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Resumo. Neste artigo propomos uma ferramenta que utiliza uma andlise
estdtica para detectar computagdes esténcil em lagcos aninhados em um codigos
C/C++ e um gerador de codigo que, baseado nas informagées do padrdo de
vizinhanga da computagdo esténcil, gera um codigo CUDA otimizado. Para
validar a nossa ferramenta, analisamos um conjunto de codigos presentes no
benchmark Polybench, o qual contem coédigos dos dominios de estatistica, alge-
bra linear e esténcil. Os resultados mostraram que a andlise estdtica foi capaz
de detectar corretamente o padrdo esténcil. Além disso, o cédigo gerado pela
ferramenta proposta apresentou desempenho de até 2.25X ao cédigo gerado
automaticamente por um compilador referéncia no estado da arte.

1. Introducao

Um importante padrdo paralelo utilizado em aplicacdes cientificas € o esténcil, obtido
através da discretizagdo de equacdes diferenciais parciais. Este padrdo opera em estrutu-
ras de dados multidimensionais, nas quais uma mesma computagdo é realizada sobre cada
elemento utilizando os valores de seus vizinhos. Pesquisas recentes tentam explorar o uso
eficiente de Unidades de Processamento Grafico (Graphics Processing Units - GPUs)
para a execucdo de aplicacdes esténcil, tendo em vista o seu alto grau de paralelismo de
dados [Meng and Skadron 2011, Maruyama and Aoki 2014, Holewinski et al. 2012].

Diversas sdo as abordagens para a programacido de GPUs: linguagens de baixo
nivel, bibliotecas de esqueletos paralelos, linguagens de dominio especifico e diretivas
de compilacdo. A linguagem de baixo-nivel CUDA permite um controle maior sobre
otimizagdes de codigo, porém requer um conhecimento da arquitetura da GPUs e pode
ser desafiadora para os menos experientes. As bibliotecas de esqueletos paralelos e as
linguagens de dominio especifico facilitam a programac¢@o a0 mesmo tempo que permitem
explorar determinadas otimizagdes, no entanto requerem uma reescrita de cédigos esténcil
ja existentes e geralmente apresentam certas restricdes ao programador. Com o uso de
diretivas, como OpenACC e OpenMP 4.5, o programador pode utilizar um cédigo-fonte
sequencial ja existente e apenas anotd-lo com as devidas diretivas, indicando os trechos
de cddigos que serdo executados na GPU. Apesar do uso das diretivas ser mais simples do
ponto de vista de programacao, elas nao exploram otimizac¢des de baixo nivel que podem
ser obtidas ao se utilizar as abordagens anteriores.
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Neste artigo propomos uma abordagem que utiliza uma anélise estética que de-
tecta computacdes esténcil em lacos aninhados em um cédigo-fonte C/C++ e um gera-
dor de cdédigo que, baseado nas informagdes do padrdo de vizinhanga da computacio
esténcil obtido através da analise anterior, gera um cddigo CUDA otimizado. Ambas as
contribui¢des foram implementadas utilizando a infra-estrutura de compilacdo LLVM e
integradas em uma ferramenta denominada PSke1CC. Para validar a nossa ferramenta,
analisamos um conjunto de cédigos presentes no benchmark Polybench', que contem
codigos dos dominios de estatistica, algebra linear e esténcil. A andlise estética foi capaz
de detectar corretamente os programas selecionados deste benchmark que sdo esténcil
e rejeitar os que nao sdo. Além disso, analisamos um conjunto de cédigos que imple-
mentam um esténcil laplaciano 3D e comparamos o desempenho do cédigo gerado pela
nossa ferramenta frente a implementagdes otimizadas manualmente e a de cédigos gera-
dos automaticamente por um compilador source-to-source referéncia no estado da arte.
Obtemos um desempenho de até 2.25x sobre o compilador de referéncia e até 1.26x
sobre codigos otimizados manualmente.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os
principais conceitos do padrao esténcil, modelo de programacdo CUDA e do compilador
LLVM. As Secdes 4 e 5 discutem a deteccdo do padrdo esténcil em codigos sequenciais
e a geracdo de cddigo CUDA para os esténceis detectados, respectivamente. Os resul-
tados obtidos sdo apresentados na Secdo 6. Por fim, a Secdo 3 apresenta os trabalhos
relacionados ao tema abordado e a Se¢do 7 apresenta as conclusdes deste trabalho.

2. Fundamentacao Teoérica

2.1. Computacao Esténcil

O padrao esténcil opera em dados multidimensionais e aplica uma computa¢do em cada
um de seus elementos, utilizando os valores dos seus vizinhos. Em esténceis iterativos,
este procedimento se repete, utilizando os dados de saida como entrada para a préxima
iteracdo. A Figura 1 ilustra alguns padrdes de vizinhancas que ocorrem em esténceis 2D
e 3D.

(a) Laplacian (b) Laplacian GSRB (c) wave (d) Blur
7 pontos 3D 25 pontos 3D 13 pontos 3D 9 pontos 2D

Figura 1. Diferentes vizinhancas do padrao esténcil [Christen et al. 2012].

O Cédigo 1 exemplifica uma computacio esténcil iterativa de uma dimensao.
Neste exemplo, o nimero de iteragdes é determinado pelo parametro tsteps (linha
1). A computacdo esténcil é realizada sobre cada elemento do vetor A, de tamanho N,
utilizando o coeficiente c1 e uma vizinhanca de 2 elementos (linha 7), exceto para os

Thttp://web.cse.ohio-state.edu/ pouchet.2/software/polybench/
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elementos em sua borda. O resultado da computagdo é armazenado em um elemento cor-
respondente do vetor B. Apés efetuar esta computacdo em todos os elementos do vetor,
existe um laco para a troca de dados entre os vetores A e B (linhas 9 a 10), pois o vetor de
resultado de uma iteracdo ¢ deverd ser utilizada como vetor de entrada da iteracdo ¢ + 1.

void jacobi (int tsteps, int N, float *A, float =*B) {
int t, 1, 3J;
float cl = 0.33333;

; t < tsteps; t++) {
1; i <N - 1; i++)
cl * (A[i-1] + A[i] + A[1 + 11);

nmn o
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1; 3 <N - 1; j++)
B[]l

Cddigo 1. Exemplo de um codigo esténcil 1D iterativo em C.

2.2. Modelo de Programacao CUDA

No modelo de programacdao CUDA, a GPU € vista como um co-processador com massivo
paralelismo de dados, capaz de executar centenas de threads em paralelo no modelo de
execugdo Single Instruction, Multiple Threads (SIMT). Para tal, uma fun¢do denominada
kernel opera, geralmente, em cada elemento dos dados de entrada e é compilada para
o conjunto de instrucdes (Instruction Set Architecture - ISA) da GPU. Para manter uma
portabilidade entre diferentes microarquiteturas, é utilizado um conjunto de instrugdes
virtual, denominado Parallel Thread Execution (PTX). Em tempo de execugdo, o pro-
grama resultante ¢ mapeado em threads. Para organizar as diferentes threads que execu-
tam um mesmo kernel no dispositivo, conjuntos de threads sdo combinados em um bloco
de threads, permitindo que elas compartilhem dados e sincronizem entre si.

Uma GPU moderna € composta por um conjunto de Streaming Multiprocessors
(SM), onde cada SM € composto por nicleos de processamento, unidades aritméticas,
unidades de controle, e sua hierarquia de memoéria. Podemos considerar que existem trés
conexdes na hierarquia de memoria: memoria global <+ cache L2 <> memorias locais
> registradores. A memoria cache L2 é compartilhada entre todos os SMs da GPU. As
memorias locais (internas ao SM) incluem cache L1, cache somente leitura e memoria
compartilhada. A largura de banda entre cada uma dessas conexdes sdo consideravel-
mente diferentes, sendo a largura de banda da memdria global a menor de todas. O
volume de dados também se difere, sendo o maior de todos entre a memoria local e os
registradores. Por esse motivo, apesar das GPUs possuirem um alto poder de computacao
teérico (GPUs atuais alcancam um desempenho na ordem de TeraFLOPS?), o desem-
penho de computacdes esténcil se torna limitado a largura de banda das GPUs, sendo
necessario manter a maior quantidade de dados disponiveis em cache para reuso pelos
blocos de threads, explorando a localidade de dados tanto de maneira espacial (compar-
tilhando dados entre as threads de um mesmo bloco através das memorias locais) quanto
de maneira temporal (realizando mais de uma iteracdo do esténcil internamente, reutili-
zando os dados j4 armazenados nas memorias locais e reduzindo a comunicagdo com as
memorias externas, ao custo de computacdes redundantes).

Zhttp://www.nvidia.com/object/tesla-p100.html
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2.3. Analise Estatica com LLVM

O Low Level Virtual Machine (LLVM) [Lattner and Adve 2004] é uma infraestrutura de
compila¢do amplamente utilizada na industria. Ele € composto principalmente por uma
representagio intermedidria (LLVM Intermediate Representation - IR?) e bibliotecas para
andlise e otimizacdo de codigos. O processo de compilagdo é composto por trés eta-
pas: um frontend, um otimizador e um backend, como exibido na Figura 2. O frontend
€ responsdvel por realizar um parsing no cédigo fonte, verificando por erros sintaticos
e semanticos, e transformd-lo na representacdo intermediaria do LLVM. O otimizador
€ responsdvel por realizar uma vasta quantidade de andlises e otimizagdes sobre a IR
de maneira independente da arquitetura alvo. Por fim, o backend traduz o cédigo da
representacdo intermedidria para o conjunto de instru¢des da maquina alvo.

Codigo__| Frontend — IR —|Otimizador|— IR —| Backend —>C0.1g0
Fonte Objeto

Figura 2. Visao geral da compilagdo em trés passos do LLVM.

A IR do LLVM ¢ um conjunto de instru¢des de baixo nivel do tipo RISC, com
tipagem forte, que opera em uma arquitetura load/store considerando um nimero infinito
de registradores virtuais. Além disso, a IR segue a forma Static Single Assignment (SSA),
onde cada registrador virtual € escrito uma tinica vez e seu uso ocorre apos a sua defini¢do.
A principal vantagem de se utilizar esta forma € que ela simplifica e melhora diversas
otimizacgdes e andalises [Cytron et al. 1991]. Uma outra caracteristica da forma SSA € o
uso da fun¢do ¢. Esta funcdo € aplicada na transformagdo para a forma SSA candnica,
quando sdo atribuidos para uma mesma varidvel valores distintos de acordo com o fluxo
de controle do programa.

Informagdes sobre a IR de um programa podem ser obtida através das diversas
andlises do LLVM, implementadas como passes“. Neste trabalho, fazemos uso de duas
andlises para a detec¢do do padrdo esténcil: Scalar Evolution e LoopInfo. O
passe Scalar Evolution calcula para cada registrador inteiro uma expressdo fe-
chada, denominada evolugdo escalar, que descreve o seu valor durante a execucdo do
programa [Bachmann et al. 1994]. A vantagem de seu uso € que ela abstrai as instru¢des
que compdem o valor de um registrador e foca no célculo de uma maneira geral. A
expressdo de uma evolugdo escalar € construida recursivamente através de diversos ele-
mentos. Existem dois elementos base principais e um conjunto de elementos definidos
indutivamente. Os elementos base sdo integer constant, que correspondem as constantes
inteiras conhecidas em tempo de compilacdo, e o unknown value, que corresponde a valo-
res dindmicos, conhecidos apenas em tempo de execugdo, por exemplo, como parametros
de fun¢@o ou uma instrucdo de 1oad. Alguns dos elementos indutivos sdo as operacdes
n-arias como adicao (+), multiplicagdo (*), maximos com e sem sinal (smax e umax)
e a adicdo recursiva. A adi¢@o recursiva representa expressdes que se alteram durante a
avaliagdo de um lago. Elas contém o formato {<base>, +, <step>}<loop>. A
base de uma adicao recursiva corresponde ao seu valor na primeira iteracao do lago loop
e o step define o valor adicionado em cada iterac@o subsequente. Caso o registrador esteja

3http://llvm.org/docs/LangRef.html
“https://llvm.org/docs/Passes.html
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contido em lagos aninhados e seu valor dependa dos lagos externos (como o indice do lago
mais externo, por exemplo), a base da adi¢ao recursiva serd uma outra adi¢do recursiva.

O passe LoopInfo obtém informacdes sobre lacos que utilizam, por exemplo,
a constru¢do for. Com o uso do passe LoopInfo, é possivel obter a quantidade de
vezes que o laco é executado, na forma de uma expressdo escalar, e qual a sua varidvel
de indugado canodnica, na forma de uma instru¢do ¢. Uma varidvel de inducdo candnica
representa uma varidvel com valor inicial zero e que é incrementada em um a cada iteracao
do laco. Uma varidvel de indu¢do que é incrementada em um lago mas ndo se inicia em
zero nao € canonica.

3. Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos recentes propuseram abordagens para a geracdo automdtica de um
codigo sequencial em um cddigo correspondente para GPUs. O compilador PPCG
€ o atual estado da arte em compilagdo automdtica de cdédigos sequenciais para
CUDA [Verdoolaege et al. 2013]. O compilador € baseado no modelo poliedral e € capaz
de realizar andlise de dependéncias e transformagdes de lacos sem intervenc¢do do usudrio.
No entanto, existe a restricdo de que apenas lagos estaticos sejam transformados.

Em um trabalho prévio [Pereiraetal. 2017] foi proposto uma diretiva de
compilagdo especifica para o padrio esténcil e um compilador source-to-source que trans-
forma cédigos sequenciais anotados com a diretiva esténcil em cédigos equivalentes de
um framework de esqueletos paralelos [Pereira et al. 2015]. Neste presente trabalho, eli-
minamos a necessidade do uso de diretivas e propomos uma andlise estitica para detec¢ao
de computacdes esténcil em um codigo sequencial. Além disso, neste trabalho realizamos
uma geracao de cédigo diretamente em CUDA, o que permite uma maior flexibilidade na
escolha de otimizacdes e transformagdes de codigo.

O compilador BONES [Nugteren and Corporaal 2014] € um compilador source-
to-source que utiliza um conceito denominado “espécies algoritmicas”, que classifica tre-
chos de codigo de acordo com o padrdo de acesso a memoria: element, neighbourhood,
chunk, full e shared. Uma espécie correspondente ao padrao esténcil é formada pela
combinagdo dos padrdes neighbourhood e element. Bones recebe um cédigo C anotado
com as espécies algoritmicas e gera um c6digo CUDA adequado.

O compilador CUDA-Chill transforma cddigos sequenciais em codigos CUDA
baseado em um conjunto de regras informadas pelo usuario [Khan et al. 2013]. Estas
regras incluem o mapeamento de dados na hierarquia de memoria, o tamanho dos tiles e
niveis para desenrolamento de lagos.

Por fim, o compilador DawnCC, diferentemente das abordagens anteriores, realiza
a anotacdo automdtica das diretivas de compilacdo dos padroes OpenACC e OpenMP
4.5 em um cddigo-fonte sequencial, permitindo sua execucdo em GPU. A ferramenta é
implementada como uma conjunto de analises estaticas em LLVM, capaz de detectar se
um lago € paralelizdvel [Mendonca et al. 2017].

4. Deteccao do Padrao Esténcil

Nesta sec¢ao, ilustramos as etapas da deteccao de um padrao esténcil implementado na
ferramenta PSke1CC. A deteccdo foi implementada como um passe de otimizacdo que é
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Figura 3. Visao geral da deteccao do padrao esténcil.

executado para cada funcdo existente no codigo IR. Na implementagdo atual, considera-
mos como pré-condi¢des a verificacdo entre as dependéncias de dados e que os ponteiros
analisados ndo possuem aliasing entre si. Uma andlise de dependéncias de dados poderia,
por exemplo, verificar as condi¢Oes bésicas Bernstein [Bernstein 1966]. Tais condicoes
garantem que um cédigo pode ser executado em paralelo, mantendo a semantica original.
Para que as condicdes de Bernstein possam ser verificadas, € necessério que se tenha uma
andlise de aliasing de ponteiros, para que as condi¢cdes de leitura e escrita em memoria
possam ser garantidas mesmo com o uso de ponteiros.

A Figura 3 exibe o fluxograma do processo de detec¢do do padrao esténcil pro-
posto neste artigo. Primeiramente, obtemos os resultados da andlise LoopInfo para que
se possa analisar a estrutura dos lacos. Para cada laco mais externo da fun¢do analisada,
realiza-se as verificagdes enumeradas de 1 a 12 no fluxograma. As etapas de 1 a 3 se
referem a deteccao do laco de iteragdes. O laco de iteragdes deve conter dois sublagos
(etapa 1), um correspondente ao lago mais externo da computagdo esténcil (linhas 6 e 7 do
Cadigo 1) e outro correspondente ao lago da troca de ponteiros (linhas 9 e 10 do Cédigo
1). Caso ele contenha apenas um sublaco, ele é considerado um lago de computagdo e
executa-se a etapa 4. Caso ele contenha dois sublagos, obtém-se uma expressao que cor-
responde ao nimero de vezes que o lago iteracdes € executado. A andlise de evolugdo
escalar € utilizada para inferir o niimero de iteracoes executadas pelo laco. Verifica-se
também se a varidvel de indug@o do laco de iteracdes é utilizada apenas para o controle
do lago. Para isso, verificamos se a variavel de inducao € utilizada apenas nos blocos
bésicos de cabecalho e retorno do lago, sem nenhuma utiliza¢do no corpo do lago.
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As etapas 4 a 8 correspondem a deteccdo dos lagos de computacdo. A quantidade
de lacos aninhados corresponde a quantidade de dimensdes do esténcil. De maneira si-
milar ao laco de iteracdes, para cada laco aninhado de computacao, obtém-se a expressao
correspondente a quantidade de execugdes do laco bem como sua varidvel de indugdo.
As expressoes, obtidas na forma de evolucao escalar, correspondem ao tamanho de cada
dimensao do esténcil. Essas informagdes serdo utilizadas para analisar as expressdes de
indexacdo dos acessos a memoria.

As principais instruc¢des utilizadas para realizar manipulacdo de memoria sdo as
instrucdes de 1oad e store. Essas instru¢cdes recebem como um de seus operandos
um endereco de memoria. Estes enderecos, por sua vez, sao computados pela instrucao
getelementptr, dado um endereco base e o indice desse elemento. Assim, identificar
uma vizinhanca esténcil corresponde a identificar todas as instru¢des de 1oad, utilizadas
para acessar os dados de entrada, e a instru¢do de st ore, responsdvel por armazenar o
resultado de saida. As instru¢des de 1oad ndo podem utilizar um mesmo ponteiro base
que € utilizado pela instrugdo de store.

A etapa 6 verifica se o laco mais interno contém uma instru¢do de store e
obtém a expressdo de evolug@o escalar correspondente a esta instrugdo. Por exemplo,
no Cddigo 2, referente a atribuicdo de um valor ao endereco de memoria B[1], a ex-
pressdo de evolugdo escalar referente ao registrador $storeidx € definida por { (4 +
$B), +,4}<%for.cond>}. Como o ponteiro base %B € do tipo £ Loat, cada posi¢do
de memoria corresponde a 4 bytes. A evolugao escalar considera a primeira iteracdo do
lago e, como neste laco o valor inicial de sua varidvel de indugdo € 1, a base da adi¢do re-
cursiva corresponde ao endereco do ponteiro %B incrementado pelo valor de uma posi¢ao
de memoria. Outras informagdes obtidas desta expressdo € que a instrucdo estd contido
no laco que tem inicio no bloco bésico for.cond, a cada iteragdo o endereco base é
incrementado em uma posi¢do de memoria (step da adi¢@o recursiva).

1 for.cond:

2 %$1i = phi i64 [ 1, %for.body ], [ %$inc, %$for.inc

4 for.body:

5

6 $storeidx = getelementptr float, floatx %$B, 164 %i
7 store float %val, float* %$storeidx

8

9 for.inc:

10 %$inc = add i32 %i, 1
11 br label %$for.cond

Cddigo 2. Armazenamento em um endereco de memodria em LLVM-IR.

Posteriormente, na etapa 7, as instru¢cdes que compdem o valor a ser armazenado
pela instrucdo store sdo percorridas e cada instru¢do de 1oad é armazenada em uma
lista. Para cada elemento desta lista, € gerado a sua expressdao de evolugdo escalar. De
maneira que esses acessos componham uma vizinhancga esténcil, os valores de step e dos
lacos da adi¢do recursiva devem ser iguais, além de possuirem um mesmo ponteiro base,
diferente do ponteiro base da operagcdo de store (etapa 8). O ponteiro base de 1oad
¢ definido como entrada do esténcil. O valor do deslocamento em relagdo ao elemento
central da computacao esténcil é inferido analisando a expressao de indexagdo de acesso a
memoria. No Cédigo 3, referente a leitura de um valor no endereco de memériaA[i+11],
a expressao de acesso € composta pelo valor da varidvel de inducgdo (registrador %$i)
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incrementado pelo deslocamento em relag@o ao elemento central da computacao esténcil,
acessando a partir do ponteiro base %A.

1 %add = add 164 %i, 1
2 $loadidx = getelementptr float, floatx %A, 164 %add
3 $data = load float, floatx $loadidx

Cadigo 3. Leitura de um endereco de memoria em LLVM-IR.

As etapas 9 a 12 sdo executadas caso tenha sido detectado previamente um laco
de iteragdo. Caso contrdrio, o conjunto de lacos analisados compdem uma computagao
esténcil de uma unica iteracdo. Nestas etapas, € verificado se a instru¢do store é com-
posta por apenas uma instrucdo de 1oad, e se o ponteiro base das instrucdes de 1oad
correspondem ao ponteiro de saida, e o ponteiro base da instru¢do de st ore corresponde
ao ponteiro definido como entrada. Caso tais condi¢des sejam satisfeitas, o conjunto de
lagos analisados compdem uma computagdo esténcil iterativa. Ao final da detecgdo, €
gerado uma estrutura de dados contendo todas as informacgdes obtidas que caracterizam a
computacao esténcil. Esta estrutura serd acessada pelo passe de otimizagao responsavel
pela geracdo de cédigo CUDA.

5. Geracao de Codigo CUDA

Uma vez que as informagdes sobre o padrdo de vizinhanga da computagdo esténcil ja
foram obtidas pelo passe descrito na secdo anterior, é executado um segundo passe LLVM
realizando a geracdo de c6digo na linguagem CUDA. Na implementacdo atual, limitamos
o laco de computacdo mais interno para conter apenas um bloco bésico sem chamada de
funcdo. Essa limitacdo simplifica ambas a detec¢do do padrio esténcil como a geragao
de cédigo CUDA, mas representa uma grande classe das aplicacdes no padrio esténcil.
Além disso, limitamos a geracdo de cdigo somente para esté€nceis 3D.

O passe de geracdo de cédigo em CUDA realiza a extragdo do cédigo de
computacao do lago mais interno, criando uma nova funcio kernel para execucdo em
GPU. Neste kernel, as varidveis de indug@o dos lagos de computacdo sdo transformados
em varidveis que indexam o acesso dos dados na memoéria da GPU. Além disso, € cri-
ada uma funcdo que gerencia a transferéncia de dados para a GPU e é gerado um lago,
correspondente ao lago de iteragdes da computagdo esténcil, que realiza chamadas para a
execucdo do kernel em GPU.

Realizamos duas geragdes de coddigos distintas, uma simples e uma com
otimizacdes. A geracdo de cddigo simples realiza uma tradugdo direta do bloco basico
em LLVM para o cédigo CUDA. Para a geracdo de cddigo mais otimizada, foi esco-
lhida uma otimizag@o que apresentou um melhor resultado geral em trabalhos anteriores
da literatura [Maruyama and Aoki 2014, Nasciutti and Panetta 2016]. Nesta otimizacgao,
€ realizado uma iteragdo sobre o eixo Z do esténcil 3D, armazenando os valores deste
eixo na memoria cache somente leitura, e € explorado a localidade de dados do eixo XY,
armazenando estes valores na memoria compartilhada. A selecao dos valores que serdo
armazenadas na memdoria compartilhada (eixo XY) ou na cache somente leitura (eixo Z)
¢ feita a partir dos deslocamentos em relacao ao elemento central do esténcil, previamente
obtidos no passe de deteccdo. Adicionalmente, € realizado um bloqueio temporal de duas
iteracOes, realizadas internamente na GPU, a fim de diminuir a comunicag¢@o entre a cache
L2 e a memoria global, porém ao custo da realizacdo de computacdes redundantes.
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6. Experimentos

Nesta secdo validamos o PSkelCC em relagdo a sua detec¢do do padrdo esténcil e o de-
sempenho obtidos pelos cédigos gerados automaticamente em relacdo aos cédigos otimi-
zados escritos manualmente e aos codigos gerados automaticamente pelo compilador do
estado da arte PPCG, na versao 0.07. O PSkelCC foi desenvolvido utilizando LLVM 3.7.
Todos os codigos gerados foram compilados utilizando-se CUDA 8.0. Os experimentos
foram realizadas em uma GPU Tesla K40c, composta por 2.880 niicleos CUDA, 12GB
de memodria memoria global (DRAM), 1.5MB de memoéria cache L2, 48KB de cache
somente leitura, 48KB de memdria compartilhada e 16KB de cache L1.

6.1. Deteccao de Codigos Esténcil

Utilizamos um conjunto de cédigos do benchmark Polybench para avaliar a detec¢ao do
padrio esténcil e selecionamos os seguintes codigos: conv2d, conv3d, jacobild
e jacobi2d. Além disso, foram implementadas versdes sequenciais do esténcil la-
placiano 3D com diferentes vizinhancgas. Todos estes cédigos esténcil foram detecta-
dos corretamente pelo PSkelCC. Todos os demais cddigo do benchmark pertencentes
a outro dominio também foram analisados corretamente, como nao sendo pertencentes
ao padrao esténcil. Estes codigos foram os seguintes: 2mm, 3mm, atax, bicg,
correlation, covariance, gemm, gemsumv, mvt, syrk e syr2k. Os
codigos esténcil adi, fdtd-2d, fdtd-ampl e seidel ndo foram analisados
pois, apesar de possuirem o padrao de vizinhanca esténcil, possuem um padrio de
computacdo que, no momento, ndo € detectado pelo PSkelCC.

6.2. Desempenho

Nesta secdo apresentamos o desempenho das implementagdes de um esténcil laplaci-
ano 3D. Foram realizadas diferentes implementagdes variando a dimens@o do raio da
vizinhanca do esténcil de 1 a 5, sobre cada eixo do espago 3D, totalizando uma vizinhanga
de 7, 13, 19, 25 e 31 elementos, respectivamente. Cada um desses esténceis foram
executados com tamanhos de 642, 1283 e 2563, com 50 iteragdes cada, em um total
de 10 execucdes. Foi comparado o desempenho do codigo gerado pelo PSkelCC sem
otimizacao (pskelcc-base) e com uma otimizagao utilizando memoria cache somente lei-
tura, internalizacdo do eixo Z e bloqueio temporal utilizando a meméria compartilhada
(pskelcc-opt-temp) em relagdo aos cédigos gerados pelo compilador PPCG de maneira
completamente automaética (ppcg-base) e configurado manualmente para um melhor de-
sempenho (ppcg-opt), além de cddigos escritos manualmente sem otimizagcdo (manual-
base), somente com otimizacdo do uso da memoria cache somente leitura e internalizacio
do eixo Z (manual-opt) e com uso de memoria cache somente leitura, internalizacdo do
eixo Z e bloqueio temporal utilizando a meméria compartilhada (manual-opt-temp).

A Figura 4 apresenta o desempenho em GFlop/s de cada uma das implementacdes
apresentadas anteriormente. Além disso, é apresentado uma média geométrica das
execugdes das diferentes vizinhangas. A Tabela 1 apresenta a ocupacdo medida através
de profiling para cada umas das implementacdes. A ocupagdo representa a relacido entre
a média de warps ativos por ciclo e o nimero maximo de warps suportados pela GPU.
Ela esta diretamente ligada a eficiéncia obtida na GPU, isto é, ela indica se os recursos da
GPU estdo sendo utilizados de maneira eficiente.
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Figura 4. Desempenho de esténceis 3D.

A implementagdo base do PPCG foi a que obteve o pior desempenho para todos
os casos. O baixo desempenho se deve ao uso de condicionais no cédigo-fonte gerado,
ocasionando divergéncias e diminuindo a eficiéncia da execug@o das warps (efici€ncia
média de 92%) e a ocupacdo da GPU. Por outro lado, as implementa¢des manuais e as
geradas pelo PSkelCC possuem 100% de eficiéncia, ja que ndao possuem condicionais. No
geral, o pskelcc-base obteve um speedup médio de 10.98x sobre o ppcg-base.

A implementag¢@o ppcg-opt obteve um desempenho consideravelmente melhor que
0 ppcg-base, com um speedup médio de 11.92x. No entanto, o pskelcc-base apresenta
uma maior ocupacdo em todos os casos, resultando em um speedup médio de 1.47x sobre
0 ppcg-opt (méximo de 1.64x). Por outro lado, a implementacao otimizada do PSkelCC
apresenta uma baixa ocupacdo, e obtem um menor desempenho em relagdo ao ppcg-opt
para esténceis de raio 1 e 2 com tamanho de 64°. No geral, a implementaco pskelcc-opt-
temp apresenta um speedup médio de 1.59x (maximo de 2.25x) em relacio ao ppgc-temp.

Em relacdo as implementagdes manuais, o pskelcc-base obteve um desempe-
nho melhor que o manual-base para todos os casos, com um speedup médio de 1.38x
(maximo de 1.48x), apesar de ambos apresentarem ocupagdes similares. Como ambas as
implementacdes se diferem apenas na ordem das instrucdes e na forma de indexacao dos
dados em memoria, esta melhoria de desempenho se da, principalmente, pela alocagdo de
registradores realizada pelo compilador do CUDA. Ao analisar a quantidade de registra-
dores alocados para cada kernel, observamos que a quantidade alocada para os c6digos
gerados pelo PSkelCC € menor, justificando o aumento de desempenho. A implementacio
pskel-opt-temp, que utilizada bloqueio temporal, somente ndo alcangou um desempenho
melhor que o manual-base em trés casos, para os esténceis de raios 1, 2 e 5, com tama-
nho 64. Um dos motivos para isto é que, por este tamanho ser relativamente pequeno, o
uso das computagdes redundantes nestes esténceis nao apresentou beneficio em relagéo a
diminuic@o dos acessos a memoria global. Para o esténcil de raio 5, ao analisar a quan-
tidade de registradores alocados ao kernel, observamos que foram alocados um ntimero
alto de registradores, que degrada o desempenho, além de diminuir a ocupagdo. Para os
demais casos, € alcangado um speedup médio de 1.83x (maximo de 2.65x).

Ao compararmos o desempenho dos c6digos manuais otimizados, observa-se que
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Ocupacio Medida da GPU

Implementacio 1 2 3 4 5

643 1283 2563 | 643 1283 2563 | 643 1283 2563 | 643 1283 2563 | 643 1283 2563

ppcg-base 023 0.27 048 | 022 0.26 047 | 021 025 047 | 0.19 024 046 | 0.18 024 0.45
ppcg-opt 0.62  0.68 0.70 | 043 045 048 | 043 045 048 | 041 045 048 | 040 045 0.47
manual-base 084  0.84 083 | 0.87 085 085 | 0.87 0.87 0.87 | 0.89 0.89 0.89 | 0.68 0.68 0.68
manual-opt 049  0.53 072 | 024 053 072 | 024 053 072 | 024 052 072 | 024 053 0.73
manual-opt-temp 024 0.60 086 | 024 041 048 | 024 041 048 | 026 046 049 | 034 047 0.48
pskelcc-base 083  0.84 0.84 | 084 085 085 | 085 0.86 086 | 0.86 0.87 086 | 0.87 0.86 0.86

pskelcc-opt-temp ~ 0.24  0.59 0.86 | 024 041 048 | 024 042 049 | 026 045 049 | 024 024 0.24

Tabela 1. Ocupacao da GPU para diferentes raios de vizinhancas e tamanhos.

o uso do bloqueio temporal ndo apresentou melhoria em 4 dos 15 casos, para os esté€nceis
de raio 1 com tamanho 643, raio 3 com tamanho 2562 e raio 5 com tamanhos 1283 e
2563. No entanto, para os demais casos, esta otimizagdo apresenta um speedup médio
de 1.35x (méaximo de 2.17x) sobre as implementa¢des otimizadas sem bloqueio temporal.
Ao compararmos com as implementacdes nao otimizadas, o uso do bloqueio temporal,
similar ao c6digo gerado pelo PSkelCC, somente nao apresenta melhoria para os casos
com raios 1 e 2, com tamanho 64%. Para os demais casos, um speedup médio de 1.9x
(méximo de 2.57x) é alcancado.

Ao comparar o desempenho da implementacio otimizada gerada pelo PSkelCC
em relacdo a implementacdo manual otimizada com bloqueio temporal, obtém-se um me-
lhor desempenho em 7 dos 15 casos, com um speedup médio de 1.06x (maximo de 1.19x).
Apesar de ambos os cddigos implementerem o mesmo algoritmo de bloqueio temporal,
certas diferengas na ordem de instrugdes e na maneira de acesso a memoria fazem com
que estes codigos tenham uma alocagdo de registradores diferentes entre si, similar ao
que ocorre nas implementacdes base. Para os casos em que hd melhoria de desempenho,
foram alocados menos registradores e, nos casos em que ha queda de desempenho, foram
alocados mais registradores. Este aspecto teve um maior impacto no esténcil de raio 5, em
que os cddigos gerados alcangaram entre 65% e 71% do desempenho da implementacao
otimizada manualmente.

7. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho apresentamos uma ferramenta para deteccdo e geracdo automdtica de
codigos esténceis para GPUs a partir de andlises estdticas no cédigo-fonte sequencial.
A ferramenta proposta foi capaz de identificar corretamente cédigo do padrao esténcil no
conjunto de aplicagdes do benchmark Polybench, além de gerar c6digos esté€nceis com
desempenho até 2.25x sobre o compilador do estado da arte PPGC e com desempenho
similar ou superior a grande parte dos cédigos gerados manualmente.

Trabalhos futuros incluem investigar os aspectos da geracdo de cédigo que impac-
tam na alocacdo de registradores e no desempenho, além de incluir e avaliar a geragdo
de cddigo para esténceis 1D, 2D e miniaplicacdes. Pode-se citar também a inclusdo de
andlises de aliasing de ponteiros, dependéncia de dados e verificagdes para casos particu-
lares de determinados esté€nceis. Por fim, pode-se incluir um modelo de custo para o uso
da hierarquia de memoria da GPU.
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