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de la GPU un procesador Unico

Control simplificado.

Escalabilidad.

'Productividad.

‘Palabras clave esenciales para CUDA:

Las 3 cualidades que han hecho

'El control de un hilo se amortiza en otros 31 (warp size = 32).

Aprovechandose del gran volumen de datos que manejan las
aplicaciones, se define un modelo de paralelizacion sostenible.

Se habilitan multitud de mecanismos para que cuando un hilo pase
a realizar operaciones que no permitan su ejecucion veloz, otro
oculte su latencia tomando el procesador de forma inmediata.

Warp, SIMD, ocultacion de latencia, conmutacion de contexto gratis.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Las 3 cualidades que han atraido
a un mayor nimero de usuarios

- Coste
- Muy favorable gracias al volumen de ventas.
- Se venden tres GPUs por cada CPU, y este ratio sigue creciendo.

- Ubicuidad
- Cualquier persona tiene ya algunas GPUs.
~Y si no, puede adquirirla en cualquier tienda.

-~ Consumo
~Hace 10 anos consumian mas de 200 vatios. Ahora copan el top 25
de la lista Green 500. Progresion para numeros en punto flotante:

GFLOPS/w sobre float (32-bit) | GFLOPS/w. sobre double (64-bit)

Fermi (2010) 5-6 3

Kepler (2012) 15-17 7

Maxwell (2014) 40 12 :
Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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¢Que es CUDA?
"Compute Unified Device Architecture”

Una plataforma disenada conjuntamente a nivel software y
hardware para aprovechara tres niveles la potencia de una GPU
en aplicaciones de proposito general:

Software: Permite programar la GPU con minimas pero
potentes extensiones SIMD para lograr una ejecucion
eficiente y escalable.

Firmware: Ofrece un driver para la programacion GPGPU
que es compatible con el utilizado para renderizar. Sencillos
APIs manejan los dispositivos, la memoria, etc.

Hardware: Habilita el paralelismo de la GPU para
programacion de proposito general a través de un numero de
multiprocesadores gemelos dotados de un conjunto de
nucleos computacionales arropados por una jerarquia de
memoria.

NVIDIA.
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En general, es lenguaje C con minimas extensiones:

El programador escribe el programa para un solo hilo (thread), y el
cddigo se instancia de forma automatica sobre miles de hilos.

CUDA define:

Un modelo de arquitectura:

Con multitud de unidades de proceso (cores), agrupadas en multiprocesadores que
comparten una misma unidad de control (ejecucién SIMD).

Un modelo de programacion:
Basado en el paralelismo masivo de datos y en el paralelismo de grano fino.
Escalable: El codigo se ejecuta sobre cualquier nUmero de cores sin recompilar.

Un modelo de gestion de la memoria:
Mas explicita al programador, con control explicito de la memoria caché.

Obijetivos:
Construir cddigo escalable a cientos de cores, declarando miles de hilos.
Permitir computacion heterogénea en CPU y GPU.

NVIDIA.
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Computacion heterogénea (1/4)

> Terminologia:
~ Host (el anfitrion): La CPU y la memoria de la placa base [DDR3].

- Device (el dispositivo): La tarjeta grafica [GPU + memoria de video]:
- GPU: Nvidia GeForce/Tesla.
- Memoria de video: GDDR5 o memoria 3D.

Host Device

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Computacion heterogénea (2/4)

- CUDA ejecuta un programa sobre un dispositivo (la GPU), que actua como
coprocesador de un anfitrion o host (la CPU).

- CUDA puede verse como una libreria de funciones que contienen 3 tipos de
componentes:

~ Host: Control y acceso a los dispositivos.

- Dispositivos: Funciones especificas para ellos.

~ Todos: Tipos de datos vectoriales y un conjunto de rutinas soportadas por ambas partes.

4 ) )
CPU (host)
GPU
Cores ?B/s Caches (device)
\_ J
3 canales (192 bits = 24 bytes)
@ 1.333 GHz| 32 GB/s. 384 bits @ 2x 3 GHz j§ 288 GB/s.

Memoria de

PCl-e 3.0: 8 GB/s. video
(BDRS) (GDDR5)

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Application Code

Rest of Sequential
Compute-Intensive Functions | CPU Code

GPU Use GPU to Parallelize

NVIDIA|

El codigo reescrito en CUDA puede ser inferior al 5%, pero

consumir mas del 50% del tiempo si no migra a Ia_ GPU “

NVIDIA.

10




Computacion heterogénea (4/4)

S

NVIDIA|

#include <iostream>
#include <algorithm>

using namespace std;

#define N 1024
#define RADIUS 3
#define BLOCK_SIZE 16

__global__ void stencil_1d(int *in, int *out) {
__shared__ int temp[BLOCK_SIZE + 2 * RADIUS];
int gindex = threadIdx.x + blockIdx.x * blockDim.x;
int lindex = threadIdx.x + RADIUS;

// Read input elements into shared memory

temp[lindex] = in[gindex];

if (threadIdx.x < RADIUS) {
temp[lindex - RADIUS] = in[gindex - RADIUS];
temp[lindex + BLOCK_SIZE] = in[gindex + BLOCK_SIZE];

// Synchronize (ensure all the data is available)
__syncthreads();

// Apply the stencil

int result = 0;

for (int offset = -RADIUS ; offset <= RADIUS ; offset++)
result += temp[llndex + offset];

// Store the result
out[gindex] = result;

}

void fill_ints(int *x, int n) {
fil_n(x, n, 1);
3

CODIGO DEL DISPOSITIVO:

Funcion paralela
‘escrita en CUDA.

int main(void) {
int *in, *out; // host copies of a, b, ¢
int *d_in, *d_out; // device copies of a, b, ¢
int size = (N + 2*RADIUS) * sizeof{(int);

// Alloc space for host copies and setup values
in = (int *)malloc(size); fill_ints(in, N + 2*RADIUS);
out = (int *)malloc(size); fill_ints(out, N + 2*RADIUS);

// Alloc space for device copies
cudaMalloc((void **)&d_in, size);
cudaMalloc((void **)&d_out, size);

// Copy to device
cudaMemcpy(d_in, in, size, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d_out, out, size, cudaMemcpyHostToDevice);

// Launch stencil_1d() kernel on GPU
stencil_1d<<<N/BLOCK_SIZE,BLOCK_SIZE>>>(d_in + RADIUS, d_out + RADIUS);

// Copy result back to host
cudaMemcpy(out, d_out, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

// Cleanup

free(in); free(out);
cudaFree(d_in); cudaFree(d_out);
return 0;

CODIGO DEL HOST:

Codigo serie:

Codigo paralelo.—

Codigo serie.

Manuel Ujaldo




<

NVIDIA|

Un sencillo flujo de procesamiento (1/3)

Bus PCI

/
Al
/[

[T

1

1.Copiar los datos de entrada de la ‘
memoria de la CPU a la memoria
de la GPU.

DRAM

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Un sencillo flujo de procesamiento (2/3)

PCI Bus

1.Copiar los datos de entrada de la
memoria de la CPU a la memoria
de la GPU.

2.Cargar el programa en la GPU y
ejecutarlo, ubicando datos en
caché para mejorar el
rendimiento.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Un sencillo flujo de procesamiento (3/3)

PCI Bus

HNENENRNRTRERN]

1.Copiar los datos de entrada de la
memoria de la CPU a la memoria
de la GPU.

2.Cargar el programa en la GPU y
ejecutarlo, ubicando datos en
caché para mejorar el
rendimiento.

3. Transferir los resultados de la

memoria de la GPU a la memoria
de la CPU.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow



El clasico ejemplo

int main(void) { Salida:
rintf("iHola mundo!\n");
immmfoi ) S nvcc hello.cu
: ' $ a.out
iHola mundo!
$

< Es codigo C estandar que se ejecuta en el host.

< El compilador nvcc de Nvidia puede utilizarse para
compilar programas que no contengan codigo para la GPU.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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iHola mundo! con codigo para la GPU (1/2)

~_global  void mikernel(void)

{ - Dos nuevos elementos
printf("iHola mundo!\n"); sintacticos:

} - La palabra clave de CUDA _ global

int main(void) indica una funcion que se ejecuta en la

GPU y se lanza desde la CPU. Por
ejemplo, mikernel<<<1,1>>>,

~ Eso es todo lo que se requiere
para ejecutar una funcion en GPU.

>nvcc separa el codigo fuente para la CPU y la GPU.

~ Las funciones que corresponden a la GPU (como
mikernel()) SOn procesadas por el compilador de Nvidia.

> Las funciones de la CPU (como main()) Son procesadas
por su compilador (gcc para Unix, c1.exe para Windows).

{

mikernel<<<1l,1>>>();

return 0;

}

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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iHola mundo! con cddigo para la GPU (2/2)

~_global  void mikernel (void)

{ Salida:

}

. . . S nvcc hello.cu

int main(void) $ a.out

{ | iHola mundo!
mikernel<<<1l,1>>>(); $

printf("iHola mundo!\n");

return 0;

}

- mikernel() no hace nada esta vez.

> Los simbolos "<<<" y ">>>" delimitan la llamada desde el codigo
de la CPU al cddigo de la GPU, también denominado “lanzamiento de
un kernel”.

~Los parametros 1,1 describen el paralelismo (bloques e hilos CUDA).

17
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Las 6 generaciones hardware de CUDA _—
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' Fermi
CUDA

2008 2010 2012 2014 2016 20

GFLOPS en doble precision por cada vatio consumido
N
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El modelo hardware de CUDA:
Un conjunto de procesadores SIMD

> La GPU consta de: " Muitprocgsacor
- N multiprocesadores, cada uno dotado Huliprocesador 2
de M cores (o procesadores streaming). e
~ Computacion heterogénea: S e R )
'GPU: Intensiva en datos. Paralelismo fino. 7

- CPU: Saltos y bifurcaciones. Paralelismo grueso.

G80 GT200 | GF100 GK110 GM200 GP100 GV100

(Tesla) | (Tesla) | (Fermi) (Kepler) |(Maxwell)| (Pascal) (Volta)
Marco temporal 2006-07 2008-09 2010-11  2012-13 2014-15 2016-17 2018-7?
N (multiprocesadores) 16 30 14-16 13-15 4-24 56 80
M (cores/multiproc.) 8 8 32 192 128 64 64
# cores 128 240 448-512 2496-2880 512-3072 3584 5120

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Jerarquia de memoria

~ Cada multiprocesador tiene:
~ Su banco de registros. Hdliprocesador

- Memoria compartida. Multiprocesador 2

Multiprocesador 1

~ Una caché de constantes y otra
de texturas, ambas de sdlo
lectura y uso marginal.

~ La memoria global es Ia
memoria de video (GDDR5):

~ Tres veces mas rapida que la
memoria principal de la CPU, ‘ I
pero... i500 veces mas lenta que
la memoria compartida! (que es
SRAM en realidad).

Unidad
de
Control
SIMD

Procesador 1 Procesador 2| o o ¢ @ Procesador M

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Diagrama de bloques: Kepler GK110

7.100 Mt.

15 multiprocs. SMX.
> 1 TFLOP FP64.
Caché L2 de 1.5 MB.|#k
GDDRS5 de 384 bits. |
PCI Express Gen3.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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El multiprocesador SMX

Planificacion y emision I
de instru CCiones en Wa rps Warp Scheduler Warp Scheduler Warp Scheduler Warp Scheduler Fro nt-end

Dispatch Unit Dispatch Unit Dispatch Unit Dispatch Unit Dispatch Unit Dispatch Unit Dispatch Unit Dispatch Unit
S 2 S 2 L 2 S 2 L 2

L 2 R
Register File (65,536 x 32-bit)

4 4 &

Core Core Core

3+ 3 3 z 3 3 3

Core Core Core - Core Core Core

Core Core Core - Core Core
. L, . . Core Core Core - Core
Ejecucion de instrucciones. EEET L
512 unidades funcionales: EEE] |

192 para aritmética entera.JElatl k=

192 para aritmética s.p. i -

64 para aritmética d.p.
32 para carga/almacen.

32 para SFUs (log,sqrt, ...) -

Core Core

Core Core Core - Core
Core Core Core - Core
Core Core -

Acceso a memoria | - | Interfaz

Tex Tex Tex Tex Tex Tex Tex Tex

L ¢ L 1

LorsT SFU |Core Core Core

.
«

LorsT SFU |Core Core Core Core Core Core

Core

oo

LoisT SFU |Core Core Core

(<]
-]

Core Core Core

(2]
o

LoisT SFU |Core Core Core Core Core Core

Core LoisT SFU |Core Core Core Core Core Core

LD/ST SFU |Core Core Core Core Core

(<
o
)

.
¢

Back-end

LoisT SFU |Core Core Core Core Core

(<
o
°

SFU Core [Core Core Core Core

SFU Core Core Core Core Core

SFU [Core Core Core Core Core

SFU [Core Core Core Core Core

o
o
s

SFU [Core Core Core Core Core

SFU [Core Core Core Core

o
L
o

SFU Core Core Core Core

SFU Core Core Core Core

SFU Core Core Core Core

Tex Tex Tex Tex Tex Tex Tex Tex

25

<3

NVIDIA.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow



<

NVIDIA|

Del multiprocesador SM de Fermi GF100
al multiprocesador SMX de Kepler GK110

Instruction Cache

F ro I I t_ e I l d Warp Scheduler Warp Scheduler Warp Scheduler Warp Scheduler
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Mejora de recursos en los SMX

Kepler GK110
frente a Fermi GF100

Ritmo de calculo con opers. punto flotante 2-3X
Maximo numero de bloques por SMX 2X
Maximo numero de hilos por SMX 1.3x
Ancho de banda del banco de registros 2X
Capacidad del banco de registros 2X
Ancho de banda de la memoria compartida 2X
Capacidad de la memoria compartida 1x
Ancho de banda de la caché L2 2X
Capacidad de la caché L2 2X

Recurso

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Mayxwell y sus SMMs (para GeForce GTX 980,
el modelo de 16 multiprocesadores)

PCI Express 3.0 Host Interface
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Detalle de los SMMs

-~ Mantiene los mismos 4
planificadores de warps.

-~ Mantiene las mismas LD/ST

y SFUs.

~ Reduce el n% de cores para
int Y float: De 192 a 128.

<3
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PolyMorph Engine 2.0
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Algunos modelos cormerciales para CCC 5.2
(todos sobre 28 nm)

GeForce GTX 950 | GTX 960 | GTX 970 | GTX980 (GTX 980 Ti| Titan X

Fecha de lanzamiento Ago’15 Ago’15 Sept'14 Sept'14 Junio’l5  Marzo’l5
ClHERClenpnlaig=ralefenlien s GM206-250 GM206-300 GM204-200 GM204-400 GM200-310 GM200-400
Multiprocesadores 6 8 13 16 22 24
NUmero de cores 768 1024 1664 2048 2816 3072

Frec. cores (MHz) 1024-1188 1127-1178 1050-1178 1126-1216 1000-1075 1000-1075

Anchura bus DRAM 128 bits 128 bits 256 bits 256 bits 384 bits 384 bits
Frecuencia DRAM 2X 3.3 GHz 2x 3.5 GHz 2x 3.5 GHz 2x 3.5 GHz 2x 3.5 GHz 2x 3.5 GHz
Aplelplereleoepeler Ay 105.6 GB/s 112 GB/s 224 GB/s 224 GB/s 336.5 GB/s 336.5 GB/s
Tamano GDDR5 2 GB 2 GB 4 GB 4 GB 6 GB 12 GB
Millones de transistores 2940 2940 5200 5200 8000 8000
Area de integracion 228 mm2 228 mm? 398 mm? 398 mm? 601 mm? 601 mm?
Consumo (TDP) 90 W 120 W 145 W 165 W 250 W 250 W
Conector de potencia 1 x 6 pines 1x6pines 2 x 6 pines 2 x 6 pines 6 + 8 pines 6 + 8 pines
Precio ($ en estreno) 149 199 329 549 649 999
= Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow




Principales mejoras

MAXWELL
1%t Generation

KEPLER

135%

Performance/Core

_

2X
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Eficiencia del consumo

5x
GTX 750 T
1%t Gen Maxwell
- A
©
z
o 33x
g GTX 650 Ti
© Kepler
E
= GTX 550 T
E . Fermi
X

2010 2012 2014
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Il. 6. La quinta generacion:
Pascal (GPxxx
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<
NVID

GPU ~-ma CPU

16 GB/s

GDDR5 DDR4
250-350 GB/s 50-75 GB/s

GDDR5 DDR4

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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En 2017

GPU  awmmra CPU

80 GB/s

Memoria apilada en DDR4: 100 GB/s
4 capas: 1 TB/s (4 canales de 25.6 GB/s)

Memoria 2.5D DDR4

>N Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Un prototipo de GPU Pascal

= Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Prirer rnodelo comercial: GeForce GTX 1080.

Cornparativa con las 2 generaciones anteriores

GTX 680 (kepler)

GTX 980 (Maxwell)

GTX 1080 (Pascal)

Fecha de lanzamiento 2012 2014 2016
Transistores 3.54B@ 28 nm. | 5.2B @ 28 nm. 7.2B @ 16 nm.
Consumo y area int. 195 W & 294 mm?|165 W & 398 mm?| 180 W & 314 mm?
Multiprocesadores 8 16 40

Cores / Multiproc. 192 128 64

Cores / GPU 1536 2048 2560

Reloj (sin y con GPU Boost) 1006, 1058 MHz

Rendimiento pico 3250 GFLOPS

1126, 1216 MHz
4980 GFLOPS

1607, 1733 MHz
8873 GFLOPS

Memoria compartida 16, 32, 48 KB

64 KB
Integrada con la caché de texturas
2048 KB

Tamafio de caché L1 48, 32, 16 KB
Tamano de caché L2 (recortada respecto a Teslas) 512 KB
Memoria DRAM: Interfaz 256-bit GDDR5
Memoria DRAM: Frecuencia 2x 3000 MHz
Memoria DRAM: Ancho banda 192.2 GB/s

256-bit GDDR5
2x 3500 MHz
224 GB/s

256-bit GDDR5X
4x 2500 MHz
320 GB/s

41
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Prirner modelo Tesla para Pascal: P100.
y cornparativa con las 2 generaciones previas

Fecha de lanzamiento
Transistores
Multiprocesadores

Cores fp32 / Multiproc.
Cores fp32 / GPU
Cores fp64 / Multiproc.
Cores fp64 / GPU

Frecuencia de reloj
Consumo energético
Rendimiento pico (DP)
Tamafo de la caché L2
Memoria: Interfaz
Memoria: Tamano

Memoria: Ancho banda

Tesla K40 (kepler)| Tesla M40 (maxwen)| P100 & NV-link | P100 & PCI-e

2012 Noviembre, 2015 Abril, 2016
7.1 B @ 28 nm. 8B @ 28 nm. 15.3 B @ 16 nm. FinFET (610 mm?)
15 24 56
192 128 64
2880 3072 3584
64 4 32

960 (1/3 fp32)

96 (1/32 fp32)

1792 (1/2 fp32)

745,810,875 MHz

948, 1114 MHz

1328, 1480 MHz 1126, 1303 MHz

235 W. 250 W. 300 W. 250 W.
1680 GFLOPS 213 GFLOPS 5304 GFLOPS 4670 GFLOPS
1536 KB 3072 KB 4096 KB
384-bit GDDR5 384-bit GDDR5 4096-bit HBM2
Hasta 12 GB Hasta 24 GB 16 GB
288 GB/s 288 GB/s 720 GB/s

<3
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High Bandwidth Memory 2 High Bandwidth Memory 2
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El multiprocesador CUDA de Pascall

Warp Scheduler

Dispatch Unit
R

Dispatch Unit
=

Register File (32,768 x 32-bit)

Core Core

Core Core

Core

Core

Core

Core

Core

Core

<3
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Texture / L1 Cache

64KB Shared Memory

Instruction Buffer
Warp Scheduler

Dispatch Unit
Lz

Dispatch Unit
2

Register File (32,768 x 32-bit)

Core

Core

Core

Core

Core

Core

Core

Core

Core

Core

Core

Core

Core

Core

<
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Para mas informacion sobre memorias 3D,
visitar uno de los dos consorcios:

-~ HMCC (Hybrid Memory Cube Consortium).
- Mentores: Micron y Samsung.
- http://www.hybridmemorycube.org (HMC 1.0, 1.1, 2.0 disponibles)
-~ Adoptado por los aceleradores Xeon Phi de Intel con leves retoques.

-~ HBM (High Bandwidth Memory).
- Mentores: AMD and SK Hynix.

- https://www.jedec.org/standards-documents/docs/jesd235 (acceso
via JEDEC).

-~ Adoptado por las GPUs de NVidia (Pascal, HBM2).

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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GPU (chip)

Millones de transistores
Area de integracion
Fabricacion

Disipacion de calor (TDP)
NUmero de cores fp32

NUmero de cores fp64
Frecuencia nominal y boost
TFLOPS (fp16, fp32 y fp64)
Interfaz de memoria
Memoria de video

Caché L2

Memoria compartida / SM

Banco de registros / SM

Comparativa con generaciones
anteriores en la gama Tesla

K40 (Kepler) (M40 (Maxwell)| P100 (Pascal)

S

NVIDIA|

V100 (Volta)

GK110 GM200 GP100 GV100
7100 8000 15300 21100
551 mm? 601 mm? 610 mm? 815 mm?
28 nm. 28 nm. 16 nm. FinFET | 12 nm. FinFET
235 W. 250 W. 300 W. 300 W.
2880 (15 x 192)| 3072 (24 x 128) | 3584 (56 x 64) | 5120 (80 x 64)
960 96 1792 2560
745y 875 MHz | 948 y 1114 MHz [1328 y 1480 MHz[1370 y 1455 MHz
No, 5.04, 1.68 No, 6.8, 2.1 21.2,10.6, 5.3 30, 15, 7.5
GDDRS5 de 384 bits HBM2 de 4096 bits
Hasta 12 GB Hasta 24 GB 16 GB 16 GB
1536 KB 3072 KB 4096 KB 6144 KB
48 KB 96 KB 64 KB Hasta 96 KB
65536 65536 65536 65536

<3
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Aspecto externo del producto comercial
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La GPU GV100: 6 GPC, 84 SM, 42 TPC vy 8
contr. de memoria de 512 bitsS (resiavioo ssio usa 80 shs)

PCI Express 3.0 Host Interface

Memory Controller
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El multiprocesador e —————

Dispatch Unit (32 thread/clk) Dispatch Unit (32 thread/clk)

de Vo lta Register File (16,384 x 32-bit) Register File (16,384 x 32-bit)

FP64 INT INT FP32 FP32 INT FP32 FP32

FP64 INT INT [FP32 FP32 INT FP32 FP32

, CO res . FP64  |INT INT [FP32 FP32 INT FP32 FP32
o : Eifilig :

FPe4  (INT INT FESEERSE _ .o ob TonsOR INT T BERRERER o\ cOR TENSOR
64 |nt32 (“int")_ FPe4  |INT INT FPa2fFpaz CORE  CORE INT INT FPa2FPa2 CORE  CORE
6 4 32 - p FP64  INT INT [FP32 FP32 INT INT FP32 FP32
fp ( ﬂoat ,)' FP64  INT INT [FP32 FP32 FP64  INT INT [FP32 FP32
‘ 3 fp (“d bl ") FP64 | INT |INT [FP32 FP32 FP64 | INT |INT [FP32 FP32
2 64 O u e ) LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ SFU
~ 8 unidades tensor.

ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST

Warp Scheduler (32 threadlclk)

SUnidades de almacen.: [ e e e
-/ 8 de Ca rg a/a I m a Ce na m iento . Register File (16,384 x 32-bit) Register File (16,384 x 32-bit)

INT INT FP32 FP32 INT INT [FP32 FP32
FP64 INT INT [FP32 FP32 FP64 INT INT [FP32 FP32
FP64 INT INT FP32 FP32 FP64 INT INT FP32 FP32

FP64 INT INT FP32 FP32 FP64 INT INT FP32 FP32

-4 de texturas.
TENSOR TENSOR TENSOR TENSOR

-~ Memoria:
) 64K reglstros de 32 blts. FP64 INT INT FP32 FP32 CORE CORE FP64 INT INT [FP32 FP32 CORE CORE

FP64 INT INT [FP32 FP32 FP64 INT INT FP32 FP32

~ Caché de instrucciones LO os [ R | T
(en Iugar buffers de |nstrUCC|én). FP64 INT INT FP32 FP32 FP64 INT INT FP32 FP32

LD/ LD/ LD/ LD/
LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ SFU LD/ LD/ LD/ LD/ SFU

- 128 KB de caché L1 para datos |SSSESSSSSaSat AEEEEEE.
y memoria compartida.

= Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Evolucién del rmultiprocesador:
Desde Pascal a Volta

_ Warp Scheduler (32 thread/clk)
Dispatch Unit (32 thread/clk)

Register File (16,384 x 32-bit) Register File (16,384 x 32-bit)
Instruction Buffer ] Instruction Buffer
Warp Schsdiler [ Warp Scheduler INT FP32 FP32 INT FP32 FP32

Dispatch Unit Dispatch Unit Dispatch Unit Dispatch Unit INT FP32 FP32 FP32 FP32
-z £ -z B

3 1 i . 2 2 INT FP32 FP32 FP32 FP32
Register File (32,768 x 32-bit) Register File (32,768 x 32-bit)

INT FP32 FP32 FP32 FP32

TENSOR TENSOR TENSOR TENSOR

CORE CORE CORE CORE

Core SFU Core Core Core INT FP32 FP32 FP32 FP32

INT FP32 FP32 FP32 FP32

Core SFU Core Core | Core

INT FP32 FP32 INT FP32 FP32

SFU Core Core

INT FP32 FP32 INT FP32 FP32

LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/
ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST

SFU Core Core

SFU Core Core

Warp Scheduler (32 thread/clk) I Warp Scheduler (32 threadiclk)
Dispatch Unit (32 thread/clk) Dispatch Unit (32 thread/clk)

SFU || Core Core

SFU || Core
l

SFU Core
|

Texture / L1 Cact FP64 INT FP32 FP32 INT FP32 FP32

Core Register File (16,384 x 32-bit) Register File (16,384 x 32-bit)

Core

FP64 INT FP32 FP32 INT FP32 FP32

FP64 INT FP32 FP32 INT FP32 FP32

FP64 INT FP32 FP32 INT FP32 FP32

TENSOR TENSOR TENSOR TENSOR

FP64 INT FP32 FP32 GORE GORH INT FP32 FP32 CORE CORE

64KB Shared Memory

FP64 INT FP32 FP32 INT FP32 FP32
FP64 INT FP32 FP32 FP64 INT FP32 FP32

FP64 INT FP32 FP32 FP64 INT FP32 FP32

LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/ LD/
ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST ST
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Sintesis comparativa de Volta frente a Pascal

GP100 GV100

Rendimiento pico en P.F. 32 y 64 bits 10 & 5 TFLOPS 15 & 7.5 TFLOPS 1.5x
10 TFLOPS 120 TFLOPS 12x
21 TFLOPS 120 TFLOPS 6x
720 GB/s 900 GB/s 1.2
160 GB/s 300 GB/s 1.8x

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Escalabilidad de la arquitectura:
Sintesis de cuatro generaciones (2006-2015)

Tesla Fermi Kepler Maxwell

GK104 GK110 GK110 GK210 GM107 | GM204

Marco 2006 2008 2013 2014 2014
temporal /07 /09 /14 /15 /15

CUDA
Compute
Capability

N (multiprocs.) 16

M (cores/multip.) BE:] 8 32 48 192 192 192 192 128 128

NIINEGR R 128 240 512 336 1536 2688 2880 5760 640 2048

QM Ill
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Las nuevas generaciones (2016-18)

Maxwell Pascal

GM200 GP100

(Titan X) | crx1080)| (TN X) | rocla pa0)| (Tesla V100)
(Tesla M40) (Tesla P100)

Marco 2014 2014
CUDA Compute
Capability
N (multiprocs.) | 24 40 56 60 80

M (cores/multip.) P 128 64 64 64 64

GM107 GM204
(GTX750) | (GTX980)

Arquitectura

NUmero de cores [EZN] 2048 3072 2560 3584 3840 5120

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Cornparativa con la CPU:
Dos forrmas de construir supercormputadores

/ Software abstraction Y GPU hardware \/ CPU \
b
i

L "
»
(«

L e

: .
grid /\ GPU /\ Multicore j
60
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De la programacion de hilos POSIX en CPU
a la programacion de hilos CUDA en GPU

POSIX-threads en CPU

#define NUM_THREADS 16
void *mifunc (void *threadId)
{
int tid = (int) threadld;
float result = sin(tid) * tan(tid);

pthread_exit(NULL),
}

void main()

{
intt;
for (t=0; t<NUM_THREADS; t++)
pthread_create(NULL,NULL, mifunc,t);
pthread_exit(NULL);

}

<3
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CUDA en GPU, seguido
del codigo host en CPU

#define NUM_BLOCKS 1
#define BLOCKSIZE 16
__global__ void mikernel()

{
int tid = threadIdx.x;

float result = sin(tid) * tan(tid);

}

void main()

{
dim3 dimGrid (NUM_BLOCKS);
dim3 dimBlock (BLOCKSIZE);
mikernel< <<dimGrid, dimBlock>>>();
return EXIT_SUCCESS;

¥

Configuracion 2D: Malla
de 2x2 bloques de 4 hilos

#define NUM_BLX 2
#define NUM_BLY 2
#define BLOCKSIZE 4
__global__ void mikernel()

{
int bid=blockIdx.x*gridDim.y+blockIdx.y;

int tid=bid*blockDim.x+ threadIdx.x;
float result = sin(tid) * tan(tid);

¥

void main()

{
dim3 dimGrid (NUM_BLX, NUM_BLY);
dim3 dimBlock(BLOCKSIZE);
mikernel< <<dimGrid, dimBlock>>>();
return EXIT_SUCCESS;

}

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow




<

NVIDIA|

El modelo de programacion CUDA

'La GPU (device) ofrece a la CPU (host) la vision de un
coprocesador altamente ramificado en hilos.
'Que tiene su propia memoria DRAM.

Donde los hilos se ejecutan en paralelo sobre los nucleos (cores
0 stream processors) de un multiprocesador.

Multiprocesador1  Multiprocesador 2 e o o Multiprocesador N

'Los hilos de CUDA son extremadamente ligeros.
‘Se crean en un tiempo muy efimero.
La conmutacion de contexto es inmediata.

'Objetivo del programador: Declarar miles de hilos, que
la GPU necesita para lograr rendimiento y escalabilidad.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Estructura de un programa CUDA

- Cada multiprocesador procesa lotes de blogues, uno
detras de otro

- Bloques activos = los bloques procesados por un multiprocesador
en un lote.

- Hilos activos = todos los que provienen de los bloques que se
encuentren activos.
> Los registros y la memoria compartida de un multi-
procesador se reparten entre sus hilos activos. Para un
kernel dado, el numero de bloques activos depende de:
- El nUmero de registros requeridos por el kernel.
- La memoria compartida consumida por el kernel.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Conceptos basicos

Los programadores se enfrentan al reto de exponer el paralelismo para
multiples cores y multiples hilos por core. Para ello, deben usar los

siguientes elementos:
- Dispositivo = GPU = Conjunto de multiprocesadores.
- Multiprocesador = Conjunto de procesadores y memoria compartida.
- Kernel = Programa listo para ser ejecutado en la GPU.
~ Malla (grid) = Conjunto de blogues cuya complecion ejecuta un kernel.

- Blogue [de hilos] = Grupo de hilos SIMD que:
- Ejecutan un kernel delimitando su dominio de datos segun su threadID
y blockID.
- Pueden comunicarse a través de la memoria compartida del
multiprocesador.
- Tamano del warp = 32. Esta es la resolucion del planificador para emitir
hilos por grupos a las unidades de ejecucion.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Relacion entre el hardware y el software
desde la perspectiva del acceso a memoria
GPU | ¢ Hilo
Multiprocesador:z §§ Bloque de hilos
b 4[E e ] mana o
Memoria L O
Ig;araF?ilgae;a — ;3|58 |5 s

65
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Recursos v limitaciones segun la GPU
que utilicemos para prograrmar (CCC)

CUDA Compute Capability (CCC)

Multiprocesadores / GPU 16 30 14-16| 13-16{ 4,5, ...| 40,56,60 80
fp32 cores / Multip. 8 8 32 192 128 64 64

Hilos / Warp 32 32 32 32 32 32 32
Bloques / Multiprocesador 8 8 8 16 32 32 32
Hilos / Bloque 512 512 1024 1024 1024 1024 1024
Hilos / Multiprocesador 768 1024 1536 2048 2048 2048 2048

Regs. de 32 bits / Multip. 8K 16K 32K 64K 64K 64K 64K

16KB 16KB, | 64K (5.0)| 64KB.(6.0)| configurable

Limi-
tacion

HW

>

NVIDIA|

Escala-
bilidad

SW

Ritmo de
salida de
datos

SW

Paralelismo

HW

Conjunto
de
trabajo
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La memoria en la GPU: Ambito y aplicacion

~
J

o m@ ) Estos bloques

8_23 BR;BR BR' BRBR/BR BR!BR pueden

% gé KL MﬁﬁﬂxﬁL I\ﬂ Secitaree en

=3 X un mismo

(O]

m“ém{ b”’ " multiprocesador

ctg Memoria compartida si se cumplen

Voc ‘ ple

reR=gs ““““ ciertas

%mg limitaciones de

Fogh 7 espacio
Bloque 0 Bloque 1 Bloque 2 e >

Significado: BR: Banco de registros. ML = Memoria local

 Memoria GPU: (EIEET) (D) Malla O )

> Los hilos de un blogue pueden comunicarse a través de la
memoria compartida del multiprocesador para trabajar de forma
mas cooperativa y veloz.

~La memoria global es la unica visible a hilos, blogues y kernels.

67
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Recopilando sobre kernels,
blogues y paralelisro

- Los kernels se lanzan en mallas.

~Un bloque se ejecuta en un
multiprocesador 2SMX/SMM). Blogue (0, 0)
-~ El blogque no migra.

‘Varios bloques pueden residir | | | |
COncurrentemente en un SMX/SMM Memoria compartida Memoria compartida

Con ciertas limitaciones: T T t T

~ Hasta 16/32 bloques concurrentes. | Regs Regs Regs Regs
‘Hasta 1024 hilos en cada bloque. 1 L 1 (01 1 1 |
‘Hasta 2048 hilos en cada SMX/SMM,

~ Otras limitaciones entran en juego

Bloque (1, 0)

Hilo (0, 0) ' Hilo (1,0)  Hilo (0,0) Hilo (1, 0)

debido al uso conjunto de la memoria { 1 t 1
compartida y el banco de registros.

Memoria global
|

= Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Particionamiento de computaciones y datos

~Un es un lote de CPU (host) GPU (device)
hilos que pueden cooperar: Grid 1
- Compartiendo datos a través de ferme e | B | e
memoria compartida. — |
. . . .7 Bloque” Bloque ' Bloque
- Sincronizando su ejecucién para on N & @
acceder a memoria sin conflictos.
. /" Grid 2
~Un kernel se ejecuta como una ezl £ |
malla o 1D 0 2D de 1 |
1D, 2D o 3D. T o
Bloque (1, 1)

> Los hilos y los bloques tienen IDs
para que cada hilo pueda acotar
sobre qué datos trabaja, y
simplificar el direccionamiento al
procesar datos multidimensionales.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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de mermoria

U

£Spacio

La CPU vy la GPU tiene espacios de memoria separados:
Para comunicar ambos procesadores, se utiliza el bus PCI-express.

En la GPU se utilizan funciones para alojar memoria y copiar datos
de la CPU de forma similar a como la CPU procede en lenguaje C
(malloc para alojar y free para liberar).

Los punteros son solo direcciones:

No se puede conocer a través del valor de un puntero si la direccion
pertenece al espacio de la CPU o al de la GPU.

Hay que ir con mucha cautela a la hora de acceder a los datos a
traves de punteros, ya que si un dato de la CPU trata de accederse
desde la GPU o viceversa, el programa fallara (esta situacion
cambia a partir de CUDA 6.0 con la memoria unificada).

70
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CUDA es C con algunas palabras clave mas.
Un ejemplo preliminar

f/boid saxpy_secuencial(int n, float a, float *x, float *y) )
{

for (int 1 = 0; i < n; ++1)

Codigo C estandar

}
// Invocar a la funcion SAXPY secuencial
saxpy_secuencial(n, 2.0, X, y);
g J

Codigo CUDA equivalente de ejecucion paralela en GPU:

/i_g1oba1__ void saxpy_paralelo(int n, float a, float *x, )
float *y)
{
int i = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;
if (1 < n)
}
// Invocar al kernel SAXPY paralelo con 256 hilos/bloque
int numero_de_bloques = (n + 255) / 256;
\\faxpy_para1e1o<<<numero_de_b1oques, 256>>>(n, 2.0, X, y); 4/

73
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Lista de extensiones sobre el lenguaje C

~ Modificadores para las variables _sevice__ fioat vecrormuy

(type qualiﬁerS): __global__ void filtro (float *image) {
-~ global, device, shared, local, constant.

~ Palabras clave (keywords):
~ threadIdx, blockIdx, blockDim, gridDim, "e9'onihreadidxxd =imageli:

- Funciones intrinsecas (intrinsics):  _syncthreadso ;

__shared__ float region[M];

» '_Syncthreads i.r;lagen[j] = result;
: : . }
~API en tiempo de ejecucion: | |
] ; ., // Alojar memoria en la GPU
-~ Memoria, simbolos, gestion de la void *myimage;
ejeCUCiC,)n. cudaMalloc(&myimage, bytes);
FunC|OneS kel‘ne| pal‘a |an2al‘ // 100 bloques de hilos, 10 hilos por bloque
CédIgO a Ia GPU deSde Ia CPU convolucion <<<100, 10>>> (myimage);

74
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La interaccion entre la CPU y la GPU

- CUDA extiende el lenguaje C con un nuevo tipo de funcion,
kernel, que ejecutan en paralelo los hilos activos en GPU.

~ El resto del codigo es C nativo que se ejecuta sobre la CPU de
forma convencional.

> De esta manera, el tipico main () de C combina la ejecucion
secuencial en CPU y paralela en GPU de kernels CUDA.

~Un kernel se lanza siempre de forma asincrona, esto es, el
control regresa de forma inmediata a la CPU.

- Cada kernel GPU tiene una barrera implicita a su conclusion,
esto es, no finaliza hasta que no lo hagan todos sus hilos.

> Aprovecharemos al maximo el biprocesador CPU-GPU si les
vamos intercalando cddigo con similar carga computacional.

75
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a interaccion entre la CPU y la GP

__global__ kernelA(){---}
__global _ kernelB(){-°°}
int main()

Ejecucion

Serial Code

Parallel Kernel
KernelA<<< nBIlk, nTid >>>(args);

Serial Code

Parallel Kernel
KernelB<<< nBlk, nTid >>>(args);

C
N
()
O
=
£ :
p

Un kernel no comienza hasta que terminan los anteriores.
Emplearemos streams para definir kernels paralelos %
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Modificadores para las funciones y
lanzarniento de ejecuciones en GPU

- Modificadores para las funciones ejecutadas en la GPU:
__global _ void MyKernel() { } // Invocado por la CPU
__device__ float MyFunc() { } // Invocado por la GPU

~ Modificadores para las variables que residen en la GPU:
~__shared__ float MySharedArray[32]; // Mem. compartida
constant___ float MyConstantArray[32];

> Configuracion de la ejecucion para lanzar kernels:
'dim2 gridDim(100,50); // 5000 blogques de hilos
~dim3 blockDim(4,8,8); // 256 hilos por bloque
~MyKernel <<< gridDim,blockDim >>> (pars.); // Lanzam.

~Nota: Opcionalmente, puede haber un tercer parametro
tras blockDim para indicar la cantidad de memoria
compartida que serada alojada dinamicamente por cada
kernel durante su ejecucién.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow



>

NVIDIA|

Variables y funciones intrinsecas

~dim3 gridDim; // Dimension(es) de la malla

~dim3 blockDim; // Dimension(es) del bloque

~uint3 blockIdx; // Indice del bloque dentro de la malla
~uint3 threadIdx; // Indice del hilo dentro del bloque

~void _ syncthreads(); // Sincronizacidén entre hilos

- El programador debe elegir el tamano del blogue vy el
numero de bloques para explotar al maximo el paralelismo
del codigo durante su ejecucion.

<X
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Funciones para conocer en tiempo de
ejecucion con qué recursos contarmos

- Cada GPU disponible en la capa hardware recibe un
numero entero que la identifica, comenzando por el 0.

> Para conocer el numero de GPUs disponibles:
~cudaGetDeviceCount (int* count);

~ Para conocer los recursos disponibles en la GPU dev
(cachg, registros, frecuencia de reloj, ...):

'cudaGetDeviceProperties(struct cudaDeviceProp* prop, int dev);

~ Para conocer la mejor GPU que reune ciertos requisitos:

~cudaChooseDevice(int* dev, const struct cudaDeviceProp* prop);

- Para seleccionar una GPU concreta:
~cudaSetDevice(int dev);

> Para conocer en qué GPU estamos ejecutando el codigo:
~cudaGetDevice(int* dev);

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Ejermplo: Salida de la funcidn
cudaGetDeviceProperties

~ El programa se encuentra dentro del SDK de Nvidia.

There are 4 devices supporting CUDA

Device 0: "GeForce GTX 480"
CUDA Driver Version:
CUDA Runtime Version:
CUDA Capability Major revision number:
CUDA Capability Minor revision number:
Total amount of global memory:
Number of multiprocessors:
Number of cores:
Total amount of constant memory:
Total amount of shared memory per block:
Total number of registers available per block:
Warp size:
Maximum number of threads per block:
Maximum sizes of each dimension of a block:
Maximum sizes of each dimension of a grid:
Maximum memory pitch:
Texture alignment:
Clock rate:
Concurrent copy and execution:
Run time limit on kernels:
Integrated:
Support host page-locked memory mapping:
Compute mode:
Concurrent kernel execution:
Device has ECC support enabled:

<3
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N B
(==}

0

1609760768 bytes
15

480

65536 bytes
49152 bytes
32768

32

1024

1024 x 1024 x 64
65535 x 65535 x 65535
2147483647 bytes
512 bytes

1.40 GHz

Yes

No

No

Yes

Default (multiple host threads can use this device simultaneously)
Yes

No
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Para gestionar la memoria de video

- Para reservar y liberar memoria en la GPU:
cudaMalloc (puntero, tamano)
~cudaFree(puntero)

> Para mover areas de memoria entre CPU y GPU:
~En la CPU, declaramos malloc(h A).
~En la GPU, declaramos cudaMalloc(d A).

~Y una vez hecho esto, podemos:

‘Pasar los datos desde la CPU a la GPU:
‘cudaMemcpy(d A, h A, numBytes, cudaMemcpyHostToDevice);

-~ Pasar los datos desde la GPU a la CPU:
‘cudaMemcpy(h A, d A, numBytes, cudaMemcpyDeviceToHost);

- El prefijo “h_" suele usarse para punteros en memoria
principal. Idem “d_” para punteros en memoria de video.
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Ejemplo 1: Descripcion del cédigo a prograrmar

~ Alojar N enteros en la memoria de la CPU.
< Alojar N enteros en la memoria de la GPU.
< Inicializar la memoria de la GPU a cero.

< Copiar los valores desde la GPU a la CPU.
< Imprimir los valores.
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‘ : Impl tacié
Ejemplo 1: Implermentacion
' 4 m u ®
[codigo C en rojo, extensiones CUDA en azul ]
int main()
{
int N = 16;
int num bytes = N*sizeof(int);
int *d _a=0, *h a=0; // Punteros en dispos. (GPU) y host (CPU)
h a = (int*) malloc(num bytes);
cudaMalloc( (void**)&d a, num bytes);
if( 0==h_a || 0==d_a ) printf("No pude reservar memoria\n");
cudaMemset( d a, 0, num bytes);
cudaMemcpy( h a, d a, num bytes, cudaMemcpyDeviceToHost);
for (int i=0; i<N; i++) printf("sd ", h_a[i]);
free(h _a);
cudaFree(d a);
}
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Transferencias de meroria asincronas

~ Las llamadas a cudaMemcpy () son sincronas, esto es:

'No comienzan hasta que no hayan finalizado todas las llamadas
CUDA que le preceden.

'El retorno a la CPU no tiene lugar hasta que no se haya realizado la
copia en memoria.
- A partir de CUDA Compute Capabilities 1.2 es posible
utilizar la variante cudaMemcpyaAsync (), cuyas diferencias
son las siguientes:
'El retorno a la CPU tiene lugar de forma inmediata.
- Podemos solapar comunicacion y computacion.
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Ejernplo 2: Incrementar un valor “b”
a los N elementos de un vector

Programa C en CPU.
Este archivo se compila con gcc

void incremento_en_cpu(float *a, float b, int N)

{
for (int idx = 0; idx<N; idx++)
alidx] = a[idx] + b;

b
void main()
{
incremento_en_cpu(a, b, N);
b

<3
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El kernel CUDA que se ejecuta en GPU,
seguido del codigo host para CPU.
Este archivo se compila con nvcc

__global__ void incremento_en_gpu(float *a, float b, int N)
{
int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
if (idx < N)
alidx] = a[idx] + b;

by
void main()
{
dim3 dimBlock (blocksize);
dim3 dimGrid (ceil(N/(float)blocksize));
incremento_en_gpu<<<dimGrid, dimBlock>>>(a, b, N);
)

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Ejernplo 2: Incrementar un valor “b”
a los N elementos de un vector

Con N=16 y blockDim=4, tenemos 4 blogues de hilos,
encargandose cada hilo de computar un elemento del vector.
Es lo que queremos: Paralelismo de grano fino en la GPU.

(0]

%%‘ blockIdx.x = 0 blockIdx.x = 1 blockIdx.x = 2 blockIdx.x = 3

1= blockDim.x = 4 blockDim.x = 4 blockDim.x = 4 blockDim.x = 4

‘q:_, qC) threadIdx.x = 0,1,2,3 threadldx.x = 0,1,2,3 threadldx.x = 0,1,2,3 threadIdx.x = 0,1,2,3
u">'j’ r:U idx =0,1,2,3 idx = 4,5,6,7 idx = 8,9,10,11 idx = 12,13,14,15

intidx = (blockIdx.x * blockDim.x) + threadIdx.x; } Patrén de acceso

Se mapeara del indice local threadIdx.x al indice global [ [FMEiEiSEciis

Nota: blockDim.x deberia ser >= 32 (tamafo del warp), esto es sélo un ejemplo.
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Cddigo en CPU para el ejemplo 2
[rojo es C, verde son variables, azul es CUDA]

// Aloja memoria en la CPU
unsigned int numBytes = N * sizeof (float);
float* h A = (float*) malloc(numBytes) ;

// Aloja memoria en la GPU
float* d A = 0; cudaMalloc(&d A, numbytes);

// Copia los datos de la CPU a la GPU
cudaMemcpy (d A, h A, numBytes, cudaMemcpyHostToDevice)

// Ejecuta el kernel con un numero de bloques y tamafio de bloque
incremento _en gpu <<< N/blockSize, blockSize >>> (d A, b);

// Copia los resultados de la GPU a la CPU
cudaMemcpy (h A, d A, numBytes, cudaMemcpyDeviceToHost) ;

// Libera la memoria de video

cudaFree(d A); 88
= Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Pasos para la construccion del codigo CUDA

1. Identificar las partes del cddigo con mayor potencial para
beneficiarse del paralelismo de datos SIMD de la GPU.

2. Acotar el volumen de datos necesario para realizar dichas
computaciones.

3. Transferir los datos a la GPU.

4. Hacer la llamada al kernel.

5. Establecer las sincronizaciones entre la CPU y la GPU.
6. Transferir los resultados desde la GPU a la CPU.

/. Integrarlos en las estructuras de datos de la CPU.

>N Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Se requiere cierta coordinacion
en las tareas paralelas

- El paralelismo viene expresado por los bloques e hilos.

> Los hilos de un blogue pueden requerir sincronizacion si
aparecen dependencias, ya que solo dentro del warp se
garantiza su progresion conjunta (SIMD). Ejemplo:

a[i] = b[i] + 7;
syncthreads();
x[i] = a[i-1]; // El warp 1 lee aqui el valor a[31],

// que debe haber sido escrito ANTES por el warp 0

> En las fronteras entre kernels hay barreras implicitas:
~Kernell <<<nblocks,nthreads>>> (a,b,c);
~Kernel2 <<<nblocks,nthreads>>> (a,b);

> Blogues pueden coordinarse usando operaciones atomicas.

- Ejemplo: Incrementar un contador atomicInc();

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Cdodigo para GPU vy su invocacion desde CPU

// Suma de dos vectores de tamano N: C[l..N] = A[l1l..N] + B[l..N]
// Cada hilo computa un solo componente del vector resultado C
__global  void vecAdd(float* A, float* B, float* C) ({

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

C[tid] = A[tid] + B[tid]; Codigo GPU
}

int main() { // Lanza N/256 bloques de 256 hilos cada uno
} vecAdd<<< N/256, 256>>>(d A, d B, d C); Cédigo CPU

~ El prefijo  global indica que vecAdd () se ejecuta
en la GPU (device) y sera llamado desde la CPU (host).

~ A, By C son punteros a la memoria de video de la GPU,
por lo que necesitamos:

~ Alojar/liberar memoria en GPU, usando cudaMalloc/cudaFree.

- Estos punteros no pueden ser utilizados desde el cddigo de la CPU. .,
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unsigned int numBytes = N * sizeof (float) ;
// Aloja memoria en la CPU
float* h A = (float*) malloc (numBytes) ;
float* h B = (float*) malloc (numBytes) ;

inicializa h Ay h B
// Aloja memoria en la GPU
float* d A = 0; cudaMalloc((void**)&d A, numBytes);
float* d B = 0; cudaMalloc((void**)&d B, numBytes);
float* d C = 0; cudaMalloc((void**)&d C, numBytes) ;
// Copiar los datos de entrada desde la CPU a la GPU
cudaMemcpy (d A, h A, numBytes, cudaMemcpyHostToDevice) ;
cudaMemcpy (d B, h B, numBytes, cudaMemcpyHostToDevice) ;
(aqui colocamos la llamada al kernel VecAdd de la pag. anterior)
// Copiar los resultados desde la GPU a la CPU
float* h C = (float*) malloc (numBytes) ;
cudaMemcpy (h C, d C, numBytes, cudaMemcpyDeviceToHost) ;
// Liberar la memoria de wvideo
cudaFree(d A); cudaFree(d B);, cudaFree(d C);

94
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Ejecutando en paralelo
(independientemente de la generacion HW)

“vecAdd <<< 1, 1 >>> () |GPU

Ejecuta 1 bloque de 1 hilo. M“'tipf°°‘§?:sg;;b?|%ad on 12 goner)]
No hay paralellsmo' Multiprocesador 2

vecAdd <<< B, 1 >>> () Multiprocesador 1

Ejecuta B bloques de 1 hilo. Memoria compartida

Hay paralelismo entre Registros | Registros Registros
multlprocesadores. Core1 Core2 uxus Core8
SvecAdd <<< B, M >>> () (escalabilidad en :ZaLSa gener,)
Ejecuta B bloques compuestos | - delexturas |

de M hilos. Hay paralelismo
entre multiprocesadores y entre _
los cores del multiprocesador. il glesel
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Calculando el indice de acceso a un vector
segun el bloque y el hilo dentro del mismo

> Con M hilos por blogue, un indice univoco viene dado por:
otid = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;

- Para acceder a un vector en el que cada hilo computa un
solo elemento (queremos paralelismo de grano fino), B=4
blogues de M=8 hilos cada uno:

threadIdx.x threadIdx.x
| 0|1/2|3/4]6|7|0|1/2/3/4|5/6|7

J

blockIdx.x = 2 blockIdx.x = 3

> ¢Qué hilo computara el vigesimo segundo elemento del
vector?

~ gridDim.x es 4. blockDim.x es 8. blockIdx.x = 2. threadIdx.x = 5.
~tid = (2 * 8) + 5 = 21 (al comenzar en 0, éste es el elemento 22).

>N Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Manejando vectores de tamario genérico

~ Los algoritmos reales no suelen tener dimensiones que
sean multiplos exactos de blockDim. x, asi que debemos
desactivar los hilos que computan fuera de rango:

// Suma dos vectores de tamano N: C[1l..N] = A[1l..N] + B[1l..N]
__global  void vecAdd(float* A, float* B, float* C, N) {

int tid = (blockIdx.x * blockDim.x) + threadIdx.x;
if (tid < N)

C[tid] = A[tid] + B[tid];
}

~'Y ahora, hay que incluir el bloque "incompleto" de hilos
en el lanzamiento del kernel (redondeo al alza en la div.):

vecAdd<<< (N + M-1)/256, 256>>>(d A, d B, d C, N);

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Por qué hemos seleccionado este codigo

- En el ejemplo anterior, los hilos anaden complejidad sin
realizar contribuciones resenables.

> Sin embargo, los hilos pueden hacer cosas que no estan al
alcance de los bloques paralelos:

- Comunicarse (a través de la memoria compartida).

-~ Sincronizarse (por ejemplo, para salvar los conflictos por
dependencias de datos).

> Para ilustrarlo, necesitamos un ejemplo mas sofisticado ...

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Patrén unidimensional (1D)

> Apliquemos un patron 1D a un vector 1D.

~ Al finalizar el algoritmo, cada elemento contendra la suma de todos
los elementos dentro de un radio proximo al elemento dado.

- Por ejemplo, si el radio es 3, cada elemento agrupara la
suma de 7: bl Satabu

H_J

radio radio

> De nuevo aplicamos paralelismo de grano fino, por lo que
cada hilo se encargara de obtener el resultado de un solo
elemento del vector resultado.

- Los valores del vector de entrada deben leerse varias veces:
- Por ejemplo, para un radio de 3, cada elemento se leera 7 veces.

100
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Cornpartiendo datos entre hilos. Ventajas

> Los hilos de un mismo bloque pueden compartir datos a
traves de memoria compartida.

- El programador gestiona la memoria compartida de forma

explicita, insertando el prefijo  shared  en la declaracion
de la variable.

'Los datos se alojan para cada uno de los bloques.

- La memoria compartida es extremadamente rapida:

500 veces mas rapida que la memoria global (que es memoria de video GDDR5).
La diferencia es tecnoldgica: estatica (construida con transistores) frente a dinamica
(construida con mini-condensadores).

'La memoria compartida puede verse como una extension del banco de registros,
pero es mas versatil que éstos, que son privados a cada hilo.

101
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Compartiendo datos entre hilos. Limitaciones

El uso de los registros y la memoria compartida limita el
paralelismo.

Si dejamos espacio para un segundo bloque en cada multiprocesador,
el banco de registros y la memoria compartida se particionan (aunque
la ejecucion no es simultanea, el cambio de contexto es inmediato).

Ya mostramos ejemplos para Kepler anteriormente. Con un
maximo de 64K registros y 48 Kbytes de memoria compartida
por cada multiprocesador SMX, tenemos:

Para 2 bl./SMX: No superar 32 Kregs. ni 24 KB. de memoria comp.

Para 3 bl./SMX: No superar 21.33 Kregs. ni 16 KB. de memoria comp.

Para 4 bl./SMX: No superar 16 Kregs. ni 12 KB. de memoria comp.

... Y asi sucesivamente. Usar el CUDA Occupancy Calculator para
asesorarse en la seleccion de la configuracion mas adecuada. 102
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Utilizando la mernoria compartida

~ Pasos para cachear los datos en memoria compartida:

~ Leer (blockDim.x + 2 * radio) elementos de entrada desde la
memoria global a la memoria compartida.

~ Computar blockDim. x elementos de salida.
~ Escribir blockDim.x elementos de salida a memoria global.

~ Cada blogue necesita una extension de radio elementos
en los extremos del vector.

NN NNNNNNNNN NN
extension por J4 L extehsion por

la izquierda . . / la derecha
’ Wl
_ %
e

blockDim.x elementos de salida

103
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Kernel patrdn

__global  void stencil 1ld(int *d in, int *d out)

{
~ shared  int temp[BLOCKSIZE + 2 * RADIO];
int gindex = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
int lindex = threadIdx.x + RADIO;

// Pasar los elementos a memoria compartida
temp[lindex] = d_in[gindex];
if (threadIdx.x < RADIO) {
temp[lindex-RADIO] = d in[gindex-RADIO];
temp[lindext+blockDim.x] = d in[gindex+blockDim.x];

}

// Aplicar el patrdn

int result = 0;

for (int offset=-RADIO; offset<=RADIO; offset++) {
result += temp[lindex + offset];

}
// Almacenar el resultado
d out[gindex] = result;

<3
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NI

L] L

s s
RN NN

Pero hay que prevenir
condiciones de carrera. Por
ejemplo, el ultimo hilo lee la
extension antes del que el
primer hilo haya cargado
esos valores (en otro warp).
Se hace necesaria una
sincronizacion entre hilos.

104
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Sincronizacion entre hilos

~Usar  syncthreads() para sincronizar todos los hilos
de un bloque:

~Todos los hilos deben alcanzar la barrera antes de prosequir.

- Puede utilizarse para prevenir riesgos del tipo RAW / WAR / WAW.

- En sentencias condicionales, la condicion debe ser uniforme a lo
largo de todo el bloque.

__global  void stencil 1d(...)
{

< Declarar variables e indices >
< Pasar el vector a memoria compartida >

__syncthreads();

< Aplicar el patrdén >
< Almacenar el resultado >

}

105
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Recopilando los conceptos puestos
en practica en este ejemplo

~Lanzar N blogues con M hilos por bloque para ejecutar los hilos
en paralelo. Emplear:

~kernel <<< N, M >>> ();

> Acceder al indice del blogue dentro de la malla y al indice del hilo
dentro del bloque. Emplear:

“blockIdx.x Y threadIdx.x;

~ Calcular los indices globales donde cada hilo tenga que trabajar
en un area de datos diferente segun la particion. Emplear:
~int index = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

~ Declarar el vector en memoria compartida. Emplear:
~__shared (como prefijo antecediendo al tipo de dato en la declaracion).
~ Sincronizar los hilos para prevenir los riesgos de datos. Emplear:

~___syncthreads();

106
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Cdodigo en GPU para el kernel ReverseArray
(1) utilizando un Unico bloque

__global  void reverseArray(int *in, int *out) ({
int index in = threadIdx.x;
int index out = blockDim.x — 1 — threadIdx.x;

// Invertir los contenidos del vector con un solo bloque
out[index out] = in[index in];

}

~ Es una solucion demasiado simplista: No aspira a aplicar
paralelismo masivo porque el maximo tamano de blogue es

1024 hilos, con lo que ése seria el mayor vector que este
codigo podria aceptar como entrada.

108
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Codigo en GPU para el kernel ReverseArray
(2) con multiples blogues

__global  void reverseArray(int *in, int *out) { // Para el hilo 0 del bloque O0:
int in offset blockIdx.x * blockDim.x; // in offset = 0;
int out offset (gridDim.x — 1 — blockIdx.x) * blockDim.x; //out offset = 12;
int index in = 1in offset + threadIdx.x; // index in = 0;

int index out = out offset + (blockDim.x — 1 — threadIdx.x); // index out = 15;

// Invertir los contenidos en fragmentos de blogques enteros
out[index out] = in[index in];

Por ejemplo, para 4 bloques de 4 hilos, tendriamos:

WL 0 1 2 3 4 5.6 7 8 9101112131415
H_/

ﬁ_JH_H_J
blockQffstt=0 blockOffset=4 blockOffset=8 blockCifset=12

S————————

NVIDIA.
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Version utilizando la memoria compartida

Input addresses are linear and aligned = coalesced

WEEIY 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 1213 1415
H_/

blockQi#fegt=0 blockOffset=4 biockO#‘set=8 blockCifset=12

Registers
(local variables) AT 2le A ‘ 9 10 11

Output addresses are linear and aligned = coalesced

110
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Cdodigo en GPU para el kernel ReverseArray
(3) con multiples bloques y mem. compartida

__global  void reverseArray(int *in, int *out) ({
~ shared  int temp[BLOCK_SIZE];
int gindex = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
int lindex = threadIdx.x;

temp[lindex] = in[gindex]; // Pasar el vector de entrada a memoria compartida
syncthreads(); // (il)
temp[lindex] = temp[blockDim.x-lindex-1]; // Invertir dentro de cada bloque (i2)
syncthreads(); // (13)
// Invertir los contenidos en fragmentos de bloques enteros (i4)
out[threadIdx.x + (((N/blockDim.x)-blockIdx.x-1) * blockDim.x)] = temp[lindex];

~ Dependencias de datos: En (i2), los valores que escribe un warp deben ser leidos por otro.
> Solucién: Usar otro vector temp2 [BLOCK_SIZE] para guardar los resultados (tb. en (i4)).

~ Mejora: (i3) no es necesario. Ademas, si intercambiamos los indices dentro de temp[ ] Yy
temp2[ ] en (i2), entonces (il) no es necesario (pero (i3) se hace imprescindible).

- Si sustituimos todas las apariciones de temp Yy temp2 por sus expresiones equivalentes,
esta version converge a la implementacion anterior sin memoria compartida.

~ Cada elemento de in y out se accede una sola vez, asi que no hay localidad de acceso.
= Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Version de codigo CPU escrita en lenguaje C

o C=A*B.(P=M*N en practicas)
- Matrices cuadradas de tamano N * N.

~ Linearizadas en vectores para simplificar
el alojamiento de memoria dinamica.

void MxMonCPU (float* A, float* B, float* C, int N);
{
forall (int i=0; i<N; i++)
forall (int j=0; j<N; j++)
{
float sum=0;
for (int k=0; k<N; k++)
{
A[i] [k] float a = A[i*N + k];
B[k][j] float b = B[k*N + j];
sum += a*b;
}
C[i*N + j] = sum;

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow



Version CUDA para el producto de matrices:
Un primer borrador para el codigo paralelo

void MxMonGPU (float* A, float* B, float* C, int N);
{

float sum=0;

int i, j;

i = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
J = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
for (int k=0; k<N; k++)
{

float a = A[i*N + k];

float b = B[k*N + j];

sum += a*b;
}
C[i*N + j] = sum;
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Version CUDA para el producto de matrices:
Descripcion de la paralelizacion

Cada hilo computa un elemento de la matriz resultado C.
Las matrices A y B se cargan N veces desde memoria de video.

Los blogues acomodan los hilos en grupos de 1024
(limitacion interna en arquitecturas Fermi y Kepler).
Asi podemos usar bloques 2D de 32x32 hilos cada uno.

Anchura A Anchura B
Malla Anchura B

C(x, y)
— H

MWWWA-
VWA = WWWA-
WWWA- . WWWA-
VWA = WWWA-
sAIturaA

A
v
1
Altura A
AItu?gB
—p

;

e N =

g " @m % S % dim2 dimBlock (BLOCKSIZE, BLOCKSIZE) ;
;

"""""" dim2 dimGrid (AnchuraB/BLOCKSIZE, AlturaA/BLOCKSIZE) ;

% % MxMonGPU <<<dimGrid,dimBlock>>> (A, B, C, N);
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Version CUDA para el producto de matrices:
Analisis

~ Cada hilo utiliza 10 registros, lo que nos permite alcanzar
el mayor grado de paralelismo en Kepler:

-2 blogues de 1024 hilos (32x32) en cada SMX. [2x1024x10 =
20480 registros, que es inferior a la cota de 65536 regs. disponibles].

- Problemas:

~ Baja intensidad aritmética.

- Exigente en el ancho de banda a memoria, que termina erigiéndose
como el cuello de botella para el rendimiento.

> Solucion:
- Utilizar la memoria compartida de cada multiprocesador.
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Utilizando la memoria compartida:
Version con mosaicos (tiling) para Ay B

> La submatriz de C,, de 32x32 datos
computada por cada blogue de hilos
utiliza mosaicos de 32x32 elementos de A

y B que se alojan de forma reiterativa en
memoria compartida.

- Ay B se cargan solo (N/32) veces
desde memoria global.

- Logros:

- Menos exigente en el
ancho de banda a memoria.

~ Mas intensidad aritmética. 1 !

117

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow



NVIDIA

Tiling: Detalles de la implementacion

Tenemos que gestionar todos los mosaicos de fila y columna
que necesita cada blogue de hilos:

Se cargan los mosaicos de entrada (A y B) desde memoria global a
memoria compartida en paralelo (todos los hilos contribuyen). Estos
mosaicos reutilizan el espacio de memoria compartida.

__syncthreads() (para asegurarnos que hemos cargado las matrices
completamente antes de comenzar la computacion).
Computar todos los productos y sumas para C utilizando los mosaicos de

memoria compartida.
Cada hilo puede ahora iterar independientemente sobre los elementos del mosaico.

__syncthreads () (para asegurarnos que la computacion con el
mosaico ha acabado antes de cargar, en el mismo espacio de memoria
compartida, dos nuevos mosaicos para A y B en la siguiente iteracion).

118

NVIDIA.




<

NVIDIA|

Un truco para evitar conflictos en el acceso
a los bancos de mernoria compartida

- Algunos rasgos de CUDA:
- La memoria compartida consta de 16 (pre-Fermi) ¢ 32 bancos.

~ Los hilos de un bloque se enumeran en orden "column major", esto
es, hilos consecutivos difieren en la dimension x (no en la y).

- Si accedemos de la forma habitual a los vectores en
memoria compartida: As[threadIdx.x] [threadIdx.y],
los hilos de un mismo warp leeran de la misma columna,
esto es, del mismo banco en memoria compartida.

- En cambio, usando As [threadIdx.y] [threadIdx.x],
leeran de la misma fila, accediendo a un banco diferente.

~ Por tanto, los mosaicos se almacenan y acceden en
memoria compartida de forma invertida o traspuesta.

119

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow



Ejemplo de resolucién de conflictos
a los bancos de memoria corpartida

(0,2)(1,2) warp2 (31,2)(0,2)(1,2) (31,2)]

Pero posiciones consecutivas de memori

de una matriz bidimensional alojan dato
Bloque (0,0) |Bloque que difieren en la segunda de sus dims:

a[O][O], a[0][1], a[0][2], ...

(0,0)(1,0) warp0 (31,0)1(0,0)(1,0) (31,0)) /> Hilos consecutivos de un mismo warp
(0,1)(1,1) warp 1 (31,1)(0,1)(1,1) (31,1) difieren en la primera de sus dos dims.

>

NVIDIA|

d
S

>N Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

(0,29)(1,29) warp 29 (31,29)|(0,29)(1,29) (31,29)|
(0,30)(1,30) warp 30 (31,30){(0,30)(1,30) (31,30)| Ests Si el hilo (x,y) | Si el hilo (x,y)
(0,31)(1,31) warp 31 (31,31)[(0,31)(1,31) (31,31) ol baneo| Usa alxlly], el | usa alyl[x], el
(0,0)(1,0) warp0 (31,0)(0,0)(1,0) (31,0) warp accede a | warp accede a
(0,1)(1,1) warp1 (31,1)(0,1)(1,1) GLY) | ao0] 0 X X
(0,2)(1,2) warp2 (31,2)(0,2)(1,2) (31,2)
a[0][1] 1 X
Bloque (0,1) | Bloque alo)[31] 31 X
a[1][0] 0 X
(0,29)(1,29) warp 29 (31,29) (0,29)(1,29) (31,29) a[31][0] 0 X
(0,30)(1,30) warp 30 (31,30) (0,30)(1,30) (31,30)
(0,31)(1,31) warp 31 (31,31i (0,31)(1,31) (31,31) l l
o Y,
(mas bloques de 32 x 32 hilos) conlfﬂgtéos Clg'rr,] ig’Po
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Tiling: El cédigo CUDA para el kernel en GPU

{

}

global  void MxMonGPU (float *A, float *B, float *C, int N)

int sum=0, tx, ty, i, J;

= threadIdx.x; ty = threadIdx.y;

= blockIdx.x * blockDim.x + tx; j = blockIdx.y * blockDim.y + ty;
__shared__ float As[32][32], float Bs[32][32];

// Recorre los mosaicos de A y B necesarios para computar la submatriz de C
for (int tile=0; tile<(N/32); tile++)
{
// Carga los mosaicos (32x32) de A y B en paralelo (y de forma traspuesta)
As[ty][tx]= A[(i*N) + (ty+(tile*32))];
Bs[ty][tx]= B[ ((tx+(tile*32))*N) + j];
__syncthreads();
// Computa los resultados para la submatriz de C
for (int k=0; k<32; k++) // Los datos también se leeran de forma traspuesta
sum += As[k][tx] * Bs[ty][k];
__syncthreads();
}
// Escribe en paralelo todos los resultados obtenidos por el bloque
C[i*N+j] = sum;




Una optimizacion gracias al compilador:
Desenrollado de bucles (loop unrolling)

<
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Sin desenrollar el bucle

__syncthreads () ;

// Computar la parte de ese mosaico
for (k=0; k<32; k++)
sum += As[tx] [k]*Bs[k] [ty]:

__syncthreads() ;

}

Cl[indexC] = sum;

}

ClindexC] =

Desenrollando el bucle

__syncthreads () ;

// Computar la parte de ese mosaico
sum += As[tx] [0]*Bs[0] [ty]’
sum += As[tx][1]*Bs[1l] [ty]’
sum += As[tx] [2]*Bs[2] [ty]’
sum += As[tx] [3]*Bs[3] [ty]’
sum += As[tx] [4]*Bs[4] [ty];
sum += As[tx] [5]*Bs[5] [ty]:
sum += As[tx] [6]*Bs[6] [ty]
sum += As[tx][7]1*Bs[7] [ty]’
sum += As[tx] [8]*Bs[8] [ty]’

sum += As[tx] [31]*Bs[31][ty];
__syncthreads () ;

sumy
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Rendimiento con tiling & unrolling en la G80

100
75
@
T
50 o
o
»
25
I Solo tiling
B Tiling & Unrolling
0 L

dx4d 8x8 12x12 16x16

Tamano del mosaico (32x32 no es factible en la G80)
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CUDA Zone:
La web raiz para el programador CUDA

- [developer.nvidia.com/cuda-zone]

Libraries Tools and Integrations

A

L

cuRAND

Nsight

A B AT a5

Math Library cuFFT CUDA GDB

CUDA accelerates applications across a wide range of domains from image processing, to deep learning, numerical analytics and computational
science.

i L OpenACC

nvGRAPH NCCL OpenACC

COMPUTATIONAL CHEMISTRY MACHINE LEARNING DATA SCIENCE

s More

COMPUTATIONAL FLUID DYNAMICS WEATHER AND CLIMATE

S

Get started with CUDA by downloading the CUDA Toolkit and exploring introductery resources including videos, code samples, hands-on labs and

webinars.
Get Started with CUDA >
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Guias de desarrollo y otros documentos

~ Para iniciarse con CUDA C: La guia del programador.
'[docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-programming-guide]

> Para optimizadores de codigo: La guia con los mejores trucos.
'[docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-best-practices-guide]

> La web raiz que aglutina todos los documentos ligados a CUDA:
> [docs.nvidia.com/cuda]
~donde encontramos, ademas de las guias anteriores, otras para:

Instalar CUDA en Linux, MacOS y Windows.

'Optimizar y mejorar los programas CUDA sobre GPUs Kepler y Maxwell.
Consultar la sintaxis del API de CUDA (runtime, driver y math).
‘Aprender a usar librerias como cuBLAS, cuFFT, cuRAND, cuSPARSE, ...

~ Manejar las herramientas basicas (compilador, depurador, optimizador).
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Recursos educacionales
~ Educator Resources  [developer.nvidia.com/educators]
Equipping Educators with Teaching Materials and GPU Computing Tools
The NVIDIA supports educators by providing Teaching Kits and GPU resources for use in university classrooms and labs to empower today’s students with the
deep learning and accelerated computing skills they'll need tomorrow.
NVDIA Teaching Kits contain everything instructors need to teach full-term curriculum courses with GPUs in machine and deep learning, robotics,
accelerated/parallel computing, and a variety of other academic disciplines. Click “Join now" to request access to the Teaching Kits or “Member area” if
already approved.
Community Forum and Support DLI Self-Paced Labs and Workshops Getting Started with GPUs
Please read our FAQs, visit our forum and emailus ~ The NVIDIA Deep Learning Institute (DLI) offers Suggested labs, libraries, and reference materials
with any questions, feedback, or suggestions. hands-on- training for those looking to solve for those new to GPU-accelerated computing.
TP challenging problems with deep learning. TR
Learn more
GPU Access and Development Tools Existing Course Material Training Material and Code Samples
Recommended development tools, CUDA Learn more about real university classes, labs, and  Tutorials, seminars, training slides, and code
downloads, and other resources. MOOCs currently using GPUs. samples that help teach an array of parallel
Learn more Learn more L AL concepts.
Learn more 127
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Libros sobre CUDA: Desde 2007 nasta 2015
2
= = ;
BY EXAMPLE COMPUTING GEMS .’compunnc GEMS
e | | WEN-MEI W. HWU \
=4 wmcAttear-ir Hiesr ,
. B
Programming Massively
Parallel Processors
' V‘Jll?N"MEI}\INV. HWU
Oct'l1
The
HANDBOOK gt i ;
UDA Fortran for ;‘;
\ Scientists and Engineers |
= N n Bent Practices for Cificient QUDA Fortran
ROB FARBER * Professional
Sy [ BN A
CUDA CUDA C
APPLICATION DESIGN | — .
AND DEVELOPMENT Programm"‘]g
m SHANE COOK ;
Dic'12
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Tutoriales cortos sobre
C/C++, Fortran y Python

- Hay que registrarse en la Web de los tutoriales que hay

dados de alta en los servicios en la nube de Amazon EC2:
[nvidia.qwiklab.com]

~ Suelen ser sesiones de 90 minutos.

- Solo se necesita un navegador de Web y una conexion SSH.
- Algunos tutoriales son gratuitos, otros requieren tokens de $29.99.

v C/C++ Labs @

v Fortran Labs & syl
Tags, or using Search.
A Python Labs & « Read more about a lab

This class contans al labs related to the Py programming Labs are Free One

* Access s total ime

Useat
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Charlas y webinarios

> Charlas grabadas @ GTC (Graphics Technology Conference):
- Mas de 500 charlas en cada una de las ultimas ediciones (2013-18):

> [www.gputechconf.com/gtcnew/on-demand-gtc.php]
- Webinarios sobre computacion en GPU:

- Listado histdrico de charlas en video (mp4/wmv) y diapositivas (PDF).
- Listado de proximas charlas on-line a las que poder apuntarse.

- [developer.nvidia.com/gpu-computing-webinars]
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Desarrolladores

- Para firmar como desarrollador registrado:
- [www.nvidia.com/developer-program]
~ Acceso a las descargas exclusivas para desarrolladores.
- Acceso exclusivo a las versiones mas avanzadas de CUDA.
-~ Actividades exclusivas y ofertas especiales.

> Lanzar cuestiones técnicas o preguntar dudas on-line:
-~ NVIDIA Developer Forums: [devtalk.nvidia.com]
- Busca respuestas o suscribe preguntas: [stackoverflow.com/tags/cuda]
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Desarrolladores (2)

- Listado oficial de GPUs
que soportan CUDA:

~ [developer.nvidia.com/cuda-gpus

n CUDA-Enabled Tesla Products

avisll CUDA-Enabled Quadro Products

~ Y una ultima herramienta:
El CUDA Occupancy Calculator

G BB drores Brodicts ~ [developer.download.nvidia.com/compute/

cuda/CUDA_Occupancy_calculator.xls]

vl CUDA-Enabled NVS Products

& CUDA-Enabled TEGRA /Jetson Products

132

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow



<

NVIDIA|

Los articulos mas actuales sobre
computacion acelerada en GPU

El blog de Nvidia, con los posts mas novedosos en torno a
CUDA y computacion acelerada en GPU:

https://devblogs.nvidia.com

NVIDIA DEVELOPER Q

NVIDIA Developer Blog [ DEVELOPER NEWS W ALL TAGS % SUBSCRIBE ¥ FOLLOW US

ACCELERATED COMPUTING  ARTIFICIAL INTELLIGENCE AUTONOMOUS VEHICLES DESIGN & VISUALIZATION GAME DEVELOPMENT ROBOTICS SMART CITIES VIRTUAL REALITY

Accelerated Computing

GPU-accelerated computing is the use of a graphics processing unit [6PU] together with a CPU to accelerate deep learning,
analytics, and engineering applications. With NVIDIA ComputeWorks SDKs, you can develop, optimize and deploy GPU-

accelerated applications using widely-used languages such as C, C++, Python, Fortran and MATLAB.

<ANVIDIA.

+ TensorFlow

TensorRT Integration Speeds U
TensorFlow Inference
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Muchas gracias por vuestra atencion

<

NVIDIA|

> Siempre a vuestra disposicion en el
Departamento de Arquitectura de
Computadores de la Universidad de Malaga

- e-mail: ujaldon@uma.es
- Teléfono: +34 952 13 28 24.

- Pagina Web: http://manuel.ujaldon.es

(versiones en castellano e inglés).
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