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Resum

La intel-ligencia artificial (IA) s’esta convertint en un element imprescindible en dife-
rents ambits de la informatica. Al mateix temps que la IA s’esta desenvolupant a escala
d’algoritmes, també les arquitectures de processament s’hi estan adaptant per donar un
millor suport. Per aquest motiu en el present treball es desenvolupa un suport en aritme-
tica en coma flotant de 16 bits sobre una plataforma d’entrenament i inferencia de xarxes
neuronals. Aquest desenvolupament es realitza sobre el dispositiu Jetson AGX Xavier de
I'empresa NVIDIA, el qual esta destinat a aplicacions d’intel-ligéncia artificial, com ara
I'aprenentatge profund (deep learning).

L’objectiu és dotar a 1'aplicaci6 HELENNA d’un suport que li permeta utilitzar els
nombres en coma flotant de 16 bits sobre la GPU del dispositiu de NVIDIA, a través
del llenguatge de programacié CUDA. D’aquesta manera es podra aconseguir un millor
aprofitament dels recursos i del consum energetic, ja que amb 1’aritmetica de precisié
reduida es pot incrementar l'eficiéncia dels entrenaments amb xarxes neuronals.

Paraules clau: Intel-ligencia artificial, xarxes neuronals, HELENNA, GPU, aritmética en
coma flotant de 16 bits, CUDA, aprenentatge profund.

Resumen

La inteligencia artificial (IA) se estd convirtiendo en un elemento imprescindible en
diferentes ambitos de la informatica. Al mismo tiempo que la IA se estd desarrollando a
escala de algoritmos, también las arquitecturas de procesamiento se estdn adaptando pa-
ra dar un mejor apoyo. Por este motivo en el presente trabajo se desarrolla un soporte en
aritmética en coma flotante de 16 bits sobre una plataforma de entrenamiento e inferencia
de redes neuronales. Este desarrollo se realiza sobre el dispositivo Jetson AGX Xavier de
la empresa NVIDIA, el cual estd destinado a aplicaciones de inteligencia artificial, como
el aprendizaje profundo (deep learning).

El objetivo es dar a la aplicacion HELENNA de un soporte que le permita utilizar
nombres en coma flotante de 16 bits sobre la GPU del dispositivo de NVIDIA, a través
del lenguaje de programacién CUDA. De este modo se podra conseguir un mejor apro-
vechamiento de los recursos y del consumo energético, puesto que con la aritmética de
precisién reducida se puede incrementar la eficiencia de los entrenamientos con redes
neuronales.

Palabras clave: Inteligencia artificial, redes neuronales, HELENNA, GPU, aritmética en
coma flotante de 16 bits, CUDA, aprendizaje profundo.
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Abstract

Artificial Intelligence (Al) is becoming an important element in different areas of com-
puting. At the same time that Al is developing at the algorithm scale, processing archi-
tectures are also adapting to give a better support to it. For this reason, in the present
project a 16-bit floating point arithmetic support is developed on a neural network train-
ing and inference platform. This development is carried out on the Jetson AGX Xavier
device from NVIDIA, which is destined for artificial intelligence applications, like deep
learning.

The objective is to give the HELENNA application support that allows it to use 16-bit
floating point numbers on the GPU of the NVIDIA device, through the CUDA program-
ming language. In this way, better use of resources and energy consumption can be
achieved, since with reduced precision arithmetic, the efficiency of training with neural
networks can be increased.

Key words: Artificial Intelligence, neuronal networks, HELENNA, GPU, 16-bit floating
point arithmetic, CUDA, deep learning.
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CAPITOL 1
Introduccid

Aquest treball final de grau es centra en una de les tecnologies que més s’han desenvo-
lupat al llarg dels anys, el deep learning. Concretament en I’entrenament de xarxes neuro-
nals i la seua inferencia. En aquest capitol es desenrotllen els objectius que es pretenen
complir una vegada finalitzat el projecte. A més, es descriu el context de treball, els Ob-
jectius de Desenvolupament Sostenible que compleix el treball i Iestructura que posseeix
la memoria. Per ltim, s’explicara com s’han utilitzat totes les fonts bibliografiques.

1.1 Motivacié

La intel-ligencia artificial (IA) té 1’objectiu de fer que les maquines siguen capaces d’ac-
tuar d’acord amb els estimuls obtinguts a través de diferents dispositius, com poden ser
imatges, arxius de so, etc. Per tant, s’encunya aquest terme per tal de designar a qualsevol
maquina que proporcione la sensacié de raonar, aprendre, percebre o resoldre problemes
per ella sola. La IA no és una tecnologia que es va inventar fa uns pocs anys. Aquest
terme es remunta al segle XIV, quan es desenvolupa la logica matematica, pero on real-
ment va obtenir un important resso va ser quan en 1950 Alan Turing presenta un article
on proposa una prova per a determinar si una maquina era intel-ligent o no, la Prova de
Turing. Aquesta prova consistia en el fet que, si una maquina era capag de contestar a
unes preguntes igual que un huma, aleshores es podia considerar que era “intel-ligent”.
Amb aquest article Alan Turing es converti en el referent d’aquest camp i el seu estudi va
ser un dels més importants a 1’hora de desenvolupar la IA.

Hui en dia, la intelligencia artificial s’ha desenvolupat en diferents rames, com els
sistemes que simulen el pensament huma i per tant dona la sensaci6 que pensen com
nosaltres, un d’aquests sistemes serien les xarxes neuronals artificials; o els que actuen
com a humans, com els cotxes autonoms (veure Figura 1.1).

El present treball es concentra en una d’aquestes ramificacions de la IA, les xarxes
neuronals. Estan inspirades en les neurones dels sistemes nerviosos dels humans. Aques-
tes xarxes consisteixen en un grup de neurones, connectades totes entre si, que treballen
en conjunt. Cada neurona és una unitat de calcul que, donada una entrada, produeix
una eixida que és enviada a la segiient neurona (veure Figura 1.2). Aquest sistema entra
dins del paradigma del deep learning, que consisteix a aconseguir que un computador siga
capag d’aprendre sense cap supervisio.

La utilitzaci6é d’aplicacions que les fan servir sén cada vegada més comuns al mén
tecnologic. Ago es deu al fet que sén molt ttils en tasques de reconeixement d’imatges
o visi6 per computador. Un altre factor que ha ajudat en la popularitzacié de les xarxes
neuronals ha sigut la Unitat de Processament Grafic (Graphics Processing Unit, GPU), ja
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2 Introduccié

Figura 1.1: Vehicle que a través de les dades que obté dels sensors és capag de conduir i prendre
decisions per ell sol en qiiestié de segons.

Capa Capa Capa
d'entrada oculta d'eixida

Entrades
_A
SOpPTXTA

Figura 1.2: Exemple de xarxa neuronal amb una capa d’entrada, una oculta i una d’eixida. La
capa oculta es pot compondre per moltes més capes de neurones, depenent de la implementaci6
de la xarxa.

que aquest dispositiu permet realitzar entrenaments més rapidament que amb la Unitat
de Processament Central (Central Processing Unit, CPU). Aquest fet és causat per la gran
quantitat de nuclis que tenen les GPU, fet que els atorga una gran capacitat de comput
respecte a les CPU (veure Figura 1.3). Una de les altres raons és per la implementacié
de biblioteques i programari com ara cuBLAS o cuDNN, que permeten obtenir un major
rendiment d’aquests dispositius.

Dins d’aquestes aplicacions es troba HELENNA, desenvolupada per a l’entrenament
i inferencia de xarxes neuronals, destinada principalment per a treballs relacionats amb
la docéncia i la investigaci6. HELENNA és una aplicacié amb una computacié heteroge-
nia, ja que té suport per a ser executada en CPU i GPU, entre altres, i utilitza diferents
biblioteques com cuBLAS, MKL o OpenCV. A¢o fa que 'aplicaci6 es puga utilitzar en la
gran part de sistemes que hi ha hui en dia al mercat.

La implementacié del suport per a GPU en HELENNA es va dissenyar per donar
suport tant a les grafiques d’AMD com a les de NVIDIA. Pel que respecta a les targetes
grafiques del fabricant NVIDIA, el programari dissenyat per a ’aplicaci6 se centra a ex-
plotar una de les dltimes microarquitectures que presenten les seues GPU, 'anomenada
microarquitectura Volta. Amb aquesta microarquitectura el fabricant va posar el focus
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CPU GPU

Figura 1.3: Diferencia grafica dels nuclis que formen la CPU i la GPU. Com s’observa a la imatge

la CPU sol comptar amb molt pocs nuclis respecte a la GPU que pot albergar milers de nuclis.

Aquest fet fa que la GPU tinga una alta capacitat de comput, fent-la idonia per a les tasques
d’intel ligéncia artificial.

en la intel-ligencia artificial, dotant les targetes grafiques de major capacitat d’operacions
amb nombres reals de simple precisié, amb el qual augmenta considerablement el rendi-
ment del deep learning i per conseqiiéncia, de les xarxes neuronals. Per altra banda, també
té suport a les biblioteques, com ara cuBLAS! 0 cuDNN?, i al llenguatge de programaci6
CUDA?3. Amb ago el fabricant aconsegueix que les GPU siguen molt atractives per a qual-
sevol aplicaci6 enfocada en la IA. Una de les altres raons per la que es va escollir aquesta
microarquitectura és perque amb aquesta versié també es poden utilitzar els nombres
reals de precisi6 reduida, és a dir, sén nombres reals, pero tenen la meitat de precisié que
els nombres reals de simple precisi6. Per tant, aquest fet fa que els nombres siguen més
menuts i el temps de comput siga menor. En canvi, la utilitzacié d’aquest tipus de dada
comporta una perdua de precisi6 en els entrenaments de les xarxes neuronals.

Per a donar suport a les targetes grafiques amb la microarquitectura mencionada an-
teriorment a HELENNA s’ha utilitzat la NVIDIA Jetson AGX Xavier (veure Figura 1.4),
ja que aquest dispositiu, a banda de tenir una mida menuda, té una gran capacitat per
al comput. Aquest dispositiu esta compost per una GPU amb microarquitectura Volta i
512 nuclis, dos acceleradors de deep learning i una alta capacitat de transferencia de da-
des des de GPU a CPU o viceversa, fent-la idonia per a I'entrenament i inferéncia. Per
altra banda, aquest dispositiu també permet a 1'usuari configurar el consum energetic,
permetent que per a determinades situacions on no siga necessaria una elevada potencia
de calcul es puga utilitzar un mode energetic que oferisca menys poténcia, perd també
que consumisca menys, fent que el dispositiu es puga adaptar a cada tipus de treball de
forma optima.

1.2 Objectius

L’objectiu general del present treball consisteix a donar suport a 1’aplicaci6 HELENNA
perque faga s dels nombres reals de mitja precisi6, mencionats a la seccié anterior, a
través del dispositiu NVIDIA Jetson AGX Xavier. Per assolir-ho s’ha intentat explotar el
millor possible tots els recursos disponibles, és a dir, la computacié paral-lela que oferei-
xen les GPU i1'ts de la biblioteca de calcul d’algebra lineal, cuBLAS.

Ihttps://developer.nvidia.com/cublas
2https://developer.nvidia.com/cudnn
Shttps://developer.nvidia.com/cuda-zone
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Figura 1.4: Dispositiu NVIDIA Jetson AGX Xavier. Amb aquesta imatge es pretén il-lustrar com és
el dispositiu per fora i com és la placa base amb tots els components que en conjunt fan funcionar
el dispositiu.

Per aconseguir-ho, s’han implementat les funcions necessaries per al correcte funcio-
nament de les diferents capes que componen ’aplicacié. Aquestes capes son:

* La capa completament connectada, on totes les neurones estan connectades entre
si. L'objectiu d’aquesta capa és predir 1’objecte que hi ha representat en una imatge,
entre d’altres.

* La capa de convolucié, amb I'objectiu principal del reconeixement d’imatges.

* La capa de normalitzacid, les anomenades dropout i batch normalization. Aquestes
capes s’encarreguen de normalitzar les dades intermedies del procés d’execuci6 per
aconseguir un entrenament de major qualitat.

Altrament, també s’ha fet un estudi del consum energetic del dispositiu NVIDIA Jetson
AGX Xavier per a poder veure I'impacte energetic que t¢ HELENNA i com el podem
disminuir. Aquesta analisi s’ha fet executant ’aplicacié6 amb la mateixa base de dades,
perd canviant el mode de potencia del dispositiu. Aquestes execucions s’han repetit amb
totes les bases de dades disponibles per a poder observar quin mode d’energia s’adapta
millor a cada base de dades.

Per dltim, s’ha realitzat un estudi a fi de veure la millora que s’obté per utilitzar els
nombres reals de mitja precisié en l'aplicaci6. Per tal d’obtenir-ho s’ha comparat els
temps d’execuci6 i el consum energetic de 1’aplicacié quan s’executa amb nombres re-
als de precisi6 simple i amb nombres reals de precisi6 reduida.

1.3 Context del treball

El treball fi de grau esta basat en el treball realitzat en les practiques d’empresa en el Grup
d’Arquitectures Paral-leles (GAP), integrat en el Departament d'Informatica de Sistemes
i Computadors (DISCA) de la Universitat Politécnica de Valéncia.

Les practiques s’han efectuat en un grup de treball format per diferents membres del
grup d’investigaci6é del GAP i per altres alumnes que també estaven realitzant les practi-
ques d’empresa. Al tenir tots un treball relacionat amb 1’aplicaci6 HELENNA, s’ha pogut
treballar en equip i també compartir informacié per ajudar-nos mutuament a resoldre
els diferents conflictes trobats durant la realitzaci6 del treball. Com que les practiques
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es realitzaven a distancia, hem tingut a la nostra disposici6é 'aplicacié Slack per poder
comunicar-nos entre nosaltres i fer qiiestions rapides als tutors. Tanmateix, hem celebrat
reunions setmanals a través de la plataforma Microsoft Teams per exposar les tasques
complides, les dades obtingudes i resoldre els dubtes ocasionats al llarg de la setmana.
Un altre dels objectius d’aquestes reunions ha sigut fer un control del treball realitzat pels
alumnes, on els tutors ho aconseguien marcant diferents objectius que haviem de complir
per a la segiient reunio.

Com a conseqiiencia, la metodologia executada pels tutors m’ha ajudat a millorar en
diferents aspectes, com ara treballar en equip o organitzar-me millor, entre altres.

Per un altre costat, també cal destacar que per a la realitzacié d’aquest treball han
sigut molt utils diferents assignatures estudiades en el Grau en Enginyeria Informatica
com ara:

e Algebra (ALG), per ser una matéria on s’aborden les operacions matricials.

* Estructura de Computadors (ETC), per oferir una visié generalitzada de com fun-
cionen els processadors i el sistema de memoria.

* Arquitectures Avancades (AAV), per oferir una versié més especifica del funciona-
ment dels processadors i per ensenyar a fer analisis de dades, obtingudes a partir
de l'execucié d"un programa.

¢ Computacié paral-lela (CPA) i Llenguatges i entorns de programacié paral-lela
(LPP), aquestes assignatures estan molt relacionades entre si i en les dues s’aborda
la programaci6 paral-lela amb el llenguatge C/C++.

* Disseny de Sistemes Operatius (DSO), per oferir una visi6 de com implementar
fitxers de compilacié com ara make i cmake, ambdos ttils per a facilitar la incorpo-
racié d’un nou modul a I’aplicaci6 HELENNA.

¢ Sistemes Intel-ligents (SIN), per ser una materia on s’aborda la intel-ligencia arti-
ficial i explicar el funcionament del perceptrd, les xarxes neuronals, etc.

1.4 Objectius de Desenvolupament Sostenible (ODS)

Els ODS estan compostos per 17 objectius (veure Figura 1.5), els quals van ser dissenyats
per I’Assemblea General de les Nacions Unides amb la finalitat de marcar les estrategies
de desenvolupament a escala mundial durant els proxims quinze anys. Amb aquests
objectius es pretén erradicar la pobresa, protegir el planeta i assegurar la prosperitat,
entre d’altres.

Amb el present treball fi de grau es vol complir amb dos dels objectius marcats per
les Nacions Unides:

e ODS 7. Us eficient de I’energia. Aquest objectiu es compleix mitjancant 1'ts dels
diferents modes d’energia de NVIDIA Jetson AGX Xavier. Amb aquest dispositiu es
pot seleccionar el mode que més s’adapte a la tasca a realitzar per estalviar energia
i fer 'aplicacié més sostenible.

* ODS 9. Fomentar la investigaci6. HELENNA pot incentivar la investigacio, ja que
pot ajudar els investigadors a dur a terme els seus projectes i obri la possibilitat de
desenvolupar noves tasques de diferents maneres. A més, com que és una aplicacié
de computacié heterogénia, pot ser utilitzada en una gran varietat de dispositius,
tot fent-la idonia per a qualsevol entorn de treball.
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Figura 1.5: Els 17 objectius que formen els ODS dissenyats per 'ONU amb la finalitat de millorar

la qualitat de vida de tots els ciutadans. On 1’organitzacié posa l’atencié en una millora en la salut,

I'educaci6 i el benestar dels paisos subdesenrotllats, com també fomentar la investigaci6 i reduir
el canvi climatic.

1.5 Estructura de la memoria

A continuaci6 es detalla la composicié de la memoria i es descriu breument el contingut
dels cinc capitols que la componen. Aquests capitols son:

1. Introduccié: en aquest capitol s’explica la motivacié per fer el present treball, els
objectius a aconseguir i el context de treball on s’ha desenvolupat. A més, s’ex-
posen els objectius de desenvolupament sostenible que es compleixen i 1'tis de la
bibliografia.

2. Entorn de treball: en aquesta secci6 s'indiquen totes les eines que han sigut utilit-
zades al llarg del projecte. Es detallen les caracteristiques del dispositiu NVIDIA
Jetson AGX Xavier. S’explica la Unitat de Processament Grafic i en que consisteix,
també es detallen alguns aspectes de I'empresa NVIDIA. Després, és donen detalls
sobre la plataforma CUDA i les biblioteques utilitzades, ’aplicaci6 HELENNA i
els nombres reals de mitja precisi6. A més, es mostra d'una forma més detallada
les xarxes neuronals, aixi com les aplicacions que s’han utilitzat per identificar els
possibles errors d'implementacio.

3. Contribucié a HELENNA: aquest capitol se centra a presentar i explicar les dife-
rents capes que s’han implementat en HELENNA. D’altra banda, també es comen-
tara la metodologia emprada per a fer la implementacié de les funcions, aixi com
tots els inconvenients trobats al llarg del treball i com s’han solucionat. Per tltim,
en la recta final del treball es feren diferents optimitzacions d’algunes funcions, les
quals s’exposen en l"tltima secci6 del capitol. En aquesta secci6 es mostra el treball
que s’ha fet i les dades obtingudes, tant abans com després de realitzar-les.

4. Resultats obtinguts en HELENNA: en el quart capitol es presenten els resultats
obtinguts amb HELENNA en totes les capes implementades. Aquest capitol esta
dividit en tres parts: una on es veuen xarxes neuronals que utilitzen només una
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capa oculta, una altra on es veu una xarxa neuronal que utilitza totes les capes
explicades en el capitol 3 i un estudi per veure 'impacte que té la mida dels blocs
en l'execuci6 de l'aplicaci6. Amb aquestes dades es fa una analisi exhaustiva per
veure |'eficiencia temporal i de consum energetic del nou modul implementat tant.

5. Conclusions i treball futur: en aquest apartat es presenten les conclusions obtin-
gudes amb la realitzaci6 del treball i es plantegen diverses formes d’ampliar-lo en
el futur.

1.6 Notes bibliografiques

En aquesta secci6 es detalla com s’ha utilitzat la bibliografia per poder exposar tots els
conceptes que s’expliquen al llarg de la memoria.

En primer lloc, el capitol 2 és el que més referencies bibliografiques té de tots els capi-
tols que formen aquesta memoria, ja que aquest se centra a explicar tots els conceptes
necessaris per al correcte enteniment del treball. La primera part del capitol, el qual ex-
plica la GPU i la seua historia, s’ha utilitzat principalment el llibre Programming Massively
Parallel Processors ([13]) i s’ha complementat la informacié amb les pagines web segtients:
[32, 5,4, 11, 12]. Després, per a comparar el mode de funcionament de les CPU i les GPU
s’ha utilitzat el llibre [8] i les pagines web [34, 3]. Per a detallar la trajectoria de 'empresa
NVIDIA s’ha utilitzat [9] i per explicar el dispositiu AGX Xavier i la diferencia amb les
seues antecessores s’ha emprat les referencies [24, 27].

En la segona part del capitol, en la seccié de les xarxes neuronals on s’exposa com
funcionen, s’ha utilitzat el llibre [7, 16]. A més, per exposar els nombres reals de simple
i mitja precisié s’han fet servir el llibres llibres [10, 35, 26] i la pagina web [25]. A con-
tinuaci6, per explicar CUDA, el seu model de programacio i les biblioteques que s’han
utilitzat, s’han consultat els llibres [30, 2, 1, 33] i les pagines web [17, 18], d’aquests cal
destacar el CUDA C Programming, per ser un dels més complets a ’hora d’explicar la
plataforma CUDA. En aquest cas s’han seleccionat les seccions dels llibres i pagines web
que millor explicaven allo que es volia exposar en la memoria. Per tltim, per explicar
les eines per comprovar possibles errors d'implementacié i compartir el treball amb els
membres del grup, s’han utilitzat [22, 19, 23].

En segon lloc, el capitol 3 s’exposa el treball realitzat en HELENNA i s'ha fet referen-
cia a [6, 28, 21, 20, 17]. En aquest cas s’han utilitzat per explicar les diferents operacions
aritmetiques i funcions de la biblioteca cuBLAS. A més, amb [15, 7, 31, 29] s’han defi-
nit la capa altament connectades, la capa convolucional i la de normalitzaci6 i diferents
conceptes que no s’han detallat en el capitol 2.

Per dltim, en el capitol 4 s’ha utilitzat [14] per indicar d’on s’ha obtingut la configura-
ci6 dels diferents modes de potencia de I’AGX Xavier.






CAPITOL 2
Entorn de treball

En aquest capitol es presenta I'entorn de treball i totes les eines que s’han utilitzat per
desenvolupar-lo. S’explicara en que consisteix la GPU, que és NVIDIA i les caracteris-
tiques del seu dispositiu. A més, es detallaran les xarxes neuronals, que és 'aplicacié
HELENNA i I’entorn de programacié CUDA, el tipus de dada i les biblioteques que s’-
han utilitzat. Per tltim, s’exposaran les eines emprades per identificar els possibles errors
d’implementaci6 i per canviar els modes de potencia de NVIDIA Jetson AGX Xavier.

2.1 NVIDIA Jetson AGX Xavier

En aquest apartat s’explica que sén les GPU, aixi com la seua historia. També s’expli-
ca en queé consisteix I'empresa NVIDIA i, el més important de tot, les caracteristiques
de NVIDIA Jetson AGX Xavier i per qué és un dels millors dispositius per a 1’execucié
d’aplicacions d’inferencia.

2.1.1. Unitat de Processament Grafic

La Unitat de Processament Grafic és un processador que suplementa les operacions de la
CPU, dedicat al processament d’imatges i operacions de coma flotant. Aquest té la finali-
tat d’ajudar al processador central en determinades aplicacions que tenen un alt nombre
d’operacions amb nombres reals. Els processadors s’incorporen dins d'unes targetes, les
quals anomenem targetes grafiques. Aquestes s6n una extensi6 de la placa base de 'or-
dinador amb diferents components que permeten el correcte funcionament de la GPU.
(veure Figura 2.1).

La GPU ha sigut un dels components que més ha evolucionat al llarg dels anys del
segle XX. Per entendre com sén les GPU hui en dia ens hem de remuntar als anys se-
tanta, quan 'empresa Arcade System Games utilitza un component el qual representava
la primera idea d’unitat de processament grafic. Aquest consistia en uns circuits grafics
per a ajudar a la CPU a representar les imatges en una pantalla, ja que aquests circuits,
per si mateixos, no eren capagos de representar figures en la pantalla. Gracies a aquesta
nova tecnologia es va poder fer una gran quantitat de jocs arcade com ara Space Invaders
(veure Figura 2.2). Al cap de pocs anys, diverses empreses del sector dels videojocs, com
ara Atari [4], presentaren els primers xips que podien enviar la imatge i el so als tele-
visors. Amb aquesta tecnologia es pogueren llancar les primeres consoles de videojocs
domestiques.

Després, en la decada dels vuitanta es crearen els primers xips, semblants a la GPU de
hui en dia, de la ma de Number Nine Visual Technology, gracies a NEC 7220 (veure Figu-
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Figura 2.1: Unitat de processament grafic de I'empresa NVIDIA. En aquest cas es correspon al
model GeForce GT 540M.

E =0 LveEs mie obs ebs

Figura 2.2: El joc Space Invaders és un dels més importants en la historia dels videojocs, es va llan-
car el 1978 en les maquines recreatives i va ser tot un exit, fins al punt que hi havia competicions
per veure qui era capag d’obtenir la puntuacié més elevada.

ra 2.3), un processador capag de dibuixar en pantalla. A partir d’aquest moment, altres
empreses com ara Intel [32] comengaren a desenvolupar i presentar les unitats grafiques
per als ordinadors. Pero, la que més va destacar durant aquest periode va ser I'empresa
IBM per ser capag de crear imatges amb la resolucié més elevada de 'eépoca.

A principis dels noranta la majoria dels ordinadors ja disposaven de xips grafics amb
acceleraci6 2D, la qual cosa dona peu a que els sistemes operatius integraren la inter-
ficie grafica de l'usuari (graphical user interface, GUI)!. En la meitat d’aquesta decada es
va comengcar a implementar la computacié grafica 3D en temps real, tot permetent ob-
tenir un gran avang en els ordinadors i les consoles. Pero aquesta tecnologia no estava
integrada amb 1’acceleraci6 2D, per tant feia que la utilitzacié dels models 3D fora molt li-
mitada. Com a conseqiiéncia, sols foren utilitzades en videoconsoles com la Nintendo 64
(Figura 2.4). Després, es presentaren els primers xips de ’empresa Redention amb la pos-
sibilitat de tenir en un mateix dispositiu ’acceleraci6 2D i 3D. A més, es desenvoluparen
distintes interficies de programaci6 d’aplicacions (application programming interface, API)?

nterficie que permet als usuaris interactuar amb els dispositius electronics a través d’icones grafiques i
indicadors de so.

%Interficie composta per una col-leccié de funcions de biblioteca que permeten a les aplicacions utilitzar
serveis i funcionalitats de programari i maquinari.
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Figura 2.3: El component NEC 7220 fou el primer xip controlador de grafics integrats que era
capag de dibuixar caracters, linies, cercles, etc. en una pantalla utilitzant un mapa de bits com a
referéncia [5].

([13], pagines 23-39) com ara DirectX, creada per Microsoft, centrada en tasques multime-
dia, on tan sols es podia gastar amb aplicacions de 1’ecosistema de la companyia. D’altra
banda, també es crea OpenGL, una interficie multiplataforma i de codi obert per ajudar
els desenvolupadors a crear aplicacions en altres plataformes que no foren la de Micro-
soft. D’aquesta forma es dona oxigen a altres sistemes operatius, com Linux que també
és de codi obert. En 1994, fou quan per primera vegada s’encunya el terme de «GPU»
per referir-se a la unitat de processador de geometria o Geometry Processor Unit per I'em-
presa Sony quan va fer referéncia al sistema de creaci6 dels models 3D en la presentaci6
de la Play Station 1 [12]. Perod en 1999, quan NVIDIA presenta la GeForce 256, és quan
verdaderament s’encunya el terme d"Unitat de processament Grafic tal com el coneixem
hui en dia.

90
&" :
Figura 2.4: La Nintendo 64 va ser una de les primeres consoles domestiques del mercat en tenir

videojocs en 3 dimensions com Super Mario 64. Es deien aixi per utilitzar 64 bits de potencia
grafica. Per a més informaci6 veure [11].

En la decada dels 2000 va ser I'época on I'empresa NVIDIA presenta el primer xip
capag de realitzar un ombreig de pixels programables. Aquesta tecnologia consisteix a
programar 1'ombreig de les imatges pixel a pixel. Aquest fet va permetre aconseguir
unes ombres més complexes i d’'una forma més rapida, ja que en tractar pixels indepen-
dents es podia fer de manera paral-lela. D’altra banda, uns anys després, es llancaren les
noves versions d’OpenGL i DirectX que van permetre ampliar la capacitat de programa-
ci6 general de les GPU. Aquestes passaren a ser tan flexibles com les CPU, obtenint una
computacié més generalitzada. Per aconseguir-ho els investigadors s’adonaren que havi-
en de convertir els problemes a resoldre en operacions grafiques perque el calcul poguera
iniciar-se a través de crides d’API d’OpenGL o DirectX. Per exemple, per a executar di-
verses funcions de calcul paral-lelament, s’havien d’escriure com un ombreig de pixels.
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Aixi mateix, les empreses del sector, en adonar-se d’aquest possible tis de les GPU, de-
cidiren llancar, al final de la década, CUDA i OpenCL per a la programacio en sistemes
heterogenis. Amb aquestes biblioteques i compiladors fou possible expandir 1iis de les
GPU a molts altres camps d'una manera més senzilla.

Des del 2010 fins 'actualitat, les targetes grafiques han obtingut molt més resso en
tots els ambits de la informatica, ja que gracies a les innovacions de la década anterior
va ser possible donar-li uns altres usos a la GPU. Aquestes ja no tenien com a principal
funcié crear models 2D/3D. Igualment, gracies a la seua estructura altament paral-lela li
permet fer una gran quantitat d’operacions alhora. Ag¢o era de gran ajuda per als desen-
volupadors, ja que podien crear escenes realistes amb tecniques avangades d’il-luminacié
iombrejat. A més, les GPU poden arribar a ser més eficients que les CPU en determinades
situacions, com ara aquelles on cal processar una gran quantitat de blocs de dades. Amb
aquests avangos tecnologics i les innovacions de diverses empreses del sector fou possi-
ble aconseguir GPU de dimensions més reduides, amb una gran capacitat de computiun
baix consum energetic. Aquesta nova GPU ha permés accelerar drasticament la carrega
de treball en computacié d’alt rendiment, utilitzar-les per al reconeixement d’imatges i
de la parla o I'entrenament de models d’inferencia, instal-lar-les en vehicles autonoms,
etc.

Com s’ha vist al llarg de la seccid, la GPU es va crear amb 1’objectiu d’ajudar a la CPU,
pero a poc a poc ha anat obtenint major rellevancia en la informatica fins a convertir-se en
un element quasi igual d’important que la CPU. Sobretot, en aplicacions com el processa-
ment de dades, els videojocs, la visi6 de computador i el deep learning. En conseqiiéncia,
ara que les dues tenen una gran rellevancia cal fer un incis per a veure quines sén les
diferencies entre aquests dos components. Les principals son:

¢ La CPU ha de ser capag d’executar i processar una gran varietat de treball, sobretot
tasques en les quals la laténcia® o el rendiment del nucli tenen una gran impor-
tancia. Altrament, la GPU se centra en activitats especifiques de manera que no
necessita tenir uns nuclis molt complexos [3].

¢ Els nuclis d"unitat aritmética logica (arithmetic logic unit, ALU)* que formen part de
la CPU solen ser pocs, perd molt complexos i amb molta memoria cau®. D’altra
banda, la GPU es compon per milers de nuclis, pero més senzills que els de la
CPU [34] (veure Figura 2.5).

¢ La CPU executa les tasques de manera seqiiencial, pero el més rapid possible, men-
tres que la GPU se centra més en la paral-lelitzaci6 de les tasques, ja que en tenir
milers de nuclis, les tasques es divideixen entre aquests obtenint una execucié més
rapida.

* Les GPU permeten «relaxar» un dels problemes actuals al mén de la informatica
com ara la llei de Moore. Aquesta llei diu que el nombre de transistors que es
poden posar en un circuit integrat es duplicaran cada dos anys, pero s’ha trobat una
barrera fisica que fa que siga impossible seguir duplicant el nombre de transistors.
Per tant, arribara un moment en qué sera impossible fer les CPU més rapides, perod
amb el disseny de les GPU es pot seguir augmentant la capacitat de comput sense
augmentar el nombre de transistors [8].

3Temps que tarda el processador a executar una instrucci6. Aquest temps pot variar depenent d’on es
trobe ubicada la dada, ja que sila dada no esta en la memoria cau, pot tardar molt més a obtenir-la i executar-
la.

417ALU és un circuit digital que fa les operacions aritmetiques i 1ogiques amb nombres enters.

SMemoria de petita capacitat que guarda les dades més freqiients perque en les futures sol-licituds d’a-
questes dades s’obtinguen amb més rapidesa.
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Control ALU ALU

CPU GPU

Figura 2.5: Diferencia grafica dels components que formen la CPU i la GPU. Com s’observa a la
imatge la CPU sol comptar amb molt pocs nuclis ALU respecte a la GPU, la qual pot albergar
milers de nuclis. Per contra, la CPU compta amb una memoria cau molt més gran que la GPU.

2.1.2. NVIDIA

NVIDIA és una empresa tecnologica estatunidenca® especialitzada en el desenvolupa-
ment d"unitats de processament grafic i circuits integrats. Al llarg dels anys, aquesta em-
presa s’ha buscat un lloc al mercat per ser una pionera en grafiques i dispositius centrats
en els videojocs, I’alta computaci6 o la intel-ligéncia artificial. Un d’aquests dispositius és
l'utilitzat en aquest treball, la NVIDIA Jetson AGX Xavier.

Aquesta empresa va ser fundada en 1993 amb 1’objectiu que en algun moment els
ordinadors domestics podrien utilitzar-se per a executar jocs, musica i imatges, cosa que
en aquella epoca era quasi impossible [9]. La primera targeta grafica que llangaren fou
en 1995 i era una targeta amb connexié PCI” dotada d"un nucli per a grafics en 2D/3D.
Després, en 1996 va ser de les primeres companyies a donar suport a Microsoft DirectX.
Amb a0 oferiren la possibilitat de renderitzar® grafics 3D en 1’API. Per ultim, en 1999,
van llancar al mercat el producte més important de la década, la GeForce 256 (veure
Figura 2.6). Com hem dit abans, aquesta targeta grafica fou la primera en la qual es
comenca a utilitzar el terme GPU. Aquest llancament va proporcionar a I'empresa un
gran resso al llarg del mén per ser pionera en aquest camp.

En I'any 2004 presentaren la tecnologia Scalable Link Interface (SLI) que permet com-
binar la capacitat de diverses GPU en el mateix ordinador per tal d’incrementar la seua
potencia grafica. Després, en 2006, presentaren CUDA, mencionada anteriorment. Amb
aco i el llancament de les targetes grafiques Tesla (2007), que tenien suport per a aquesta
API, obriren una nova via als cientifics i investigadors per poder resoldre els seus pro-
blemes més complexos, ja que seria més senzill aprofitar la computacié paral-lela de les
GPU. En 2008, crearen el primer processador per a telefons intel-ligents que eren capagos
de consumir 30 vegades menys energia que les grafiques del moment. Per altra banda,
en 2008, 20101 2012 participaren en la creaci6 de tres supercomputadors, els quals van ser
dels que més potencia de computacié tenien en aquell moment. En 2012 també presenta-
ren la primera GPU virtual, que consisteix en una GPU fisica ubicada en un servidor. La
qual es pot accedir a ella de manera remota, oferint una major facilitat per accedir a ella
des de qualsevol dispositiu. Amb aco i el programari GRID? traslladaren el processament
grafic al navol.

Shttps://www.nvidia.com/es-es/

"PCI (Peripheral Component Interconnect) és un tipus de bus utilitzat per a la interconnexi6 de la targeta
grafica i la placa base de ’ordinador.

8Tecnica per a generar imatges a partir d’un model 2D o 3D.

9Programari que permet gestionar ’accés remot a la GPU virtual
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Figura 2.6: Primera targeta grafica, presentada per I'empresa NVIDIA, on s’instal-la la prime-
ra GPU. En la part inferior es pot veure la interconnexié PCI, la qual permet que la targeta es
connecte amb la placa base de 1'ordinador.

A partir de 2015 i al llarg dels segiients anys, 'empresa estatunidenca comenga a
entrar en el moén del deep learning i a llangar dispositius especifics per a la intel-ligencia
artificial. El primer que llangaren va ser la Jetson TX1 per a crear maquines intel-ligents
i autdonomes. Després, al segiient any llancaren el primer supercomputador centrat en la
IA. En 2017, llangaren la Jetson TX2, predecessora de la Jetson TX1 i que permetia tindre
potents robots, drons i cameres intel-ligents, gracies a la seua xicoteta mida. Aixi mateix,
en 2018 llancaren diferents programaris per ajudar al desenvolupament dels dispositius
medics, vehicles autdonoms i impulsar la ciéncia de dades i ’aprenentatge profund. A
banda, també llangaren la NVIDIA Jetson AGX Xavier. Per ultim, en 2019 presentaren
NVIDIA Jetson Nano i NVIDIA Jetson Xavier NX, dos dispositius d’alt rendiment i baixa
potencia per a aplicacions Internet of things (IoT).

Paral-lelament a tot ’esmentat fins ara, NVIDIA ha anat millorant les seues targetes
grafiques modificant la microarquitectura de les seues GPU. En total hi ha uns catorze
models, pero tan sols ens centrarem en els quatre tltims que han presentat, és a dir, des
de 2016 fins a I’actualitat. Aquests son:

* Pascal’? (2016). Amb aquesta arquitectura I’empresa introdui com a novetat en les
seues GPU una millora en l'eficiencia energetica i una major poténcia de calcul res-
pecte a les seues antecessores. Amb aquesta es van poder convertir els ordinadors
en superordinadors.

e Volta!! (2017). NVIDIA se centra en la IA per a crear aquesta arquitectura on ’han
dotat de més nuclis per poder aconseguir 125 TFLOPs per segon. A més, compta
amb la tecnologia NVLINK que permet una interconnexi6 d’alta velocitat, sent ido-
nia per a processar dades massives o aplicacions que requerisquen una alta capaci-
tat de comput.

e Turing!? (2018). Es posa el focus en la representaci6 grafica amb nuclis especifics
per al tracat de rajos en temps real i permetre crear simulacions amb el suport de
CUDA.

WOhttps://www.nvidia.com/es-es/data- center/pascal-gpu-architecture/
Whttps://www.nvidia.com/en-us/data- center/volta-gpu-architecture/
P2https://www.nvidia.com/en-us/design-visualization/technologies/turing-architecture/


https://www.nvidia.com/es-es/data-center/pascal-gpu-architecture/
https://www.nvidia.com/en-us/data-center/volta-gpu-architecture/
https://www.nvidia.com/en-us/design-visualization/technologies/turing-architecture/
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e Ampere'® (2020). L'altim llancament de l'empresa on presenta diverses millores
respecte a les antigues generacions. Per exemple, un augment de la capacitat de
computacié i poder tindre una GPU multiinstancia, és a dir, una GPU que es pot
dividir en diverses instancies, agd permet que les tasques treballen de manera ailla-
da.

2.1.3. Caracteristiques NVIDIA Jetson AGX Xavier

En 2015 presentaren el primer dispositiu de la familia Jetson, pero fou en 1’any 2018 quan
llancaren I’AGX Xavier [24]. La saga Jetson es va llangar amb I'objectiu d’impulsar la visié
artificial, la robotica i la intel-ligencia artificial i que els seus dispositius tingueren un baix
consum energetic. L’AGX Xavier esta dissenyada per afrontar els reptes que ofereix la
intel-ligéncia artificial i esta formada per diferents components, com la CPU, la GPU, la
memoria RAM, etc. Les caracteristiques més destacables son:

e Unitat Central de Processament:

— Basat en la microarquitectura NVIDIA Carmel, la qual esta inspirada en els
xips de 'empresa ARM, exactament el xip ARM-v8.2. Aquests nuclis incorpo-
ren la tecnica Single Instruction, Multiple Data (SIMD), emprada per a aconse-
guir paral-lelisme a nivell de dades. També permet fer operacions amb vectors
de nombres reals de simple, doble i mitja precisi6. Aquesta CPU fou la prime-
ra on es podien fer operacions amb nombres reals de mitja precisid, ja que en
les versions anteriors només es podia utilitzar per a emmagatzematge.

- La freqiiencia maxima de rellotge que presenten aquests nuclis és de 2,26 GHz
cada un. Ago significa que es fan 2,26 X 107 cicles per segon, en cada cicle
canvia el flux de corrent dels transistors. Dit d’una altra manera, a cada cicle
la CPU fa un «pas» per fer una operacié. Per tant, a major freqiiéncia més
operacions per segon és capag de fer la CPU.

— Format per huit nuclis que es distribueixen de dos en dos, creant quatre nuclis
diplexs. Cada un té accés a una memoria cau L1'* de 64 KB, després cada
nucli daplex té una memoria L215 de 2 MB. Per ultim, els huit cores tenen
accés a una memoria cau compartida 13! de 4 MB (veure Figura 2.7).

¢ Unitat de Processament Grafic amb microarquitectura Volta:

- 512 nuclis CUDA o CUDA Cores, processadors paral-lels que s’encarreguen de
processar totes les dades que entren en la GPU. Es podria dir que és com un
nucli de la CPU, perd menys complex. Igual que la CPU, aquest té unitats
ALU, perd també unitats Floating Point Unit (FPU), els quals fan la mateixa
funcié que les ALU, perdo amb nombres de coma flotant.

— 64 nuclis Tensor o Tensor Cores. S6n unitats on la seua principal funci6 és realit-
zar multiplicacions de matrius de nombres reals de mitja precisio i al resultat
es suma una matriu amb el mateix tipus de dada per obtenir com a solucié

Bhttps://www.nvidia.com/es-es/data- center/ampere-architecture/

14La memoria L1 és la més rapida i més propera als nuclis, la qual emmagatzema les dades i les instrucci-
ons que s6n utilitzades immediatament per la CPU. Aquesta sol dividir-se en dos, una part per a les dades i
l'altra per a les instruccions. Cal fer notar que aquesta memoria té un 0,9 ns de latencia.

15La memoria L2 és un poc més lenta que 1'L1 (2,8 ns de laténcia), perd té una major capacitat d’emma-
gatzematge. Aquesta guarda les instruccions i les dades que seran utilitzades proximament per la CPU.

16La memoria L3 és la més lenta de les tres, ja que té una latencia de 11 ns. No obstant aix0, també és la
que major capacitat de memoria té.
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Nucli Nucli Nucli Nucli
Carmel #1 Carmel #2 Carmel #3 Carmel #4
64KB L1 64KB L1 64KB L1 64KB L1
2MB L2 2MB L2
Nucli Nucli Nucli Nucli
Carmel #5 Carmel #6 Carmel #7 Carmel #8
64KB L1 64KB L1 64KB L1 64KB L1
2MB L2 2MB L2
4MB L3

Figura 2.7: Diagrama del disseny de la CPU instal-lada en la Jetson AGX Xavier. Amb aquesta

il-lustraci6 es pretén mostrar els components que la formen. Com es pot observar cada nucli té la

seua propia memoria cau L1, hi han quatre memories L2 compartides cada una per dos nuclis i
I'L3 és compartida pels huit nuclis.

una matriu de nombres reals de simple precisié o mitja precisié (veure Figu-
ra 2.8). També té suport per a fer les operacions amb enters. Aquests nuclis
es crearen amb l'objectiu d’accelerar I'entrenament de xarxes neuronals. Per
altim, cal destacar que aquests son els primers nuclis que va crear I'empresa i
la microarquitectura Volta és la primera que els va utilitzar.

TENSOR CORE

.... ! : ! CO’O 0
"1,

Ao Ar A A

Ao Ay Ayp Ay X 3 2 Cao0| 21 G2 Gy

Aso Az Asp Ay \ 0 , 2301l [C5i1 | [ €521 [ G35

HMMA  FP16 or FP32 FP16 FP16
IMMA  INT32 INT8 or UINT8

FP16 or FP32
INT8 or UINT8 INT32

D=AB+C

Figura 2.8: Operaci6 que realitzen els Tensor Core. La primera matriu és la matriu A, que pot ser

de tipus FP16 (nombre real de mitja precisi6), INT8 (enter de 8 bits) o UINTS8 (enter sense signe de

8 bits). La segona matriu és la matriu B, que pot ser del mateix tipus de dades que I’A. Després,

esta la C que pot ser de tipus FP16, FP32 (nombre real de simple precisié) o INT32 (enter de 32

bits). Per tdltim, la matriu D, que és del mateix tipus de dada que la C, emmagatzemara els valors
resultants de 'operaci6.

- Una freqiiencia maxima de rellotge d"1,37 GHz per nucli.

— Els nuclis CUDA i Tensor s’agrupen en 8 Streaming Multiprocessors (SM) on
cada un esta format per 64 CUDA Cores i 8 Tensor Cores. També compta amb
una memoria cau L1 de 128 KB i una memoria cau L2 de 512 KB compartida
per totes les SM (veure Figura 2.9). Amb aco, és capag d’aconseguir 11 TFLOPS
(operacions en coma flotant per segon) o 22 TOPS (operacions per segon).

— Cada SM ens permet tindre fins a 1024 fils d’execucio, és a dir, es pot tindre
1024 tasques simultanies per SM.



2.1 NVIDIA Jetson AGX Xavier 17

VOLTA GPU

SM SM SM SM

CUDA Tensor CUDA Tensor CUDA Tensor CUDA Tensor
Cores Cores Cores Cores Cores Cores Cores Cores

128KB L1 128KB L1 128KB L1 128KB L1
SM SM SM SM

CUDA Tensor CUDA Tensor CUDA Tensor CUDA Tensor
Cores Cores Cores Cores Cores Cores Cores Cores

128KB L1 128KB L1 128KB L1 128KB L1

512KB L2

Figura 2.9: Diagrama del disseny de la GPU instal-lada en la Jetson AGX Xavier. Amb aquesta

il-lustraci6 es pretén mostrar els components que la formen i il-lustrar la distribucié dels nuclis

CUDA i Tensor. A més, es pot veure com cada SM té la seua propia memoria L1, compartida per
tots els nuclis que formen cada SM. També una memoria L2 compartida per tots els SM.

* 2 Deep Learning Accelerator (DLA) o Acceleradors d’aprenentatge profund. Sén dos
motors que s’encarreguen de la inferéncia en les xarxes neuronals convolucionals
per a millorar 'eficiéncia energetica i ajudar a reduir la quantitat de treball de la
GPU. Per tant, permet executar xarxes més complexes i tasques dinamiques. A
més, té un rendiment de 5 TOPS d’enters o 2,5 TFLOPS de nombres reals de mitja
precisi6 per nucli.

e Una memoria RAM!” de 16 GB LPDDR4x'8, amb una amplada de banda de 137
GB/s, fet que li permet obtenir les dades amb poca laténcia, i com a conseqiiéncia
executar les tasques rapidament.

¢ Diferents modes de consum on l'usuari pot escollir entre 10 W, 15 W, 30 W i EDP,
el qual permet obtindre el maxim rendiment del dispositiu sense cap limitaci6 de
poténcia. Depenent del mode establit es modifica el nombre de nuclis CPU que s'u-
tilitzen, la maxima freqtiencia de la CPU, la GPU, les DLA i la memoria. Aquests
modes permeten adaptar el dispositiu a la tasca que volem que realitze, per exem-
ple, podem posar el mode de 10 W per a utilitzar el dispositiu en un robot menut o
el mode de 30 W o EDP, que permet obtenir un major rendiment, perd més consum
electric, per aplicacions de Deep Learning.

e Utilitza el sistema operatiu de codi obert Linux, per oferir una major disponibili-
tat i facilitat als desenvolupadors. A banda, també té instal-lada I’API CUDA, la
biblioteca cuBLAS i cuDNN, TensorRT per a traure el maxim rendiment als nuclis
Tensor; OpenGL, etc.

Una vegada descrites les tecnologies aplicades i els components més importants de
I’AGX Xavier, cal recalcar que, respecte a les generacions anteriors, aquest dispositiu
presenta millores quantitatives [27]. Per exemple, una memoria L1 i L2 molt més rapida
i la incorporacié dels DLA que ha permés obtenir una major productivitat . A més, la

17La memoria Random Access Memory (RAM) és una unitat on s'emmagatzemen les dades de forma tempo-
ral i s’utilitza com a memoria de treball per al programari de I'ordinador per la seua poca laténcia i rapidesa.

18Una memoria de tipus LPDDR4x és una memoria destinada a dispositius mobils, la qual permet un alt
rendiment amb un consum baix d’energia.
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incorporaci6 de la interconnexi6é PCle o PCI Express de quarta generaci6 ofereix una major
velocitat de comunicaci6 entre els diferents components. Amb aquestes millores NVIDIA
ha demostrat que ha posat el focus en I’aprenentatge profund i ha aconseguit millorar els
seus dispositius per ajudar a assolir els reptes actuals de la intel-ligencia artificial.

2.2 Xarxes neuronals

Les xarxes neuronals estan en auge actualment per tots els assoliments que han aconse-
guit, com per exemple generar peus de fotos automaticament o el reconeixement de la
parla dels assistents de veu. Aquest increment de la popularitat també es deu als avan-
cos de la GPU i el fet que les operacions tan costoses com les que s’han de realitzar en les
xarxes es puga fer en qiiestié de segons. Amb aquesta secci6 es pretén posar en context i
explicar que son.

Aquestes estan inspirades en les xarxes neuronals del cervell huma i imiten la comu-
nicaci6 entre elles. Una xarxa neuronal artificial esta formada per una capa d’entrada,
una d’eixida i després poden tindre una o més capes ocultes. La capa d’entrada accepta
les dades, normalment amb una estructura de vector, les quals envia a la segiient capa
que les processara, les capes ocultes. Aquestes tenen la caracteristica que tan sols poden
rebre i enviar la informaci6 a altres neurones. Per tltim, esta la capa d’eixida que retorna
les dades processades per les capes ocultes (veure [7], pagina 36).

Les capes estan compostes per neurones i per explicar que s6n ens hem de remuntar al
1943 quan Warren McCulloch i Walter Pitts presentaren el concepte de neurona artificial
i un model informatic basat en la ldogica booleana. A partir d’aquest treball Frank Rosen-
blatt crea el perceptré: a través de diverses entrades binaries produia una eixida binaria.
Per a calcular I'eixida, introdui pesos a les entrades de les neurones. El pes establia 1'im-
pacte que té I’entrada en la neurona: com més gran era el pes, més contribuia a I'eixida
correcta. Amb aquest metode la xarxa neuronal era capag d’entrenar i aprendre per ella
sola, perque anava modificant els pesos per poder augmentar la seua precisi6 i trobar el
resultat desitjat (veure Figura 2.10). Aquests entrenaments eren exemples perque la xarxa
practicara la identificaci6 o classificacié de les dades.

Q—A ny
y
no

Figura 2.10: Aquesta imatge il-lustra les entrades de la neurona (;), els pesos de cada entrada
(w;) ileixida (n¢).

ny ?()]

Al llarg dels anys es va demostrar que les neurones basades en perceptr6 no eren tan
eficients, ja que quan es modificava un pes de la xarxa, podia canviar completament el
resultat que s’obtenia i feia impossible assolir uns bons resultats d’identificacié. Com a
conseqtiéncia, es crea un nou tipus de neurones, les neurones feedforward o Multi-layer
Perceptrons (MLP), perque en comptes de tindre valors d’entrada binaris, tingueren un
numero entre el 0 i 1'l. Amb ago, si es feia un xicotet canvi en algun dels pesos, tan
sols produia un xicotet canvi en l'eixida facilitant I’aprenentatge de la xarxa neuronal. El
funcionament de les neurones ocultes és la realitzacié d’un sumatori amb les dades que
rep, el sumatori és el segiient [16]:
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op = Y./*, w; * n; + bias

On «w;» es el pes, «n;» es I'entrada i «bias» es el llindar marcat.

Les neurones d’eixida obtindran les dades processades i realitzaran la segiient com-
paraci6 per tornar un resultat o altre.

Eixida = { lsiop = 0

Osiop< 0
A banda de les neurones de tipus perceptré i les MLP, també estan la xarxa neuronal
convolucional (Convolutional Neural Networks, CNN). Aquestes s6n similars a les xarxes
feedforward, perod s’utilitzen per al reconeixement d’imatges, patrons, etc. A¢o ho acon-
segueixen aprofitant les multiplicacions matricials per a identificar patrons. Per ultim,
també estan les xarxes neuronals recurrents (Recurrent neural networks, RNN) que tenen
bucles de retroalimentaci6, una técnica molt til per a realitzar prediccions sobre resultats
futurs.

2.2.1. Funcions d’activacié

Les funcions d’activacié o de transferéncia serveixen perqué quan una eixida sobrepasse
el llindar marcat es modifique el valor per un més manejable (veure Figura 2.11). Amb
aquesta tecnica es poden filtrar les eixides i millorar I’aprenentatge automatic. Existeixen
distints tipus de funcions d’activaci6, perd ens centrarem en les més importants (veure
[7], pagines 40 — 46).

Umbral
b
3 Xy O——w;
Funcid
d'activacio
Eixida
Entrades < x; O w; i Y

Pes

Figura 2.11: La neurona rep les dades d’entrada, els pesos i el llindar, amb aquestes dades realitza
el sumatori descrit anteriorment (op). Després, s’aplica una funcié d’activacié on depenent del
tipus es realitza una opcié o una altra.

Funcié sigmoide

La funcié sigmoide és una funcié molt comuna per a quan només es vol generar nom-
bres positius. Aquesta funcié descriu la progressié temporal que mostren els sistemes
d’entrenament.

f(x) = 5=

Com s’observa a la Figura 2.12, I’eixida sofreix un gran increment quan els valors d’en-
trada sén 0 o estan prop d’aquest valor. Aquesta grafica es basa en la funcié anterior on
els resultats estaran entre 0i 1.
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Figura 2.12: En la grafica tenim sobre 'eix d’abscisses el valor d’entrada i en 'eix d’ordenades el
valor d’eixida. Es pot observar com si el nimero d’entrada és negatiu es traduira com un valor
proxim a 01 si és positiu a un valor proxim a 1.

Funcié ReLU

La Rectified Linear Unit (ReLU) és una de les funcions d’activacié més populars pels bons
resultats que aporta, ja que no se satura a 0 0 1, com la sigmoide, sin6 que s’obté el valor
maxim, sempre que siga positiu; en cas de no ser-ho el valor d’eixida sera 0. La funcié
per a calcular-ho és:

f(x) = max(0, x)

La grafica que obtenim a partir d’aquesta funcio es pot veure en la Figura 2.13.

-
|

Figura 2.13: El valor d’eixida (y) tan sols se satura a 0 si el valor és negatiu; en cas que siga positiu
el valor d’eixida no se saturara.

Funcié softmax

La funci6 softmax sol utilitzar-se per a les xarxes neuronals de classificacid, ja que la neu-
rona d’eixida seleccionara ’entrada amb el valor més elevat de la seua classe. En aquesta
eixida es mostrara un percentatge, el qual ajudara a trobar la classe que més probabilitats
té de ser la correcta. La funcié que ho calcula és:

J— e%i _
471 ):] c grup e’
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On ¢ és la neurona d’eixida, i és el index d’aquesta, j representa els index de totes les
neurones del grup o nivell i la variable z és 1’eixida de la neurona.

2.3 HELENNA

HELENNA és una plataforma de programari per al desenvolupament de processos d’en-
trenament i inferencia de xarxes neuronals. HELENNA és 'acronim d’HEterogeneous
LEarning Neural Networks Application. Com a tal, té com a objectiu 1'as d’arquitectures
heterogenies de comput.

Encara que existeixen multiples solucions per a ’entrenament i inferencia de xarxes
neuronals, HELENNA s’ha desenvolupat per a explorar nous métodes d’entrenament i
noves xarxes neuronals en el context de projectes d'investigacié. L'tis d'una plataforma
desenvolupada exclusivament pel grup d’investigaci6 GAP permet un major control so-
bre els processos d’entrenament i inferéncia, i per tant, una millor adequaci6 a l'estudi i
analisi de processos alternatius que milloren el seu rendiment.

HELENNA esta desenvolupat en els llenguatges de programacié C i C++ (principal-
ment en C) i té una estructura de codi similar a la programacié en objectes encara que
no els utilitza. En concret, HELENNA permet la definicié de capes de xarxes neuronals
aillant el codi de la capa en un tnic fitxer i implementant diferents funcions basiques per
al suport de 'entrenament i inferencia de la capa. Des d’aquest punt de vista, crear el
suport per a una nova capa comporta la creacié d’un nou fitxer i la instanciacié de les
funcions de la capa a suportar. Cada capa suportada en HELENNA ha d’implementar
cinc funcions basiques:

* Funci6 parse: interpreta els parametres de definici6 de la capa i inicialitza les seues
estructures.

¢ Funci6 allocate: amb aquesta funci6 la capa crea els buffers (tensors) adequats per al
suport de la capa.

* Funci6 initialize: 1a funci6 inicialitza els buffers (tensors) de la capa.
¢ Funci6 forward: funcié que realitza el procés de forward (inferéncia) de la capa.

* Funci6 backpropagation: es calculen els gradients de la capa per a la seua posterior
aplicaci6 sobre els pesos.

* Funci6 propagate_error: funcié que calcula I’error en I'entrada de la capa a partir de
I'error en I’eixida de la capa.

Les ultimes tres funcions enumerades anteriorment serveixen per a realitzar el procés
d’entrenament de la capa una vegada inserit en una xarxa neuronal.

Un altre aspecte d’"HELENNA és la gesti6 de memoria i 1’abstraccié de la ubicacié
dels buffers de memoria que s’utilitzen en un procés d’entrenament o inferencia. De fet,
els tensors (implementats amb buffers) es creen de manera dinamica en HELENNA i se
situen en el dispositiu objectiu seleccionat (CPU, GPU, FPGA, etc.). L'usuari no és cons-
cient del lloc on estan situats en el moment de la instanciaci6 i en 1'ts dels buffers. HE-
LENNA realitza internament les transferéncies necessaries per a una correcta utilitzacié
dels buffers/tensors. Cada tensor creat en HELENNA s’identifica amb un identificador
tnic i cada acci6 sobre el tensor utilitza exclusivament 1'identificador.
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HELENNA permet l'entrenament en CPU i en GPU amb diferents optimitzacions,
principalment en el suport de biblioteques de calcul matricial. En concret, HELENNA
permet els moduls segiients:

CPU. S"utilitza la CPU, tots els seus nuclis, en I’entrenament o inferéncia. No s’uti-
litza cap biblioteca de calcul matricial. Aquest dispositiu és el basic.

MKL. S’executa amb la CPU junt amb la biblioteca de calcul matricial MKL d’Intel.
Aquesta biblioteca funciona exclusivament amb processadors Intel. Amb aquest
dispositiu s’obté el maxim rendiment utilitzant la CPU.

Cublas utilitza la GPU de NVIDIA. En concret, fa servir la biblioteca cuBLAS de
NVIDIA per al calcul matricial.

CuDNN. Recentment, NVIDIA ofereix CuDNN com a una biblioteca per a I’en-
trenament i inferencia de xarxes neuronals. Aquesta funciona sobre les GPU de
NVIDIA. Aquest dispositiu fa servir la biblioteca per a millorar significativament
les prestacions.

OpenCL-FPGA. Amb aquest modul s’utilitzen sistemes basats en FPGA per al pro-
cés d’inferencia. En concret, aquest permet utilitzar moduls generats per a FPGA
especifics com a convolucions i funcions d’activacié.

A banda dels moduls descrits anteriorment, s’ha implementat un de nou on s’utilitza
la biblioteca cuBLAS i els nombres reals de mitja precisié. Aquest esta basat en la versio
de Cublas, el qual esta implementat amb nombres reals de precisié simple. L’objectiu
del nou modul és explotar els nombres de precisi6 reduida en I’entrenament i inferéncia
de xarxes neuronals per obtenir una major eficiéencia i realitzar entrenaments en menor
temps. Aquest nou modul ha sigut implementat per poder ser utilitzat en la majoria de
les capes de xarxes neuronals disponibles en HELENNA.

Actualment HELENNA suporta una varietat de capes de xarxes neuronals. En la
Taula 2.1 es llisten les capes suportades, aixi com alguns detalls de cadascuna d’elles.

Capa Parametres Descripcié
Fully_connected Nombre de parametres Capa densa, també coneguda
com MultiLayer Perceptron
(MLP)
Grandaria (KH, KW) de filtre,
Convolution Grandaria (SH, SW) de stride, Capa convolucional
Grandaria (PH, PW) de padding
Batch Normalization | Gamma i Beta Capa de normalitzacié
Activation: ReLU, Funcions d’activaci6
Sigmoide, etc.
Softmax
Dropout llindar Capa de normalitzacio

Taula 2.1: Capes suportades per HELENNA

A més, se suporten diferents formats de bases de dades aixi com ara bases de dades
molt utilitzades en el context de les xarxes neuronals. Aquestes son:

MNIST"Y (Mixed National Institute of Standards and Technology database) és una ba-
se de dades composta per imatges de digits escrits a ma. Aquesta té al voltant de

Phttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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60.000 imatges i és de les més utilitzades, sobretot a I'inici de la implementacié d'u-
na xarxa, per la seua simplicitat. Aquesta base de dades tan sols necessita una xarxa
neuronal que siga capag d’identificar les zones pintades de negre o de blanc, en cas
de tenir la imatge invertida, i identifiquen el ntimero escrit (veure Figura 2.14).
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Figura 2.14: Xicotet exemple de les imatges incloses en la base de dades.
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e Cifar-10%° (Canadian Institute For Advanced Research) és una col-lecci6 de 60.000 imat-
ges amb 10 classes diferents, és a dir, hi ha 6.000 imatges d’avions, cotxes, aus, gats,
cérvols, gossos, granotes, cavalls, vaixells i camions. Amb aquestes imatges la xarxa
neuronal identifica quin objecte o animal és el que esta representat en la fotografia
(veure Figura 2.15).

Figura 2.15: Exemple de 9 imatges que formen aquesta base de dades on mostren 'objecte a
identificar. Aquestes imatges son de 30x30 pixels, aleshores presenten una resolucié reduida,
pero suficient per a que es puga identificar el objecte que representa.

¢ Cifar-100 és una base de dades similar a la Cifar-10, ja que conta amb 60.000 imatges
de diferents classes, pero el nombre de classes es significativament major que les
que presenta Cifar-10, ja que té 100 classes amb 600 imatges cada una.

https://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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 ImageNet?! ésuna base de dades que inclou 1.2 milions d’imatges i 1.000 categories
per a ser utilitzada en la investigaci6 del reconeixement d’objectes visuals.

Finalment, HELENNA permet I’entrenament distribuit tant en CPU com en GPU.
Diferents estrategies d’entrenament distribuit estan suportades en HELENNA.

2.4 Nombres reals, CUDA i biblioteques

El present treball fi de grau s’ha desenvolupat amb la utilitzacié de 1’entorn de progra-
macié CUDA, biblioteques, com ara cuBLAS i nombres reals de mitja precisié. Aquesta
secci6 té 1'objectiu d’explicar detalladament que és aquest tipus de dada, per qué s’ha
escollit per a implementar-lo en HELENNA i en que consisteix el model de programacié
CUDA i les biblioteques utilitzades.

2.4.1. Nombres reals

Els nombres reals son tots els nombres que estan entre infinit i menys infinit, és a dir, en
aquest conjunt entren els nombres racionals (positius, negatius i el 0), nombres irracionals
i els transcendents, com 7t. Els nombres reals es poden representar en decimal i en binari
([26], pagina 7).

Per processar aquests nombres en els computadors hi han diferents tipus de repre-
sentaci6, perd en aquest treball tan sols ens centrem en la representacié en coma flo-
tant. La representaci6é en coma flotant esta basada en la notacié cientifica, per exemple
5.238 x 1073, i permet reproduir una quantitat limitada de nombres reals. Per a represen-
tar els nombres es treballara amb els digits més significatius, de manera que el nombre
real no es podra crear amb una precisi6 total. Quan la part fraccionaria d’un nombre real
és massa gran per ser representada en un computador, aleshores s’ha de fer algun tipus
d’ajustament, la qual cosa produeix una perdua d’exactitud. Hi ha distintes maneres de
fer aquests ajustos i reben genericament el nom de tecniques d’arredoniment. Aquest
arredoniment pot ser de molts tipus:

¢ Al més proxim: s’arredoneix al nombre al valor més proxim, és a dir, si es té 4.537,
el nimero resultant de I’arredoniment és 4.54.

* A zero: en aquest cas es trunca el valor. Seguint 'exemple anterior de 4.537 s’arre-
doneix a 4.53.

* A més infinit: s’arredoneix els valors aproximant-se a més infinit, és a dir, si el
nombre a arredonir esta més prop de l'infinit, aquest augmenta. Per exemple, 4.537
s’arredoneix a 4.54. Si ocorre el contrari, el valor es trunca, 4.533 s’arredoneix a 4.53.

* A menys infinit: en aquest cas els valors a arrodonir es fa aproximant-se a menys
infinit. Si el nombre esta més prop a menys infinit, s’arredoneix, si no es trunca. Per
exemple, 4.537 s’arredoneix a 4.53 i —4.537 s’arredoneix a —4.54.

En els computadors existeixen diferents tipus de nombres en coma flotant. Aquests es
divideixen depenent de la quantitat de bits que tenen per representar els valors. Dit d"una
altra forma, la quantitat de valors que poden representar (veure Figura 2.16). Aquests
son:

Zlpttps://www. image-net.org/index.php
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Figura 2.16: Diagrama del format dels nombres en coma flotant de simple (FP32) i mitja (FP16)

precisi6. Com es pot observar els dos tenen 1 bit de signe, el qual indica si el nombre esta en

positiu o en negatiu, s = 1 esta en negatiu i si s = 0 esta en positiu. A banda, hi ha 8 o 5 bits
d’exponent depenent del tipus i 32 bits de mantissa per a FP32 o 10 bits per a FP16.

* Format de doble precisi6: aquest format té una mida de 64 bits.
¢ Format de simple precisié: format amb 32 bits.

¢ Format de mitja precisi6: format amb una mida de 16 bits.

Els de doble precisi6 sén els que més ntimeros poden representar i també el que major
precisi6 dels tres té. Pero en aquest treball tan sols ens centrem en els altres dos, perque
el seu us en les xarxes neuronals les faria molt costoses. A banda, no és necessaria una
precisi6 tan elevada per a l'entrenament de les xarxes. Com a conseqiiencia, aquesta
precisi6é quasi no s’utilitza en la inferéncia i ’entrenament.

Segons l'estandard IEEE 754-2008 els nombres en coma flotant es classifiquen en cinc
classes de codificaci6 (veure [10], pagines 182 — 192). Aquestes son:

¢ Els valors normals: sén tots aquells que es poden obtenir amb la segiient equacio:
F=(-1)Fx »(exp-bias) 1.f

On «s» és el bit de signe, «exp» és 1’exponent, «bias» és la constant, que pot ser 127
en els nombres de simple precisi6 o 15 en els de mitja precisié. Per dltim, 1.f és un
valor entre el rang [1.0, 2.0) i es refereix a la mantissa o fraction. Un exemple per a
representar un valor en simple precisi6 a través de I'equacio és:

6.5 =—1%x 22 x 1.625

Com que és positiu s = 0, exp = 2, ja que 2> = 4i 2% = 8. S'agafa el valor més
proxim al valor que volem representar, perd també ha de ser el més menut, per aixo
s’agafa el 22, Per calcular la mantissa, en aquest cas 1.625, es fa la segiient divisio:
6.5/22. Una vegada trets aquests valors es calcula el seu valor en binari, on 1.625 és
1.101 i I'exponent esbiaixat és 129, en binari és 1000 0001 (veure la Figura 2.17).
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Figura 2.17: Representaci6 grafica de I'exemple exposat on es distribueixen els bits al llarg dels 32
bits que té la coma flotant de simple precisi6. També, s’ha convertit a hexadecimal per ajudar a la
seua lectura i comparar-lo amb la representacié del valor en coma flotant de mitja precisi6.
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* Els valors subnormals: aquests valors sén aquells que no sén 0, perd sén massa
menuts per a representar-se en un rang normal. Aleshores es representen amb una
codificaci6 fora del que és normal. Aquests valors satisfan la segiient equacio:

F=(-1P%x2716x0.f

L’exponent —126 correspon al minim exponent dels valors en coma flotant de sim-
ple precisi6, en cas de calcular-ho per a mitja precisi6 el valor és —14. A més, 0.f és
un valor entre el [0.0, 1.0). Aquest es calcula igual que el 1.f, vist anteriorment.

¢ Zeros: el 0 en la representaci6 IEE 754 pot ser positiu o negatiu. A¢d implica que en
determinades operacions s’obtinga un signe diferent del que es deuria. Per exem-
ple, 1/0 = oo, pero si 0 és negatiu 1’operacié dona —co.

* Not a Numbers (NaN): els valors NaN es codifiquen posant tots els bits de I'exponent
ila mantissa a 1. Aquest valor pot aparéixer per 1’execucié d'una operaci6 invalida.

¢ Infinits: aquest es codifica tant en simple com en mitja precisi6é posant tots els bits
de I'exponent a 11 tots els de la mantissa a 0. Per altra banda, el bit de signe mostra
si és +00 0 —oo. També cal recalcar que quan s’obté o s’intenta representar un valor
fora del rang de representacid, tant en simple com en mitja precisi6, aquests es
codifiquen en +oo si el valor és positiu, o —oo si el valor és negatiu.

Els nombres reals de precisié reduida sén com els nombres reals de simple precisi6,
perd amb la meitat de precisi6. Per tant, la dada té una mida de 16 bits o 2 bytes en
memoria. Ago significa que es poden representar des de —64.504 fins a 64.504, la qual
cosa té uns avantatges, perd també uns inconvenients. En tenir una menor mida que el
FP32 permet que les operacions matematiques puguen tindre un cost temporal menor.
Per exemple, en fer una multiplicacié de matrius, es pot realitzar la multiplicacié amb
menys temps que amb FP32. Al contrari, el fet que siga més menut té com a conseqiiencia
una perdua de precisi6. Aquest fet pot implicar que en algunes aplicacions on la precisié
és molt important, no siga util fer Gis d’ella. Pero també s’ha d’indicar que moltes voltes la
pérdua de precisié no és molt notoria; aleshores en aplicacions com les xarxes neuronals
resulten de molta utilitat pel gran rendiment que aporta [25].

Per veure un exemple de la diferent representacié dels valors entre els nombres en
coma flotant de mitja i simple precisi6, es posa com a exemple la representacié en mitja
precisi6 del valor 6.5 que s’ha vist abans. L'equaci6 per obtenir-la és la mateixa:

6.5 =—1% x 22 x 1.625

L"tnic que canvia a I'hora de representar-lo sén els bits, ja que la mantissa seguira sent
la mateixa, perd l'exponent esbiaixat és 17, en binari és 0001 0001. Per tant, si ho repre-
sentem en hexadecimal tindrem el valor 0x40D00000 en coma flotant de simple precisi6 i
0x4680 en coma flotant de mitja precisi6 (veure Figura 2.18).

Per ultim, cal fer notar que els nombres reals de simple precisi6 (veure [35], pagina 8
—13), s’Tanomenen float en la majoria de llenguatges de programacio. Els de mitja precisio
depenent del llenguatge de programacié que s’utilitze es poden anomenar d’una forma
distinta. Per exemple, en el llenguatge C s’anomenen _ fp16 i en el llenguatge C++ i
CUDA s’anomenen __half.

24.2. CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture), creada per NVIDIA, és un entorn de treball
per a desenvolupar algoritmes amb paral-lelitzaci6é de tasques en les GPU de proposit
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Figura 2.18: Diagrama on es mostra com es representa en bits el valor 6.5 en la codificacié en
coma flotant de mitja precisié. També s’ha representat en hexadecimal per comparar-lo amb la
codificacié en coma flotant de simple precisié d"una forma més senzilla.

general. A més, té una APIiun llenguatge de programaci6 basat en el llenguatge C/C++.
Actualment, és d’estandard obert i1’empresa proporciona el programari i les biblioteques
necessaries per a desenvolupar les aplicacions. Aquest framework tan sols es pot utilitzar
en les GPU de NVIDIA, perqué aquest va ser dissenyat per poder aprofitar tot el potencial
dels CUDA Cores, ja que permet al programador indicar com vol que es dividisca la tasca
d’una manera molt senzilla i CUDA s’encarrega de fer-ho.

CUDA no és I'tinica plataforma de programacié per a sistemes dedicats a la com-
putacié d’alt rendiment ([2], pagines 16 i 17). També esta la plataforma OpenCL (Open
Computing Language). Aquesta esta enfocada per a poder executar-se en CPU, GPU i en
les matrius de portes logiques programables en camp o field-programmable gate array (FP-
GA). OpenCL és de codi obert i permet utilitzar-se en quasi tots els dispositius del mercat,
ja que té el suport de NVIDIA, AMD, etc. Aquest és molt similar a CUDA, pero una mica
més complex. Una altra alternativa a CUDA, pero en el mén de les CPU, seria OpenMP
(Open Multi-Processing), que permet una paral-lelitzacié del codi que s’executa a la CPU;
en aquest treball també s’utilitza per a realitzar unes optimitzacions que s’explicaran en
el segiient capitol.

Model de programacié

A T'hora de programar amb CUDA s’han de tenir en compte diferents aspectes com: on
es creen les estructures de dades, com s’indica quin codi s’ha d’executar en la CPU i quin
en la GPU o com es divideixen les dades i les tasques en la GPU.

En primer lloc, tant la CPU com la GPU tenen la seua propia memoria. Aleshores,
totes les dades que es definisquen en un dels dos dispositius no estara disponible en
laltre, és a dir, si es defineix un vector de tipus float en la CPU, també s’haura de definir
en la GPU. Per fer ac¢o, s’han implementat algunes funcions, basades en el llenguatge C.
Aquestes es poden veure en la Taula 2.2.

Llenguatge C | Llenguatge CUDA | Funcié
malloc cudaMalloc Assignaci6 de memoria.
free cudaFree Alliberament de la memoria assignada.

Taula 2.2: Funcions d’assignaci6 i alliberament de memoria en llenguatge C i CUDA.
Un exemple de com assignar memoria d'un vector de tipus void és:
cudaMalloc( (void**) a, (size_t) size);

On a seria el vector i size seria la mida.

D’altra banda, també es pot passar la informacié des de la CPU a la GPU o viceversa.
Ago permet definir variables en CPU i després passar-les a la GPU per a realitzar els
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calculs pertinents, una vegada la GPU tinga el resultat el torna a passar a la CPU. Per
passar la informaci6 s’utilitza la funcié CudaMemcpy. Un exemple del seu us és:

¢ Per a fer el pas de CPU a GPU:

cudaMemcpy (gpu_m, cpu_m, size, cudaMemcpyHostToDevice);
¢ Per a fer el pas de GPU a CPU:

cudaMemcpy (cpu_m, gpu_m, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

La variable gpu_m és un vector assignat en la GPU i cpu_m és un vector assignat en
CPU, size el nombre d’elements que s’han de copiar i cudaMemcpyHostToDevice per indi-
car que la transferencia es fa de CPU a GPU i cudaMemcpyDeviceToHost per fer I'operacid
inversa ([1], pagina 27).

En segon lloc, s’ha de tenir en compte que CUDA esta dissenyat per a sistemes hete-
rogenis. Aleshores, quan s'implementa el codi, s’ha d’indicar que seccions del codi, s’han
d’executar en CPU i quines en GPU. Per indicar-ho CUDA ha afegit unes etiquetes que
es posen en la capgalera de les funcions per indicar on s’ha d’executar. Aquestes sén:

e __global__. La funci6 amb aquesta etiqueta indica que s’ha d’executar en la GPU.
Estes funcions podran ser cridades des de CPU i GPU.

* __device__. Aquesta indica exactament el mateix que 1’anterior, pero tan sols es
pot cridar des de la GPU.

* __host__. Amb aquesta s’indica que el codi ha d’executar-lo la CPU i tan sols es
poden cridar des de la CPU.

Igualment, I'tinica etiqueta realment necessaria és __global__, perque qualsevol fun-
ci6 que no tinga aquesta etiqueta la GPU no la considerara i, per tant, només la realitzara
la CPU ([1], pagina 38).

Les funcions que tinguen el prefix __global__ sén anomenades kernel. Les crides a
aquestes necessiten unes variables, les quals s’indiquen entre simbols <<< i >>>, per
indicar el nombre de blocs?? (blocks) que volem utilitzar i el nombre de fils?® (threads) que
volem que tinga cada bloc (veure Figura 2.19). Amb aquestes variables, CUDA divideix
les dades entre tots els fils que van a executar la funcié. Un exemple senzill d"una funcié
kernel és:

__global__ prova_device(float *a, float b, int c){
int tid = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
if (tid < n){
b = a[tid] + a[1];

}

//S’executa en la CPU

void prova_kernel(float a*, float b, int c){
int numBlock = 2;
int numThread = 4;

22Els blocs estan formats per una quantitat definida de fils d’execuci6. Un conjunt de blocs formen una
malla o grid
23El nombre de fils indica en quants nuclis executaran la funcié.
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Figura 2.19: Diagrama on s’observa el grid format per 6 blocs on cada bloc esta format per distints
fils d’execucié.

cudaDeviceSynchronize() ;
prova_device<<<numBlock, numThread>>>(a, b, c);
cudaDeviceSynchronize() ;

En el codi definim el nombre de blocs amb la variable numBlock i el nombre de fils
amb la variable numThreads. Per tant, tindriem dos blocs amb 4 fils, aleshores en aquest
cas tan sols tindriem 8 fils d’execuci6. Aixi que s’executara la suma de la funcié en 8
nuclis. Cal destacar, que el nombre maxim de fils que es poden posar per bloc sén de
1024 des del llangament de la GPU Volta. Tanmateix, també s’ha de tenir en compte que
els blocs poden ser de 1D, 2D o 3D; com que es tracta d'un exemple d’explicacié s’ha
preferit mostrar com seria la creacié del model en 1D ([2], pagina 77).

Després, la variable tid és per indicar la posici6 en memoria de dada a la qual es vol
accedir. Per obtenir aquesta posici6 es fa 'operacié amb les seues variables ja definides
en CUDA, on cada fil té la variable guardada com a local, és a dir, cada fil obté un valor
distint de identificaci6 (veure [33], pagina 213):

* blockIdx.x: retorna el nimero del bloc al qual correspon el fil.
* blockDim.x: retorna el nombre total de fils que té el bloc.

e threadIdx.x: retorna 'index del fil actual.

Totes aquestes variables tornen el valor de la dimensi6 1, per accedir, en cas d’haver-
ho definit, als valors de la segona dimensi6 seria el mateix, perod canviant la «x» per «y»,
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Divisio de les dades

Identificador global del fil 0|1{2(3|4|5(6|7
Vector de 8 elements 0(1(2|3|4|5|6|7
threadldx.x 0[1/2/3|/0/1|2|3
blockldx.x 0 1

Figura 2.20: Exemple de la divisi6 de les dades d"un vector de 8 elements entre dos blocs de 4 fils
cada un. L’identificador global del fil correspon a la variable tid del codi d’exemple. En aquest
cas correspon a les posicions del vector.

per exemple blockIdx.y. Si volguérem accedir a la tercera dimensi6 seria canviar-ho per

«Z».

Les dades que es passen a una funci6 es divideixen entre els blocs i els fils que s’hagen
definit en el kernel (veure [1], pagina 37). Com es pot observar 'exemple de la Figura 2.20,
per obtenir el valor de la posicié 1 del vector, s’ha de calcular el valor d’identificacié
global del fil o, en el cas del codi, la variable tid. Per tant:

tid = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x
tid=0%x4-+1
tid =1

Per ultim, la funcié cudaDeviceSynchronize() serveix per a sincronitzar la CPU i la
GPU, és a dir, amb aquesta crida es bloqueja la CPU fins que la GPU haja acabat la tasca
que estiga realitzant. Aixi assegurem qué no es faca una operacié amb una variable que
hauria de ser tractada per la GPU en primera instancia, ja que si la CPU opera sobre la
variable abans que la GPU haja fet els calculs pertinents, totes les operacions posteriors
que la necessiten seran erronies.

Gestio de memoria

En CUDA existeixen diferents tipus de memoria (veure [2], de la pagina 120 — 199) cada
una amb les seues propietats i caracteristiques:

* Memoria compartida: per a emmagatzemar aquestes dades s’utilitza la memoria
cau L1. Les variables que s’assignen en memoria compartida sén compartides per
tots els fils del mateix bloc. Per tant, s’han de crear mecanismes de sincronitzacid
perque no sorgisca cap incongruencia en les dades.

* Memoria local: memoria privada que tan sols pot ser accedida pel fil.

* Memoria global: es poden utilitzar variables d’aquest tipus tant en CPU com en
GPU. Aquest tipus de memoria presenta el avantatge de que no es necessari passar
els valors de la memoria de la CPU a la memoria de la GPU o viceversa, ja que es
creen en els dos.

* Memoria constant: memoria que s’'emmagatzema en la cau i és tan sols de lectura.
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2.4.3. Biblioteques
cuBLAS

La biblioteca Basic Linear Algebra Subprograms (BLAS) de CUDA, també anomenada cu-
BLAS, atorga als programadors una gran varietat de funcions d’operacions algebraiques,
on es fan operacions costoses de la forma més eficient possible. Per exemple, la multi-
plicaci6 de dues matrius pot ser una operacié costosa, sobretot en matrius amb una di-
mensi6 elevada. Amb la funcié cublas_Sgemm() es pot fer 'operacié de forma optima i el
programador només ha de passar-li les matrius i la dimensi6. Per a utilitzar la biblioteca
cal incloure el fitxer cublas_v2.h i quan es compile s’ha de posar el flag -1cublas (veure
[30], de la pagina 190 — 192). Per veure totes les funcions disponibles es pot consultar [17].

cuRAND

CUDA Random Number Generation library (cuRAND) és una biblioteca que s’encarrega
de generar un nimero de coma flotant de simple o doble precisié de manera aleatoria a
través de la GPU. Aquesta accid, que pot ser una mica costosa en la CPU, s’aconsegueix
fer en uns pocs cicles en la GPU. Per a utilitzar totes les funcions de la biblioteca cal
incloure el fitxer curand.h al nostre programa i al compilar cal afegir el flag -1curand.
(veure [30], de la pagina 201 — 207). Per veure totes les funcions que es poden utilitzar
amb aquesta biblioteca es pot consultar [18].

2.5 Eines

En aquesta secci6 es detallen les diferents eines que s’han utilitzat al llarg del projecte per
poder identificar possibles errors d’'implementaci6 o eficiéncia.

NVIDIA Visual Profiler

Aquesta ordre permet veure per pantalla el nombre de crides i el temps d’execucié de
cada funci6 en la GPU. A més, hi ha una aplicacié que permet visualitzar d'una forma
més interactiva l'execuci6 del programa, ja que compta amb una linia temporal on mostra
totes les funcions executades, un resum amb el temps total del programa, el percentatge
d’ocupaci6é de la GPU, etc. Per ultim, també permet fer una analisi de 1’execuci6é, amb
la qual es pot veure 1'is de memoria, la laténcia, etc. Per veure més informaci6 es pot
consultar [22].

Un exemple d’execuci6 de 'ordre és:
$nvprof ./programa

O bé, també podem llangar aquest per a després visualitzar les dades en 'aplicacié. Per
aconseguir-ho s’ha d’exportar el profiler a un fitxer amb extensi6é nvvp.

$nvprof -export-profile FILE.nvvp ./programa

cuda-memcheck

L’ordre cuda-memcheck és una ferramenta de deteccié d’errors en temps d’execucié per a
aplicacions CUDA. Aquesta pot detectar els accessos fora de memoria, desbordaments,
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erros d’assignacio, etc. En el projecte s’ha utilitzat per trobar possibles errors d’accessos
a memoria, ja que no son visibles a simple vista. L’ordre per a executar-la és:

$cuda-memcheck [opcions] ./programa

Per veure més informacié sobre aquesta es pot consultar [19].

tegrastats

S’empra per comprovar els recursos que s’estan utilitzant en el dispositiu NVIDIA Jetson
AGX Xavier de manera periodica, com la quantitat de nuclis CPU o de RAM, el percentat-
ge d'ts de la CPU ila GPU, el consum d’energia que s’esta consumint, etc. En el projecte
s’ha utilitzat per saber el que consumeix un programa i intentar optimitzar-lo i que si-
ga menys costés o per veure quin mode de potencia s’adapta millor. A banda, 1’ordre
compta amb diferents opcions, com mostrar la informacié a cada determinat temps o que
guarde l'eixida en un fitxer, entre altres. A continuacié es mostra un exemple d’execucié
on es posa l’'opci6 per a que mostre la informacié per pantalla a cada 10.000 mil-lisegons.
Per veure més informaci6 es pot consultar [23].

$tegrastats --interval 10000

RAM 2080/15819MB (1fb 3135x4MB) SWAP 0/7910MB (cached OMB) CPU [46%@1190,
31%01190,0ff ,0ff ,0ff,off,0off,off] EMC_FREQ 0% GR3D_FREQ 0% A0Q@41C GPU@42C
Tdiode@44.75C PMIC@100C AUX@41C CPU@42.5C thermal@41.75C Tboard@43C GPU
617/617 CPU 771/771 SOC 1234/1234 CV 0/0 VDDRQ 0/0 SYS5V 1802/1802

GitHub

GitHub?* és una plataforma que permet compartir el codi font d'un programari amb
qualsevol usuari d’internet. Els repertoris, on s'emmagatzema el codi, poden ser ptblics
o privats. En cas de ser privats tan sols podran veure el codi el propietari i aquells que
tinguen permis. A més, es permet col-laborar amb altres persones per mitja de la creacié
de branques dins del repertori a fi de que cadascu publique el seu treball sense modificar
els dels altres.

El codi d’"HELENNA esta publicat en aquesta plataforma, pero de manera privada,
perque tan sols puguen accedir els col-laboradors de 1'aplicaci6. El repertori esta dividit
en branques on cada membre puja i actualitza els seus fitxers. En el nostre cas es crea una
branca per pujar tots els fitxers que formen el modul cublasl16 i, aixi, tant els tutors com
els altres membres del GAP pogueren visualitzar tot el treball realitzat.

Com que GitHub permet publicar el codi en la seua plataforma des de la terminal de
Linux, les ordres que s’han fet servir sén:

* git status: per veure la informaci6 de la branca.
* git add: per seleccionar els fitxers que es volen posar o actualitzar en la branca.

* git commit: per confirmar que es vol pujar els fitxers seleccionats i permet afegir
un missatge.

* git push: publicar els fitxers en la branca i siguen visibles per als altres usuaris.

e git pull: per descarregar els tltims canvis que s’han produit en la branca.

Hhttps://github. com
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CAPITOL 3
Contribucid a HELENNA

A continuaci6, s’explica tot el treball realitzat en HELENNA, es detallara com s’ha pre-
parat I’entorn per a crear un nou modul que utilitze els nombres reals de mitja precisié
i la implementaci6 de les diferents capes que formen 1’aplicacié. En aquest cas la capa
completament connectada, la convolucional i la de normalitzacié. També es comentaran
els obstacles que s’han trobat al llarg d’aquest treball i com s’han solucionat.

3.1 Preparacié prévia de l'entorn

En aquesta secci6 s’explica com es va afegir el nou modul a I'aplicacié i tots els fitxers per
poder fer que funcionara. En HELENNA ja existeix un modul que utilitza la biblioteca
cuBLAS i les operacions es fan amb nombres reals de simple precisié. A més, aquesta
versi6 implementa totes les capes que es descriuen més endavant, és per aixo que per a
crear el nou modul i totes les funcions es va seguir aquesta implementaci6é com a guia.

En primer lloc seguint la guia d’HELENNA, on s’indica com crear un nou modul, s’a-
fegi en el fitxer globals.h! una variable de tipus extern int anomenada use_cublas16 per
a I’hora de crear les funcions indicar que s’esta utilitzant el nou modul, el qual s’anome-
na cublas16. D’altra banda, també es va definir la macro «#define DEV_CUBLAS16», per
indicar el nom del modul.

Una vegada afegides al fitxer main. c es va definir una variable int anomenada
use_cublas16 per a indicar que la funci6 a executar ha de ser la implementada en el nou
modul si aquest esta activat. Després, cal posar dues crides, una per a inicialitzar el
modul i una altra per a indicar que 'aplicaci6 ha acabat amb ell. Per acabar, s’ha d’afegir
I'opci6 -cublasi6 en la funcié que imprimeix totes les opcions que hi ha en HELENNA
ien fn_progress_arguments () per a que quan es llance I'aplicaci6 es puga executar les
funcions del nou modul.

En segon lloc, es crea els fitxers propis on estaran totes les funcions que s’executaran
amb cublas16, en el nostre cas, es crearen quatre fitxers:

* cublas16.cpp: aquest fitxer contindra totes les funcions amb les operacions neces-
saries per a poder executar les tres capes principals d’"HELENNA. El fitxer empra
I'extensié cpp, perque el llenguatge C no accepta el mateix tipus de declaracié que
CUDA per a referir-se als nombres de mitja precisié. En CUDA s’utilitza __half per
definir una variable de nombres reals de mitja precisié, mentre que en C es deu de-
finir com __fp16. Aleshores s’utilitza 1’extensi6 del llenguatge C++, perque aquest

IEls fitxers amb extensié h sén arxius de capcalera. Aquest conté les declaracions directes de les classes,
subrutines, variables o altres indicadors.

33
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si que accepta la mateixa definicié que CUDA. Aixi evitem problemes d’incompa-
tibilitat entre els diferents llenguatges que formen HELENNA.

* cublas16.hpp: en aquest es posaran totes les definicions de les funcions del fitxer
cublas16.cpp per a que arxius externs puguen cridar a aquestes funcions. El fitxer
té 'extensi6 hpp perque s’utilitzen els fitxers del llenguatge C++.

* cublas16_kernel.cu: aquest fitxer contindra tot el codi que executara la GPU, és a
dir, els diferents kernel i les funcions llancadores d’aquests. Per a aquest arxiu s"uti-
litza I'extensi6 cu, perque les funcions kernel i les seues crides han d’estar definides
dins d’arxius de tipus CUDA.

* cublas16_kernel.h: aci es posaran totes les definicions de les funcions del fitxer
cublas16_kernel.cu perque fitxers externs puguen cridar a les funcions llangado-
res. Aquestes crides es faran, majoritariament, des del fitxer cublas16. cpp.

Una vegada creats, es van agafar els quatre fitxers del modul de cublas per copiar les
funcions al nostre, per a tindre com a referéncia totes les funcions necessaries. Una ve-
gada copiades s’esborra el cos de cada una i s’afegi un printf () que mostra per pantalla
que la funcié no esta implementada i un exit (1), perque quan s’execute la funcié acabe
I'execucié. Un exemple, seria el segiient:

EXTERN_C int fn_vect_mult_cublasl16(void *a, void *b, void *c, int n)
{

printf("fn_vect_mult not implemented yet\n");

exit(1);

Per dltim, es modifica el fitxer CMakeList . txt on s’indica quins dispositius, els fitxers
i biblioteques s’han d’utilitzar perque el compilador els compile i es puguen llangar a
execucid. Per tant, basant-se en cublas, s’afegiren els quatre fitxers descrits anteriorment
il’opci6 per indicar que es vol utilitzar cublas16, aixi es compilen els fitxers que el formen.
També es va afegir 1'opci6 per a que quan s’active aquest modul es realitze una recerca
pel sistema de tots els fitxers de CUDA i de la biblioteca cuBLAS, per veure que estan
totes les eines instal-lades en el sistema. A més, s’afegeix el flag -arch=sm_70 ([6], pagina
90) per indicar 1’arquitectura de la GPU i aixi poder fer les operacions amb els nombres
reals de mitja precisi6. Si aquest flag no es posa, la GPU no reconeix aquest tipus de codi
i no l'executa.

3.2 Capa completament connectada

La capa completament connectada o Fully Connected és un tipus d’estructura de xarxes
neuronals on cada neurona esta connectada a cada neurona de la segiient capa [15], un
exemple d’aquesta seria la figura vista en la introduccié (Figura 1.2). A ser la primera
a implementar-se en el modul cublasl6, es va haver d’implementar totes les funcions
inicials com la d’inicialitzaci6, en la qual es generen els streams?; la de finalitzaci6 on es
destrueixen els streams creats; o la funcié d’error que et mostra quin error s’ha produit en
la GPU. Per altra banda, també s’importaren tots els fitxers externs que farien falta per al
desenvolupament del treball, com la referencia a la biblioteca cuBLAS, als distints fitxers

2Els streams s6n com una cola d’operacions de la GPU que s’executen amb un ordre especific. Aquestes
operacions poden ser llancaments de kernel, traspassos de memoria, etc. ([28], pagina 192).
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de l'aplicaci6, al fitxer que permet utilitzar les operacions aritmetiques definides per a
__half, entre altres.

Una vegada el fitxer tenia totes les funcions inicials implementades, se segui una me-
todologia de llangar I'aplicacié amb una determinada xarxa neuronal, en aquest cas s"u-
tilitza la mlp_tiny, la qual utilitza la base de dades MNIST i tan sols esta composta per
una capa completament connectada amb una mida xicoteta, perfecta per identificar les
funcions que han d’executar-se i trobar facilment els errors d’implementacié. Alesho-
res, es llancava a execuci6 'aplicacié amb aquesta xarxa neuronal i com s’havien posat
els printf() i els exit(1), quan parava l'execucié s'implementava la funci6 en la qual havia
parat. Aixi, fins que l'aplicaci6 s’executava completament. També, recalcar que com el
tipus __half no esta suportat pel llenguatge C i HELENNA esta programat majoritaria-
ment amb aquest llenguatge, es va haver d'utilitzar el tipus de dada void® per a que no hi
haguera problemes d’incompatibilitat entre les funcions. També es canviaren el tipus de
variables que es passaven en les crides a les funcions del fitxer cublas16.cpp per a que
foren de tipus void.

Les primeres funcions a implementar van ser les d"assignacio, escriptura, lectura i alli-
berament de memoria. En la funcié d’assignacié es passa com a parametre la grandaria
del buffer i aquest esta calculat de manera general per a totes les funcions de I'aplicacio.
Aleshores, el tipus de dada que s’utilitza per a calcular la mida és el float, que ocupa 4
bytes, com s’ha mencionat en el capitol anterior. A¢d era un problema, ja que s’havien
d’assignar buffer que tindrien valors de tipus __half i aquests ocupen 2 bytes de memo-
ria. Per tant, la meitat del buffer es quedaria buit i acabaria sent un desaprofitament de
memoria. Com a solucio, es dividia per la meitat la mida passada a la funci6, aixi no es
quedaria mig buffer buit. Pel que respecta a la funci6 d’escriptura i lectura, HELENNA
treballa completament amb nombres de simple precisid, aleshores, s’havia de convertir
les dades a I'hora d’assignar-les en la GPU. Per realitzar aquestes conversions es feia amb
la crida:

e __float2half(): per convertir un valor float a __half.

e __half2float(): per convertir un valor __ half a float.

Aquestes ordres s’apliquen sobre un buffer auxiliar per a després passar les dades a la
GPU a través de cudaMemcpy ().

Una vegada implementades totes les funcions anteriors, es va adaptar el fitxer
mem_allocate.c perqué HELENNA cridara a les funcions i s'emmagatzemaren identi-
ficadors dels buffers en 1'estructura que té definida. Per crear-la s’afegi a les funcions
d’escriptura, lectura, assignacio i alliberament la crida a les respectives funcions del fit-
xer cublas16. cpp.

Quan totes les funcions de gestié de memoria estaven implementades es procedi a
implementar les funcions que feien operacions matematiques, com bé s’ha dit abans,
aquestes es guiaven per la implementacio realitzada en la versié de cublas i, com en mol-
tes ocasions, si no es podia realitzar una implementacié similar, es gastava com a guia
el fitxer cpu.c. Aquestes situacions ocorrien quan en la versié de cublas s’utilitzaven
funcions de la biblioteca cuBLAS, les quals estan optimitzades per a realitzar la funcié
desitjada. Aquestes funcions abasten una gran quantitat d’operacions algebraiques, perd
en la majoria d’elles no contemplen els nombres de mitja precisié. Per tant, quan les
funcions estaven implementades per funcions de la biblioteca cuBLAS, es devia fer de
manera «manual» per aconseguir fer I'operacié desitjada. En aquests casos, s’accedia a

3La dada de tipus void, no representa cap valor, és com una variable buida, la qual no es pot utilitzar per
a fer operacions.
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la documentacié de la biblioteca [17] per veure que feia la funcié que utilitzava la ver-
si6 cublas i s'implementava a través de les funcions matematiques per a la dada __half,
desenvolupat per NVIDIA [21]. En altres ocasions també es recorria a ’arxiu «cpu.c» per
veure la implementaci6 i programar una nova versi6é amb els nombres de mitja precisio6.
Uns exemples d’aquestes dues situacions descrites son:

* Funcié matmul: en aquesta funci6 es realitza una multiplicacié entre dues matrius
i esta implementada amb 1"Gnica funcié de la biblioteca cuBLAS que suporta els
nombres de mitja precisi6, la funcié cublasgemm() (veure [17], pagina 70). Aques-
ta el que fa és multiplicar una fila de la matriu A per una columna de la matriu
B, el resultat, el suma a la matriu C. La qual sera la matriu que emmagatzeme el
resultat (veure Figura 3.1). La implementacié d’aquesta funcié es pot consultar en
I'apéndix A.

A B C

aoddd Omdodd aoodd
Oooooo omeood omooo
00000 * Omoo0 = 0oooog
oo Oeood oo
O0o0ooo  Omepood OOoooo

Figura 3.1: Representaci6 de l'operaci6 que realitza la funcié matmul. En aquest cas es tenen dues
matrius quadratiques on es multiplica element a element la fila de la matriu A per la columna de
la matriu B i després se sumen tots aquests valors, els quals sén guardats en la matriu C.

* Funcié matadd: la funcié implementa I'operacié axpy, és a dir, es fa una multipli-
caci6 d'un vector (a) amb un escalar (x) i el resultat de la multiplicacié se suma
a un altre vector (y). En aquesta funcié es volia utilitzar la funcié cublasgeam()
(veure [17], pagina 98) que implementa l'operacié axpy, pero aquesta funcié no és
compatible amb el tipus de dada __half. Aleshores, es va veure en qué consistia
I'operaci6 i es realitza a través d'un kernel. Per a implementar-la s’utilitzaren les
crides __hmul () per a la multiplicacié de half i __hadd() per a la suma (veure [21],
pagines 31i4). Per veure el codi es pot consultar I'apéndix A.

Una vegada vist un exemple de cada escenari descrit, en les Taules 3.11 3.2 es llisten totes
les funcions implementades en aquesta capa i una xicoteta descripcié de cada una.

Quan s’implementaren totes les funcions que componien la capa, es va procedir a
comprovar que no hi havia cap error d’assignacié en memoria, perqué quan es llancava
I'aplicaci6 a execucié no superava el 10% de precisi6 i no es trobava la causa exacta que
podia originar aquest comportament. Aleshores, s’utilitza 1’eina cuda-memcheck i es des-
cobri que hi havia buffers que s’assignaven de manera incorrecta en memoria. Per tant, es
va haver de solucionar, i una vegada resolt 1’error, la precisi6 de 1’aplicaci6 era similar al
obtingut pel modul cublas.

3.3 Capa convolucional

Una vegada implementada la capa completament connectada i veure que donava resul-
tats millors que els presentats pel modul cublas, es procedi a implementar la capa convo-
lucional. Aquesta capa s’enfoca en 'area de la visi6 per computador, és a dir, se centra en
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Funcié Descripcié

allocate_buffer Es realitza l’assignacié dinamica de
memoria en la GPU.
deallocate_buffer | S’allibera la regié de memoria de
la GPU associada a un punter.

read_buffer Copia les dades des de la GPU a la CPU i
els transforma de __half a float.
write_buffer Copia les dades des de la CPU a la GPU i
els transforma de float a __half.
write_value S’emmagatzema en la posici6 indicada
del vector el valor passat com a parametre.
init_params S’inicialitzen els parametres, en aquest cas es els streams.
zero_vec Es guarda el valor 0 en cadascuna de les posicions
d"un vector.
set_vec S’emmagatzema en totes les posicions del vector el

valor passat com a parametre.
mat_vec_mult_row | Es multiplica un vector per cada fila d'una matriu.

mat_set S’assigna un valor a tota la matriu passada per parametre.
vec_axpy Es fa I'operaci6 axpy en un vector.

matmul Multiplicacié de dues matrius.

matmul_bt Multiplicaci6é de dues matrius,

on la segona esta transposada.

Taula 3.1: Funcions implementades en la capa fully connected, part 1.

el processament d’imatges i permet classificar-les o identificar els objectes que hi ha en
elles. Per realitzar aquestes accions es combina la capa completament connectada, la con-
volucional i la maxpooling. Com que la primera ja estava implementada es programaren
les funcions necessaries per a executar una xarxa neuronal d’aquest tipus. Cal recalcar
que les segtients funcions, que seran explicades a continuaci6, estan implementades en el
modul cublas utilitzant kernels. Aleshores, en el nostre cas, s’ha fet el mateix i les funcions
no presenten un gran canvi entre moduls.

En primer lloc, es procedi a la implementacié de la funci6é maxpooling. Aquesta fun-
ci6 fa I’operaci6 maxpooling ([7], pagina 190), és a dir, es realitza un filtre sobre una imatge
passada com a parametre. Aquesta imatge en realitat és una matriu de tres dimensions.
Per realitzar el filtre s’agafa un bloc de la matriu i s’escull el valor més gran del bloc per
assignar-lo en una matriu d’eixida (veure Figura 3.2). Al final del procés obtenim una
matriu molt més menuda que representa 'original, aixi el tractament de les imatges és
menys costos. En el modul cublas aquesta implementacié consisteix a aplicar compa-
raci6 i assignacié de valors. Aleshores, en aquest cas, es procedi a utilitzar la mateixa
implementaci6é que hi havia en el modul cublas, perd adaptant les operacions per a que
es poguera fer amb els valors __half.

En la implementacié d’aquesta funci6 es va trobar un inconvenient en els buffers que
utilitzavem com a parametres d’entrada. En aquest cas un dels buffers emmagatzemava
I'index del valor més gran del bloc a filtrar. Aquest fet obligava a fer que els valors foren
de tipus enter, ja que per accedir a les posicions determinades d"un vector és necessari
un enter per a indicar la posici6. Aleshores, s’havia de modificar la funcié d’assignacio,
escriptura i lectura, per a que quan no féra necessari realitzar una conversié o assignar
buffers que contingueren dades de tipus __half, es poguera realitzar. Dit d'una altra ma-
nera, calia crear unes accions especifiques per a poder tenir altres tipus de buffers. Com
a soluci6 es va afegir un parametre d’entrada a les funcions, anomenat keep_size. Si
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Funcié

Descripcié

matmul _at

Multiplicacié de dues matrius,
on la primera esta transposada.

matmul _elwise

Es realitza la multiplicacié de dues matrius, perd
com si foren vectors.

vect_scalar_product

Multiplicacié d"un nombre escalar per un vector.

vect_mult Multiplicacié de dos vectors.
matadd_col Donada una matriu, se suma tots els elements en
cada columna i el valor s’emmagatzema
en un altre vector.
matadd Suma de dues matrius, a través de 1’operacié axpy.
matsub Resta de dues matrius, a través de 1’operaci6 axpy.

mat_reduce_rows

Es rep una matriu com entrada i se suma
tots els elements de cada fila i es guarda en un
vector d’eixida.

matrix_relu

Funci6 d’activacio ReLLU.

matrix_relu_der

Funci6 d’activacié ReLU, pero torna True si
el valor és positiu i False si el valor és negatiu.

matrix_softmax

Funci6 d’activaci6 softmax.

vec_copy

Copia de tots els elements d"un vector a un altre.

copy

Copia de tots els elements d"una matriu a una altra.

check_status

Funci6 per imprimir els errors que poden
tornar les funcions de la biblioteca cuBLAS.

check_malloc_status

Funci6é que imprimeix els errors ocasionats
per I'assignacié de memoria en GPU.

synchronize

La crida a aquesta funci6 realitza la

sincronitzaci6 entre CPU i GPU.

Taula 3.2: Funcions implementades en la capa fully connected, part 2.

aquest valor era un 1, el buffer havia de ser assignat amb la mateixa mida amb la qué es
rebia, en cas de l'escriptura i lectura, no es devien transformar els valors a I’altre tipus de
dada. En el cas que el valor fora 0, s’havia de fer les conversions i assignar en memoria
la mida corresponent a __half.

Una vegada programada la funci6 i solucionat el problema, es continua amb la im-
plementaci6 de la capa. En aquest cas es va fer la funcié demaxpooling on es realitzava
la funcié contraria a la funcié maxpooling. Per tant, la matriu que representava la imatge
es deixava com estava abans de fer 'operacié maxpooling. Després, s'implementa la fun-
ci6 im2col, la qual converteix les imatges en columnes. Per ser més especifics s’agafa la
matriu de tres dimensions, que representa la imatge, i la converteix en diferents colum-
nes, formant una tinica matriu de dues dimensions (veure Figura 3.3). A continuaci6, es
programa la funcié col2im on es feia la mateixa operaci6é que la funcié im2col, pero a la
inversa.

Per tltim, es llanga a execucié una xarxa neuronal convolucional i, comparant-lo amb
els resultats del modul cublas, s'observa que la implementaci6 realitzada era més costosa
i menys eficient. Aleshores, s’utilitza 1’eina nvprof per veure tota 1’execucié de l’aplicacié
i intentar trobar la rad per la qual era ineficient. A¢o ajuda a identificar les funcions que
tardaven més del que devien i poder identificar on estava el possible problema. Es va
arribar a la conclusié que el problema es podia originar perque les variables no estarien
en memoria conjunta i que els accessos a memoria per obtenir les dades foren més lentes
que en la versi6 de cublas.
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Figura 3.2: Exemple visual de I'operaci6 que realitza la funcié maxpooling, en aquest cas s’agafen
blocs de quatre elements i s’escull el valor més elevat. A banda, també considerar que la matriu
resultant d’aquesta operaci6 sera del mateix mida que els blocs que s’agafen, en aquest cas de 2x2.
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Figura 3.3: Exemple visual de 1'operaci6é im2col que realitza la funci6é im2col, on en aquest cas es

veu com una matriu 3D es transforma en una matriu 2D. Per a fer-ho s’agafen blocs de 4 elements

i es posen en forma de columna. Aixi successivament fins que tots els valors formen una nova
matriu de dos dimensions.

3.4 Capa de normalitzacié

Aquesta capa té I'objectiu de normalitzar les eixides de les neurones de les capes ocultes
per a minimitzar l'error. En HELENNA hi ha dos tipus, la Batch Normalization ila Dropout.

Batch Normalization

Dels diferents tipus de capes de normalitzacio, la capa Batch Normalization [31] és la que
millors resultats i beneficis aporta a I'entrenament de xarxes neuronals denses, és a dir,
xarxes neuronals amb una gran quantitat de capes. Aquesta proporciona a 1’execucié
d’una xarxa neuronal, sobretot en les convolucionals, una millor precisi6 i permet un
entrenament en menys temps. Aquesta capa consta de les funcions que es poden veure
en la Taula 3.3, on es descriu la funcionalitat de cada una.

Quan es van implementar totes les funcions, es va llancar a execucié una xarxa neu-
ronal que utilitzava aquesta capa per comprovar que les funcions implementades funci-
onaven correctament. Com a resultat s’obtenia una precisié de menys del 10%, aleshores
s’activa una funcié que hi ha a HELENNA per veure els valors dels buffers mentre s’exe-
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Funcié Descripcio

batch_normalization | Funcié que calcula la mitjana ila desviaci6 estandard
del lot actual i s’aplica a I'eixida per a normalitzar-la.
batch_normalization | Funci6 similar a I’anterior, pero s’utilitza una mitjana
_inference mobil i la desviaci6 estandard és la que s’ha vist

al llarg de tot I'entrenament.

batch_normalization | Es calculen els gradients, gamma i beta, on gamma
_compute_gradients | ésun factor d’escala i beta un factor de desplacament.
batch_normalization | En aquesta funcié es fan les mateixes operacions que en
_backward la batch_normalization, pero en sentit contrari.

Aixi es reverteixen les operacions realitzades.

Taula 3.3: Funcions implementades en la capa Batch Normalization.

cuta l’aplicacié. Seguint la traca de ’execuci6 s’observa que en un determinat moment les
operacions operaven amb valors NaN i infinits. Com a conseqtiéncia, se segui la traca de
I'execucié per veure en quina funcié exactament s’originaven aquests valors i s’arriba als
buffers que s’utilitzen en la funci6é batch_normalization. Com que dins d’aquestes funci-
ons es fan diverses crides a altres, es posaren printf () perque s'imprimiren per pantalla
els elements dels buffers que entraven a les distintes funcions i poder aillar el problema.
Al final, es troba una funci6é que podia originar els infinits i NaN. Aquesta es trasllada
a un entorn controlat per veure si feien les operacions de forma correcta i s’arriba a la
conclusié que la seua implementacio si era correcta. Aixi, es procedi a fer manualment
I'operacié amb les dades dels buffers I’ HELENNA, es descobri que per a calcular la va-
riancia es realitzaven diverses funcions intermedies i en aquestes s’obtenien valors que
sobreixen del rang de representacio del __half i per tant el valor es guardava com un +oo
0 —o0.

Quan es descobri el problema real de la baixa precisi6 es va intentar canviar la im-
plementaci6 per evitar les sobreeixides del rang. A¢d no va ser possible i com a solucié
es proposa fer aquesta capa de forma mixta, és a dir, les operacions realitzades en totes
les funcions d’aquesta capa es farien en float. Aleshores quan es fa una crida a aquestes
funcions s’hauria de convertir els valors a nombres de coma flotant de simple precisi6.

Dropout

Per altim, s'implementa la capa Dropout [29], la qual suavitza les eixides de les neurones
ocultes. Aquesta acci6 la fa desactivant neurones, tant de les capes visibles com de les
ocultes, i les seues respectives entrades i eixides. Aquesta acci6 és de forma temporal
i l'eleccié de quines s’han de desactivar es fa de manera aleatoria. Per a decidir quina
neurona es desactiva o no es crea un buffer amb nombres aleatoris i si el nombre és menor
que el llindar establit, la neurona no es desactiva. Pero si és major, aquesta es desactivara.

En HELENNA la funci6 que realitza 1’acci6é de desactivar les neurones és 1’anomenada
com matset_random_ones on primer es creen els valors aleatoris en un buffer auxiliar.
Després, es fa la comparaci6 per determinar si la neurona es desactivara o no. Per ser més
precisos, aquesta funci6 es divideix en dues parts, una és executada en la CPU i I'altra en
la GPU. La generacié de nombres aleatoris es realitza a través de la CPU i la comparaci6
d’aquests nombres amb el llindar s’executa en la GPU. Cal recalcar que aquesta funcié
necessitava ser optimitzada, ja que 'execucié d’aquesta funcié en el modul cublas16 tenia
un cost temporal més elevat comparat amb el modul cublas. Aquesta optimitzacié es
detallara en la segiient seccid.
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Versi6 Temps d’execucié | Temps de conversié
CPU 11.41 418
CPU amb OpenMP 10.81 1.8
GPU 15.07 3.36

Taula 3.4: Execucions realitzades amb la xarxa neuronal mlp_tiny que utilitza la base de dades
MNIST. Es presenten el temps d’execuci6 total del entrenament i el temps que tarda a fer-se la
conversid. Aquestes dades es presenten en segons.

3.5 Optimitzacié de funcions

Quan totes les funcions de totes les capes estaven implementades i totes entrenaven i
donaven una precisi¢ similar al modul de cublas, es procedi a comparar les execucions
dels dos moduls, funcié a funcié. Graciés a HELENNA, aquest treball fou més senzill, ja
que en finalitzar I'execucié mostra per pantalla el nombre total de crides, el temps total i
el temps per crida. L'objectiu d’ago era trobar totes les funcions del modul cublas16 que
foren més costoses que les de cublas. Amb aquesta cerca es trobaren diferents funcions
que tenien un alt cost temporal, aleshores, es procedi a optimitzar-les. No s’ha pogut
acomplir aquesta tasca en totes les funcions que necessiten ser optimitzades per qiiestions
de temps. A continuacié s’expliquen totes les funcions que si ha sigut possible optimitzar.

Operaci6 de conversié

En primer lloc, s’observa que el modul cublas no tenia cap funcié de conversié de valors,
ja que no era necessari convertir els valors a uns altres, perd com en la nostra versio si era
necessari, es va haver d’implementar. L'execucié de les conversions es feia a través de la
CPU, és a dir, el codi s’executava en la CPU. Com ago era un cost temporal afegit en com-
paraci6 amb 1’altre modul, es va voler optimitzar-lo per a reduir el seu temps d’execucié
al minim. Primer s’intenta fer les conversions a través de la GPU. Aquesta versi6é no va
resultar del tot Optima, ja que era més costosa que la versié de CPU. Aleshores, es decidi
optimitzar el codi a través d’"OpenMP.

Com es pot veure en la Taula 3.4, el temps d’execuci6 total de la funcié de conversié
era de 4.28 segons en un principi. Amb la implementaci6 del kernel el temps per funcié es
disminui un poc, pero el temps d’execucié total augmenta quasi 4 segons. La qual cosa
indica que aquesta implementaci6 era pitjor, ja que a I’hora de cridar a les funcions de la
GPU, aquesta ha de preparar els valors i assignar-los als fils corresponents. A¢d suposava
un cost temporal, el qual feia que empitjorara de manera global. Amb OpenMP s’acon-
segueix un menor temps en cada funcid, pero aquesta millora no és tan significativa en
el temps total. Igualment, és la millor versi6 que es pot aconseguir i en xarxes neuro-
nals més grans pot implicar una millora significativa. El codi resultant es pot consultar a
I’Apendix B.

Funcié matadd_col

Després, s’observa que la funcié matadd_col (veure Taula 3.2) suposava un alt cost tem-
poral en xarxes neuronals grans. Com que aquesta funci6 estava implementada a través
d’una crida kernel, es va haver de donar un altre enfocament per a aconseguir un mi-
llor temps d’execucié. Per saber com canviar-ho i programar-ho perque s’utilitzaren els
fils de la millor forma possible, es consulta [20], un arxiu de NVIDIA on s’explica com
realitzar un codi eficient.
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Versi6 Temps d’execucié | Temps de cada crida
Modul cublas 221.23 55.04
Modul cublas16 sense optimitzacié 177.61 101.83
Modul cublas16 amb optimitzaci6 1 185.39 217.22
Modul cublas16 amb optimitzaci6 2 174.74 48.33

Taula 3.5: Execucions realitzades amb la xarxa neuronal mlp_large que utilitza la base de dades

MNIST. Es presenten el temps d’execucié total, en segons, i el temps que tarda a fer-se cada

crida a la funcié, en microsegons. Per altra banda, «Modul cublas16 amb optimitzacié 2» té una

assignaci6 de blocs on hi ha el mateix nombre de blocs que files tinga la matriu d’entrada. El

«Modul cublas16 amb optimitzaci6 2» té una assignacié on el nombre de blocs sén el resultat de
dividir el nombre d’elements pel nombre maxim de fils per bloc.

Versi6 Temps d’execucié | Temps de cada crida
Modul cublas 130.68 1.21
Modul cublas16 en CPU 199.79 48.80
Modul cublas16 amb cuRAND 147.29 4.83

Taula 3.6: Execucions realitzades amb la xarxa neuronal vgg3-Dropout que utilitza la base de
dades Cifar-10. Es presenten el temps d’execuci6 total i el temps que tarda a fer-se cada crida de
la funcié. Aquestes dades es presenten en segons.

En la Taula 3.5, es poden veure les diferents execucions realitzades i el temps que
tardava cada una. A més, es veu la importancia del nombre de blocs que s’assignen
a un determinat problema, ja que depenent del nombre de blocs que es tinga, el temps
d’execuci6 pot ser major o menor. Per ser més exactes, si es veu la versié «Modul cublas16
amb optimitzaci6é 1» el temps que tarda cada crida és de 217.22 microsegons, mentre que
el temps de la versié «Modul cublasl6 amb optimitzaci6 2» és de 48.33, el que suposa
un 78% menys. Si ho comparem amb la versi6 cublas, és una mica menys costosa, perd
respecte a la versi6 antiga de cublas16 tarda la meitat de temps. El codi es pot consultar
a l’Apeéndix B.

Funcidé matset_random_ones

Quan es va implementar la capa de normalitzacié Dropout s’executa per veure el temps
d’execuci6 de la xarxa neuronal, quan utilitzava aquesta implementacio, i s’'observa que
el temps era major que amb el modul cublas. En conseqiiéncia, es busca una alternativa
per poder reduir el cost temporal. Com que els nombres aleatoris es feien en CPU es
decidi passar aquesta tasca a la GPU i veure si s’aconseguia una millora. Per a crear els
nombres aleatoris s’utilitza la biblioteca cuRAND. Pero, aquesta biblioteca no té funcions
en les quals es puga generar valors amb el tipus de dada __half, aleshores, es va haver
d’utilitzar un buffer auxiliar on generar els nombres aleatoris en format float i després
convertir-los a __half. En la Taula 3.6 es pot veure com la versi6 que fa 1’operaci6é en CPU
tarda 48.8 segons i la versié que utilitza cuRAND tarda 4.83, el que suposa una millora
de 10x. També cal recalcar que aquesta versié no aconsegueix un millor temps que el
modul cublas, pero es redueix el cost temporal notoriament. El codi es pot consultar a
I’Apéndix B.



CAPITOL 4
Resultats obtinguts en HELENNA

En aquest capitol es presenten i s’analitzen les diferents grafiques amb les dades obtingu-
des dels entrenaments realitzats en HELENNA. En aquestes grafiques es mostra el temps
d’execuci6, el cost energetic i la precisié obtinguda.

4.1 Entorn d’execucidé

En aquesta secci6 es detalla com s’executa els entrenaments amb 1’aplicaci6 i els parame-
tres més importants que s’han utilitzat per a les ordres d’execucié. A més, es detalla com
s’ha calculat el cost energetic de cada entrenament.

Per obtenir totes les dades que s’exposen en les segiients seccions s’ha executat I'apli-
caci6 amb una xarxa neuronal formada per capes completament connectades (mlp_large),
una altra amb la capa convolucional i la completament connectada (conv-16channels).
Per dltim, una xarxa neuronal amb les dues anteriors, més la capa de normalitzacié Dro-
pout (vgg3-dropout).

Per llancar aquestes xarxes neuronals en HELENNA es necessiten diferents parame-
tres per a configurar I'entrenament. Aquests sén:

* Nombre d’eépoques (-ne). Indica el nombre de voltes que s’utilitzaran les dades en
I'aprenentatge.

* Learning rate (-1r). Percentatge que determina el canvi de pesos en cada iteracio.
* Minibatch size (-mbs). Indica el nombre de dades que hi haura per lot.

¢ El modul. En aquest cas, com que s’utilitzen el modul cublas i cublasl16, es posara
-cublasi-cublasi16.

¢ Activaci6 de la sincronitzacié entre GPU i CPU (-force_sync)
Per exemple, I’ordre que hem fet servir per executar la xarxa mlp_large és:

./helenna -cublasl6 -net ../nets/mnist/mlp_medium -dataset
../datasets/mnist/ -ne 10 -1lr 0.1 -mbs 16 -force_sync

Amb aquesta ordre s’ha llancat a execucio les tres xarxes neuronals, on es canvia el
tipus de base de dades i el nom de la xarxa. D’altra banda, aquestes execucions s’han
llangat en dos dels quatre modes de poténcia que presenta I’AGX Xavier. Aquests son
la de 15 W i ’'EDP (veure Figura 4.1). L'objectiu era presentar les dades en aquests dos
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modes de potencia, perd també amb el mode de 10 W. La qual cosa no ha sigut possible,
perque HELENNA necessita tres nuclis de CPU per poder executar-se i amb aquest mode
tan sols se n’activen dos.

Mode ID 0 1 2 3 4 5 6
Power Budget EDP 10W | 19w | 30W | 30W | 30W | 30W
Online CPU 8 2 - 8 6 B 2

CPU Max Frequency (MHz) | 2265.6 | 1200 | 1200 | 1200 | 1450 | 1780 | 2100
GPU Max Frecuency (MHz) | 1377 | 520 | 670 |800 (900 |900 |900
DLA Max Frequency (MHz) | 1395.2 | 550 | 750 | 1050 | 1050 | 1050 | 1050

PVA Cores 2 0 1 1 1 1 1
PVA Max Frequency (MHz) | 1088 | O 550 |760 |[760 |760 |760
IMax Frequency 2133 1066 | 1333 | 1600 | 1600 | 1600 | 1600

Figura 4.1: Amb aquesta taula es pretén il-lustrar els diferents modes de potencia de I’AGX Xavier

i quins sén els elements que s’activen en cada mode. Cal recalcar que el mode de poténcia EDP és

I"inic que no té limitacié de consum i és el que permet utilitzar el maquinari al maxim rendiment.
Per veure com canviar entre els diferents modes de poténcia consultar [14].

Per altim, en les seccions segiients s’analitzen els resultats obtinguts i es compara-
ran entre els moduls cublas i cublas16 i el rendiment dels dos modes de potencia. Per
aconseguir-ho s’utilitzara el temps d’execuci6 i la precisié que mostra HELENNA per
pantalla quan acaba 1’execucié. A més, es presenten dues grafiques amb el cost energeétic
de cada versi6. Aquest cost s’ha calculat amb els watts i el temps d’execucié de ’entrena-
ment. Per obtenir els watts s’ha utilitzat I'eina tegrastats, explicada en la secci6 2.5, la
qual mostra els mil-liwatts consumits. L'equacié que hem fet servir per a obtenir el cost
energetic és:

cost (J) = (poténcia (mW) x 1072) x Temps d’exe (s)

4.2 Resultats per capes separades

En aquesta secci6 s’analitzaran les xarxes neuronals formades per capes completament
connectades i capes convolucionals. Per a fer aquesta analisi s’han obtingut els temps
d’execucio, el consum energetic i la precisi6é de cada entrenament.

Xarxa neuronal mlp_large

La xarxa neuronal mlp_large esta composta per 21 capes de les quals 10 sén capes com-
pletament connectades, 9 funcions d’activacié ReLU, una capa d’entrada i una altra d’ei-
xida. Aquesta configuraci6 i els parametres de cada capa es poden veure a la Figura C.1
de I'apendix C. També fem notar que aquesta xarxa fa servir la base de dades MNIST.

En la Figura 4.2 es presenta una grafica amb el temps d’execucié mlp_large utilitzant
cublas (FP32, en la grafica) i cublas16 (FP16, en la grafica). Com s’observa, en qualsevol
dels dos modes de potencia, la versié de cublas16 presenta un menor temps d’execucié
que en el modul cublas. Per ser més concrets, en el mode de 15 W, cublas16 és un 24.88%
més rapid que cublas i en el mode EDP, cublas16 és un 23.83% més rapid. Aquesta millora
temporal s’ha aconseguit tinicament utilitzant els nombres en coma flotant de 16 bits, ja
que la implementaci6 de les funcions que les componen sén molt similars entre els dos
moduls. Si ens fixem en els modes de poténcia, es veu clarament una diferencia temporal
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Figura 4.2: Temps d’execuci6 de la xarxa neuronal mlp_large.

per utilitzar més o menys recursos del dispositiu. En el modul de cublas, utilitzar el mode
de potencia EDP implica una acceleraci6é de I’execucié d'un 41.89%. En cublas16, ocorre
exactament el mateix, amb el mode de poténcia EDP, s’aconsegueix una acceleracié del
40.31% respecte al mode de 15 W.

Després, si ens fixem en la Figura 4.3, es pot veure una grafica amb el cost energe-
tic de cada execuci6 realitzada. Aleshores, si comparem el consum energetic dins de
cada modul, en cublas tenim que EDP consumeix un 20.52% menys, i en cublasl6 un
23.06% menys. Si comparem entre moduls, cublas16 presenta una reduccié del consum
del 31.59% respecte a cublas, quan s’utilitza el mode de potencia de 15 W. En el mode
EDP, cublas16 consumeix un 33.77% menys.

Per dltim, si s’observen les columnes «MNIST - Large - FP32» i «MNIST - Large -
FP16» de la Figura 4.6, es mostra la precisié que s’ha obtingut en cada execucié. Entre
els modes de potencia, no hi ha una diferencia significativa entre ells, ja que els recursos
utilitzats no influeixen en la precisi6 de 'entrenament. Pero, d’aquesta grafica si que cal
destacar que la diferencia entre moduls no és significativa, perqué tan sols es diferencien
per unes decimes. Ago implica que cublasl6 obté quasi la mateixa precisié que cublas
i ho aconsegueix amb una major eficiencia, tant temporal com energetica. Per tant, per
a executar aquesta xarxa neuronal la millor configuracié és amb el modul cublas16 i el
mode EDP. En cas de voler utilitzar el mode de 15 W, el millor modul per a realitzar en
I'entrenament també és cublas16.

Xarxa neuronal convolucional de 16 canals

La xarxa neuronal convolucional de 16 canals utilitza la base de dades MNIST i esta for-
mada per una capa convolucional amb 16 canals, una maxpooling, una funcié d’activacié
ReLU, una capa d’entrada, una altra d’eixida i una completament connectada. Per veure
la configuraci6 i els parametres de cada capa, veure Figura C.2 de I’apendix C.

En primer lloc, ens centrem en el temps d’execuci6 (Figura 4.4). En aquest cas no es
produeixen els mateixos resultats que en la capa completament connectada, ja que per
exemple en el mode de 15 W, cublas és un 9.59% més rapid que cublasl6. No obstant
aix0, en el mode EDP s’aconsegueix l'efecte contrari i el modul cublas16 és un 20% més
rapid que cublas. Si comparem entre els modes de poténcia, veiem que amb el mode
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Figura 4.3: Consum energetic de la xarxa neuronal mlp_large.

EDP, cublas aconsegueix un temps d’execucié superior (1%) respecte al mode de 15 W,
pero en cublas16 és un 26.89% més rapid. Cal recalcar que la majoria d’operacions que es
realitzen s6n de comparaci6 i d’assignacio, aleshores, 'increment del temps d’execucié es
pot deure als temps d’accés a les dades, la qual cosa pot implicar un gran cost temporal.

En segon lloc, la grafica que representa el cost energetic (Figura 4.5) és molt similar a
la grafica del temps d’execuci6é. En aquest cas, en el mode de potencia de 15 W, cublas16
consumeix un 9.59% més, pero en EDP, cublas consumeix un 11.29% més. Entre els modes
de potencia, EDP consumeix un 1.47% més que en 15 W, quan s’utilitza cublas. Pero, en
cublas16 s’aconsegueix un 17.87% menys de consum.

Per dltim, en la Figura 4.6, les columnes «Conv - 16ch - FP32» i «Conv - 16¢ch - FP16»,
es pot veure la precisié que s’ha obtingut en les quatre execucions. L'tinic remarcable de
les quatre és que entre modes de poténcia no hi ha diferencia de precisi6 i que entre els
moduls, cublas16 obté 0.04% menys de precisié. Tenint en consideraci6 1’alta precisi6 dels
dos moduls, es pot afirmar que cublasl6 fa totes les operacions de manera correcta, perd
no de forma Optima, ja que, com bé s’ha vist, presenta pitjors dades d’execucié i consum
energetic, excepte quan s'utilitza el mode EDP que s’aconsegueix I'efecte contrari. Es per
aixo que la millor configuracié per executar aquesta xarxa neuronal és utilitzar el modul
cublas16 amb el mode EDP, ja que és el que menys temps i consum energetic presenta.
Pero si es volguera utilitzar el mode de 15 W, la millor opci6 seria el modul cublas.

4.3 Resultats amb totes les capes en conjunt

En aquesta secci6 s’utilitzara una xarxa neuronal que esta formada per totes les capes
que hem vist en el capitol 3. Com que Batch Normalization no té un correcte funcionament
la xarxa neuronal que hem utilitzat compta amb la capa Dropout. La xarxa neuronal
seleccionada per mostrar els resultats és la vgg3-dropout, la qual utilitza la base de dades
Cifar-10. Aquesta xarxa és la més gran de les tres presentades i esta formada per un total
de 24 capes. Aquestes capes son:

¢ 1 capa d’entrada.

¢ 1 capa d’eixida.
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Figura 4.4: Temps d’execuci6 de la xarxa neuronal convolucional amb 16 canals.
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Figura 4.5: Consum energétic de la xarxa neuronal convolucional amb 16 canals.

® 6 capes convolucionals.
* 3 capes maxpooling.

¢ 2 capes completament connectades.

7 funcions d’activacié ReLU.

4 capes Dropout.

La descripci6 i els parametres de cada capa d’aquesta xarxa, mostrats quan es llanca a
execucié6 HELENNA, es poden veure a la Figura C.3 de I'apendix C.

En la grafica de la Figura 4.7 es poden observar els temps d’execucié dels entrena-
ments amb la xarxa neuronal vgg3-dropout. El millor resultat que s’ha obtingut és el del
modul cublas16 amb el mode de potencia EDP. No obstant aix0, si comparem entre els
moduls, veiem que en el mode de potencia de 15 W, cublas16 és 1% més rapid. En el
cas del mode EDP, ocorre una cosa similar, ja que cublas16 és un 12.58% més rapid que
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Figura 4.6: Precisi6 dels entrenaments amb les xarxes neuronals mlp_large i conv-16channels, les
quals fan servir la base de dades MNIST.

cublas. Per altra banda, si comparem entre modes de potencia, utilitzar el mode EDP
representa una millora del 22.27% del temps d’execucié. En el modul cublas16, EDP obté
un 35.86% de millora en el temps de comput.

Les dades que representen el cost energetic estan representades en la Figura 4.8, on es
veu que l'opcié que menys consumeix és el modul de cublasl6 amb el mode EDP. Tan-
mateix, ens centrem en la diferenciacié entre moduls. En el mode de 15 W, cublas16 és el
que menys consum energetic presenta, pero tan sols es diferencia del modul cublas per
un 3.76%. No obstant aix0, en el mode EDP la diferéncia entre els moduls és més noto-
ria, ja que cublas16 presenta un 24.19% de reduccié del consum energetic. Si comparem
els modes de potencia, en el modul cublas, EDP consumeix un 11.48% menys, pero en
cublas16 es consumeix un 30.28% menys que en el mode de 15 W.

En l'tltima figura presentada (la Figura 4.9), s’exposa la precisié obtinguda en cada
una de les execucions. En aquest cas, el modul cublas presenta la precisié més gran amb
un 71,03% i la de cublas16 és una mica més menuda, 68.06%. En aquest tipus de xarxes
neuronals no és tan senzill obtenir una alta precisié com en les xarxes neuronals visten an-
teriorment. Igualment, presenta una precisié assequible i en aquest cas, com en els altres,
el modul cublas16 aconsegueix un bon resultat de precisio, el qual és quasi similar que
cublas. Per tant, la millor configuracié per executar aquesta xarxa és el modul cublas16
amb el mode de poténcia EDDP, per ser el que menor temps i consum energetic presenta. Si
es volguera utilitzar el mode de 15 W, el de cublas16 representaria la millor opcié; encara
que no hi ha molta diferencia entre els dos moduls, aquest segueix presentant uns valors
inferiors.

4.4 Estudi de I'impacte de la mida de fils que hi ha en els blocs

Per finalitzar, s’ha realitzat un estudi per veure I'impacte que pot tenir el nombre de
fil de cada bloc en cada xarxa neuronal implementada en HELENNA. Com que s’han
llangat huit execucions per cada xarxa neuronal, tan sols s’han pogut obtenir les dades
de quatre xarxes neuronals. Aquestes utilitzen totes la base de dades MNIST. En total
s’han realitzat 32 execucions i les dades obtingudes s’han representat en la Taula 4.1. En
aquesta taula es pot veure el nombre de fils, la precisi6 i el temps d’execucié obtinguts en
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Figura 4.7: Temps d’execuci6 de la xarxa neuronal vgg3-dropout.
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Figura 4.8: Consum energétic de la xarxa neuronal vgg3-dropout.

cada entrenament. Cal recalcar que aquestes execucions s’han dut a terme amb el modul
cublasl6 i la mateixa configuracié descrita al principi del capitol, perd només utilitzem
una epoca, ja que en aquest cas obtenir una alta precisié no és important.

En primer lloc, posem el focus en la precisié. En totes les xarxes neuronals la precisié
es manté estable a pesar de canviar la mida dels blocs. A¢od és a causa del fet que aquests
canvis no afecten en el procés de fer les operacions, 1'tnic que implica és que es fara
d'una forma més o menys rapida. Per tant, la diferencia de precisi6 entre les diferents
execucions no sén molt notories. On si es veu un gran decrement, és quan s’assigna la
mida 2049 i 4096, on no se supera ni el 10% de precisi6. Ago és pel fet que el nombre
maxim de fils que es pot tenir per bloc és de 1024, cosa que es va implantar a partir de
I'arquitectura Volta i que es menciona en el capitol 2. Aleshores, quan s’assignen més de
1024 fils, la GPU no executa cap tasca. Aco es veu reflectit en les dues tltimes files de la
taula on clarament s’obté un temps molt inferior en comparacié amb el temps d’execucié
de la xarxa neuronal.
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En segon lloc, si ens centrem en el temps d’execucid, s’aprecia que, segons la granda-
ria de la xarxa neuronal és millor una configuracié o una altra. A continuaci6, detallem
quines sén les millors i pitjors configuracions en cada xarxa neuronal. Aquestes sén:

* mlp_tiny: aquesta xarxa és la més menuda de totes i esta formada per capes com-
pletament connectades. En aquesta el millor temps d’execucié obtingut correspon
a la mida de 256 fils i el pitjor resultat correspon a 32 fils per bloc.

* mlp_medium: aquesta és igual que I’anterior, perd un poc més gran. En aquest cas
el millor resultat s’'obté amb 64 fils i la pitjor amb 128 fils.

* mlp_large: ésla que s’ha utilitzat per a presentar les dades de les seccions anteriors.
El millor temps d’execuci6 és amb 128 fils i el pitjor amb 32 fils.

* conv: aquesta és la més menuda de totes les xarxes neuronals que tenen capes de
convoluci6é. El millor temps que s’aconsegueix és quan s’executa ’entrenament
amb 512 fils i el pitjor és quan s’executa en 32 fils.

Com a conclusi6 d’aquesta analisi, es pot afirmar que quan es tinguen xarxes neuro-
nals de gran mida, obtindran millors resultats si la mida dels blocs és gran, perqué com
més gran siga el bloc més fils es podran executar a la vegada i s’accelerara I'execucié. Un
exemple pot ser el cas de la xarxa mlp_large on la mida més menuda de fils és la que pit-
jors resultats mostra, perd com més gran és la mida del bloc, millors resultats presenten.
També, s’ha de recalcar que les diferencies entre les diferents mides no sén significatives.
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MLP_TINY MLP_MEDIUM | MLP_LARGE CONV

Mida blocs | Precisi6 | T. exe. | Precisi6 | T. exe. | Precisié | T. exe. | Precisi6 | T. exe.

32 90.97 7.61 96.73 | 22.36 96.18 | 271.81 90.83 | 45.09

64 90.94 | 10.66 96.82 | 22.27 96.45 | 173.59 90.82 | 19.39

128 90.95 6.56 96.87 | 27.83 95.61 | 139.84 90.85 | 23.71

256 90.96 6.49 96.75 | 27.61 96.26 | 137.35 90.82 | 22.30

512 90.96 6.56 96.83 | 25.41 96.08 | 139.77 90.82 | 12.20

1024 90.96 6.52 96.83 | 27.51 95.61 | 141.10 90.82 | 21.43

2048 9.8 5.52 9.8 | 15.77 9.8 | 80.19 9.8 | 1291

4096 9.8 7.66 9.8 | 15.69 9.8 | 81.74 9.8 8.13

Taula 4.1: Estudi de I'impacte del nombre de fils d"un bloc en I’execucié d'una aplicacié. L'es-
tudi es realitza amb les xarxes neuronals de la base de dades MNIST i es presenta la precisi6 en

percentatge i el temps d’execucié en segons.







CAPITOL 5
Conclusions i treball futur

Per a finalitzar, en aquest capitol es detalla tot 'aconseguit al 1llarg del treball i de les
possibles tasques per ampliar-lo en un futur.

En primer lloc, I’objectiu principal del treball és donar un suport ple a HELENNA
per a executar xarxes neuronals amb nombres reals de mitja precisié. Per tal d’assolir
aquest objectiu s’ha preparat HELENNA perque puga tindre un nou modul, anomenat
cublas16, i s’han implementat totes les funcions de les capes segiients:

* La capa completament connectada: és la capa que més funcions té, aleshores, ha
sigut una de les capes més costoses d'implementar. Amb aquesta capa s’ha obtingut
una alta precisi6 similar al modul cublas amb un menor temps d’execucié.

* La capa convolucional: les funcions d’aquesta sén de comparaci6 i assignacié de
valors. Els entrenaments amb aquesta capa també han obtingut una alta precisio,
pero el temps d’execucié en algunes ocasions és similar o superior al modul cublas.
Cosa que ens ha fet reduir el ritme de treball, ja que no es localitzava l'error exacte
que provocava aquest comportament.

* La capa de normalitzacié: existeixen dos tipus de capes, les quals sén la Batch Nor-
malization ila Dropout. En el cas de la Batch Normalization, s'implementaren totes les
funcions, perd no s’aconsegui una bona precisié en l'entrenament de xarxes neu-
ronals que utilitzaven aquest tipus de capa. Degut aquest fet es va fer servir una
cerca exhaustiva per a localitzar 'error exacte. D’altra banda, en la Dropout s’ha
aconseguit una precisi6 i temps d’execuci6 similar al que s’obté en el modul cublas.

Una vegada implementades totes les capes s’optimitzaren algunes funcions per reduir
el seu cost temporal. Aquestes son: les operacions de conversié de valors entre nombres
reals de simple i mitja precisid, la funcié matadd_col i la matset_random_ones, la qual
és la funci6 principal de la capa Dropot. L'analisi i explicacié d’aquestes funcions es pot
consultar en el capitol 3, secci6 3.5.

A continuacid, s’ha elaborat una analisi de les dades d’execuci6é obtingudes on es
comparen els resultats del modul cublas amb el modul cublasl6 i es veu 'impacte ener-
getic que té cada execucid. A més, s’ha fet un estudi per veure la repercussi6 que té la
grandaria del bloc en diferents entrenaments de xarxes neuronals amb mides distintes.
Aquestes analisis es poden consultar en el capitol 4.

Com a conclusions podem garantir que s’ha implementat un nou modul en HELEN-
NA que suporta I'entrenament de xarxes neuronals formades per capes completament
connectades, convolucionals i Dropout. A més, els resultats demostren que ofereixen una
alta precisi6 i un cost energetic i temporal menor que el modul implementat amb l’arit-
metica de coma flotant de 32 bits.
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5.1 Treball futur

En aquesta seccié s’aborden totes les tasques que es poden realitzar per completar el
treball en el futur. Aquestes tasques sén:

1. Optimitzacié de la capa convolucional. Com que les operacions que es realitzen
en aquesta capa sén de comparacio i assignacié de valors, aleshores, no hauria de
suposar un alt cost temporal, pero les dades reflecteixen tot el contrari. Per tant,
l’alt cost temporal dels entrenaments amb aquests tipus de xarxes neuronals no
és per causa de la implementaci6 en si, siné per l'accés a memoria. Dit d'una altra
forma, els accessos a memoria son els que realment augmenten el temps d’execucio.
Aleshores, cal implementar una altra versié de les funcions on es puga accedir a
memoria d'una forma més eficient.

2. Canvi de la implementaci6 de la capa Batch Normalization. En aquest cas, com que
no és possible executar aquesta capa amb els nombres en coma flotant de 16 bits,
s’ha de redissenyar la implementaci6 realitzada i fer-la de manera hibrida. Per tal
d’assolir-ho cal canviar totes les funcions que formen aquesta capa perqué facen les
operacions amb nombres en coma flotant de 32 bits. Pero, abans de cridar a aquestes
funcions, s’ha de convertir els buffers que es passen com a parametres d’entrada, en
nombres en coma flotant de 32 bits, ja que aquests buffers contindran nombres de
mitja precisio.

3. Optimitzaci6é d’altres funcions de la capa fully connected. En la capa completament
connectada hi ha funcions que necessiten ser optimitzades a causa del seu alt cost
temporal. Aleshores, s’hauria de continuar amb el treball d’optimitzacié de les
funcions a fi de obtenir uns millors resultats dels presentats en el capitol 4.

4. Continuacié de l'estudi de I'impacte de la grandaria del bloc sobre I’entrenament i
inferéncia de les xarxes neuronals: la continuacié d’aquest estudi consisteix a rea-
litzar les diferents execucions, on es canvia la mida del bloc. Aquesta ampliaci6 de
I'estudi consisteix a fer els entrenaments amb xarxes neuronals que utilitzen capes
convolucionals més grans i altres que facen servir la base de dades Cifar-10. Amb
aquesta ampliacié es pretén veure el comportament de 1’entrenament amb xarxes
més denses quan es canvia la grandaria del bloc.
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APENDIX A

Codi de la capa
completament connectada

En aquest apendix es mostra el codi de les dues funcions explicades en la secci6 3.2 i la
diferéncia entre utilitzar el kernel i la biblioteca cuBLAS. A continuacid, es mostra el codi
que s’ha utilitzat en la funcié matmul descrita en el capitol 3.

Funci6 matmul

EXTERN_C int fn_matmul_cublas16(void #ptr_a, int rows_a, int cols_a,
void =#ptr_b, int rows_b, int cols_b, void sptr_c, int cols_c, int
offset_c)

//printf ("fn_matmul not implemented yet\n"); exit(1);
PROFILING_HEADER EXTERN (matmul) ;

PROFILING_DEVICE (matmul, DEV_CUBLASI6) ;

__half alf = __float2half(1.0f);

__half bet = __float2half(0.0f);

__half saux_ptr_c = (__half x) ptr_c;

statusl6 = cublasHgemm (handle, CUBLAS OP_N, CUBLAS_OP_N, cols_b,
rows_a, cols_a, &alf ,(__half %) ptr_b, cols_b,(__half %) ptr_a,
cols_a, &bet, aux_ptr_c+offset_c, cols_c);

fn_synchronizel6 () ;
check_status16 (statusl6, "fn_matmul_cublasl6");
return 1;

En aquest codi es poden veure (linies 6 i 7) dues funcions d’HELENNA que serveixen
per a obtenir el temps d’execucié de cada funcié i el seu temps total, al final de I’execucié.
Després, en les linies 8 i 9 es realitza la conversié d"un valor float a half. També, la crida
a la funci6é cublasHgemm() de la biblioteca cuBLAS. Cal recalcar que aquesta és de les
uniques funcions de la biblioteca on s’hi es pot utilitzar les dades de tipus __half. Aquesta
funci6 té com a parametres d’entrada: les matrius, el nombre de columnes i files de cada
una i la disposicié de la matriu, és a dir, si la matriu s’ha de transposar (CUBLAS_OP_T)
o no (CUBLAS_OP_N). Per ultim, es fa una crida a la funcié de sincronitzaci6 (linia 16) per
a sincronitzar CPU i GPU i una crida a check_status16() per tal de comprovar que la
funcié cublasHgemm() s’ha executat correctament.
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56 Codi de la capa completament connectada

Funcié matadd

El codi de la funcié matadd esta implementat utilitzant el kernel, ja que no es pot utilitzar
una funcié de la biblioteca cuBLAS. La primera funci6 esta en el fitxer cublas16.cppiles
altres dos estan en el fitxer cublas16_kernels.cu. El codi és el segiient:

o N

//Implementada en cublas16.cpp

EXTERN_C int fn_matadd_cublasl6(void =#a, int rows_a, int cols_a,

void =*b, int rows_b, int cols_b, void =d)

{
//printf ("fn_matadd not implemented yet\n"); exit(1);
PROFILING_HEADER_EXTERN (matadd) ;

PROFILING_DEVICE (matadd, DEV_CUBLASI6) ;

float al = 1.0f;

fn_haxpy_cublas16_kernel(al, a, b, cols_b, rows_b, d);
fn_synchronizel6 () ;

check_status16 (statusl16, "fn_matadd_cublasl6");

return 1;

//Implementades en cublasl6_kernels.cu
//Codi executat en GPU

__global__ void fn_haxpy_device(float al, __half *x, __half =y,
__half +d, int n)

{
int tid = threadldx.x + blockldx.x = blockDim.x;
int stride = blockDim.x * gridDim.x;

__half fh = __float2half(al);

__half aux;

#if _ CUDA_ARCH__ >= 530

for(int i = tid; i < n; i += stride){

aux = __hmul(fh, y[il]);
d[i] = __hadd(x[i], aux);
}
#endif

//Crida al kernel

void fn_haxpy_cublasl6_kernel(float al, void =*a, void =b, int cols_b,
int rows_b, void =d)

{
int n = cols_b =* rows_b;
size_t num_threads = MAX_THREADS PER BLOCK;
size_t num_blocks = (n / num_threads) + ((n % num_threads) ? 1 : 0);
fn_haxpy_device<<<num_blocks, num_threads>>>(al, (__half %) a, (__half =) b

, (__half %) d, n);

fn_synchronize_kernel () ;

La primera funci6 crida a la funci6 llancadora del fitxer check_status16() per a exe-
cutar les operacions en la GPU (linia 10). De la linia 35 a la 43 tenim la funcié llangadora.
En aquesta es defineix el nombre de fils (Iinia 39) i el nombre de blocs (linia 40). En la
linia 41 esta ubicada la crida al kernel i en la 42 tenim la funci6 de sincronitzacié. Després,
de les linies 19 a la 32 tenim el codi que s’executa exclusivament en la GPU, on estan les
variables per identificar el fil (tid) i el bloc (stride). En la 26 hi ha definit un if a través
d’una macro per a indicar que, si I’arquitectura definida és major que 530, s’execute el co-
di, ja que les funcions aritmetiques de half funcionen quan l’arquitectura és igual o major
que 530, I'’AGX Xavier utilitza la 700. Per ultim, dins del bucle que recorre les posicions
del vector es realitza una multiplicaci6 (linia 28) i una suma (linia 29).




APENDIX B
Codi optimitzat

En aquest apendix es presenta el codi de 1’'operacié de conversi6 i de les dues funcions
explicades en la secci6 3.5. Es presenta el codi inicial i I’optimitzacié.
Operaci6 de conversié

A continuaci6, es presenta el codi de les funcions read_buffer i write_buffer, imple-
mentades en el fitxer cublas16. cpp:

1

2| EXTERN_C int fn_read_buffer_cublasl6(void #src, float =dst, size_t size, int
keep_size)

3[4

4 //printf ("fn_read_buffer_cublasl6 not implemented yet\n"); exit(1l);

5

6 size_t size_half;

8 if (keep_size == 0) {

9 size_half = size/2;

10 __half x*h1_host = (__half %) malloc(size_half);

1 int tam = (size/sizeof(float));

12

13 mallocstatus = cudaMemcpy(hl_host,src,size_half ,cudaMemcpyDeviceToHost) ;

14

15 //Calcular el temps de conversio

16 PROFILING_HEADER_EXTERN (conversion_read);

17 PROFILING_DEVICE( conversion_read , DEV_CUBLASI6) ;

18

19 //LES CONVERSIONS ES FAN EN CPU

20 #pragma omp parallel for

21 for(int i = 0; i < tam; i++){

22 dst[i] = __half2float(hl_host[i]);

23 }

24 //LES CONVERSIONS ES FAN EN GPU

25 /*void *fl_host = fn_allocate_buffer_cublasl6(size, 1);

26 fn_synchronizel6 () ;

27 fn_conversionl6_kernel (src, fl_host, tam, 0);

28 fn_synchronizel6 () ;

29 mallocstatus = cudaMemcpy(dst, fl1_host,size ,cudaMemcpyDeviceToHost) ;

30 fn_deallocate_buffer_cublasl6(fl1_host);=/

31

32 PROFILING_FOOTER ( conversion_read ) ;

33 free (h1_host);

34 check_malloc_status16 (mallocstatus, "fn_read_buffer_cublasl6_floats");

35

36 } else {

37 size_half = size;
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58 Codi optimitzat

mallocstatus = cudaMemcpy(dst, src, size_half, cudaMemcpyDeviceToHost) ;
check_malloc_statusl6 (mallocstatus, "fn_read_buffer_cublasl6_ints");

}

fn_synchronizel6 () ;

return 1;

}

5|EXTERN_C int fn_write_buffer_cublasl6(float *src, void xdst, size_t size, int

keep_size)

{
//printf ("fn_write_buffer_cublasl6 not implemented yet\n"); exit(1l);

size_t size_half;
if (keep_size == 0) {

size_half = size/2;
int tam = (size/sizeof(float));
__half +hl1_host = (__half ) malloc(size_half);

PROFILING_HEADER_EXTERN (conversion_write) ;
PROFILING_DEVICE (conversion_write , DEV_CUBLAS16) ;

//LES CONVERSIONS ES FAN EN CPU
#pragma omp parallel for
for(int i = 0; i < tam; i++){
h1l_host[i] = __float2half(src[i]);

}
//LES CONVERSIONS ES FAN EN GPU

/*void *fl_host = fn_allocate_buffer_cublasl6(size, 1);

mallocstatus = cudaMemcpy(fl_host , src, size, cudaMemcpyHostToDevice) ;
fn_synchronizel6 () ;

fn_conversionl6_kernel (dst, fl_host, tam, 1);

fn_synchronizel6 () ;

fn_deallocate_buffer_cublasl16 (f1_host);=/

PROFILING_FOOTER (conversion_write) ;

mallocstatus = cudaMemcpy(dst,hl_host,size_half ,cudaMemcpyHostToDevice) ;
free (hl_host);

check_malloc_status16 (mallocstatus , "fn_write_buffer_cublasl16");

} else {
size_half = size;
mallocstatus = cudaMemcpy(dst, src, size_half,
cudaMemcpyHostToDevice) ;
check_malloc_status16 (mallocstatus , "fn_write_buffer_cublasl6");
}
fn_synchronizel6 () ;
return 1;

Aquest codi es compon de dues funcions, l'una de lectura i 'altra d’escriptura, pero
nosaltres les analitzarem en conjunt, ja que el codi en les dues és molt similar. En aquest
codi es pot veure com segons si el buffer cal dividir-lo o no, s’executa un codi o un altre
(linies 7 i 50). Les linies 20 a la 23 i de la 60 a la 63 s’encarrega de fer la conversié entre
valors, on s’ha posat la macro d’'OpenMP per a paral-lelitzar el bucle. Si s’observen les
linies 24 a la 30 i de la 64 a la 70 tenim el codi corresponent a 1’execucié de la conver-
si6 en GPU. En aquest cas es cridava a una funcié llangadora i després al kernel. Com
que aquesta operaci6 es feia en GPU, era necessari un buffer auxiliar assignat en la seua
memoria, passar-li les dades a convertir, fer la conversi6 i tornar a passar les dades con-
vertides a CPU. Amb aquesta implementaci6 es realitzaven dues transferéncies de dades




N

20

i una assignacié de memoria, la qual cosa feia que el cost temporal féra major. Per aixo,
es decidi agafar la implementaci6 inicial i paral-lelitzar-la amb OpenMP.

Funcié matadd_col

La funci6é matadd_col esta implementada en la GPU. Per tant, el codi que es mostra a

continuaci6 esta implementat en el fitxer cublas16.cpp i cublas16_kernels.cu:

//Implementada en cublasl6.cpp

EXTERN_C int fn_matadd_col_cublasl6(void #=ptr_a, int rows_a, int cols_a, void =

ptr_v)
{

//printf ("fn_matadd_col not implemented yet\n"); exit(1);

PROFILING_HEADER_EXTERN (matadd_col) ;
PROFILING_DEVICE (matadd_col, DEV_CUBLASI6) ;

fn_matadd_col_kernel (ptr_a, rows_a, cols_a, ptr_v);
fn_synchronizel6 () ;

check_statusl6 (statusl6, "fn_matadd_col_cublasl6");
return 1;

//Implementades en cublasl6_kernels.cu
//Codi executat en GPU
__global__ void fn_matadd_col_device(__half sptr_a, int rows_a, int cols_a,
__half =ptr_v){

//NO OPTIM
/+int tid = threadldx.x + blockldx.x * blockDim.x;
int stride = blockDim.x * gridDim.x;
#if _ CUDA_ARCH__ >= 530
if (tid <rows_a){
for(int j=0; j<cols_a; j++){
ptr_a[(tid+cols_a)+j] = __hadd(ptr_a[(tid=*cols_a)+j],ptr_v[tid]);
}

}
#endifx/

int col = threadldx.x;
int row = blockldx.x;
int addr;

#if _ CUDA_ARCH__ >= 530

while (col < cols_a){
addr = (row * cols_a) + col;
ptr_a[addr] = __hadd(ptr_a[addr], ptr_v[row]);
//ptr_v te tants elements com files te ptr_a (blocs)
col += MAX THREADS_PER BLOCK;

}

#endif

//Codi que crida al kernel

5| void fn_matadd_col_kernel(void =*ptr_a, int rows_a, int cols_a, void sptr_v)({

int n = rows_a * cols_a;

size_t num_threads = MAX_THREADS PER BLOCK; \\1024

size_t num_blocks = (n / num_threads) + ((n % num_threads) ? 1 : 0);
//size_t num_blocks = rows_a;

fn_matadd_col_device <<<num_blocks, num_threads>>>((__half #) ptr_a, rows_a,

cols_a, (__half *) ptr_v);
fn_synchronize_kernel () ;




60 Codi optimitzat

El kernel és la funci6 principal de les tres, ja que implementa I'operaci6 aritmética de
la funcié. El primer codi que es va fer, el no optimitzat, es pot veure a des de les linies
19 a la 28. Aquest codi consta d'un for que recorre els indexs dels buffers i es fa una
suma dels valors. Aquest for no és Optim, perque es podia donar el cas on diferents
fils podien fer mateixa operacié amb els mateixos index de memoria, augmentant el cost
temporal. Amb la nova implementaci6 (linies 30 — 42) tan sols s’agafen els indexs del fil
i bloc. Amb el while es recorre cada posicié de memoria que li correspon al fil, aleshores
cada fil accedeix a les seues posicions i no es produeixen més accessos dels necessaris.

Funcidé matset_random_ones

La funcié matset_random_ones esta implementada tinicament en el fitxer cublas16. cpp.
Aquest codi és:

26

EXTERN_C int fn_random_ones_cublasl6(void #ptr_m, int rows, int cols, float
prob) {
//printf ("fn_matset_random_ones not implemented yet\n"); //exit(1l);
PROFILING_HEADER_EXTERN(mat_set) ;
PROFILING_DEVICE (mat_set , DEV_CUBLASI6) ;

size_t size = rowsxcolsxsizeof(float);

/ /cuRAND
float* gpu_m;
mallocstatus = cudaMalloc(&gpu_m, size);
check_malloc_statusl6(mallocstatus, "allocated matset");
curandGenerateUniform (gen, gpu m, rowsx*cols);
fn_synchronizel6 () ;
fn_conversionl6_kernel (ptr_m, gpum, rows=cols, 1);
fn_synchronizel6 () ;

//CPU
/+float xcpu_m = (float =) malloc(size);
for(int i=0; i<rows; i++){
for (int j=0; j<cols; j++){
cpum[ixcols+j]=static_cast <float >(rand () )/static_cast <float >(RAND MAX) ;
}
}

fn_write_buffer_cublasl6 (cpu_m, ptr_m, size, 0);*/

fn_matset_random_ones_cublasl6_kernel (ptr_m, rows, cols, prob);
cudaFree (gpu_m) ;

//free (cpu_m) ;

fn_synchronizel6 () ;

return 1;

Aquesta funci6 inicialment es va implementar per a executar-se en la CPU (linies 18 —
24, 28), on es generen els nombres aleatoris i després es passen els valors a GPU. D’altra
banda, les linies 9 — 14 mostren com s’ha implementat la generacié dels nombres amb
la biblioteca cuRAND. La funci6é d’aquesta biblioteca és la mostrada en la linia 12, on
guarda els valors en un buffer auxiliar. Després, amb la crida de la funcié de conversio, es
converteixen els valors a half igual que en les funcions de read i write. L'tinica diferencia és
que en aquesta funci6 la conversio es fa entre vectors de GPU, aleshores no cal transferir
els valors de CPU a GPU.




APENDIX C

Topologies de les xarxes neuronals

En aquest apendix es mostren les topologies que formen les xarxes neuronals utilitzades
per a les analisis de resultats del capitol 4. Les figures segiients mostren el nom de les
capes, el tipus de capa, el nombre de neurones, els parametres que tenen cada una d’elles
i la seua configuracio.

| layer|name |layer type | neurons | params | in_layer | Format | configur | memory |
e |---mme oo |------ - R il B |-------- |- [--mme e |
| 8|input |input layer | 784| 2} | IHWB |inputs 784, outputs 784 | 0.00 GB|
| 1|fcl_e |fully connected | 200@| 1570000| (prev) | IHWB |inputs 784, outputs 20e0 | 09.03 GB|
| 2|relul_@ |relu | 2000 | o] (prev) | IHWB | 0.00 GB|
| 3|fcl_e |fully connected | 2000|  4002000| (prev) | IHWB |inputs 200@, outputs 2000 | 0.07 GB|
| 4|relul_@ |relu | 2000 | 8| (prev) | IHWB | 0.08 GB|
| 5|fc1 @ |fully connected | 2880|  4082008| (prev) | IHWB |inputs 2088, outputs 2000 | .87 GB|
| &6|relul @ |relu | 2880 | a| (prev) | IHWB | | .80 GB|
| 7|fc1 @ |fully connected | 2000|  4002000| (prev) | THWB |inputs 2000, outputs 2000 | 0.087 GB|
| 8|relul @ |relu | 2000 | 8| (prev) | THWB | | 0.00 GB|
| 9|fcl @ |fully connected | 2000|  4002000| (prev) | IHWB |inputs 2000, outputs 2000 | 0.087 GB|
| 10|relul_@ |relu | 2000 | a| (prev) | IHWB | 0.090 GB|
| 11|fci_e |fully connected | 2000|  4002000| (prev) | IHWB |inputs 2000, outputs 2000 | 0.087 GB|
| 12|relul_@ |relu | 2000 | a| (prev) | IHWB | 0.090 GB|
| 13|fci_e |fully connected | 2000|  4002000| (prev) | IHWB |inputs 2000, outputs 2000 | 0.07 GB|
| 14|relul_® |relu | 2000 | a| (prev) | IHWB | | 0.00 GB|
| 15|fci_e |fully connected | 2000| 4002000| (prev) | IHWB |inputs 2000, outputs 2000 | 0.07 GB|
| 16|relul_@ |relu | 2000 | o] (prev) | IHWB | 0.00 GB|
| 17|fci_e |fully connected | 2000| 4002000| (prev) | IHWB |inputs 2000, outputs 2000 | 0.07 GB|
| 18|relul_@ |relu | 2000 | o] (prev) | IHWB | 0.00 GB|
| 19|fc1_e |fully connected | 10| 20010| (prev) | IHWB |inputs 200@, outputs 1@ | 0.00 GB|
| 20|output_@ |softmax | 10| 8| (prev) | TIHWB | | 0.08 GB|
e |
| | | TOTAL | 368208| 33686010 |Memory (no layers): 2.00 GB | .63 GB|
Lo |
Figura C.1: Topologia de la xarxa neuronal mlp_large.

[ mm o oo e |
|network and model summary |
== |
|layer|name |layer type | neurens | params | in_layer | Format | configuration | memery |
R [--mmem e [----mmee- [-------- [---mmmee- |- [ == [-----ome- |
| 8| input |input layer | 784| al | IHWB |inputs 784, outputs 784 | ©.00 cB

| 1|convi_@ |convolutional | 12544 | 16@| (prev) | THWB |TN:1x28x%28 KERNEL:3x3 | @.e@ GB|

PADDING:1x1 STRIDE:1x1 OUT:16x28x28
| 2|relul_@ |relu | 12544 | al (prev) | THWB | | @.ee cB|
| 3| maxpl_8 |maxpooling | 3136] al (prev) | IHWB |IN:16x28x28 KERNEL 2x2 | ©.80 GB|
PADDING:@x@ STRIDE 2x2 OUT:16x14x14

| 4|fc2_o |fully connected | 18|  31378|(prev) | THWB |inputs 3136, outputs 18 | ©.8@ GB|
| S|softmax_@ |softmax | 10| al (prev) | IHWB | | @.ee GB

= |
| | | TOTAL | 28244 31530 [Memory (no layers ©.00 GB | ®©.e1 GB|

Figura C.2: Topologia de la xarxa neuronal conv-16channels.
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layer|name layer type neurons | params configuration memory

8|input input layer 3872 2] inputs 3872, outputs 3872 6.80 GB
1|lconvi_@  |convolutional | 32768| 896| (prev) | IHWB |IM:3x32x32 KERMEL:3x3 PADDING:1x1 STRIDE:1x1 OUT:32x32x32 | ©.01 GB
2|relul_ @ |relu | 32768| a| (prev) | THWB | | e.e1 B
3|conv2_®  |convolutional | 32768| 9248| (prev) | IHWB |IN:32x32x32 KERNEL:3x3 PADDING:1x1 STRIDE:1x1 OUT:32x32x32| ©.04 GB
A|relu2 8 |relu | 32768| a| (prev) | IHWB | | e.01 GB
5|maxpl_@ maxpooling 8192 0| (prev) THWB IN:32x32x32 KERNEL 2x2 PADDING:0x® STRIDE 2x2 OUT:32x16x16| ©.00 GB
&|dropoutl_8|dropout 8192 0| (prev) TIHWB RATE: ©.200000 2.80 GB
7| convd_8@ convolutional 16384 18496 | (prev) THWB IN:32x16x16 KERMEL:3x3 PADDING:1x1 STRIDE:1x1 OUT:64x16x16| ©.91 GB
8|relu3_@ relu 16384 8| (prev) IHWB ©.80 GB
9| convd_8 convolutional 16384 36928 | (prev) THWB IN:64x16x16 KERMNEL:3x3 PADDING:1x1 STRIDE:1x1 OUT:64x16x16| ©.82 GB
18|relud_8  |relu | 16384 | a| (prev) | THWB | | e.00 GB
11|maxp2_@  |maxpooling | 4096 | a| (prev) | IHWB |IM:64x16x16 KERMEL 2x2 PADDING:0x0 STRIDE 2x2 OUT:64x8x8 | ©.00 GB
12 |dropout2_0|dropout 4096 0| (prev) THWB RATE: ©.200000 ©.90 GB
13 |conv5_8@ convolutional 8192 73856| (prev) TIHWB IN:64x8x8 KERMEL:3x3 PADDING:1x1 STRIDE:1x1 OUT:128x8x8 2.81 GB
14| relu5_6 relu 8192 8| (prev) THWB .88 GB
15| convé_o convolutional 8192| 147584|(prev) IHWB |IN:128x8x8 KERNEL:3x3 PADDING:1x1 STRIDE:1x1 OUT:128x8x8 9.e1 GB
16| relus_0 relu 8192 0| (prev) THWB 0.00 GB
17 |maxp3_@  |maxpooling | 2048 | a|(prev) | IHWB |IN:128x8x8 KERMEL 2x2 PADDING:®x® STRIDE 2x2 OUT:128x4x4 | ©.80 GB|
18| dropout3_@a|dropout | 2048 | a| (prev) | IHWB |RATE: ©.200000 | e.ee cB|
19|fc1_e |fully connected | 128| 262272 (prev) | IHWB |inputs 2048, outputs 128 | e.e0 GB|
20|relu7_@ |relu | 128| a| (prev) | IHWB | | e.00 GB|
21|dropout4_8|dropout | 128| a| (prev) | IHWB |RATE: ©.200000 | e.00 GB|
22|fc2_@ | fully connected | 10| 1298 | (prev) | IHWB |inputs 128, outputs 1@ | e.e0 GB|
23| softmax_@ |softmax | 10| a| (prev) | THWB | | e.ee GB|

| | ToTAL |  2s8452| s55@0570| |Memory (no layers): ©.ee GB | e.14 cB|

Figura C.3: Topologia de la xarxa neuronal vgg3-dropout.
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