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Ivadas
Temos aktualumas

Didelés kompanijos, kuriy pagrinding¢ veikla yra pagrista skai¢iavimais, pavyzdziui, ,,Adobe*,
ANSYS, ,,Autodesk, ,,MathWorks®, ,,Wolfram Research®, naudoja ir ragina kitus plétoti GPU
skai¢iavimus (Owens, Davis, & Luebke).

Didelé GPU skai¢iavimy dalis atitenka masininio mokimo nisai. [variniy rasiy neuroniniams
tinklams (Shin, et al., 2019) ir klasifikatoriams (Fambrini, et al., 2018) mokyti su GPU yra plétojamos
specializuotos bibliotekos, kaip, pavyzdziui, TensorFlow-GPU. GPU kiréjai kuria tokias bibliotekas
palaikanc¢ig programine jrangg (pavyzdziui, NVIDIA cuDNN). Taciau ne tik neuroniniai tinklai yra
GPU naudotojai. Didelé dalis inZineriniy uzdaviniy yra prapleciama lygiagre¢iais GPU skai¢iavimais,
kas leidZia apdoroti Zymiai didesnius duomeny kiekius. Yra kuriamos detalios realaus pasaulio
simuliacijos (Kuckuk & Kostler, 2018) perrasomi elektros, slégio ir kity potencialiniy laiky
skai¢iavimo algoritmai (Ahamed & Magoules, 2017). GPU skaiCiavimai yra diegiami j saugumo
sistemas (Filonenko, Hernandez, & Jo, 2018) ir taikomi medicinoje (Lu, Ramachandra, Pham, Tu, &
Cheng, 2019).

Mokslinis naujumas

Jeigu uzduotj galima iSskaldyti j paprastesnius veiksmus ir jeigu jiems atlikti nereikalingi
prie$ tai buvusiy skaiiavimy rezultatai, t. y., veiksmus galima atlikti lygiagreciai, naudojant GPU
sprendimo paieskai rezultatg galima gauti zymiai grei¢iau negu jprastais CPU skaiCiavimais. Ir
atvirksciai, realizuojant sunkius, iSsiSakojusius sprendimus, GPU rezultatas laiko atzvilgiy bus labai
panaSus arba net Iétesnis negu CPU. Praktiné¢ darbo dalis skirta GPU skaiCiavimams jteraciniu
Jakobio algoritmu. Sis algoritmas daZnai minimas, kaip turintis didelj potenciala lygiagretiems
skai¢iavimams (Cormie-Bowins, 2012).

Praktiné verté

GPU skaic¢iavimai leidzia smarkiai pagreitinti uzduotis, kurias galima spresti lygiagreciai,
taCiau tam reikia kity metody. Pavyzdziui, Krylovo metodas labai populiarus sprendziant linijines
lygCiy sistemas (Anzt, et al., 2017), taciau taikant GPU skai¢iavimus, Zymaus pagrei¢io galima laukti
taikant iteracinius algoritmus, pvz. Jakobio (Saha, 2017). Sis darbas skirtas parodyti, kokio
skai¢iavimo pagrei¢io galima pasiekti su GPU.

Darbo tikslas — istirti galimybe pagreitinti inzineriniy uzdaviniy sprendima, dalj skai¢iavimy
atliekant naudojant grafinius procesorius.

Darbo uzdaviniai:

1. Atlikti mokslinés literatiros analize: iSnagrinéti ankstesniy moksliniy tyrimus, kuriuose

atlickami jvairiy uzdaviniy sprendimai taikant grafinius procesorius, apraSyti pasiektus

rezultatus.



2. I8nagrinéti Silumos laidumo uzdavinj, jj aprasyti ir iSspresti Jakobio iteraciniu algoritmu.

3. Sukurti programing jrangg skaitiniams eksperimentams atlikti.

4. Atlikti skaitinius eksperimentus, sprendziant jvairios apimties uzdavinius.

5. Palyginti gautus rezultatus.

Tyrimo metodai:

1. Teoriniai: jvairios literatiiros nagrinéjama tema analizé.

2. Skaitiniai sprendimo metodai.

Darbo struktira

Pirmame skyriuje yra pateikiama trumpa GPU istorijos apzvalga, nagrinéjami GPU, pagrinde
CUDA technologijos taikymas jvairiems uzdaviniams spresti, duomeny prigimtis, skai¢iavimo
modeliai, taikymo sritys ir rezultatai. Antroje dalyje nagrin¢jamas Silumos laidumo uzdavinys,
pateikiamas jo apraSymas, matematinis modelis, mokslininky pakeikti sprendimo metodai, apraSomas
Jakobio metodas. TreCioje dalyje yra aprasSytas pagal Jakobio metodg sukurtas algoritmas, jo
realizacija, naudoti jrankiai. Pateikiami skaitiniy eksperimenty rezultatai jvairiems duomeny
kiekiams su skirtingoms grafinémis plokstémis, rezultatai palyginami su CPU.

Darbo aprobacija

Dalis darbo rezultaty publikuota straipsnyje:

Semenenko, Julija; Sedok, Dmitrij. Lygiagretiis skai¢iavimai su CUDA = Parallel computing
with CUDA // Jaunyjy mokslininky darbai = Journal of young scientists. Siauliai: V3] Siauliy
universiteto leidykla. ISSN 1648-8776. 2017, Nr. 47(1), p. 87-93. DOI: 10.21277/jmd.v47i1.135.
[CEEOL — Central and Eastern European Online Library; IndexCopernicus] [M.kr.: T0O07].

Galutinius darbo rezultatus planuojama pristatyti konferencijoje DAMSS 2019, kuri vyks
Druskininkuose 2019.11.28 - 2019.11.30.
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1. Lygiagretiis skaiCiavimai

Pirmoji grafikos procesoriy (toliau — GPU, angl. Graphics Processing Unit) karta, sukurta XX
a. pabaigoje, buvo skirta atvaizduoti 3D vaizdg 2D plokStumoje realiu laiku. Pagrindiniais GPU
rinkos motyvatoriais tapo vis didéjantys kompiuteriniy zaidimy reikalavimai. Kadangi atvaizdavimo
procesas labai imlus resursams, buvo pritaikytos optimizacijos: nematomy plokstumy Salinimas
apribojant matomos zonos gylj, skai¢iavimy lygiagretinimas. GPU nuskaitydavo 3D scenos aprasyma
kaip trikampiy ir vir§Giniy masyvg, bei naudotojo parametrus, pagal kuriuos buvo projektuojamas 2D
vaizdas. Imanoma buvo panaikinti nematomas plokstumas, nurodyti virSiniy spalva bei atlikti
interpoliuotg nudazymg. Taip pat, jau buvo jmanomas objekty tekstiiry nurodymas ir apSvietimo
skai¢iavimas be Seséliy. Tam, kad atvaizduoti Sesélius, reikéjo papildomy ,,Seséliy Zzemélapio* (angl.
shadow mapping) (Williams, 1978) arba ,,Se$éliy apimties® (angl. shadow volume) (Crow, 1977)
algoritmy.

Pirmajai GPU Kkartai priklauso S3 VIRGE, ATI Rage - ATl Radeon 7500, Matrox Mystique,
3dfx Voodoo, NVIDIA GeForce 256 - GeForce 3 ir kiti. Jiems programuoti buvo plac¢iai naudojama
OpenCL sgsaja, kiek maziau Direct3D.

Antroji GPU karta leido naudotojui pafiam nustatyti apSvietimo ir virStiniy koordinaciy
transformavimo algoritmus. Pirmoji karta palaiké tik numatytuosius. Atsirado galimybé iSskaiciuoti
ekrano pikselio spalvg — GPU pradéjo vadinti Seideriais (ang. shade — Seséliuoti). Pirmagsias
programas, irgi vadinamuosius Seiderius, sudaré vos po 20 GPU asemblerio eilué¢iy komandy.
Peréjimo i§ CPU j GPU ir atgal komandy nebuvo, visi skai¢iavimai buvo atliekami naudojant skai¢ius
su fiksuotu kableliu. Augant Seideriy populiarumui atsirado aukStesnio lygio jiems skirtos
programavimo kalbos, pavyzdziui, NVIDIA pasialé Cg, Microsoft pasitlé HLSL.

2003 m. buvo jgyvendintas skai¢iavimas naudojant skai¢ius su slankiojanc¢iu kableliu, daves
pradzig bendrosios paskirties GPU skai¢iavimams, nesusictiems su grafika — GPGPU (angl. General
Purpose GPU). Direct3D pirmasis spéjo pridéti Seideriy palaikymg, taciau OpenCL irgi tapo
populiarus. GPU rinkoje isryskéjo ATl ir NVIDIA kompanijos. Lygiagreéiy skaiciavimy su GPU
tyrimai buvo tobulinami programas suskaldant j mazesnius srautus, vykdomus tuo paciu metu. Antros
kartos GPU pavyzdziai: NVIDIA GeForce 4 - 5, ATI Radeon 8500 - X800.

Trecios kartos GPU leido programuoti Sakojimus ir ciklus, 0 tai savo ruoztu leido kurti
sudétingesnius Seiderius. OpenGL 2.0 pradeda palaikyti GLSL Seiderinio programavimo kalba.
Aktyviai sprendziami jvairis uzdaviniai taikant paskirstytus GPU skai¢iavimus — GPGPU. Atsiranda
sveikyjy ir dvigubo tikslumo (angl. double) skaiCiy palaikymas. Kuriamos GPU programavimo
bibliotekos, pavyzdziui, RapidMind, Accelerator, komerciniai GPU skai¢iavimai.

3¢ios kartos GPU pavyzdziai: NVIDIA GeForce 6 - 9, ATl Radeon X1K - HD4K. Grafiniy
programy kiirimo jrankiai: OpenGL, DirectX, seiderinés kalbos GLSL, HLSL ir CG.
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Tarp GPGPU jgyja populiaruma RapidMind, NVIDIACUDA, AMD CTM-Brook.

1.1. Flyno taksonomija

Maiklas Flynas dar 1966 m. pasiilé skaiCiuojan¢iyjy masiny architektiiros taksonomijg
(klasifikacija) pagal komandy ir duomeny lygiagretuma (Flynn, 1972). Klasifikacija originaliai
sudaré 4 klasés, véliau jj buvo papildyta. Nors ir nevisos klasés turi realiy pavydziy, $i taksonomija
leidzia greitai sudaryti jsptidj apie kompiuteriy architekttiros raidos kryptis ir netgi jy raidos istorija,
nuo paprasCiausiu SISD varianty iki MIMD. GPU S$ioje taksonomijoje atitinka SIMD klasg.
Siuolaikiniai kelis branduolius turintys CPU irgi daugiau nebepriklauso SISD.

SISD

Viena instrukcija, vienas duomeny srautas (toliau — SISD, angl. Single Instruction, Single
Data) (zr. 1.1 pav), kas atitinka fon Neimano architektiirg. Procesorius apdoroja duomeny srautg i$
duomeny rinkinio (angl. data pool) pagal nurodyta vieng instrukcijg i$ instrukcijy rinkinio (angl.

instruction pool). Cia jokio lygiagretumo, nei duomeny, nei veiksmy néra.

y = f(x) 1)
SISD | Instruction Pool | SIMD | Instruction Pool |
—— -
3 a
o o
-
1.1 pav. SISD architektiira 1.2 pav. SIMD architektiira?

SIMD

Viena instrukcija, daug duomeny srauty (toliau — SIMD, angl. Single Instruction, Multiple
Data) (Zr. 1.2 pav). Procesorius apdoroja visus duomeny srautus i§ duomeny rinkinio pagal nurodyta
vieng instrukcijg i§ instrukeijy rinkinio ir kiekvienam srautui apskaiciuoja jo rezultata.
yi = f(x:) )
MISD

Daug instrukcijy, vienas duomeny srautas (toliau — MISD, angl. Multiple Instruction stream,

Single Data) (Zr. 1.3 pav.). Instrukcijy lygiagretumas, kai procesorius tuos pa¢ius duomenis vienu

12 Autorius: 1. Cburnett, CC BY-SA 3.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=2233537
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metu apdoroja pagal skirtingas instrukcijas. Si architektiira beveik nenaudojama, kai kurie netgi
mano, kad $i klas¢ yra tuscia ir gali buti naudojama naujoms architektirinéms kryptims plétoti.

Labiausiai tinkami atstovai biity konvejerinés masinos.

yj = fj(x) 3
MISD | Instruction Pool | MIMD [ Instruction Pool |
N [ o LpolA
’:g PU PU % I -1 B
z &l —fpuld L{pol-
| |—[pu J Ly
1.3 pav. MISD architektiira® 1.4 pav. MIMD architektiira®

MIMD

Daug instrukcijy, daugialypis duomeny srautas (toliau — MIMD, angl. Multiple Instruction
stream, Multiple Data) (zr. 1.4 pav). DazZniausiai tai daugiaprocesorinés sistemos,
daugiabranduolinés arba klasterinés. Kaip ir SIMD, skirstomos j 2 poklasiuis, priklausomai nuo
atminties tipo: bendrosios atminties multiprocesoriai ir NUMA sistemos bei paskirstytos atminties su
MPI (angl. Message Passing Interface) realizacija.

yij = fi(x) 4)

GPU architektira artimiausia SIMD architektiirai, taciau galimi ir kiti variantai (iSskyrus
SISD). Pati NVIDIA naudoja SIMT sgvoka (angl. Single Instruction Multiple Thread). Dazniausiai
matematiniai skai¢iavimai naudoja tuos pacius duomenis, kurivos reikéty lygiagreciai apdoroti
(pritaikyti skirtingas funkcijas), o ne veiksmas po veiksmo. Matematinis aparatas leidZia apskai¢iuoti
stulbinancius dalykus ir taikomas nuo teorijos iki praktikos.

Kity vélesniy architektiiry pavyzdziai:

e CISC (angl. Complex Instruction Set Computer), skai¢iavimai su sudétingy instrukcijy
rinkiniu (100-200 komandy rinkinys);
e RISC (angl. Reduced Instruction Set Computing), sumazinto instrukcijy rinkinio

skai¢iavimai (50-100 komandy rinkinys, pasalintos retai naudojamos instrukcijos);

34 Autorius: 1. Cburnett, CC BY-SA 3.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=2233537
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e VILW (angl. Very long instruction word), procesoriai su keliomis skaiiavimo
masinomis. Viena procesoriaus instrukcija turi savyje kelias komandas, kurios turi biiti

ivykdytos lygiagreciai, tod¢l jgijo ,,ilgos instrukcijos* varda.
1.2. Rezultaty jvertinimas

Lyginant CPU ir GPU naSuma galimi keli palyginimo variantai. Kadangi CPU ir GPU yra
skirtingi jrenginiai, negalima lyginti jy vienas prie vieno. Norit jvertinti skaiCiavimy pagreiti,
dazniausiai imami panasiy karty CPU (dauguma CPU turi 4 branduolius ir palaiko tam tikrg
lygiagretinimg) ir GPU. Yra matuojama, kiek uZtrunka skaiiavimai su abejais jrenginiais ir
pateikiamas santykis. GPU skai¢iavimo laikas gali jtraukti duomeny kopijavima ] atmintj, arba
nejtraukti.

Kita metrika, taikoma GPU skai¢iavimams jvertinti yra FLOPS arba FLOP/s (angl. FLoating-
point Operations Per Second). FLOPS parodo, operacijy su slankiojancio kablelio skaiiais yra
atlickama per sekunde. FLOPS nepriklauso tarptautinei matavimu sistemai SI (pr. Le Systeme
International d’Unités), taCiau yra ganétinai daznai sutinkama moksliniuose straipsniuose apraSant
kompiuteriy naSumg. Metrikai galioja tie patys klasikiniai priesdéliai. Mega-, gigaflopsy naSumas
sutinkamas personaliniuose kompiuteriuose. Tera-, peta- ir t.t, daZniausiai naudojami aprasant
superkompiuterius. Paskirstyty skai¢iavimy sistema BOINC siekia daugiau kaip 21,4 PFLOPS. 2011
m. Intel paskelbé apie eksaflopsinio nasumo kompiuterio sukiirimg apie 2020 m. Panasy ekstaflopinio
kompiuterio sukiirimo laikg jvardija ir kitos jmonés bei jstaigos.

Tre¢ia metrika yra MLUPS (angl. Million Lattice site Updates Per Second), milijonas
atnaujinty tinklo mazgy per sekunde. Metrika yra gana specifiS$ka, taikoma Lattice-Boltzmann‘o
metodui, vadinamu LBM. Priklauso nuo tinklo tipo ir rezoliucijos (duomeny isdéstymo) (Delbosc,
Summers, Khan, Kapur, & Noakes, 2014).

Visi budai jvertinti GPU naSumg bus minimi toliau pateikiamuose straipsniy apzvalgose.
1.3. Taikymas

GPGPU taikymo sritis yra labai plati. Dazniausiai naudojami hibridiniai modeliai, kurie
apjungia CPU atminties ir GPU lygiagre¢iy, spartesniy skaiiavimy privalumus. Sis darbas
orientuotas ] GPU skai€iavimus su CUDA, kadangi dauguma tyrimy bus atlickami su NVIDIA
grafinémis plokstémis.

2018 m. buvo pavieSintas vandenyno srauty tyrimas (Kuckuk & Kostler, 2018). Srautams
esant $alia pavirSiaus, galima taikyti sekliyjy vandeny lygtis (angl. SWE, Shallow Water Equations),
kurios apraso elipsines ir hiperbolines dalines iSvestines. Kol lyg¢iy sistemos mazos, iSvestinés
lengvai apskaiCiuojamos, bet augant sistemai, atsiranda poreikis optimizuoti skaiiavimus juos
lygiagretinant.. Skai¢iavimai buvo atlikti Piz Daint superkompiuterio (Maltsev & Wiirsten, 2017)
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GPU Kklasteryje (2018 m. 6ta vieta TOP500 galingiausiy nepaskirstyty kompiuteriniy sistemy).
Sistemg sudaro 5 320 kompiuteriniai mazgai su Intel Xeon E5-2690 v3 su 12 branduoliy (2.60 GHz
daznio) ir NVIDIA Tesla P100 su 16GB RAM. 2048 GPU apskaiciavo trilijong nezinomyjy. Uzduotis
buvo sudalinta j fragmentus, toliau atlickant grynuosius GPU ir hibridinius CPU-GPU skai¢iavimus.
Hibridinis modelis leidzia dalinti problemg j didesnes dalis, kadangi CPU gali saugoti daugiau

duomeny. Taciau, kaip matyti i§ 1.5 pav., grynieji GPU skaiciavimai yra iki 2 karty greitesni.
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16 ranks p. n., GPU only 16 ranks p. n., CPU & GPU 8 ranks p. n., GPU only
8 ranks p. n., CPU & GPU —&— 4 ranks p. n., GPU only 4 ranks p. n., CPU & GPU
—— 1 rank p. n., GPU only
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Number of Nodes

1.5 pav. Pasiektas MLUpS (skaiciavimy mazgui per sekunde) kiekis (Kuckuk & Kostler, 2018).

(Filonenko, Hernandez, & Jo, 2018) darbe CUDA buvo panaudota prieSgaisrinés saugos
stebéjimo kamerose diimams atpazinti. Nors diimy aptikimo metody yra labai daug, iki §iol ne vienas
negaléjo uztikrinti didelio kadry kiekio apdorojimo. Aprasytas aptikimo metodas remiasi damy daliy
forma bei spalva. Fiksuota kamera leidzia ,,paSalinti® pastovias detales i§ kadro ir susitelkti ties
kintanCiomis. Pagal spalva nustatoma tikimybé, ar besikeiCianti dalis yra diimai.

Naudojant hibridinj skai¢iavimy modelj, sujungiant CPU ir GPGPU (Intel Core i7-4720HQ
CPU, NVIDIA GeForce GTX 980M GPU, 16 GB DDR3 RAM), leido autoriams i$saugoti 320x240
HD vaizdo jrasy apdorojimo laikg maZesniuose, nei 200 ms réziuose, kas atitinka steb&jimo sistemy
reikalavimus. Krastams aptikti buvo panaudota OpenCV 3.0 biblioteka, tadiau ilgiausiai trunkantis

spalvy apdorojimo procesas buvo sukurtas tiesiogiai su CUDA C++ programavimo kalba.
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1.1 lentelé. Vidutinés laiko sqnaudos atskiriems diimy aptikimo vaizdo jrase procesams (Filonenko,
Hernandez, & Jo, 2018)

Process 320 x 240 CPU 320 x 240 Hybrid

Background subtraction = 10,2086 1,7377
Morphology transformations = 0,8785 4,9470
Color probability calculation = 15,7245 1,3468

Labeling 1,1860 1,7617
Edge detection = 1,9202 2,0147
Color probability filtering  0,9113 0,9113
Boundary roughness = 2,7419 2,7419
Edge density calculation 1,0604 1,0604
Filtering by area  0,9373 0,9373

Total 35,5688 17,4587

Kita CUDA taikymo sritis — skirtingo dydZio panasiy paveiksly paieska (Feng, Zhang, & Gao,
2015), kuri taikant tik CPU uztrunka o rezultatai lengvai sugadinami esant paveiksly ,,triuk$mui®.
Lygiagretus GPGPU (CPU — Intel (R) Xeon (R), E5620@2A0GHz; GPU — GT750Ti (750Ti),
NVIDIA) padeda pasalinti triuk§ma, parinkti tinkamiausius pavyzdinius pikseliy gabaliukus
atitikmens paieskai, net jeigu triukSmingi yra ir paveikslai, su kuriais yra lyginama.

Iy=DQrL+n,; 1<k <KQ(@3)

Formul¢ 3 apraSo paveikslo formavimo procesa, kur L yra didelés raisSkos originaliy
paveiksléliy vektorius, o | stebimi mazos raiSkos gabaliukai. Q yra iSkraipymas — pavyzdziui, kontliry
rySkumo praradimas. n zymi triukSma.

Paveikslélis yra sudalinamas j mazas dalis, kurios yra nepriklausomai padidinamos n karty.
Toliau generuojamas CUDA skai¢iavimo bloko vienetas, gijy Kiekis apskai¢iuojamas pagal (4) ir turi
dalintis i$ 32 (jeigu nesidalina, pridedama dar viena gija, kuri bus nepilnai uzpildyta), taip pasiekiant
optimaly CUDA resursy iSnaudojima.

N = global, x global, X block, X block,, (4)
Naudojama bendroji (angl. shared) atmintis vietoje globaliosios, nes nuskaitant pikseliy

kaimynus, patys duomenys yra nuskaitomi daugelj karty.

1.2 lentelé. CUDA, C++ ir Matlab skaiciavimo laiky palyginimas (Feng, Zhang, & Gao, 2015)
CUDA C++ Matlab

Image 1 (1920x1080) 179ms 53s 347,45s
Image 2 (1920x1080) 185ms 58s 378,795
Image 3 (1920x1080) 164ms 49s 320,62 s

CUDA GPGPU skaic¢iavimai pradéti taikyti medicinos srityje. Kadangi vaisty tarpusavio

sgveikas (toliau — DDI, angl. Drug-Drug Interaction) yra sunku apskai¢iuoti, o vaisty deriniai yra
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iSraSomi gana daznai. (Lu, Ramachandra, Pham, Tu, & Cheng, 2019) sukurtas jrankis CuDDI (angl.
Compute Unified Device architecture-based DDI searching) naudojamas DDI informacijos
surinkimui i§ PubMed duomeny bazes, kurig sudaro daugiau negu 150.000 publikacijy.

Algoritmg sudaro 3 Zingsniai: duomeny apie vaistus gavimas i§ PubMed; DDI skirty terminy
nustatymas; sarysSiy tarp DDI terminy atvaizdavimas. Palyginus jprasta CPU Python versija su
CUDA, buvo pastebétas 30-105 karty laiméjimas skai¢iavimuose, priklausimai nuo imties dydzio ir
ieSkomy vaisty min¢jimo daznumo. CUDA naudojama atsitiktiniy pavydziy iSrinkimui, jy statistinei
analizei ir ieSkomo termino atitikimo daznio nustatymui tiriamuose publikacijy grupése.

Kaip intuityviai galima buvo nuspéti, kuo didesné duomeny imtis vienam vaistui, tuo didesnis

bus CUDA laiméjimas palyginus su CPU publikacijy patikrinimo metodu.

CUDA vs Python code speedup comparison

=)
5]

o
5]

Speedup of CUDA code vs Python code

0 200 400 600 800 1000 1200

Number of samplings

o—Aspirin Cyclosporine Ibuprofen Rifampin —e—Simvastatin «—Valproic Acid

1.6 pav. Skaiciavimo su CUDA pagreitis, palyginus su Python versija (4)

CUDA naudojama ne tik tyrimams, bet ir kaip pagalbiné vizualizacijos priemoné. Baigtinio
Skirtumo Laiko Sri¢iy (angl. Finite-Difference Time-Domain, FDTD) metodas yra modeliavimo
metodas taikytinas skai¢iuojamoje elektromagnetikoje ir pasizymi aukstais reikalavimais kaip
skai¢iavimy pajégumui, taip ir atminciai. Berasant modeliavimo jrankj, (Warrena, et al., 2019)
autoriai pazyméjo, kad pasieké 1194 Mcells/s ir 3405 Mcells/s su NVIDIA Kepler ir Pascal
architektiiromis, kas yra 30 karty grei¢iau, negu lygiagretis CPU (Intel Core i7-4790K) skai¢iavimai
su OpenMP.

Taip pat autoriai greta atliko ir NVIDIA grafiniy korty palyginima, pazymint, kad GeForce
serija, skirta kompiuteriniams Zaidimams daro CUDA prieinama daugeliui namuose, o | pramoninius
duomeny kiekius orientuota Tesla (P100 GPU) serija pasiekia puikius rezultatus didelio atminties
deka.

(Fambrini, et al., 2018) Optimizavo JSEG algoritma CUDA pagalba. Sis algoritmas sudarytas

i§ 2 nepriklausomu zingsniy: spalvy kvantavimo, t. y. kai i§ tgstinio duomeny srauto padaromos
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diskrecios jvesties klasés, ir erdvés segmentavimo. Pakeitus paveikslg jo spalvy-klasiy zemélapiu yra
surandamos spalvy ir tekstiiry ribos. Kaip vienas i§ JSEG taikymo budy yra dirbtinio intelekto
panaudojimas stebint termografinés elektros tinklo nuotraukas. Dazniausiai jas stebi zmogus-
operatorius ir, pastebéjus pavojingai jkaitusiais zonas, kvie€ia remonto brigadg. (Fambrini, et al.,
2018) pasitilé pakeisti zmogy-operatoriy Giliojo mokymosi neuroniniu tinklu.

Su CUDA (GeForce GTX1080) segmentavimo zingsnis 9x9 tinkleliui sudaré 73 ms, 0 su
CPU tokio pat dydzio tinkleliui — 970 ms. Segmentatoriui buvo parasytas klasifikatorius pasitelkiant
CUDA, C kalba ir YOLO algoritma.

Artimiausiy kaimyny (angl. nearest neighbor partitioning, NNP) klasifikavimo algoritmas
yra placiai zinomas ir naudojamas. (Wang, et al., 2018) s¢kmingai paspartino algoritmo konstravimo
procesg pasitelkiant lygiagretyj; skai¢iavimo modelj. Labiausiai imlios skaiiavimams dalys —
panaSumo matricos sudarymas, tikslo funkcija ir pavyzdziy suzymejimas. Kadangi kiekviena dalelé
modelyje yra nepriklausomas ir savarankiSkas neuroninis tinklas, skaiiavimus galima atlikti
lygiagre¢iai. Taikomas miSrus skai¢iavimo modelis: daleliy spieCiaus optimizacija — Svoriai ir
slenksciai (angl. bias) yra pateikiami CPU puséje, o klasifikatoriaus jvertinimas — a normalizavimas,
panasumo skaiéiavimai ir tikslo funkcija atliekami GPU (Tesla K10). Jeigu CPU buvo pakeisti
svoriai, GPU tenka perskai¢iuoti viska i§ naujo, bet tai daroma lygiagreciai. CPU priverstas laukti
GPU jvercio. Taciau kickvienas blokas atsakingas i$ karto uz kelis modelius. Buvo pasiektas iki 70
karty geresni rezultatai laiko atzvilgiu palyginus su jprastgja CPU architektara Klasifikuojant cemento
mikrostrukturas.

(Bohacek, et al., 2019) pritaiké CUDA atvirk$¢iai Silumos laidumo problemai spesti. Per 3
deSimtmecius iStobulintas algoritmas vis tiek reikalavo ilgo skai¢iavimo laiko. 3 studentai-
doktorantai pasiilé skirtingus sprendimus naudojant GPU ir palygino juos su standartiniais
sprendimo kodais (OpenFOAM (FDIC) ir ANSYS Fluent (AMG)). Geriausius rezultatus davé CUDA
C sprendimas simetrinéms teigiamai apibréztoms matricoms, saugomoms DIA formatu. Lyginant su
pries tai sukurtais GPU sprendimais, buvo pasiektas 46 karty laiméjimas mazam tinklui ir 16
tikstan¢iy karty dideliam. Lyginant su klasikiniais metodais, tik OpenFOAM gali varzytis su GPU:
esant mazam tinklui GPU 15% Iétesnis, negu OpenFOAM. Taciau, esant dideliam tinklui, GPU laimi
iki 15 karty.

Norit efektyviai naudoti GPU, reikia iSmanyti GPU architektiirg. (Bell & Garland, 2008)
atliko CUDA taikymo sprendziant iSretintas matricas tyrimus. Autoriai sudaugino jvairaus formato
iSretintas matricas naudojant GTX 200 serijos plokste. Tyrimas buvo atliktas su jstrizu formatu (kai
ne nulinés reik§més yra iSdéliotos ties jstrizainémis), ELL formatu (esant M x N matricai, Kkai
nenuliniy jrasy kiekis eilutéje nevirSija K, duomenys yra saugomi M x K tankiojoje matricoje),

koordina¢iy formatu (saugoma duomens pozicija ir reikSmé), suspaustu isretinty eiluc¢iy formatu,
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hibridiniu formatu (koordinac¢iy ir EEL derinys), paketo formatu (matrica iSskaldoma j paketus).
Buvo pasiektas 36 GFLOP/s nasumas viengubam tikslumui ir 16 GFLOP/s double formatui.

Skaic¢iavimu sparta pagreitéjo 10 karty lyginant su 4 branduoliy Intel Clovertown.
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2. Silumos laidumo uzdavinys
Kietyjy kiiny Silumos laidumo reiskinys yra stebimas, kai kiinas yra nevienodai jkaites (be
Silumos spinduliavimo). Kiino temperatiira skirtingai kinta skirtinguose taSkuose priklausomai nuo
laiko. Uzdaviniy tipai:
e Vienmadiai: nagrinéjamas jkaitintas strypas, atitinkamai naudojama tik X strypo
koordinaté ir laikas, T = f(x,t);
e Dvimaciai: nagrin¢jama plok§tuma, formulé papildoma y plokstumos koordinate (2.1
pav.), T = f(x,y,1t);
e Trimaciai: nagriné¢jami erdviniai kiinai, T = f(x,y, z, t).

Cia X, Y, z yra kiino tasko koordinatés, t — laikas, T — temperatira.

2.1 pav. Dvimacio silumos laidumo skaitinio sprendimo pavyzdys. Cia spalva ir aukstis atvaizduoja
temperatiirq tame plokstumos taske: raudona ir auksta zona jkaitinta, zalia ir Zema vesesné. Matome, kaip

figiira ,, Iydosi‘““ nuo a) iki ¢) biisenos — vesta krastai, lengvai jkaista Salia esantys taskai®.
Dar $ilumos laidumo uzdaviniai gali bati:
e Stacionariis — kai nusistovi nuolatinis temperatiiry skirtumas erdvé¢je. T. y., kiinas
gauna tiek pat Silumos per laiko vieneta, kiek ir praranda. Tokiy uzdaviniy tikslas —
rasti temperatiirg kiekviename taske.

e Nestacionariis — temperatiira néra pastovi ir reikia nustatyti jos kitimo tendencija

kiekvienam kiino taskui.
2.1. LLS

IS esmés Silumos laidumo uzdavinys susiveda 1 linijiniy lyg€iy sistemos sprendima.
Priklausomai nuo kvadratinio tinklo dydZio, sistemg sudaro (N — 1)? lyg¢iy. Linijiniy lyg&iy sistemg
(LLS) galima uzraSyti kaip:

Ax =D
Kur Atain x n matrica, b — atsakymy matrica, o X yra sprendimy vektorius. Linijiniy lyg¢iy sistemos

sprendimas naudojamas taikant daugelj metody, pavyzdziui, baigtiniy skirtumy, baigtiniy tiriy,

5 Kadrai i§ O. Aleksandrovo MATLAB sukurto modelio:
https://en.wikipedia.org/wiki/Heat equation#/media/File:Heat eqn.qif
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baigtiniy elementy metodus ir t.t. Nors CPU sprendimai yra optimizuoti beveik iki tobulumo, jie vis
tiek yra apribuoti sistemos dydzio ir atminties ribojimy. Taciau LLS sprendimas gali buti puikiai

lygiagretinamas. GPU jgalina tokiy sprendimy pagreit].
2.2. LLS sprendimo metodai

Siame skyriuje pateikiama keliy LLS sprendimo metody apzvalga, kaip ir hibridiniai ity
modeliy sprendimai. (Corso, Gulli, & Romani, 2007) nagrin€jo stacionariy ir nestacionariy metody
naudingumg interneto matricoms, naudojamoms paieskos varikliuose. Stacionartis metodai parodo

geresnius rezultatus esant grieztai apibréztai salygai.

2.1 lentelé. Sgrasas stacionariy, Krylovo poerdvio ir priessqlyginiy metody (Corso, Gulli, & Romani, 2007)

Stationary Krylov Subspace Preconditioned
Methods Methods Methods
POWER GMRES(n) GMRESP(n)
JACOBI BiCG BiICGP
DIRECT GS BiCGStab BiCGStabP
REVER SEGS CGS CGSP
CGNR CGNRP
QMR QMRP

Krylovo metodas

(Anzt, et al., 2017) iSnagrin¢jo Krylovo metody paspartinimg taikant GPU skai¢iavimus
naudojant skirtingg, jau sukurta, Krylovo sprendimo jranga: BICGSTAB, CGS, QMR, ir IDR(S).
Taciau esant dideliam duomeny kiekiui autoriai pasinaudojo Jakobio algoritmu taip pagerinant

,laiko-sprendimo* santykij.
Krylovo-Schwartz‘o metodas

(Abhyankar, Constantinescu, Smith, Flueck, & Maldonado, 2016) pasialé Krylovo-
Schwartz‘o metodo realizacija dinaminéms jégos simuliacijoms. Sis metodas apjungia Krylovo
erdvés linijiniy lygiy sprendéja GMRES (angl. Generalized Minimal Residual Method) ir
persidengiancia, apribotg, prisitaikané¢ia Schwartz‘o salyga. Esminis privalumas — metodas yra

pritaikytas lygiagretiems skai¢iavimams taip juos paspartinant.
Gausso-Sidelio metodas

(Saha, 2017) pasitilé bendrg nekvadratiniy LLS sprendimg Gausso-Seidelio ir Jakobio metodo
principu. Naudojant iteracinj metoda laikas, per kurj gaunamas aproksimuojamas sprendimas,
sutrumpéjo lyginant su tos pacios LLS sprendimy SOR metodu. (Ramakrishna Tipireddy, 2019)

pasitelké Gausso-Seidelio metodg kartu su Jakobio metodu stochastinei Galerkino daliniy i§vestiniy
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lygciy diskretizacijai. Tie patys metodai buvo panaudoti kaip salygos Krylovo metodams ir jrodé¢, kad
Sie metodai galimi naudoti kaip salyga GMRES sprendéjui.

Jakobio metodas

Jakobio metodas konverguoja lé¢iau (Amador & Gomes, 2012), negu kiti, pavyzdziui,
Gausso-Siedelio arba Krylovo metodas, jis i§ prigimties yra lygiagretus (Margaris, Souravlas, &
Roumeliotis, 2014) ir todél taikytinas GPU skai¢iavimams. Kai kuriais atvejais, pavyzdziui, esant
iSretintai matricai, Jakobio metodas yra net greitesnis uz Krylovo metoda (Cormie-Bowins, 2012).

Kadangi Jakobio metodas daZznai naudojamas kaip pagalbinis apjungiant jj su kitais LLS
sprendimo metodais ir turi didelj potencialg lygiagretinimui, biitent jis buvo pasirinktas realizacijai ir
eksperimenty atlikimui. Toliau pateikiamas detalus Jakobio metodo apraSymas.

Jakobio iteracinis algoritmas pavadintas vokie¢io matematiko ir mechaniko Karlo Gustavo
Jokiibo Jakobio (1804 — 1851 m.) vardu, pasitliusio §j algoritmg (Jacobi, 1846). Taciau démesio
algoritmas sulauké tik po Simtmecio atsiradus kompiuteriams.

Taikomojoje matematikoje iteraciniu metodu vadinama procediira, kuriai paduodamas
pradinis atsitiktinis sprendimas (Spé¢jimas). Sis spéjimas naudojamas aproksimuoty sprendimy sekos
kiirimui, kur n-tasis sprendimas yra iSskaiCiuojamas pagal prie§ jj buvusius. Papildzius §] metoda

terminavimo sglyga yra gaunamas iteracinis algoritmas.

10° , . . 10° . [
- % -WJ - -WJ
-o- AJ -a--AJ
e AR —o—AAJ

Normalized residual (r)
Normalized residual (r)

Bog 7 7
- Ba S
= B'ELU - e
1 b ] 10 ' | L e _
400 600 800 0 200 400 600
Iterations Iterations
(a) Plal (b) P2al

2.2 pav. Konvergencijos grafikai Weighted Jacobio (WJ), Andersono—Jacobio (AJ) ir Alternuojancio

Andersono—Jacobio (AAJ) metodams (P.Pratapa, Suryanarayana, & E.Pask, 2016)
Iteracinis metodas konverguoja, jeigu atitinkama seka konverguoja su duotais pradiniais
duomenimis. Tiesioginiai metodai stengiasi i§spresti problema per baigtinj operacijy skai€iy ir, jeigu
néra apvalinimo klaidy, pateikia tiksly atsakymg. Iteraciniai metodai daZniausiai taikomi esant

nelinjjinéms lygtims. Taciau, jeigu linijing problemg sudaro daug kintamyjy ir tiesioginiai
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skai¢iavimai paprasCiausiai yra per brangus laiko atzvilgiu ar net nejmanomi (Amritkar, de Sturler,
Swirydowicz, Tafti, & Ahuja, 2015), pravercia ir iteraciniai metodai.

(P.Pratapa, Suryanarayana, & E.Pask, 2016) Atliko keliy iteraciniy metody palyginima
lygiagretiems dideliy, iSretinty sistemy sprendimams. (2.2 pav.) galima matyti, kaip konverguoja
Weighted Jacobio (WJ), Andersono—Jacobio (AJ) ir Alternuojantis Andersono—Jacobio (AAJ)
metodai. LLS buvo gauta diskretizuojant Laplaso lygti su nulinémis Dirichlet ir Neimano krastinémis
sglygomis. Autoriai nurodo, kad esant dideliam duomeny kiekiui, biitini iteraciniai algoritmai
(Richardsono, Gausso—Seidelio, SOR). Sitie metodai blogai prisitaiko prie sistemos dydzio, todél
Krylovo poerdvio (angl. subspace) metodai, pavyzdziui, GMRES, linksniuojamo gradiento (angl.
conjugate gradient), islicka labai populiariis. Jakobio iteracinis algoritmas iSsiskiria paprastumu ir
didelio lygiagretinimo potencialu, todél ieSkomi biidai paspartinti jo konvergencijg islaikant metodo

paprastuma.
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3. Skaitiniai eksperimentai
Sio darbo praktine dalj sudaro:
1. Jakobio iteracinis algoritmas;
2. Algoritma realizuojanti programing jranga;
3. Skaitiniai eksperimentai.
Eksperimentai atlikti su siais GPU modeliais:
e AMD RX VEGA 56;
e NVIDIA GTX1060 (pagrindinis GPU jrenginys, jeigu nenurodyta kitaip, bitent jis
buvo naudojamas aprasytiems skaic¢iavimams);
e NVIDIA GTX860M;
e NVIDIA Tesla M40;
Eksperimentai atlikti su Siais CPU modeliais:
e Intel i7-3630QM;
e Intel i7-4720HQ;
e Intel i7-6700K;
e Intel i7-7700 (pagrindinis CPU jrenginys, jeigu nenurodyta kitaip, bitent jis buvo
naudojamas apraSytiems skai¢iavimams);
e Intel i7-7820HQ.
GPU ir CPU specifikacijos pateikiama 3.5 skyriuje.

3.1. Jakobio iteracinis algoritmas

Siame darbe nagrinéjamas stacionarus dvimatis $ilumos laidumo uzdavinys:

3273 T g% =f(xy), (x,y) € (0,1) X (0,1), (5)
u(x,y) = u(x,y), (x,y) €7, (6)

Cia u(x, y) yra temperatiira srities taske (X, y), y zymi srities kontira, u(x, y) pateikta
temperatira srities kontare, o f(x, y) apibrézia Silumos Saltinj.

Si lygtis yra vadinama Puasono (Poisson) vardu ir yra plagiai taikoma fizikoje. Jos pagalba
aprasomi jvairiausi potencialiniai laukai, pvz., elektros, slégio ir t.t.

Uzdavinys sprendziamas skaitiskai — baigtiniy skirtumy metodu. Norint naudoti baigtiniy
skirtumy aproksimacija, reikia apibrézti diskretyjj tinkla, kuris tinka sprendziamam uzdaviniui:

wy = {(x¥;): x; = ih,y; = jh,0 < i,j < N}, kur h = - tinklo Zingsnis.

leskomas diskretusis sprendinys U;; = U(x;,y;), apibréztas tinklo taSkuose. KraStiniuose

tinklo taskuose reikSmes galima rasti i§ krastiniy salygy (6) srities konttire. Kiekvieno vidinio tasko
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reikSmei gauti, (5) diferencialiné lygtis tame taske yra pakeiciama j algebring lygtj aproksimuojant

iSvestines baigtiniais skirtumais. Naudojamas penkiy gretimy tasky Sablonas (3.1 pav.)

(1, j+1)
@

+
(1-1,]) ®— ® «—@ (1], ])

&
-1

3.1 pav. Diskretusis tinklas ir schemos Sablonas.

Taip gaunama tiesiné lygciy sistema:
Uij—1,j=2Uij+Uipqj | Ujj—1—2U;j+Ujj4q
h2 h?

=f;, kail<ij<N-1.
Sistema sudaro (N — 1)? lygg&iy.
3.2. Programiné jranga

Jakobio iteracinis algoritmas buvo realizuotas Python programavimo kalba.
Naudotos bibliotekos:

 Numpy;

e TensorFlow-GPU.
Kodas prieinamas GitHub repozitorijoje:

https://github.com/kolesov93/tf jacobi/blob/master/main.py

TensorFlow-GPU biblioteka

TensorFlow yra atviro kodo biblioteka skirta skaitiniams skai¢iavimams su duomeny grafais.
Pagrinde, naudojama masininiam apmokymui (toliau — ML, angl. machine learning). LeidZia lengvai
kurti ML modelius, pateikiama kartu su Keras API, suteikia daug abstrakcijy lygiy, lieka tik pasirinkti
tinkamiausia. Kaip teikia karéjai (Why TensorFlow, 2019), apmokyti modelius ir juos jdiegti bus
paprasta, nesvarbu, ar serveryje, ar internete, ar jrenginyje.

Gali bati naudojama Python programavimo kalba arba TensorFlow.js. Yra iSpléstiniai
variantai (TensorFlow Extended, TFX) ir lengvesni su Zemesniais reikalavimais (TensorFlow Lite),
skirti Android, iOS, Raspberry PI ir kitiems jrenginiams.

Siame darbe yra naudojamas TensorFlow bibliotekos plétinys, TensorFlow-GPU. Kaip ir jo
pirmtakas, Sis plétinys buvo sukurtas norint naudoti GPU skai¢iavimo pajégumus maSininiam
apmokymui, kuris ilgai uztrunka, bet gali buiti vykdomas lygiagreciai. Taciau tai yra biblioteka, kuriai
reikes prieigos prie GPU, kurie yra skirtingy modeliy ir skirtingy kiiréjy (pavyzdziui, NVIDIA, AMD

ir t.t.), todél jdiegimui reikés pasiruosti.
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Norint jdiegti TensorFlow-GPU su NVIDIA GPU reikés:

1. Patikrinti, ar GPU CC (angl. Compute Compability) yra 3.0 ar didesnis. Pavyzdziui,
dauguma eksperimenty Siame darbe atlickami su GTX 1060 plokste, kurios CC yra
6.1 (3.7 lentelg).

2. Idiegti CUDA. Naujausia versija yra 10.1, Siame darbe naudojama 10.0 versija.

3. Idiegti cuDNN (NVIDIA CUDA Deep Neural Network) (NVIDIA cuDNN, 2019)
biblioteka. Siame darbe naudojama naujausia esama 7.5 versija.

4. Papildomai Windows sistemoje gali tekti iSeksportuoti CUDA_VISIBLE DEVICES
kintamgjj nurodant norimus naudoti GPU jrenginius. Jie numeruojami nuo 0 (3.2
pav.).

Po 8ity zingsniy galima suinstaliuoti pacig TensorFlow-GPU biblioteka per pip komanda
(angl. Python Package Index). Numpy biblioteka papildomy reikalavimy neturi.

pip install tensorflow-gpu

pip install numpy

Siame darbe naudojama TensorFlow-GPU 1.13.1 versija.

Edit System Variable *

Variable name: | CUDA_VISIBLE_DEVICES |

Variable value: | [1 |
Browse Directory... Browse File... Cancel

3.2 pav. Nurodomas Windows sistemos kintamasis CUDA_VISIBLE_DEVICES=0. Bus naudojama tik viena
grafine plokste. Jeigu nurodyti kintamojo reiksme kaip -1, GPU jrenginiai sistemoje matomi nebus. Esant

keliems jrenginiams, jie nurodomi per kablelj.: 0, 1, 2.

Kaip matyti i§ cuDNN pavadinimo, biblioteka buvo sukurta gyliams neuroniniams tinklams
(angl. deep neural networks) mokyti su GPU. Bibliotekg sudaro aktyvacijos sluoksniy,
normalizavimo, susukamy (angl. convolutional) neuroniniy tinkly ir kity realizacijos. cuDNN palaiko
daugelj giliojo apmokymo (angl. deep learning) biblioteky, pavyzdziui, Caffe, Chainer, Keras,
MATLAB, PyTorch. Tarp jy ir $iam darbui reikalinga TensorFlow.

Kodo su TensorFlow-CPU privalumas tame, kad jis veiks ne tik su CUDA. Esant ne NVIDIA,
bet AMD plokstei, reikés kitos Sios bibliotekos versijos, TensorFlow-ROCm. I§ pradziy jdiegiamas
ROCm (angl. Radeon Open Compute), tada TensorFlow-ROCm biblioteka (TensorFlow, 2019).

‘pip install tensorflow-rocm
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3.3. Uzdavinys be Silumos $altinio

Pagal realizuoto Jakobio algoritmo aprasymga (skyrius 3.1), buvo sukurta funkcija, priimanti
5 parametrus:
1. kvadratinio tinklo $ono ilgis N (tinklo dydis N?),
2. krastine salyga u(x, y),
3. Silumos Saltinj f(x ,y),
4. aproksimacijos paklaidg € (sustojimo sglyga),
5. skai¢iavimo jrenginj (CPU arba GPU).
Eksperimentai bus atliekami su CPU ir GPU.

|solve(1000, constant one, constant zero, 2e-5, device='/gpu:0"')

Pirmosios uzduoties parametrai:
1. kvadratinio tinklo Sono ilgis N kinta nuo 100 iki 1.000, zingsnis 100, véliau nuo 1.000
iki 10.000 su zingsniu 1.000,
su vienetine krastine salyga: u(x, y) = 1,
be Silumos Saltinio: f(x, y) = 0,

aproksimacijos paklaida € = 2e-5,

a & w N

skai¢iavimo jrenginys (CPU arba GPU).

3.1 lentelé. Pirmoji uzduotis. GTX1060 grafiné ploksté ir Intel i7-7700 CPU

N CPU, s GPU, s
100 2,6 4,5
200 9,2 11,9
300 18,7 20,7
400 19,7 17,6
500 23,4 20,6
600 105,7 24,9
700 147,9 29
800 186,2 35,3
900 237,7 40,2

1000 302,64 46,82

Lyginant GPU ir CPU matyti, kaip greitai GPU pradeda lenkti 4 CPU branduolius. Iki N =
400 (3.3 pav.), kur N — kvadratinés matricos Sono ilgis, CPU veikia grei¢iau, jam nereikia jkrovinéti
duomeny | atminti, skai¢iavimy yra nedaug, gaunamas iki 2 karty CPU laiméjimas, taciau tai sudaro
vos kelias sekundes (3.1 lentel¢). Didéjant N, tai yra, didinant elementy kiekj, GPU pasiekia iki 6,4
karto laiméjima. 3.4 pav. matyti, kaip greitai auga CPU vykdymo laikas nuo 5002 elementy.
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Pirmoji uzduotis, 1002-5007 el.

Vykdymo laikas, s
nw o

o

100 200 300 400 500

N, kvadratinés matricos Sono ilgis

e CPl) e——GPU

3.3 pav. GPU ir CPU pirmosios uzduoties sprendimo laikas priklausomai nuo LLS dydZio esant nedideliam,
iki 500% elementy kiekiui

Pirmoji uzduotis, 5002-10007 el.

350

N N W
o u o
o O o

150
100

Vykdymo laikas, s

(%)
o

500 600 700 800 900 1000

N, kvadratinés matricos Sono ilgis

3.4 pav. GPU ir CPU pirmosios uzduoties sprendimo laikas priklausomai nuo LLS dydzio nuo 5007 iki
1.000? elementy
3.2 lentelé ir 0 parodo CPU ir GPU pirmosios uzduoties sprendimo laika, kai N = 1000.
Detalios naudoty CPU ir GPU specifikacijos pakeikiamos 3.5 skyriuje. Taciau visi CPU yra 4
branduoliy i§skyrus viena, kuriame skaiciavimais buvo aprauta 12.
Lentelése matyti, kad net leciausias GPU, GTX 860M, uzduot;j iSsprendzia 1,3 karto grei¢iau
uz sparciausig CPU, 6700K. Imant visy CPU ir GPU rezultaty vidurkius, GPU iSsprendZzia 8,3 karty

grei¢iau uz CPU. Grei€iausias GPU lenkia lé¢iausia CPU 19,6 karto.
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3.2 lentelé. CPU laiko sgnaudos pirmajam uzdaviniui su N = 1000

CPU 6700K 3630Q 12 branduoliy 7700 7820HQ 4720HQ
CPU®
Laikas, s 113,04 237,56 250 302,64 378,92 823,1

3.3 lentelé. GPU laiko sqnaudos pirmajam uzdaviniui su N = 1000
GPU TeslaM40  GTX 1060 RXVEGA GTX 860M

56
Laikas, s 42 46,82 79,12 85

Didinant elementy kiekj dar daugiau, kartu didéja ir GPU pagreitis (3.5 pav.). Turint 5.000?
elementy matricoje, GPU iSsprendzia pirmajj uzdavinj 11 karty greiciau, kas, suapvalinus, yra 3 val.
CPU sprendimo ir 16 min. GPU (3.4 lentel¢).

3.4 lentelé. Pirmoji uzduotis. GTX1060 grafiné ploksté ir Intel i7-7700 CPU didelés N reiksméms (nuo N =
1000)
N CPU, s GPU, s
1000 302,64 46,82
2000 & 1507,1 166,5
3000 4039,6 356,3

4000 7215,7 617,8
5000 11157,3 957

Pirmoji uzduotis, 1.0002 - 5.0007 el.

12000

10000

S

8000
6000

4000

Vykdymo laikas

2000

1000 2000 3000 4000 5000
N, kvadratinés matricos Sono ilgis

3.5 pav. GPU ir CPU pirmosios uZduoties sprendimo laikas priklausomai nuo LLS dydzio nuo 1.000? iki
5.000? elementy

® Eksperimentas atliktas su 56 branduoliy masina, taciau apkrauti pavyko tik 12. Detalios masinos specifikacijos néra.
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Matricos dydis apribotas keliy dalyky. Visy pirma, tai GPU atmintis. Pagrindinéje $iy

skai¢iavimy plokstéje yra 6 GB, kas reiskia, kad maksimalus matricos dydis biity ~38.500% naudojant

32 bity float duomeny tipg. Taciau kitas parametras — TensorFlow-GPU ribojimai.

‘Cannot create a tensor proto whose content is larger than 2GB.

Taip, kaip kodas parasytas dabar, matrica jkraunama vienu metu ir privalo tilpti j 2 GB, kas

yra apie 15.800 float elementy. Tagiau dél papildomy veiksmy ir naudojamos atminties, maksimali

matrica yra apie 10.0002 elementy (skai¢ius suapvalintas).

Perras$ius koda, kad TensorFlow proto neturéty jsiminti visy reikSmiy (jos vis tiek perraSomos

po inicializavimo), galima bus spresti uzdavinj ir su didesnémis matricomis.

3.5 lentelé. Pirmoji uzduotis. GTX1060 grafiné ploksté ir Intel i7-7700 CPU didelés N reikSméms (nuo N =

6000
7000
8000
9000
10000

6000)

CPU, s

15920,6
21837,9
28295,8
35861,9
44406,1

GPU, s
1384,1
1867,9

2445
3091,2
4297,4

Pirmajam uzdaviniui didziausias laiko laiméjimas (19 karty) pasiektas esant N = 1000,

lyginant CPU 4720HQ ir GPU Tesla M40 (skai¢iavimai didesnéms N reik§méms su $itais jrenginiais
atlikti nebuvo). 7700 ir GTX 1060 porai didZiausias laiméjimas pasiektas 11,5-11,7 karto, kai N =
{4000; 10.000}. 10.000? elementy matrica CPU i$sprendé per 12 val., GPU — per valanda. Atlikus

skai¢iavimus didesniam N pavyzdziui, su Tesla M40, galima laukti dar didesnio laiko laiméjimo.
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Pirmoji uzduotis, 5.0007 - 10.000? el.
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3.6 pav. GPU ir CPU pirmosios uzduoties sprendimo laikas priklausomai nuo LLS dydZio nuo 5.000? iki

10.000? elementy

3.4. Uzdavinys su Silumos Saltiniu

Antrosios uzduoties parametrai:

1.
2.
3.

5.

kvadratinio tinklo Sono ilgis N Kinta nuo 100 iki 1000, Zingsnis 100,

su nuline krastine sglyga: u(x, y) =0,

Silumos Saltinis: f(x,y) = —exp(— 10((x — 0,5)? + (y — 0,5)?)). Tokia 3ilumos
Saltinio funkcija pateikia labai mazus Zingsnius po matrica ir, atitinkamai, zingsniy ir
veiksmy reikés atlikti Zymiai daugiau.

aproksimacijos paklaida ¢ = le-7, dél mazesnés paklaidos reikés atlikti daugiau
veiksmy,

skaiciavimo jrenginys (CPU arba GPU).

Kaip ir pirmojoje uzduotyje, GPU greitai pradeda lenkti 4 CPU branduolius. Tac¢iau ¢ia CPU

veikia grei¢iau tik iki N = 300 (3.6 lentelé) (3.7 pav.). Laiméjimas sudaro vos kelias sekundes.

Didinant elementy kiekj GPU vél pasiekia iki 6,3 karto laimé¢jimg. 3.8 pav. matyti, kaip greitai auga

CPU vykdymo laikas.

Kaip ir buvo minéta, Silumos Saltinio funkcija jgalina labai mazus zingsnius po matrica,

veiksmy ir padidéja iteracijy skaiCius. Ties N = 100, CPU skai¢iuoja 1,5 karto lé¢iau lyginant su

pirmosios uzduoties CPU sprendimu, GPU sprendimas pailgéjo 1,6 karto lyginant su pirmosios

uzduoties GPU sprendimu. Taip pat, dél veiksmy kiekio GPU greiciau pradeda lenkti CPU. Taciau

drastisko pagreiio lyginant su pirmaja uZduotimi néra. Laiko santykis tarp CPU ir GPU lieka panaSus

esant tai paciai N.
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Ir pirmajam, ir antrajam uzdaviniui pagreitis yra 6,3-6,4 karto, kai N = 1000 7700-GTX1060

jrenginiy porai). Taciau bendras vykdymo laikas lyginant su pirmuoju variantu pailgéjo beveik iki 10

karty.

3.6 lentelé. Antra uzduotis. GTX1060 grafiné ploksté ir Intel i7-7700 CPU

N
100
200
300
400
500
600
700
800
900
1000

CPU, s
3,8
16,5
42,5
81,1
181,6
765,7
1185,3
1598,2
2077,8
2584,5

GPU, s
7,2
20,9
39,6
75,5
121
187,5
248,5
297,7
362,9
407,4

Antroji uzduotis, 1002-4007 el.

Vykdymo laikas, s
= N w H (O] [e)]
o o o o o o o

100

200

300 400

N, kvadratinés matricos Sono ilgis

3.7 pav. GPU ir CPU antrosios uzduoties sprendimo laikas priklausomai nuo LLS dydzio esant nedideliam,
iki 400% elementy kiekiui

3.8 pav. atrodo panasiai, kaip ir ty paciy N reikSmiy pirmosios uzduoties 3.4 pav., tik su Zymiai

ilgesniu vykdymo laiku.

32



Antroji uzduotis, 5002-10007 el.
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3.8 pav. GPU ir CPU antrosios uzduoties sprendimo laikas pradedant 500? elementy matrica

3.5. Irangos specifikacijos

Siame skyriuje pateikiamos darbe naudoty 4 GPU ir 7 CPU specifikacijos.

GPU

GTX 1060 yra pagrindé Siame darbe skai¢iavimams naudota GPU. Kaip ir visos NVIDIA GTX

serijos plokstés, ji yra skirta zaidimams tac¢iau, jg galima taikyti ir CUDA skai¢iavimams. GTX serija

patvirtina, kad lygiagretiis skai¢iavimai gali bati atlickami ,,naminémis® sglygomis.

3.7 lentelée. GTX 1060 grafinés plokstés charakteristikos (NVIDIA) (GeForce GTX 1060, 2019)

CcC

Mikroarchitekttira
Grafinis daznis
Procesoriaus daznis
Atminties sasaja
Atminties konfigiiracija
CUDA branduoliai
Atminties sasajos plotis

Atminties pralaidumas

6.1
Pascal
1506
1708

32
GDDR5
1280
1024

192 GB/s

GTX 860M irgi yra skirta zaidimams, taciau tai yra neSiojamiems kompiuteriams skirta

NVIDIA grafiné ploksté.
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3.8 lentelé. GTX 860M grafinés plokstés charakteristikos (NVIDIA) (GeForce GTX 860M, 2019)

cC 5.0

CUDA branduoliai 1152 arba 640
Mikroarchitektiira Maxwell
Atminties daznis Iki 2500 MHz
Atminties konfigiiracija GDDR5
Atminties sgsajos plotis 128-bit
Atminties pralaidumas 80.0 GB/s

Tesla M40 yra NVIDIA pagaminta grafiné ploksté, skirta duomeny centrams ir taikoma ML.
Gamintojai teigia, kad isleidimo j rinkg metu, tai buvo viena grei¢iausiy giliajam mokymui skirty
ploki¢iy (TESLA M40, 2019).

3.9 lentelé. Tesla M40 grafinés plokstés charakteristikos (NVIDIA) (TESLA M40, 2019)

cC 5.2
Mikroarchitektiira Maxwell
Atmintis (RAM) 12 GB

SM procesoriai 3072
Atminties daznis 6 GHz
Atminties konfigliracija GDDR5
Didziausias float operacijy kiekis per sekunde 7 TFLOPs
Didziausias double operacijy kiekis per sekunde 0,21 TFLOPs

RX Vega 56 yra vienintel¢ Siame darbe ne NVIDIA, o AMD pagaminta ploksté. Kodas

tinkamas ir jai naudojant TensorFlow-ROCm, o ne TensorFlow-GPU biblioteka.

3.10 lentelé. Radeon RX Vega 56 grafinés ploksteés specifikacija (AMD) (Radeon™ RX Vega®¢ Graphics,

2019)
Maksimalus atminties dydis 1,6 Gbps
Atminties greitis 8 GB
Atminties tipas HBM2
Atminties sgsaja 2048-bit
Skai¢iuojamieji vienetai (angl. compute units) 56
Bazinis daznis Iki 1156 MHz
Didziausias pusés tikslumo (angl. half precision) operacijy kiekis per sekunde 21 TFLOPs

DidZiausias vienetinio tikslumo (angl. single precision) operacijy kiekis per sekunde = 10,5 TFLOPs
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CPU

3.11 lentelé. i7-7700 procesoriaus charakteristikos (Intel® Core™ 7-7700 Processor, 2019)

Litografija

Branduoliy kiekis

Gijy kiekis

Daznis

Maksimalus Turbo Daznis

Maksimalus atminties dydis (priklausomai nuo
tipo)

14 nm

4

8

3,6 GHz
4,2 GHz
64 GB

3.12 lentelé. i7-7820HQ procesoriaus charakteristikos (Intel® Core™ j7-7820HQ Processor, 2019)

Litografija

Branduoliy kiekis

Gijy kiekis

Daznis

Maksimalus Turbo Daznis

Maksimalus atminties dydis (priklausomai nuo
tipo)

14 nm

4

8

2,9 GHz
3,9 GHz
64 GB

3.13 lentelé. i7-6700K procesoriaus charakteristikos (Intel® Core™ i7-6700K Processor, 2019)

Litografija

Branduoliy kiekis

Gijy kiekis

Daznis

Maksimalus Turbo Daznis

Maksimalus atminties dydis (priklausomai nuo
tipo)

14 nm

4

8

4 GHz
4.2 GHz
64 GB

3.14 lentelé. i7-3630QM procesoriaus charakteristikos (Intel® Core™ i7-3630QM Processor, 2019)

Litografija

Branduoliy kiekis

Gijy kiekis

Daznis

Maksimalus Turbo Daznis

Maksimalus atminties dydis (priklausomai nuo
tipo)

14 nm

4

8

2,4 GHz
3,4 GHz
32 GB
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Rezultatai

1.

Atlikta literatiiros analizé. Pateikti GPU skaiciavimy pavyzdziai, naudoti metodai ir taikymo

sritys. Démesys skirtas CUDA technologijos panaudojimui.

. ISnagrinétas Silumos laidumo uzdavinys, jo sprendimui parinktas ir jgyvendintas Jakobio

iteracinis algoritmas.
Eksperimentas atlikti sukurtas Jakobio iteracinis algoritmas Python programavimo kalba
naudojant TensorFlow-GPU biblioteka.
Atlikti skaitiniai eksperimentai:
a. Suir be Silumos Saltinio;
b. Su nuline ir vienetine krastine sglyga;
c. Keiciant kvadratinés matricos Sono dydi nuo 100 iki 1000 elementy su
zingsniy 100;
d. Keiciant € reikSme.

Palyginti CPU ir GPU rezultatai, skirtingy grafiniy plok$¢iy rezultatai.
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ISvados

1.

Atlikus mokslinés literatliros analiz¢ paaiskéjo, kad GPU skaiCiavimai placiai taikomi
neuroniniams tinklams mokyti, vaizdo jrasams su dideliu kadry kiekiu apdoroti realiu laiku,
objekty paieskai atlikti, dideliems duomeny kiekiams apdoroti, simuliacijoms kurti ir t.t.
Dauguma iteraciniy metody tinka vykdyti su GPU. Dazniausiai taikomas hibridinis CPU ir
GPU skaic¢iavimo modelis.

Silumos laidumo uzdavinys gali biti skirtas strypui, plok§tumai arba erdviniam kinui. Gali
biiti stacionarus arba ne stacionarus. Sprendziant uzdavinj galiausiai sudaroma linijiniy lyg¢iy
sistema, kuri gali buti sprendziama jvairiais metodais: Krylovo, Gausso-Sidelio ir kitais, taciau
mokslininkai sitilo problemas, susijusias su lygéiy sistemos dydziu, spresti Jakobio metodu.
Jakobio metodo pagrindu Siame darbe buvo realizuotas Jakobio iteracinis algoritmas.
Algoritmas paraSytas Python programavimo kalba, naudojant Numpy ir TensorFlow-GPU
bibliotekas. Programa yra universali, tinkama vykdyti ir su CPU, ir su skirtingy gamintojy
GPU (NVIDIA ir AMD) naudojant skirtingas TensorFlow seimos bibliotekas.

Atlikus skaitinius eksperimentus, kai yra kei¢iamas matricos dydis ir tinklo Zingsnis nustatyta,
kad kuo daugiau veiksmy reikia atlikti procesoriui, tuo trumpesnis bus GPU vykdymo laikas
palyginti su CPU. Esant didesniam duomeny kiekiui (nuo 400% elementy), verta atlikti
skai¢iavimus su GPU, net jeigu tai bus nespecializuota, zaidimams skirta grafiné korta. Turint
prieiga prie didesnio pajégumo GPU (pavyzdziui, Tesla), laimé¢jimas bus dar didesnis.

Esant mazam (iki 400?) elementy kiekiui pasiekti $iek tiek, iki keliy sekundziy geresni CPU
uzduoties jvykdymo laiko atzvilgiu rezultatai. Esant daugiau elementy, pasiektas 11,7 karty
GPU pranaSumas 7700 - GTX 1060 jrenginiy porai. Lyginant skirtingus jrenginius, grei¢iausiai
skai¢iavimus atliko Tesla P40 GPU. Nustatyta, kad naudojant blogiausiy parametry GPU
pasiektas 1,33 karto geresnis rezultatas nei naudojant geriausiy parametry CPU. Geriausiy
parametry GPU lenkia blogiausiy parametry CPU 19 karty. Vidutiniskai GPU lenkia CPU 8,3

karto.
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