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Programowanie réwnolegte i rozproszone
Laboratorium 2

Programowanie rownolegle z wykorzystaniem GPU

prowadzacy: Dr inz. Radostaw Idzikowski

1 Wprowadzenie

Celem laboratorium jest zapoznanie si¢ z wykonywaniem obliczen z wykorzystaniem proceso-
ra graficznego (Graphics Processing Unit, GPU) w technologii CUDA z poziomu jezyka Python.
Wiszystlko obliczenia zostana wykonane w chmurze przy uzyciu narzedzia Google Colab. Czas
przewidziany na wykonanie zadania to 1 termin wraz z ocenieniem pracy. Praca bedzie oceniana
na biezaco w trakcie zaje¢ wraz z postepem programowania kolejnych przyktadéw. Po ukon-
czeniu kazdego zadania nalezy zawolaé¢ prowadzacego w celu zaakceptowania etapu
i odnotowania postepow.

2 Zadania

W ramach zajeé nalezy w zespolach wykonaé nastepujace zadania:
1. Pierwszy program na GPU — poznanie narzedzi.
2. Programowanie niskopoziomowe.
3. Analiza i pomiar efektywnodci.

Za wykonanie zadania nr 1 jest ocena dostateczna, za kazde kolejne zadanie jest +1 do oceny.
Na ocene bardzo dobra (5.0) nalezy wykonaé wszystkie trzy zadania. Po zakonczeniu zajeé nalezy
kody zrédlowe napisanych programéw przestaé do prowadzacego.

3 Opis zadan
3.1 Zadanie 1

Zasadniczym celem zadania jest poznanie narzedzi potrzebnych do zrobienia zadania. W pierw-
szej kolejnos¢ nalezy utworzy¢ nowy notebook w serwie . Nastepnie nalezy utwo-
rzy¢ nowy notebook, w ktérym musimy zmienié¢ $rodowisko wykonawcze zawierajace GPU NVIDIA
Tesla T4, bedzie niezbedne do wykonania zadania. Poprawnie wykrycie karty graficznej mozna
sprawdzi¢ poprzez uzycie polecenia !nvidia-smi, ktére zwroci podstawowe informacje o dostep-
nym GPU, w tym m. in. aktualne uzycie pamieci.

Implementacja wysokopoziomowa z wykorzystaniem biblioteki CuPy w swoim dziataniu jest
bardzo podobna do biblioteki NumPy. Dla przypomnienia, mnozenie w NumPy przedstawiono na
listingu 1. W celu stworzenia efektywniej implementacji nalezy uzy¢ tablic z biblioteki NumPy.
Linia np.random.rand(10 , 10) zwrdci nam odpowiednia macierz o rozmiarze 10 x 10. Do
samego mnozenia mozna uzy¢ funkeji np .matmul, ktéra jest dedykowana do mnozenia macierzy
lub uniwersalnej funkcji numpy . dot, ktéra mozna pomnozy¢ zaréwno macierze jak i wektory. Na
koniec podano prosty sposéb pomiaru czasu.
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import numpy as np

import time

N = 1024

A_cpu = np.random.rand(N, N).astype(np.float32)
B_cpu = np.random.rand(N, N).astype(np.float32)

start = time.time ()

C_cpu = np.matmul (A_cpu, B_cpu)

end = time.time ()

print (f"Mnozenie macierzy na CPU trwalo: {end - start:.5f} sekund.")

Listing 1: Mnozenie macierzy na CPU

W przypadku mnozenia na GPU musimy dolaczy¢ jeszcze odpowiednia biblioteke do tego typu
obliczen. W przypadku mnozenia wysokopoziomowego mozna skorzystac z , ktéra domyslnie
jest zainstalowana w srodowisku stworzonym w ramach Google Colab. Samo wywolanie prze-
biega bardzo podobnie jak z uzyciem NumPy, gotowa implementacje przedstawiono na listingu
Do utworzenia samych macierzy uzywamy tych samych funkcji, nastepnie macierze nalezy prze-
sta¢ na GPU, co nalezy zrobi¢ funkcja cp.array. Zaréwno funkcja np.matmul oraz numpy.dot
maja swoje odpowiedniki w bibliotece CuPy. Po zakonczeniu mnozenia niezbedne jest wykonanie
synchronizacji (cp.cuda.Stream.null.synchronize()).
import cupy as cp
import time
N = 1024
A_cpu = np.random.rand(N, N).astype(np.float32)

B_cpu = np.random.rand(N, N).astype(np.float32)

A_gpu = cp.array(A_cpu)

B_gpu = cp.array (B_cpu)

start = time.time ()

C_gpu = cp.matmul (A_gpu, B_gpu)
cp.cuda.Stream.null.synchronize() # Synchronizacja z GPU

end = time.time ()
print (f"Mnozenie macierzy na GPU trwalo: {end - start:.5f} sekund.")

Listing 2: Mnozenie macierzy wysokopoziomowe na GPU

3.2 Zadanie 2

Celem tego zadania jest napisanie typowego kernela CUDA, ktéry zostanie wykorzystany w na-
szym mnozeniu. Jednak cala jego zewnetrzna obshuga bedzie z poziomu jezyka Python. Gotowy
kod zostal umieszczony w listingu 3. Kernel dziala na poziomie blokéw i watkow, co umozliwia
wykonywanie obliczen na wielu elementach macierzy jednocze$nie. Kazdy watek odpowiada za
obliczenie jednego elementu macierzy wynikowej. Kazdy watek korzysta z identyfikatoréw blo-
kéw (blockIdx) oraz identyfikatoréw watkéw (threadIdx), aby ustalié¢, ktéry element macierzy
wynikowej C ma obliczy¢. Indeks wiersza row oraz kolumny col jest obliczany na podstawie iden-
tyfikatoréw watkéw wewnatrz blokéw (threadIdx.x, threadIdx.y) oraz pozycji bloku w siatce
(blockIdx.x, blockIdx.y). Kernel sprawdza, czy indeksy wiersza i kolumny znajduja sie w za-
kresie rozmiaru macierzy N, aby uniknaé¢ odwolania sie do elementéw poza tablica. Wewnatrz
petli for, watek sumuje iloczyny odpowiednich elementéw wiersza macierzy A i kolumny macie-
rzy B. Na koniec sumuje wyniki w odpowiednim elemencie macierzy C.

kernel_code = """

__global__ void matrixMul (float %A, float *B, float *C, int N) {
int row = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
int col = blockIdx.x * blockDim.x + threadldx.x;
float sum = 0.0;
if (row < N && col < N) {

for (int k = 0; k < N; k++) {
sum += A[row * N + k] * B[k * N + coll;
}
Clrow * N + col] = sum;
¥
}

nun

Listing 3: Mnozenie macierzy wysokopoziomowe na GPU


https://cupy.dev/
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Przed przystapieniem do uruchamiania kernela, nalezy najpierw zainstalowaé . Pod-
czas instalacji pakietu moga wystapi¢ problemy z kodowaniem, wigc przed mozna ustawié¢ od-
powiednie kodowanie.

import locale
locale.getpreferredencoding = lambda: "UTF-8"
lpip install pycuda

Po zainstalowaniu biblioteki, mozna przej$¢ do kolejnych krokéw uruchamiana kernela. W prze-
ciwienstwie do biblioteki wysokopoziomowej, teraz musimy wigkszo$¢ etapéow wymusi¢ recznie:

1. Dodanie odpowiednich bibliotek:

import pycuda.driver as cuda
import pycuda.autoinit
from pycuda.compiler import SourceModule

2. Kompilacja kernela SourceModule (kernel_code) oraz przypisanie mu nazwy matrixMul
= mod.get_function("matrixMul").

3. Inicjalizacja pustej macierzy wynikowej C_cpu = np.empty((N, N), np.float32).

4. Alokacja pamieci na GPU, np.: A_gpu = cuda.mem_alloc(A_cpu.nbytes), dla kazdej ma-
cierzy osobno, w tym wynikowej.

5. Przestanie danych na GPU, cuda.memcpy_htod(A_gpu, A_cpu), dla obu macierzy A i B.

6. Definiowanie rozmiaru bloku block_size = (32, 32, 1), GPU sg zoptymalizowane do pra-
cy z watkami w grupach o rozmiarze 32 (to minimalna jednostka réwnolegltego wykonania
na GPU, zwana warp). Wybdr blokéw 32x32 jest powszechna praktyka, poniewaz dobrze
wykorzystuje architekture GPU, zwiekszajac efektywnosé obliczen.

7. Definiowanie rozmiaru siatki grid_size = (int(N/32), int(N/32), 1), siatka bedzie
miala wymiary 32x32 blokéw (lacznie 1024 bloki), gdzie kazdy blok przetwarza fragment
macierzy o rozmiarze 32x32 elementow.

8. Uruchamianie kernela CUDA
matrixMul (A_gpu, B_gpu, C_gpu, np.int32(N), block=block_size, grid=grid_size)

9. Synchronizacja z GPU: cuda.Context.synchronize ().
10. Pobranie danych z GPU: cuda.memcpy-dtoh(C_cpu, C_gpu).

Po wykonaniu wszystkich operacji nalezy jeszcze wyczyéci¢ pamieé karty graficznej. Jednym
z mozliwych rozwiazan jest reczne zwolnienie zmiennych zaalokowanych na GPU, np.: del A_gpu.

3.3 Zadanie 3

Dla wszystkich napisanych algorytmoéw nalezy przeprowadzié¢ analize efektywnosci w zaleznoSci
od rozmiaru macierzy. W tym celu nalezy narysowaé¢ wykres (biblioteka matplotlib.pyplot)
z poziomu Google Colab. Na listingu / pokazano prosty sposéb sposéb na narysowanie wykresu.

import matplotlib.pyplot as plt
x = [i for i in range(1,11)]

y = [i**2 for i in range(1,11)]
plt.plot(x, y, label="Chart")
plt.legend ()

plt.xlabel ("x"

plt.ylabel("y")

plt.show ()

Listing 4: Podstawy kod to rysowania wykresow


https://pypi.org/project/pycuda/
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