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Résumé

L’augmentation des besoins en calcul dans les chaines de traitement SONAR incite au choix d’ar-
chitectures hétérogénes & base de GPGPU. La complexité de ces architectures rend l'implémentation
d’algorithmes difficile pour des personnes qui ne sont pas a la fois spécialistes du domaine d’application
et de la programmation paralléle.

Cette thése propose de répondre & cette problématique en exploitant des notions de programmation
par taches. Des méthodes d’analyse statique du code nous ont permis de regrouper les appels de fonction
sur un GPU afin de limiter certains surcoiits en augmentant la granularité des taches. Afin d’étendre
cette approche pour permettre 'exploitation de plusieurs GPU tout en controlant 'utilisation mémoire,
nous avons étudié un modéle & base de taches moldables. Celui-ci a été décliné en une nouvelle directive
OpenMP qui permet d’unifier plusieurs directives de parallélisation plus anciennes. Dans ce modéle les
taches moldables ou les sous-taches conservent la capacité d’avoir des dépendances. La conception d’un
prototype de support exécutif pour la gestion de ces taches moldables s’est attachée & gérer ’équilibrage
de charge sur une architecture hétérogéne ainsi qu’a définir un algorithme pour détecter les dépendances
entre de telles taches. Des expérimentations sur un algorithme de formation de voies issu des chaines
de traitement SONAR et sur I'algorithme de factorisation de Cholesky ont mis en avant lintérét de la
méthode et certaines faiblesses des choix d’implémentation.

Mots-clés: Programmation & base de taches, Calcul hétérogéne, Support d’exécution, Factorisation de
cholesky, Groupement de fonction, GPU.

Abstract

The increasing computational demands in SONAR processing chains lead to the choice of hetero-
geneous architectures based on GPGPU. The complexity of these architectures makes algorithm imple-
mentation challenging for individuals who are not specialists in both the application domain and parallel
programming.

This thesis aims to address this issue by leveraging task-based programming concepts. Static code
analysis methods allowed us to group function calls on a GPU to limit certain overheads by increasing
task granularity.

To extend this approach to enable the utilization of multiple GPUs while controlling memory usage, we
explored a moldable task model. This was instantiated into a new OpenMP directive that unifies several
older parallelization directives. In this model, moldable tasks or sub-tasks retain the ability to have
dependencies. The design of a prototype executive support for managing these moldable tasks focused on
load balancing on a heterogeneous architecture and defining an algorithm to detect dependencies between
such tasks.

Experiments on a SONAR processing beamforming algorithm and the Cholesky factorization algo-
rithm highlighted the method’s benefits and some weaknesses in the implementation choices.

Keywords: Task based programming, Heterogeneous computing, Runtime system, Cholesky factorisa-
tion, Function batch, GPU.



Chapitre 1

Introduction

1.1 Motivation

Les chaines de traitement SONAR regroupent ’ensemble des opérations nécessaires pour détecter,
classifier et tracer des objets évoluant sur ou sous l’eau. L’algorithme de formation des voies, qui a
pour objectif d’estimer 1’énergie sonore recue en fonction d’une direction, est central dans la chaine de
traitement. En particulier, cela s’explique par les besoins en puissance de calcul relativement élevés par
rapport au reste de la chaine de traitement.

Les dimensions physiques telles que la taille des antennes et les fréquences d’échantillonnage des don-
nées, ainsi que les dimensions applicatives telles que le nombre de directions observées et la finesse des
voies, définissent les besoins en puissance de calcul de la chaine de traitement. Cependant, ’évolution
des systémes SONAR actuels tend & augmenter I’ensemble de ces dimensions, ce qui induit un besoin en
puissance de calcul important pour traiter I’ensemble des données. De plus, le cadre opérationnel d’utili-
sation des SONAR implique des contraintes de temps réel molles (soft-real time) pour le traitement des
données, ainsi que la capacité a s’exécuter dans un environnement avec des contraintes de consommation
énergétique et d’encombrement.

L’évolution des besoins et des contraintes incitent & faire évoluer I'architecture historique des serveurs
de traitements basés sur des noeuds de calculs multi-CPU. Les coprocesseurs de type GPU sont des can-
didats intéressants pour répondre & ces contraintes, de par la puissance de calcul importante disponible en
rapport avec la consommation énergétique. Quelques résultats sur 'utilisation de GPU dans un contexte
de traitement SONAR sont disponibles [32] [60] [13], néanmoins le domaine reste peu exploré.

Néanmoins, une exploitation efficace des GPU reste un défi. D’une part, I’aspect fortement paralléle
de l’architecture complique I'implémentation de kernels par des personnes non spécialistes. De méme,
les interactions entre le systéme et plusieurs coprocesseurs contrélés de maniére asynchrone ne sont
pas triviales. La problématique d’offrir des outils permettant d’exploiter efficacement les architectures
fortement paralléles, seules ou dans des nceuds de calcul, est en évolution rapide aussi bien du coté de
I'industrie que de la recherche. D’autres architectures pourraient avoir leurs intéréts, tels que les FPGA
qui permettent une maitrise fine des latences des calculs et une spécialisation importante. De plus, ces
composants étant fréquemment utilisés dans I'industrie du traitement du signal, certaines équipes sont
déja spécialisées dans leur utilisation. L’introduction de ces nouveaux composants dans les noeuds de
calcul induit une forte hétérogénéité, ce qui nécessitera des outils et des méthodes pour pouvoir exploiter
les plateformes d’exécution.

1.2 Problématique

La complexification des nceuds de calculs nécessite de s’abstraire des architectures et de mettre en
ceuvre des solutions de programmation de haut niveau, séparant les préoccupations des spécialistes de
différents domaines. En particulier, les numériciens congoivent l’algorithme en fonction des aspects ma-
thématiques et physiques du probléme a résoudre. Les spécialistes du HPC ont pour réle de paralléliser
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les algorithmes, tandis que les spécialistes du hardware implémentent des solutions de bas niveau pour
exploiter au mieux le matériel.
Dans le cadre de ces travaux de thése, nous avons identifié trois problématiques :

1. La définition d’un outil pour automatiser certaines optimisations, en particulier la capacité de
regrouper des calculs similaires entre eux pour mieux tirer parti des architectures de type GPU.
L’objectif est de permettre aux numériciens d’implémenter de maniére classique ’algorithme tout
en permettant d’adapter la granularité du probléme & une exécution sur GPU par une annotation
du code.

2. La définition d’un modéle pour exploiter le parallélisme des applications et architectures, permet-
tant d’adapter le grain de calculs aux ressources pour respecter les contraintes mémoires et utiliser
I’ensemble du matériel & disposition. La capacité a exploiter des fonctions de bibliothéques externes
telles que cuBLAS est aussi primordiale pour conserver les performances de ces implémentations.
Cela s’est traduit par I'adaptation d’un modéle de taches moldables avec la proposition d’une
extension d’une directive OpenMP de génération de taches pour supporter ce modéle.

3. La conception d’un support exécutif adapté aux taches moldables en ayant la capacité d’exploiter
des architectures hétérogénes multi-CPU/multi-GPU tout en gérant la répartition de la charge,
les transferts de données et la gestion des dépendances entre ces taches.

1.3 Objectifs et contributions

Les travaux de thése ont consisté a étudier la réalisation d’un algorithme de traitement du signal sur
des architectures hétérogénes et a la définition d’outils théoriques, conceptuels et logiciels pour permettre
une exécution efficace. Ce travail fait le pivot entre les solutions historiques a base de CPU et de nouvelles
solutions de traitement plus hétérogénes, avec pour perspective de mettre a profit ces acquis pour porter
un ensemble d’algorithmes de traitement du signal utilisés par Thales sur des plateformes hétérogenes.

Les différentes contributions de ces travaux sont les suivantes :

— Le portage manuel et 'optimisation d’un algorithme de formation de voies pour une exécution sur
GPU, permettant un speedup de 10 entre une exécution naive sur GPU et une exécution optimisée
sur le méme GPU.

— La conception d’un outil permettant d’effectuer automatiquement certaines optimisations précé-
dentes a 'aide d’annotations sur un code provenant des équipes de numeériciens. L’objectif princi-
pal est d’augmenter la granularité des taches exécutées sur le GPU. Ces optimisations permettent
d’obtenir automatiquement un speedup de 7.5 par rapport a la version naive.

— L’introduction d’une directive de génération de taches & OpenMP pour exprimer la moldabilité
des taches dans ce runtime, avec I’ajout supplémentaire de clauses permettant de définir les acces
mémoires des sous-taches.

— L’implémentation d’un runtime d’ordonnancement, sous forme de prototype, exécutant des taches
moldables sur des architectures hétérogenes.

— La mise en ceuvre d’un algorithme permettant de détecter rapidement les dépendances entre régions
mémoire dans le contexte de ce runtime.

— Une série d’expérimentations sur différentes plateformes hétérogénes de Thales et de Grid5000 [5],
permettant de mettre en avant le comportement des optimisations automatiques et du runtime.

1.4 Plan du document

Pour la suite du document, les travaux seront présentés dans ’ordre suivant : les bases des algorithmes
de traitements ciblés dans cette thése et une présentation des architectures de traitement sont faites dans
le chapitre 2] L’introduction de l'outil d’optimisation automatique de code annoté pour une exploitation
du GPU sera présentée en chapitre[3] Il sera appliqué a un algorithme de formation de voies pour justifier
les gains de performances atteignables. Le chapitre [f] aborde les problémes de granularité introduits par
le chapitre précédent, en proposant d’ajouter une notion de moldabilité a la syntaxe OpenMP. Il présente
une nouvelle directive, sa syntaxe, un schéma d’implémentation et des utilisations potentielles. Le chapitre
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présente I'implémentation d’un runtime de tache moldable, permettant de mettre en ceuvre les concepts
introduits précédemment et une série d’expériences avec des algorithmes de multiplication de matrices
par batch, de formation de voies et de factorisation de Cholesky. Finalement, nous résumons les travaux
et ouvrons les perspectives dans le chapitre [6]



Chapitre 2

Contexte

Ces travaux se sont déroulés dans le cadre d’un partenariat entre Thales et INRIA. La premiére sec-
tion [2.1] présentera les chaines de traitements SONAR telles qu’utilisées & Thales. Et justifiera les choix
d’algorithmes & prendre en compte dans cette thése. La section [2.2] présentera les contraintes opération-
nelles des applications Thales et les choix d’architectures qui en découlent. La section [2.3| présentera les
co-processeurs. Finalement, la section reviendra plus en détail sur ’algorithme classique de formation
de voies introduit dans la section 11

2.1 Traitement SONAR

Le traitement SONAR regroupe ’ensemble des méthodes pour traiter des signaux sonores sous-marins
dans l'objectif de détecter, localiser et classifier des objets sous I’eau ou proches de la surface. Ces méthodes
peuvent servir & des objectifs variés, dans le cadre civil on note par exemple la localisation de bancs de
poissons pour la péche, la cartographie sous-marine. La majorité des traitements SONAR sont utilisés a
des fins militaires, on s’en sert entre autres pour détecter des sous-marins, des navires ou des aéronefs
proches de la surface.

2.1.1 Chaines actives et passives

Une chaine de traitement est une suite d’opérations effectuées sur des données d’entrée, en principe les
signaux des hydrophones, pour obtenir un résultat donné. Différentes chaines de traitement sont utilisées
en fonction des antennes & disposition, des ressources de calcul disponibles, des objectifs visés et des
contraintes extérieures. On distingue deux types de cibles & identifier :

— Les bruiteurs, ils vont générer un signal sonore, ce sont par exemple des poissons, des bateaux ou

des sous-marins.

— Les objets inertes, par exemple les mines, les fonds marins, les épaves.

Deux grandes catégories de chaines de traitement sont utilisées : les chaines de traitement actives et
les chaines de traitement passives.

Chaine de traitement active. Le principe du traitement actif est d’émettre un ou plusieurs sons et
d’analyser les échos, il est souvent comparé aux méthodes de positionnement des chauves-souris ou de
certains mammiféres marins. Les réflexions du son sur les objets sous-marins vont générer des échos qui
permettent de déduire la position et le déplacement des objets sous-marins ou en surface. La chaine de
SONAR actif nécessite de disposer de systémes capables d’émettre des signaux sonores et d’une étape
pour définir la forme du signal a envoyer en fonction de ce que ’on veut observer. L’émission du signal actif
empéche toute utilisation furtive de ce type de chaine de traitement, en particulier, elles sont rarement
utilisées par des sous-marins qui ont pour objectif de rester discrets. En revanche, le signal émis permet
de détecter des objets inertes, de plus, les échos ont une intensité proportionnelle a celle du signal émis, ce
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Pré-traitement

- Amplification
- Filtrage

- Numérisation
- Démodulation

- Sous-échantillonage

Traitement du signal

- Formation de voies

- Compensation du porteur

Traitement de 'information

- Détection

- Pistage
- Classification

- Fusion multi-antennes

FIGURE 2.1 — Chaine SONAR passive

qui permet de les distinguer facilement du bruit de fond marin. Cela facilite les traitements d’acquisition
et d’analyse du signal.

Chaine de traitement passive. Le traitement passif écoute seulement les sons émis par des bruiteurs,
on se base sur les fréquences émises pour classifier le bruiteur. La position et la vitesse de déplacement
sont souvent définies & I’aide de plusieurs mesures et de méthodes de triangulation. Contrairement a la
chaine active, aucun son n’est émis, on limite donc les objets étudiés aux bruiteurs. Ces chaines sont
en principe utilisées par les sous-marins car elles permettent de conserver la furtivité. Le traitement du
signal est en revanche plus complexe, car les sons des bruiteurs peuvent étre faibles par rapport au bruit
ambiant. Cela nécessite aussi des antennes avec plus de capteurs pour extraire les signaux du bruit.

Pour la suite, nous allons nous concentrer sur la chaine de traitement passive, car elle représente la
majorité des besoins en calculs dans les systémes d’informations des navires. En particulier, elle est utilisée
pour effectuer une surveillance continue de ’environnement du navire disposant du Sonar. Une chaine
de traitement SONAR est présentée en figure La chaine est décomposée en trois grandes étapes :
le pré-traitement qui consiste & préparer les données analogiques sorties des hydrophones en données
numériques prétes a étre utilisées pour le traitement. La seconde étape, appelée "traitement du signal",
consiste & estimer ’énergie recue par les hydrophones pour chaque fréquence et pour chaque direction,
elle sera détaillée en sous-section Enfin, la derniére étape est appelée "traitement des données",
elle consiste au traitement des informations énergétiques pour classifier, localiser et traquer les bruiteurs
pertinents, elle sera détaillée en sous-section

2.1.2 Traitement du signal

Les opérations de traitement du signal ont pour but d’estimer 'intensité des signaux regus en fonction
de leurs fréquences et de leurs directions. Pour cela, on va utiliser deux étapes : une formation des voies
qui effectue ses opérations dans le repére du porteur (le sous-marin) et une compensation des mouvements
du porteur qui consiste a replacer dans le méme repére toutes les voies calculées dans un intervalle donné.
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Une voie représente le signal recu par une antenne en provenance d’une direction ou d’un point donné.
L’algorithme de formation de voies est un filtrage spatial qui a pour objectif d’estimer les voies suivant
plusieurs directions données. L’algorithme exploite les interférences entre les signaux regus par plusieurs
capteurs hydrophoniques. Cette étape de la chaine de traitement est considérée comme la partie la plus
coliteuse en termes de puissance de calcul. Elle est caractérisée par de nombreux paramétres tels que la
forme et les dimensions de I'antenne, la plage de fréquence traitée et le nombre de voies & observer. Cet
algorithme étant le coeur de la majorité des chaines de traitement, il sera ’algorithme cible dans le cadre
des travaux de la thése. Une description détaillée est présentée en section [2.4]

La compensation du mouvement des porteurs consiste généralement & faire une interpolation des
résultats en sortie de la formation de voies en fonction des déplacements du porteur, donc de I'antenne,
entre les différentes mesures. Cette étape peut étre fusionnée avec la formation de voies.

2.1.3 Traitement des données

Le traitement des données regroupe toutes les étapes qui suivent le traitement du signal et qui per-
mettent de fournir des données utilisables par un opérateur. Les traitements les plus basiques peuvent se
restreindre & extraire une voie spécifique des données pour générer un signal audio a 'opérateur. Ou a la
génération d’une heatmap qui montre I’énergie regue dans chaque direction en fonction du temps.

Les étapes suivantes sont historiquement réalisées directement par les opérateurs mais peuvent étre
automatisées en partie ou totalement : la détection des bruiteurs "pertinents", le pistage dans le temps
et dans l’espace de ces bruiteurs, la classification des bruiteurs et le regroupement d’informations de
différentes antennes ou de différents porteurs.

Alors que les opérations du traitement du signal sont assez proches de 1’algébre linéaire, le traitement
des données regroupe des types de traitement plus variés tels que le calcul de normes, la détection des
maximums locaux, les parcours de graphes et les méthodes de traitement des données ou d’apprentissage
automatique. En revanche, 1’étape de détection des bruiteurs "pertinents" réduit grandement ’espace
de travail, ce qui fait que les étapes suivantes se font sur une quantité de données faible et nécessitent
donc une puissance de calcul peu préoccupante par rapport & la formation de voies évoquée en section
précédente.

C’est pourquoi, la suite des travaux va uniquement se concentrer sur ’algorithme de formation de
voies détaillé en section 2.4

2.2 Contraintes opérationnelles

Cette section va discuter des contraintes spécifiques aux développements logiciels et matériels dans le
cadre des activités & Thales.

2.2.1 Calcul embarqué

Les produits de traitement SONAR sont principalement congus pour étre embarqués. Les porteurs
cibles sont distingués en fonction de leurs tailles :
— Les objets autonomes qui disposent d’une autonomie énergétique limité. Ces porteurs ont des
contraintes de calculs embarqués classiques.
— Les navires qui contrairement aux drones ont a disposition des sources d’énergie beaucoup plus
importantes.
De ces cibles découlent deux contraintes classiques : la consommation énergétique et I’encombrement.

Consommation énergétique. Les objets autonomes rencontrent une problématique évidente en termes
de consommation énergétique : la consommation du systéme de traitement des données affecte I’autono-
mie, et donc les missions réalisables. Pour les navires, la problématique différe : la source d’énergie est
beaucoup plus importante et la consommation des serveurs de calcul est faible par rapport aux besoins de
la propulsion et du systéme de vie de I’équipage. Cependant, les calories générées par les calculs doivent
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étre dissipées, et les pompes nécessaires a cette dissipation entrainent une augmentation du niveau sonore
du navire.

Dans le cas des sous-marins, qui doivent rester silencieux pour leurs missions, la consommation énergé-
tique des serveurs doit étre limitée pour des raisons de furtivité plutdot que pour des raisons d’autonomie.

Encombrement. Les objets autonomes et les navires ont des dimensions limitées par rapport aux
puissances opératives demandées. L’objectif de limiter le volume des serveurs de traitement est donc un
point important.

2.2.2 Temps réel

Les traitements SONAR sont généralement utilisés pour surveiller ’environnement du navire en temps
réel, également pour prendre des décisions rapides dans le cas d’un évitement d’obstacle ou d’engagement
de combat. En revanche, les données sont destinées a une prise de décision par un opérateur humain. On a
donc des contraintes temporelles souples (soft real-time) sur la chaine de traitement, par exemple on peut
vouloir une sortie & une image par seconde avec une latence de l'ordre de la seconde entre l'acquisition
des premiéres données hydrophoniques et la sortie de I'étape de traitement du signal.

Les latences tolérées pour la partie de traitement des données sont plus importantes, car on utilise
plusieurs itérations successives de I'étape de traitement du signal.

Certains calculs sont effectués sans contrainte de temps réel : par exemple, le recalcul d’une formation
de voies a partir de données antérieurement acquises avec des paramétres spécifiques. Dans ce cas, les
opérations ne sont pas contraintes par I’acquisition des données, mais I'objectif est d’effectuer le calcul le
plus rapidement possible, avec une faible contrainte de latence.

2.2.3 Dimension des problémes

La dimension des problémes est fortement dépendante de la taille de I'antenne et du traitement
que l'on souhaite effectuer. Ces dimensions imposent des contraintes de débit et de puissance de calcul
nécessaires. Ces parameétres sont impactés par les dimensions suivantes : le nombre d’hydrophones nnydro,
la fréquence d’échantillonnage frq, le nombre de voies observées nps, le nombre de fréquences différentes
observées 7 frq.

Flux de données. Le débit d’entrée de 1’étape de formation de voies est proportionnel au nombre
d’hydrophones multiplié par la fréquence d’échantillonnage : npyaro X frq. Sur des antennes récentes,
il peut atteindre plusieurs dizaines de Gigabits par seconde. De méme, le débit de sortie est égal au
nombre de voies observées multiplié par le nombre de fréquences observées multiplié par la fréquence de
génération des données. En pratique, le nombre de voies observées est largement supérieur au nombre
d’hydrophones. En revanche, les voies sont généralement intégrées sur une durée de ’ordre de la seconde,
ce qui permet d’avoir un débit de sortie proche du débit d’entrée.

Les forts besoins en puissance de calcul peuvent imposer 'utilisation de différents serveurs de calcul
pour effectuer un calcul complet. Dans ce cas, ces débits importants doivent transiter par un réseau.
L’acquisition de tels débits, combinée aux contraintes de temps réel, nécessite une attention particuliére
lors de I'implémentation des communications et de la priorité des applications sur les différents coeurs du
CPU.

Limitations des CPU. Les caractéristiques des traitements évoqués dans ce chapitre imposent une
puissance de calcul importante. De plus, on souhaite réserver une partie des coeurs CPU pour maintenir
des performances correctes sur les aspects réseau.

Ces différentes contraintes nécessitent 1'utilisation de co-processeurs en plus du CPU. Dans notre
cas, ils peuvent permettre de libérer des coeurs CPU pour les applications réseau, ou d’exécuter avec
une meilleure efficacité énergétique certaines parties de la chaine de traitement, comme les opérations
d’algébre linéaire.
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2.3 Co-processeurs

2.3.1 Généralités

Les co-processeurs sont des composants de calculs distincts du CPU, avec les avantages suivants.

— IIs permettent de soulager le CPU d’une partie des calculs.

— Ils permettent d’avoir a disposition une architecture différente plus efficace que le CPU pour

certains types de calculs.

— Ils peuvent avoir une mémoire dédiée avec des débits plus importants que celui permis par les

canaux DDR d’un CPU.

En revanche, les co-processeurs sont souvent connectés au CPU via un lien PCI express, qui a un débit
limité et qui peut devenir un goulot d’étranglement dans certains cas. La limitation de ce bus de donnée
est levée sur certaines architectures telles que les processeurs IBM Power8/Power9 qui intégrent un bus
NVLINK, utilisés par exemple dans le supercalculateur SUMMIT [42]. Le bus Infinity fabric [52] d’AMD
permet aussi un plus grand débit entre les CPU et les GPU, néanmoins ces technologies nécessitent des
cartes mére adaptées qui ne sont pas forcément adaptées aux contraintes "embarquées" des SONAR. Les
cartes de calcul visent & réduire cette limitation en groupant le CPU et le GPU sur une méme carte
porteuse : le Nvidia Grace Hopper [49] interconnecte les deux avec un bus NVLINK, tandis que le AMD
MI300 [1] utilise une mémoire HBM commune pour les deux composants.

Une deuxiéme limitation des co-processeurs est leur programmabilité. Chaque type de co-processeur
dispose d’une architecture différente et peut nécessiter de maitriser des notions avancées de calcul paral-
lele. En particulier, cela nécessite de gérer plusieurs mémoires, de devoir pipeliner des opérations et de
programmer avec des API asynchrones. De plus, chaque constructeur fournit une API dédiée pour utiliser
son matériel, et les API unifiées telles que OpenCL sont parfois supportées & minima.

Certains co-processeurs sont également intégrés avec le CPU, souvent orientés pour des applications
& faible consommation. Dans ce cas, les bancs mémoires sont partagés et on perd l'avantage d’avoir
une bande passante élevée au profit de ne plus avoir besoin de gérer la cohérence des données et les
communications PCle entre deux bancs mémoires distincts.

2.3.2 FPGA

Un premier type de co-processeur sont les FPGA. Ils sont disponibles sous la forme de carte PCle
tels que la gamme Alveo de Xilinx. Ce type d’architecture comporte un circuit logique programmable
qui peut étre reconfiguré a la volée. Contrairement au CPU ou au GPU qui ont une architecture fixe, le
FPGA permet de générer des blocs de calcul dédiés avec une architecture désignée par le développeur.

L’avantage est de pouvoir créer des architectures spécifiques dédiées pour traiter un probléme précis
qui n’est pas adapté & d’autres architectures. Le design sur mesure de l'architecture du FPGA permet
aussi de chainer les opérations directement et d’obtenir des latences d’exécution faibles et maitrisées, de
méme pour la consommation énergétique.

Les FPGA ont été largement utilisés pour les traitements SONAR [33] et RADAR. Ils sont encore
largement utilisés et des développements récents existent [62] pour des antennes de tailles réduites.

Bien que les FPGA aient été étudiés dans le cadre de la veille technologique liée & la thése, ils ne
seront pas utilisés dans les expérimentations ni évoqués comme cibles d’exécution potentielles pour les
raisons suivantes : les performances théoriques sont beaucoup plus faibles que celles des GPU pour des
taches classiques telles que I'algébre linéaire. De plus, la programmation et I'utilisation de ce type de
matériel sont laborieuses, en particulier dans le cadre de cartes utilisées comme des co-processeurs. Il est
difficile de trouver des ingénieurs maitrisant a la fois les spécificités des FPGA et celles liées au systéme
d’exploitation et a la programmation asynchrone permettant d’exploiter la carte efficacement.

2.3.3 GPGPU

Les coprocesseurs cibles de cette thése sont les Graphic Processing Units (GPU), les unités de trai-
tement graphiques sont utilisées pour effectuer des calculs généraux depuis le milieu des années 2000.
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FIGURE 2.2 — GA100 Streaming Multiprocessor

Pour présenter I’architecture des GPU, nous allons nous baser sur la puce Nvidia GA100 présentée

en figures [2.3] et 2.2

Architecture. L’architecture GPU se distingue de celle d’'un CPU par son grand nombre d’unités
de calcul, il est congu pour fonctionner selon un principe Single Instruction Multiple Data (SIMD). Cela
permet de mettre en commun les structures de controle. La structure des GPUs Nvidia est fortement liée &
la hiérarchie mémoire. La figure 2.2 présente I’élément de base du GPU : le streaming-multiprocesseur,
il comporte un cache L1 et quatre compute units.

Les compute units sont ce qui se rapproche le plus d’un cceur CPU, elles comportent des unités
de controle pour traiter et répartir les instructions, un cache d’instruction, des registres et un ensemble
d’unités de calculs. Les unités de calculs sont spécialisées pour différents types de calculs basiques : arith-
métique entiére ou flottante, des unités de load/store. Des unités plus exotiques peuvent étre présentes,
par exemple : les TensorCore qui permettent d’effectuer des multiplications de matrices de maniére plus
efficace. On notera que le nombre de coeurs d’un GPU est généralement associé au nombre d’unités arith-
métiques FP32 de la puce, dans notre exemple chaque compute unit comporte donc 16 coeurs et chaque
streaming-multiprocesseur comporte 64 coeurs.

La figure[2.3|montre la vue d’ensemble de la puce GA100, elle comporte 128 streaming-multiprocesseur

reliés & un cache L2 commun pour un total de 8192 coeurs. Le GigaThread Engine est une structure de
controle qui a pour objectif de répartir le travail entre les différents streaming-multiprocesseur.

De plus, le GPU comporte de nombreuses interconnexions pour communiquer a des débits élevés, en
particulier les interfaces avec la mémoire HBM qui permettent d’obtenir des débits de 'ordre de 2 TO/s,
ce qui est plus rapide d’un facteur 4 que les débits possibles via les mémoires DDR communément utilisées
par les CPU.

Les architectures des GPU d’autres constructeurs, par exemple AMD, sont similaires et les légéres
différences sont masquées par le modéle de programmation.
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NVLINK

FIGURE 2.3 — Architecture du GPU Nvidia GA100

Modéle de programmation. La mise en commun des unités de controle et le grand nombre de
coeurs d’'un GPU impliquent de devoir utiliser des méthodes particuliéres pour exploiter le matériel.
Lorsque l'utilisateur voudra exécuter une fonction (appelée kernel) sur le GPU, il va soumettre une
grille de calculs au runtime CUDA. Cette grille représente un ensemble de threads qui vont exécuter
la méme fonction sur le GPU : tous les threads auront les mémes arguments en entrée, néanmoins ils ont
connaissance de leur position dans la grille grace a l’'accés a certains registres.

La grille est découpée en blocs de threads par 'utilisateur, les threads d’un méme bloc vont s’exé-
cuter sur le méme streaming-multiprocesseur ce qui permet de tirer avantage du cache commun et
d’instructions de synchronisation entre ces threads. Les blocs sont eux aussi divisés en groupes de 32
threads appelés warp, tous les threads d’un warp s’exécutent sur la méme compute unit et en général
ils s’exécutent de maniére synchrone (la méme instruction au méme cycle). Les architectures récentes
permettent néanmoins une désynchronisation entre les threads.

Ce modéle de programmation permet d’exécuter un grand nombre de threads avec des unités de
controle simplifiées car tous les threads vont exécuter les mémes instructions.

Programmation. Les programmes exploitant les GPUs sont implémentés a 1'aide d’environnements
de développement spécifiques tels que CUDA [18|, HIP ou OpenCL [50]. Ils fournissent des langages
ou des extensions de langages spécifiques pour développer les kernels, ainsi qu'une API et un runtime
permettant d’interagir avec le co-processeur depuis une application.

En revanche, la spécificité du modéle de programmation peut rendre 'implémentation de programmes
efficaces sur GPU compliquée. La clef pour exploiter efficacement est d’avoir des données et des instruc-
tions & disposition des unités de calcul en permanence. Pour ce faire, il faut prendre en compte les
différents niveaux de parallélisme du modéle lors de I'implémentation du programme.

Premiérement, I'implémentation des kernels doit prendre en compte les spécificités d’exécution d’un
warp, par exemple : les données accédées par les threads d’un méme warp doivent étre contigués pour tirer
parti du cache L1, les threads du warp ne doivent pas diverger dans leur exécution car la compute unit
ne va exécuter qu’une seule instruction par cycle pour les 32 threads du warp. Les architectures récentes
limitent les impacts de la divergence en permettant d’exécuter en paralléle des instructions divergentes.

Deuxiémement, la ou les grilles en cours d’exécution sur le GPU doivent permettre d’occuper un
maximum d’unités de calculs. On peut définir 'occupation du GPU de plusieurs maniéres : par exemple
le nombre de streaming-multiprocesseur ol un bloc est en cours d’exécution par rapport au nombre
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de streaming-multiprocesseur du GPU. Une autre définition, plus fine, est de regarder le nombre
d’instructions exécutées par cycle pour un type d’unité de calcul donnée : par exemple le pipeline d’arith-
métique FP32. Pour maximiser ces métriques, il faut entre autres que les grilles de calculs exécutées sur
le GPU aient suffisamment de blocs pour saturer tous les streaming-multiprocesseurs, que les blocs
exécutent suffisamment de threads pour saturer les compute units et, enfin, que chacun des threads d’un
warp ait du travail & effectuer.

Troisiémement, il faut étre capable d’exécuter des kernels en continu sur le GPU. Il faut donc que
le programme soumette des exécutions au runtime avant la fin des exécutions des kernels précédents, et
dans le cas ou les kernels ont besoin de données, qu’elles soient chargées au bon moment sur le GPU.
Les GPUs permettent les transferts de données entre le CPU et le GPU en paralléle de 'exécution des
kernels sur le GPU grace a 'utilisation de Direct-Memory-Access (DMA) engines dédiés.

Ce parallélisme entre les transferts de données et les exécutions est exploité a ’aide de files d’exécutions
(streams), elles permettent de soumettre des exécutions de kernels ou des transferts de mémoire de maniére
asynchrone. Dans le cadre d’une exécution multi-GPU, on utilise des streams différentes pour chacun des
GPU. Les trois runtimes cités précédemment (CUDA, HIP et OpenCL) supportent ce formalisme.

Limitations des performances. Ces trois niveaux de parallélisme peuvent étre difficiles & exploiter.
Certains problémes n’expriment pas suffisamment de parallélisme pour exploiter tous les cceurs en pa-
ralléle, d’autres ont des comportements qui rendront difficile une implémentation sans divergence des
threads au sein d’un warp.

Des comportements classiques qui limitent le taux d’occupation du GPU sont mis en avant en sous-
section 2.4.4] et B:1.2] En particulier, des grilles trop petites peuvent s’exécuter trop rapidement pour
masquer les surcotits du runtime CUDA. D’autres grilles auront une découpe qui entrainera de nombreux
threads inactifs dans chaque warp.

Pour limiter les problémes d’occupation, deux solutions sont souvent utilisées : adapter la granularité
des exécutions, c’est-a-dire exécuter des grilles avec plus de threads ou des kernels faisant plus de calculs.
Enfin, il est aussi possible de soumettre plusieurs grilles de calculs & exécuter en méme temps, en utilisant
les concepts de parallélisme multi-streams proposés par les API et la capacité du matériel & gérer ce
niveau de parallélisme.

Les problématiques liées & 'implémentation efficace des kernels nécessitent une implémentation minu-
tieuse des kernels et une bonne connaissance du matériel ciblé. Lorsque ’on utilise des fonctions standards,
il est préférable d’utiliser des bibliothéques ot ces fonctions sont déja implémentées par les spécialistes
du domaine. Cet aspect de la programmation des co-processeurs est présenté a la sous-section [2.3.4]

2.3.4 Bibliothéque externes

Pour exploiter les coprocesseurs, une méthode simple et de bas niveau consiste & utiliser le runtime
et les langages de programmation spécifiques correspondants. Par exemple, CUDA peut étre utilisé pour
les GPU Nvidia, HIP pour les GPU AMD, et OpenCL théoriquement pour tout type de coprocesseur.
Cependant, ces langages sont limités car certains d’entre eux sont développés et supportés uniquement
par un fabricant de matériel (comme CUDA), tandis que les langages ouverts ne permettent pas d’exploiter
toutes les spécificités des coprocesseurs (par exemple, le support d’OpenCL par Nvidia est minimal).

De méme, OpenCL est destiné a étre compatible multiplateforme, mais les optimisations du code
nécessaires pour obtenir de bonnes performances seront différentes en fonction de la cible : un CPU, un
GPU ou un FPGA. Les codes dédiés aux co-processeurs sont donc peu portables et I’évolution rapide du
matériel nécessite de faire évoluer le code en conséquence.

Pour pallier ces contraintes de développement, une seconde méthode consiste & utiliser des biblio-
theéques pour exploiter les co-processeurs. Cela permet d’exécuter certaines fonctions avec un code déve-
loppé et optimisé par des équipes dédiées pour un ou plusieurs co-processeurs. Par exemple, les opérations
d’algébre linéaire sont standardisées avec le format BLAS, et plusieurs implémentations des fonctions
BLAS existent en fonction du processeur ciblé : OpenBLAS ou Intel MKL pour les CPUs, cuBLAS pour
les GPUs Nvidia, OCL-BLAS pour les co-processeurs supportant OpenCL, MAGMA, ...

L’utilisation de bibliothéques permet d’avoir des appels de fonctions standardisées et de déléguer le
travail d’optimisation dédié au matériel & des équipes spécialisées. Ces bibliothéques ont été particu-
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lierement utilisées pour 'implémentation des algorithmes et benchmarks développés dans le cadre de
ce travail, que ce soit pour les opérations en algébre linéaire (essentiellement le produit de matrices)
ou 'utilisation de transformée de Fourier nécessaire & 'implémentation de l'algorithme de formation de
voies.

2.4 Formation de voies classique

La formation de voies est I’étape centrale des chaines de traitement SONAR, car elle est utilisée dans
la majorité des chaines et que, de part son dimensionnement, elle a besoin d’une puissance de calcul
importante en comparaison avec le reste de la chaine. C’est pourquoi son optimisation va étre un exemple
récurrent dans la suite des travaux de la thése. Cette section va détailler le principe de la formation de
voies et expliciter 'algorithme utilisé comme base pour la suite de la these.

La formation de voies consiste & estimer un niveau d’énergie sonore en provenance d’une ou plusieurs
directions données a partir d’un ensemble d’hydrophones.

2.4.1 Intuition de la méthode

Pour montrer 'intuition de ce traitement, nous allons présenter un exemple simplifié dans la figure
Nous allons considérer une antenne de 4 hydrophones disposés en ligne : hg, h1, ho et h3. On suppose
que deux bruiteurs placés a grande distance émettent des signaux sinusoidaux, les fronts d’ondes sont
représentés en vert et en bleu. Chacun des hydrophones va recevoir un signal qui sera la superposition
du signal vert et du signal bleu, ainsi que d’un bruit, représenté comme un bruit blanc et indépendant
pour chaque hydrophone.

En bas de la figure, ’antenne (en noir) est représentée avec les deux fronts d’onde. Les quatre premiers
graphiques représentent le signal regu par chacun des hydrophones, tandis que le graphique du bas
représente la somme des signaux regus. Le signal regu est en noir, tandis que les composantes verte, bleue
et du bruit sont représentées dans leurs couleurs respectives.

Dans cet exemple , la somme des signaux fait ressortir la fréquence du signal vert, car le front
d’onde arrive de maniére synchrone sur tous les hydrophones. Le signal bleu arrive avec un retard sur
chacun des hydrophones, ce qui crée des interférences destructives lors de la sommation des signaux. Dans
le cas du bruit, il ne s’amplifie pas car il est indépendant d’un hydrophone a 'autre.

Pour mettre en valeur le signal bleu, il faudrait aligner I’antenne avec ce signal. L’idée derriére la
formation de voies est d’ajouter un retard temporel sur chacun des signaux hydrophoniques pour com-
penser ’écart de distance entre la source et ’hydrophone. On va donc créer une antenne "virtuelle"
perpendiculaire & la direction observée.

Les figures et montrent I’application d’un retard équivalent & tourner I’antenne de respecti-
vement -45° et +50°. L’antenne virtuelle associée est représentée en pointillé. Tourner 'antenne de -45°
permet de s’aligner avec la source bleue et de 'amplifier & la sommation des signaux. Tandis que la
rotation de 50° ne s’aligne avec aucune source, on observe donc un signal plus faible.

La figure représente le résultat obtenu en appliquant des retards équivalents a la rotation des
antennes entre -90° et 90°, puis en intégrant la valeur absolue du signal obtenu. On considére que la valeur
de cette intégrale est une estimation de ’énergie recue depuis la direction ciblée. Pour ces exemples, le
signal vert a une fréquence de 4 Hz et une amplitude de 0.5, le signal bleu a une fréquence de 6 Hz et une
amplitude de 0.25, et le bruit est un bruit blanc réparti sur ’ensemble des fréquences avec une amplitude
de 0.3.

On note que malgré un bruit d’amplitude supérieur au signal bleu, un pic correspondant & ce signal
est clairement visible sur le graphique a l’angle de -45°.

Le délai a appliquer a chaque hydrophone dépend de la célérité du son dans 'eau, de la position des
capteurs et de la direction observée. Les valeurs sont déduites avec des régles trigonométriques de base.
L’objectif est que, pour estimer le signal émis en un point donné, on applique des retards pour former
une antenne virtuelle ou le front d’onde atteint tous les hydrophones au méme instant.

Dans l'exemple de la figure 2:45] le front d’onde doit parcourir une distance d entre l'instant ou il
passe I'antenne virtuelle et celui ou il passe I'hydrophone hs. Si 'on définit ¢ comme la célérité du son
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FIGURE 2.4 — Retard des hydrophones en fonction de I'angle observé
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FIGURE 2.5 — Energie estimée en fonction de I’angle observé
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dans I'eau, le signal émis par la source bleue sera donc regu avec un délai t = % par 'hydrophone hs par
rapport aux hydrophones de ’antenne virtuelle. Dans le cas de notre antenne, on peut simplement calculer
d avec des régles trigonométriques de base : d = psina. Dans ce cas, le signal forme des interférences
constructives. Cette approximation fonctionne car, si ’émetteur est suffisamment éloigné de ’antenne, on
peut approximer que le front d’onde touchant ’antenne est plan localement. L’étude de bruiteurs proches
de I'antenne nécessiterait un calcul de retard différent.

2.4.2 Formation de voies fréquentielle

Dans la sous-section précédente 2:4.1] le principe de la formation de voies a été présenté sous une
forme dite temporelle. Cette méthode présente des défauts pour le traitement numérique : afin de pouvoir
sommer deux hydrophones, il est nécessaire que les échantillons coincident aprés ’ajout du délai. Ce n’est
pas toujours le cas, en fonction des directions observées et de la position des hydrophones. En pratique,
avec cette forme temporelle, un pré-traitement sur-échantillonne les signaux et des interpolations sont
effectuées pour obtenir des résultats satisfaisants.

Une autre méthode pour effectuer la formation de voies est de travailler dans le domaine fréquentiel.
En appliquant une transformée de Fourier au signal des hydrophones, on obtient un signal complexe
représentant une décomposition du signal sur une base de fonctions sinusoidales. Le passage du domaine
temporel au domaine fréquentiel d’un hydrophone permet d’obtenir un vecteur ou chaque valeur complexe
représente I’amplitude du signal et son déphasage pour une fréquence donnée.

Appliquer un délai a un signal temporel revient & déphaser le signal dans le domaine fréquentiel, le
déphasage dépend du délai et de la fréquence. Il peut étre effectué en multipliant la valeur complexe du
signal par un coefficient complexe de déphasage.

Pour traiter une antenne de M hydrophones, chaque hydrophone m est représenté par un vecteur h,,
ot h,,(t) est 'amplitude du signal requ par I’hydrophone m a l'instant ¢. On construit les vecteurs x,,
en appliquant une transformée de Fourier a h,, :

X; = ]:(hl)
Pour calculer une voie y,, on applique les coefficients de déphasage d; ¢ & chacun des vecteurs x; :

i=M—1
Yo = Z x; ©dig
i=0

Les tailles des vecteurs d; g et x; dépendent du nombre de fréquences que ’on veut observer. Dans
le cas ot 'on veut observer les fréquences de maniére séparée, y, est un vecteur et le produit ® est un
produit point & point des vecteurs. Sinon on peut directement appliquer un produit scalaire.

Les fréquences sont généralement séparées en résultat d’une formation de voies, car les traitements
suivants peuvent tirer parti de cette information.

2.4.3 Cas particulier des antennes rectangulaires

Pour les travaux de la thése, on se limite au cas ou les hydrophones des antennes sont placés sur une
grille réguliére 2D. Les voies formées vont aussi étre réparties sur une grille réguliére dans le plan site,
azimut.

On définit les grandeurs dimensionnantes suivantes pour le probléme :

— MNhydro = Nigne X Necolonne : le nombre d’hydrophone en fonction des dimensions de I’antenne

— MNyoies = Nsite X Ngisement : 1€ Nombre de voies observées

— Neen - le nombre d’échantillons temporels traités a chaque itérations

— Njpq ¢ le nombre de fréquences observées

— Mspectre - le nombre d’itérations consécutives fusionnées

La structure réguliére des hydrophones et des voies permet de décomposer les coefficients de déphasage
et de trouver des facteurs communs, par exemple pour les hydrophones d’une méme ligne ou d’'une méme
colonne.

Le calcul se fait alors en 4 étapes clefs :
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— Analyse : passage du domaine temporel & fréquentiel avec des FFT.

— Calculs des pseudo-gisement : application d’une matrice de coeflicient de déphasage D g;sement avec
une multiplication de matrices (GEM M).

— Calculs des voies : application d’une matrice de coefficient de déphasage D4 avec un GEM M.

— Stabilisation et calcul de I’énergie : Interpolation du résultat des différents spectres pour compenser
les mouvements de I’antenne et intégration.

func formation_de_voie ()

{
for (ispectre =0 ... nspectre)
{
H[ispectre] = load_data ()
for(ihyd'ro =0 ... nhydro)
{
X[ispectre”ihydro] = fft( H[ispectre”ihydro} )
}
}
X = selectSubarray( X );
Dgisement = Place( Dgise'mento )
Dsite = Place( Dsiteo )
for(igrp = 0 ... Ngrp)
{
Df,-q = place( Dgisement )
for(ifrq = 0 ... Nyrg)
{
for (ispectre =0 ... nspectre)
{
Pgisement [ispect’r'e] = gemm( X[ig’rp] [Zf'rq] [ispect're] B Dqu )
}
for (igisement =0 ... ngisement)
{
Y[igisement] = gemm( Pgisement [igisement] B Dsite )
}
Dfrq = ponderate( Dfrq, Dfrq_delta)
}
Dgisement = Ponderate( Dgisement, Dgisement_delta )
Dyite = ponderate ( Dsite, Dsite_delta )
}
Y = interpolation_norme( Y )
}

Code 2.1 — Pseudo-code de la formation de voies

Le code est le pseudo-code de référence utilisé pour la suite de la thése. Les opérations de réor-
donnancement (transpositions) de données ont été retirées pour simplifier le code.

On retrouve les quatre étapes : analyse ligne [J] calculs des pseudo-gisements ligne 27}, calculs des voies
lignes et I'interpolation ligne Les coeflicients de déphasages D .4 et Dy sont calculés & la volée
a4 l'aide de matrices pré-calculées : Dy;semento, Dsiteg €6 Dfrg deita-




2.4. Formation de voies classique 16

2.4.4 Optimisation manuelle

Une version Matlab équivalente au pseudo-code précédent a été fournie par les équipes de numériciens.
Le premier travail de la thése a consisté a porter ce code Matlab en une implémentation C++/CUDA
pour une exécution sur GPU. Et d’analyser les performances du code pour trouver des optimisations
permettant d’exploiter au mieux la cible.

Pour cette implémentation, nous avons essayé de limiter autant que possible 1'utilisation de kernels
CUDA faits & la main, afin de nous concentrer sur 'utilisation des bibliothéques cuBLAS et cuFFT.
L’objectif est de faciliter la maitrise du code pour un développeur non spécialiste des GPUs et de profiter
des optimisations réalisées par les constructeurs dans ces différentes bibliothéques.

Analyse des performances. Les performances sont observées a ’aide des outils de développement
Nvidia tels que nsight-system et nsight-compute. On procéde en 3 phases : localiser les sections qui
prennent le plus de temps dans la timeline avec nsight-system, estimer les performances théoriques at-
tendues (par exemple, une multiplication de matrices effectue n® opérations), profiler les kernels concernés
avec nsight-compute et essayer de comprendre les écarts avec les performances théoriques.

La phase d’analyse (ligne E[) consiste en des calculs de FFT 1D. Elle est théoriquement bornée par la
bande passante de la mémoire GPU. Les mesures montrent une sous-utilisation du GPU car les FFT sont
trop petites pour masquer les surcoits du runtime CUDA et pour saturer le GPU. Ces problématiques
sont détaillées en sous-section

Les opérations de multiplication de matrices (lignes et sont théoriquement limitées par la
puissance de calcul. En pratique, les dimensions des antennes sont trop petites pour saturer le GPU, tout
comme pour les FFT. De plus, la matrice X est dimensionnée en fonction de la taille de I’antenne, dont
la grille peut avoir une hauteur de I'ordre de la dizaine d’hydrophones. Dans ce cas, la génération des
pseudo-gisements est moins performante car les dimensions du probléme font que la découpe par la
bibliothéque cuBLAS ne permet pas d’exploiter efficacement le GPU.

La phase d’interpolation a été implémentée avec un kernel personnalisé car les bibliothéques ne propo-
saient pas la norme désirée. Il est théoriquement limitée par la bande passante du GPU et les performances
mesurées sont proches des performances théoriques attendues.

Les fonctions de pondérations sont implémentées avec un kernel personnalisé, qui est théoriquement
limité par la bande passante du GPU. Les mesures montrent que la taille des opérations ne permet pas
d’amortir les surcotits du runtime CUDA.

Optimisations proposées : Les analyses évoquées au paragraphe précédent mettent en avant la diffi-
culté a exploiter efficacement le GPU. Ces limitations proviennent de la faible granularité des opérations
soumises au GPU.

Nous avons proposé trois types de modification du code pour réduire le temps de traitement de cette
formation de voies.

Premiérement, (A) les coefficients de déphasage, mis-a-jours aux lignes et peuvent étre
pré-calculés, car ils ne dépendent pas des données hydrophoniques en entrée du probléme. Ils sont alors
réutilisés a chaque itération de la formation de voies.

La deuxiéme modification (B) consiste a exécuter des blocs de fonctions, par exemple pour exécuter
I’ensemble des FFT en un seul appel au runtime CUDA. Cette modification est appliquée aux FFT et
aux multiplications de matrice, elle nécessite de casser les nids de boucles.

La derniére modification (C) modifie la fonction de calcul des pseudo-gisements (ligne [27). On
peut observer que pour chaque itération ispectre, la matrice Xligrp||ifrqllispectre] de dimension (nignes,
Necolonnes) €St multipliée par la méme matrice D, pour générer la matrice P gisement[ispecire] de dimen-
sion (Ngisement, Mignes). Si 'on modifie le positionnement des données de X[igrp|[ifrq] pour obtenir une
matrice de dimension (Nignes X Nspectress Neolonnes), O peut générer la matrice Py;sement de dimension
(Ngisements Niignes X Mspectres) €N une seule multiplication de matrice. Les principaux avantages sont :
augmenter la taille du probléme, ce qui permet une découpe plus efficace par la fonction cuBLAS, réduire
le nombre d’appels au runtime CUDA et avoir une meilleure réutilisation des données de D, lorsqu’elles
sont en cache du GPU.
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Ces modifications nécessitent d’ordonner les données de fagon spécifique pour que le format des ma-
trices puisse étre compatible avec les fonctions des bibliothéques. Pour des raisons de performances, il est
préférable de ne pas avoir besoin d’appliquer des opérations de transposition entre les différentes étapes.
Un travail pour choisir un placement des données qui permet d’éviter certaines transpositions a été ef-
fectué. En particulier une disposition naive des données implique plusieurs transpositions, entre 'analyse
et le calcul des pseudo-gisement et entre le calcul des pseudo-gisement et le calcul des voies et aprés le
calcul des voies.

En plagant les données de maniére entrelacée en sortie de I’étape d’analyse et en utilisant les bons
paramétres pour les calculs des pseudo-gisement et des voies, nous pouvons éviter les deux derniéres
transpositions. Du fait des faibles tailles des matrices, les temps d’exécution des transpositions ne sont
pas négligeables par rapport aux multiplications de matrices, les supprimer permet de réduire le temps
d’exécution total de la chaine d’environ 10% dans nos configurations.

Ces différentes optimisations ont permis une réduction du temps d’exécution du code d’un facteur 10,
mais entrainent une augmentation des allocations mémoires importante par rapport au code initial. Les
mesures sont détaillées en section

2.5 Travaux connexes

Les algorithmes de traitement SONAR ont été étudiés dans les années 1990 et 2000 [35], [43], [59].
Une méthode commune pour obtenir des performances maitrisées en termes de latence pour le traitement
SONAR est d’implémenter les traitements sur cible FPGA [33], [62].

Plus récemment, des travaux pour déporter une partie des calculs sur GPU ont été effectués. Des
premiers résultats ont montré I'intérét d’effectuer des formations de voies sur GPU [47]. Une formation de
voies GPU en traitement actif a été implémentée en 2014 [13] avec des gains de performances par rapport
a une exécution CPU séquentielle, néanmoins le taux d’utilisation du bus FP32 du GPU était de I'ordre
de 5%. Un ordre de grandeur similaire est mis en avant récemment par [60], pour une implémentation
d’une formation de voies dans le domaine médical qui attribue ces limitations a une sous-optimisation
pour conserver un code flexible. Des travaux pour le traitement des images issues du SONAR actifs
existent [6], [32], ces étapes de la chaine sont constituées d’algorithmes de traitement d’images qui se
portent efficacement sur GPU. De méme, les avancées récentes sur les technologies & base de réseaux de
neurones ont conduit a des travaux sur la formation de voies & base de réseaux de neurones [57], [67].

Les travaux effectués au cours de cette thése proposent d’approfondir I’exploration des traitements
SONAR sur GPU, en particulier de la phase de formation de voies. Nous proposons de conserver I’approche
initiée par [47] consistant & utiliser en priorité des bibliothéques externes (par exemple cuBLAS, cuFFT)
et nous proposons des modifications automatiques de ces appels de fonctions pour éviter les limitations
de performances mises en avant par [13| et [60], tout en partant d’un code initial faiblement optimisé.
Les travaux de [47] ont conduit & un speedup de 11 & 15 entre une exécution sur quatre cceurs CPU
et une exécution sur un GPU. D’un autre coté, les travaux de |60] ont conduit & un speedup de 12.
Nos travaux ont également conduit a 'implémentation de formations de voies exécutables sur des cibles
multi-GPU. Nous obtenons des speedups de 2 entre 64 cceurs et 1 GPU et jusqu’a 4,5 en utilisant 8 GPU.
La comparaison avec ces travaux reste hasardeuse, car des différences persistent au niveau des dimensions
des problémes traités et du matériel & disposition.

2.6 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons introduit le contexte applicatif des travaux effectués durant la thése.
Nous avons présenté ’algorithme de formation de voies qui représente la grande majorité du poids en
calcul d’une chaine de traitement SONAR telle que définie & Thales. La puissance de calcul nécessaire pour
assurer des contraintes (méme "molles") de temps réel nous incite & nous orienter vers les architectures
de type GPGPU que nous avons présentées. Elles représentent & I’heure actuelle un excellent compromis
en termes de puissance dans le cas d’une utilisation sous contrainte énergétique.

Le développement de tels algorithmes sur des architectures GPUs nécessite une expertise que les
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numériciens spécialistes des schémas de calcul n’ont pas. Pour ne pas devoir faire ces optimisations ma-
nuellement pour chaque algorithme de formation de voies, nous nous sommes orientés vers la conception
d’un outil permettant d’appliquer automatiquement les optimisations (A) et (B), ainsi que les choix de
placement, pour réduire les mouvements de données. L’optimisation (C) n’a pas été traitée automati-
quement, car elle est fortement liée & une opération spécifique et peu générique. En effet, I'optimisation
(C) découle des propriétés de la multiplication de matrices, une généralisation & d’autres fonctions serait
compliquée.

L’objectif de 'outil est de fournir un code fonctionnel, avec des propositions d’optimisation et de
placement mémoire avant une implémentation finale.

Le chapitre suivant [3| présente cet outil automatisant ’optimisation de codes issus des équipes de
numériciens. Ces optimisations présentent des limitations, telles qu'une allocation importante de mémoire
sur le GPU et une exécution limitée a un seul GPU a la fois. Ces limitations seront levées par la suite,
avec d'une part 'introduction d’un modéle & base de tache moldable au chapitre [4 et d’autre part I’étude
d’un support exécutif adapté au chapitre [f]



Chapitre 3

Détection statique de code
parallélisable

3.1 Introduction

Nous traitons ici du portage des algorithmes SONAR de Thales sur des cibles GPUs. Historiquement,
I'implémentation de ces algorithmes de traitement SONAR a été réalisée pour des cibles CPU et multi-
CPU. Le portage de ces codes sur des architectures basées sur des co-processeurs GPGPU souléve des
questions sur les gains de performance et la facilité d’implémentation sur ces cibles spécifiques par les
équipes de développement déja en place.

Ce chapitre présente des modifications d’un code d’appels de kernels CUDA qui permettent d’aug-
menter 'occupation du GPU, ainsi qu’un outil permettant d’appliquer ces modifications de maniére
statique a 1’étape de pré-processing de la compilation. Cette section expose les motivations d’utiliser un
tel outil dans I'environnement de développement de Thales. La section [3.2] introduit la vue d’ensemble
de Poutil, la section [3.3] propose des optimisations et leur implémentation dans Poutil, ainsi que leurs li-
mitations. La section détaille 'implémentation de 'outil, et enfin, la section porte sur les mesures
des performances du code généré par cet outil.

3.1.1 Organisation

L’organisation classique du développement d’une chaine SONAR est représentée en figure elle
peut étre décomposée en trois parties : premiérement des équipes de spécialistes du traitement du signal
font un travail en amont pour définir les algorithmes a utiliser. A cette étape, ils fournissent un code
séquentiel avec un langage de haut niveau, par exemple en Matlab ou en C, numériquement satisfaisant
qui servira de référence pour la suite du développement. La seconde phase consiste & la réimplémentation
séquentielle ou paralléle de cet algorithme en C par des équipes de développement en ajoutant toutes
les interactions avec le systéme, par exemple les communications réseau pour 'acquisition des données.
Finalement, si les performances obtenues sont en dega des exigences, un support de personnes spécialisées
dans le domaine de 'optimisation matériel est apporté pour optimiser les parties sensibles du code.

Les premiers travaux en amont de la thése ont consisté a effectuer cette derniére étape pour un algo-
rithme de formation de voies classique dans le cadre d’une implémentation mono-gpu. Ces travaux nous
ont montré que certaines optimisations pertinentes pour cette nouvelle cible pouvaient étre laborieuses a
mettre en place par des personnes non spécialisées dans 'utilisation des co-processeurs. En particulier,
grouper certains appels de fonctions pour limiter les surcotits du runtime CUDA comme évoqué dans le
chapitre précédent [2] et définir les patterns mémoire des données pour éviter les ré-ordonnancements en
cours de calculs.

Pour la suite, nous proposons une nouvelle organisation ou l'on effectue une passe d’optimisation
automatisée sur un code de référence annoté pour servir de base a4 I'implémentation de la version mono-
GPU de lalgorithme. Cette organisation est représentée en figure [3.2}

19
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Conception  — Implementation —— Optimisation

FIGURE 3.1 — Organisation classique du développement

Conception — Pre-opt code —— Implementation — Optimisation

FI1GURE 3.2 — Organisation proposée

3.1.2 Performances

Les performances d’'un GPU dépendent fortement du travail qui lui est fourni, en particulier, on veut
avoir le maximum de cceurs actifs en paralléle lors d’une exécution. Dans cette sous-section, nous allons
mettre en avant deux causes de sous-utilisation du GPU rencontrées lors du portage sur GPU de la
formation de voies présentée en section

Surcotit du runtime CUDA et saturation du bus mémoire. Ces différentes étapes sont géné-
ralement masquées lorsque 1’on exécute plusieurs kernels. Les appels au runtime CUDA étant effectués
de maniére asynchrone via les streams, chacune des couches peut préparer les kernels suivants pendant
I’exécution du premier kernel. Néanmoins, dans le cas ot les kernels sont trop rapides a exécuter, ces
temps de préparation peuvent impacter les performances car le GPU sera inactif en attendant que les
kernels soient préts & étre exécutés.

L’exemple suivant est I’exécution d’un kernel qui pondére un vecteur A par un vecteur B, on applique
donc une multiplication point-a-point pour chaque élément. Le kernel utilisé pour effectuer ce calcul est
basique : ’appel au kernel va calculer un ’batch’ de n éléments, la grille comportera n threads calculant
chacun 1 élément du vecteur.

Pour mettre en avant I'impact de la taille des kernels sur les performances, on va traiter I’ensemble
des éléments du vecteur avec plusieurs appels successifs au kernel. En fonction de la taille du 'batch’ n
traité & chaque appel du kernel on aura un nombre d’appel au runtime différent pour traiter I’ensemble
du vecteur.

Plusieurs mesures sont effectuées : le temps d’exécution des kernels sur le GPU |[a] est la somme des
temps d’exécution des kernels mesuré par ’outil de monitoring Nsight-System de Nvidia. Le temps pour
soumettre les kernels a la stream [b] représente le temps passé dans la fonction cudaLaunchKernel. Le
temps passé dans la fonction cudaDeviceSynchronize [c] qui est équivalent au temps nécessaire pour
que tous les kernels soient terminés aprés l’exécution du dernier appel & cudaLaunchKernel. Le temps
total de l’exécution est la somme des temps [b] + [c] .

Le kernel CUDA utilisé est implémenté de facon & ce que chaque thread calcule un seul élément du
vecteur, les threads d’un méme warp travaillent sur des éléments contigus en mémoire. Lors des appels,
la grille CUDA est unidimensionnelle, les blocs CUDA sont de taille 256, et la taille des "batchs’ est un mul-
tiple de 80x 256 pour que le nombre de blocs soit un multiple du nombre de streaming-multiprocesseurs
du GPU Nvidia V100 utilisé. La taille du vecteur a traiter est de 670 millions d’éléments, elle est suffi-
samment grande pour éviter toute réutilisation des caches.

Les mesures ont été effectuées sur un nceud Gemini de Grid5000 [5], Pexécution utilise un GPU
Nvidia V100. Les temps d’exécution ont été récupérés avec 'outil nsys de Nvidia [a] et avec la fonction
clock_gettime [b] et [c|, les mesures sont précédées d’exécutions "de chauffe" pour ne pas mesurer
les surcofits d’initialisation du runtime et de compilation des kernels. Les valeurs du tableau sont des
moyennes sur 100 exécutions. Les résultats sont fournis dans le tableau [3.1]

On peut observer sur les ’batchs’ de petite taille (20k et 40k) que ’appel a la fonction cudalaunchKernel
[b] est entre 5 et 10% plus long que le temps d’exécution des kernels sur le GPU [a]. Augmenter la taille
des ’batchs’ permet d’une part d’augmenter le temps d’exécution individuel des kernels sans augmenter le
temps d’appel de la fonction cudaLaunchKernel. D’autre part, on observe aussi une augmentation de I’ef-
ficacité des kernels, car 'augmentation du nombre de blocs exécutés sur un streaming-multiprocesseur
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Taille des batchs || 20k | 40k | 80k | 160k | 320K | 6560k | 1.3M | 2.6M

kernel vmul (ms) [a] || 115 | 62 | 38 24 18 14 12 11

cudaLaunchKernel (ms) [b] || 125 | 65 | 36 19 10 4 2 2

\/

cudaDeviceSynchronize (ms) [c] 4 4 5 7 10 11 10 10

~—

kernel vmul [moyen/element| (ps/element) [d] || 175 | 95 | 58 37 27 21 18 16

~—

~—

cudaLaunchKernel [moyen| (ps) [e] || 3.8 | 3.9 | 4.3 | 4.6 4.6 4.1 4.7 6.2

TABLE 3.1 — Multiplication point & point de vecteurs de tailles 670M

permet de masquer les mouvements de données initiés par un bloc avec les opérations du bloc précédent.

De plus, on observe que le temps de synchronisation [c], ¢’est-a-dire le temps entre la soumission du
dernier kernel et la fin de 'exécution, augmente. Cela signifie que I'appel au runtime CUDA s’exécute
plus rapidement que le kernel sur le GPU. La diminution du temps moyen de calcul par élément [d] (en
picosecondes, ce temps est mesuré dans le code CPU) nous indique que traiter des plus gros batch est
bénéfique du point de vue performance.

Ces mesures montrent que I’exécution d’un kernel de taille trop faible nuit aux performances obtenues.
En revanche, les mesures ne permettent pas de savoir si les surcoiits sont majoritairement dus au runtime,
au driver ou a la gestion des kernels dans le GPU. On note aussi une irrégularité dans le cotit de la fonction
cudaLaunchKernel qui n’est pas expliquée mais qui reste réguliére entre les exécutions. Des mesures plus
précises pourraient étre intéressantes pour détailler ces points et établir un modéle de performance &
faible grain.

Utilisation de la grille CUDA Lors de I'exécution d’une grille, si la dimension ou la découpe de
la grille ne coincide pas avec le probléme & traiter, les threads d’un méme warp peuvent diverger. Pour
illustrer cela, nous allons prendre pour exemple la multiplication de matrices C := A x B, 'implémentation
utilisée par Nvidia est présentée dans le blogpost [2].

La découpe de la grille CUDA est basée sur la forme de la matrice C, chaque bloc CUDA va calculer
les points d’une sous-matrice de C. Les blocs sont donc en 2D, chaque warps (32 threads) calcule une
sous-matrice 16 x 8 du bloc et chaque thread calcule 4 éléments de cette sous-matrice.

Une divergence a lieu lorsque les dimensions de la matrice C ne sont pas des multiples de la taille
16 x 8 traitée par un warp. Dans ce cas, les warps qui traitent les bords de la matrice auront moins de
valeurs a calculer et certains threads seront donc inactifs.

Un exemple pour mettre en avant ce phénoméne est présenté en figure Nous avons exécuté une
série de multiplications de matrices avec la fonction cublasSgemmStridedBatched qui calcule un ensemble
de multiplications de matrices C; = A; X B; avec i € [0,127]. Les matrices A, B et C sont respectivement
de tailles : m X k, k x n et m x n, les valeurs n = k = 256 sont fixées tandis que m est variable dans
lintervalle [1,256].

L’utilisation d’une fonction "batch" permet de fournir suffisamment de blocs au GPU pour masquer
les surcotits du runtime mis en avant précédemment. L’objectif est de mesurer le temps d’exécution de
128 appels a cette fonction (donc un total de 128 x 128 matrices calculées), les données sont déja présentes
sur le GPU.

La figure présente les résultats obtenus en exécutant ce benchmark sur un serveur ’gemini’ de la
plateforme Grid5000 [5]. L’exécution se fait sur une carte Nvidia Tesla V100 avec fpsa = 7.5 TFP32/s
de puissance théorique. L’axe des abscisses représente la dimension m des opérations, la courbe bleue
représente le temps d’exécution mesuré en millisecondes, la courbe rouge représente le temps d’exécution
théorique attendu ?;” avec Nops = M X n X k x 128 x 128. La courbe hachée noire est la division du
temps mesuré par le temps théorique, elle représente le taux d’utilisation des opérateurs FP32 du GPU
lors du calcul, I’échelle est en % a droite de la figure.

Les performances mesurées sont clairement sous forme de paliers. Cela s’explique par une grille qui
reste identique pour plusieurs tailles de m différentes, mais le nombre de threads inactifs diminue au fur
et & mesure que m augmente. Nous pouvons aussi observer que les matrices avec un m inférieur a 96
peinent & atteindre 50% de la performance théorique de la carte.
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FIGURE 3.3 — Multiplications de matrices avec n = k = 256 et m variable sur Tesla V100

Conclusion sur ces deux exemples : Ces exemples ont été inspirés de problématiques de per-
formances rencontrées lors des travaux d’optimisations qui ont initié¢ la thése. Ils montrent l'intérét a
regrouper plusieurs calculs ensemble, soit en utilisant des batchs comme dans le premier exemple, soit
en modifiant la forme du probléme dans le second. Cela permet d’exploiter plus efficacement le GPU a
Paide de bibliothéques externes (ici cuBLAS) et valide les travaux proposant des extensions d’API pour
regrouper les appels & des kernels en algébre linéaire [20]. Néanmoins, P'utilisation de ces API, découlant
de contraintes d’exploitation efficace, n’est pas prise en compte par les équipes de « numériciens » dont
I’objectif premier est la production d’un code valide numériquement et pour lesquelles 'optimisation des
performances est déléguée aux équipes suivantes.

3.2 Un outil semi-automatique d’aide a ’optimisation

Les optimisations apportées au code de formation de voies ont majoritairement consisté a grouper
des appels a des fonctions similaires entre elles et a gérer I'ordre des données en mémoire pour limiter
les réordonnancements. Ces modifications étant suffisamment génériques pour s’appliquer a d’autres al-
gorithmes de la chaine de traitement SONAR, nous avons décidé de fournir un outil capable de mettre
en ceuvre automatiquement ces modifications.

Le principe général de 'outil est, & partir d’'un code C annoté par un expert, de générer un graphe
qui représente les soumissions des kernels GPUs et les dépendances mémoires entre ces soumissions,
d’appliquer des modifications automatiques a ce graphe et de générer un code compilable et exécutable
a partir du code annoté et du graphe. En particulier, 'outil doit générer les allocations mémoires et la
fonction qui soumet toutes les taches au GPU. De plus, les modifications apportées au graphe doivent
induire que le code généré par le nouveau graphe donne un résultat numérique identique a celui généré
par le graphe d’origine.

Un schéma décrivant le fonctionnement de l'outil est disponible en figure [34] les cases input.c,
output.c et output.dot représentent des fichiers d’entrée et de sortie du programme, les cases parser,
optimizer, C generator, dot generator représentent les différentes fonctions du code et la case graph
est la représentation abstraite du code, en interne du programme.

En fonction des arguments en entrée du programme, différentes modifications seront appliquées au
graph, on pourra donc générer pour un méme code d’entrée, différents graph et différentes sorties asso-
ciées.
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FIGURE 3.4 — Vue d’ensemble de 'outil

3.2.1 Annotation du code

Nous avons choisi d’utiliser un code C annoté pour appliquer les optimisations. Les optimisations
se basent sur le fait que les fonctions accédent a des données stockées sous forme de tableaux multi-
dimensionnels, les annotations permettent de déclarer explicitement ces dimensions et les tableaux asso-
ciés. La mise en ceuvre d’analyse de code pour inférer ces informations nous semblait plus complexe &
implémenter, 1& ol les numériciens sont & 1’aise avec les notions de dimensions car elles se mappent avec les
outils mathématiques utilisés. De plus, les annotations permettent de décrire les liens entre les arguments
et les dimensions auxquelles une fonction accéde, il nous serait impossible d’inférer ces informations pour
des fonctions de bibliothéques tierces.

Le code fourni en entrée via le fichier input.c doit étre annoté par 'utilisateur, avec pour objectif de
générer le graphe a partir du code. Cette sous-section décrit les différents pragma introduits. On utilise
des pragma pour 'annotation qui ont une forme qui rappelle celle utilisée par OpenMP :

#pragma PS directive [clauses...]

Déclaration des tableaux. Une premiére directive data permet de définir des variables numériques
qui vont représenter les dimensions du probléme. Elles sont liées aux dimensions physiques du pro-
bléme, par exemple le nombre de colonnes de antenne, ou son nombre de lignes. On utilise la clause
atomicDim( [name. ..]) pour déclarer une ou plusieurs dimensions élémentaires. Par exemple :

#pragma PS data atomicDim(Row, Col)

déclare les dimensions Row et Col qui seront associées a des variables de taille 1,4, €t n.o indiquant la
taille.

De plus, certaines dimensions peuvent étre déduites a partir de plusieurs autres dimensions. Par
exemple, le nombre de capteurs d'une antenne rectangulaire est calculé en multipliant le nombre de
lignes par le nombre de colonnes de I’antenne. Pour déclarer de telles dimensions, on utilise la clause
composedDim( name, [dimensions...] ) pour déclarer une dimension & partir de plusieurs autres di-
mensions. Par exemple :
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#pragma PS data composedDim(Hydro, Row, Col)

signifie que la dimension Hydro est composée des dimensions Row et Col, sa taille est le produit npydro =
n'roug X Neol -

A partir de ces dimensions, on va pouvoir déclarer des tableaux multi-dimensionnels avec la clause
array(type, name, [dimensions...]). Ces dimensions et ces tableaux seront initialisés et alloués par
une fonction générée automatiquement. L’exemple suivant montre la déclaration d’un tableau ArrayHydro
de dimensions Hydro,Freq contenant des valeurs de type float.

#pragma PS data atomicDim(Row, Col, Freq)
#pragma PS data composedDim(Hydro, Row, Col)

#pragma PS (float, ArrayHydro, Hydro, Freq)

Lors du code final, ce tableau sera lié & un pointeur sur un espace mémoire de taille |Hydro| x |F'reg| x
sizeof(float).

Annotation des fonctions. Une deuxiéme étape consiste & annoter les fonctions utilisées pour les
appels GPU. L’objectif est de savoir comment elles accédent aux données.

Pour cela, on annote la déclaration de la fonction par la directive function afin de spécifier I’accés
aux tableaux effectué par la fonction. Les clauses input et output permettent de définir les paramétres
formels de la fonction, qui sont des tableaux, en précisant leurs modes d’accés en lecture ou en écriture.
La clause volatile permet de préciser que les données générées par une fonction ne dépendent pas
seulement des paramétres en entrée. Cela signifie qu’a chaque appel a cette fonction, les tableaux accédés
en écriture auront des données différentes, et donc qu’il ne sera pas possible de pré-calculer les valeurs de
ces tableaux. Cette clause est utilisée, par exemple, pour les fonctions qui chargent des données depuis le
réseau.

Finalement, la directive data est également utilisée pour définir les schémas d’accés aux données.
Pour cela, on utilise des clauses spécifiques blas(array, dim0, diml), blasT(array, dim0O, diml) et
fixed(array, [dim...]). Elles indiquent respectivement que le tableau accédé peut étre stocké sous un
format 'BLAS’, qui peut étre transposé, avec un format imposé.

On appelle un format 'BLAS’ le stockage d’un tableau & deux dimensions dim0,diml o, pour chaque
itération sur la dimension dim0O, diml éléments sont stockés de maniére consécutive en mémoire. La
distance entre les deux premiers éléments de deux itérations consécutives sur dimO est appelée leading
dimension et est supérieure mais pas forcément égale & dim1. Ce formalisme permet d’utiliser des matrices
ol les lignes/colonnes ne sont pas placées de maniére contigiie en mémoire. Lorsque 'on supporte la
transposition, les données peuvent aussi étre stockées de la méme fagon en inversant les roles de dim0 et
diml.

Ci-dessous, nous présentons un exemple d’annotation pour la fonction cublasCgemm[3.1]: on redéclare
la fonction de la bibliothéque cuBLAS en ajoutant les annotations décrites ci-dessus.

#pragma PS data (A, M, K) (B, K, N) (C, M, N)
#pragma PS function (Cc) (A, B)
cublasStatus_t cublasCgemm(cublasHandle_t handle,
cublasOperation_t transa, cublasOperation_t transb,
int M, int N, int K,
const cuComplex *alpha,
const cuComplex *A, int 1lda,
const cuComplex *B, int 1db,
const cuComplex *beta,
cuComplex *C, int 1ldc);

Code 3.1 — Annotation de la fonction cublasCgemm
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Fonction génératrice du graphe. La derniére étape consiste a définir la fonction qui va étre transfor-
mée en graphe afin d’étre optimisée. On déclare cette fonction avec la directive optimize placée devant
la définition de la fonction. La syntaxe utilisée dans la fonction est restreinte : les fonctions appelées
doivent étre uniquement des fonctions précédemment annotées et il ne doit pas y avoir de structures
conditionnelles (if).

Les boucles sont effectuées de maniére restreinte, on les limite & une itération sur une dimension
précédemment déclarée avec les clauses atomicDim ou composedDim, la syntaxe est la suivante :

for(;dim_name;)
{
<structured-block>

}

On introduit aussi des fonctions utilitaires : ps_1d, ps_stride et ps_blas_op, qui seront remplacées
par les valeurs des leading dimensions, des strides et des opérations de transpositions a la génération du
code en fonction des choix de placement de données effectués par le programme.

Par exemple, ’appel a la fonction cublasCgemm déclarée dans le code sera le suivant :

#pragma PS data atomicDim(dimM, dimN, dimK)

#pragma PS (cuComplex, A, dimM, dimK)
#pragma PS (cuComplex, B, dimK, dimN)
#pragma PS (cuComplex, C, dimM, dimN)

cublasCgemm( handle, ps_blas_op(A, dimM, dimK), ps_blas_op(B, dimK, dimN),
dimN, dimM, dimK,
&alpha, A, ps_1ld(A, dimM, dimkK),
B, ps_1d(B, dimK, dimN),
&beta, C, ps_1d(C, dimM, dimN) );

Les fonctions ps_1d et ps_blas_op seront remplacées dans le fichier final afin de correspondre au
placement des données en mémoire.

3.2.2 Représentation abstraite

La fonction & optimiser est représentée sous forme de deux graphes. Premiérement, un graphe hiérar-
chique proche de larbre de syntaxe abstrait (AST) est composé de différents types de noeuds : la racine
est le corps de la fonction, les feuilles sont les appels de fonction et les noeuds intermédiaires sont les
corps des différentes boucles. En plus de conserver la structure des nids de boucle, ce graphe conserve la
dimension d’itération de chacune des boucles.

Un second graphe, le graphe des dépendances, représente les dépendances entre les appels de fonction.
Il est donc composé des feuilles du graphe hiérarchique, les liens entre deux nceuds sont générés si une
dépendance de données existe entre ces noeuds. Le graphe est orienté et acyclique. Les arcs du graphe
conservent l'information des tableaux qui ont induit la dépendance entre les deux nceuds.

La figure représente un pseudo-code le graphe hiérarchique associé et le graphe des
dépendances La représentation du graphe des dépendances permet aussi de représenter le graphe
de hiérarchie en encapsulant les nceuds dans des rectangles représentant le corps des boucles et de la
fonction. Les données soulignées dans le pseudo-code sont accédées en écriture.

Le graphe de hiérarchie permet de connaitre le nombre d’appels a la fonction et les données impactées,
tandis que le graphe de dépendance permet de conserver l'ordre d’appel des fonctions et donc 'ordre de
génération des appels dans le code. De plus, le graphe de dépendance induit les contraintes de placement
des données en fonction des fonctions qui accédent & un tableau.




3.3. Modifications des graphes 26

#pragma PS optimize e
void function () v v
{ () SPRED
a(h);
b(4,B);
c(D); °
for (;dim0;) e o
{
Croot )-Caimo )—(e)
e(B,F);
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g(G,H); o dim0
} v
} Ol
(a) code (b) Graphe hierachique (c) Grape des dépendances

FIGURE 3.5 — Représentation du graphe et du code associé

3.3 DModifications des graphes

Les travaux d’optimisations manuelles ont permis d’identifier plusieurs problémes de performances qui
peuvent étre couramment observés, cette section présentera chaque optimisation et une méthode pour
I’appliquer au graphe des taches. Elle terminera par un point sur les contraintes mémoires découlant de
ces modifications.

3.3.1 Pré-calculs

Une optimisation basique est d’éviter de recalculer plusieurs fois les mémes données. Les chaines de
traitements de données étant des algorithmes itératifs qui exécutent un code identique & intervalle régulier,
certains coefficients peuvent ne pas étre recalculés a chaque itération. L’objectif est alors de générer un
code qui détecte si ces données sont déja présentes en mémoire pour éviter de les recalculer.

Pour détecter les fonctions concernées, une méthode basique est de séparer les nceuds du graphe en
deux groupes : les noeuds 'volatiles’ qui produisent des données potentiellement différentes a chaque appel
de fonction, les noeuds ’pré-calculables’ qui peuvent ne pas étre ré-exécutés un nombre fini de fois. Un
noeud est ’volatile’ si la fonction exécutée est associée a la directive volatile présentée en section [3.2.1
ou s’il travaille sur des données produites par un nceud ’volatile’.

La détection de ces noeuds est faite en coloriant tous les nceuds du graphe associés a la directive
volatile & linitialisation et en parcourant récursivement les enfants des noeuds ’volatiles’ pour les
colorier & leur tour. On sépare donc l’ensemble des nceuds en temps linéaire en fonction de la taille du
graphe. La figure [3.6] présente un exemple de coloriage du graphe dans le cas ou la fonction a est volatile.
On peut donc appliquer un algorithme de parcours en largeur ou en profondeur du graphe & partir des
neeuds initiaux.

3.3.2 Batch d’appels de fonctions

Comme expliqué dans la section [3.1.2] I'exploitation efficace du GPU nécessite de soumettre des taches
d’un grain suffisamment élevé afin de saturer les cceurs de calcul et masquer les surcotits du runtime
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FIGURE 3.6 — Exemple de coloriage du graphe pour le pré-calcul

CUDA. Cependant, les algorithmes proposés par les équipes de traitements SONAR sont dépendants des
dimensions physiques du probléme, telles que la taille des antennes, le nombre de voies et de fréquences
observées, etc. Il s’avére que les dimensions effectives de ces opérations sont alors trop faibles pour saturer
un GPU.

Une méthode proposée pour augmenter les taux d’utilisation du GPU est de regrouper les appels de
fonctions par 'batch’. Les kernels cuBLAS ont des alternatives ’batch’ qui permettent de soumettre et
calculer plusieurs opérations identiques sur des données différentes en une seule soumission de tache au
GPU. La structure du code en nids de boucle fait que chaque nceud du graphe représente une fonction qui
est appelée plusieurs fois en fonction du nombre d’itérations des boucles qui l'incluent. L’idée est donc
de sortir le nceud de sa boucle et de remplacer ’appel de la fonction par son équivalent "batch’.

L’exemple suivant montre la modification de code que ’on souhaite faire avec la fonction cublasCgemm,
une version par 'batch’ de cette fonction est cublasCgemmBatch. Le code de gauche est le code initial, tan-
dis que le code de droite est le code que 1’on souhaiterait obtenir en groupant les appels de cublasCgemm.

{
cublasCgemmStridedBatch( handle,

ps_blas_op(A, dimM, dimK),
ps_blas_op(B, dimK, dimN),
dimN, dimM, dimK,
&alpha, A, ps_1d(A, dimM, dimK),
ps_stride (A, dimM, dimK),
B, ps_1d(B, dimK, dimN),
ps_stride (B, dimK, dimN),
&beta, C, ps_1ld(C, dimM, dimN),
ps_stride(C, dimM, dimN),
dim0 );

for (;dim0;)
{
cublasCgemm ( handle,
ps_blas_op(A, dimM, dimK),
ps_blas_op(B, dimK, dimN),
dimN, dimM, dimK,
&alpha, A, ps_1d(A, dimM, dimK),
B, ps_1d(B, dimK, dimN),
&beta, C, ps_1d(C, dimM, dimN) );

}

Nous allons regrouper uniquement des fonctions provenant d’'un méme noeud dans notre graphe. Pour
qu'un nceud soit "batché", la fonction associée doit étre batchable : par exemple la fonction GEMM.
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I I #pragma PS optimize
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FI1GURE 3.7 — Modification de graphe pour les batchs.

Pour suivre I'exemple proposé en figure [3.5] nous allons supposer que la fonction f a un équivalent
‘batch’ fyatcheq- La figure présente les modifications appliquées au graphe et au code lors de la passe
d’optimisation batch des fonctions. La sous-figure représente le graphe initial, la sous-figure [3.7D]
représente le graphe aprés modification : on peut observer que la boucle sur dimg a été séparée en
deux boucles pour extraire la fonction f qui a été remplacée par fyaicn. La premiére boucle contient les
prédécesseurs de f dans le graphe des dépendances, tandis que la seconde contient les successeurs.

Pour que la séparation soit valide, il faut que les buffers de données en entrée et en sortie de f/ fpatched
soient adaptés pour contenir toutes les données produites dans le corps de la boucle. En d’autres termes,
on doit agrandir certains buffers de travail. De méme, si des dépendances sont présentes entre les noeuds
de la premiére boucle créée et les nceuds de la seconde boucle créée, il faut aussi adapter la taille des
buffers en interface. S’il existe des nceuds qui ne sont ni successeurs de f, ni prédécesseurs de f, il faudra
les placer dans I'une des deux boucles. Un choix qui semble logique est de placer ces nceuds de fagon a
minimiser la taille des buffers en interface.

Dans notre exemple, le code étant passé de a on remarque que les tableaux E, F et G
peuvent nécessiter un redimensionnement.

Contraintes. Les modifications précédentes nécessitent potentiellement d’agrandir les buffers de tra-
vail. En effet, dans ’exemple précédent la fonction e produit les données F; avec i € [0, |dimg| — 1].
Dans le cas ou la boucle n’est pas séparée les données générées sont directement réutilisées par la
fonction f. Mais lorsque fpqtcn est sortie de la boucle, il faut conserver toutes les versions F; générées par
e. Si le tableau ne contient pas I’espace nécessaire pour contenir toutes ces données (dans le cas ou dimg
ne fait pas partie des dimensions déclarées dans le tableau), il faudra ’étendre pour que le code modifié
soit valide.

De méme, si un nceud peut étre pré-calculé, il peut étre intéressant d’agrandir les tableaux pour
contenir toutes les données générées et ne pas avoir a recalculer plusieurs fois la méme donnée.

L’algorithme va alors redimensionner les tableaux de maniére & stocker toutes les données nécessaires.
Les tableaux sont déclarés sous la forme d’un ensemble de dimensions, et la taille du tableau est le
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FI1GURE 3.8 — Implémentation de la passe statique et des outils utilitaires

produit de ces dimensions. Si un nceud est précalculé, les tableaux en sortie se verront ajouter toutes
les dimensions des boucles qui contiennent ce nceud et qui ne sont pas présentes dans I’ensemble des
dimensions du tableau. Pour un nceud "batché", la dimension de la boucle séparée en deux sera ajoutée
aux tableaux en entrée et en sortie du nceud.

3.4 Implémentation

Cette section présente I'implémentation de 'outil et des transformations de graphe décrites ci-dessus.
Nous présentons aussi la chaine de compilation et d’exécution qui permet de I'utiliser avec un rapport des
performances. Un schéma complet est présenté en figure La chaine prend un fichier input.c en entrée
et a différentes sorties : les fichiers de code générés par I'outil output.c, les graphes associés a ces fichiers
graph.pdf et un rapport d’exécution de chacun de ces programmes sur une cible donnée report.pdf.
La gestion des optimisations est implémentée par le module appelé Graph Handler présenté en section
[3.4.1} [3.4.2] et [3.4.3] La suite de la chaine permet d’exécuter le code généré sur une cible et de créer un
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rapport d’exécution, elle est détaillée en section

3.4.1 Création du graphe de taches

Le script GraphHandler.py est un script Python qui accepte en entrée un fichier C annoté avec les
pragmas présentés en section [3.2.1] et un ensemble d’optimisations a appliquer : les deux optimisations
acceptées étant le pré-calcul (section et le traitement par batch (section .

La premiére étape du script consiste & parser le fichier C en entrée. L’implémentation a été réalisée a
partir de la bibliothéque pycparser. L’AST généré est ensuite visité afin de créer un contexte et un graphe.
Le contexte comprend les dimensions et les tableaux déclarés dans le code ainsi que la structure du fichier :
les inclusions, les fonctions, etc. Le graphe est généré a partir d’une fonction annotée par #pragma PS
optimize. La partie hiérarchique du graphe est créée de maniére simple en suivant la structure de ’'AST,
tandis que les liens de dépendance sont définis en fonction des tableaux auxquels les fonctions accédent
et des régles de dépendance classiques : Read after Write, Write after Read et Write after Write.

Les modifications sont appliquées sur le graphe généré par le parser, pour le pré-calcul, on applique la
fonction présentée dans le code [3.2] qui va colorier les nceuds volatils : elle récupére les nceuds du graphe
en ligne 2, filtre les nceuds volatils en ligne 3 et parcourt le graphe & partir des nceuds volatils avec un
parcours en largeur pour appliquer la volatilité aux nceuds dépendants. Les fonctions pré-calculables sont
celles qui ne sont pas coloriées.

def tag_volatile( graph ):

funcs = graph.get_functions_nodes ()
roots = list( filter ( NODES.Function_node.is_volatile, funcs ) )
f = lambda n : n.set_volatile( True )

search.bfs_functions( roots, f )

Code 3.2 — Coloriage des nceuds volatiles

Les tableaux en sortie des fonctions sont ensuite redimensionnés avec la fonction suivante (3.3} ot pour
chaque tableau produit (ligne 2), on ajoute les dimensions de tous les parents dans la hiérarchie de la
fonction au tableau. La variable dim correspond a des dimensions atomiques que 'utilisateur aura déclaré
avec les pragma définis en sous-section [3.2.1] et associées aux tableaux manipulés par les fonctions.

def maximize_function_output_dim( func ):
for ds in func.get_produced():
detected_dims = ds.get_dims ()
for dim in func.get_parents_dims ():
if dim != None and not dim in detected_dims:
ds.get_array().add_dim( dim )
detected_dims.add( dim )

Code 3.3 — Redimension des tableaux de sortie

La modification des ’batch’ est effectuée dans un deuxiéme temps. Premiérement, les noeuds pré-
calculables ne sont pas ’batch’ car ils vont étre exécutés seulement aux premiéres itérations et leur cotit
est considéré comme négligeable. Ensuite, le code vérifie pour chacun des nceuds restants s’ils sont éligibles
4 un batch en vérifiant : si la fonction est éligible au batch, si la fonction est contenue dans une boucle
et si la boucle peut étre divisée en deux.

Pour définir une fonction ’batchable’, on doit connaitre la liste de ses arguments et comment ils se
transposent dans la fonction de remplacement, dans le cadre de ces travaux, nous avons ajouté les fonc-
tions cublas?gemm, cublas?gemmStridedBatch et cuFFT directement dans 'outil (hardcodé) et 'ajout
d’annotations pour permettre aux utilisateurs d’ajouter d’autres fonctions est envisagé.

Si la fonction peut étre réalisée en mode batch, les tableaux d’entrée et de sortie du nceud sont redi-
mensionnés, si nécessaire, par ’ajout de la dimension de la boucle découpée. La fonction de modification
du graphe est présentée en [3.4] les lignes [f] 4 [9] définissent les nceuds des deux boucles générées, les lignes
[[1] & [26] génerent les deux nouvelles boucles et changent les positions des nceuds, et les lignes 28 a [30]
mettent a jour le noeud batch.
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Le code est implémenté en Python, la fonction set crée un ensemble (liste sans duplication), la
méthode update ajoute des éléments & I’ensemble.

def batch_function( func ):
global batchable_functions

pred_f = set( get_pred_node(func, [func], func.get_parent()) )

succ_f set ( get_succ_node (func, [func], func.get_parent()) )
pred_succ_f = set( get_pred_node( succ_f, [func], func.get_parent() ) )
succ_pred_f = set( get_succ_node( pred_f, [func], func.get_parent() ) )
pred_succ_f .update( succ_f )

succ_pred_f .update( pred_f )

i_loop = func.get_parent ()
if len( succ_pred_f ) > O:
pred_loop = NODES.Loop_node( func.get_context(), i_loop.get_dim(),
i_loop.get_parent () )
for f in succ_pred_f:
f.change_parent ( pred_loop )
if i_loop.get_parent() != None:
i_loop.get_parent ().add_node( pred_loop )

if len( pred_succ_f ) > O0:
succ_loop = NODES.Loop_node( func.get_context(), i_loop.get_dim(),
i_loop.get_parent () )
for £ in pred_succ_f:
f.change_parent ( succ_loop )
if i_loop.get_parent() != None:
i_loop.get_parent ().add_node( succ_loop )

func.change_function( batchable_functions[ func.get_name() ] )
new_parent = func.get_parent().get_parent ()
func.change_parent ( new_parent )

i_loop.remove ()

Code 3.4 — Découpe de la boucle

3.4.2 Choix des patterns mémoires

Apres la phase de génération du graphe et la phase d’optimisation du graphe, ’outil va définir la fagon
de placer les données en mémoire. Les concepts de dimensions de tableaux et les annotations proposées
permettent & l'utilisateur de ne pas définir 'ordre des données et de laisser cette tache a l'outil. Avoir
une définition par l'outil du placement en mémoire des données a deux intéréts : un mauvais placement
(mémoire) des données peut nécessiter des réordonnancements au sein de la chaine de traitement et
la représentation des données d’un tableau multi-dimensionnel est difficile a se représenter, les définir
4 la main peut étre compliquée. De plus, I'outil ajoute des dimensions aux tableaux manipulés pour
permettre les pré-calculs et les 'batch’, on ne souhaite pas que 'utilisateur ait & intervenir entre la phase
d’optimisation et la phase de génération du code.

Pour illustrer cette section, nous allons nous baser sur un exemple basique disponible en figure Cet
exemple comporte deux multiplications de matrices chainées, C := A*B et E := C*D et deux fonctions
src et dst qui imposent un format aux données en entrée et en sortie.

L’objectif de la fonction de choix des patterns mémoire est d’éviter le besoin de réordonnancer les
données entre deux noceuds. La premiére étape consiste, pour chaque tableau, & définir I'ensemble des
ordres de données possibles en fonction des nceuds qui vont accéder au tableau.

Dans notre exemple : src demande un ordre des données de A : [[p, z]] alors que la fonction gemm
accepte un ordre dans 'ensemble [[p, z], [z, pl]. L’ordre de A est alors choisi dans 'intersection de
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(A—Ceemm >—{o}—Ceemm >—g] dst
A A-B—>C C-D—FE E —
A: [p,z] m:z, n: x, k:p m: X, n:y, k: z E: [x.y]
’ A: [z,p] or [p,z] C: [x,z] or [z,x] ’
B: [p,x] or [x,p| D: [z,y] or [y,z]

C: [Z,X] E: [X,Y]

FIGURE 3.9 — Multiplications de matrices chainées

ces deux ensembles, dans ce cas ce sera [p, z]. Sil’intersection est vide, une étape de réordonnancement
est possible.

Dans le cas ol une dimension est composée, par exemple Nhydro = Ncolonne X Niigne, les contraintes
sur l'ordre interne des dimensions atomiques sont transmises par la fonction. Pour ce faire, on crée un
graphe G(V, E) avec les noeuds V représentant les tableaux mémoires. Une aréte (u,v) est ajoutée si une
dimension composée est utilisée par une fonction qui utilise les deux tableaux u et v en arguments.

Ce graphe sera alors séparé en clusters. Pour chaque cluster, le choix de l'ordre des données est
indépendant : on calcule donc I’ensemble des patterns valides par intersection des patterns possibles,
comme pour l’exemple précédent.

L’algorithme utilise un dictionnaire ou pour chaque tableau/cluster, un ensemble de pattern mé-
moire valide est disponible. Dans notre exemple : A: [[p,z]], B: [[p,x],[x,p]], C: [z,x], D:
[[z,y],[y,z]], E: [x,y]. On peut alors générer tous les placements mémoires valides en calculant
I’ensemble des combinaisons. L’exemple précédent posséde quatre placements mémoires valides.

3.4.3 Génération du code exécutable

Les sous-sections précédentes ont expliqué comment obtenir un contexte, un graphe des taches et
un ordre de stockage des tableaux en mémoire (placement mémoire). Nous avons également discuté
précédemment de la fagon de modifier le graphe pour appliquer les optimisations sur le code. La derniére
étape consiste a4 générer un code C exécutable & partir de ces informations.

Génération du code utilisateur : Les parties du code non impactées par 'outil d’optimisation sont
recopiées a partir du code d’origine (fonction main, variables globales, ...), en pratique les noeuds de I’AST
du fichier d’entrée ont été sauvegardés et sont re-parcourus par le visiteur de pycparser qui écrit un code
C a partir d'un AST. De plus, on ajoute des fonctions et des includes nécessaires au fonctionnement du
code généré par le runtime (mesure de temps : time.h, ...).

Déclaration des dimensions et des tableaux : Une deuxiéme étape consiste & générer des variables
globales en fonction des dimensions et des tableaux déclarés : par exemple chaque dimension atomique
dim_name est associée a une variable n_dim_name que l'utilisateur doit utiliser pour indiquer les dimensions
des tableaux a l’exécution.

Une fonction est générée pour allouer les tableaux mémoire ps_allocate_memory, elle doit étre appelée
par 'utilisateur. Cette fonction utilise cudaMalloc pour allouer les tableaux sur le GPU et définit la taille
du tableau par le produit des dimensions qui le compose.

Génération de la fonction optimisée : Cette derniére étape de la génération consiste a générer une
fonction exécutable en lieu et place de la fonction & optimiser déclarée par l'utilisateur. On utilise le
graphe des taches et le graphe hiérarchique comme source.
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L’ordre de génération des fonctions et des nids de boucle découle d’un parcours en profondeur du
graphe hiérarchique. De plus, 'ordre de génération des fils d’'un méme noeud est défini par les relations
de dépendances au sein du graphe des dépendances. De ce fait, le parcours en profondeur assure que
chaque fonction est dans le bon nid de boucles, tandis que 'application des dépendances assure que
Iordre d’exécution des fonctions sera valide vis-a-vis de 'ordre d’exécution original.

Pour chaque nceud, on génére une boucle qui itére sur la dimension associée, par exemple :

for (int i_dim0O = 0; i_dim0 < n_dim0O; i_dimO++)

Ensuite, le corps de la boucle est généré.

Génération des appels de fonction : Les appels de fonction sont les feuilles du graphe hiérarchique.
Pour chaque fonction, la génération est faite par 'AST par défaut de pycparser, sauf dans les cas des
arguments spécifiques a notre outil : les fonctions ps_blas_op, ps_1d et ps_stride sont remplacées par
des valeurs définies selon 1’ordre choisi du placement mémoire des données.

Les dimensions atomiques sont remplacées par la taille de la dimension, par exemple n_dimO pour la
dimension dim0. D’autre part, les dimensions composées sont remplacées par le produit des dimensions
atomiques qui les composent : si dimC = dimO,diml alors elle sera remplacée par n_dimO*n_dim1.

Finalement, les tableaux de données sont remplacés par la position dans le tableau en fonction de la
position dans les boucles d’itération et de 'ordre des données en mémoire.

Si la fonction générée est pré-calculable, on ajoute une condition qui vérifie si le calcul est nécessaire.
On calcule un identifiant d’itération unique en fonction des indices d’itération du nid de boucle, puis
on stocke cet identifiant dans un tableau de correspondance & ’exécution de la fonction. Si le tableau
contient déja la méme valeur, on peut ignorer ’exécution de la fonction.

3.4.4 Génération des fichiers de benchs

La derniére partie est un ensemble de scripts bash et d’exécutables utilisés pour exécuter automati-
quement les codes générés. L’ensemble des appels est géré par un makefile et la vue générale est présentée
en figure[3.8] page[29] Les fichiers sont compilés avec GCC et NVCC, avant d’étre exécutés un par un sur
la cible pour générer des logs de temps. Un script récupére en amont la configuration de la cible. A partir
de ces deux fichiers, un script python va générer des plots & partir des logs & I'aide de Matplotlib et un
rapport en latex qui résume la configuration et les résultats observés. Le rapport est compilé sous format
pdf et archivé avec une représentation des graphes qui représente la fonction optimisée en fonction des
optimisations. Ces graphes sont obtenus avec graphViz.

3.5 Expérimentation

Cette section présente d’une part les annotations sur le code présenté en section [2.4.3] ainsi que
les résultats de performances avec les optimisations des sections précédentes appliquées sur ce code.

3.5.1 Annotation du code

Le code annoté exécuté pour ces expériences est présenté dans les blocs de code suivants. Le code [3.5]
contient les déclarations des variables et des tableaux. Le code contient ’annotation des fonctions et
la déclaration des fonctions supplémentaires. Le dernier code contient I'annotation de la formation de
voies & optimiser.

#pragma PS data atomicDim(Row, Col, Input, Fft, FreqPerGrp, SpectreToStore, Kx, Ky, Grp, Unary)

#pragma PS data composedDim(Hydro, Row, Col)

#pragma PS data composedDim(ColKx, Col, Kx)

#pragma PS data composedDim(RowK, Row, Kx, Ky)

#pragma PS data composedDim(RowSts, Row, SpectreToStore)

#pragma PS data composedDim(VoiesTotal, Ky, Kx, FreqPerGrp, Grp, SpectreToStore)
#pragma PS data composedDim(RowColSts, Row, SpectreToStore, Col)

#pragma PS data composedDim(GrpFrq, Grp, FreqPerGrp)
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#pragma PS data array(float, d_InputBuffer, Hydro, Input)
#pragma PS data array(float, d_signalsToHandle, Hydro, Fft)
#pragma PS data array(float, d_ponderationFft, Fft)

#pragma PS data array(cuComplex, d_hydroSpectrum, Row, Col, Fft, SpectreToStore)
#pragma PS data array(cuComplex, d_hydroSpectrumFreq, Row, Col, FreqPerGrp, Grp, SpectreToStore)

#pragma PS data array(cuComplex, d_dthxFrq , Col, Kx)
#pragma PS data array(cuComplex, d_dthxIncFrq, Col, Kx)
#pragma PS data array(cuComplex, d_dthxGrp , Col, Kx)
#pragma PS data array(cuComplex, d_dthxGrpO , Col, Kx)

#pragma PS data array(cuComplex, d_dthxIncGrp, Col, Kx)
#pragma PS data array(cuComplex, d_dthyIncGrp, Row, Ky, Kx)
#pragma PS data array(cuComplex, d_dthyGrp , Row, Ky, Kx)
#pragma PS data array(cuComplex, d_dthyGrpO , Row, Ky, Kx)

#pragma PS data array(cuComplex, d_ponderationX, Col)
#pragma PS data array(cuComplex, d_ponderationY, Row)
#pragma PS data array(cuComplex, d_Yf, Row, Kx, SpectreToStore)

#pragma PS data array(float, d_voies, Ky, Kx, FreqPerGrp, Grp, SpectreToStore)
#pragma PS data array(cuComplex, d_voiesCpx, Ky, Kx, FreqPerGrp, Grp, SpectreToStore)

Code 3.5 — Déclaration des dimensions et tableaux

#pragma PS data blasT(A, M, K) blasT(B, K, N) blas(C, M, N)
#pragma PS function output(C) input (A, B)
cublasStatus_t cublangemm(cublasHandle_t handle,
cublasOperation_t transa, cublasOperation_t transb,
int M, int N, int K,
const cuComplex *alpha,
const cuComplex *A, int 1lda,
const cuComplex *B, int 1db,
const cuComplex *beta,
cuComplex *C, int 1ldc);

#pragma PS function input(A) output(B)
cufftResult cufftExecR2C( cufftHandle plan, float* A, cuComplex* B );

#pragma PS data fixed(A, N) fixed(B, N)
#pragma PS function input(A) output (B)
void vectorCabs( cudaStream_t cudaStream, cuComplex* A, float* B, int N );

#pragma PS data fixed(C, N, M) fixed(A, N, M) fixed(B, M)
#pragma PS function input (A, B) output (C)
void ponderate( cudaStream_t cudaStream, cuComplex* C, cuComplex* A, cuComplex* B, int M, int N );

#pragma PS data fixed(C, N, M) fixed(A, N, M) fixed(B, M)
#pragma PS function input (A, B) output(C)
void ponderateRR( cudaStream_t cudaStream, float* C, float* A, float* B, int M, int N );

#pragma PS data fixed(A, N) fixed(B, N)
#pragma PS function input(A) output (B)
void place( cudaStream_t cudaStream, cuComplex* B, cuComplex* A, int N );

#pragma PS data blasT(A, M, N) blasT(B, M, K)

#pragma PS function input(A) output (B)

void selectSubarray( cublasHandle_t handle, cublasOperation_t transa, cublasOperation_t transb,
int M, int N, int K,
cuComplex* A, int 1lda,
cuComplex* B, int 1ldb, int offset);

#pragma PS function output(A) volatile()
void source( float* A );

#pragma PS function input (A)
void sink( float* A );

void source( float* A ){
float* inputO = d_signalsToHandle;
float* inputl = &d_signalsToHandle [nRow*nCol*nInput];

cudaMemcpyAsync ( inputl, inputO, nRow*nCol*nInput*sizeof ( float ),
cudaMemcpyDeviceToDevice, cudaStream );

cudaMemcpyAsync ( inputO, hostInput, nRow*nCol*nInput*sizeof( float ),
cudaMemcpyHostToDevice, cudaStream );
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void sink( float*x A ){
floatx* = d_voies;
cudaError_t error;

unsigned long size =
error = cudaMemcpyAsync( hostOutput, s
gpuErrchk (error, "sinkycopy");

size,
}

void init_variables (){
// Dims

nRow = 37;
nCol = 300;
nInput = 4096;
nFft = 4096;
nFreqPerGrp = 10;
nSpectreToStore =
nKx = 4xnCol;
nKy = 4*nRow;
nGrp = 20;
nUnary = 1;

10;

ps_allocate_memory ();

int main ()
init_variables ();
init ();

int COUNT = 10;

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

for( int i = 0; i < nRow*nCol*nInput; i++){
int rd = rand() % (1<<24);
hostInput[i] = (float) rd;

}

traitement ();

}

return O;

nKy*nKx*nFreqPerGrp*nGrp*nSpectreToStore*sizeof (float);
cudaMemcpyDeviceToHost ,

cudaStream );

Code 3.6 — Déclaration des fonctions

#pragma PS optimize
void traitement (){

for (;SpectreToStore;){

source( d_signalsToHandle );
//source( d_InputBuffer );

//place( d_signalsToHandle,
ponderateRR( cudaStream, d_signalsToHandle,
Fft, Hydro );

d_InputBuffer,

cufftExecR2C( plan, d_signalsToHandle,

d_signalsToHandle,

0 );
d_ponderationFft,

d_hydroSpectrum );

}

selectSubarray ( cublasHandle,
ps_blas_op(d_hydroSpectrum, RowColSts, Fft),
ps_blas_op(d_hydroSpectrumFreq, RowColSts, GrpFrq),
RowColSts, Fft, GrpFrq,
d_hydroSpectrum, ps_ld(d_hydroSpectrum, RowColSts, Fft),
d_hydroSpectrumFreq, ps_ld(d_hydroSpectrumFreq, RowColSts, GrpFrq), 0);

place( cudaStream, d_dthxGrp, d_dthxGrpO, ColKx);
place( cudaStream, d_dthyGrp, d_dthyGrpO, RowkK);
for (;Grp;)9{
place( cudaStream, d_dthxFrq, d_dthxGrp , ColKx);

for (;FreqPerGrp;){

ponderate( cudaStream, d_hydroSpectrumFreq,

d_hydroSpectrumFreq,
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d_ponderationX, Col, RowSts );
for (;SpectreToStore;){

cublangemm( cublasHandle,
ps_blas_op(d_hydroSpectrumFreq, Row, Col),
ps_blas_op(d_dthxFrq, Col, Kx),
Row, Kx, Col,
&alpha, d_hydroSpectrumFreq, ps_ld(d_hydroSpectrumFreq, Row, Col),
d_dthxFrq, ps_ld(d_dthxFrq, Col, Kx),
&beta, d_Yf, ps_1d(d_Yf, Row, Kx) );

ponderate ( cudaStream, d_Yf, d_Yf, d_ponderationY, Row, Kx );
}
for (;Kx;){

cublasCgemm( cublasHandle,
ps_blas_op(d_dthyGrp, Ky, Row),
ps_blas_op(d_Yf, Row, SpectreToStore),
Ky, SpectreToStore, Row,
&alpha, d_dthyGrp, ps_ld(d_dthyGrp, Ky, Row),
d_Yf, ps_1d(d_Yf, SpectreToStore, Row),
&beta, d_voiesCpx, ps_ld(d_voiesCpx, Ky, SpectreToStore) );

ponderate ( cudaStream, d_dthxFrq, d_dthxFrq, d_dthxIncFrq, ColKx, Unary);
}

ponderate ( cudaStream, d_dthxGrp, d_dthxGrp, d_dthxIncGrp, ColKx, Unary );
ponderate( cudaStream, d_dthyGrp, d_dthyGrp, d_dthyIncGrp, RowK, Unary );
}

vectorCabs ( cudaStream, d_voiesCpx, d_voies, VoiesTotal);

sink ( d_voies );

Code 3.7 — Déclaration de la fonction & optimiser

3.5.2 Performances

L’exécution s’est déroulée sur un nceud gemini du site de Lyon de la plateforme grid5000 [5]. Il
comporte 2 CPU Intel Xeon E5-2698 v4 cadencés a 2.2 GHz et 8 GPU Nvidia V100 SXM a 1.2 GHz.
Le programme est séquentiel et s’exécute sur un seul coeur en utilisant un seul GPU. Il n’y a pas de
synchronisation entre le code utilisateur et le GPU, excepté a la fin de chaque itération.

La configuration du systéme est la suivante :

— kernel : Linux 5.10.0-26-amd64

— system : Debian GNU/Linux 11 (bullseye)

— gce : gee (Debian 10.2.1-6) 10.2.1 20210110

— nvee : V11.2.152

— CUDA driver : NVRM version : NVIDIA UNIX x86 64 Kernel Module 460.91.03

A partir de la méme source annotée, trois exécutables sont générés et exécutés, nommeés : fvClassic,
fvClassic_p et fvClassic_pb. Les optimisations appliquées sont : aucune pour fvClassic, le pré-calcul
pour fvClassic_p et le pré-calcul et les batchs pour fvClassic_pb.

La taille du probléme est définie dans la fonction utilisateur init_variables définie dans le code
a la ligne [64] Les valeurs expérimentales sont reportées dans le tableau [3.2] elles ne représentent pas des
données d’antennes réelles.

Dimension | nRow | nCol | nlnput | nFft | nFreqPerGrp | nSpectreToStore | nKx | nKy | nGrp
Valeur 37 300 4096 | 4096 10 10 1200 | 148 20

TABLE 3.2 — Dimensions de la formation de voies
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Modifications | Aucune | Pré-calculs | Pré-calculs + batch
Temps Premiére itération (s) 5.21 5.21 0.95
Temps itérations (s) | 4.94 4.92 0.67

TABLE 3.3 — Temps d’exécution des programmes en fonction des modifications

Allocations mémoires. IL’allocation mémoire nécessaire pour I'exécution de fvClassic est de 10.4 Go.
Les extensions des tableaux permettant le pré-calcul (exécutable fvClassic_p) agrandissent les tableaux
liés aux coefficients de déphasage. La mémoire allouée est augmentée de 33% pour un total de 11.9 Go.

Pour I'exécutable fvClassic_pb, le batch de multiplications de matrices s’applique au deuxiéme appel
a la fonction GEMM code : 3.7 page [37] a la ligne [52] Les tableaux mémoires impactés sont uniquement
ceux des coefficients de déphasages, or ils ont déja été redimensionnés & leur taille maximale lors des
modifications pour le pré-calcul. On n’a donc pas d’augmentation supplémentaire de I'espace mémoire
par rapport & ’exécutable fvClassic_p.

Bien que dans ce cas particulier, la modification des batchs ne nécessite pas d’espace mémoire sup-
plémentaire, il n’y a pas de raisons pour que ce soit le cas sur d’autres types de code.

Temps d’exécutions. Les temps d’exécution des différentes exécutions sont présentés en table [3.3]
Plusieurs mesures sont effectuées. La premiére est le temps d’exécution de la premiére itération. La
seconde est le temps moyen d’exécution des 20 itérations suivantes. L’écart type des mesures est inférieur
a 1% pour chacune des exécutions.

Le temps d’exécution de la premiére itération est plus long pour deux raisons : cette itération effectue
des opérations qui ne seront pas recalculées aux itérations suivantes. Et le programme n’ayant pas de
warmup, il y a un surcoiit aux premiéres exécutions pour ’initialisation des bibliothéques et le chargement
des fonctions en mémoire GPU.

On peut observer que la différence de temps d’exécution entre la version sans optimisations et la version
avec pré-calculs est négligeable, -0.02s (-0.4%). En revanche, le fait d’effectuer des batches d’opérations
accélére fortement le programme avec un gain de 4.27s, soit un speed-up de 7.

La ﬁgurereprésente les graphes de dépendances générés pour fvClassic (fig. sans optimi-
sations et fvClassic_pb (fig. avec le pré-calcul et 'optimisation ’batch’. Les figures représentent
une sous-partie du graphe contenant les boucles de formation des gisements et des pseudo-gisements,
lignes 27] 4 [67] du code En plus des fonctions, les tableaux mémoires utilisés sont représentés par un
rectangle avec leur nom au centre et les dimensions allouées listées.

Sur la figure on distingue clairement les fonctions pré-calculables (couleur bleue sur la figure).
De plus, on voit que la taille de certains tableaux mémoires a été augmentée et que 'appel a la fonction
cublasCgemm de la ligne 52 du listing a été batché (le noeud fn_cublasCgemm_10 de la figure
est remplacé par le nceud fn_cublasCgemmStridedBatched_10 de la figure El

Fusion de matrices La fusion de matrices est la troisiéme optimisation identifiée au cours de ces
travaux, n’étant pas implémentée dans ’outil, il est nécessaire de faire la modification manuellement en
modifiant le code d’entrée de 'outil.

Dans ce cas, la boucle ligne [36] du code [3.7] est supprimée et la dimension Row est remplacée par la
dimension composée Row x SpectreToStore.

Le graphe général du code est présenté en figure (Pour ameéliorer la lisibilité, nous avons masqué
les fonctions pré-calculables.) On note que toutes les fonctions ont été extraites des boucles.

Le temps d’exécution mesuré dans cette configuration est de 0.52 seconde par itération, on a donc un
speedup de x1.3 par rapport aux seules optimisations pré-calculs et batchs.

L’allocation mémoire est de 18.4 Go (+54%) par rapport a fvClassic_pb, en particulier, nous avons
dii choisir un serveur disposant de la carte Nvidia V100 avec 32Go de mémoire pour exécuter cette
instance.

1. Dans l'attente d’une meilleure mise en forme, il faut zoomer !
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F1GURE 3.10 — Graphe représentant les boucles internes de I’algorithme de formation de voies
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3.6 Bilan

Dans ce chapitre, nous avons présenté un outil de modification statique d’un code C annoté. L’objectif
est de permettre de générer un code performant ciblant un GPU & partir d’'un code non optimisé fourni
par les équipes de numériciens. Dans le contexte des algorithmes de traitement SONAR, 'accent a été
mis sur le regroupement d’appels de fonctions similaires pour limiter les surcotts liés & ’exécution des
kernels sur le GPU. Ces modifications permettent un gain de performances notable (de 'ordre de x7) de
maniére automatique dans le cadre d’algorithmes réels. En ajoutant manuellement certaines optimisations
qui n’avaient pas été automatisées avant ’annotation du code, on approche un speedup de 9.5 1a ou les
optimisations manuelles permettaient un speedup de 10. De plus, cet outil permet de définir le placement
des données en mémoire et évite ainsi certains réordonnancements de données que 'utilisateur aurait pu
effectuer avec une implémentation manuelle. Néanmoins, 'outil n’applique pas toutes les optimisations
identifiées lors de notre phase d’optimisation manuelle.

Les méthodes utilisées pour effectuer ces modifications sont basiques, l'utilisation d’'un AST est cou-
ramment utilisée par les outils de compilation, notamment LLVM [41]. Le parcours d’un graphe d’in-
teraction pour détecter les données pré-calculables est similaire & certaines méthodes de détection du
code-mort |14]. A notre connaissance, il n’y a pas de littérature concernant 1'utilisation de ces méthodes
pour regrouper des taches similaires ensemble dans le but de les optimiser. Ces regroupements permettent
de tirer parti des API Batch récemment ajoutées dans certaines bibliothéques de calcul, telles que BLAS
[20], les gains de performances liés a 'utilisation de telles API sont documentés [46].

Malgré les performances prometteuses du code généré, il reste de nombreuses limitations. En particu-
lier, le code généré est limité a une exécution sur un seul GPU, alors que les architectures actuelles sont
hétérogenes et disposent généralement de plusieurs GPUs et de nombreux cceurs de calcul. De plus, 'ex-
tension des tableaux conduit a une sur-allocation mémoire qui empécherait certaines tailles de probléme
d’étre exécutées sur un GPU. Pour lever ces limitations et supporter une exécution sur une architecture
multi-GPU, nous proposons dans la suite de la thése de permettre de réajuster la granularité de nos taches
en fonction des ressources disponibles et de leurs contraintes mémoires. Pour cela, nous nous baserons
sur le concept de tadche moldable et nous travaillerons sur son intégration dans un runtime d’exécution
de taches.

Le chapitre [] présentera une syntaxe permettant d’ajouter le concept de tache moldable & OpenMP.
Quant au chapitre [} il présentera un runtime d’exécution de taches moldables pour architecture hétéro-
géne.



Chapitre 4

Exprimer la moldabilité

4.1 Introduction

Le chapitre précédent [3] a montré I'intérét de fusionner des taches d’algebre linéaire pour augmenter
le taux d’exploitation des GPU. Néanmoins, augmenter la granularité des taches implique un besoin plus
important en mémoire de travail qui disqualifie certains coprocesseurs. De plus, cela réduit le parallélisme
exprimé par notre graphe de téche.

Ce chapitre proposera de représenter ces taches fusionnées comme des taches moldables. Grace a
cette « moldabilité », il sera alors possible d’augmenter le parallélisme et d’adapter la taille des taches
en fonction des caractéristiques des unités de calcul utilisées. De plus, en limitant la granularité, nous
réduisons le nombre de taches & ordonnancer et nous espérons limiter les surcotits d’ordonnancement en
conservant le parallélisme du code.

Ce chapitre est dédié a ’expression de la « moldabilité », nous avons décidé d’inscrire cette proposition
dans le cadre d’OpenMP. Le chapitre suivant sera dédié a I’exécution des taches moldables. L’organisation
du chapitre est la suivante. La prochaine section [£.2] présentera le concept de taches moldables, la section
proposera une nouvelle directive OpenMP pour exprimer la moldabilité d’une section de code, et des
exemples d’utilisation seront disponibles en section

4.2 Taches moldables

Présentation

La classification de Feitelson et Rudolph [24] définit une tache moldable comme une tache qui peut
s’exécuter sur un nombre arbitraire d’unités de calcul. Le nombre d’unités de calcul utilisé est défini
par le systéme (lordonnanceur) avant le début de l’exécution de la tache. Dans le cadre de ces travaux,
nous limitons les taches considérées. Premiérement, le nombre maximum de processeurs utilisables par
une tache est fini et dépend de la taille d’un espace d’itération défini par 'utilisateur; une sous-tache
doit toujours étre exécutable sur un seul processeur. La tache moldable est associée a une fonction qui
sera exécutée par toutes les sous-taches. Cette fonction doit donc étre un homomorphisme de liste [37, 9]
qui s’applique a l'espace d’itération. Un homomorphisme de liste est une fonction h sur une liste, pour
laquelle il existe un opérateur associatif ©® tel que h(z + +y) = h(z) © h(y) (avec ++ la concaténation
de liste). La suite de ce chapitre sera restreinte aux cas ol les données en sortie de h sont indépendantes
tant que les listes z et y ne se recouvrent pas, donc 'opérateur ® ne fait rien et toutes les exécutions de
h sont indépendantes. Certains exemples ol ® est une opération de réduction seront discutés.

Le champ de recherche 1i¢ & 'ordonnancement de ces taches est trés fertile [66], [58], [68], [21]. Par
exemple, [10] propose une (2 +¢) approximation pour minimiser le temps total d’exécution d’un ensemble
de taches moldables. Récemment, des méthodes d’ordonnancement a la volée pour des taches moldables
avec dépendances ont été proposeées [7], [55]. Des travaux permettant d’optimiser d’autres métriques telles
que Iénergie consommée existent également |3].
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Runtime d’ordonnancement

Malgré les nombreux résultats d’un point de vue théorique, il y a eu peu de travaux permettant
d’introduire un concept de tache moldable dans les runtimes d’ordonnancement de taches actuelles.

StarPU [4] a récemment introduit le concept de taches hiérarchiques [22], [44], qui & Pexécution ap-
pelent une fonction de calculs ou soumettent un sous-graphe de taches en fonction du type de processeurs.
Cela permet une granularité dynamique, plus propice aux architectures hétérogénes. OpenMP supporte
lordonnancement de taches, et la directive taskloop [61], dont les travaux récents [45] propose une ex-
tension pour supporter les dépendances, peut s’apparenter & une forme de moldabilité. Les travaux liés a
Kaapi [63],|64],[56] ont proposé des algorithmes a grain adaptatif o lors de 'exécution le choix a été fait
entre une exécution séquentielle ou une exécution paralléle par la génération d’un graphe de taches.

Nous proposons d’ajouter une directive taskmoldable, une forme d’extension de la directive taskloop
pour déclarer de maniére plus précise la moldabilité avec OpenMP. En particulier, elle doit permettre de
paralléliser des appels & des fonctions de bibliothéque sans modification de leur code.

4.3 Tllustration : fonctions moldables dans les API BLAS
API batch

La fusion de taches pour une utilisation sur GPU a montré l'intérét d’utiliser les fonctions de type
batch de API cuBLAS. De plus, des extensions & ’API BLAS ont récemment été proposées pour
standardiser les fonctions de type batch afin de : "providing more efficient, but portable, implementations
of algorithms on high-performance manycore architectures [19]". Des implémentations de ces fonctions
sont déja présentes dans les principales bibliothéques d’algébre linéaire telles que Nvidia cuBLAS, Magma
[36] ou Intel MKL.

Une exécution de batch_count multiplications de matrices est appelée de la maniére suivante[ﬂ

gemm_batch(m,n,k,A,B,C,batch_count);

ol chaque parameétre est un tableau de taille batch_count du parameétre utilisé pour appeler le kernel
gemm de BLAS, 'appel batch est équivalent 4 :

for (int i=0; i<batch_count; ++i)
gemm(m[i] ,n[i],k[i],A[i],B[i],C[i]);

L’appel a la fonction gemm_batch exécute batch_count appels indépendants au kernel BLAS gemm,
ou chaque gemm s’exécute avec des paramétres et des données différents fournis par des tableaux de
parametres.

La parallélisation de ces fonctions avec OpenMP pourrait se faire de maniére classique avec la directive
taskloop.

#pragma omp taskloop
for (int i=0; i<batch_count; ++i)
gemm(m[i] ,n[i],k[i],A[i],B[i],C[i]);

Nous avons montré dans le chapitre [3] précédent I'intérét des appels de fonction batch pour la per-
formance & ’exécution sur les co-processeurs. Lors de ’exécution des taches générées par la directive
taskloop, chaque tache exécute un sous-ensemble des itérations de la boucle et ne peut pas tirer parti
des optimisations apportées par I’API batch.

Nous proposons de voir ces kernels batch comme des taches moldables. Du fait de la boucle implicite
interne & la fonction, on peut imaginer découper ’exécution en plusieurs sous-ensembles des itérations de
la boucle tout en gardant des appels aux kernels batch pour chacune des taches.

Pour ce faire, nous proposons d’ajouter une directive taskmoldable a OpenMP, qui est définie en
détail dans la section [£.4] Un appel a la directive devrait étre sous la forme :

2. Pour simplifier, on omet certains paramétres tels que les opérations sur les matrices (transposition...), alpha et beta
sont supposés égaux a 1, les leading dimensions et les paramétres de retour d’erreurs.
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#pragma omp taskmoldable
gemm_batch(m,n,k,A,B,C,batch_count);

et étre équivalent & un code de ce type, avec I le nombre d’itérations de la boucle exécuté par chaque
tache :

#pragma omp taskloop grainsize (I)
for (int i=0; i<batch_count; i=i+I)
gemm_batch(&m[i] ,&n[i] ,&k[i] ,&A[i],&B[i],&C[i]);

De ce fait, chaque tache exécuterait un sous-ensemble des gemm initiaux tout en utilisant les kernels
gemm_batchqui ont été optimisés dans les bibliothéques d’algébre linéaire.

Cette représentation moldable permettra alors de paralléliser ’exécution de la tache entre plusieurs
threads, tout en conservant pour chacun des threads une exécution sous forme de batch avec les avantages
présentés précédemment.

Plus loin que les API batch

Les kernels batch ne sont pas les seuls & pouvoir étre exécutés comme des taches moldables. D’autres
fonctions peuvent étre concernées si I’algorithme qu’elles exécutent implicitement est composé d’un nid de
boucle régulier sans dépendance entre les itérations de ces boucles. C’est le cas des fonctions effectuant
des multiplications de matrices pleines dans ’API BLAS. Par exemple gemm et syrk, ces algorithmes
calculent des multiplications de matrices sous la forme C := a4 * B + BC, dans le cas de syrk : B = A?
et C est symétrique.

La fonction gemm, exécute un code sous la forme suivante :

void gemm(int m, int n, int k, doublex A, double* B, doublex* C)
{

for( int u = 0; u < m; u++ ) # (I)
for( int v = 0; v < n; v++ ) # (II)
for( int w = 0; w < k; w++ ) # (III)
Clu*n + v] = C[u*n + v] + A[u * k¥ + w] * A[w * n + v]

Les boucles (I) et (II) sont indépendantes, en revanche les opérations effectuées au sein de la boucle
(I1I) ont une dépendance entre elles. Une maniére classique de paralléliser une multiplication de matrice
est de découper la matrice C en sous-matrices et d’attribuer le calcul de chacune d’entre elles de maniére
indépendante. Notons que le calcul de chacune de ces sous-matrices peut étre effectué avec un appel au
kernel gemm qui aura vu ses paramétres adaptés. Le code suivant correspond & une découpe de la matrice
C en 4 blocs égaux et la découpe associée est représentée en figure [4.1

void gemm(int m, int n, int k, doublex A, doublex B, doublex C)

{

gemm( m/2, n/2, k, Ao, Bo, Coo );
gemm( m/2, n/2, k, Ao, Bi, Co1 );
gemm( m/2, n/2, k, Ai, Bo, Cio );
gemm( m/2, n/2, k, A;, By, Ci1 );

Dans cet exemple, on voudrait que la directive taskmoldable soit utilisée sur un gemm.

#pragma omp taskmoldable
gemm( m, n, k, A, B, C )

et que le code généré soit le suivant :

#pragma omp task
gemm( m/2, n/2, k, Ao, Bo, Coo )
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By 3 By
Ao Coo 3 Co1
Ay C1o 3 Cn

FIGURE 4.1 — Division en 4 d’'un GEMM

#pragma omp task
gemm( m/2, n/2, k, Ao, Bi, Co1 )
#pragma omp task
gemm( m/2, n/2, k, Ai, Bog, Cio )
#pragma omp task
gemm( m/2, n/2, k, Ai, Bi, Ci1 )

On peut alors voir ces fonctions, telles que gemm ou gemm_batch, comme des homomorphismes de
liste |9, [37]. Soit deux listes 1 et I2, un opérateur de concaténation ++ et une fonction h étant un
homomorphisme de liste, on a ’équivalence :

h(l1 + +12) < h(11) ® h(12)

Avec ® un opérateur de réduction. Dans notre cas, la fonction h représente le bloc structurel qui suit
la directive OpenMP. Dans I'exemple présenté, les quatre taches sont indépendantes car elles écrivent des
données & des emplacements mémoire C;; distincts, mais il serait envisageable d’avoir une réduction sur
une méme zone mémoire, dans ce cas, il faudrait générer une dépendance d’exclusion mutuelle entre les
taches qui sont en conflit ou utiliser une méthode de réduction pour les fonctions qui s’y prétent.

Les deux points majeurs soulevés par cette directive sont la méthode de définition de I’espace d’itéra-
tion implicite et comment passer des paramétres valides aux sous-appels de fonction lorsque la tache se
répartit sur plusieurs processeurs.

4.4 La directive taskmoldable

La directive taskmoldable est, comme taskloop, une directive de génération de taches (task gene-
ration construct). Elle améliore les fonctionnalités proposées par taskloop en permettant a l'utilisateur
d’exploiter le parallélisme implicite de n’importe quelle structure de code grace aux annotations de 'uti-
lisateur.

4.4.1 structure générale

La directive taskmoldable est définie de la maniére suivante :

#pragma omp taskmoldable batch_count (<counter-list>) \

access ( <data-mapping-fct> [(args)] : <list-item> ) \
depend ( <dependency-type> : <list-item> )\
num_tasks ( <int> ) | grainsize( grain_size_list )

{<structured_block>}
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La clause batch_count permet de définir 'espace d’itération implicite qui sera utilisé par le runtime
pour définir la subdivision en sous-taches, elle sera détaillée en sous-section [£.4.2]

La clause access permet a l'utilisateur de définir le schéma d’accés aux données, elle permet au
runtime de définir les parameétres & utiliser dans chacune des sous-taches. En association avec la clause
depend, elle permet aussi de définir les dépendances entre les sous-taches et les autres téches générées
par le runtime OpenMP. Le fonctionnement de ces clauses sera détaillé dans la sous-section

Les taches num_tasks et grainsize, déja utilisées par taskloop, sont mutuellement exclusives et
permettent respectivement de définir le nombre de taches générées ou de définir la taille des taches dans
I’espace d’itération fourni par la clause batch_count.

Le fonctionnement attendu & la compilation et a I'exécution du runtime sera présenté dans la sous-
section

4.4.2 Espace d’itération

La directive taskmoldable a pour objectif de générer plusieurs taches; il nous faut donc définir le
nombre de taches qui peuvent étre créées. La directive taskloop génére des taches en fonction d’un nid
de boucles et peut générer au maximum autant de taches qu’il y a d’itérations dans le nid de boucle.

De maniére similaire, la directive taskmoldable va se baser sur un espace d’itération pour diviser
le travail. Il sera fourni par l'utilisateur a I'aide de la clause batch_count(<counter-1list>) qui est
obligatoire. Elle permet de définir un espace d’itération multi-dimensionnel ot le nombre d’itérations dans
chaque dimension est représenté par une valeur de 'argument counter-list. counter-1list est une liste
d’entiers positifs. L’espace d’itération représente un nid de boucles implicite interne au bloc d’instruction
a paralléliser ou le nombre d’itérations de la ™€ boucle est égal au i®™° élément de counter-1list.

A T’exécution, le runtime va générer un groupe de taches, qui vont chacune gérer un sous-ensemble
de D’espace d’itération défini par la clause. Le comportement & la compilation est détaillé en sous-section
4.0l

Par exemple, le code suivant va pouvoir générer un nombre de taches compris dans l'intervalle
[1, bcount], chacune exécutant la fonction gemm_batch.

#pragma taskmoldable batchcount (bcount)
gemm_batch(m,n,k,A,B,C,bcount);

Code 4.1 — Exemple d’utilisation de la clause batchcount avec la fonction gemm_batch

Un exemple de découpe possible est de générer deux taches traitant respectivement % et % des opéra-
tions. Dans ce cas, la premiére tache travaillera sur U'intervalle [1, %]], tandis que la seconde travaillera
sur [[% +1, beount]. Néanmoins, il manque les informations nécessaires pour que chaque fonction s’exé-
cute avec les bons arguments, la clause data présentée dans la sous-section suivante [£.4.3] permettra de
modifier les arguments en fonction de l'intervalle traité par la tache.

4.4.3 Accés aux données

Pour générer des taches, la directive taskloop peut conserver le code interne & la boucle et mo-
difier uniquement les valeurs d’itérations initiales et de conditions d’arréts. En revanche, la directive
taskmoldable doit pouvoir gérer des codes plus génériques ot le nid de boucle n’est pas accessible ou pas
explicite. En particulier, 'objectif est de pouvoir générer des taches a partir des fonctions batch telles
que gemm_batch.

Chacune des taches exécutera le méme code avec des données d’entrées différentes. Pour définir ces
données, la clause access( <data-mapping-fct> [(args)] : <list-item> ) permet a l'utilisateur de
fournir une fonction qui définit, pour chaque téache, la valeur des arguments a utiliser. En pratique, la
fonction data-mapping-function indique au runtime la nouvelle valeur & fournir pour chaque item de
<list-item> en fonction des itérations exécutées.

Les fonctions doivent avoir une déclaration de cette forme :

type function( type item, int iter_start[], int iter_count[], args... );
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La valeur de item dans la structure de donnée sur laquelle porte la clause sera remplacée par la valeur de
retour de cette fonction. iter_start et iter_count sont des listes de la taille du nombre de dimensions de
I’espace d’itération et qui représentent respectivement le premier élément a traiter et le nombre d’éléments
& traiter pour chaque dimension.

Pour le code d’exemple précédent, les taches auront des valeurs de iter_start et iter_count
définies en fonction des intervalles attribués. La premiére tache qui doit travailler sur [1, %]] aura

iter _start = [0] et iter _count = 229%™ " tandis que la seconde qui travaille sur [2%% 4 1 beount] aura

[bco;);nt] 2 bco;nt } .

iter _start = et iter _stop = |
Quelques fonctions basiques sont : la fonction stride, permet par exemple de définir comment est
accédée une sous-matrice en fonction des "leading dimensions" de la matrice principale.

void* stride( void* A, int iter_start[], int iter_count[], int leading[] )

{

void* ret = A;
for( int i = 0; i < |iter_start|; i++ )
{

ret += iter_start[i] * leadingl[il]
}

return ret;

Code 4.2 — Implémentation de la fonction stride

La fonction size permet de remplacer une variable par le nombre d’éléments traités pour un ensemble
de dimensions.

int size( int item, int iter_start[], int iter_count[], int dims[] )

{

int ret = 1;
for( int i = 0; i < |dims|; i++ )
{

ret *= iter_count[dims[i]];
}

return ret;

Code 4.3 — Implémentation de la fonction size

Ces fonctions peuvent étre utilisées dans ’exemple précédent pour indiquer les variables & modifier dans
l'appel de chaque tache. Le code suivant [£.4] est un exemple d’utilisation de cette clause.

#pragma taskmoldable batchcount (bcount)\
access( size (0), bcount )\
access ( stride(m*k), A )\
access( stride(k*n), B )\
access( stride(m*n), C )

gemm_batch(m,n,k,A,B,C,bcount);

Code 4.4 — Exemple d’utilisation de la clause access avec la fonction gemm_batch

Dans ce cas, les deux téaches vont remplacer les arguments bcount, A, B et C en fonction des in-
tervalles [1, %]], [[% + 1, beount] sur lesquels elles travaillent. La premiére tache appellera alors
la fonction gemm_batch(m,n,k,A,B,C,bcount/3) tandis que la deuxiéme appellera gemm_batch( m, n,
k, A+mxk*bcount/3, B+k*n*bcount/3, C+m*nxbcount/3, 2*bcount/3). De cette fagon, chaque tache
va travailler sur des données différentes et I’exécution des deux taches sera équivalente a ’appel initial &
la fonction gemm_batch.

Un point majeur d’une gestion du parallélisme par taches est de prendre en compte les dépendances
entre les taches pour effectuer un ordonnancement. En particulier, la gestion des dépendances sur les
données. L’utilisation de la clause depend est possible avec la directive taskmoldable, de plus elle est
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impactée par la clause access pour permettre & chaque tache de générer des dépendances sur les données
réellement accédées.

Limitation sur les dépendances : 1l est envisageable que les sous-taches d’'une méme tache moldable
aient des dépendances entre elles, par exemple dans le cas d’une opération de réduction. Cependant, 'ordre
d’exécution des taches générées par le runtime n’est pas explicité par les clauses et peut étre différent de
celui du nid de boucle implicite, en particulier lorsque ’espace d’itération comporte plusieurs dimensions.
Il est donc nécessaire que les opérations effectuées soient commutatives car la directive ne permet pas
d’assurer un ordre de génération des téaches.

4.5 Compilation

L’objectif de cette section est de présenter le fonctionnement de la directive taskmoldable a la
compilation et son interaction avec le runtime. La directive taskmoldable va créer une tache qui va
elle-méme générer des sous-taches lors de son exécution. Pour cette section, nous allons suivre un exemple
de parallélisation d’une fonction gemm par la directive ‘taskmoldable.

#pragma omp taskmoldable batch_count(m,n)\
access ( (0) : m )\
access ( (1) : n )\
access( stride(1,1da) : A )\
access( stride(0,1db) : B )\
access( stride(1,1dc) : C )\
depend( in: A, B )\
depend ( inout: C )\
num_tasks (4)
gemm( m, n, k, A, 1lda, B, 1ldb, C, 1ldc );

Code 4.5 — Code exemple pour la section compilation

On rappelle ici que la clause batch_count (m,n) définit un espace d’itération dans I = [1,m] x [1,7n]
ol le runtime va attribuer des sous-ensembles de I; C I rectangulaires et disjoints & chacune des taches. La
clause access indique par quoi remplacer les arguments lorsque la fonction gemm sera appelée par chacune
des téaches. Par exemple, la clause access( size(0) : m ) varemplacer la variable m dans chaque appel
de la fonction gemm par la taille de la premiére dimension de I;. De méme, la clause access( size(1) : n
) va remplacer la variable n par de la taille de la deuxiéme dimension de I;. Les clauses depend indiquent
des dépendances de données sur les pointeurs manipulés, tandis que la clause num_tasks indique au
runtime qu’il faut générer 4 taches.

Espace d’itération

Une tache moldable sans clauses access et depend peut étre remplacée par le code suivant :

#pragma omp task

{
tasks = _kmpc_omp_taskmoldable( batch_count, num_tasks );
for( T in tasks )
{
#pragma omp task
{<structured block>}
}
}

Code 4.6 — Implémentation minimale d’une tache moldable

ou _kmpc_omp_taskmoldable est la fonction du support exécutif qui découpe I'espace d’itérations. Elle a
pour objectif de découper 'espace d’itérations en bloc et de retourner une liste de structure de données
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FIGURE 4.2 — Découpe possible de ’espace d’itération

qui décrira chacun des blocs (premiére itération sur chaque dimension et taille). Elle doit suivre si possible
les indications fournies par les clauses num_tasks ou grainsize pour définir le nombre de bloc. Dans
le chapitre [} nous proposerons I'implémentation d’une fonction équivalente qui dimensionne la découpe
en fonction des performances mesurées des unités de calculs pour les itérations précédentes, de maniére
proche de ce que fait StarPU .

Pour l'exemple du gemm, une découpe de 'espace d’itération possible en 4 est proposée en figure [£.2}
Dans cet exemple, les taches TO, T1, T2 et T3 générées par la fonction _kmpc_omp_taskmoldable auront
respectivement les itérations de départ suivantes : (?’1—73, ), (%,%), (O,%"), (0,0) et les tailles suivantes :
). On notera pour la suite de cette section que les itérations de départ

(7_m 4_n) (6_m G_n) (4_m 6_n) (3_m 4n
10°10/° \10°10/> \10°10/° \10 10
sont contenues dans la structure de donnée T.start et la taille dans T.size. Ces valeurs sont listées dans
le tableau .1l

tache | start | size
TO] [P 1,00 |74
TL[ [ - L -1 [16,6

n
T2 [0,2-1 |46
T3 [0, 0] 3.4

TABLE 4.1 — Valeurs start et size pour 'exemple de parallélisation de gemm

Notons que pour pouvoir effectuer le bon appel gemm sur chacun des espaces d’itération définis par les
blocs TO,T1,T2 et T3, il est nécessaire de transformer les arguments d’appel au kernel gemm dans chacune
des taches générées. Cela est I'objet des sections suivantes.

Remplacement des variables

La clause access permet de remplacer des variables du bloc impacté par la directive taskmoldable.
Dans I'exemple[£.5] la clause access est utilisée de deux manieres différentes : la fonction size est utilisée
pour remplacer les valeurs de m et n et définir la taille des nouvelles opérations, tandis que la fonction
stride permet de définir les sous-matrices de travail de chacune des taches. Ces fonctions sont définies
a la section

Le résultat dans le code exécuté par la tdche moldable est le suivant :

#pragma omp task

{
tasks = _kmpc_omp_taskmoldable( batch_count, num_tasks );
for( T in tasks )
{
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#pragma omp task

gemm( size(m, T.start, T.size, [0]), size(n, T.start, T.size, [1]), k,
stride(A, T.start, T.size, [1,1dal), 1lda,
stride(B, T.start, T.size, [0,1db]l), 1db,
stride(C, T.start, T.size, [1,1dc]), 1ldc );

Code 4.7 — Remplacement des variables pour le code gemm

Les fonctions strides et size sont celles indiquées dans la clause access pour redéfinir les arguments,
leurs implémentations sont présentées avec les codes et

L’exécution va alors appeler la fonction gemm quatre fois, une fois par chaque tache, avec les arguments
suivants :

— gemm(7,4,k,A+3*m/10,B,C+3*m/10),

— gemm(6,6,k,A+4*m/10+3%n/10*1da,B+3*n/10*1db,C+4*m/10+3*n/10*1dc),

— gemm(3,4,k,A+4*n/10*1da,B4*n/10%1db,C+4*n/10%*1dc),

— gemm(4,6,k,A,B,C)

L’exécution va donc calculer 'intégralité des valeurs de C.

Gestion des dépendances

La gestion des dépendances est un point sensible de définition de la directive taskmoldable. On
rappelle que la spécification et la majorité des runtimes OpenMP ne gérent pas les dépendances entre
des régions mémoires qui ont un recouvrement partiel. Cette limitation complique la génération des
dépendances pour les taches moldables car les régions mémoires impactées par les sous-taches peuvent
étre moins réguliéres que celles créées par un utilisateur lors d’une parallélisation explicite ou le degré de
parallélisme est choisi par le programmeur.

Les dépendances pour une sous-tache T sont définies de la maniére suivante : lorsque qu’une clause
depend contient une variable impactée par la clause access, elle est remplacée par la liste des itérations
gérées par T. C’est-a-dire que pour chaque itération le runtime crée une dépendance sur :
<data-mapping-fct>(item,iteration_start,[1,1,1,...],args). Par exemple, pour la tache T3 de
I’exemple et sachant que T3.start = [0,0] et T3.size = [3,4], la clause suivante sera générée pour la
variable C :

depend (inout: C, C+1, C+2,
C+1ldc, C+1dc+1, C+1ldc+2,
C+2x1dc, C+2*x1ldc+1, C+2x1dc+2,
C+3*1dc, C+3*1ldc+1, C+3*x1dc+2 )

De plus, la tache taskmoldable doit aussi déclarer ces dépendances pour que les sous-taches ainsi
créées ne puissent étre mal réordonnancées avec les taches sceurs, ou leurs téaches filles, de la téche
taskmoldable. Cette tiche n’accédant pas directement aux données, on peut lui attribuer des dépen-
dances de type "weak-dependencies". Ces dépendances, déja gérées par certains runtimes de taches, ont
été proposées pour OpenMP [54]. Elles permettent & 'utilisateur d’indiquer qu’une tiche va générer des
sous-taches avec des dépendances sur certaines données, ce qui permet au runtime de générer les taches
avant la disponibilité des données tout en gardant un ordre valide. La clause depend de cette tache devra
couvrir I’ensemble des dépendances des taches filles, a la seule différence qu’elles seront converties en
"weak-dependency" si le runtime le supporte.

Une alternative aux dépendances "weak" est de conserver les dépendances pour la tache génératrice,
dans ce cas cela reviendrait & avoir une barriére entre les taches précédentes et les taches filles de la
tache moldable (avec une structure de dépendance de type fork-join). Une seconde solution est de ne pas
générer de tache génératrice et de générer directement les taches filles, on évite donc la synchronisation,
mais la découpe de la tache moldable est alors faite en amont de la génération, ce qui ne permet pas
d’avoir la méme connaissance du systéme que dans les solutions précédentes.

Le code final généré a la place de I'exemple :
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#pragma omp task depend( in-weak : A..., B... ) depend( inout-weak : C... )
{
tasks = _kmpc_omp_taskmoldable( batch_count, num_tasks );
for( T in tasks )
{
#pragma omp task depend( in : C... ) depend( inout : A..., B... )

gemm( size(m, T.start, T.size, [0]), size(n, T.start, T.size, [1]), k,
stride (A, T.start, T.size, [1,1dal), 1lda,
stride(B, T.start, T.size, [0,1db]l), 1db,
stride(C, T.start, T.size, [1,1dc]), 1ldc );

Code 4.8 — Code complet taskmoldable de gemm

Limitations liées aux dépendances : La moldabilité des taches induit que chaque sous-tache tra-
vaillera sur des régions mémoires qui varieront en fonction de la découpe. Dans ce chapitre, nous avons
présenté une méthode qui consiste a définir une dépendance pour chaque tableau accédé et pour chaque
itération traitée par la tache, cela permet, par exemple, & deux taches qui travaillent sur des sous-matrices
disjointes d’'une méme matrice A de ne pas générer une dépendance inutile entre ces deux téaches.

Néanmoins, la déclaration de nombreuses données avec la clause depend va impacter les performances
du runtime et posera des problémes de mise a échelle [53|. Une solution possible pour limiter cela serait
d’avoir un support des dépendances sur les intersections de régions mémoires dans OpenMP.

4.6 Exemples d’utilisation

Cette section présente des exemples d’utilisation de la directive taskmoldable. Des fonctions BLAS
élémentaires gemm et syrk seront présentées en sous-sections et [4.6.1] une proposition d’implémen-
tation de la factorisation de Cholesky & la section enfin une implémentation de la formation de
voies classique sera présentée en section [£.6.4]

4.6.1 Symetric rank-k update

La fonction syrk effectue le calcul C := alpha*A*A’> + C, ol alpha est un coefficient scalaire, A est
une matrice de taille n,k et C une matrice triangulaire de taille n,n. La figure @ schématise les données
de 'opération.

: I
A C Aoy A1 A2 4 C
N : Vo AN
AN i i i N
(a) Schéma de syrk (b) Découpe en 4 avec le code

FIGURE 4.3 — Schéma de syrk

Le fait que la matrice C soit triangulaire permet des optimisations au niveau de 'implémentation de
cette fonction, et il n’y a pas de nid de boucle régulier implicite permettant une découpe 2D comme
pour la fonction gemm. On propose donc de faire une division selon la dimension k. Le code présente
I'implémentation, une découpe associée est présentée en figure On suppose que les données sont
placées dans le format "column major", la variable 1da représente la distance entre les deux premiers
éléments de deux colonnes consécutives.




ST W N -

© 0 O T Wi+

4.6. Exemples d’utilisation 51

#pragma omp taskmoldable batch_count (k)\
access ( (0) : k )\
access( stride(lda) : A )\
depend ( in: A )\
depend( inout: C )
syrk( n, k, alpha, A, 1lda, 1, C, 1ldc );

Code 4.9 — syrk

Les taches générées vont travailler avec des sous-matrices A; de A de tailles k; en entrée et sur la
matrice C en sortie. L’espace d’itération est [1, k] défini par la clause batch_count (k). La clause access(
size(0) : k) conduit a remplacer 'argument k de ’appel de fonction par la taille de I’espace d’itération
attribué a la tache. Et la clause access( stride(lda) : A ) modifie le pointeur de travail de la tache.

Cette découpe implique une dépendance sur la matrice C entre toutes les taches générées. De ce fait,
le parallélisme n’est pas augmenté. En revanche, séparer en sous-taches permet aux taches d’avoir des
dépendances sur les sous-matrices Ag, A1, Az, A3 au lieu d’une dépendance sur toute la matrice A. Cela
permet de démarrer le calcul plus rapidement si les taches génératrices de A travaillent aussi par bloc. De
plus, les opérations sur C étant commutatives, il est possible de remplacer la dépendance inout par une
dépendance mutex-inout-set pour restreindre la contrainte d’ordre d’exécution des taches entre elles.

Dans le cas ot I’'on voudrait accumuler la matrice C en la pondérant par un scalaire beta, i.e. calculer
C := alphaxA*A’ + beta*C, le code n’est plus aussi simple au risque que chaque sous-tache créée par la
directive taskmoldable effectue une pondération par beta. Il faudrait séparer la partie pondération de
la partie syrk. On exécuterait donc deux taches : geam pour pondérer C par beta puis syrk.

4.6.2 Multiplication de matrice

La multiplication de matrix (gemm) est trés proche de syrk, opération effectuée étant :
avec A est une matrice de taille m,k, B de taille k,n et C de taille m,n. Elle est plus générale au sens ot
B est différent de A et C n’est pas triangulaire, dans ce cas une découpe 2D selon les dimensions m,n tel
que présenté au début du chapitre en figure

La directive suivante permet une découpe en bloc 2D (ligne/colonne), identique a celle présentée en

figure (page :

#pragma omp taskmoldable batch_count (m,n)\
access ( (0) : m )\
access ( (1) : n )\
access( stride(1,1da) : A )\
access( stride(0,1) : B )\
access( stride(1,1dc) : C )\
depend( in: A, B )\
depend( inout: C )
gemm( m, n, k, alpha, A, lda, B, 1db, beta, C, ldc );

Code 4.10 — gemm

Une découpe classique en bloc, sur les dimensions m, n et k, introduira des dépendances entre certaines
sous-taches. Dans ce cas, une pondération de la matrice C par beta devra étre séparée du gemm si beta
est différent de 1.

4.6.3 Factorisation de Cholesky

La factorisation de Cholesky (potrf) est un algorithme permettant de trouver la valeur de L dans
I'équation A = LLH, L étant une matrice triangulaire inférieure et A une matrice symétrique définie
positive. Cet algorithme est fréquemment utilisé dans les algorithmes de simulation numérique, il peut
étre utilisé en traitement du signal par exemple pour certains algorithmes de formation de voies adaptative
[27].
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Une méthode d’implémentation de I'algorithme de Cholesky sur de grandes matrices est de découper
la matrice par bloc et d’utiliser les fonctions d’algebre linéaire gemm et syrk et de résolution de systéme
linéaire trsm et potrf, cette version est un exemple commun lorsque 'on travaille sur I’ordonnancement
par tache [40].

Ici, nous allons distinguer deux implémentations de I’algorithme de Cholesky.

La version par bloc classique (code dont le principe est de calculer un bloc de données dés qu’il
est disponible. L’avantage est d’exposer un haut niveau de parallélisme.

void Cholesky_right_looking( doublex A, int N, size_t NB )

{
for (size_t k=0; k < N; k += NB)
{
potrf ( NB, &A[kx*N+k], N );
for (size_t m=k+ NB; m < N; m += NB)
{
trsm ( NB, NB, 1, &A[k*xN+k], N, &A[m*xN+k], N );
}
for (size_t m=k+ NB; m < N; m += NB)
{
syrk ( NB, NB, -1.0, &A[mxN+k], N, 1.0, &A[m*N+m], N );
for (size_t n=k+NB; n < m; n += NB)
{
gemm ( CblasNoTrans, CblasTrans, NB, NB, NB,
-1.0, &A[m*xN+k], N, &A[n*N+k], N, 1.0, &A[m*N+n], N );
}
}
}
}

Code 4.11 — Bloc Cholesky

La seconde version est la Left Looking Cholesky (code7 le principe est de mettre a jour une colonne
de la matrice par itération en partant de la gauche. Une figure représentant les accés mémoires a chaque
itération est disponible en figure [£.4] Bien que le code soit élégant et relativement simple, il n’exprime
que peu de parallélisme. Cette version de 'algorithme de Cholesky est utilisée dans I'implémentation de
Lapack Netlib [17].

void Cholesky_left_looking( A, N, NB, 1lda )

¢ for( j = 0; j < N; j += NB )
‘ syrk ( NB, j, -1, &A[0]J[j], 1lda, 1, &A[j1[j], 1lda );
potrf ( NB, &A[jl1[jl, 1lda );
if ( j+NB < N )
‘ gemm( NB, N - j - NB, j, -1, A[0I[j], lda, A[O][j+NBI,
lda, 1, A[jl[j+NB], 1lda )
trsm( NB, N - j - NB, 1, A[jl[jl, lda, A[jl[j+NB], 1lda )
. }
¥

Code 4.12 — Left Looking Cholesky

En considérant les fonctions syrk, trsm et gemm comme des taches moldables, et en contrdlant la
granularité de la découpe, nous pouvons obtenir un niveau de parallélisme similaire & 'implémentation
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accés en écriture : D accés en lecture : 1

2

Itérations :

Total :

syrk :

potrf :

i

gemm :

i
b
b

trsm:

-

FIGURE 4.4 — Left-looking Cholesky étape par étape pour une découpe 4 x 4
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(a) Découpe en bloc de taille (b) Découpe en bloc de taille (¢) Dépendances
NB NB/2

FIGURE 4.5 — Moldabilité de I'implémentation Left-looking

Right-Looking. Nous avons précédemment montré comment exprimer le parallélisme de syrk et gemm, de
plus la fonction trsm a des accés mémoires similaires a syrk et peut étre parallélisée de la méme fagon.
Pour arriver au parallélisme souhaité, la granularité nécessaire est la taille du bloc NB. Le code annoté
est fourni dans le code Le graphe des taches généré par ce code est équivalent a celui de la version
Right-looking dans le cas ou 'on ajoute la clause grainsize limitant a des tailles de NB. Il est possible
de générer plus de parallélisme en diminuant la valeur de grainsize, des exemples de découpe possible
et la génération des dépendances sont disponibles en figure [£.5]

void Cholesky_left_looking( A, N, NB, 1lda )
{
for( j = 0; j < N; j += NB )
{
#pragma omp taskmoldable batch_count (j)\
access( size(0) : j )\
access( stride(lda) : A[0]I[j]1 D\
depend ( in: A[OI[j]1 )\
depend ( inout: A[jI1[j] )
syrk ( NB, j, -1, A[0][j], 1da, 1, A[j1[j], 1lda );

#pragma omp task depend( inout:A[jI[j] )
potrf( NB, &A[jl1[j]l, 1lda );

if( j+NB < N )

{
#pragma omp taskmoldable batch_count ((NB,N-j-NB,j))\
access( size(0) : m )\
access( size(1) : n )\

access( size(2) : k )\
access( stride(1,0,1da) : A[0]I[j] )\
access( stride(0,1db,1) : A[OI[j+NB] )\
access( stride(1,1dc,0) : C )\
depend ( in: A[O0]1[jl, A[OI[j+NB] )\
depend ( inout: A[j][j+NB] )
gemm( NB, N - j - NB, j, -1, A[0]J[j], 1da, A[0O][j+NBI,
lda, 1, A[j]l[j+NB], 1lda )

#pragma omp taskmoldable batch_count(N - j - NB)\
access( size(0) : N - j - NB )\
access( stride(lda) : A[jI[j+NBI )\
depend ( in: A[jI1[j1 )\
depend( inout: A[j][j+NB] )
trsm( NB, N - j - NB, 1, A[jIl[j], 1da, A[jl1[j+NB], 1lda )
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Code 4.13 — Left Looking Cholesky with moldability

Cette version de I'algorithme de Cholesky permet d’autoriser une granularité plus fine qu'une découpe
par bloc classique sans générer un nombre excessif de taches. Une décomposition de Cholesky « right-
looking » génére (’)(%)3 taches, ol une tache représente un appel a potrf, gemm, trsm ou syrk. Tandis
qu’une décomposition « left-looking » en génére O(35) taches (4 par groupe de colonnes). Or chacune de
ces taches est une tache moldable, ce qui permet de décomposer ces O(75) taches moldables en O(35)?
ou plus selon le nombre de coeurs & disposition.

Néanmoins, ’exploitation efficace de cette découpe adaptative n’est pas évidente. Dans le chapitre
suivant, nous détaillons des expérimentations sur cet algorithme en section pour lesquelles les per-
formances ne sont hélas pas au rendez-vous.

4.6.4 Formation de voies classique

L’algorithme de formation de voies, dont le principe a été présenté en section peut aussi profiter
de la moldabilité. Rappelons que le travail présenté dans le chapitre [8|nous a permis de montrer I'intérét
de grouper les opérations des algorithmes de traitement du signal SONAR pour augmenter le taux
d’utilisation du GPU. Ces modifications ont été faites, soit en modifiant des appels de fonctions BLAS,
soit en utilisant les variantes batch de ces fonctions. Or la moldabilité d’un batch d’opérations est évidente
car par définition chacune de ces opérations est indépendante, de plus, on peut se contenter d’une découpe
uni-dimensionnelle.

beamforming ()
{
#pragma omp taskmoldable batch_count(fft_count) \
depend(in:Sensor_t) depend(out:Sensor_£f)\
access ( {fft_stizel}:Sensor_t ,Sensor_f)
ffti1DExecBatch( fft_size, Sensor_t, Sensor_f, fft_count )

#pragma omp taskmoldable batch_count( fft_count )\
depend (in:Sensor_f) depend(out:Sensor_£f2)\
access ( {fft_sizel}:Sensor_f)\
access ( {1}:Sensor_£2)

transpose( Sensor_f, Sensor_f2 )

#pragma omp taskmoldable batch_count(gemm_O_count)\
depend (in:Sensor_f2 ,Dephase_x) depend(out:Pseudo_beam)\

access ( {stride_S},Sensor_£f2)\
access ( {stride_X},Dephase_x)\
access ( {stride_P},Pseudo_beam)

gemmStrideBatch( Sensor_f2, Dephase_x, Pseudo_beam, gemm_O_count )

#pragma omp taskmoldable batch_count(gemm_1_count)\
depend (in:Pseudo_beam,Dephase_y) depend(Beam)\

access ( {stride_P}:Pseudo_beam)\
access ( {stride_Y}:Dephase_y)\
access ( {stride_B}:Beam)

gemmStrideBatch( Pseudo_beam, Dephase_y, Beam, gemm_1_count )

#pragma omp taskmoldable batch_count (abs_count)\
depend (in:Beam) depend(out:Energy)\
access ( {1}:Beam,Energy)

abs ( Beam, Energy, abs_count )
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Code 4.14 — Parallélisation de ’algorithme de formation de voies avec des taches moldables

La parallélisation se fait en deux phases : premiérement, le passage du domaine temporel au domaine
fréquentiel se fait avec un batch de FFT, on exécute autant de FFT qu’il y a de capteurs. Ensuite,
les données sont réordonnées pour étre exploitables par les fonctions suivantes. Pour ces deux premiéres
opérations, la dimension de parallélisation est la dimension des capteurs, nommeée fft_count dans le code.
La dimension fft_size correspond au nombre d’éléments de chaque FFT et donc au nombre maximum
de fréquences observées.

La seconde phase consiste a calculer les déphasages et I’énergie sur chaque voie observée. Ces opérations
sont effectuées a I'aide de deux batchs de multiplications de matrices ainsi qu'un batch de calcul des valeurs
absolues. Pour ces calculs, les opérations sont indépendantes en fonction de la dimension des fréquences.

Entre ces deux phases, on a donc une dépendance all-to-all, qui peut étre remplacée par un schéma
de type fork-join.

Metatasks Iteration spaces
FFT batch I=1[0;fft_ count—1]

l All to All dependencies

GEMM batch ‘ 7 ‘ ‘ 7 ‘ 7 ‘ I =[0;gemm_0_count — 1]
l

GEMM batch ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ I =1[0;gemm_1_ count — 1]
I

Norm batch ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ I = [0; abs_count — 1]

: data dependencies

FIGURE 4.6 — Graphe de dépendances pour la formation de voies

La figure représente les méta-taches, I’espace d’itération associé et une découpe possible avec les
dépendances associées.

4.7 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, une méthode pour exprimer la moldabilité des tAches dans un contexte OpenMP a été
proposée. L’intérét principal de la directive taskmoldable est qu’elle permet d’exprimer un parallélisme
implicite dans des fonctions non accessibles par l'utilisateur. On peut la voir comme une extension de
la directive taskloop ou le parallélisme de boucle n’est pas exposé a l'utilisateur. Cela permet, au sein
d’une tache, de conserver les optimisations internes réalisées par les développeurs des bibliothéques de
calcul tout en autorisant la découpe du probléme en fonction des ressources disponibles. En contrepartie,
I'utilisateur doit fournir des informations détaillées sur les patterns d’accés aux données, permettant
ainsi de déterminer les arguments d’entrée de chaque tache et de définir les dépendances liées aux accés
mémoires. Cependant, le standard OpenMP et les runtimes associés présentent des limitations qui peuvent
affecter les performances d’un tel modéle de taches. En particulier, la moldabilité des taches implique que
I’ensemble des accés mémoires possibles est trés important. La gestion des dépendances en définissant des
régions mémoires plutdt que des points précis serait probablement plus facile & appréhender et permettrait
au runtime de gérer beaucoup moins de dépendances par tache. Bien que la définition des régions mémoires
soit incluse dans le standard OpenMP, la détection des recouvrements lors du calcul de dépendance entre
taches ne lest pas. Certains runtimes expérimentaux ont intégré une gestion plus poussée des régions
mémoires, tels que OmpSs [12].



4.7. Conclusion du chapitre Y

Dans le chapitre [b| suivant, nous présentons la conception et I'implémentation d’un support exécutif
pour des taches moldables dont les dépendances peuvent s’exprimer sur des régions mémoires et dont
I’algorithme de détection associé est rapide. Ce chapitre se terminera par un ensemble d’expérimentations
sur les algorithmes que nous venons de voir.



Chapitre 5

Runtime d’ordonnancement de taches
moldables

5.1 Introduction

Les modifications des codes de traitement du signal présentées dans le chapitre [3| ont montré 'intérét
d’augmenter le grain des téches pour exploiter efficacement les GPUs. En revanche, ces modifications li-
mitent le parallélisme du code et augmentent les besoins en mémoire des co-processeurs qui vont exécuter
ces taches. Pour pallier ces défauts, une méthode classique serait de définir, manuellement ou automati-
quement, une taille de grain q