131200 0] 
printf("Final results:\n"); 
for (j=0; j<2; j++){ 
for (i=0; i<n+1; i++){ 
printf("z[%d,%d]=%f\n",i,j,zHostPtr[i+(n+1)*j]); 
} 
}

Проверка результатов. Помните что CLEANUP() содержит вызов CUSPARSEDestroy(handle):

if ((zHostPtr[0] != 950.0) || 
(zHostPtr[1] != 400.0) || 
(zHostPtr[2] != 2550.0) || 
(zHostPtr[3] != 2600.0) || 
(zHostPtr[4] != 0.0) || 
(zHostPtr[5] != 49300.0) || 
(zHostPtr[6] != 15200.0) || 
(zHostPtr[7] != 132300.0) || 
(zHostPtr[8] != 131200.0) || 
(zHostPtr[9] != 0.0) || 
(yHostPtr[0] != 10.0) || 
(yHostPtr[1] != 20.0) || 
(yHostPtr[2] != 30.0) || 
(yHostPtr[3] != 40.0) || 
(yHostPtr[4] != 680.0) || 
(yHostPtr[5] != 760.0) || 
(yHostPtr[6] != 1230.0) || 
(yHostPtr[7] != 2240.0)){ 
CLEANUP("example test FAILED"); 
return EXIT_FAILURE; 
} 
else{ 
CLEANUP("example test PASSED"); 
return EXIT_SUCCESS; 
} 
}

5.3 CUSP

CUSP - это библиотека для C++ с открытыми исходными кодами общих параллельных алгоритмов для решения СЛАУ с разреженными матрицами при помощи технологии CUDA на графических ускорителях. Библиотека обеспечивает гибкий, высокоуровневый интерфейс для работы с разреженными матрицами и решения СЛАУ. 

Форматы разреженных матриц 
CUSP поддерживает основные форматы задания разреженных матриц:

1.координатный (COO),

2.сжатый (CSR),

3.диагональный (DIA),

4.ELL,

5.гибридный (HYB).

Преобразование форматов 
CUSP позволяет обмениваться данными между видеокартой и ЦП, и преобразовывать форматы матриц. Например:

CUSP::csr_matrix<int,float,CUSP::host_memory> A(5,8,12);

выделяет память на ЦП для матрицы в формате CSR размерности 5 на 8 с 12 ненулевыми элементами. После инициализации матрицы можно скопировать ее на видеокарту:

CUSP::csr_matrix<int,float,CUSP::device_memory> B = A;

или поменять формат:

CUSP::hyb_matrix<int,float,CUSP::device_memory> C = A;

до того как скопировать на видеокарту. 

Пример 
Создадим матрицу в гибридном формате (HYB), скопируем ее на видеокарту, зададим вектор-столбец правой части, полученное СЛАУ Ax = b решим методом Cопряженных градиентов.

#include<CUSP/hyb_matrix.h> 
#include<CUSP/io/matrix_market.h> 
#include<CUSP/krylov/cg.h> 
int main(void) 
{ 
    // создадим пустую матрицу (гибридный формат) 
    CUSP::hyb_matrix<int, float,CUSP::device_memory>A; 
 
    // заполним ее данными из mtx-файла 
    CUSP::io::read_matrix_market_file(A,"5pt_10x10.mtx"); 
 
    // выделим память для для решения x и вектора правой части b 
    CUSP::array1d<float, CUSP::device_memory>x(A.num_rows,0); 
    CUSP::array1d<float, CUSP::device_memory>b(A.num_rows,1); 
 
    // решим полученную СЛАУ A*x=b методом Сопряженных градиентов 
    CUSP::krylov::cg(A, x, b); 
 
    return 0; 
}

5.4 CUFFT

CUFFT реализация библиотеки быстрого преобразования Фурье (БПФ) FFT (Fast Fourier Transform) для CUDA. БПФ — это алгоритм эффективного вычисления дискретных преобразований Фурье для комплексных или вещественных наборов данных. Является одним из наиболее важных и широко используемых численных алгоритмов, с приложениями, которые включают в себя вычислительную физику и общую обработку сигналов. Библиотека CUFFT предоставляет простой интерфейс для параллельных вычислений FFT на GPU, что позволяет пользователям использовать оперировать числами с плавающей точкой, и использовать параллелизм GPU без необходимости разработки собственной реализации БПФ ориентированной на GPU.

FFT библиотеки обычно различаются поддерживаемы форматами преобразования и типами данных. Например, некоторые библиотеки реализовывают только Radix-2 FFT, ограничивая размер преобразования второй степенью, в то время как другие реализации поддерживают преобразования произвольных размеров. Библиотека CUFFT поддерживает следующие функции:

1.1D, 2D и 3D преобразования сложных и вещественных данных;

2.пакетное выполнение нескольких преобразований любой размерности параллельно;

3.2D и 3D преобразования в диапазоне [2,16384] в любой размерности;

4.1D преобразования до 8 миллионов элементов;

5.преобразования для действительных и комплексных данных;

6.двойная точность преобразования для совместимых устройств (GT200 и более поздних версий);

7.поддержка потокового исполнения, позволяющая одновременные вычисления вместе с изменением данных.

Сначала происходит построение "плана который оптимизирует время вычислений для данной задачи. Затем построенный план передается в качестве параметра функциям, которые непосредственно отвечают за вычисление БПФ. Пример одномерного преобразования комплексного набора данных в комплексный:

#define NX 256 
#define BATCH 10 
 
CUFFTHandle plan; 
CUFFTComplex *data; 
cudaMalloc((void**)&data, sizeof(CUFFTComplex)*NX*BATCH); 
 
// создать оценочный “план” для БПФ 
CUFFTPlan1d(&plan, NX, CUFFT_C2C, BATCH); 
 
// использовать CUFFT “план” для преобразования сигнала. 
CUFFTExecC2C(plan, data, data, CUFFT_FORWARD); 
 
// использовать CUFFT “план” для обратного преобразования сигнала. 
CUFFTExecC2C(plan, data, data, CUFFT_INVERSE); 
 
// удалить CUFFT “план”. 
CUFFTDestroy(plan); 
cudaFree(data);
Вопросы и задания

1 Напишите программу, реализующую преобразование Фурье для заданной функции с помощью библиотеки CUFFT.

2 Напишите программу, реализующую умножение матриц с помощью библиотеки CUBLAS.

3 Напишите программу, реализующую умножение матриц с помощью библиотеки CUSPARSE. Матрицы хранятся в координатном формате.
4 Напишите программу, реализующую умножение матриц с помощью библиотеки CUSPARSE. Матрицы хранятся в диагональном формате.
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