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En apenas 5 afnos, la programacion CUDA
esta muy extendida y plenamente consolidada

'Se publican mas de 500 articulos cientificos cada afio.
'Mas de 500 universidades incluyen CUDA en sus cursos.
'Mas de 350 millones de GPUs se programan con CUDA.
'Mas de 120.000 programadores CUDA en activo.

'Mas de un milldén de descargas del compilador y toolkit.
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Muchos de los supercomputadores
mas potentes se construyen con GPUs
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Existe una plataforma hardware
para cada perfil de usuario...

'Cientos de investigadores ~ '¢s' Mas de un millon de ddlares

escala

preconfigurado
de servidores Tesla

Entre 50.000y |
1.000.000 de dolares

Menos de
5000 dolares

Millones de
investigadores
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Y las herramientas de programacion estan
también a la altura de estas exigencias
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Librerias.
'Lenguajes y APIs.
'Debuggers.
Profilers. - ¥ &

'Gestion de tareas y recursos. ...

APls « Parallel Nsight « Parallel Night

Performance Analysis Tools

.0 « NVIDIA Visual Profile  NVIDIA CUDA-GDB

o TAU-CUDA

onk -
Key Technologies Cluster Management
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Existen tres perfiles de usuario en Nvidia
dentro de la base de la piramide anterior
?ue Fgrqgg@o_cio 8!95%85@ profesipnales: E%srkaputacién de
en%retemmlent Diseno y creacio altas prestaciones
Todos ellos basados en una misma microarquitectura
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La relacion rendimiento/coste
es muy favorable ...

10000x

Cluster de nodos Tesla
para coprocesamiento
(@]
"E 100 veces
Do 100 veces més econémico mas potente
E : >
S Supercomputador
S personal con GPU M
(o4 [ | | decpus
100 veces g
mas potente
ll Estacién de
trabajo CPU
1x
< 10000 € Coste 100000 - 1M € ,
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Lenguajes y herramientas utiles
para el programador y su evolucion

~ En el contexto de la programacion grafica:
~2001: HLSL (programacion de shaders - Microsoft).
= 2003: OpenGL y Cg (C vectorial para shaders - Nvidia).
= 2006: CUDA (GPGPU para plataformas Nvidia).
~2009: OpenCL (GPGPU para todo tipo de plataformas graficas).
~2012: OpenACC (para programadores menos avezados).
- En el contexto de la programacion paralela de CPUs:
~ P-threads para las plataformas multi-core.
~ MPI/OpenMP para las plataformas multi-socket.
~Veamos cdmo se relaciona todo esto basandonos en la
programacion de nuestras aplicaciones.
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El sistema

64 Racks, 64x32x32

El armario (rack)

Como se construye 32 Nodos
un supercomputador:
BlueGene/L

El nodo

(B2 e 2 /s

égQ{gGO TFLOPS

%ISZSGS TFLOPS

Las placas base

2 chips, 1x2x1

0 GFLOPS
. Wy w

2 procesadores
?.8/&.2 GFLOPS

‘2‘%'356 M)PS
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Migracion a Cg del cédigo en CPU

CPU
®

Hybrid

Cit+
ottt

HARDWARE PLATFORM:

Streaming progr

GPU

Single procesior

Programming effort

PROGRANMMING TECHNIQUES:

CPU/Most programming: Matlab or C++
Graphics programming: OpenGL+Cgor CUDA
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Versiones multicore en CPU y GPU
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Hybrid
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Streaming progr
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Dual core CPU

HARDWARE PLATFORM: Dual chip GPU

Single processor

Progr ing effort

PROGRANNMING TECHNILQUES:

CPU/Most programming: Matlab or C++
Graphics programming: OpenGL+Cg or CUDA

Multicore programming: pthreads or OpeniP
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l OpenGLs E phreads '
H ]
. Dual core CPU H Madtinode on single CPU core Dual core CPU
HARDWARE PLATFORM: s aisp G : andtor GPU ciip Dual chip GPU
single processor i meliiprocessor
Progr ing effort
PROGRAMMING TECHNIQUES: | Multicore programming: pthreads or OpenilP
CPU/Host programming: Matlab or C++ Data distribution/partitioning: Mawualor using DataCutter
Graphics programming: OpenGL+Cgor CUDA & Nessage g or MPL
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R Dual core CPU \ Madtinods on single CPU core
HARDWARE PLATPORM: 00 Gy : “andor GPis ciop
Single processor ] meltiprocessor
Progr ing effort
PROGRANMNMING TECHNIQUES: Multicore programming: pthreads or OpeniP
CPU/Most programming: Matlab or C++ Data distribution/partitionfug: Manual or using DataCutter
Graphics programming: OpenGL+Cg or CUDA & Message 2 or MPL
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Ruta seguida por nuestra primera aplicacion:
Extraccion de rasgos de una imagen

( CODES: }"FA’I‘U RE EXTRACTION J

CPU

Hybrid

& Streaming progr
GPU

. Dual core CPU Multinade on single CPU core Dual core CPU
HARDWARE PLATEORM: . Dyt ciip GPu andtor GPU chip Dual chip GPU
single processor ndltiprocessor
Progr ing effort

PROGRANMMING TECHNIQUES:

CPU/Most programming: Matlab or C++
Graphics programming: OpenGL+Cgor CUDA

Multicore programming: pthreads or OpenilP
Data distribution/partitioning: Manualor using DataCutter
& Nlessage g or MPL
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Ruta seguida por nuestra tercera aplicacion:

Ruta seguida por nuestra segunda aplicacion:
Segmentacion y clustering de imagenes Registro y reconstruccion 3D
REGISTRATION & 3D RECONSTRUCTION j

SEGMENTATION & CLUSTERING

( CODES: FEATU RE EXTRACTION

SEGMENTATION & CLUSTERING

(CODES: FEATURE EXTRACTION
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. Duai core CPU : Madtinode an single CPU core Dual core CPU . Duai core CPU : Madtinode an single CPU core Dual core CPU
HARDWARE PLATEORM: 1) o5 Gpu ' ndior G i Dual chip GPU HARDWARE PLATEORM: 1 o5 Gy ' “andor GPis ciop Dual clip GPU
Thngle pracessor ' miliipracessor Single pracessar ' miliipracessor
Progr ing effort Progr ing effort
PROGRAMMING TECHNIQUES: _ Nulfcore programmig: pehreads or Openti PROGRAMMING TECHNIQUES: _ Nlulfcore programming: pehreads or Openi
CPUMost programming: Matlab or C++ Data distribution/partitionug: Mawual or using DataCutter CPUMost programming: Matlab or C++ Data distribution/partitionfug: Mamual or using DataCutter
Graphics programming: OpenGL+Cg or CUDA & Message 2 or MPL Graphics programming: OpenGL+Cgor CUDA & Message MPL
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2.1. Caracterizacion de la
imagen: Extraccion de rasgos
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2.1.1. Kernels desarrollados
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Conversiones de formato para el color

'Son operadores "streaming", los mas afines a la GPU.

'Utilizados para representar con mayor fidelidad el color en
el procesamiento de imagenes. Por ejemplo:
Color por adicion (luz en monitores): RGB, XYZ.
Color por sustraccion (tinta en papel): CMYK.
Gestion del color: LUV, LA*B*, HSV.
' Almacenamiento digital y fotografia: SRGB, JPEG, PNG.
'Representacién de texturas para renderizacion (bitmaps).
'Se requiere una conversion si el formato de origen y el mas

util para la aplicacidon no coinciden. Para nuestro estudio,
elegimos los formatos origen RGB y sRGB, y los formatos

X

NVIDIA,

Operadores que vamos a implementar
en CUDA para caracterizar imagenes

Operadores streaming: Conversiones de formato para el
tratamiento del color. Opera sobre cada pixel de forma
exclusiva.

Casos estudio: 8 conversiones entre diferentes formatos.

Operadores stencil: Aplicados a un entorno de vecindad
de cada uno de los pixeles. Dependencias de datos.

Caso estudio: LBP (Local Binary Pattern).
Operadores con indirecciones (en el acceso a vectores):
»Caso estudio: Matrices de co-ocurrencia (histogramas 2D).

Operadores recursivos:

Caso estudio: Momentos de Zernike (métodos iterativos y directos).

22
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destino XYZ, Luv, LA*B* y HSV (8 operadores de conversién).B
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Conversiones de formato de color:
Un ejemplo

' Conversion de RGB (formato de entrada) a XYZ (formato
de salida). Cada componente de la terna XYZ se calcula
como una combinacién lineal de los tres elementos RGB.

X 0.4124 0.3575 0.1804 R
Y = 0.2126 0.7151 0.0721 * G
Z 0.0193 0.1191 0.9502 B

'El nuevo resultado XYZ para cada pixel depende
Unicamente de los valores RGB de ese mismo pixel.

'Los célculos son independientes y podemos aplicar
paralelismo, aunque la férmula no tiene mucha intensidad
aritmética.

24
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Operadores en el entorno de vecindad:
LBP (Local Binary Pattern) (1)

Basado en patrones binarios locales (Ojala, 2002)

Recoge la proporcion de micro-rasgos tales como aristas, brillo y
puntos oscuros.

'Resulta muy utilizado en aplicaciones como el reconocimiento de
expresiones faciales.

—
604846 11170
s550(62| ) |1 11| (tot1001), = 217
324063 0|01

—

25
=2 Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

<
nviDiA

Matrices de co-ocurrencia

'Ideadas por Haralick (1973).

Histograma de intensidades de pares de pixeles que guardan una
determinada relacion espacial [dx,dy].

Recoge la variacion espacial de intensidades.

Se usa como estructura de datos intermedia para calcular ciertos
rasgos: Contraste, correlacion, energia, ...

Ejemplo para una pequeiia imagen con cuatro niveles de
intensidad:

)

O WO =N
== O O|w
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[NS IS
W N
W N

OO WwWe
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.._-N

’_:)
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w N = O
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Operadores en el entorno de vecindad:
LBP (Local Binary Pattern) (2)

Es invariante a la rotacidon de la imagen y a variaciones de
intensidad local o global.

Para ello, cada valor obtenido se caracteriza dentro de una
de las nueve clases siguientes:

ﬂl.ll.lL
LL = |

= Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Variantes para el calculo de
las matrices de co-ocurrencia

'Dependiendo de la aplicaciéon que las utilice:
Se calculan para cada pixel o subimagen a tratar.

Tamafiio de ventana a procesar centrada en cada pixel o
subimagen: Desde pequefa (4x4) a grande (256x256).

Espacio de color discretizado o completo [0..255].

Calculado para cada canal de color de forma separada o sobre
escala de grises de forma conjunta.

Configuracion experimental:
Resolucién de las imagenes de entrada.
Tratamiento hardware: CPU vs GPU.
Estructuras de datos: Matrices densas/dispersas.

=N
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Momentos de Legendre y Zernike

-~ Son filtros definidos en el dominio espacial como una
forma directa de capturar las propiedades de una textura.

- Los polinomios de Legendre y Zernike representan una
imagen mediante un conjunto de descriptores mutuamente
independientes.

- Los polinomios de Zernike son mas exigentes
computacionalmente que los de Legendre, pero también son
invariantes a transformaciones lineales (escalado, rotacion),
siendo mas atractivos para procesamiento de imagenes.

29
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Ejemplo: Momento de Zernike de orden 0
aplicado al canal rojo de 6 ventanas 64x64

Tejido oOseo:
* 166.33
* 146.91
= 148.53

Cartilago:
= 231.12
= 234.75
= 226.33

e 31
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Momentos de Legendre y Zernike (2)

El momento calculado para una ventana centrada en un
pixel puede interpretarse como una convolucion de la
imagen con una mascara.

~ Cuanto mayor es el nimero de momentos, mejor es la
reconstruccion.

~ Las implementaciones existentes en CPU se han

optimizado utilizando algoritmos recursivos, lo que plantea

un reto a la GPU debido a las dependencias de datos entre
iteraciones de los lazos.

> La alternativa de calculo utilizando métodos directos (vs.
iterativos) resulta mas rapida en GPU, ya que aunque se
requieren mas computos, se explota mucho mas paralelismo.

=2 Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Computacion del momento de orden Ny
repeticion M usando métodos directos

~ La carga computacional YN Lo et Felvmemat (e, m)
for s =0to (n—m)/2

es mucho mas elevada = (1) o
que utilizando métodos rodial = radiad ¢+ g%

end for return radial

Iteratlvosl pero tamblén FUNCTION Zernike Moments (n,m)
admite mayor paralelismo, a

i=0

lo que resulta decisivo o
. . ory=0to N -1
for z = N -
para reducir el tiempo en or z po: t@
la GPU. o

radial = RadialPolynomial (p, n,m)
theta = tan ™’ (gi’_’:{:f{
z, = 2, + f(z,y) - radial - cos(m - theta)
2z, = z; + f(z,y) - radial - sin(m - theta)
ent = cnt + 1
endif
endfor
endfor

return “}(z, + jz;) »
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2.1.2. Implementacion

en CUDA
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Ejemplo de optimizacion sobre
la jerarquia de memoria de CUDA

~ Las matrices de co-ocurrencia tienden a concentrar sus
elementos en torno a la diagonal principal.

< Algunos ejemplos ilustrativos:
Regeneracion dsea segln iagnostico
diferentes tinciones: - a2

rentes tinciones: cancer

p s 8888

~ Solucidn: Utilizar matrices dispersas para minimizar el
consumo de memoria.

=2 Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

X
NVIDIA.

Las bazas de la GPU para mejorar
implementaciones ya existentes en CPU

= Explotar el paralelismo inherente a la
aphcauop. I_Eleglr el numero de Multiprocesador N
threads optimo y su despliegue en :
bloques.

= Utilizar mecanismos especificos para
el acceso a memoria en GPU. ‘

= Evitar conflictos en el acceso a bancos
de memoria. 'Regs ” Regs ” Regs ‘[

= Grandes latencias en el acceso a Core1 Core2 Core M
memoria global, poca capacidad de eee
memoria local y muy cercana a la
velocidad del banco de registros. 1 I I

= Eleccidn de la estructura de datos mas Caché de texturas ‘
adecuada. i

= Crear kernels que reutilicen datos. 1
Memoria global

\ Multiprocesador 2
Multiprocesador 1

Memoria compartida ‘

34
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Implementacién mediante matrices dispersas:
Utilizamos el formato coordenado

~ Ejemplo:
0 INPUT IMAGE 15 CO-OCCURRENCE MATRIX
0 . 01234567
Resols : 16x1
psoution: ox16 0[00000000 COORDINATE FORMAT
ixel intensities: 0..7 1110000000
3 00001000 Al1[1]2[1] 1] (values)
33 57 — = 37R0000000 o 1[1[2[4]5]7] (rows)
window (3 )0 402000000
) sLF0000001 700 4] 1] 7] 4] (columns)
~ |  —%6/00000000 0123 4
7100001000 SPARSE MATRIX
L5 DENSE FORMAT

~ Resulta algo mas dificil de acceder que las listas simple o
doblemente enlazadas, pero tambien es mas compacto, que
es nuestra prioridad aqui.

> Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Resultados para las conversiones de color

Conversion Tiempo en CPU| Tiempo en GPU| Aceleracion en GPU
140.01 ms. 1.27 ms. 109.47x
273.83 ms. 1.42 ms. 191.62x
267.92 ms. 2.23 ms. 119.66x
123.51 ms. 1.23 ms. 99.84x
16.50 ms. 0.43 ms. 37.59x
150.31 ms. 0.57 ms.
144.41 ms. 1.29 ms. 111.68x

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Procesadores utilizados en la evaluacion
experimental de todos estos algoritmos

Parametro hardware CPU GPU

Intel Core 2 Duo Nvidia GeForce
E6400 8800 GTX (G80)
10 GrLops 520 GrLoPs
2x333 MHz 2x900 MHz
10.8 GB/sg. 86.4 GB/sg.
2 GB DDR2 768 MB GDDR3
< =

év
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Resultados para el operador LBP

Tamaiio de
la ventana

Aceleracion
en GPU

GPU/Cg GPU/CUDA

3.95 ms. 1.01 ms. 0.07 ms. 54.86 x
17.83 ms. 1.09 ms. 0.14 ms. 127.35 x
76.70 ms. 1.92 ms. 0.41 ms. 184.81 x

1K x 1K 310.65 ms. 6.88 ms. 1.56 ms. 198.62 x
1234.96 ms. 23.91 ms. 6.11 ms. 201.98 x

» Se consiguen mayores aceleraciones a medida que
aumenta el tamano de la ventana.

* La GPU es mas efectiva en ventanas grandes, mientras
que CUDA se luce mas en tamafios de ventana pequefios.

40
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Resultados para las matrices de co-ocurrencia.
Mejoras en GPU y usando matrices dispersas
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Tamaifio de
la ventana

64x64
128x128
256x256

1.36
2.82
2.82
3.04
3.08
2.94
2.96

7.61
7.62
7.58
7.63
7.76
8.54
9.19

0.16
0.39
0.74
1.74
7.70
46.49

% de datos

no nulos

0.024% 76.10x
0.097% 47.62x
0.390% 19.43x
1.562% 10.31x
6.250% 4.45x
25% 1.10x
100% 0.19x

GPU/CPU

13.60x
17.62x
7.23x
4.10x
1.77x
0.38x
0.32x

La GPU es mas efectiva cuanto mas dispersa es la matriz.

>
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Resultados para los momentos de Zernike
para toda una imagen de 1K x 1K

Momentos
calculados (n°)

A12,* (7)
A16,* (9)

A20,* (11)

Método recursivo
optimo en CPU

Método directo
en GPU

Aceleracion
en GPU

Mayores aceleraciones en GPU en los momentos

de orden inferior.

<X

nvioia.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

Resultados para las matrices de co-ocurrencia.
Mejoras segun formato de la matriz dispersa
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Tamaiio de
[ERTELETE]

Formato
coordenado

0.45
1.13
6.58
43.19

Listas simplemente
enlazadas

1.02
2.31
3.46

19.85

65.99

Listas doblemente
enlazadas

23.33
78.19

La GPU es mas efectiva utilizando formatos
sencillos de matrices dispersas.

>
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Sintesis de resultados. Caracterizacion
de cada algoritmo sobre la GPU

Rasgo a cuantificar

Operadores
streaming:
Conversiones

de color

Un pixel
Un pixel
Tres

Por pixel

Peso computacional Muy ligero
Tipo de operador Streaming

Aceleracion en GPU

Ninguno
Ninguna
Muy alta
Bajo

Operador
stencil:
LBP
Ventana 3x3
Un solo valor
Uno
Por pixel
Ligero
Stencil
Bajo
Baja
Media
Medio
50-200x

Operador con
indirecciones:
Matrices de
coocurrencia

Subimagen

Cto. de valores

Uno Tres
Por subimagen Por pixel
Pesado Muy pesado
Accesos indirectos Recursivo
Muy alto Alto
Alta Muy alta
Alta Baja
Alto Muy alto

Manuel Ujaldon -

Operador
recursivo:
Momentos
de Zernike

Ventana variable

Matriz de tam. var.

Nvidia CUDA Fellow
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Recomendaciones finales para seleccionar
los kernels que son mas apropiados en GPU

- Implementar sobre todo kernels de computacion:
~ Regulares.
~ Masivamente paralelos.
~ Aritméticamente intensivos.

~ Adaptar el algoritmo para expresarlo mediante:
~ Un numero elevado de hilos.
~ Hilos muy ligeros.
~ Redisefar el algoritmo para evitar recursividades y
recurrencias.
~ Adoptar variantes no recursivas si es posible.
~ Pensar en las optimizaciones especificas de CUDA:

~ Maximizar el ancho de banda: Coalescing y conflictos en bancos.

~ Maximizar el uso del tamafio de memoria compartida disponible. "
=2, Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Supercomputador BALE:
Cluster de 55+18 nodos hibridos CPU-GPU

REGULAR NODES (single—socker, dual—cote CPU, single GPU) | VISUALIZATION NODES (dual—socker, dual—core CPU, dual GPU)
ool Cowe? ASUS MINPY—VM mothetbostd | o
= af| meromATX fom xtor 969960 | B
H] &4
g L:
o a

o
o
®

Socket 1 106GBiE] ] °

([oore)]

Local DRAM memoty modules

Opteron

7
T
B I
e I | !
nfinibar !
ird 2 GB
fsingle port) !
I
< | Tntinibend
o other To | To Paral H i
< ecrer ¥ ile System | Toother
NODE 1 NODE 2 NODE 3 :
I I T | e 1
— — — V=
—] ‘ - — ‘ 5) [ — —
= SHESE=1NEN =
: : ,
| I
| \ o | o .
| fee

| 10 GB/s

2.2. Segmentacion y clasificacion
de imagenes biomédicas de alta
resolucion
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Diagrama de bloques de cada uno
de los 18 nodos mas potentes de BALE

16 HT | gpUD - - =
- - CPU1
2000MTE
- . | Sszmemaz :< 4
13481t 144—Bitl>DHz

1615 HT ¥
2000MTis T 3
inein
PCI E 16 Slot| ABAGHT
NPE3g50N| 20°oM™ ALc282  [—[LineOut

R | Azalia audiol
[PC-E x16 Slot] MIE:
SPDIF
4
N SATAll port X 6
[FcrExis sig] DEATAN33) X1
x8__|PciE USB2 010 ports
PCI-E x16 Slot NPF3600 Wit Ioion
1 internal
PCIX brlige Dual GbE PHY
.pmznm 88E1121
PCl BUS
PC 32-bity 33MHz| 1384 rear(1)+front(2)
TSB42A
B
SMSC 5307
Flo PS/2 | Serial |
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Prestaciones comparativas CPU/GPU
en calculo y acceso a memoria
Procesador CPU (AMD) GPU (Nvidia)
Modelo arquitectural Opteron X2 2218 Quadro FX 5600
Frecuencia de reloj 2.6 GHz 600 MHz / 1.35 GHz
Numero de nicleos 2 cores 128 stream processsors
Potencia de cilcul 2 cores x 4.4 GFLOPS = madd(2 FLOPS) x128 SP x
SEIEEEEE 8.8 GFLOPS 1.35 GHz = 345.6 GFLOPS
En el total de 18 nodos x 2 AR
Z6calos 316.8 GFLOPS ii 12.4 TFLOPS !!
Memoria CPU (AMD) GPU (Nvidia)
Capacidad y tipo 8 Gbytes de DDR2 1.5 Gbytes de GDDR3
Frecuencia de reloj 2x 333 MHz 2x 800 MHz
Anchura del bus 128 bits (doble canal) 384 bits
Ancho de banda 10.8 Gbytes/sg. 76.8 Gbytes/sg. ‘ .
>N Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

Vision general

Imagen completa de alta resolucion

Secciones de la imagen (aumentadas 40X)

&
NVIDIA

Mapa de clasificacion

e

\ Asignar etiquetas de clasificacion

[l Tejido cancerigeno
. Tejido sano

[] Fondo de imagen
. Indeterminado

X

NVIDIA,

Paralelismo y programacion

Niveles de paralelismo:
Multi-nodo: Los 18 nodos de visualizacién de BALE.
Multi-z6calo: SMP (Symmetric MultiProcessing): 2 CPUs y 2 GPUs.
Multi-core: Hilos concurrentes en la CPU.
Many-core: SIMD (Simple Instruction Multiple Data) en GPU.
PNI en las instrucciones maquina (procesadores segmentados y
superescalares).
Herramientas de programacion:
MPI: Para alojar recursos entre los nodos y comunicarlos en BALE.
POSIX threads (P-threads): Para CPUs multi-core.
CUDA: Para GPUs many-core.
C/C++: Para programacion secuencial en el host.

=2 Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Descripcidn del proceso

| e— ;;_‘y: —_—
- Convggﬁi}?n del /{Q‘Ig M'Hi{{?s“e

Entrenamiento

Verificacion
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Ganancias en GPU para el clasificador KNN
(N= numero de ventanas; L= nimero de momentos computados)

K=5 K=10 K =20
CPU GPU Mejora  CPU GPU Mejora GPU Mejora

6,06 112,16 0,05x 8,38 113,39 0,07x 13,22 11542 0,11x

4 89,97 113,17  0,79x 122,37 114,75 183,33 121,40 1,51x
4 350,73 114,06 3,07x 472,58 116,91  4,04x 714,36 128,57  5,55x
4 1383,85 109,61 12,62x 1826,74 121,12 15,08x 2814,86 139,47 20,18x
4 5506,27 124,72 7396,22 133,93 55,24x 11211,92 188,72 59,41x
8 5953,49 126,78 46,95x 7902,55 136,44 5791x 11694,30 193,00 60,59x
16 6661,26 131,44 50,67x 8653,35 145,49 59,47x 12464,66 200,68 62,11x

8255,37 151,32 54,55x 10156,24 160,37 63,33x 13908,83 206,61 67,31x

11660,05 182,02 64,05x 13455,99 191,04

70,43x  17162,53 243,27 QR

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Resultados experimentales utilizando un solo
procesador de BALE (ver HW. mas adelante)

NUmero de mosaicos de 1K x 1K

Tamario imagen Resolucion en pixeles que contiene la imagen
Pequefia 32980 x 66426 33 x 65 = 2145
Mediana 76543 x 63024 75 x 62 = 4659
Grande 109110 x 80828 107 x 79 = 8453

En la CPU En la GPU

Tamafio imagen

Pequefia 2h 57" 29” 43" 40" 1702”
Mediana 6h 25" 45" 1h 34’ 51" 2’ 08”

Grande 11h 39" 28" 2h 51" 23" 3" 54"

55
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El proceso completo de caracterizacion y
clasificacion

LRP 1 Uniform LBP

OPERATOR

REDUCE BINS BHATTACH.
& 3
NORMALIZE DISTANCE

To classitier

|

HISTOGRAM

R
—
INPUT G COLOR

TMAGE _8 | CONVERSION ,
STATISTICAL | 12

FEATURES

o = [

Pec-tile operations (computationall y

Per-pixel operations (computationally demanding) unexpensive and thetetore not parallelized)

= Conversion de color: De RGB a LA*B*

. 1perador tipico de GPU, pero la memoria compartida de CUDA aln
ofrece un potencial de mejora.

* Matriz de co-ocurrencia para el calculo de pars. estadisticos:
= Baja reutilizacién de datos.
= El incremento de los contadores obliga a leer y escribir en memoria.

= Operador LBP (Local Binary Pattern):
= Utiliza una ventana de 3x3 pixeles vecinos.

* Histograma:

= Caracterizacion similar a la de las matrices de co-ocurrencia. 54
= Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Aceleracion sobre la carga computacional
anual del hospital (OSU Medical Center)

~ 400 pacientes, 8-10 muestras registradas de cada uno.
~ En una sola CPU, el tiempo de procesamiento total para la
caracterizacion y clasificacion de todas las muestras es de:
~ 2 afos, utilizando Matlab.
~ 3.4 meses, utilizando C++.
~ En una sola GPU, el tiempo queda reducido a:
- 5.3 dias, utilizando Cg.
~ 2.4 dias, utilizando CUDA.
- Paralelizando sobre BALE (ver HW. a continuacion):
~ Menos de 2 horas, utilizando 16 nodos CPU-GPU.

~ La aceleracion total supera los seis 6rdenes de magnitud.

=2 Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Registro de imagenes para el analisis de
volimenes microscépicos de alta resolucion

2.3. Registro y reconstruccion 3D
de imagenes biomédicas AT E’

e

Imaging Workflow
(Preprocessing, Segmentation,
» Registration; Quantification)

X

NVIDIA.

57 58
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Desafios y objetivos Descripcion del proceso global
Complejidad: El registro de una muestra de placenta Los bloques verdes son operadores locales independientes
mamaria de ratén compuesta de 500 imagenes tarda 181 que pueden procesarse en paralelo.
horas en una CPU de gama alta. /RigidRegistration) /Nonrigid Regietration
Objetivo: Reducir este tiempo combinando paralelismo. High-Level Selection Local
. Featu_le Sanity Regions
Retos a resolver en el camino: extraction ! (" Refinement )
. - . . v Rotate Selected -
La distorsion no rigida es una tarea compleja de acometer. Feature Regions Rg'ﬂ:“;:zn
. matching 7 N
Aparecen gran cantidad de rasgos a correlar. I o Rotatod “m&hmg
Las imagenes son enormes: Desde 16K x 16K a 23K x 62K pixels, R viicadetol Local Nonrigid
ocupando cada una entre 0.7 y 1.5 Gbytes. Para una media de 1,200 Transformation 1 Transformation
imagenes por cada placenta mamaria, necesitamos 3 Tbytes. v Use Matched of Image Tile
. i i , . i L. Voting to Patches to \ J
La carga de trabajo es intensiva y los métodos iterativos inviables. Determine Compute
. . ., Optimal Rigid Nonrigid
Mejora final: Factor de aceleracion de 49x en 16 nodos. Transforms Transforms

59
Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow




X |

NVIDIA

Coincidencias entre imagenes

'Un fragmento de la primera imagen se sitla sobre la
posicion inicial de la segunda imagen (registro rigido).

Este fragmento se utiliza como plantilla para las
coincidencias dentro de una ventana de busqueda mas
grande centrada en dicha ubicacion.

'El grupo de pixeles dentro de la ventana de busqueda con
mayor afinidad se toma como candidato para la coincidencia.

'Las coordenadas de coincidencia se toman como centros
finales. , - :

> Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Distribucion de la carga computacional
para cada una de las fases computacionales

Workload
1.400,00 Break up for the convolution time

—~~ DConvolution (2 FFTs + point-wise product)

8 1.200,00 Tt i Two direct FFTs;

& 1.000.00 inputioutput time oo Fesse £ 834,34

)

£ 800,00

.5 600,00 /

3 400,00 Pointwise

Q product; 1,74

& 200,00

mammary 1 mammary 2 ~ mammary 3 ~ mammary 4
Input image
63
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L tacion de | lacid d
lizada (NCC) basand la FFT
template expanded to 10x10 size
6] 7] 0] 000 o] 3[4
5x5 template window 6|7/ 8/ 0] 0/ 00l 0[4]5
E(convnlutiun kernel) 7189/ 00/ 0005 6 ;
A [1]2]3]4[5 0/0/0/0/0[0/0/0]|0]|0]|=
H 10x10 output result
5| 23] 4]5] 6] o[0o[ o[ o[ o[ 0[0[0[0]0||F ot e
2| 3[4l 6[7]| | expand o[ofo[o[o[olo]o[0[0]|=
3| [4[5]6[7]8 o[ 0[o]o[o[0[o[0]0]0]|E
Sv[s[6[7[8]9 0/o[o[o]o[o[o]o[0]0]|=
= 3/4/5/0/0/0/0/0/1)2
4]5/6/0/0/0]/0/0]2]3
% Multiply search —
= window elements
g by transposed
& template window.
Then add them up
40x40 large input image Expanded template transposed 10 compute the
decomposed into 10x10 tiles final result
32 654
21 54
10x10 search window (tile)
(ZOOM) 0
T 65 9/8/7|6
5.4 [8]7]6l5]4
43" 716l 4[3
w1514[3]2
514[3[2[1
AN b 62
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El resultado para una pila de 20 imagenes
de 16K x 16K pixeles cada una

'Hemos troquelado una esquina para apreciar las secciones
entre las imagenes:

64
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Resultado final

X
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Non Deformable Registration
| of a Stack of Mouse Placenta Images __

e

Reconstruccion de una serie
de imagenes de la placenta

Deformable Registration
of a Stack of Mouse Placenta Images

=2 Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

Rendimiento segun la configuracion
de cada nodo del supercomputador BALE

&
NVIDIA

Dual core / socket / node performance

1.400,00 1.304,04

1.200,00
-
8

¢ 1.000,00
e

g 800,00
=
c

§ 600,00
=
3

$ 400,00
w

200,00

B 1CPU core 2CPU cores 2 CPU cores 4 CPU cores 1CPU core 2CPU cores
0 GPU chips 0 GPU chip 0 GPU chips 0 GPU chips 1 GPU chip 2 GPU chips
core alone cores on same cores on different cores on different core alone coreson same
socket sockets nodes socket
Processors used
67
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Resultados experimentales:
"
Combined CPU-GPU scalability
700,00
—_ 600,00 B1CPU+1GPU
7] 02CPUs +2GPUs
§ 500,00 @4 CPUs + 2 GPUs
; OB CPUs + 4 GPUs
£ 400,00 B16CPUS + 8 GPUS
E @32 CPUs + 18 GPUs
§ 300,00
=1
g 200,00
ai
100,00
mammary 1 mammary 2 mammary 3 mammary 4
H1CPU+1GPU 306,02 131,13 579,80 227,51
02 CPUs + 2 GPUs 252,02 83,89 450,45 152,13
04 CPUs + 2 GPUs 102,81 85,83 213,09 51,72
08 CPUs + 4 GPUs 57,99 45,36 117,37 34
@16 CPUs + 8 GPUs 32,24 26,74 71,28 18,54
032 CPUs + 16 GPUs 22,62 18,87 38,07 11,89
66
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Influencia de la GPU en el rendimiento

GPU influence on performance

1.400,00
1.304,04
ONo GPUs
120000 @ Half number of GPUs than CPU cores
OSame number of GPUs and CPUs
1.000,00
8
i3 20 715,44
= il
._§ 600,00
S 450,45
3 400,00 367' 15
E 293,73
200,00 213,09 169,85
' 112.66 117,37 81,36 47,45
! 71,28 38,07
65,39 38,01 6,61
1 2 16 32

4 8
Number of CPU cores

68
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Conclusiones de la paralelizacidn del registro
de imagenes

La paralelizacion sobre BALE permite explotar
conjuntamente multiples niveles de paralelismo:
Multinodo y multiprocesamiento simétrico (SMP) [via MPI].
Paralelismo de tareas (multi-hilo) [via P-threads].
Paralelismo de datos (SIMD) [via CUDA].

Los nucleos computacionales se comportan de forma muy
distinta en CPU y GPU segun su:
Intensidad aritmética.
Patrén de acceso a memoria.
Reutilizacién de los datos.
Se consiguen grandes mejoras en un solo nodo gracias a
la GPU, y aceleracion casi lineal en el multiprocesador.

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

3.1. Q-norm: Comparativa frente a
supercomputadores de memoria
compartida y distribuida

X

NVIDIA.

Ial

3. Analisis genomico

X

NVIDIA.
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Un algoritmo basico: Q-norm

Se trata de un proceso de normalizacién por cuantiles
estadisticos de muestras genéticas que comprenden 470
vectores de 6.5 millones de datos (12 Terabytes en total).

Colaboradores de mi Departamento en Malaga:

A. Rodriguez (implementacién en GPU).
J.M. Mateos, O. Trelles (implem. en mem. compartida y distribuida).

Qnorm

72
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Q-norm:
El proceso de normalizacion por cuantiles

|

NVIDIA

Entrada: Muiltiples Datos de intensidad global Salida: Datos
microarrays de DNA (Un array por columna) Q-normalizados

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

Plataformas hardware sobre
las que ejecutamos el cddigo

X |

NVIDIA

Multiprocesador de memoria distribuida (“Pablo”):

Cluster de 256 blades JS20 de IBM (512 CPUs). Cada blade tiene:
2 CPUs PowerPC 970FX @ 2 GHz.
4 Gbytes de memoria, para un total de 1 Terabyte de memoria distribuida.

Red de interconexion: MIRYNET.

Multiprocesador de memoria compartida (“Picasso”):

Superdome de 16 nodos de HP (128 cores). Cada nodo tiene:
4 CPUs Intel Itanium-2 (alias “Montecito”) de doble nicleo @ 1.6 GHz.

Total de memoria disponible en conjunto: 384 Gbytes.
Red de interconexion: Propietaria.

\

Un PC de nuestro laboratorio (“Antonio Banderas”):
CPU: Intel Core 2 Quad Q9450, 2.66 GHz, 1.33 GHz FSB, 12 MB L2.
GPU: GeForce 9800 GX2, 600/1500 MHz, 512 MB de DDR3 a 2 GHz.
Discos duros: 2 x 72 GB (RAID 0) Raptors de WD a 10000 RPM.

=2 Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow
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Descripcion del proceso por fases
1 5 3 5 1 1 1 5
2 1 6 7 2 2 2 6 , :
3 2 2 6 q 3 5 3 7 Ordenatr -cada ;olum:a dela
matriz vector
4 6 1 8 4 6 6 8 A\ G ERLOT)
2
3
45 Calcular la media por filas
6
2 2 2 2
3 3 3 : ——
Actualizar cada valor con la
45 45 45 45 media aritmética de su fila
6 6 6 6
2 45 45 2 r— 3 :
Recolocar los datos de las
= columnas en su posicion
45 3 3 3 original
6
74
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Pablo (1/8 del viejo Mare Nostrum - 2004).
Coste aproximado: 600.000 €

PLATAFORMA
pab,c,,, ANDALUZA DE
BIOINFORMATICA
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Picasso (Superdome de HP - 2008).
Coste superior a los 2 millones de euros

|
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<

ovioia_

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

Potencial de mejora en GPU

X |
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Hemos utilizado una sola GPU, pero disponemos de hasta
seis, lo que nos otorga un gran potencial si montamos
arquitecturas multichip y/o multitarjeta.

e

Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

Version OpenMP para Picasso

X
Nuestro PC "Antonio Banderas":
Dotado con una GPU GeForce 9800 GX2 (2008)
i
=== Doble GPU GeForce 8800 (G80).
== Doble placa de circuito impreso.
Doble memoria de video de 512 MB y 256 bits.
Un solo conector PCI-express.

(multiprocesador de memoria compartida)

nE = LoadProject(fname, fList); // Paso 1l: E/S

for (i=0;i< nE;i++) { // Paso 2: Ordenar columnas
LoadFile(fList, i, dataIn);
Onorml(dataIn, dIndex, fList[i].nG);
PartialRowAccum(AvG, dataIn, nG);
// Gestionar el vector indice en memoria o disco

}

for (i=0;i<nG;i++) // Paso 3: Computar medias
AvG[i].Av /=AvG[i].num;

// Producir el fichero de salida con
// el vector de datos ordenados para cada columna

for (i=0;i<nE;i++)

Obtener el vector indice del disco para cada col.
for (j=0;3j<nG;j++) { // preparar vector salida
dataOut[dIndex[j]]=AvG[]j].Av;
// Pos. en fichero para escribir vector salida
}
}

<
nvioia.

#pragma omp parallel shared
From, To, Range
/I Open general parallel section

SOLO HAY QUE ANADIR ESTAS
DOS DIRECTIVAS AL CODIGO
ORIGINAL

#pragma omp parallel shared

From, To, Range

80
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Versidn con pase de mensajes para Pablo
(multiprocesador de memoria distribuida)

NVIDIA

Master
Slave (s)
Get Parameters, Initialize Start with params

CalculateBlocks (nP, IniBlocks)

Broadcast (IniBlocks) E::::::::::::{>> Receive (Block)

while (!ENDsignal) {

for each experiment in block {
LoadExperiment (Exp) ;
SortExperiment (Exp) ;
AcumulateAverage (Exp) ;

}

AverageBlock (ResultBlock) ;

Send (ResultBlock) ;

while (ThereIsBlocks) {
Receive (ResultBlock, who)
AverageBlock (ResultBlock)
if (!SendAllBlocks) {
CalculateNextBlock (NextBlock)
Send (who,NextBlock)
}

Receive (Block) ;

l:{> ReportResults

} }
Broadcast (ENDsignal)

=2, Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

Funcionamiento interno en GPU

<
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Average Q-NORMALIZED
Sorting indices values data

#}‘%

RAW intensity data

B e |

Host

T communication

Matrix Sorting Sorted Partial Average
3 column indices values Accum. values
o==
> GPUQSort RowAccum GlobalAvg
o Kernels Kernel Kernel
o Loop for every column in the matrix >
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Tiempos de ejecucion de Q-norm (en segs.):
Comparativa con supercomputadores

Pablo (fraccion del

extinto Mare Nostrum).
Incluye el tiempo de E/S

14 1 ——Perfect Speedup
= Speedup

12 et

Picasso (Superdome de HP).
Incluye el tiempo de E/S

Nuestro Antonio Banderas
(PC con GeForce 9800 GX2)

Spedup

——parket

807 115 7.03x

179 179

L e

X

NVIDIA.
Version CUDA para Antonio Banderas
p t Band
__global _ void QSortGPU(int *dataIn, int *dIndex) // The heavy kernel on GPU
{ // Index to the element to be computed by each thread
int idx = (blockIdx.x * blockDim.x) + threadIdx.x;
// Sort the dataIn array and return dIndex as output permutation
}
__host__ void main() // The host program running on CPU
{ // N is the number of input samples; p is the number of gene expression values
// Bi (threads/block) and NBi (number of blocks) determine parallelism
int N = LoadProject(fname,fList); // p is read from file similarly
for (i=0; i<N; i++) {
LoadFromFile(fList,i,dataIn); CPUtoGPU(dataIn); // Move data from file to GPU
Bl = 512; // NB1l depends on p and Bl
QSortGPU <<<NB1l,B1>>>(p, *dataln, *dIndex); // CUDA kernel invocation
GPUtoCPU(p,dIndex); WriteToFile(p,dIndex); // Move data from GPU back to file
RowAccum <<<NB2,B2>>>(p,*dataln,*dataAvg); // 2nd CUDA kernel
}
GlobalAvg <<<(NB3,B3)>>>(*dataAvg,N); // 3rd CUDA kernel
GPUtoCPU(*dataAvg) ;
// For all samples, read *dIndex file and update *dataln file according to *dataAvg
} 82
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7 986 319 3.09
#CPUs | 1 4 | 5|6 8 | 1012 ] 14| 16
SU 1708 867 469 339 285 221 220 175
1.97x 3.64x 5.03x 5.99 7.71x 7.76x 9.76x
200 108 72 54 43 37 31 28 19 15
1.94x 2.91x 3.67x 4.82x 5.64x 6.66x 7.32x 10.9x 13.6x

=2 Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow

84



NVIDIA

Desglose de la paralelizacion en GPU

El tamafo del bloque CUDA resulta decisivo, pero la GPU no
luce mas porque Q-norm carece de intensidad aritmética.

Hilos por | Tiempo | Mejora | Mejora Transferencias Segs.

bloque | de GPU | parcial |acumul.

3 204,38 1. De disco a CPU (SAS y RAID 0 de 2) 162,32

2. De CPU a GPU (PCI-express 2 13,89
64 170,24 17% 17% ( o )

3. De GPU a CPU (PCI-express 2) 11,51
128 141,21 18% 31%

4. De CPU a disco (asincrono) 16,70
256 122,13 13% 40%
Tiempo total de E/S (1+4) 179,02
512 114,92 6% 44%

Tiempo total de comunic. CPU-GPU 25,40

-norm se encuentra
imitado por E/S.
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Tiempo total de transferencia 204,42
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Comparativa CPU vs. GPU:
Tiempos de ejecucion de Q-norm (segs.)

Tiempo de ejecucion
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Segmentos a ordenar

~ Mejora en GPU vs. CPU: Hasta 20x (4x si contamos E/S).
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Comparativa CPU vs. GPU:
Resumen de prestaciones hardware

Procesador Q9450 9800 GX2 C2050 GTX 480

AquiteCtura fntel Core 2 m
4 128 448 480

NUmero de cores

1.35 GHz

Frecuencia core 2.66 GHz 1.15 GHz 1.40 GHz

Potencia de calculo ey -y ez Kol 345.6 GFLOPS 515.2 GFLOPS 672 GFLOPS
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Tamafio DRAM 4 GB DDR3 512 MB GDDR3 3 GB GDDR5 1.5 GB GDDR5
Ancho de banda 28.8 GB/s. 64 GB/s. 144 GB/s. 177 GB/s.
Coste aproximado € 300 € 200 € 1500 €500
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Para descargarse los codigos

~ Las tres versiones analizadas, asi como documentacion
anexa, pueden descargarse de nuestro servidor Web:
- https://chirimoyo.ac.uma.es/gnorm

Qnormalization
Alibrary of paraliel methods for gene-expression Q-
| normalization

88

=2 Manuel Ujaldon - Nvidia CUDA Fellow



X

NVIDIA,

: . Mineria de datos en SNPs
3.2. Interacciones genéticas en

GWAS (Genomic-Wide ~ El andlisis de SNPs (Single Nucleotide Polymorphisms) en

o ) muestras genéticas de pacientes (GWAS) permite inferir la

Association StudleS) predisposicion a ciertas enfermedades degenerativas como
el Alzheimer.

CYP4B1 gene from one of two chromosomes illustrating variant 517C>T
Major allele (wild type) \ /Minnr allele (mutant)

...AGTTATCCAG ... AGAGAAAGCTIC (>T)JGGGAGGGTAA ...

) DNA location axis
Variant Locus (bp)——517

@2
DA = El problema una vez mas es el elevado volumen de datos
a procesar: Mas de 2.5 billones de interacciones para una
muestra de 1329 individuos (1014 sanos y 315 enfermos).
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Resultados experimentales.

o -, o Reflexiones finales
Aceleracion y relacion rendimiento/coste.

CPU Xeon E5645| GPU Tesla GPUTesla | GPU GeForce ~ La computacion de altas prestaciones ha avanzado de
C1060 C2050 GTX 480 . ,oyLs ~
; ” ” 450 forma uniforme en los ultimos 20 ahos, demostrando
mero de cores .y « . .
= escalabilidad hacia un futuro donde el paralelismo tiene una
2.40 GHz 1.30 GHz 1.15 GHz 1.40 GHz importanCia deCiSiva.
144 312 515 672 ~ Existe un déficit en la programacion paralela de aplica-
45 234 1 195 (38%) 507 (89%) 270 (167%) ciones, donde la bioinformatica suele ser el referente.
Ninguna i 5 o Debemos suplirlo con una buena oferta formativa.
45 234 segs. 1385 (32x) 699 (65x) 441 (103x) ~ Aunque la curva de aprendizaje es alta al principio, se
iempo total z . : . ) , -
(mas de 12 horas) (23 minutos) (11 minutos) (7 minutos) suaviza mucho despues, y termina recompensando
i $ 1600 $ 1600 $ 400 sobremanera el esfuerzo realizado.
Referencia Buena Mejor Optima - La programacion de plataformas gréficas se erige como
Rendimiento/coste 1 8,17 16,17 103 . uno de los caballos ganadores para lograr esta meta. .,
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