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Abstrakt

KOCUREK, Adrian: Paralelné vypoc¢tové spracovanie spektroskopickych dat [Baka-
larska pracal. Univerzita Komenského v Bratislave. Fakulta matematiky, fyziky a in-
formatiky; Katedra informatiky. Skolitel: Mgr. Pavel Petrovi¢, PhD. Bratislava FMFI
UK, 2018.

Cielom tejto prace bolo zoznamit sa s vypoc¢tovym modelom pouZivanym v optickej
spektroskopii atomov a molekil a jeho zefektivnenie paralelizaciou na grafickej karte
(GPU). Praca je ¢lenena na 5 kapitol. V prvej kapitole sa venujeme rieSeniu para-
lelnych problémov pomocou grafickej karty vratane struéného opisu prace s jazykom
CUDA. Druhé kapitola sa zaobera zjednodusenym tvodom do problematiky optickej
spektroskopie a popisu aktualneho postupu na generovanie optickych spektier pouzitim
programu Peaks Synthesizer, vytvoreného v programovacom jazyku LabVIEW a C++.
Tretia kapitola rozobera pouzity algoritmus, moznosti jeho paralelizacie vratane aktu-
alne dostupnych rieseni (kniznica CERNIlib_CUDA). V §tvrtej kapitole sa ststredime
na popis nasho rieSenia a jeho implementaciu. V poslednej, piatej kapitole, rozoberame
presnost a rychlost nagho algoritmu v porovnani s pévodnou verziou programu beziacou

na CPU a paralelizovanou verziou, pouzitim kniznice CERNIlib _CUDA. 40 stran.

Krlucové slova: CUDA, LabVIEW, GPU, spektroskopia



Abstract

KOCUREK, Adrian: Parallel Computational Processing of Spectroscopic Data [Ba-
chelor thesis|. Comenius University, Bratislava. Faculty of Mathematics, Physics and

Informatics; Department of Computer Science. Supervisor: Mgr. Pavel Petrovi¢, PhD.
Bratislava FMFT UK, 2018. 40 pages.

The goal of this work was to get used to the computation model used in optical
spectroscopy of atoms and molecules and its optimisation by paralelising on the GPU.
The word is divided into 5 chapters. In the first chapter, we focused on the solutions
of paralel problems by using a graphics card. We also focused on a basic introduction
of the CUDA language. We focused the second chapter on a brief introduction to
the field of optical spectroscopy and a description of the current way of generating
optical spectra using Peaks Synthesizer, a program created using LabVIEW and C++.
The third chapter focused on the algorithm used therein, options for its paralelisation,
include publicly available methods (CERNIib _CUDA library). Implementation of the
software was the focus of the fourth chapter and in the fifth, we described the accuracy

and speed of our algorith in comparison to the original program running on CPU only
and a paralelised version which uses the CERNIlib_ CUDA library.

Keywords: CUDA, LabVIEW, GPU, spectroscopy
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Uvod

Na FMFI UK na Katedre experimentélnej fyziky prebieha vyskum, ktory sa zaobera
spracovanim spektier molekul kvoli ich detekcii alebo Studiu ich vnitornej Struktiry.
Za tymto tcelom bo na katedre vyvinuty softvér, ktory umoznuje efektivne a presné
spracovanie spektroskopickych déat ziskanych z réznych experimentov Bol vyvinuty v
prostredi LabVIEW, ktoré zjednodusilo tvorbu potrebnych nastrojov.

Kvoli stale sa zvysujicim narokom vyskumu je tento program v neustalom vyvoji.
V sicasnej dobe sa tento vyvoj zac¢al zaoberat paraleliziciou vypoctov. Paralelizacia
na drovni beznych procesorovych vlakien sa vSak ukazala ako nepostacujica. 7Z toho
dovodu vznikla myslienka preskiimat moznosti paralelizacie pomocou GPU.

Préave tato skuto¢nost viedla k vzniku tejto prace. Nas osobne tato praca zaujala z
troch pri¢in. Prvou bolo nase odhodlanie zvolit si bakalarsku pracu, ktora mala priame
praktické vyuzitie a vynalozeny ¢as z naSej strany by pomohol vyskumu v niektore]
vednej oblasti. Druhou pric¢inou bol fakt, ze tato praca poskytovala moznost vyskuasat
si dalsi druh programovania 'na Zelezo’, ¢o sa nam pocas $tudia na univerzite stalo
mengou zalubou. Tou poslednou bol nas vedl'ajsi zaujem o oblasti, v ktorych sa grafické
karty vyuzivaji ako napriklad 3D modelarsky softvér, ¢i rozne iné graficky orientované
programy.

Cielom tejto prace bolo zoznamit sa s vypoc¢tovym modelom pouZivanym vo vy-
skume a pokiusit sa o jeho zefektivnenie paralelizaciou vypoctov s vyuzitim proceso-
rovych jednotiek na grafickej karte. Snazili sme sa o porovnanie efektivity odlisnych
sposobov paralelizacie a o preskiimanie potencidlneho zrychlenia pouzivanych algorit-
mov.

Préca je ¢lenenda na pét kapitol. V prvej kapitole sme sa venovali rieSeniu paralel-
nych problémov pomocou GPU. Popisali sme historiu vyvoja, architektiru grafickych
kariet a dnesné sposoby prace s grafickymi kartami. Osobitni pozornost sme venovali
stru¢nému popisu prace s jazykom CUDA.

Druha kapitolu sme venovali popisu programu Peaks Synthesizer, ktory je v su-
Casnosti pouzivany na Katedre experimentélnej fyziky. Program je urceny na gene-
rovanie optickych spektier. V tejto kapitole sme uviedli prostredie LabVIEW, ktoré
program vyuziva a strucne sme popisali matematické modely pouzité pri spracovani

ziskanych dat.



Uvod 2

Tretia kapitola sa zaoberd navrhom implementacie systému. Opisali sme v nej tech-
nické zalezitosti tykajice sa pripravy na samotnt implementaciu, algoritmus pouzity
v nasom programe a jeho potencial na paraleliziciu. Venovali sme sa aj problematike
vyuzitia dostupnych rieseni.

Obsahom §tvrtej kapitoly bola samotna implementacia, v ktorej sme podrobnejsie
rozobrali zvolené postupy, problémy, ktoré nastali a ich riesenia. Medzi inym tato ka-
pitola poskytla nahlad do avodnych tazkosti prace sposobenych pracou na dialku, ¢
vyskumom naprie¢ roznymi platformami.

V piatej a poslednej kapitole sme sa zaoberali porovnanim nagich vysledkov s po-

vodnym programom.



Kapitola 1

RieSenie paralelnych problémov

pomocou GPU

S prichodom grafickych kariet na konci minulého storocia sa zrodila myslienka ich
vyuzitia aj mimo povodného ucelu. Stalo sa tak po uvedomeni si ich vyhod oproti
tradi¢nym procesorom. V tejto kapitole uvedieme struc¢ny prehlad historie a zaklady
vyvoja systémov pouzitim GPGPU (General-purpose computing on graphics processing

units) technologie.

1.1 Zaciatky vyvoja

Prvotna myslienka bola vytvorit $pecializovany hardvér PPU (Physics processing unit),
ktory by bol schopny spracovéavat fyzikalne a iné vypoctové simulacie ako samostatny
komponent PC (Personal computer) a odl'ahéit tym procesor. Prikladom realizacie boli
¢ipy PhysX od spolo¢nosti Ageia.[11] Tieto projekty v8ak neboli komer¢ne tspesné,
pretoze sa ¢asom naslo velké prekrytie s architektirou GPU (Graphics processing unit).
V désledku toho bola spolo¢nost Ageia odkipend firmou Nvidia. Vyskum v tejto oblasti
sa tak presunul na grafické karty.

Spociatku bol tento spdsob pouzitia grafickych kariet doménou pokusnych expe-
rimentov. Z dovodu nepritomnosti podpory od vyvojarov tychto kariet bolo nutné
transformovat problém do geometrickej podoby a implementovat ho na zauZivanom
grafickom API (Application programming interface!). Vysledok sa spitne transformo-
val do pozadovanej podoby pre potreby simulacie. Bolo to naro¢né na ¢as a tusilie.[12]

Postupom ¢asu sa zacali vyvijat nadstavby nad tradi¢nymi grafickymi API, ktoré
tento proces automatizovali. So vzrastajicim zaujmom o tuto oblast sa do vyvoja zapo-

jili aj vyrobcovia grafickych kariet, ktori pridali moznosti priamych ¢iselnych vypoctov

1Stibor kniznic umoziiujici komunikaciu medzi jednotlivymi programovymi celkami v ramci vyvi-

janého programu.
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a kniznic, Specialne urcenych na tieto ticely. Tymto krokom sa dostala tato technologia

7z Cisto experimentalnej sféry do praxe a bezného pouzivatel'ského softvéru.

1.2 GPU

Standardné CPU (Central processing unit) je zlozené z troch hlavnych ¢asti: vypoc-
tovych jednotiek, oznacovanych ako jadra, kontrolnej jednotky a paméte. Jadra sltzia
na obsluhu a vykonavanie instrukcii. Kontrolnd jednotka obsluhuje samotné jadra a
internii logiku CPU. Pamét vo forme registrov a cache poskytuje maly tlozny priestor

vyuzivany na vyrovnanie rozdielu v rychlosti operdcie CPU a operacnej pamaéte.

1.2.1 Architektara GPU

Na rieSenie problémov pri zobrazovani potrebujeme vykonat velké mnoZzstvo navzajom
nezavislych, a pritom jednoduchych vypoctov. Pri dizajne GPU sa preto snazime docie-
lit ¢o najvacsie mnozstvo vypoctovych jednotiek. Tieto jednotky mozu byt jednoduch-
Sie nez tie v CPU. Tym sa docieli ich vyrazné zmensenie (Obr.1.1,[1]). Zjednodusenie
vypoctovych jednotiek zaroven umoznuje zjednodusit aj ostatné komponenty zariade-
nia. Tymto sposobom vznikne na grafickom ¢ipe volny priestor, umoziujtci vloZenie
mnozstva dalsich vypoctovych jednotiek. Docielime tak pozadované zvySenie vykonu

pri paralelnych vypoctoch.

Control ALU ALU

CPU GPU

Obr. 1.1: VSeobecna schéma komponentov CPU a GPU

1.2.2 Zameranie GPU

Hardvérové zmeny oproti tradi¢nym procesorom sa prejavuji aj na sposobe, akym gra-
fické karty vykonavaji svoju ¢innost. Hlavné rozdiely spoc¢ivaju v priepustnosti a one-

skoreni vypoctov.[9] Kym CPU sa zameriavaji na minimalizaciu oneskorenia za u¢elom
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plynulej obsluhy PC ako aj pouzivatel'skych vstupov, grafické karty si moézu kvoli svojej
Specializicii dovolit oneskorené dodanie pozadovanych vysledkov. Vo vSeobecnosti sa
teda grafické karty povazuji za zariadenia s vysokym pociato¢nym oneskorenim, ktoré
to vynahradzuji omnoho vi¢sou priepustnostou dat (vdaka velkému poctu sucasnych
vypoctov), nez tomu je u CPU.

Vys8ie popisané Specifikd navrhu grafickych kariet st zamerané vyhradne na pouzitie
pri grafickych tlohach. Spominana oneskorend odozva v kontexte pocitacovej grafiky
nemé ziaden negativny dopad. Pri inych paralelnych vypoc¢toch vsak predurcuje isté
typy tloh, na ktoré sa graficki karta hodi a na ktoré nie. Kvoli dodatoc¢nej rézii ilohy
vyzadujlce okamziti odozvu, tlohy, ktoré dostavaju vstupy vo vzdialenych ¢asovych
intervaloch a iné moézu byt na grafickej karte pomalSie, nez v beznom programe. Vge-
obecne plati, Ze algoritmy implementované na grafickych kartach by mali spliat sadu
podmienok: byt vhodne paralelizovatelné, obsahovat ¢o najmensie mnozstvo vetvenia
vypoctu, operovat na velkom mnoZstve dat a mat ¢o najniz$iu zavislost medzi jednot-
livymi vypoctami. Vdaka vykonnosti dnesného hardvéru je vSak zriedkavé, Ze by sa
zacalo pracovat na vytvoreni GPGPU rieSenia pre algoritmus, ktory tieto podmienky

nesplna.

1.3 Prakticka aplikacia GPGPU

Dnes technologiu GPGPU pouZzivame na rieSenie Sirokej $kily problémov. Schopnosti
vyrazného paralelizmu sa prejavili ako vhodné na riesenie algoritmickych problémov,
pricom v minulosti by sme na nich potrebovali vykonné a drahé vypoctové centra.
Pri spravnej implementécii a vhodnom probléme sa mézeme dockat vyrazného po-
klesu ¢asu, alebo zvicSenia Skaly simulécie niekolkonasobne. Asymptoticky algoritmy
zostani rovnako rychle, ale aj konStantné zrychlenia niekolkonésobku rychlosti povod-
ného programu st v beznom Zivote vyrazné a mozu usetrit vynaloZzeny Cas aj energiu.
V stucasnosti patria medzi najznamejSie vyuzitia softvérové fyzikalne simulacie, distri-
buované vypocty (napriklad takzvané tazenie kryptomien), simulacie velkych Statis-
tickych modelov ako predpoved pocasia, obsluha neurénovych sieti, ¢i prelamovanie

zabezpecenych hesiel.

1.4 API

Na samotny vyvoj programov pre grafické karty dnes pouzivame mnoho réznych APIL.

Tieto sa ligia podporovanymi jazykmi, funkcionalitou, ale aj podporou hardvéru.
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1.4.1 OpenCL

V sacasnosti najpouzivanejsim API pre vypocty na grafickej karte je OpenCL (Open
Computing Language)|2], vyvijany od roku 2009 organizaciou Khronos Group, Inc.
Ide o nadstavbu jazykov C/C++, ktora je podporovana vSetkymi dne$nymi vyrobcami
grafickych kariet. Této vlastnost vSak pokryva viac, nez len grafické karty a dovoluje
pisat jednotny kod pre vedecké vypocty na kazdom pouzivanom vypoctovom hardvéri.
To mé za nasledok pre grafiky menej privetivy jazyk, ktory, aj napriek silnej podpore,

mierne vykonnostne zaostava za konkurenciou.

1.4.2 Nvidia CUDA

Druhym najpouzivanej$im APT je Nvidia CUDA[L, 5| vyvijané od roku 2007. Toto API
bolo prvym komerénym API pre pisanie vypoctovych GPU programov. Je to nadstavba
jazyka C/C++, ktora je, na rozdiel od OpenCL, plne zamerand len na vypocty na
grafickej karte. Priamym prepisom kédu z OpenCL do CUDA sa da casto docielit
vyrazného zrychlenia programu, no existuje tu problém. Na rozdiel od OpenCL, CUDA
nepodporuje grafické karty od inych vyrobcov. Aby sme s nou mohli pracovat, je nutné
vlastnit graficka kartu od spolo¢nosti Nvidia.

Aj napriek tomu sa CUDA moze pysit velmi dspesnym portfoliom.|10] Dnes méa
kazda komercne dostupna Nvidia karta Specialne CUDA jadra, ur¢ené na vyuzitie prave
touto technologiou. Vyuziva sa v mnohych odvetviach ako napriklad pri samoriadiacich
autach, ale aj vcelku beznych fyzikalnych simuléciach v pocita¢ovych hrach. Vdadi za
to hlavne svojej dostupnosti pre beznych pouzivatelov a lepSiemu vykonu v porovnani

s konkurenciou. Prave preto sme si ju zvolili pre svoj projekt aj my.

1.5 Programovanie s CUDA

V nasledujiucej podkapitole uvedieme pracovné mechanizmy CUDA. Zaroven vysvet-

lime zakladné pojmy, ktoré definuje dokumentécia tohto jazyka.|[1]

1.5.1 Vlakna

Stavebnou jednotkou paralelnych vypoctov si vldkna. Nvidia CUDA za ucelom jed-
noduchosti prace s vlaknami pridava do jazyka C/C++ moznost rozsirit funkcie na
takzvané jadra (povodne kernels). Z funkcie, definiciu ktorej predchadza kIic¢ové slovo
" _global 7 satak stava jadro. Takto definovanej funkcii mézeme potom urcit pocet
vlakien, ktoré ju vykonaji. Jadra sa prirodzene moézu skladat do jeden, dvoj, az troj-
dimenzionalnych poli, ktoré sa nazyvaju zvizky (péovodne blocks). Kazdé vlakno sa v

tomto n-rozmernom poli vie identifikovat svojim indexom. Podobne sa daju skladat a
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identifikovat samotné zvizky, tvoriac najvyssiu cast tejto hierarchie vlakien nazyvani
siet (povodne grid). Pri volani jadra si teda ur¢ime pocet pozadovanych vlakien tak, ze
po nazve funkcie priddme <<< pocet zvizkov, pocet jadier na zvizok>>>, kde st pocty
vyjadrené bud ako hodnota typu integer, alebo dim3, ktory reprezentuje dany jeden
aZ troj dimenzionédlny vektor. Toto rozsirenie jazyka dovoluje jednoduché posielanie
tloh na spracovanie grafickou kartou, na ktorej sa buduje zvySok funkéného rozsirenia
jazyka v ramci Nvidia CUDA.

1.5.2 Synchronizacia

Dalsfm dolezitym faktorom spravy vlakien posielanych grafickej karte je ich synchroni-
zacia. Pri Standardnych volaniach sa o¢akava, 7e na poradi ani vysledkoch jednotlivych
vldkien vo zvézkoch, ¢i zvizkov samotnych, nezalezi. Za tucelom ideadlneho vytazenia
grafickej karty mozu byt vykonané v akomkolvek poradi. Zo strany CPU sa vSak vse-
tok kod vykonava sériovo, ¢o znamend, ze sa vzdy implicitne beh programu na CPU
zastavi, kym sa nevykona dané sada jadier. To vSak plytva prostriedkami oboch za-
riadeni, a tak Nvidia CUDA pridava d'alsi element, takzvané prudy (povodne stream).
Tieto umoznuju definovat postupnost vypoctov, ktoré sa maja na grafickej karte vy-
konat bez ohladu na CPU ¢i stav ostatnych vypoctov. Zo strany CPU sa taktiez da
explicitne ¢i implicitne regulovat beh programu na zaklade stavu vypoctov na grafickej

karte.

1.5.3 Pamat

Praca s paméfou sa v Nvidia CUDA vyznacuje dualitou medzi hostitefom (CPU) a
zariadenim (graficka karta). Na spravu paméte na hostitelovi sa pouzivaju Standardné
konvencie jazyka C. Tito zakladnt sadu nastrojov mozeme pouzit aj na strane zaria-
denia pomocou pridanych funkcii s prefixom cuda, teda cudaMalloc(), cudaMemcpy ()
a tak d'alej. Presun dat medzi tymito dvomi tloZnymi priestormi je mozny, ale vyrazne
pomaly. Tento nedostatok je tiez mozné do istej miery obist pontikanymi néstrojmi.
Nvidia CUDA definuje funkcie na alokaciu paméte hostitela s dodatoénymi garanciami.
Takto alokovana paméit ma zaruku DMA (Direct memory access) prenosu s paméitou
na grafickej karte. Moze byt taktiez zobrazena priamo do adresného priestoru grafickej
karty.

Pamit na zariadeni je organizovana do niekolkych trovni. Tieto Grovne stavaji na
hierarchii vlakien. Kazdé vlakno mé malé mnozstvo velmi Tahko dostupnej paméte.
Nasleduju zvizky, ktoré pre svoju sadu vlakien vyhradzuja o ¢osi pomalsiu, ale vacsiu
zdielani pamét. Na poslednej trovni si siete, ktoré pouzivaju globalnu pamét grafickej

karty. Pri programovani je mozné explicitne vyuzif tito zdiefant pamat. Docielime tym
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zrychlenie vypoctu a zjednoduSenie synchronizéicie pristupu k obsahu pre jednotlivé

vlakna. Na toto sluzi kIi¢ové slovo ° shared 7 pred inicializovanou premennou.



Kapitola 2

Optické spektra latok a program
Peaks Synthesizer

V tejto kapitole stru¢ne popiSeme zékladné principy optickej spektrosopie a matema-
tické funkcie potrebné na modelovanie optickych spektier. V druhej ¢asti podrobnejsie
rozoberieme aktuédlne pouzivané programové vybavenie (program Peaks Synthesizer
vyvinuty Mgr. Petrom Cermékom, PhD.) ako aj prostredie LabVIEW, ktoré je pou-
zivané na pracu so spektroskopickymi dédtami na na Katedre experimentalnej fyziky
FMFT UK.

2.1 Opticka spektroskopia

Interakciou svetla s latkou sa zaobera oblast fyziky, nazyvana opticka spektroskopia.
Optické spektrum je funkcia popisujica mnozstvo svetla pohlteného alebo vyziareného
latkou v zavislosti od jeho vInovej dizky. Obrazok 2.1 znazoriiuje velmi zjednodugeny
experiment na meranie absorpcie svetla molekulami plynu. Na l'avej strane mame zdroj
svetla, ktory v danom ¢ase generuje iba jednu vlnova dizku Ziarenia. To nasledne
prechadza vzorkou, kde dochadza ku ich vzajomnej interakcii, v tomto pripade absorpcii
Casti ziarenia latkou. Zvys$né Ziarenie je potom zachytené detektorom. Opakovanim
tohto experimentu pre rozne vinové dlzky ziskame absorpéné spektrum vzorky (spodna
¢ast obrazku). V absorpénej spektroskopii sa ¢astejsie ako vinova dizka pouziva veli¢ina
vlnocet (v), v jednotkach cm ™. Je to z dovodu, Ze tato velicina je priamo imern4 energii
Ziarenia a v oblasti spektra, ktord sa vyznacuje velkou aktivitou molekdl, od 1 po 10
pm, nadobtda ,rozumné“ hodnoty od 1000 po 1cm™!.

V nasom pripade (Obr.2.1) ukazuje model absorpného spektra ziskaného po pre-
chode Ziarenia s vino¢tom od 4306 po 4307 cm™!, po drahe dlhej 1 m, cez vzorku plynu
o celkovom tlaku 0,1 atmosféry obsahujiicu 100 ppm (¢astic na milion) HyO a NyO,

1 ppm CHy a 0,1 ppm CO a NHj. Vidime, Ze prispevky roznych molekil maja rézny
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tvar, ¢o nam umoziuje ich jednozna¢ni identifikdciu a nasledné meranie.

Source r Detector
c
[z

VAP ((6 €@ VWD
P(Vyp) °

Wavenumber [cm']
4306.0 4306.2 4306.4 4306.6 4306.8 4307.0

T T T T T r I
1.000000 Tf ,W
0.999995 - \
0.999990 |- exp(-L*a, ) p=.1atm i
—H_0 1E-4
N,0 1E-4
0.999985 |- CcO 1E-7 |
—CH, 1E-6
NH, 1E-7
0.999980 : - - - . . . .

Obr. 2.1: Model absorp¢ného spektra ziskaného po prechode Ziarenia po dréhe dlhej 1
m, cez vzorku plynu o celkovom tlaku 0,1 atmosféry obsahujicu 100 ppm (Gastic na
milion) H,O a N,O, 1 ppm CHy a 0,1 ppm CO a NHs.

2.1.1 Spektrum molekuly

Na obrazku 2.1 vidime, Ze prispevky od roznych molekil maji pomerne komplikovani
Struktiru. Za ta je zodpovedna Struktira interagujicej latky. Konkrétne ide o to, ze
molekula alebo atéom mozu absorbovat alebo vyziarit foton o energii (teda s danym vl-
no¢tom), ktory prislucha iba rozdielu dvoch existujucich energetickych hladin (stavov)
v molekule. Pretoze Struktira atémov a molekil je diskrétna, vysledkom je c¢iarovy

charakter spektra. Z toho vyplyva, Ze spektrum danej molekuly S(v) je rovné suctu
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spektralnych ¢iar (Peak), zodpovedajucich vSetkym existujicim prechodom medzi hla-

dinami n a ' v pre dant oblast energii:

S(v) = Z Peak(v,vy_y) . (2.1)

Vn—n'

2.2 Profil spektralnej ciary

Za ucelom ziskania informéacie z optickych spektier je potrebné ich vediet namodelovat,
teda vypocitat rovnicu 2.1 pre zadany interval vIno¢tov v,in, Vmaz- Na to potrebujeme
poznat funkciu spektralnej ¢iary od frekvencie Peak(v, v, ). Tvar a charakter tejto
funkcie zavisia od mnozstva parametrov naviazanych nielen na Struktiru Studovanej
latky, ale aj to, v akom prostredi sa nachidza. Za ti¢elom tejto prace sa oboznamime len
s matematickym modelom najviac pouzivanych funkcii. Fyzikilne pozadie jednotlivych

parametrov moze najst ¢itatel v publikicii Tennyson a kol.[13]

2.2.1 Gaussova funkcia

Gaussova funkcia (2.2) je vSeobecne znamou a ¢asto pouzivanou funkciou. Vyuziva sa
ako model normalnej distribucie, ¢im zahfha velké mnoZstvo javov pozorovanych pri
vyskume.

2
Lo (2.2)

G(z) =

oV 2T

2.2.2 Lorentz-Cauchyho rozdelenie

Lorentz-Cauchyho rozdelenie (2.3) je dalou funkciou reprezentujtiicou hustotu prav-
depodobnosti. Rovnako ako v pripade Gaussovej funkcie méa tvar zvonu. Prikladmi
vyuzitia si problémy ako rieSenie diferencialnej rovnice popisujicej silnt rezonanciu, ¢i
popis rozlozenia spektralnych c¢iar v spektroskopii. Toto rozdelenie ma dva parametre,

xop oznacuje stred krivky a v oznacuje smerodajnia odchylku.

L(z) = (2.3)

2.2.3 Voigtova funkcia

Voigtova funkcia (2.4) je funkcia $pecificka pre oblast spektroskopie. Ide o neanalyticka
funkciu, ktora vznikne konvoliciou Gaussovho a Lorentz-Cauchyho rozdelenia. Jej vy-
znam spociva v modelovani dvoch javov, z ktorych jeden mé& normalne rozdelenie a

druhy méa Lorentz-Cauchyho rozdelenie.
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Vi(x) = /_OO G(x';0)L(x — 2’5 v) da’ (2.4)

KedZe sa jedna o neanalyticku funkciu, jej vypocet je zna¢ne naro¢ny na vykon a
¢as. Existuje v8ak rychlejsi sposob jej vypoctu(2.5) pomocou takzvanej Faddejevovej
funkcie(2.7), ktort popiSeme neskor. Tento sposob vyZzaduje upravit vstupné hodnoty
do spravneho tvaru. Vzniknuté komplexné ¢islo z vyuzijeme ako parameter Faddejevo-
vej funkcie. Realna cast vysledku tejto funkcie uréi vysledok Voigtovej funkcie. Tymto
sposobom je pocitand Voigtova funkcia aj vo vypoctovych knizniciach programu Peaks

Sythesizer.

Rw(z)] _rHtay

9 z =
oV 2T a\/§

2.2.4 Hartmann-Tranova funkcia (HTP)

V(z) = (2.5)

Posledné a vypoctovo najnarocnejsia funkcia vyuzivana v programe je Harmann-Tranova
funkcia.[13] Jej vznik podnietila Voigtova funkcia, ktora sa v istych pripadoch ukéazala
ako nedostatoc¢ne presné. Ide o pomerne zlozitt funkciu so siedmimi parametrami. Pri

jej vypocte sa tiez vyuziva Faddejevovej funkcia(2.7).

2.2.5 Chybové funkcie

Funkcia erf(x)(2.6) je v matematike oznacovana ako chybovéa funkcia (Gaussova chy-
bové funkcia). Nie je elementarna a jej grafom je krivka sigmoidného tvaru. V Statistike
reprezentuje pravdepodobnost, ze nadhodna premenné s normélnou distribtuiciou so stre-

dom v 0 a rozptylom % padne do rozsahu [—z, z].

erf(x) := % /Ox e dt (2.6)

Doplnkova chybova funkcia je definovana ako doplnok k chybovej funkcii definovanej
vyssie: er fe(x) = 1 — erf(x). Tato funkcia je rozsiritelna do oboru komplexnych ¢isel
C.

2.2.6 Faddejevovej funkcia

Program Peaks Synthesizer vyuziva takzvant Faddejevovej funkciu(2.7). Je skdlovanym

rozsirenim doplnkovej chybovej funkcie do oboru komplexnych ¢isel.

w(z) = o= erfe(—iz) = e (1 + % /0 ) etht> (2.7)
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2.3 Peaks Synthesizer

Pouzivany program sa sklada z dvoch ¢asti. Prva ¢ast je vytvorend v programe Lab-
VIEW. Poskytuje jednoduché prostredie na simulaciu kriviek uréenych nameranymi
datami. Data pri spektroskopickom vyskume prechidzaju transforméciami, ktoré si
pre prostredie programu LabVIEW vypoc¢tovo naro¢né. Kvoli tomu sa na tento tcel
pouzivaji pomocné kniznice napisané v jazyku C++.[15] Tieto kniZnice st druhou ¢as-
tou pouzivaného programu. Upravené data sa nasledne vizualne zobrazia na zvolenom

grafe.

2.4 LabVIEW

LabVIEW (Laboratory Virtual Instrumentation Engineering Workbench) je progra-
movacie vyvojové prostredie na navrh systémov zalozené na grafickom programovani
(Obr.2.2,]8]). Vytvorila ho spolo¢nost National Instruments. V sii¢asnosti je dostupné
na vSetkych hlavnych platforméach pouzivanych v osobnych pocitacoch.[4] Jadro prog-
ramu tvori graficky jazyk G. Vytvoril ho Jeffrey Kodosky, ktory vyvinul grafické na-

stroje a implementoval ich do programu, ktory nazval LabVIEW.

2.4.1 Vizualne programovanie

Na rozdiel od tradiénych vyvojovych prostredi sa v prostredi LabVIEW programy vy-
tvaraju umiestiiovanim a spajanim vizualnych prvkov. Tento spésob programovania je
rychly, jednoduchy a efektivny, no hlavne pristupny 8irsej skale pouzivatelov. Vizualne
progrogramové prvky totiz nevyzaduju znalost syntaxe a konvencii, ktoré tvoria za-
klad pisanych programov. Prostredie LabVIEW obsahuje mnoho vlastnych kniznic, ale
dokaze integrovat aj kniZnice napisané v inych programovacich jazykoch. Pouziva sa
od roku 1986, kedy bol za tc¢elom pristupnejsieho programovania vyuzity v pocitacoch

Macintosh od spolo¢nosti Apple.|7]

2.4.2 Vyuzitie LabVIEW

Toto vyvojové prostredie mé vSestranné vyuzitie. V stucasnosti sa najcastejSie pouziva
na zber dat, kde je mozné prepojit meracie zariadenie s pocitac¢om prostrednictvom
DAQ (Data Acquisition) karty. Sirokeé vyuzitie ma v ovladani meracich pristrojov, ¢i
priemyselnej automatizacii. Tu sa vyuziva na riadenie a vizualizaciu vyrobnych proce-
sov. Je tiez popularne v robotike, kde ho pouzivaji nielen profesionali, ale aj nadSenci.
Dalsim prikladom vestrannosti je NASA projekt Mars Science Lab, kde pouzili Lab-

VIEW na analyzu, zobrazenie iidajov a monitorovanie stavu terénneho vozu na povrchu
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Obr. 2.2: Ukazka prostredia LabVIEW

Marsu. Pri praci s LabVIEW mozno pouzit jednu zo zakladnych Sablon, ktoré st k dis-
pozicii. Dalsou moznostou je vytvorit prazdny projekt, nazyvany Virtual Instrument
(VI). Do tohto VI sa vkladaju jednotlivé grafické bloky. Tie spolu komunikuji a na-
vzajom sa ovplyviiuji pomocou virtualnych vodicov/uzlov. Uzly reprezentuji vstupné
premenné grafického bloku. V prostredi mozno zapojit viacero paralelnych uzlov, ¢o
umoznuje vyvoj viacvlaknovych programov. Kazdé VI pozostédva z troch casti: predny
panel, konektorovy panel a blokovy diagram. Akakolvek ¢ast programu (podprogram,
nova funkcia) moze byt naviac abstrahovana do SubVI a zastipena na vysSej trovni

novym symbolom (ikonou) so vSeobecnymi vstupmi a vystupmi.

2.5 Spracovanie dat

Spracovanie dat v programe Peaks Synthesizer prebieha vypoc¢tom rovnice (2.1) zo
zadanych parametrov. Slizi na to hlavna kniznica, ktora poskytuje zvysku aplikacie

rozhranie na roézne, navzajom nezavislé vypocty.

2.5.1 Metoédy vypocétu hodnodt

Sucastou tejto kniznice si implementacie vypoctu réznych funkcii, spravidla v dvoch
forméach. Prva z nich je urcend na vypocet hodnot, potrebnych na zobrazenie grafu da-
nej funkcie, pomocou amplitidovej metody. Druha forma sa zaobera vypoc¢tom potreb-
nych hodnot pomocou velkosti pozadovanej plochy fukcie. KniZnica obsluhuje vyber
medzi tymito funkciami a sposobmi vypoctu pomocou binarnej vlajky a identifikac-
ného ¢isla pozadovanej funkcie. Implementované su funkcie na tvorbu grafu Gaussovej
krivky, Lorentz-Cauchyho krivky, Voigtovej krivky a Hartmann-Tranovej krivky. Tieto
krivky pontkaji rozli¢ne silné matematické modely, ktorymi sa v spektrometrii apro-

ximuju jednotlivé zlozky sktimaného spektra.
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Vypocet neanalitickych funkcii (Voigt a HTP) v programe Peaks Synthesizer riesi
kniznica Cerf napisand vyskumnym timom z Eur6pskej organizicie pre jadrovy vyskum
CERN a Narodného institatu pre subatomové ¢astice Nikhef z Holandska.|6] Téato kniz-
nica bola vytvorené za tc¢elom poskytnutia rychlejsicho vypoctu Faddejevovej funkcie,
nez pontkali vtedajSie vyskumné programy. Vypocet je realizovany pomocou aproximé-
cie Fourierovym radom, ktory reprezentuje odhad Faddejevovej funkcie v pozadovanom
bode. Presnost vysledku je uréend na troveii double pre $tandard C++, teda 2- 10716,
Tento vypocet je paralelizovany na trovni SIMD (Single Instruction Multiple Data)
instrukcii CPU.



Kapitola 3
Navrh implementacie systému

V tejto kapitole uvedieme stav na zaciatku prace. Zameriame sa na podnety vedtice
k poziadavke Mgr. Petra éerméka, PhD. o pomoc studentov informatickych katedier
FMFI. Nasledne popiSeme zakladny plan, ktorym sme sa pocas implementécie snazili

riadit.

3.1 Pocdiato¢ny stav

Na Katedre experimentélnej fyziky bola pouzivana funk¢éna aplikicia vyvijand v spo-
lupraci s katedrou AIN FMFI, ktora vsak z pouzivatelského hladiska nedosahovala
pozadované vysledky v rychlosti odozvy. Predoslé pokusy o jej zrychlenie neviedli k
pozadovanému zlepSeniu. Kuapa vykonnejsich pocitacov by bola pre katedru financ¢ne
naro¢na a pritom by dostatocné zlepSenie pravdepodobne neposkytla. Optimalizacia
aplikacie sa tiez ukazala ako nepostacujuca. Nakoniec vznikol navrh vyuzit pri im-
plementacii vypoctov schopnosti grafickej karty. Kipa komercnej grafickej karty bola
finan¢ne tnosna a zéroven sa ukazala ako vhodné vol'ba na vyraznejSie zrychlenie gra-
fovacich casti aplikdcie. Vyzadovala si vSak novi implementaciu niektorych casti pou-

Zivanej aplikacie. Tato poziadavka sa stala cielom tejto prace.

3.2  Algoritmus

Program, s ktorym sme zacali pracovat fungoval na zakladnom algoritme vnorenych
cyklov. Vonkajsi cyklus pozostaval z nacitania potrebnych hodnot, vypocitania sady
konstant a zavolania funkcie, ktora pripocitala ku grafu novi sadu funkénych hod-
not. Tato funkcia vnatorne rozhodla o funkcii, ktora sa bude pocitat a potom tak vo
vlastnom cykle bod po bode urobila. Tieto vypocty pracovali na spolo¢nej paméti,
ktora reprezentovala funkéné hodnoty grafu, ale v ramci samotnej funkcie boly tplne

nezavislé. Dolezitou sucastou tychto vypoc¢tov bola pridruzena kniznica ’Cerf’, ktora

16
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predstavovala zlozity vypocet komplexného ¢isla pomocou aproximacie. Velké mnoz-
stvo navzajom nezavislych dat poc¢itanych rovnakym sposobom, ako v tomto algoritme,

je idealne na paralelny vypocet.

3.3 NAavrh rieSenia

Pri vyvoji sme sa najprv rozhodli zamerat na vytvorenie novej implementacie kniz-
nice Cerf.[6] Jej vypocty tvorili jednu z hlavnych ¢asti implementovaného programu
a bez jej sprevoznenia by sme nemohli na GPU po¢citat Ziadne zo zlozitejsich funkcii
pozadovanych od nasho programu. Bola relativne stru¢na, s dobrou dokumentaciou a
mala uz implementovand ist troven paralelizmu. Pri vyskume tejto funkcie sme zistili,
ze existuje kniznica, ktord tento problém uz riesi. Tato kniznica, nazyvana 'CERN-
lib  CUDA’, avSak implementuje starsi algoritmus, preto sme sa rozhodli pouzit ju len
docasne.

Pre nasledujuci krok sme navrhli dve moznosti. Prvou bolo vyuzit nezévislosti jed-
notlivych funkénych hodnét a paralelizovat vypocet na tejto drovni. Druhd moznost
sa zameriavala na cely vypocet, teda aj vonkajsi cyklus. Tato moznost by vyzadovala
dodato¢nu pamét a réziu, no dovolila by nam zrychlif aj problémy, v ktorych su vy-
pocty vnutorného cyklu prilis kratke na to, aby boli pre GPU vhodné. Nakoniec sme sa

rozhodli pouzit oba postupy a porovnat ich podla ich spravania pri beZnych vypoctoch.

3.4 Priprava ziazemia

NaSa praca sa zaoberala upravou uz existujiceho a fungujiceho softvéru. Vzhladom
na to sme sa na zaciatku rozhodli s nim zoznamit a detailne ho preskimat. Pri tomto
prieskume sme diskutovali o jednotlivych zlozkach softvéru a urcovali sme, ktoré z
nich maju najvacsi vplyv na rychlost aplikicie. Zoradili sme si ich podla Sance na
uspesna paralelizidciu. Po analyze sme sa rozhodli upravit podporné vypoctové kniznice,
ponechajic prostredie implementované v LabVIEW v pévodnom stave. PAn Mgr. Peter
Cermék, PhD. nam poskytol zdrojovy kod tychto kniznic a tiez instalaciu LabVIEW

schopnu spustit obmedzent verziu aplikacie.

3.5 Vyber terminalu

Problém, ktory sa vyskytol, bola kompatibilita LabVIEW projektov medzi r6znymi
platformami. LabVIEW je pristupny na vSetkych hlavnych platformach. Tieto verzie
programu sa vSak licencuji kazda zvlast a nie si schopné vytvorit spustitelné subory

naprie¢ platoformami. Toto sa prejavilo ako problém, kedze sme sa rozhodli vytvarat
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novu verziu kniznic na pocitaci s opera¢nym systémom postavenom na Linuxe. Lenze
povodné verzia bola vytvorend na LabVIEW urc¢enom vyhradne pre operac¢ny systém
Windows. My sme museli vyvijat implementaciu v Linuxovom prostredi kvoli pozia-
davke na implementaciu pomocou graficktho API Nvidia CUDA. To vyzaduje graficka
kartu od spoloc¢nosti Nvidia, ku ktorej sme nemali priamy pristup. Bolo preto potrebné
najst pocitac, ktory ma potrebni grafickd kartu a zaroven je nepretrzite dostupny pre
nase potreby. Vhodnym sa ukizal jeden z pocitacov, ktoré si na nasSej fakulte dostupné
pre vypoctové potreby Studentskych projektov. Po zriadeni konta a SSH (Secure Shell)

spojenia s tymto pocitac¢om sme mohli zacat implementaciu programu.



Kapitola 4
Implementacia programu

Predposledné kapitola sa venuje celému procesu implementécie programu. Od prvot-
nych pokusov, cez rieSenia vzniknutych problémov a tpravy kodu, az po popis vysled-

ného softvéru.

4.1 Priprava LabVIEW

Na zaklade navrhnutého planu sme zacali pracovat na tprave softvéru. Prvou tiohou
bolo tispe$ne spustit pouzivani verziu programu na nasom pocitaci a na fakultnom

pocitaci, ku ktorému sme zriadili dialkovy pristup.

4.1.1 Verzia pre Linux

Hned na za¢iatku vsak nastalo niekolko problémov. Na nasom osobnom pocita¢i bol
po nainstalovani prostredia LabVIEW Run Time Environment na platforme Windows
program Peaks Synthesizer plne funkény.

Najst vhodni verziu pre operacny systém postaveny na Ubuntu Linuxe sa prejavilo
ako problém. Oficialna stranka LabVIEW nepontikala starsie verzie LabVIEW Run
Time Environemnt pre Linux. Link na stiahnutie sme nakoniec nasli vdaka uzivatelom
s rovankym problémom, ktori poskytli URL na cast oficidlnych stranok, ktoré nie su

bezne dostupné.

4.1.2 Problém kompatibility

Dalsi problém bol v tom, Ze distribiicie opera¢ného systému Debian nie st oficilne
podporované. Navyse, pre verziu LabVIEW 2013 pouziti v programe Peaks Synthesizer
nebola eSte vyvinutd podpora pre architektiru AMDG64. Problém kompatibility sme

vyriesili pouzitim programu Alien z oficidlneho repozitéra opera¢ného systému Ubuntu.

19
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Tento program poskytuje konverziu medzi roznymi formatmi balickov pouzivanych v
operacnych systémoch, ktoré nie sii postavené na Debiane.

Problém podpory AMD64 a teda aj 64-bitového operacného systému sme vSak
neboli schopni vyriesit. Nakoniec sme sa rozhodli nainstalovat novsiu verziu LabVIEW.

Spatna kompatibilita vSak nie je oficidlne podporovana a nebola zarucena.

4.1.3 Licenc¢né problémy

Povodny program bol vytvoreny a skompilovany vo vyvojovom prostredi pre platformu
Windows. Vzhl'adom k tomu nebol na pouzivanom fakultnom poditaci spustitelny. Boli
sme teda niteni najst sposob, ako ziskat funkény bindrny stbor aj pre platformu Linux.

Tu sa ukézal problém s licenciou. Licencia programu LabVIEW sa viaze na plat-
formu, na ktorej je program vyvijany. To vSak znamena, ze jednotlivé verzie LabVIEW

neumoziuju vytvarat programy spustitelné na inych platforméach.

4.1.4 Zmeny v postupe

Toto zistenie nas donttilo zmenit postup pri vyvoji. Stéle sme vSak planovali skisat
zmeny voCi implementacii na Windowse. Problém nastal pri opdatovnej kompilécii zme-
nenych kniznic. Tieto kniznice si kvoli integracii do programu vytvoreného v prostredi
LabVIEW linkuju isté stibory, ktoré nasa instalacia LabVIEW Run Time Environment
neobsahovala.

Ukézalo sa, 7Ze volne dostupné verzia prostredia neodhaluje potrebné stubory za
ucelom zabranenia upravy kniznic vyuzitych v programe. Vyvojové prostredie je sice
pre Studijné ucely volne dostupné, ale len v najnov8ej verzii. Kedze Peaks Synthesizer
vyuziva LabVIEW licencovany v roku 2013, vytvorené kniznice budd musiet byt pred

nasadenim znova skompilované voci tejto starsej verzii.

4.2 RieSenie problémov

Po ivodnom netispechu s LabVIEW sme vytvorili novy plan, ako postupovat pri vyvoji.
Cielom bolo ¢iasto¢ne nahradit funkciu, ktorta plnila uzivatelska ¢ast programu Peaks
Synthesizer, novym programom. Ten mal slazit na volanie pozadovanych funkcii, ktoré

sme vyvinuli.

4.2.1 Vyhody a nevyhody

Toto rozhodnutie malo niekolko kritickych vyhod. Prvou z nich bol fakt, Ze odpadla

nutnost udrziavat platformovo nekompatibilné ¢asti kodu. Dalsou bolo zjednodusenie a
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urychlenie testovania novych zmien v programe. Poslednou vyhodou bolo zjednoduSenie
korektného porovnania vykonu kniznice pred naSimi zmenami a po nich.

Hlavnou nevyhodou tohto rieSenia bola nutnost znova implementovat vstupy a
vol'bu funkcii, ktora za nas povodne rieil uz vytvoreny a odladeny program. Stra-
tili sme tiez moznost priameho porovnavania vysledkov pomocou vykreslenych grafov.

Tieto nevyhody v8ak boli prevazené potencidlom pre uSetrenie velkého mnozstva Gasu.

4.2.2 Tvorba nového rozhrania

Pri tvorbe nového rozhrania na volanie sme sa zamerali na tvorbu programu, ktory by
volal interni kniznicu 'code Peaks 2017.cpp’. Tato kniznica v beznej verzii programu
Peaks Synthsizer slizila hlavne ako rozhranie medzi LabVIEW a ostatnymi pouziva-
nymi kniznicami. Bola napisana tak, aby sa pomocou Visual C++ skompilovala do
beznej Windowsovej dynamicky linkovatelnej kniznice. Jej preklad do Linuxovo spus-
titelnej podoby bol priamociary. Po nahradeni $pecialnej Visual C++ syntaxe za jej gcc
alternativy a odkomentovani Windowsovych hlavickovych stiborov sa skompilovala bez
vicsich tazkosti.

Na to, aby sme tuto kniznicu mohli vyuzit, sme museli preskimat sposob, akym
jej prostredie LabVIEW posielalo data. To sa ukazalo ako velmi zaujimavé. Vstupné
parametre a premenné sa totiz do samotnych funkcii dostavali pomocou poli struktar,
vyuzivajucich takzvany ’struct hack’. Za tcelom dodrzania kompatibility s povodnym
programom sme teda implementovali do nasho rozhrania rovnaky spésob posielania

vstupu.

4.2.3 Struct hack

I§lo o start metodu tvorby poli predom neurcenej dizky vnuatri struktir za celom
zjednodusenia prace s pamétou. Princip tejto metody spocival v tom, ze dané struktira
obsahovala pocet prvkov v obsiahnutom poli a na jej konci bolo pole najmensej mozne;j
dlzky. V nasom pripade sa v tychto dtrukturach spravovanych aplikiciou nachadzalo
toto: ’double elt[1];” Nasledne sa pri alokécii danej Struktiry alokuje mnozstvo paméte
potrebné na uloZenie pozadovanej dizky pola. Tato pamit sa nachadza za koncom
Struktury, a teda sa do nej da prirodzenym sposobom indexovat pomocou miniméalneho
pola (ukazovatela) na konci Struktiary. Vyhodou je, Ze takato inicializacia pokryva pole
aj Struktdru zaroven, nie je preto nutné ich dealokovat osobitne. NavySe sa nemoze
stat, Ze by sa omylom odalokovala Struktura skor, ¢im by sa stratil ukazovatel na pole

a vznikol by dnik paméte.

typedef struct {

long dimSize;
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double elt [1];
} TD2;
typedef TD2 xxTD2HdI;

X = (TD2Hdl) malloc (sizeof (TD2x));
//allocate a structure and some memory on top for the array
X[0] = (TD2%)malloc(sizeof (TD2) + 9 % sizeof(double));
X|0] = >dimSize = 10;
for (i = 0; i < 10; ++i) {

X[0]—=elt |i] = i;

4.3 Vymena kniznice Cerf

V dalsom kroku sme sa rozhodli v paralelnej implementacii vypoc¢tovych kniznic vy-
uzit kniznicu CERNIlib_CUDA. Téato kniznica do¢asne nahradila funkcionalitu kniz-
nice Cerf pri paralelnych vypoc¢toch. Rozhodli sme sa tak po dokladnejSom prieskume
moznych sposobov paralelizacie. Z toho vyplinulo, Ze hlavné zrychlenie algoritmu bude
zavisiet od paralelizacie zvysSku vypoctu a volba pomalSieho algoritmu ho vyrazne ne-

ovplyvni.

4.3.1 CERNIlib_ CUDA

Zvolend nahrada bola sucastou balicka funkcii na rieSenie Faddejevovej funkcie pre
potreby PyCOMPLETE (Python Collective Macro-Particle Simulation Library with
Extensible Tracking Elements). I5lo o bali¢ek kniznic zameranych na vyskum urc¢enych
pre odbornu verejnost. Integracia s existujicim kodom bola priamociara, kedze stargie
verzie Peaks Synthesizer vyuzivali na vypocet Faddejevovej funkcie knizni¢na funkciu
z tohto balicka.

4.4 Hlavna implementacia

Spektroskopicky vyskum sa zameriava na sadu problémov, ktoré vyzaduja odlisny pri-
stup k ich vyrieseniu. Tieto pristupy sa lisia v druhoch dat, s ktorymi je nutné pracovat
a vplyvaju teda aj na profil paralelizacie, pre ktora si vhodné.

Prikladom tychto odlisnosti je skiimanie vzdialenych vesmirnych telies. Pri tomto
vyskume je rozliSenie spektra vyrazne obmedzené (1 na 10 nm), ¢o sa pri vypocte odrazi

na vyrazne mensom (< 10) mnoZstve bodov, ktoré modelujice funkcie obsahuju. Na
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druhej strane, vzhladom na komplexnost modelovaného prostredia je potrebné, aby
pouzity model obsahoval vela spektralnych ¢iar (1000 az 10000 na 10 nm), ¢o sa odrazi
aj na spravani pouzitého algoritmu.

Nasa praca implementuje a porovnava efektivitu paralelizacie pri dvoch extrémoch.
Prva implementacia 'Peak AdvCUDA’ sa zaobera beznym problémom modelovania prie-
merného mnozstva zlozitych neanalytickych funkcii, ktory sa riesi aj v priestoroch nasej
fakulty. Druhé implementacia 'FuncAdvCUDA’ sa opiera o problém opac¢nej povahy,
kde sa modeluje velké mozstvo funkcii, ktoré st osobitne vyrazne jednoduchsie na

vypocet.

4.4.1 Uprava obsluznej kniZnice

Obsluhu nasej funkcie sme zakomponovali do kédu kniznice ’code Peaks 2017.cpp’.
Tato kniznica povodne poskytovala rozhranie na volanie monolitickych funkcii "Pea-
kAdv2017Single’ a ’PeakAdv2017Vector’, ktoré boli pouzivané na vypocet vsetkych
momentalne dostupnych funkcii. Nachédzal sa v nej navrh lepsieho rieSenia. Tym bola
nedokoncena implementacia paralelizacie na Grovni procesorovych vlakien.

Prave na nej sme postavili svoju vlastni implementéiciu pre spracovanie vstupov a

volania funkcii, tentokrat na grafickej karte.

4.4.2 PeaksGPU

Teraz popiseme funkciu 'PeaksGPU’. Jej ucelom je poskytnut LabVIEW funkciu, do
ktorej je potrebné vlozit Styri parametre. Dva z nich st polia hodnot na jednotlivych
osiach planarneho grafu reprezentujice vstupné hodnoty a ich funk¢éné hodnoty. Dalsim
parametrom je pole parametrov ur¢ujicich jednotlivé konstanty pri vypoclte (stred
grafu, smerodajné odchylka, velkost amplitidy, a tak d'alej), ako aj samotni pocitant
funkciu. Poslednym parametrom je hodnota, ktoré urcuje, ¢i je zvoleny vypocet rieSeny

pomocou amplitidy, alebo obsahu krivky v stredovom bode.

int32 t PeaksGPU
(
int32 _t Options,
TD2Hdl =X,
TD2Hdl «Y,
TD3Hdl xPeaksData)

//Initialisation and error checking code
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PointerToXs = (xxX)—>elt;
PointerToYs = (xxY)—>elt;
PointerToPeak = (xxPeaksData)—>elt ;

for (size t i = 0; i < PeaksNumber; i++)

PeakAdvCUDA (PointerToXs , PointerToYs, PointsNumber
PointerToPeak + isParNumber, am);

return O0;

Vsetky polia vstupujice do tejto funkcie st zabalené v Struktirach spomenutych
pri opise ’struct hacku’, a teda okrem samotného pola obsahuju aj parametre navySe.
Hlavnym parametrom je dlzka obsiahnutého pola typu long. Okrem nej viak pole pa-
rametrov obsahuje navySe pocet vykreslovanych kriviek. Tie vyuZivaja rovnaké vstupy,

no maji vyhradené vlastné parametre.

4.5 linesAdvCUDA

Funkcia PeaksGPU po spracovani vstupnych parametrov a kontrole chyb zac¢ne sek-
vencne vykreslovat jednotlivé krivky volanim vypoctovej funkcie z kniznice linesAdv-
CUDA s postupne meniacimi sa parametrami. Volanou funkciou je 'Peak AdvCUDA’.
V pripade malého po¢tu (<1000) bodov vypocitaného na jednu krivku a vyraznejsie
vacsieho mnozstva pocitanych kriviek je mozné zvolit funkciu 'FuncAdvCUDA’, ktora
dany jednotlivé vykreslenia vykonava naraz. Tato funkcia mé vSak zvySené mnozstvo

potrebnej rézie a tak nie je vhodna pre vSeobecny pripad vypoctu kriviek.

4.5.1 PeakAdvCUDA - rozhranie kniznice

PeakAdvCUDA v naSej implementacii vznikla ako ¢ast monolitov "PeaksAdv17Single’
a 'PeaksAdv17Vector’, ktord nebola priamo spita s vypoc¢tom funkcii. Okrem toho, ze
znacne sprehladnila Struktaru celého kddu, posliazila nam ako jedina funkcia definovana
v hlavickovom stbore, teda jedina funkcia volatelna zvonka.

Kedze i8lo o kniznicu napisant v jazykovom rozsireni CUDA, pristup k zavolaniu
ostatnych funkcii bol silne dizajnovo obmedzeny. Premiestnit tieto funkcie do inych

stuborov bolo mozné, ale znamenalo by to nutnost ich kompilovat cez nvce (kompilator
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vytvoreny spolo¢nostou Nvidia na kompilaciu CUDA kodu) a nebolo zarucené, ako by

sa s tymito sibormi vysporiadal program ako LabVIEW 2013.

4.5.2 PeakAdvCUDA - vypocty

Hlavnym cielom tejto funkcie je sprostredkovanie vypoctov a zakladna obsluha potrieb
grafickej karty pri volani jadier (funkcii spustanych na grafickej karte).
Sprostredkovanie vyberu spravneho jadra sa riesi cez hlavny switch. Ten méa dve
vetvy. Jedna je urcend pre vypocty funkcii asymptotou, druha vypocty pomocou ob-
sahu. Toto rozdelenie sa v budicnosti moéze rozsirit o normalizaciu druhej premenne;j.
Toto potencialne rozgirenie sa tu vyskytuje preto, ze uzivatel moze kedykoIvek zmenit
vypoctovy model na opa¢ny a rucne nastavend hodnota by mohla rozhodit vysledny

graf.

switch (shape)
{
case O0:
LorentzA <<<groupSize , blockSize >>>
(gpu_xs, gpu_ys, *(Par + 1), *x(Par + 2), x(Par + 5), *(Par + 6));
break ;

case 1:

GaussA<<<groupSize , blockSize >>>

(gpu_xs, gpu_ys, *(Par + 1), *x(Par + 2), x(Par + 4), *(Par + 6));
break;

case 2:

VoigtA<<<groupSize , blockSize >>>

(gpu_xs, gpu_ys, x(Par + 1), *x(Par + 2), *(Par + 4), x(Par + 5),
x(Par + 6));

break ;

4.5.3 ManaZment zdrojov GPU

Predtym, nez vSak moze funkcia PeakAdvCUDA zavolat jeden z vysSie spomenutych
jadier, musi najprv vhodne pripravit pamét a definovat parametre urcujice pocet vla-

kien riesiacich toto jadro paralelne.
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Pocet vytvorenych vlakien riadia konstanty v podobe poctu vlakien/jadier na jeden
zvizok a poc¢tu zvizkov. Pocet vldkien/jadier je volitelny, no Standardne sa definuje
ako mocnina 2 nad hranicou 32. Dévodom tohto ohranicenia je, Ze graficka karta moze
poslat na vypocet naraz najmenej 32 vladkien. V nasom pripade sme kon§tantu zvolili
na 256, no neskorsie testy by ju mohli zmenit.

Pocet zviizkov zacina na jednotke (az na pripad, Ze je pocet vstupnych premennych
presnym nasobkom poc¢tu vlakien na zviizok) a celo¢iselnym delenim sa k nim prida
potrebny pocet, aby pokryli vSetky vstupné hodnoty. Tymto spoésobom mozeme poslat
na vypocet vSetky hodnoty v ramci jedného volania, presah vypoc¢tu na nepotrebné
hodnoty je pre nas zanedbatelne maly.

V pripade pamite sa vytvoria v grafickej paméti nové polia 'gpu_xs’ a 'gpu_ys’, do
ktorych sa volanim cudaMalloc() vlozia hodnoty vstupnych poli 'xs’ a 'ys’. Po vykonani
vypoctov sa obsah 'gpu_ys’ ako jediny vystup celej funkcie zapiSe do pola ’ys’ a pamét
sa uvol'ni. MnoZstvo alokovanej paméte je ur¢ené po¢tom vlakien, teda mo6zu presahovat
hodnoty definované v xs’ a ’ys’. Tieto hodnoty ignorujeme a pri prenose dat spift z

grafickej pamite do systémovej sa orientujeme velkostou vstupnych hodnét.

4.6 Vypoctové jadra

V kniznici ’linesAdvCUDA’ sme implementovali celkovo osem vypoctovych jadier. Ty-
mito jadrami st dvojaké sposoby vypoctu Lorentz-Cauchyho funkcie, Gaussovej funkcie
a vypocet Voigtovej funkcie pomocou dvoch odlisnych pristupov. Jadra su odliHSené
podla mena, kde ’JadroA’ znamend implementaciu pomocu amplitidy a ’JadroS’ po-
mocou plochy.

Vsetky jadra st navrhnuté tak, aby boli spustené v jednom behu (pévodne Stream)
kvoli zaruc¢eniu maximéalneho paralelizmu a ostranenia nutnosti spomalovat vypocet

synchronizaciou.

4.6.1 Lorentz

_ _global  void LorentzA (const double *xi, double xyi, const double x0,

const double a, const double w0, const double
int mylndex = blockIdx.x % blockDim.x + threadldx.x;

vi|mylndex| = a % (w0 x w0) / ((w0 * w0) +
(xi[myIndex| — (x0 + d0))=(xi[myIndex] — (x0 + d0)));
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Lorentz-Cauchyho funkcia mé najjednoduchsie z jadier. KedZe v jednom behu pocitame

vSetky mozné indexy, kazdé jadro si najprv zisti svoju poziciu vo vlaknovej hierarchii:
int mylndex = blockIdx.x % blockDim.x + threadldx.x;

Tento vysledok nasledne urc¢i, ktory index vo vstupnom a vystupnom retazci danému

jadru prindlezi. Rovnakym sposobom sa urcuje zvoleny index vo vSetkych jadrach.

4.6.2 Gauss

__global ~ void GaussS(const double xxi, double xyi,... )

{

int mylndex = blockldx.x % blockDim.x + threadldx.x;

yvi|myIndex| = s % (M_SqrtLn2oPi / wD) x
exp(—(xi[mylndex] — (x0 + d0))
«(xi|[myIndex| — (x0 + d0))
/ (2 « M_102Ln2 % wD % wD));
}

Jadro na vypocet Gaussovej funkcie pri svojich vypoc¢toch pouziva predpocitané kon-
Stanty, ktoré st zachované v hlavickovom subore. Rovnako ako v pripade Lorentz-

Cauchyho funkcie, aj tu je vysledok dosiahnuty bez alokacie dodato¢nej paméte.

4.6.3 Voigt

__global ~ void VoigtA(const double xxi, double xyi,... )

{

int mylndex = blocklIdx.x % blockDim.x + threadldx.x;

double rx = (M_SqrtLn2 * (xi[mylIndex| — (x0 + d0)) / wD);
double ry = ((w0 / wD) % M_SqrtLn2);

double vr, vi, vr0;

wofz (0.0, ry, &vr0, &vi);

wofz (rx, ry, &vr, &vi);

yvi[myIndex| = a * vr / vr0;

1

Nasleduje implementacia Voigtovej funkcie. Toto jadro pracuje s komplexnymi ¢islami.
Pri jeho implementacii sme sa riadili vstupnymi hodnotami funkcie, ktort sme prevzali
z balicka PyCOMPLETE. Komplexné ¢isla st reprezentované jednoduchou dvojicou

premennych typu double. Tymto spésobom mdzeme usetrit trocha paméte pri opaku-
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jucich sa, ¢i nepodstatnych imaginarnych castiach.

4.6.4 HTP

Poslednou implementovanou funkciou je funkcia HTP. Vypocet tejto funkcie moze pre-
biehat jednym zo S$tyroch sposobov podla oblasti krivky, v ktorej sa hodnoty nacha-
dzaju a podla toho, aké vstupné hodnoty st dostupné. KedZe vetvenie vypoctov znacne
na grafickej karte spomaluje beh programu, nasim prvoradym ciefom bolo mu ¢o naj-
viac zamedzit. To sme docielili rozdelenim vypoc¢tu na dve jadra. To prvé je jadro
HTP _simple, ktoré pokryva jednu celt vetvu programu, ktord nastala pri menSom po-
¢te zadanych parametrov. V pripade, Ze parametre spliaju isté vlastnosti je dokonca

mozné miesto HTP algoritmu spustit vypocet pomovou Voigtovej funkcie.

_ _global ~ void HTP_ simple(const double %xi, double xyi,... )

{

gpuCplx wZm = Zm * iCplx;
faddeeva (wZm. real (), wZm.imag(), &real , &img);

wZm.real (real), wZm.imag(img);

gpuCplx Aterm = M _SqrtPI % x0c¢ * wZm;
if (abs(sqrt(Zm)) < (double)4000.0)
{
Bterm = M_SqrtPI % x0c % vMP % vMP % (((OneCplx — (Zm*Zm)) = wZm)
+ 7Zm * M loSqrtPI);
}

else
{
Bterm = M_SqrtPI % x0c % vMP % vMP % (wZm + ((double)0.5 / Zm)
— ((double)0.75 x M _1oSqrtPI % (Zm % Zm *Zm)));
}
Bterm = Aterm * (nuVC — etax(C0 — 1.5x%C2)) + Bterm =x
(etaxC2 / (VMPxvMP) );

wZm = (OneCplx + iCplx % YIm) % Aterm *x (OneCplx/(OneCplx — Bterm));
yvi[mylndex] 4= s * M 1 Pl x wZm.real () — (alLim % xi|[myIndex| + bLim);

Druhé jadro, nazvané HTP pokryva zvys$né tri vetvy s tym, Ze sa zameriava na
vetvu, ktord tvori prevaznu Cast vypoctu. ZvysSné dve vetvy sme premietli do rovna-
kého kodu s tym, ze v kritickych dsekoch modifikuju odliSujicu premennii, po ¢om

sa vypoCty znova synchronizuju a moze byt vykonavané naraz. Zaroven sme sa za
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ucelom Setrenia registrov snazili udrzat pocet pouzivanych premennych na minimum.
Obe jadra pocitaju s hodnotami reprezentujicimi komplexné ¢isla. Na zabezpecenie
aritmetiky v ramci tohto ¢iselného oboru sme zvolili datovy typ complex poskytnuty
kniznicou Thrust, ktord je sicastou modernych verzii vyvojarskeho balicka pre jazyk

CUDA. V nasom kode sme tento typ 'complex<double>’ premenovali na gpuCplx.

_ _global ~ void HTP(const double *xi, double xyi,... )
{

gpuCplx ix = iCplx * (x0 — xi[mylndex]);
gpuCplx X = (ix 4+ COTilde) % invC2Tilde;

gpuCplx Zm, Zp;

Zm = sqrt (X +Y) — Yroot;
Zp =7Zm + (2.0 % Yroot);

if (abs(Y) < (double)l.0e—15%abs (X)) {
Zm = sqrt (X);
Zp = sqrt (X +Y);

i

if (abs(X) < (double)3.0e—8xabs(Y)) {
Zm = (ix + CO0Tilde) * xOc;
Zp = sqrt (X +Y) + Yroot;

double real , img;

gpuCplx wZp — iCplx * Zm;
faddeeva (wZp.real (), wZp.imag(), &real, &img);
gpuCplx wZm(real , img);

Vyber medzi tymito jadrami, ako aj predpocitanie vSetkych spolo¢nych parametrov
sa vykonava v hlavnej ¢asti rozhrannej funkcie PeakAdvCUDA.

case 7: {

.constants
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if (C2Tilde !'= ZEROCplx) {
const gpuCplx invC2Tilde (OneCplx / C2Tilde);
const gpuCplx Yroot(x0 *x vMP % invC2Tilde * P_102C);
const gpuCplx Y(Yroot * Yroot);

HTP<<<groupSize , blockSize >>>
(gpu_xs, gpu_ys, x0, dO, s, nuVC,
eta, Ylm, x0c, COTilde, CO, C2, iCplx, OneCplx,
invC2Tilde , Yroot, Y, mOneCplx, vMP, xLimit, aLim, bLim);
}
else {
if ((nuVC — 0) && (eta — 0) && (w2 — 0) & (d2 — 0))
VoigtHS<<<groupSize , blockSize >>>(gpu_xs, gpu_ys, x0,
s, wD, w0, d0, xLimit, aLim, bLim);
else
HTP _ simple<<<groupSize , blockSize >>>(gpu xs, gpu_ys, x0,
do, s, nuVC, eta, Ylm, x0c, CO0Tilde, CO, C2,
iCplx, OneCplx, vMP, xLimit, aLim, bLim);
¥
break ;

4.7 FuncAdvCUDA

Pri tvorbe programu, ktory by sa zameriaval na vypocet velkého mnozstva funkcii s
odlisnymi parametrami sme sa najprv pozreli na to, ako sa spravala naivna imple-
mentéacia. Tato paralelne nastavila vSetky potrebné parametre z kdpie vstupnych poli
(poskytnutych ako referencie z beZiacej instancie LabView) a potom volala uz impleme-
nované funkcie na paralelny vypocet potrebnych funkcii. Naivna implementacia vSak
rychlostne zaostavala za celym vypoctom na CPU aj bez toho, aby zacala akykolvek
vypocet. KedZe sa ukazalo, Ze posielat tito ¢ast programu na GPU neposkytuje Ziaden
¢asovy benefit, nasim novym cielom sa stalo tieto parametre ¢o najefektivnejsie poslat

algoritmu na vypocet.

4.7.1 Rézia sibeznych vypoctov

Na tento tcel sme pouzili polia parametrov v pripnutej pamiiti!, ¢o poskytuje rychlejsi

prenos medzi pamétami CPU a GPU. Kedze su v8etky parametre vlozené do globélne;

!Pamit, ktord bola alokovana bez moznosti jej odswapovania do virtudlnej paméte.
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pamaéte grafickej karty, vytvorili sme nové vypoctové jadra, ktoré si potrebné parametre
nacitajia pocas behu programu. Dalsou zmenou v spravani vypoctovych jadier bolo
ukladanie ich vysledkov. Tie sa ukladaji do paméte usporiadané podla ich vstupne]
hodnoty. Vysledkom je pole obsahujice vysledky vSetkych modelovanych funkcii pre
X1, potom X,, atd. Toto usporiadanie sme zvolili preto, aby sme mohli nakoniec tieto

vysledky scitat dokopy v ¢o najmensom moznom case.

4.8 Cerf CUDA

Po zavedeni a otestovani vytvorenej kniznice sme sa vratili k paralelizicii novSieho al-
goritmu na vypocet Faddeevovej funkcie. Tento algoritmus je pouzivany sériou CERN
kniznic pod nazvom ROOT, v poévodnom programe sa nachiddzal pod nazvom Cerf.
KedZe algoritmus cituje vyssiu presnost (priemernd chyba 1071, v najhorsom pripade
10713, CERNIlib_CUDA poskytuje v priemere presnost 107* a pre ¢isla mensie ako 8
sa presnost znizi aZz na 107?) a rychlost (3-nasobné zrychlenie pri vstupoch s ¢islami
mensimi ako 8) ako nami pouzity algoritmus, rozhodli sme sa najprv otestovat tieto
parametre v ramci ¢istych CPU implementéacii. Tento test pouzil knizni¢né implemen-
tacie oboch algoritmov a na rovnakom pseudondhodnom vstupe spustil milion iteracii

vypoc¢tu. Raz v rozsahu vstupov < 1 a raz bez obmedzeni.

CERNIib <1 CERNIlib ROOT <1 ROOT

416.6 ms 135.6 ms 173.5 ms 210.1 ms

Tabulka 4.1: Priemerné ¢asy na CPU

Chyby >1x1078 >1x10"2 >1x10"" >1x10"1°

0-1 vSetky 759490 233841 0
>1 0 0 0

Tabulka 4.2: Rozdiel vysledkov na CPU

Ako vidno v tabulkach (Tab.4.1; 4.2) CERNIib je celkovo rychlejsi. Je v8ak me-
nej presny a nekonzistentny. Ked sa dostane k ¢islam pod hodnotou 1, vyrazne sa
spomali a prave tu prichadza k najvacsim chybam vypoctu. ROOT je rovnako rychly
na vSetkych vstupoch. Nagim cielom bolo dosiahnut aspon zhodné rozdiely rychlosti

pri implementacii paralelnej verzie algoritmu v porovnani s programom prevzatym z

CERNIib_ CUDA kniznice.
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4.8.1 Cerf CUDA - implementéacia

Algoritmus sa v kniznici ROOT nachadza v dvoch variantoch, a to faddeeva’ a fad-
deeva_fast’. Rozdielom je vysledna presnost, kora sa pri 'faddeeva_fast’ pohybuje len
na tirovni 1077 a t4 sa zhoduje s horsim pripadom nasho povodného rieenia. Hlavnou
motivaciou na toto rozsirenie je zlepSenie presnosti vypoctov, preto sme sa rozhodli
implementovat iba funkciu 'faddeeva’, ktora v tomto obore presahuje povodné riesenie.
Samotna paralelizacia kodu bola priamociara. Funkcia bola napisané tak, aby vyrazne
zlepSovala svoje vysledky pomocou predpocitanych dat a za pouzitia aproximaécii, ktoré
zvladne SIMD jednotka CPU. Predpocitané data boli zvac8a statické. Vynimkou bol
vyber nasobku ¢isla m ur¢eného pocas behu programu, ktory sme nahradili priamym
vypoc¢tom. Ostatné konStanty sme oznacili ako ’constexpr’ a do kodu sme pridali di-
rektivy na rozbalenie cyklov, vdaka ¢omu ich kompilator vpisal priamo do volanych
instrukcii, Setriac potrebné pristupy do pamate. Konstanty predpocitanych exponentov
taylorovho radu sme vlozili do konstantnej pamaite, ktora bola na tento tcel najvhod-

nejsia.

4.8.2 Cerf CUDA - testovanie

Vyslednt implementéaciu sme porovnali s funkciou wofz, ktori sme pouzili povodne.
Testy prebiehali na pracovhom PC pana Mgr. Petra Cerméka, PhD., ktory nam po-
skytol starSiu grafickd kartu radu GeForce GTX750 Ti.

FADDEEVA
GPU CERF GPU ROOT
30
25
20
15
10
5
1000 Sk 10k 50k 100k 500k 1 mil
GPU CERF 07 038 09 15 27 87 165
GPU ROOT 0.7 0.7 1 19 35 135 24.1

Obr. 4.1: Priemerna dlzka vypoc¢tu (ms) ndhodnych komplexnych cisel

Kedze vysledky (Obr.4.1) poukazovali na nasu implementaciu ROOT faddeeva al-
goritmu ako lepsiu alternativu k pévodnému riegeniu (dosahujticu presnejsie vyledky pri

zanedbatelnom spomaleni), vo vypoctovej kniznici sme nou nahradili pévodnu funkciu
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z CERNIlib _CUDA. Profilér nadm taktiez ukézal, Ze pri oboch algoritmoch je hlavnym
obmedzenim (> 80% celkového ¢asu) aritmetika s dvojitou presnotou. Tento vysledok
sme oCakdavali, kedze grafické karty série GeForce st v tomto obore zna¢ne obmedzené.
Nasa karta zvladne iba 4 vypoc¢ty na jeden tik hodin mikroprocesora. Pri aritmetike s
beznou presnostou je schopna az 128 vypoctov za rovnaky cas. KedZe je tato presnost
pozadovana (a teda zostane najpomalSou ¢astou programu), d'alsia optimalizécia by

viedla iba k zanedbatelnému zrychleniu.



Kapitola 5

Vysledky

V tejto kapitole sa zameriame na findlne porovnania nasSej kniznice po zavedeni do

prevadzky.

5.1 Metodologia

Vytvorena kniznica bola zakomponovana do predoslej vypoctovej kniznice a bola volana
zjednotenym systémom, ktory poskytoval prepinanie medzi funkciami pomocou vstup-
nej vlajky. Vysledné casy sme ziskali pomocou interného profilovacieho néastroja Lab-
VIEW zvaného ’Performance and Memory Profiler’. Tento néstroj meria ¢as vypoctu
a spotrebovani paméit jednotlivych LabVIEW VI. Pri profilovani sme pre dosiahnutie
maximalnej presnosti oddelili vykreslovanie kriviek a spréavu uzivatelského rozhrania
od LabVIEW VI, ktorého jedinou funkciou bolo zavolat pomocni kniznicu na vypocet.
Pri porovnavani presnosti sme vysledné hodnoty ziskali ulozenim vypocitanych hodnot
grafu vytvorenych nasou LabVIEW aplikaciou.

Pouzity pocita¢ mal nasledovné parametre: Intel Core i7 6700 Skylake 3.4 GHz, 4.0
GHz Turbo Boost, RAM 16 GB DDR3, NVIDIA GeForce GTX 750 Ti, Windows 10
64-bit. VSetky testy pouzivali program LabVIEW 14 64-bit.

5.2 Porovnania presnosti

Pri porovnavani presnosti sme chceli overit korektnost nasej implementacie Faddejevo-

vej funkcie a porovnat mieru chyby pévodnej prevzatej funkcie s tou nasou.

5.2.1 Korektnost

Na overenie korektnosti sme vygenerovali mnozstvo hodndt pouzijic funkcie Cerf a

Cerf CUDA, ktoré sme vzdjomne porovnavali. Ako priklad uvedieme jednu z HTP

34
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TEST KOREKTNOSTI

L

s plitude - CPU s—Ampliude - GPU

Obr. 5.1: Grafy totoznej spektralnej ciary vygenerované pomocou funkcii Cerf a
Cerf CUDA

funkcii vygenerovanych oboma sposobmi (Obr.5.1)!. Vygenerované spektralne ciary
s zvicsa totozné, no v oblasti okolo centra grafu vznikaju chyby 41 na poslednom
desatinnom mieste vysledku. Chyby tohto charakteru predstavuja prirodzent chybu,
ktora vznika z dovodu zmeny poradia vypoctov. Tie pri GPU programovani uréuje

kompilator.

5.2.2 Odchylka

Ako posledny test nasej implementécie Faddejevovej funkcie sme zvolili jej porovnanie s
knizni¢nou implementaciou starsej funkcie na jej vypocet. KedZe ta obycajne vykazuje
chyby pri vypoéte hodnot mensich ako 1 (Tab.4.2), zopakovali sme tento pokus na
nasich GPU implementéciach. Vysledné rozdielové funkcie (Obr.5.3;5.4) sa zhoduju s
nasimi ocakévaniami ako aj s predoslymi porovnaniami tychto dvoch algoritmov. Chyby

sa v zasade pohybujt v okoli 10712-10719 a klesajii, ked sa blizime k hodnote 1.

'Prilozené DVD obsahuje stibor s vygenerovanymi funkénymi hodnotami.
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CHYBA
1.5E-14
1E-14
5E-15
0 MMWM
-5E-15
-1E-18
-1.5E-14

Obr. 5.2: Graf odchylky pre hodnoty z Obr.5.1

5.3 Zatazové porovnania

Pri zatazovych testoch sme sa pozreli na sériu exemplarnych pripadov reprezentujicich
najbeznejSie pouzitia kniznice. Tieto pripady boli zvolené tak, aby pokryli bezné pou-
zivanie kniznice pri vypocte neanalytickych funkcii ako HTP na CPU a GPU. Vypocty
GPU prebiehali dvoma sposobmi: GPU Peak, paralelizovaného na trovni vypoctu jed-
notlivych kriviek a GPU Func, pri ktorom je paralelizovany cely vypocet vysledného
spektra. Prvy test sa zameral na vypocet samostatnej zlozitej funkcie. Druhy test sa
zameral na rovnaky pripad, ale pri vi¢Som mnozstve zavolanych funkcii, pozerajic sa
na Skalovatelnost pri viacnasobnom volani funkcii. Posledny sa zameral na vypocet
variabilného mnozstva funkcii pre velmi malé mnozstvo bodov. Jeho uc¢elom bolo uréit

vztah medzi opakovanim volania a vyslednym ¢asom.

5.3.1 Pripad 1l

V prvom teste (Obr.5.5) sme dosiahli ocakavatelné vysledky. Oba sposoby paraleli-
zacie sa v pripade jednej krivky spravaju zviacSa rovnako. Rozdiel medzi ich casmi je
zapri¢ineny dodato¢nou réziou a paméatovymi presunmi, ktoré v tomto pripade ne-
maji vyznam. Aj napriek tomu obe implementacie pri zatazi poskytuji v priemere

10-n4sobné zrychlenie vypoctu oproti povodnému algoritmu.
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CHYBA REALNEJ CASTI

4E-12

2E-12

-2E-12
-4E-12

-6E-12

-1E-11
-1.2E-11
-1.4E-11

-1.6E-11
Obr. 5.3: Chyba realnej ¢asti na intervale <0,1>

5.3.2 Pripad II

Druhy test (Obr.5.6) odhalil niekolko faktov. Pri rovnakom celkovom mnozstve vypo-
¢itanych bodov sa zachovava rychlost vypoc¢tu na strane CPU. To dosahuje v priemere
skoro rovnaké vysledky, ako v teste prvom. Zaroven sa potvrdzuje, Ze algoritmus "Fun-
cAdvCUDA’ (v grafe oznaceny ako 'GPU FUNC’) spravne skiluje aj s pribadajicim
po¢tom funkeii. Tento algoritmus tiez dosahuje porovnatelné ¢asy s prvym testom.
Zaujimavy je ale pripad povodného algoritmu. Ten zaostava za svojimi vysledkami
v prvom teste vcelku vyraznym spoésobom. Pri zvySeni mnozstva pocitanych hodndt
zaCne vypocet trvat v priemere 103 ms a toto ¢islo sa vo vysledkoch zachova az po
hranicu jedného miliona bodov. Tento vysledok je ocakavany, kedze aj prvy test pou-
kazuje na nizku efektivitu GPU pri vypocte malého mnozstva dat. Skuto¢nym ’tdzkym
hrdlom’ je v tomto pripade postupné volanie GPU. To sa zopakuje 1000-krat bez toho,
aby graficka karta vykonala postacujice mnozstvo vypoctov na zakrytie jej odozvy. V
pripade 'FuncAdvCUDA’ sa tento problém obchadza tak, 7ze je volanie GPU vzdy iba

jedno.
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CHYBA IMAGINARNEJ CASTI

5.00E-12
-5.00E-12
-1.00E-11
-150E-11
-2.00E-11
-2.50E-11
-3.00E-11

-3.50E-11
Obr. 5.4: Chyba imaginarnej ¢asti na intervale <0,1>

5.3.3 Pripad III

Posledny zatazovy test (Obr.5.7) sa zameral na vplyv mnozstva zavolanych funkcii
na celkovy ¢as vypoctu, odhliadnuc od mnozstva vypocitanych bodov. V tomto teste
sa potvrdila tedria o negativhom vplyve opakovanych volani vypoctovych jadier bez
primeraného mnozstva spracovanych dat. Cas vypoctu sa v povodnej implementacii
zvySuje rovnako rychlo, ako je celkovy pocet modelovanych funkcii. Na jedno volanie
jadra pripada priblizne 1/10 ms. Toto sposobuje, Ze aj jednoduchy vypocet 50 tisic trva
az 1 sekundu. V pripade novej funkcie sa vypoc¢ty postupne dostavaji na dvojnasobné
zrychlenie. Toto zrychlenie je vSak pre praktické tcely nevyrazné a hlavné zrychlenie

modelovania spektra je striktne naviazané na mnozstvo pocitanych bodov, nie funkcii.

5.4 Zhrnutie

Po ukonceni testov sme dospeli k viacerym zaverom. Prvym z nich je fakt, ze aj ked
je nasa implementécia Faddejevovej funkcie korektnd, spdsob jej paralelného vypoctu

zapric¢iiiuje v extrémnych pripadoch mierne zniZenie jej presnosti na trovein 1074,
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Obr. 5.5: Priemerna dlzka vypoctu (ms) v zéavislosti od po¢tu bodov generovanej HTP

spektralnej ¢iary

Aj napriek tomu je vSak presnejSia, nez implementacia pouzivajica starsi algoritmus,

"CERNIib _CUDA’. Taktiez sme testovanim nasej kniznice zistili, ze hlavny potencial

na zrychlenie vypoctu tkvie v mnozstve bodov, ktoré jednotlivé spektralne ¢iary maja.
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1K FUNKCII

=fl—CPU === GPU PEAK GPU FUNC
700
600
500
400
300
200
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5 10 50 100 500 1000
== CPU 0.3 4 6.9 30.8 59.7 293.5 583.7
== GPU PEAK 04 103 103 102.2 102.2 103.1 103.9
GPU FUNC 0.4 2.9 3.1 5.5 8.7 27.7 52.6

Obr. 5.6: Priemerna dlzka vypoctu (ms) v zavislosti od po¢tu bodov pre 1000 spektral-

nych ¢iar
JEDNODUCHE FUNKCIE
—8—(PU —&—GPU PEAK GPU FUNC
1200
1000
800
600
400
200
0 = —— = - —
100 500 1600 5000 10k
—8—CPU 06 22 4 19 37.5
= GPU PEAK 10.9 519 102.6 509.8 1017.5
GPU FUNC 2 2 3 8.2 14.2

Obr. 5.7: Priemern4 dlzka vypoc¢tu (ms) v zavislosti od po¢tu generovanych spektral-

nych ¢iar pre konstantnych 5 bodov



Zaver

Nagim ciefom bolo vytvorit kniZnicu, ktord by bola schopna paralelnych vypoctov
grafov v programe Peaks Synthesizer vytvorenej cez aplikaciu LabVIEW. Tieto vypocty
mali byt realizované na grafickej karte a rieSenie malo vyuzivat jazyk CUDA. Zaroven
sme sa mali pokisit o porovnanie roznych sposobov paralelizicie tohto problému.

Vysledkom nasej prace je kniznica schopna pomocou GPGPU vypocitat nasledujiice
funkcie: Gauss, Lorentz-Cauchy, Voigt a Hartmann-Trann, tiez znamu ako HTP. Této
kniznica je Tahko rozsiriteIna o nové funkcie, ktoré by vyskum pozadoval. Zaroven sme,
zachovajic povodnt kédovi konvenciu a Struktdru kniznic, rozsirili kniznicu stojacu
za rozhranim dostupnym pre LabVIEW o novi funkciu, ktoréd tieto moznosti vyuziva.

V ramci prace na kniznici sme porovnali dva hlavné pristupy k paralelizacii zada-
ného problému. Tieto pristupy sa liSia v trovni, na ktorej pouzivaju GPU. Funkcia
"PeakAdvCUDA’ paralelizovala vypoc¢ty funkcii a bola cyklicky volana z CPU. Fun-
kcia 'FuncAdvCUDA’ paralelizovala cely vypocet za cenu dodato¢nej rézie paméte.
Vytvorili sme aj paralelni verziu ROOT algoritmu na vypocet Faddejevovej funkcie,
‘Cerf CUDA’, ktory sa dnes v spektrometrii vyuziva. Tento algoritmus sme porovnali
so starsim knizni¢nym algoritmom ’CERNIib _CUDA’, ktory je dostupny k volnému
stiahnutiu.

Pre potreby rychleho testovania sme tiez vytvorili novy program, ktory je schopny
emulovat vstupy prichaddzajice z LabVIEW. Vyuzitie tohto programu by sa mohlo
osvedd¢it pri testovani spravania programu pri zmenenej definicii konstant pri volani

jadier, ¢i v8eobecnom porovnavani vykonu jednotlivych vypoctov vo funkciach.
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Priloha A

K praci je prilozené DVD so zdrojovym kédom vytvorenej kniznice, vstupného rozhra-
nia a upravenou castou kédu pouzitou na prepojenie s LabVIEW. Taktiez sa na nom

nachadza priklad funkcie vygenerovanej raz na CPU a raz GPU.
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