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Povzetek

Cilj diplomske naloge je implementacija nekaterih algoritmov racunske geometrije na
arhitekturi CUDA. Predstavimo pregled arhitekture CUDA, nekatere knjiznice, pristope
reSevanja algoritmov in njihove ¢asovne zahtevnosti. Osredoto¢imo se na algoritma iskanje
najblizjega para in iskanje konveksne ovojnice. Prav tako predstavimo prednosti in slabosti
izvajanja algoritmov na grafi¢ni kartici v primerjavi s centralno procesno enoto. Algoritem
iskanja najblizjega para pois¢e dve tocki v mnozici, ki imata najmanjSo vrednost evklidske
razdalje. Algoritem iskanja konveksne ovojnice poisce najkrajSo mozno povezavo tock tako,
da so vse toke na notranji strani konveksne ovojnice oziroma na njej. Algoritma sta
implementirana tako na procesorju kot tudi na grafi¢ni kartici. Namen diplomske naloge je
podati konkretne ugotovitve o dejavniku pohitritve izvajanja algoritmov na arhitekturi
CUDA. Spoznanja temeljijo na prakti¢nih testih.

Kljuéne besede:

CUDA, vzporedno procesiranje, algoritmi, racunska geometrija, konveksna ovojnica, najblizji
par tock






Abstract

The aim of the thesis is implementation of certain algorithms in computational geometry on
the CUDA architecture. We present an overview of CUDA architecture, libraries and
approaches of solving the algorithms and their time complexity. The main focus of the thesis
is on searching (finding) the nearest pair and convex hull. The benefits and disadvantages of
the implementation of algorithms on the graphics card against the central processing unit are
also introduced. The algorithm search of the closest pair finds two points in the set, that have
the nearest value of the Euclidean distance. The algorithm of searching the convex hull finds
the shortest possible point connection, so that all points are on the inside of the convex hull or
on it. The algorithms were implemented on processor as well as on graphic card. Our set goal
in this thesis was to provide concrete answers to the speedup factor in algorithm
implementation on CUDA architecture. The answers are solely based on practical
performance tests.

Key words:

CUDA, parallel processing, algorithms, computational geometry, convex hull, closest pair of
points
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Poglavje 1

Uvod in motiv

Arhitekturo CUDA je podjetje NVIDIA predstavilo S$irSi strokovni javnosti februarja leta
2007. Na zacetku sicer le za operacijska sistema Windows in Linux, leto kasneje pa se za Mac
OS X. Arhitektura CUDA deluje le na grafi¢nih procesorjih NVIDIA. Po predstavitvi je
dozivela velik razcvet in vzbudila zanimanje. Podjetju NVIDIA je to takrat prineslo veliko
prednost pred konkurenti.

Razvoj programiranja na graficnih karticah je omogocil hitrejSe reSevanje splo$nih

matemati¢nih problemov v racunalnistvu in drugacen pogled na njih.
Arhitektura CUDA je najprimernejsa za reSevanje naslednjih problemov:

e procesiranje slik in videa,

e dinamika delcev,

e izvajanje operacij nad matrikami,
e reSevanje fizikalnih problemov.

Velik razcvet med lai¢no javnostjo pa je arhitektura CUDA dozivela z drasti¢énim dvigom
cene spletne valute Bitcoin. Ta temelji na decentralizirani, najvarnejsi in najcenej$i transakciji
denarja. S pomocjo graficne kartice je lahko mnozica uporabnikov ucinkovito rudarila
Bitcoine [5].

Motiv diplomske naloge je raziskovanje te relativnho nove arhitekture. Na§ namen je podati
korektne ugotovitve o prednostih in slabostih arhitekture CUDA. Spoznanja temeljijo na

prakti¢no dokazanih testih.
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Poglavje 2

Arhitektura CUDA

CUDA je vzporedna programska arhitektura in programsko okolje za vzporedno racunanje.
Razvilo jo je podjetje NVIDIA in se uporablja za pospesevanje algoritmov z mocjo grafiéne
kartice. Je izredno razsirljiva arhitektura.

2.1 Razvoj grafi¢nih kartic

Grafi¢ne kartice so zmogljive racunske naprave z lastnim procesorjem in pomnilnikom.
Arhitektura grafi¢nih kartic je mo¢no paralelna. Grafi¢na kartica ima v primerjavi s centralno
procesno enoto veliko vecje Stevilo jeder, a so ta jedra pocasnejsa (Slika 1).

m |
EOR R A | AT || ALE =

ENOTA =

-
=
=
-
=

ALE || ALE

CPE GPE

Slika 1: Arhitekturna razlika med centralno procesno enoto in grafi¢no kartico [21]

Na zacetku so bile to specifi¢ne naprave, ki so znale izrisovati le grafiko. V¢asih je bilo
algoritme mozno izvajati le v primeru, ko se je problem lahko pretvoril v raGunanje z grafiko.
Z leti je grafi¢na kartica postala vedno bolj splosna. To je omogocilo razvoj arhitekture
CUDA [8].

Veliko hitrejSe izvajanje nekaterih algoritmov na grafi¢ni kartici je posledica njene zasnove,
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ki se razlikuje od centralne procesne enote. Se vedno pa algoritmov ne moremo pospesevati v
nedogled le z dodajanjem rac¢unskih jeder.

2.2 Amdalov zakon

Amdalov zakon govori o pohitritvi algoritma, ¢e del algoritma pozenemo na ve¢ procesorjih.

Pohitritev se izra¢una po enacbi:

N — Stevilo procesorjev
S (N) — pohitritev algoritma ob poganjanju na N procesorskih jedrih

f — delez algoritma, ki se ga ne da paralelizirati

(1 - f) —delez ki ga je mozno paralelizirati
SN) = 1 _ N
f+1;]f 1+(N—1)f

V primeru, da imamo na voljo neskon¢no procesorjev, se pohitritev izracuna po enacbi:
) 1
lim S(N) =
n—>oo

f

Iz enacbe za neskon¢no procesorjev je razvidno, da v primeru, ¢e velikega dela algoritma ne
moremo paralelizirati, ne moremo pri¢akovati velike pohitritve.
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Amdalov zakon
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Slika 2: Amdalov graf pohitritve

Iz slike 2 je razvidno, da lahko v primeru, ¢e paraleliziramo le 50 % algoritma, pri¢akujemo
najve¢ dvakratno pohitritev [3].

2.3 Centralna procesna enota

Centralna procesna enota je osrednji del racunalnika, ki skrbi za obdelavo podatkov in nadzor
drugih enot v rac¢unalniku. Po Flynnovi kvalifikaciji spada med procesne naprave SISD (en
ukaz, en podatek). Centralna procesna enota ima podprtih veliko ve¢ kompleksnih strojnih
ukazov, in to z veliko razlicnimi nacini naslavljanja. Velik del tranzistorjev v centralni
procesni enoti je namenjen predpomnilniku.

Vecina danasnjih procesorjev je ve¢jedrnih. Trenutno Se na trgu prodajajo procesorji z do
osmimi jedri. Kljub ve¢jedrnosti danasnjih procesorjev pa Stevila jeder zaradi arhitekture
zasnove procesorja ne moremo ucinkovito dvigovati v nedogled [15].

2.3.1 Pomnilniska hierarhija

Velik del procesorja so predpomnilniki. Za hitro delovanje ra¢unalnika potrebujemo veliko
hitrih predpomnilnikov. Hitrejsi predpomnilniki pa pomenijo tudi visjo ceno racunalnika.

Pomnilniki, ki so bliZe procesorju, so hitrejsi, a zato manjsi.
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Pomnilnis8ka hierarhija je navzven za uporabnika nevidna. Centralna procesna enota
pomnilni$ko hierarhijo vidi kot en pomnilnik, ki ima skoraj tako hiter dostopni ¢as kot
pomnilnik, ki je najblizji procesorju, in je tako velik, kot je velik navidezni pomnilnik v
zadnjem nivoju.

Vsakic, ko beremo iz pomnilnika, se is¢e podatek, ki je ¢im blize centralno procesni enoti. Ko
ga najdemo, njegov blok po potrebi premaknemo vse do prvega nivoja pomnilniske hierarhije.

Pomnilniska hierarhija ima dober ucinek zaradi lokalnosti pomnilniskih dostopov. Velika
verjetnost je, da ¢e bomo dostopali do podatka na neki lokaciji, da bomo v nadaljevanju
dostopali tudi do podatkov okoli nje. To velja predvsem zaradi naslednjih dejstev:

e Ukaze iz pomnilnikov se jemlje po naras¢ajocih naslovih,
e zaradi zank v programih,
e podatki so vecinoma razdeljeni v polja in strukture.

Slabost pomnilniske hierarhije je, da mo¢no omeji razsirljivost procesorja. Problem so vsi
predpomnilniki, ki so lastni procesorskim jedrom. Do problema pride v primeru, ko piSemo v
predpomnilnik, ki ga ima predpomnjenega tudi drugo jedro in se mora podatek posodobiti
tudi v predpomnilniku tistega jedra [22].

2.4 Grafi¢na procesna enota

Grafi¢na procesna enota po Flynnovi kvalifikaciji spada med naprave SIMD. To pomeni, da
se en ukaz izvr$i na vecji kolicini podatkov. Grafi¢na kartica je sestavljena iz velikega Stevila
procesorskih jeder. V njej je zelo malo predpomnilnikov. Ker podatki niso predpomnjeni na
napravi, to omogoca veliko ve¢ procesorskih jeder, ki lahko hkrati dostopajo do pomnilnika.
Grafi¢na kartica se dobro obnese pri problemih, ki imajo veliko podatkovnega paralelizma.

Racunanje enega dela problema mora biti ¢im bolj neodvisno od ra¢unanja drugega dela.

2.5 Razvoj arhitekture CUDA

Arhitektura CUDA se je razvila leta 2007. Od takrat naprej se izredno hitro razvija. V
nadaljevanju naStevamo nekaj najpomembnejSih pridobitev po posameznih verzijah
arhitekture CUDA [12]:

e 1.0: prva uradna verzija;
e 1.1: dodane celosteviléne atomarne operacije za dostop do globalnega pomnilnika;

e 1.2: atomarne operacije so razsirjene, da lahko dostopajo do deljenega pomnilnika;
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e 1.3: dodana podpora za plavajoco vejico z dvojno natan¢nostjo;

e 2.x: do sedaj si lahko imel polje niti v bloku le dvodimenzionalno, s to verzijo pa je
dodana se tretja dimenzija. S tem je omogocena lazja preslikava podatkov na niti;

e 3.0: v tej verziji je izjemno povecano najvecje Stevilo blokov v vsaki dimenziji;

e 3.5: dodan je dinami¢ni paralelizem, kar omogoca veliko lazje reSevanje algoritmov —

omogoc¢a nam, da znotraj §Cepca v izvajanje posljemo nov scepec.

2.6 Knjiznice CUDA

Na podrocju arhitekture CUDA se je razvilo veliko grafi¢no pospesenih visokonivojskih
knjiznic [25]:

e Thrust — splosna knjiznica, katere filozofija temelji na knjiznici STL. Vsebuje veliko
vzporednih primitivnih funkcij, kot so najmanjsa vrednost, najvec¢ja vrednost, urejanje,
redukcija itd.;

e CUBLAS - za delo z osnovno linearno algebro;

e CUSP — za delo z matrikami in reSevanje linearnih sistemov;

e CUFFT — za ra¢unanje Fourierjeve transformacije.

2.6.1 Thrust

Thrust je C++ knjiznica, Ki uporablja arhitekturo CUDA za pohitritev klasi¢nih operacij, kot
SO:

e urejanje,

e redukcija,

e iskanje najmanjSega in najvecjega elementa
o itd.

Filozofija knjiznice temelji na standardni knjiznici (STL). Thrust je visokonivojska knjiznica,
ki nam zakrije podrobnosti arhitekture CUDA in omogoca njeno preprosto uporabo. Knjiznica
je spisana samo v zaglavnih datotekah, zato je za uporabo ni treba naloziti. Je izredno

raz$irljiva, saj lahko sami piSemo operatorje, ki jih klice znotraj svoje implementacije [10].

Osnova hranjenja podatkov v knjiznici Thrust je vektor, ki ima podobne funkcije kot vektor v
STL. Thrust pozna dve vrsti vektorjev:

e host vector —podatke hrani v naslovnem prostoru pomnilnika,
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e device vector —podatke hrani v naslovnem prostoru grafi¢ne kartice.

Prenasanje podatkov med vektorjem naprave in gostiteljem je preprosto z operandom =.

Preprosti primer uporabe knjiznice:

//generiramo vektor v naslovnem prostoru gostitelja, ki se
//napolni s 100 nakljuénimi Stevilkami
thrust::host vector<int> h vec (100);

std::generate (h vec.begin(), h vec.end(), rand);

//Ustvarimo vektor, ki bo hranil podatke na napravi.

//Operator = avtomatsko poskrbi za prenos podatkov na napravo

thrust::device vector<int> d vec = h vec;

//pozenemo redukcijo, ki nam vrne vsoto 100 Stevil
int x = thrust::reduce(d vec.begin(), d vec.end(), O,
thrust::plus<int>());

2.7 CUDA toolkit

Za delo v arhitekturi CUDA moramo najprej naloziti CUDA toolkit. CUDA toolkit je
razvijalsko okolje C in C++ za programiranje v arhitekturi CUDA. Cuda toolkit vsebuje:

e prevajalnik,

e mMmatemati¢ne knjiZnice,

e orodja za razhroS¢evanje in analiziranje,
e primere kod,

e programske vodice.

CUDA toolkit se nalozi v datote¢no strukturo:

e bin — v tej podmapi se nahaja prevajalnik CUDA in dinami¢ne knjiznice, ki jih
potrebujemo med izvajanjem programa. V okolju Windows so to datoteke s kon¢nico
dli;

e include — v tej datoteki se nahajajo zaglavja funkcij, ki jih uporabimo pri
programiranju z arhitekturo CUDA,
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e lib — tukaj se nahajajo stati¢ne knjiznice, ki jih potrebuje prevajalnik za povezovanje
programov CUDA. To so datoteke s kon¢nico 1ib v okolju Windows in se pri
prevajanju programa vkljué¢ijo v sam program. Pri dinami¢no prevedenih knjiZnicah je
notri le povezava na dinami¢no knjiznico;

e doc — v tem direktoriju se nahaja dokumentacija. Dobimo veliko dokumentov pdf in
kopijo spletne strani z dokumentacijo arhitekture CUDA.

2.8 Prednosti in omejitve arhitekture CUDA

Prednosti arhitekture CUDA:

e pohitritev algoritmov,
e razbremenitev centralne procesne enoto, ki lahko ta ¢as dela kaj drugega.

Omejitve arhitekture CUDA:

¢ vsi algoritmi na arhitekturi CUDA niso ué¢inkoviti,

e arhitektura ne podpira celotnega standarda C,

e prenasanje podatkov med gostiteljem in napravo je lahko ozko grlo zaradi omejitve
vodila,

e deluje le na grafi¢nih karticah NVIDIA,

e Stevila s plavajoco vejico niso v celoti podprta po standardu.

2.9 lzvajalni model

Vzporedno kodo posljemo na grafiéno kartico kot $¢epec (Kernel). S¢epec je funkcija, ki se
poganja na napravi. Naenkrat se na grafi¢ni kartici izvaja le en $¢epec. Nov $¢epec lahko
posljemo na napravo le, ¢e se je dokoncal prejsnji. Kodo v $¢epcu nato izvaja vec niti. Niti se
med sabo razlikujejo po stevilki ID. Ker pri vzporednih arhitekturah velikokrat govorimo o
podatkovnem paralelizmu, to pomeni, da se s stevilko ID ve¢inoma dolo¢i, s katerimi podatki
naj nit dela.

Za boljSo predstavo si grafi¢no kartico lahko predstavljamo kot napravo, Ki zna operirati z
neskonéno nitmi. Organizacija niti je lahko eno-, dvo- ali trodimenzionalna. Dimenzija
razporeditve niti je odvisna predvsem od organizacije podatkov.

Kot je razvidno iz slike 3, so niti zdruzene v blok niti. Znotraj bloka se lahko niti
sinhronizirajo. To je edini mozni nacin sinhronizacije med nitmi. Sinhronizacija mo¢no
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zmanj$a hitrost izvajanja. Bloki se zdruzijo v mrezo (Grid). Trenutno arhitektura CUDA
podpira izvajanje, kjer en S$Cepec izvaja eno mrezo. Spodnja slika prikazuje primer
razporeditve niti znotraj S¢epca. Niti so tako znotraj bloka kot tudi znotraj mreze razporejene
dvodimenzionalno [6].

Slika 3: Primer izvajalnega modela arhitekture CUDA [19]

2.10 Pomnilniski model

Grafi¢na kartica ima v primerjavi s centralno procesno enoto izjemno malo predpomnilnikov.
Prav to v veliki vecini pripomore k tako veliki razsirljivosti grafiénih kartic. Arhitektura

10
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CUDA pozna naslednje programsko vidne pomnilniske prostore (slika 4):

e registri,

e deljeni pomnilnik,
e globalni pomnilnik,
e lokalni pomnilnik,
e pomnilnik konstant,
e pomnilnik tekstur.

Blok (0, 0) Blok (1, 0)

e e

Nit (0, 0) Nit (1, 0) Nit (0, 0) Nit (1, 0)

CPE

F 9

F 9

rF 9

Slika 4: Pomnilniski model arhitekture CUDA [19]

2.10.1 Registri

Registri so najhitrejSi pomnilnik. Dostopen je v eni urini periodi. Registri so lokalni za
posamezno nit in jih je zato malo.

2.10.2 Deljeni pomnilnik

Deljeni pomnilnik je hiter in je skupen bloku niti. Prek njega si lahko podatke izmenjujejo niti

11
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znotraj bloka. Lahko ga uporabljamo tudi za predpomnjenje podatkov. To pride v postev pri
podatkih, do katerih niti v bloku pogosto dostopajo.

2.10.3 Globalni pomnilnik

Globalni pomnilnik je pocasen, a najvecji. Uporablja se za branje in pisanje, do njega pa
lahko dostopajo vse niti in centralna procesna enota. Na napravi ni nikjer predpomnjen.

2.10.4 Lokalni pomnilnik

Lokalni pomnilnik je lokalen za vsako nit. Uporablja se ga v primerih, ¢e zmanjka prostora v
registrih. Preslikan je v globalni pomnilnik, kar pomeni, da je pocasen.

2.10.5 Pomnilnik konstant

V pomnilniku konstant se hrani programska koda. Preslikan je v globalni pomnilnik. Na
napravi je predpomnjen. Predpomnilnik se brise, ko centralna procesna enota pise v napravo.

2.10.6 Pomnilnik tekstur

Pomnilnik tekstur je preslikan v globalni pomnilnik. Optimiziran je za dostop podatkov, ki so
razdeljeni v 2D-polje. Na napravi je predpomnjen.

2.11 Preslikava izvajalnega modela v fizicnega

Za optimalnejse delo z grafi¢no kartico potrebujemo tudi nekaj znanja o njeni dejanski fizi¢ni
sestavi.

Grafiéna kartica vsebuje ve¢ podatkovno-pretokovnih multiprocesorjev (Streaming
multiprocesor). Znotraj njih pa je ve¢ podatkovno-pretokovnih procesorjev (Streaming
processor). Vsak blok niti se dodeli enemu podatkovno-pretokovnemu multiprocesorju. Od
tega vsak vsebuje svoj deljeni pomnilnik in izvajalno enoto, ki skrbi za izvajanje podatkovno-
pretokovnih procesorjev. Vsak podatkovno-pretokovni procesor hkrati izvaja eno nit. Ker se
izvajalna enota nahaja na nivoju podatkovno-pretokovnih multiprocesorjev, to pomeni, da
hkrati vsi podatkovno-pretokovni procesorji izvajajo enak ukaz. S tega vidika sledi, da je
grafi¢na kartica naprava z ve¢ enotami SIMD (en ukaz, ve¢ podatkov) enot. Z vidika
arhitekture CUDA je to kar SIMT (en ukaz, ve¢ niti). Prav zato mora biti koda v $¢epcu ¢im
bolj enaka za vse niti. S tega sledi, da mora biti v optimalno napisanem programu ¢im manj

12
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vejitev.

2.12 Programiranje v arhitekturi CUDA

Arhitekturo CUDA programiramo v razsirjenem jeziku C/C++. Kodo, ki jo zelimo prevesti S
prevajalnikom NVCC, piSemo v datoteko S kon¢nico . cu. Vsa koda, ki ni namenjena grafi¢ni
kartici, se prevede klasi¢no, torej kot navaden program. Koda, ki se bo izvajala na napravi, pa
prevajalnik CUDA prevede v vmesno kodo PTX. S tem dosezemo prenosljivost kode med

razli¢nimi grafi¢nimi karticami.

Klasi¢ni program za raCunanje z graficno kartico je sestavljen iz kode, ki se izvaja na
gostitelju, in kode, Ki se izvaja na napravi. Katera funkcija se kje izvaja, povemo prevajalniku
prek dodatnih oznak:

e  global :funkcijo prevede prevajalnik CUDA in se izvede na napravi. Funkcijo
pozene centralna procesna enota. Pri novejsih graficnih karticah, ki podpirajo
dinami¢ni paralelizem (arhitektura CUDA verzije 3.5), lahko to funkcijo klicemo tudi
znotraj $¢epca;

e  device :tofunkcijo prav tako prevede prevajalnik CUDA. Klicemo jo lahko le
iz naprave;
e  host : funkcijo prevede klasi¢ni prevajalnik. Klicemo jo lahko le na gostitelju.

Privzeto so vse funkcije tega tipa.

2.12.1 Koda gostitelja

Kodo gostitelja izvede centralna procesna enota in je serijska. Ta koda poskrbi za prenos
podatkov na napravo. To naredimo tako, da najprej rezerviramo prostor na napravi z ukazom:

int *device array;
cudaError err = cudaMalloc((void**) &device array,

sizeof (int) *numOfElements) ;

Funkcija cudaMalloc kot prvi argument dobi kazalec na kazalec podatkov, kot drugi
argument pa povemo Stevilo bajtov, ki jih zelimo alocirati. Kazalec je veljaven samo v
pomnilniskem prostoru naprave. Funkcija nam vrne kodo napake.

Podatke prenasamo med gostiteljem in napravo z ukazom cudaMemcpy. Ukaz prav tako
vrne kodo napake. Kot prvi argument navedemo destinacijo kopiranja podatkov, kot drugi

13
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argument vir podatkov in kot tretji argument smer prenosa.
Na voljo imamo naslednje smeri prenosov:

e cudaMemcpyHostToHost: gostitelj -> gostitelj. Enako naredi tudi ukaz memcpy;

e cudaMemcpyHostToDevice: gostitelj -> naprava;

e cudaMemcpyDeviceToHost: naprava -> gostitelj;

e cudaMemcpyDeviceToDevice: naprava -> naprava,

e cudaMemcpyDefault: VvV primeru, ko si naprave delijo en navidezni pomnilniski
prostor, se smer prenosa doloc¢i glede na lokacijo, na katero kazejo kazalci. Trenutno

to podpirajo le grafi¢ne kartice Tesla.
Prenos podatkov na napravo:

int* device array = 0;

int* host array = 0;

cudaError err = cudaMemcpy (device array, host array,

sizeof (int) * numOfElements, cudaMemcpyHostToDevice) ;

Prenos podatkov iz naprave:

cudaError err = cudaMemcpy (host array, device array,

sizeof (int) * numOfElements, cudaMemcpyDeviceToHost) ;

Tudi pri grafiénih karticah moramo paziti na pravilno delo s pomnilnikom. Vsak rezervirani
prostor na napravi moramo tudi sprostiti. Rezervirani prostor na grafi¢ni kartici sprostimo z
ukazom:

cudaError err = cudaFree (device array);

Ko imamo podatke na napravi, lahko $¢epec pokli¢emo skoraj enako kot funkcijo. Dodati

moramo $e izvajalno konfiguracijo:

Dim3 grid (2, 4);
Dim3 block (10, 20);
Kernel<<<grid, block>>>(argl, arg2):;

14
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Z zgornjo kodo smo pognali $¢epec z imenom Kernel, ki kot argument dobi argl in arg2.
Vsi kazalci, ki jih posljemo v argumentih, morajo kazati na naslovni prostor naprave. S¢epec
bo izvajala mreza, ki ima 2 X 4 bloke. Vsak blok bo izvajal 10 x 20 niti.

2.12.2 Koda naprave

Koda znotraj naprave se s prevajalnikom CUDA prevede v vmesni jezik. Uporabljamo lahko
le osnovni jezik C, brez knjiznic STL.

Znotraj S¢epca lahko uporabimo avtomati¢no definirane spremenljivke, ki nam pomagajo

dolociti delo, ki ga mora posamezna nit narediti:

e gridDim: dimenzija mreze,

e DblockDim: dimenzija bloka,

e blockIdx: ID bloka, v katerem se izvaja trenutna nit,
e threadIdx: ID niti znotraj bloka.

Spodnja koda prikazuje preprost $¢epec, ki nam izra¢una vsoto dveh vektorjev. S&epec kot
argument dobi vektor a in vektor b, ki ju mora sesteti in rezultat shraniti v vektor c. Stevilo
komponent, ki jih moramo sesteti, pa dobimo kot argument n. Vsaka nit v §¢epcu izracuna
vsoto le za en istolezni element. Informacijo, katerega mora sesteti, pa dobi na podlagi njene
globalne stevilke ID, ki se izraGuna na podlagi avtomati¢no definiranih spremenljivk. Ker
arhitektura CUDA pozene vse bloke z enako dimenzijo, se nam lahko podatki, ki jih mora nit
obdelati, ne izidejo. Prav zato moramo obvezno preveriti, ali je izracunan globalni ID niti
manjsi od 3tevila elementov. Ce tega ne preverimo, lahko pri dostopu do tabel prekora¢imo
njeno velikost in pride do sesutje $¢epca.

__global  void vecAdd(double *a, double *b, double *c, int n)
{
// Get our global thread ID
int id = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
// Make sure we do not go out of bounds
if (id < n)
cl[id] = al[id] + bl[id];
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Poglavje 3

Algoritmi racunske geometrije

Podrocje ra¢unske geometrije se ukvarja z reSevanjem prakti¢nih geometrijskih problemov.
Med te probleme spadajo [23]:

e iskanje konveksne ovojnice,

e iskanje najblizjega para,

¢ iskanje Delaunayeve triangulacije,
¢ iskanje presecis¢a med telesi

o itd.

V tem delu se posvetimo algoritmoma iskanje konveksne ovojnice in iskanje najblizjega para.

3.1 Nacini reSevanja velikih problemov

V nadaljevanju opisemo dva pristopa, ki ju uporabimo pri programiranju. Pristopa deli in

vladaj ter redukcija se pogosto uporabljata pri reSevanju problemov.

3.1.1 Deli in vladaj

Zelo znan nacin reSevanja velikih problemov je pristop deli in vladaj. Najbolj znan problem,
resen s tehniko deli in vladaj, je urejanje z algoritmom hitro iskanje (QuickSort).

Problem resimo rekurzivno, pri ¢emer na vsakem nivoju naredimo tri osnovne korake:

e deli — problem razdelimo na manjse instance istega problema;

e vladaj — za vsak podproblem pois¢emo resitev. Ce je podproblem majhen in
obvladljiv, ga resimo, ce je velik, pa najprej razdelimo;

e zdruZi — resitve podproblemov zdruzimo nazaj v resitev problema.

Prejs$nja stanja rekurzije si zapomnimo avtomatsko s programskim skladom. Slabost rekurzije
je veliko Stevilo klicev funkcij in omejena velikost programskega sklada (omejeno Stevilo
skokov). Prav zato lahko namesto rekurzije uporabljamo sklad.

Tehnika deli in vladaj zaradi same rekurzije ni primerna za arhitekturo CUDA, zato se je treba
take implementacije algoritma izogibati. V prihodnosti tega problema ne bo. Ze danes

najnovejSe graficne kartice z arhitekturo CUDA verzije 3.5 omogocajo dinamicni paralelizem.

17
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To pomeni, da lahko $¢epec v izvajanje poslje nov $&epec. Se vedno pa je pri tem veliko
sinhronizacije, tako da v primeru, ¢e obstaja algoritem za reSitev istega problema v isti
Casovni zahtevnosti, raje uporabimo drugega. Slika 5 prikazuje reSitev rekurzije z in brez

dinami¢nega paralelizma [7].

CPE GPE CPE GPE

e I

Slika 5: Rekurzija z in brez dinami¢nega paralelizma

3.1.2 Redukcija

Na grafi¢ni kartici bi lahko zdruzevanje rezultatov posameznih niti izvajala ena sama nit,
medtem pa bi druge &akale, da konda. Enako bi lahko rezultate zdruzili na gostitelju. Ce je
Stevilo niti N, to pomeni, da bi morali narediti N - 1 zdruzitev. Ta postopek lahko pohitrimo
z redukcijo. Pri redukciji prva polovica niti zdruzi svoje rezultate z istoleznim rezultatom v
drugi polovici. Z vsako ponovitvijo se nam $tevilo zdruzitev razpolovi. 1z tega sledi, da iz N
- 1 zdruzitev potrebujemo log, (N) korakov. Slika 6 prikazuje redukcijo, pri kateri

rezultate zdruzujemo tako, da vsaki¢ vzamemo najvecji element.

18



Izvedba algoritmov racunske geometrije na arhitekturi CUDA

VW

10

Slika 6: Redukcija, pri kateri i§¢emo najveéje Stevilo

Koda redukcije [18]:

results[threadIdx.x] = someResult; //izracuna]j rezultat
//posamezne niti
__syncthreads(); //poc¢akaj, da se izracuna rezultat za vse

//niti znotraj bloka

int 1 = blockDim.x / 2;
while (i != 0)
{
if (threadIdx.x < i)
{
results[threadldx.x] =
mergeResults (results|[threadIdx.x] +
results[threadIdx.x + i]); //zdruzZzitev rezultata
}
__syncthreads(); //poc¢akaj, da vse ostale niti zdruzijo
//rezultate
i=1/2;

Ker moramo niti sinhronizirati z ukazom  syncthreads (), to pomeni, da redukcijo
lahko delamo le znotraj bloka. Rezultate blokov moramo nato zdruziti s serijsko kodo ali s
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ponovitvijo redukcije, kjer poZzenemo redukcijo rezultatov iz blokov. To ponavljamo, dokler

ne pozenemo le Se enega bloka in je rezultat bloka enak kon¢nemu rezultatu.
3.2 Iskanje najbliZjega para
Dano imamo mnozico to¢k v dvodimenzionalnem prostoru. Poiskati moramo par, ki je
najblize skupaj (slika 7). Za racunanje razdalj med tockami uporabimo evklidsko razdaljo.
Imamo seznam toc¢k P, Ki ima n elementov:
|P| =n
P = {p1,p2,p3 - Pn}
Vsaka dvodimenzionalna to¢ka v seznamu ima koordinati x in y:
pi = (x,y1)

Med dvema tockama izracunamo evklidsko razdaljo z enacbo:

d(pip;) = \/(xi —x)% + (i — ¥;)?

Algoritem poisce taka 1 in j, da je vrednost d (p;, p;) najmanjsa.

™ ™
. .

L .

°
1]
¢ Dmin
*e
®
.
™ .

evee
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Prakti¢ni primer uporabe algoritma je nadzor zracnega ali vodnega prometa. Algoritem nam Vv
tem primeru vrne najblizji ladji oz. letali, med katerima potencialno lahko pride do trka.

3.2.1 Pristopi (algoritmi) pri reSevanju problema najbliZjih parov
Najpreprostejsi pristop pri reSevanju tega problema je algoritem, Kjer preverimo vse pare.
Psevdokoda algoritma iskanje najblizjega para:

Vhod:
P - seznam tock
Izhod:

NajmanjSa razdalja
najblizjiParTock (P) //P Jje seznam tock
d = razdalja(pi, Pp2)

for i od 1 don -1
for jod i + 1 don
¢e d(pi, pj) < d

posodobi d //si Jjo zapomnimo

Vrni d

Vsako to¢ko primerjamo z vsemi njenimi naslednjimi to¢kami v seznamu. Ce z n ozna¢imo

Stevilo to¢k, to pomeni, da moramo narediti:

nn—1)

n-1D+n-2)+(n-3)+-++2+1= -

izraGunov in primerjav. Tak algoritem ima zato ¢asovno zahtevnost O (n?) .

3.2.2 Strategija deli in vladaj

Problem lahko hitreje resimo s strategijo deli in vladaj, pri kateri je casovna zahtevnost O (n
log n) [1].
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Faze strategije deli in vladaj:

deli: mnozico tock razdelimo na dva dela, pri ¢emer je v vsakem delu polovica tock.
Trenutno predpostavimo, da imamo sodo $tevilo tock;
vladaj: za vsak podproblem pois¢emo resitev. Kaj naredimo, je odvisno od Stevila
tock n, Ki jih imamo v podproblemu:

o n > 3:problem ponovno razdelimo na podprobleme;

o n = 3! izraCunamo razdalje med preostalimi tremi toCkami in vrnemo

najkrajSo razdaljo;

o n = 2:vrnemo razdaljo med preostalima tockama;
zdruzevanje: v tej fazi moramo resitvi podproblema zdruziti. Pri tem je lahko najblizji
par iz levega podproblema, desnega podproblema ali iz para, sestavljenega iz obeh

mnozic.

3.2.2.1 Faza delitve

V fazi delitve razdelimo mnoZico tock na dve Steviléno enaki mnoZici, ki ju lo€uje navpi¢na

¢rtam (slika 8). Pri tem mora veljati, da imajo vse tocke v levi mnozici manjso koordinato x

in tocke v desni mnozici veéjo koordinato x.

Slika 8: Delitev problema na dva podproblema
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Najlazje to naredimo tako, da tocke uredimo po koordinati x. Tako v levo mnoZico padejo
tocke, ki se nahajajo v prvi polovici seznama, v desno mnozico pa padejo tocke, ki se nahajajo
v drugi polovici seznama. Urejanje tock po koordinati x lahko izvedemo pred rekurzijo, ker
naprej v posameznih fazah rekurzije to ni ve¢ potrebno, saj to¢ke v fazi delitve ostanejo
urejene.

Koordinato X navpi¢ne ¢rte m izratunamo tako, da vzamemo povprecje koordinate x tiste
tocke, Ki je najbolj desno v levi mnozici, in tocke, ki je najbolj levo v desni mnozici. Zaradi
urejenosti tock po 0si x to pomeni, da vzamemo zadnjo tocko v levem seznamu in prvo to¢ko

v desnem seznamul.

3.2.2.2 Faza zdruzZevanja

V fazi zdruzevanja moramo upostevati, da je lahko najblizji par v levi mnozici ali pa v desni

mnozici, lahko pa je to tudi par, Ki je sestavljen iz leve in desne mnozice.

Najprej iz leve in desne mnozice vzamemo par, ki ima manjSo medsebojno razdaljo. Tako

dobimo najmanjso razdaljo d iz levega in desnega dela.

Sedaj moramo pregledati Se pare tock, ki so ¢ez mejo. V smeri x lahko iskanje omejimo na
tocke, ki se nahajajo v sredinskem pasu (slika 9). Ta pas je obmodje, kjer so tocke po 0si x
oddaljene od navpiéne ¢rte m za manj ali enako kot d. Tocka p je v sredinskem pasu, ¢e velja:

Ppy=m—dinp, <m-+d
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Slika 9: Sredinski pas

V najslabsem primeru lahko pride do tega, da vse tocke lezijo v sredinskem pasu, kar pomeni,

da imamo ponovno kvadratno ¢asovno zahtevnost.

Prav zato moramo omejiti iskanje tudi v smer y, da nam ni treba preveriti vseh parov v
sredinskem pasu. Vemo, da morajo biti tocke v sredinskem pasu na vsaki strani oddaljene vsaj
za razdaljo d. Tocke v sredinskem pasu uredimo po koordinati y. Da nam tega ni treba vedno
urejati (¢asovna zahtevnost O (n log n)), se lahko temu izognemo tako, da vsak rekurzivni
klic vrne ze po koordinati y urejen seznam. Vse, kar nam preostane, je, da z zlivanjem
zdruzimo urejen seznam tocCk iz leve in desne mnozice. Zlivanje ima ¢asovno zahtevnosti
O(n).

Za vsako tocko v sredinskem pasu lahko omejimo obmocje iskanja na pravokotnik, ki je Sirok
2d invisok d (slika 10). Vse tocke izven tega pravokotnika ne morejo biti blize od trenutne
razdalje d. Izkaze se, da lahko v tak pravokotnik spravimo le osem toc¢k in moramo zato pri
vsaki toCki pogledati le nadaljnjih sedem tock. Ker je najvecje Stevilo primerjav pri vsaki
tocki konstantno, to pomeni, da je za pregled vseh toc¢k v sredinskem pasu potrebna linearna
Casovna zahtevnost [11].
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Slika 10: Tocke v sredinskem pasu

3.2.3 Casovna analiza algoritma

Pred izvedbo rekurzije moramo izvesti urejanje tock po koordinati x. Dober algoritem za

urejanje ima ¢asovno zahtevnost O (n 1og n).

Vsaka faza rekurzije naredi:

razdelitev na dve podmnozici O (1),

e rekurzivni klic za levo in desno podmnozico,

e zdruzitev urejenih seznamov tock po 0si y O (n),
e dolocitev tock v sredinskem pasu O (n),

e preveritev tock v sredinskem pasu O (n) .

Vsaka faza rekurzije ima ¢asovno zahtevnost:
om)
Za izraCun Casovne zahtevnosti algoritma moramo zapisati rekurzivno enacbo v obliki:

a — §tevilo podproblemov
n — Stevilo elementov

b — za koliko zmanjSamo problem na vsakem nivoju rekurzije
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n*— ¢asovna zahtevnost delitve problema in zdruZevanja podproblemov

n

T(n)=a*T(b

)+ 0"
Po Master teoremu lahko tako izra¢unamo ¢asovno zahtevnost po enacbi [24]:

0(n'°g» %), te je a > b*
T(n) = {0(n*logn),ce jea = b*
0(n*),¢tejea < b*

V primeru algoritma najblizji par je rekurzivna enac¢ba naslednja:

T(n) = 2+ T (g) + 0@

Po Master teoremu to pomeni, da je Casovna zahtevnost nasega algoritma enaka:
O(n logn)

3.2.4 Implementacija algoritma na grafi¢ni kartici

Ker pristop deli in vladaj zaradi rekurzije ni pisan na kozo grafi¢cnim karticam, smo problem
resili tako, da smo delitev naredili brez rekurzije. V ta namen smo urejene to¢ke po koordinati

x ro¢no razdelili v skupine po dve tocki skupaj. V zadnji skupini so lahko tri tocke, a trenutno

predpostavljajmo, kot da sta povsod samo dve tocki.
Nato smo pognali inicializacijski $¢epec, ki naredi:

e izracuna razdaljo med to¢kama;

e izrauna najmanj$o in najvecjo koordinato x. Ta podatek potrebujemo v nadaljevanju

za izraCun pokon¢ne Crte m;

e uredi to¢ki po koordinati y.

V naslednjem koraku smo pognali Séepec, ki mnozice zdruzuje (faza zdruzevanja).

Zdruzevanje delamo z redukcijo, pri ¢emer je izredno pomembno, da redukcija zdruzuje

sosednji mnozici. Redukcijo zaradi sinhronizacije lahko delamo le znotraj bloka. Prav zato

moramo rezultate redukcij iz blokov zdruzevati in ponovno pognati $¢epec. To delamo toliko
Casa, dokler ne pozenemo $Cepca z enim blokom, rezultat bloka pa predstavlja rezultat

algoritma. Zdruzevanje blokov prikazuje slika 11.
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Slika 11: Redukcija blokov niti

3.3 Iskanje konveksne ovojnice

Konveksna ovojnica je najmanjsi konveksni poligon, ki vsebuje vse tocke v mnozici. Tocke
lezijo znotraj konveksne ovojnice ali pa so del nje. Vsaka tocka v mnozici, okoli katere se

konveksna ovojnica obrne, predstavlja tocko konveksne ovojnice (slika 12).

Slika 12: Konveksna ovojnica

Algoritem se lahko uporablja v racunalniski grafiki, kjer kompleksnim telesom izracunamo
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konveksne ovojnice. Na podlagi konveksnih ovojnic predmetov v prostoru je preverjanje
trkov veliko ucinkovitejse. Ta pristop uporabljajo tudi fizikalni in igralni pogoni. Eden takih
igralnih pogonov je Bullet Physics [14].

Bullet Physics je odprtokodna knjiznica, ki jo lahko uporabimo na platformah:

e Windows,

e Linux,

e MacOS X,

e Xbox 360,

e PlayStation 3,
e Android,

e iPhone,

e Nintendo Wii.

Bullet Physics je profesionalna 3D-knjiznica, ki nam preverja trke med objekti in njihovo
dinamiko.

3.3.1 Pristopi (algoritmi) pri reSevanju problema konveksne ovojnice

Obstaja ve¢ algoritmov reSevanja problema konveksne ovojnice:

e Jarvis march,

e Graham scan,

e QuickHull,

e Chan's algoritm
e itd.

V osnovi se algoritmi razlikujejo po tem, ali je njihova ¢asovna zahtevnost odvisna le od

Stevila tock v mnozici ali tudi od Stevila tock konveksne ovojnice [2].

Na zacetku smo se lotili implementacije algoritma na centralno procesno enoto z metodo
Graham scan. Nato smo poskusili problem resiti s hitro konveksno ovojnico (QuickHull).

Izkazalo se je, da je hitra konveksna ovojnica veliko hitrejSa in lazja za implementacijo na
arhitekturi CUDA.

3.3.2 Hitra konveksna ovojnica

Hitra konveksna ovojnica uporablja pristop deli in vladaj. Sam algoritem je zelo podoben
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hitremu urejanju (Quick sort) in iz tega izhaja tudi ime algoritma.

Na zacetku najdemo tocki z najmanjso in najvecjo koordinato x (slika 13). S tem smo dobili
prvi dve tocki konveksne ovojnice. Konveksna ovojnica med njima (daljica) loCuje prostor na
dva dela.

Slika 13: Delitev na podproblem

V fazi delitve za vsako na novo nastalo daljico rekurzivno pois¢emo najbolj oddaljeno tocko
(slika 14). To to¢ko poiséemo z enacbo:

pl —prva tocka daljice
p2 — druga tocka daljice
p — tocka, za katero gledamo oddaljenost od daljice
d(p1,p2,p) = (p1, — p2y)(x — pL) + (2% —PLI Py — p1y)

Najbolj oddaljena tocka tako zagotovo postane del konveksne ovojnice. Toc¢ke znotraj nje

lahko v nadaljevanju zanemarimo, saj ni ve¢ mozno, da bi bile njeni ¢lani.

Rekurzijo oziroma fazo delitve ponavljamo toliko ¢asa, dokler imamo nad daljico Se kaksno
tocko.
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Slika 14: Iskanje najbolj oddaljene tocke

Psevdokoda algoritma hitre konveksne ovojnice:

Vhod:

points - seznam tock

Izhod:

Vrne tocke konveksne ovojnice

getConvexHull (points) :
pMin = findMinXPoints (points)
pMax = findMaxXPoints (points)
rl = buildConvexHull (Line (pMin, pMax) ,points)
r2 = buildConvexHull (Line (pMax, pMin),points)

vrni zdruzi(rl,r2)

buildConvexHull (line, points) :
p = findMostDistantPointFromLine (1line, points)
//poidemo tocko, ki je najbolj oddaljena od daljice
//poleg i1z seznama points izloc¢imo vse tocke, ki so pod
//&rto

¢e points ima tocke:
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rl = buildConvexHull (Line(line.pl, p),points)
r2 = buildConvexHull (Line (p, line.p2),points)
vrni zdruzi(rl,r2)

ce points nima tock:

vrni line.pl

3.3.3 Casovna analiza hitre konveksne ovojnice

Pred izvedbo rekurzije moramo poiskati tocki z najmanj$o in najvecjo vrednostjo koordinate

x. Casovna zahtevnost je O (n).

V vsaki fazi rekurzije poiséemo najbolj oddaljeno to¢ko od daljice. Casovna zahtevnost je
O (n).

V primeru da nam vsaka nova toc¢ka konveksne ovojnice razdeli preostale tocke na dva enaka

dela, je rekurzivna enacba:
n
_ - 1
T(n) = 2 *T(Z) +0(nb)

Pa Master teoremu iz tega sledi, da je ¢asovna zahtevnost algoritma enaka:
O(n logn)

3.3.3.1 Casovna analiza algoritma v najslab$em primeru

Prav tako kot hitro urejanje ima tudi hitra konveksna ovojnica v najslabSem primeru ¢asovno
zahtevnost O (n”). Oba algoritma imata problem v primeru, ko posamezna rekurzija ne
razdeli problema na dva ¢im bolj enaka dela. Pri hitri konveksni ovojnici pride do tega v
primeru (slika 15), ko so to¢ke razporejene na kroznici po kotu [17]:
T

a = E
V tem primeru na eni polovici prostora ostanejo vse tocke, na drugi pa nobena, zato je tako
kot pri hitrem urejanju ¢asovna zahtevnost enaka O (n?).
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Slika 15: Najslabsi primer hitre konveksne ovojnice

Enak problem nastane pri hitrem urejanju ob izbiri napa¢nega pivota. Pri hitrem urejanju se
slabemu scenariju lahko izognemo s pametnejso izbiro pivota. Pri hitri konveksni ovojnici pa

se tega problema ne moremo resiti, saj mora biti pivot najbolj oddaljena tocka.

3.3.4 Implementacija algoritma na grafi¢ne kartice

Ker nasa grafi¢na kartica ne podpira dinami¢nega paralelizma, je tudi pri tem algoritmu nastal
problem, kako se izogniti rekurziji. Rekurziji smo se izognili tako, da je zanjo skrbel procesor,
Ki je v izvajanje grafi¢ni kartici posiljal posamezne daljice. Na podlagi rezultata pa je procesor
razdelil daljico na dve daljici, ki ju je v izvajanje poslal naslednji krog rekurzije.

Posamezni $¢epec je za vsako preostalo tocko izracunal njeno razdaljo do daljice. Razdalje
med daljicami smo nato z redukcijo zdruzili. Redukcija je zdruzevala po vecji oddaljenosti od
daljice.

Poskusili smo tudi drugi nacin reSevanja rekurzivnega problema, kjer en $¢epec izrauna
rezultate za celotni nivo rekurzivnega drevesa. Ta reSitev Se zaradi teZjega racunanja indeksov

ni obnesla in so bili rezultati slabsi.
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Poglavje 4
Testiranje

Vsak algoritem smo spisali za centralno procesno enoto in arhitekturo CUDA ter primerjali
rezultate.

Za vsako testiranje smo na zacetku pripravili testno mnozico. Nad testno mnoZzico Smo nato
pognali algoritem, implementiran na centralni procesni enoti ter arhitekturi CUDA. Velikost
testne mnozice je odvisna od testa, saj smo hoteli videti in primerjati rezultate za razli¢ne

velikosti mnoZice.

Na vsaki velikosti testne mnozice smo izvedli petdeset ponovitev. Na podlagi izmerjenih

¢asov SMO nato izracunali povprecje, ki se izracuna po enacbi [4]:

n

__12 _1 P
£= =) xi= —(x ot x)

i=1

Ker so rezultati meritev priblizno normalno razporejeni, smo izracunali tudi standardni
odklon. Ta nam pove razprsenost meritev. Izracuna se po enacbi [20]:

2?’=1(xi —X)?
N

4.1 Opis izvajalnega okolja

Vsako testiranje je potekalo na istem racunalnik. Racunalnik vsebuje procesor Intel i7-3770K.
Procesor ima Stiri jedra. Vsako jedro lahko hkrati izvaja dve niti. Normalna frekvenca
procesorja je 3,5 GHz, ki se lahko ob obremenitvi za nekaj ¢asa poveca do 3,9 GHz. Do
pomnilnika ima dve pomnilniski vodili za pomnilnike tipa DD3-1333/1600. Procesor ima
vgrajeno graficno kartico Intel HD 4000. Kljub Ze vgrajeni grafi¢ni kartici pa imamo prek
vodila PCI Express 3.0 moznost vgraditi tudi zunanjo [16].

Za grafi¢no kartico smo uporabili Gigabyte GeForce GTX 660. Grafi¢na kartica vsebuje dva
pomnilnika GB GDDRS5. Za povezovanje s procesorjem uporablja vodilo PCI Express 3.0.
Graficna kartica je ze tovarniSko navita. Tako je osnovna hitrost graficne kartice iz 980 MHz
dvignjena na 1033 MHz. Graficna kartica podpira arhitekturo CUDA =z racunsko
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kompatibilnostjo 3,0. Vsebuje 960 jeder CUDA [9].

4.2 Gradnja projekta

Za gradnjo projekta smo uporabili CMake. Uporabljali smo generator za Visual Studio 2010,
saj v Casu izdelave diplomske naloge CMake Se ni podpiral arhitekture CUDA za Visual
Studio 2012.

4.2.1 CMake

CMake je odprtokodni, vecplatformni sistem za gradnjo projekta. Podpira generatorje
projektov za:

e Visual Studio,

e Unix Makefiles,

e Eclipse,

e CodeBlocks,

e Borland Makefiles
e itd.

CMake zdruzi izvorno kodo v projekt prek konfiguracijskih datotek z imenom
CMakeLists.txt. Projekt nastavimo v grafiénem uporabniSkem vmesniku, kjer nastavljamo
parametre projekta. Kaj lahko nastavimo, je odvisno predvsem od konfiguracijskih datotek.
CMake privzeto dobimo Ze z veliko skriptami, ki nam pomagajo nastaviti zunanje knjiznice.
Omogocena je preprosta razsirljivost, in sicer z dodajanjem lastnih skript.

Pisanje konfiguracijskih datotek poteka enako kot pisanje programa v preprostem jeziku. Ta
preprosti programski jezik vsebuje ukaze za delo s spremenljivkami:

SET (VARIABLE ${a})

Spremenljivki VARIABLE nastavimo vrednost spremenljivke a.

SET (VARIABLE a b c¢)

Spremenljivki VARIABLE nastavimo seznam z vrednostnimi a, b in c.
Imamo tudi ukaze za kontrolo toka programa:

— pogojni stavek:
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IF (POGOJ)
Ukazi..
ENDIF (POGOJ)

— zanke:

FOREACH (f S{VAR})
message (${f})
ENDFOREACH (f)

4.2.1.1 Osnovne funkcije v programu CMake

Nekatere izmed osnovnih funkcij programa CMake:

— CMAKE MINIMUM REQUIRED (VERSION 2.8): navedemo najmanjSo zahtevano

verzijo programa CMake, ki ga moramo imeti nalozenega,

— PROJECT (IME PROJEKTA): navedemo ime projekta, ki je lahko poljubno, saj ime
projekta ne spreminja funkcionalnosti:

— FIND PACKAGE (LIB NAME REQUIRED): s tem ukazom v projekt dodamo zunanjo
(3rdParty) knjiznico. Ukaz poisce skripto z imenom FindLIB NAME.cmake. Z drugim
parametrom REQUIRED pa povemo, da je knjiznica obvezna. V primeru, da je knjiznica
obvezna in skripta ne najde te knjiznice, nam CMake vrne napako;

— ADD SUBDIRECTORY (DIRNAME): v projekt dodamo direktorij, ki prav tako vsebuje
konfiguracijsko datoteko;

— INCLUDE DIRECTORIES (DIR LIST): Knjiznici oziroma izvrSilnemu programu
dodamo poti, po katerih is¢e vkljuéena zaglavja v projektu;

—ADD EXECUTABLE (EXECUTABLE NAME FILE LIST): naredimo izvrsilno datoteko z
imenom EXECUTABLE_NAME, ki jo zgradimo z datotekami v seznamu FILE LIST,

- ADD LIBRARY (LIBRARY NAME FILE LIST): naredimo knjiZznico z imenom
LIBRARY _NAME, ki jo zgradimo z datotekami v seznamu FILE LIST;

— TARGET LINK LIBRARIES (NAME LIBRARIES LIST): s tem ukazom povezemo
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naso knjiznico oz. izvr$ilni program z drugimi knjiznicami.
4.2.1.2 Sestava programa CMake

CMake je sestavljen iz Stirih delov:

e CMake — osnovni modul, ki skrbi za gradnjo projekta,
e CTest — skrbi za pisanje in izvajanje testov v programu,
e CDash — spletni streznik, na katerem vidimo rezultate testiranja,

e CPack — iz programa naredimo namestitveno datoteko za poljuben sistem.

V nasem projektu smo uporabili le osnovni CMake. CTest in CDash sta pomembna v
primeru, ko na projektu dela veC razvijalcev. Ker je rezultat naSega dela knjiznica in ne

samostojni program, v ta namen ne potrebujemo paketa CPack.

4.2.2 Hierarhija projekta

PROJECT
| CMakeLists.txt
I
+---Base
Base.Cpp
Base.h

CMakeLists.TxT

+---ClosestPaircuda

ClosestPair.cu
ClosestPair.h
CMakelists. txt

+---ClosestPairTest
ClosestPairTest. cpp
CMakelLists. txt

+---ConvexHullCuda
CMakelLists. TXT
ConvexHull. cu
ConvexHull.h

+---ConvexHul ITest
CMakelLists. txt
ConvexHullTest. cpp

Slika 16: Hierarhija projekta

V vsakem nivoju datotene strukture se nahaja CMakeLists.txt (Slika 16), v katerem se
nahajajo ukazi za gradnjo projekta.

V direktoriju Base se nahajajo strukture, ki jih uporabljajo vse nase knjiznice. Tako imamo
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notri implementirano strukturo Point in racunanje razdalje med to¢kami.

V direktoriju ClosestPairCuda imamo implementiran algoritem najblizji pari na
arhitekturi CUDA. Algoritem pokli¢emo s funkcijo:

Result shortestPathCalculation (Point* points, int size);

Funkcija za argument dobi kazalec na seznam tock in Stevilo to¢k. Kot rezultat vrne strukturo

Result s tockama, ki sta si najblize.

V direktoriju ConvexHullCuda imamo napisan algoritem za iskanje konveksne ovojnice.
Algoritem poklicemo s funkcijo:

Result convexHull (Point* points, int size);

Tudi ta funkcija za argumente dobi kazalec na seznam tock in Stevilo toc¢k. Kot rezultat nam

vrne seznam tock konveksne ovojnice.

Teste imamo spisane v datotekah CovexHullTest in ClosestPairTest, Kjer
primerjamo rezultate algoritmov, izvedenih na procesorju in grafi¢ni kartici.

Povsod, Kjer uporabljamo arhitekturo CUDA, smo kodo razdelili na zaglavno datoteko (. h)
in na datoteko z implementacijo (.cu). V zaglavni datoteki se nahaja deklaracija funkcij in
struktur. V datoteki z implementacijo pa implementacija teh funkcij.

Z lo¢itvijo kode na deklaracijo in implementacijo smo dosegli, da uporabniku te knjiznice v
svojem programu ni treba vkljucevati arhitekture CUDA in je s stalis¢a njegovega programa
ne vidi.

4.2.3 Konfiguracijska datoteka

Kot je ze bilo omenjeno, se v datotekah CMakeL.ists.txt nahajajo ukazi za gradnjo projekta.
Nasa korenska konfiguracija vsebuje:

CMAKE MINIMUM REQUIRED (VERSION 2.8)
option (BUILD TESTS "Build tests" ON)
PROJECT (DIPLOMSKA NALOGA)

FIND PACKAGE (CUDA REQUIRED)

SET (CUDA_NVCC_FLAGS "-arch=sm 20")
add subdirectory (Base)

add subdirectory (ClosestPairCuda)
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add subdirectory (ConvexHullCuda)
IF (BUILD TESTS)

add subdirectory (ClosestPairTest)
add subdirectory (ConvexHullTest)

ENDIF (BUILD TESTS)

V tej konfiguracijski datoteki smo navedli ime projekta, ki je DIPLOMSKA NALOGA.
Najmanjsa verzija, s katero lahko gradimo projekt, je kar verzija, ki jo uporabljamo. Nato smo
vkljucili knjiznico CUDA in dodali poddirektorije projekta. V primeru, da uporabnik izbere
opcijo BUILD TESTS, v projekt dodamo tudi testa.

Konfiguracijska datoteka testa za najblizji par je:

CMAKE MINIMUM REQUIRED (VERSION 2.8)

include directories (S{CMAKE SOURCE DIR})

ADD EXECUTABLE (ClosestPairTest ClosestPairTest.cpp)

target link libraries (ClosestPairTest Base ClosestPairCuda)

Ta konfiguracija iz datoteke ClosestPairTest.cpp, Ki vsebuje main funkcijo, naredi
izvrSilno  datoteko. IzvrSilno datoteko smo povezali s knjiznicama Base in

ClosestPairCuda.

4.3 Testiranje algoritma najblizji par

Najprej smo testirali algoritem najbliZji par. Pravilnost resitve na centralni procesni enoti in
grafi¢ni kartici smo preverjali s preprostim algoritmom, ki gre ¢ez vse pare tock in poisce par
z najmanjso medsebojno razdaljo.

4.3.1 Testiranje na nakljuc¢nih tockah

Za prvo testiranje smo testne tocke pripravili tako, da smo obe koordinati v prostoru generirali

nakljucno.
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V spodnji tabeli so prikazani povpreéni ¢asi in standardni odklon glede na Stevilo toc¢k.

Naprava Centralna procesna enota Grafi¢na kartica
n | povprecje [s] | standardni odklon [s] | povpre¢je [s] | standardni odklon [s]
10 0,00003 0,00017 0,0011 0,0051
100 0,00036 0,0005 0,0023 0,00064
1000 0,0054 0,0016 0,0118 0,00076
10 000 0,068 0,034 0,088 0,0033
100 000 0,84 0,19 0,62 0,017
1 000 000 19,2 4 5,8 0,25

Na podlagi rezultatov smo nato izrisali graf (slika 17), ki nam pokaze ¢as izvajanja algoritma
na centralni procesni enoti in grafi¢ni kartici za razli¢no Stevilo to¢k. Prikazani so povpre¢ni
Casi in standardni odklon.
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Pripravili pa smo tudi graf, ki prikazuje pohitritev algoritma, pognanega na grafi¢ni kartici, v
primerjavi s centralno procesno enoto (slika 18). Na ordinatni osi je prikazana pohitritev.
Pohitritev, manjsa od 1, nam pove, da se je bolje odrezala centralna procesna enota,
pohitritev, vecja od 1, pa nam pove, da se je bolje odrezala grafi¢na kartica.
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Slika 18: Graf pohitritve za algoritem najblizji par

Iz grafa je dobro razvidno, da se je grafi¢na kartica veliko bolje odrezala pri veliki testni
mnozici. Pri majhnih testnih mnozicah se namre¢ ne obnese dobro, saj moramo pred
izvajanjem poslati podatke na napravo in po koné¢anem izvajanju $¢epca tudi iz nje.

Presenetil nas je standardni odklon, ki je pri grafiéni kartici manj$i. Majhen standardni odklon
nam pove, da se Cas izvajanja algoritma malo spreminja. To pride v postev pri realno¢asovnih

problemih, kjer je vazno, da poznamo ¢im natan¢nejsi in konstanten ¢as izvajanja algoritma.

Glede na rezultate testiranja se splata za manjSe mnozice to¢k vzeti implementacijo za
procesor, za velike mnozice tock pa implementacijo za arhitekturo CUDA. Za dolocitev meje
za preklop bi potrebovali vec testiranj na razli¢nih sistemih.

4.3.2 Testiranje na normalni porazdelitvi tock

Testirali smo tudi testne podatke, kjer so bile tocke razporejene normalno. To pomeni, da smo
za vrednost koordinat x in y to¢ke generirali z normalno razporeditvijo.

Za generiranje testnih Stevil po normalni porazdelitvi smo uporabili kar standardno knjiznico:
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std::default random engine generator;
std::normal distribution<double> normal (0, 50) ;
//povprec¢je je 0, standardni odklon je 50

double value = normal (generator); //vrednost
Za velike testne mnozice to pomeni:

e da je povprecna vrednost koordinat enaka O,
e dase naintervalu [-50, 50] nahaja 68,2 % vrednosti koordinat.

Tabela, ki prikazuje povprecje in standardni odklon na CPE in grafi¢ni kartici za razlicna
Stevila tock:

Naprava Centralna procesna enota Grafi¢na kartica
n | povpreje [s] | standardni odklon [s] | povprecje [s] | standardni odklon [s]
10 0,00004 0,0002 0,00094 0,00061
100 0,00047 0,0005 0,002 0,0005
1000 0,0062 0,0012 0,012 0,0008
10 000 0,08 0,056 0,086 0,004
100 000 1,28 0,14 0,6 0,0064
1 000 000 25,14 4,15 4,8 0,045

Graf, ki prikazuje povpre¢ni €as in standardni odklon za razli¢no $tevilo to¢k na normalni
porazdelitvi:
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Slika 19: Graf povprec¢nega ¢asa in standardnega odklona za normalno porazdeljene tocke

Rezultati pri normalni porazdelitvi so zanimivi s tega vidika, da se je procesor obnesel slabse
kot pri nakljuénih to¢kah, medtem ko se je na grafi¢ni Kartici obnesel bolje.

Sklepamo, da se je na procesorju obnesel slabse, ker se ve¢ina to¢k (68,2 %) nahaja znotraj
ozkega intervala [-50, 50]. Ker so tam tocke priblizno enako skupaj, to pomeni priblizno
enako najmanj$o razdaljo levega in desnega dela pri fazi zdruzevanja. Ker sta obe najmanjsi
razdalji priblizno enaki, to pomeni povpre¢no vec Stevil v srednjem pasu.

4.3.3 Testiranje na tockah, porazdeljenih navpicno

Pri tem testu smo hoteli preveriti algoritem pri toc¢kah, pri katerih so koordinate y enake. S
tem smo dosegli, da v fazi delitve ne naredimo nicesar pametnega in vso nalogo iskanja
najblizjega para prevzame faza zdruzevanja. Ker je razlika koordinate y pri vseh tockah
enaka 0, to pomeni, da vse tocke padejo v sredinski pas.
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Rezultati testiranja na tockah, porazdeljenih navpiéno, so prikazani v tabeli:

Naprava Centralna procesna enota Graficna kartica
n | povprecje [s] | standardni odklon [s] | povprecje [s] | standardni odklon [s]
10 0 0 0,00096 0,0004
100 0,00008 0,00027 0,0017 0,0004
1000 0,0017 0,0006 0,009 0,00086
10 000 0,02 0,02 0,07 0,004
100 000 0,35 0,11 0,51 0,009
1 000 000 8,65 3,58 4.4 0,5

Graf, ki prikazuje povprecni ¢as in standardni odklon za navpi¢no porazdeljene tocke:
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Slika 20: Graf povpre¢nega ¢asa in standardnega odklona za navpi¢no porazdeljene tocke

Rezultati na centralni procesni enoti so za polovico man;jsi kot pri naklju¢nih Stevilkah. Tudi

grafi¢na kartica se je odrezala bolje. Glavno pohitritev pripisujemo temu, da je pri raunanju
razdalje med toCkami razlika med tockami koordinate y vedno enaka 0. Zaradi tega je

racunanje razdalje med tockama hitrejSe, saj procesor pri kvadriranju Stevila 0 porabi manj

ciklov.

Zaradi velike pohitritve izvajanja na centralni procesni enoti je bila grafi¢na kartica boljsa le
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pri testu z 1 000 000 toc¢kami.

Smo pa pri tem testiranju imeli probleme z meritvijo hitrosti na procesorju pri velikem $tevilu
to¢k. Ce smo pognali petdeset meritev zaporedoma, se je ¢as izvajanja s Stevilom meritev
drasti¢cno zmanjseval in tako je bil standardni odklon nenormalno velik. Zaradi tega smo
morali meritve delati s petimi hkratnimi meritvami in rezultate na koncu zdruziti.

4.4 Testiranje algoritma konveksne ovojnice

Pri tem testu smo testirali algoritem konveksne ovojnice z implementacijo na centralni
procesni enoti in grafi¢ni kartici.

Pravilnost rezultatov smo preverili s knjiznico OpenCV. OpenCV je obsezna odprtokodna
knjiznica za racCunalniski vid. Ker pa jo uporabljamo samo v testih, nas njena prevelika
obseznost ne moti. Z njo smo narisali toc¢ke in oznacili konveksno ovojnico (slika 21) [13].

Slika 21: Slika konveksne ovojnice, narejena z OpenCV

4.4.1 Testiranje na naklju¢nih tockah

Pri tem testu smo toCke generirali tako, da smo za tocke koordinat x in y vzeli naklju¢no
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vrednost. V spodnji tabeli so prikazani povpre¢ni ¢asi in standardni odklon glede na Stevilo
tock.

Naprava Centralna procesna enota Graficna kartica
n| povprecje[s] | standardni odklon [s] | povprecje [s] | standardni odklon [s]
10 0,0002 0,0004 0,0044 0,00095
100 0,000333 0,000741 0,00827 0,002
1000 0,000933 0,000249 0,0134 0,005
10 000 0,0046 0,000712 0,0195 0,0034
100 000 0,039 0,0036 0,029 0,0073
1 000 000 0,35 0,025 0,036 0,0077
10 000 000 3,695 0,348 0,1422 0,009

Na podlagi rezultatov smo nato izrisali graf (slika 22), ki nam pokaze ¢as izvajanja algoritma
na centralni procesni enoti in grafi¢ni kartici za razli¢no Stevilo to¢k. Prikazani so povpre¢ni
¢asi in standardni odklon.
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Slika 22: Graf izvajanja algoritma v sekundah za algoritem hitre konveksne ovojnice

Pripravili smo tudi graf (slika 23), ki prikazuje pohitritev algoritma, pognanega na grafi¢ni
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kartici, v primerjavi s centralno procesno enoto.
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Slika 23: Graf ponhitritve za hitro konveksno ovojnico

Iz grafa je dobro razvidno, da se je tudi tu grafi¢na kartica bolje odrezala pri velikih testnih
mnozicah, kjer rezija procesorja ne pride ve¢ tako do izraza. Prav tako je manjsi standardni
odklon, kar nakazuje na bolj podobne rezultate med testiranjem. Tudi v tem primeru se pri
majhnih problemih splaca uporabiti implementacijo za centralno procesno enoto, za velike
probleme pa implementacijo na arhitekturi CUDA.

4.4.2 Testiranje na normalni porazdelitvi tock

Pri tem testu smo imeli tocke razporejene normalno (slika 24). To pomeni, da smo koordinati
x in y izraCunali po normalni porazdelitvi. Povpre¢je normalne razporeditve je 0, s
standardnim odklonom 50.
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Slika 24: Normalno porazdeljene toc¢ke

Rezultati testiranja na normalni porazdelitvi so:

0,0014

0,002
0,003
0,005
0,003
0,003

Naprava Centralna procesna enota Graficna kartica
n | povprecje [s] | standardni odklon [s] | povprecje [s] | standardni odklon [s]

10 0,0014 0,00035 0,005
100 0,00018 0,0038 0,006
1000 0,0008 0,0004 0,01
10 000 0,0036 0,0005 0,011
100 000 0,03 0,0006 0,0013
1 000 000 0,29 0,005 0,027
10 000 000 2,9 0,026 0,12

0,004

Graf povprecnega €asa pri normalni porazdelitvi:
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Slika 25: Graf ¢asa izvajanja algoritma in standardnega odklona pri normalni porazdelitvi

Kot je razvidno iz grafa, so Casi izvajanja boljsi na obeh arhitekturah. Boljsi rezultati so zaradi

tega, ker se vecino tock nahaja okoli povprecja normalne porazdelitve. Zaradi tega se vecina

tock nahaja okoli sredine in tako hitro padejo znotraj zacasne konveksne ovojnice in izpadejo

kot mozni kandidati za ¢lana ovojnice.

4.4.3 Testiranje najslabSega moZnega primera

Pri tem testu smo tocke generirali na najslab$i mozni primer, ki smo ga opisali pri casovni
analizi hitre konveksne ovojnice.

Rezultati testiranja so prikazani v spodnji tabeli.

Naprava Centralna procesna enota Grafi¢na kartica
n | povpreje [s] | standardni odklon [s] | povprecje [s] | standardni odklon [s]
10 0,0002 0,0004 0,0099 0,00123
100 0,000467 0,0005 0,015 0,00411
1000 0,00226 0,00044 0,015 0,0042
10 000 0,0172 0,001 0,016 0,0031
100 000 0,16 0,0012 0,015 0,0052
1 000 000 1,64 0,007 0,024 0,005
10 000 000 16,36 0,02 0,088 0,004
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Pripravili pa smo tudi graf, ki nam pokaze ¢as izvajanja algoritma na centralni procesni enoti

in grafi¢ni kartici, za razli¢ne velikosti testnih mnozic.
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Slika 26: Graf izvajanja algoritma v sekundah za algoritem hitra konveksna ovojnica za najslabsi primer

Kot je razvidno iz grafa, je rezultat procesorja veliko slabsi kot pri prej$njem testu. To je bilo
tudi za pricakovati, saj se je algoritem izjalovil. Vidi se tudi, da je veliko manjsi standardni
odklon. Ta je man;jsi zato, ker vedno delamo z enakimi podatki in je oblika rekurzivnega
drevesa vedno enaka.

Tudi pri tem testu smo imeli probleme pri veckratnem ponavljanju testa, saj se je ¢as izvajanja
krajsal. Tudi tukaj smo ta problem resili tako, da smo hkrati zaporedoma izvajali le pet
meritev.

Presenetili so nas rezultati na arhitekturi CUDA. Rezultati so bili pri velikih stevilkah boljsi
kot pa pri testu z nakljuénimi tockami. Sklepamo, da do tega pride zaradi zasnove nasega
algoritma, saj en na$ S¢epec ne racuna celotnega rekurzivnega nivoja. V teoriji najslabsi
primer se je izkazal kot za pisanega na kozo grafi¢ni kartici.
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Poglavje 5

Zakljucek

V diplomski nalogi smo predstavili dva algoritma s teoreticnega in prakti¢nega stalisca.
Algoritma sta bila implementirana za izvajanje na centralni procesni enoti in arhitekturi
CUDA, ki teCe na graficni kartici. Algoritma reSujeta problema s podrocja racunske
geometrije. Njuna pri¢akovana ¢asovna zahtevnostje O (n log n).

Prvi algoritem se imenuje iskanje najblizjega para. Algoritem nam v mnozici toc¢k poisce
to¢ki, ki imata najmanjso evklidsko razdaljo. Pri tem algoritmu smo ugotovili, da je izvajanje
na grafi¢ni kartici u¢inkovitejse le pri veliki mnozici to¢k v prostoru. Za manjse probleme je
ucéinkovitej$a implementacija algoritma na centralni procesni enoti. Pri velikih problemih je
bolje uporabiti implementacijo na arhitekturi CUDA.

Drugi problem, ki smo ga resevali, je bil iskanje konveksne ovojnice. Algoritem nam poisce
najmanjsi konveksni poligon. Za ta poligon velja, da so vse to¢ke znotraj oziroma del
ovojnice. Tudi pri tem algoritmu se je izkazalo, da je resitev na arhitekturi CUDA ucinkovita

le pri veliki mnozici tock.

Iskanje konveksne ovojnice smo implementirali z algoritmom hitre konveksne ovojnice.
Algoritem ima enak problem kot hitro urejanje. Ob izbiri napa¢nega pivota se nam rekurzivno
drevo izjalovi. V takem primeru imamo &asovno zahtevnost O (n?) . Pri hitrem urejanju lahko
ta problem resimo s pametnejso izbiro pivota. V tem primeru to ni mogoce, saj mora biti pivot
najbolj oddaljena tocka v prostoru.

Na splosno se arhitektura CUDA dobro obnese pri velikih problemih, saj se pri izvajanju

majhnih problemov ustvarja relativno veliko rezije. K reziji Stejemo prenos podatkov na
napravo in iz nje, sinhronizacijo in prevajanje vmesne kode PTX v strojno kodo.

Ker obstaja veliko razli¢nih algoritmov za iskanje konveksne ovojnice, bi bilo zanimivo
implementirati nekaj najpomembnejsih. Na podlagi testiranj bi nato lahko ugotovili, za
kaksne mnoZice tock se kateri dobro obnese.
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