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Kurzfassung

Ein stark gekoppeltes Plasma ist ein System von Ionen, welche in einer elektromagnetischen Falle ge-
fangen sind. Die darin befindlichen Ionen beeinflussen sich gegenseitig. Die dabei entstehenden Krifte
werden durch die Losung des N-Korper-Problems ermittelt. Die Teilchen des Systems werden mit einer
externen Kiihlkraft gekiihlt, sodass sie im Laufe der Simulationen einen Ruhezustand erreichen. Die Si-
mulation berechnet das Verhalten der lonen innerhalb des Systems und hat zum Ziel, die Positionen der
Teilchen zu ermitteln, welche sie wihrend des Abkiihlvorgangs in Abhingigkeit der wirkenden Kréfte
einnehmen.

Die Berechnung dieser Krifte ist sehr zeitaufwendig, da das Problem eine quadratische Komplexitit be-
sitzt. Aufgrund dieser Rechenintensitit werden Grafikprozessoren als Beschleuniger eingesetzt. Es wur-
de ein Programm geschrieben, welches das Problem auf mehrere GPUs innerhalb eines Rechenknotens
parallelisieren und mit Hilfe eines austauschbaren Integrators 16sen kann. Dafiir wurden unterschiedliche
Parallelisierungsalgorithmen untersucht und beziiglich ihrer Leistung bewertet.

Zudem wurde ein Vergleich zwischen der Ausfithrung des Programms auf GPUs und Multi-Core-CPUs
durchgefiihrt. Dabei zeigt sich, dass die massiv-parallel ausgelegte Architektur der GPUs sehr gut fiir die
Berechnung geeignet ist und effizientere Ergebnisse erzielt als die Ausfiihrung auf CPUs.

Abstract

A strongly coupled plasma is a system consisting of ions caught in an electromagnetic trap. Those ions
influence each other. The forces, which are emerging thereby are determined by solving the N-body
problem. The particles inside the system are cooled down by an extern force, so they reach an idle state
throughout the simulation. The simulation calculates the behavior of the ions to determine the positions
of the particles they occupy during the cool-down phase. These positions depend on the acting forces.
The calculation of these force is very time consuming, because the algorithm is of subquadratic time.
Because of these intense calculations graphics processing units are used as accelerator. A program has
been written, which parallelizes the problem across several GPUs in one compute node and solves it
with the assistance of an exchangeable integrator. Therefore different parallelization algorithms have
examined and evaluated regarding there performance.

Moreover the program has been compared between executing on GPUs and multi-core processors. It
appeared, that the massively parallel architecture of the GPUs fits best for the calculation and obtains

more efficient results then CPUs.



Inhaltsverzeichnis

Symbolverzeichnis

1 Einleitung und Motivation

2 Algorithmen

2.1 Losen des N-Korper-Problems . . . . . . . ... .. ... ... ... ...
2.2 Sequentielle Berechnungsverfahren . . . . ... ... .. ... ... ... ... ...
2.3 Parallele Berechnungsverfahren . . . . . . ... ... ... .. ... ..........
2.3.1 Redundante Datenhaltung . . . . . ... ... ... ... ... ... ...
2.3.2  Verteilte Datenhaltung — SystolischerRing . . . . . . ... .. ... ......

3 Implementierung

3.1 OpenCL . . . . . . e e e e e
3.1.1 Plattform-Modell . . . . . . . . . ...
3.1.2 Ausfithrungsmodell . . . . . . ... ... ... . ... ..
3.1.3 Speichermodell . . . . . .. ... .
3.1.4 Programmiermodell . . . . ... ... ... ... ...
3.2 Programmaufbau . . . .. ..o
3.3 Implementierung der Algorithmen . . . . . . . . ... .. ... ... ... .......
33.1 Losungaufeinem Gerdt . . . .. . ... ... ... ... .
3.3.2 Losung auf mehreren Gerédten . . . . . . . ... .. ... ... ... ... ...
3.4 Implementierung des Velocity-Verlet-Integrators . . . . . . . . .. . ... ... .....

4 Performanceanalyse

4.1 Testhardware . . . . . . . . ..
42 Analyseauf GPUs. . . . . . . . ..
4.2.1 Architektur der verwendeten GPU . . . . . . ... ... oL 0oL
422 Laufzeitvergleich . . . . . . . . ... . L
4.2.3 Speicherbindung der Algorithmen aufder GPU . . . . . .. ... ... ... ..
424 Verhalten der Kernel auf dem Gerdit . . . . ... .. ... ... ... ......
4.2.5 Kommunikation zwischen Hostund Gerdt . . . . . . .. ... ... ... ....
43 Analyseauf CPUs . . . . . . . . . . e
4.3.1 Architektur der verwendeten CPUs . . . . . . .. ... ... ... ... ...,
4.3.2 Ausfilhrung von OpenCL auf CPUs . . . . .. . ... ... .. ... .. ....
4.3.3 Vergleich der Algorithmen . . . . . . . ... ... ... L. ...
434 Skalierungder Anwendung . . . . . . . .. ...

44 VergleichCPUund GPU . . . . . . . ...

10
10
10
11
12
12
13
14
14
14
18



5 Zusammenfassung und Ausblick
Literaturverzeichnis
Abbildungsverzeichnis
Tabellenverzeichnis

A Programmausziige
A.1 Blockberechnung aus OpenCL Kernel

40

42

44

45

46



Symbolverzeichnis

CPU

GPU

ID

LSU

PE

SFU

SM

SMP

WAW-Hazard

Central Processing Unit — Hauptprozessor

Graphics Processing Unit — Grafikprozessor

Identifikationsnummer

Load/Store Unit

Processing Element — Verarbeitungseinheit

Special Function Unit

Streaming Multiprocessor — Gruppe von Rechenkernen auf einer NVIDIA GPU
Symmetrisches Multiprozessorsystem

Write-After-Write Hazard



1. EINLEITUNG UND MOTIVATION 4

1 Einleitung und Motivation

Simulationsrechnungen in der Informatik haben stets das Ziel, Modelle fiir naturwissenschaftliche Zu-
sammenhinge zu verifizieren und zu verbessern sowie das Verhalten von Experimenten vorherzusagen.
Fiir N-Korper-Simulationen gibt es daher besonders viele Anwendungsgebiete. Eines der éltesten ist die
Astrophysik, in der zu Beginn das Verhalten von Sternhaufen untersucht wurde, danach von Galaxien
und schlieBlich auch das Zusammenspiel mehrerer Galaxien, zum Beispiel wenn diese kollidieren. Auch
in der Biologie finden diese Rechnungen ihre Anwendung, unter anderem wenn es darum geht, die Fal-
tung von Proteinstrukturen zu untersuchen, beispielsweise fiir die Synthese neuer Medikamente. Nicht
zuletzt profitiert aber auch die Teilchenphysik von den N-Korper-Simulationen, im Besonderen auf dem
Gebiet der Molekulardynamik. Eine Problemstellung aus diesem Feld ist der praktische Hintergrund fiir
diese Arbeit.

N-K&rper-Simulationen wurden erstmals in den 1960er Jahren mittels numerischer Integration berechnet.
Damals waren die Rechenkapazitiiten noch auf einem viel niedrigeren Niveau als heute, deshalb galt es
zu dieser Zeit als besonders ambitioniert, ein solches Problem anzugehen ([Aar03], S. 1) (vgl. [Hoe60],
S. 184-214). Simulationen dieser Generation benétigten fiir die Berechnung von Systemen mit weniger
als zehntausend Teilchen mehrere Wochen. Im Vergleich dazu werden heutzutage im selben Zeitraum
mehrere Milliarden Teilchen simuliert, wie es in der Millenium Simulation am Max-Planck-Institut
in Garching bereits 2005 durchgefiihrt wurde. Dies ist auf den technologischen Fortschritt der Hard-
warekomponenten zuriickzufithren sowie auf verbesserte Algorithmen zur Berechnung von N-Korper-
Problemen. So gibt es nicht mehr nur die direkten N-Korper-Simulationen, sondern auch andere Metho-
den wie die Fast Multipole Methode oder adaptive Zeitschritte und eine Verringerung des Rechenauf-
wands mit Hilfe von Nachbarschemata. Des Weiteren hat es in den letzten Jahren eine enorme Entwick-
lung in Richtung immer stérker parallelisierter Architekturen gegeben. Dies wirkt sich ebenfalls positiv
auf die Losung von N-K&rper-Problemen aus, da diese einen hohen Parallelititsgrad besitzen.

Das in dieser Arbeit entstandene Programm SCPonGPUc1 simuliert mit Hilfe von Grafikprozessoren
ein stark gekoppeltes Plasma. Ein solches Plasma ist eine Wolke von Ionen, welche in einer Paul-Falle
oder Penning-Falle gehalten werden. Zusitzlich werden sie durch eine Laserkiihlkraft abgekiihlt, was
schlieBlich dazu fiihrt, dass sie fast vollig erkalten und sich in Abhéngigkeit der zwischen den Teil-
chen wirkenden Coulomb-Krifte anordnen. Ziel der Simulation ist es, diese Anordnung zu bestimmen.
Anwendungsgebiete fiir diese Simulation sind prizise Massenbestimmungen, die Verbesserung von Kol-
lisionsexperimenten und die Forschung fiir Quantencomputer.

Als Beschleuniger dieser Rechnung wurden GPUs gewihlt, da sie sich in letzter Zeit im High Perfor-
mance Computing in zunehmendem Mafle als kosteneffiziente Hardwarebeschleuniger erwiesen haben.
Ein sehr spezieller Hardwarebeschleuniger ist der GRAPE-8, welcher jedoch nicht sehr verbreitet ist.

In dieser Arbeit wird untersucht, wie sich unterschiedliche Parallelisierungsstrategien fiir die GPUs eines
Rechenknotens umsetzen lassen und welche Effizienz diese Strategien im Vergleich zur Nutzung von nur

einer GPU besitzen.
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2 Algorithmen

Fiir die Losung von N-Korper-Problemen gibt es verschiedene Ansitze. Deshalb ist es entscheidend zu
bestimmen, von welcher Natur das zu analysierende Problem ist. So wird bei Simulationen von weit-
rdumigen Problemen von einem sogenannten cut-off-Radius gesprochen. Dieser beschreibt, tiber welche
Strecke ein Teilchen mit anderen korreliert. Dadurch lédsst sich der Berechnungsaufwand verringern,
indem nicht alle Partikel des Systems fiir die Kraftberechnung herangezogen werden, sondern nur die
Teilchen, welche sich innerhalb der Grenzen dieses cut-off-Radius’ befinden.

Da die Teilchen des stark gekoppelten Plasmas, welches in dieser Arbeit simuliert werden soll, jedoch
sehr eng beieinander liegen, beeinflussen sich alle Teilchen gegenseitig, weshalb jede Interaktion beriick-

sichtigt werden muss.

2.1 Losen des N-Korper-Problems

Das N-Korper-Problem beschreibt das Verhalten mehrerer Korper zueinander, welche sich nach den
Newtonschen Gesetzen innerhalb eines Systems beeinflussen. Im Speziellen werden hierbei die Posi-
tionen und Geschwindigkeiten der Korper ermittelt. Dabei wird davon ausgegangen, dass die Korper
Punktmassen sind und die Positionen sowie Geschwindigkeiten dieser zu einem initialen Zeitpunkt ¢
bekannt sind.

Die Losung des N-Korper-Problems fiir N > 2 mittels analytischer Methoden war lange Zeit unbekannt.
Erst im Jahr 1912 verdffentlichte Karl Sundman einen Artikel, in dem er das N-Korper-Problem fiir

N = 3 mit einer Potenzreihe 16ste. (vgl. [Sun12], S. 105-179) Im Jahr 1991 gelang es dann dem chinesi-
schen Studenten Quidong (Don) Wang eine Potenzreihe zur Losung des allgemeinen N-Korper-Problems
zu entwickeln. (vgl. [Wan91], S. 73-88)

Das Problem dieser beiden Reihen ist jedoch, dass sie sehr langsam konvergieren. So miisste man selbst
fiir sehr kleine Zeitintervalle Millionen von Termen addieren, um die Bewegung der Teilchen zu berech-
nen. Da die Rundungsfehler bei derart vielen Termen zu grofl wiren, ist diese Variante in der Praxis nicht
anwendbar. (vgl. [Mar85], S. 49) (vgl. [Dia96], S. 66-70) Aus diesem Grund nutzt man zur Losung des
N-Korper-Problems (fiir N > 2) immer noch numerische Methoden.

Fiir die Simulationsrechnungen werden Systeme mit /N Partikeln zugrunde gelegt. Im Folgenden wird
die Masse des 7-ten Partikels mit m;, seine Position mit Ef und seine Geschwindigkeit mit UZ bezeichnet.
Die Positionen und Geschwindigkeiten der Partikel sind dabei zeitabhiingig, wobei diese zum Zeitpunkt
to bekannt sind. Um die Bewegung der Teilchen zu bestimmen, nutzt man nun das folgende Differenti-

algleichungssystem.

2.1

3= g
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Dabei steht ein Punkt fiir den Operator d/dt und ?z ist die Kraft, welche auf das i-te Teilchen wirkt.
Die Berechnung dieser Kraft birgt den eigentlichen Rechenaufwand, da sie sich aus der Summe aller
Wechselwirkungen mit den iibrigen Partikeln des Systems und eventuell aus Reibungs-, sowie exter-
nen Kriften zusammensetzt. Fiir die Gravitationskraft innerhalb eines Systems berechnet sich die Kraft
beispielsweise wie folgt.

_ 2.2
5 22)

N
FZ = —Gmi Z mj
j=1
JFi
Hierbei steht G fiir die Gravitationskonstante und r;; fiir den Abstand zwischen den Punkten 4 und j.
([Mar85], S. 50)
Um dieses Differentialgleichungssystem zu 16sen, kdnnen verschiedene Integratoren genutzt werden.

Unterschiedliche Integratoren konnen sich in Genauigkeit, Stabilitdt oder ihrem Rechenaufwand unter-
scheiden (vgl. [Pap06], S. 23-24).

2.2 Sequentielle Berechnungsverfahren

Um die Losungsschritte fiir die Simulation eines N-Korper-Problems darzustellen, wird zunéchst ein se-
quentieller Ansatz erldutert. Ziel eines jeden Berechnungsschrittes ist es, die Positionen und Geschwin-
digkeiten der Teilchen zum nichsten Zeitpunkt zu ermitteln. Dafiir wird eine Schleife iiber alle Partikel
des Systems bendtigt. Jede dieser Schleifeniterationen, hier mit dem Laufindex ¢ bezeichnet, behandelt
ein Teilchen. Innerhalb dieser Schleife muss nun noch einmal eine Schleife iiber alle anderen Teilchen
abgearbeitet werden. Diese erhilt den Laufindex j. In der zweiten Schleife wird die Wechselwirkung
zwischen dem i-ten Partikel und allen anderen Teilchen bestimmt. AnschlieBend konnen, je nach Simu-
lationsgegenstand, noch andere Krifte hinzuaddiert werden. Diese hiangen jedoch nicht von den anderen
Partikeln im System ab und lassen sich deshalb fiir jedes Teilchen in einem Schritt bestimmen.
Nachdem alle Krifte ermittelt worden sind, werden die daraus resultierenden Geschwindigkeiten der
Teilchen berechnet sowie in Abhéngigkeit des verwendeten Zeitschritts die neuen Positionen.

Wenn N die Anzahl der Korper eines Systems ist, dann wird die Schleife mit dem Laufindex j genau
N (N — 1)-mal durchlaufen. Dies bedeutet, dass der Algorithmus eine Komplexitit von O(N?) besitzt.
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2.3 Parallele Berechnungsverfahren

Fiir die numerische Losung des N-Korper-Problems existieren verschiedene Ansétze zur Parallelisie-
rung. Die erste Unterteilung wird hier anhand der Verteilung der Arbeitsschritte vorgenommen, wodurch
sich drei unterschiedliche Varianten ergeben.

Das erste Verfahren ist die Aufteilung der Partikel auf die vorhandenen Verarbeitungseinheiten (Proces-
sing Element - PE). Zu Beginn der Simulation werden die Partikel des Systems statisch auf die PEs
verteilt. Anschlieend berechnet jedes PE die Bewegung seiner lokalen Partikel. Hierbei ist zu beachten,
dass bei jedem Integrationsschritt die aktuellen Daten der Teilchen auf anderen PEs benétigt werden,
was eine globale Kommunikation erforderlich macht.

Als zweite Moglichkeit sei die Aufteilung der Kraftberechnung genannt. Da man sich die Kraft zwischen
den Korpern in einer Matrix der Groe N x N vorstellen kann, lésst sich diese zeilenweise zerteilen.
Folglich errechnet jedes PE den ihm zugewiesenen Teil der Kraftmatrix. Danach erfolgt eine globale Re-
duktion, welche den Vektor der Krifte aller Teilchen zusammenfiihrt und an alle PEs kommuniziert. Um
eine weitere Reduktion zu vermeiden, bestimmt man die Positionen und Geschwindigkeiten fiir jedes
Teilchen auf jedem PE.

Die dritte Variante unterteilt das Simulationsgebiet in Teilgebiete (Doménen). Jede dieser Doménen wird
einem PE zugewiesen. Dadurch erfolgt die Verteilung der Partikel auf die PEs nach deren rdumlicher
Anordnung. Dieses Modell eignet sich fiir Simulationen, in denen die Wechselwirkungen zwischen den
Teilchen in solche mit kurzer Reichweite und solche mit langer Reichweite aufgeteilt werden, oder ein
sogenannter cut-off-Radius definiert wird. Dieser Radius gibt an, bis zu welcher Distanz sich die Teil-
chen innerhalb des Systems beeinflussen. Nun berechnet jedes PE die Bewegung seiner lokalen Teilchen
unter Zuhilfenahme von Informationen seiner Nachbar-PEs.

Die genauere Erlduterung der verschiedenen Verteilungen kann in [Sut02] nachgelesen werden. Da in
der Simulation dieser Arbeit, aufgrund der starken Kopplung der Teilchen, keine Krifte mit unterschied-
lichen Reichweiten oder cut-off-Radien genutzt werden, findet die erste Variante, die Aufteilung der
Partikel auf die Verarbeitungseinheiten, Anwendung. Hierbei gibt es nun unterschiedliche Szenarien der

Datenhaltung, welche im Folgenden erklért werden.
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2.3.1 Redundante Datenhaltung

Die redundante Datenhaltung sieht vor, dass jedes PE vollstindige Informationen iiber alle Partikel des
Systems vorhilt. In Kombination mit der statischen Verteilung der Teilchen auf alle PEs fiihrt das zu dem
in Abbildung 2.1 dargestellten Ablauf.

[Initialisierung Datenverteilung]—»[ Berechnung Abschluss ]

Abbildung 2.1: Programmablauf bei redundanter Datenhaltung

Dabei benétigt man zur Verteilung der Daten eine globale Kommunikation. Eine simple Implementie-
rung benotigt dazu NV, — 1 Sende-/Empfangsoperationen, wobei N, fiir die Anzahl der PEs steht. Nutzt
man stattdessen ein baumartiges Kommunikationsmuster, ldsst sich die Anzahl der notwendigen Kom-
munikationen auf log, (/N,) begrenzen.

Im Berechnungsschritt bestimmt nun jedes PE die Geschwindigkeiten und Positionen seiner lokalen Teil-
chen. Der Vorteil hierbei ist, dass jedes PE Kenntnis iiber den Zustand des gesamten Systems hat und
so die Bewegung der lokalen Teilchen ohne weitere Kommunikation berechnen kann. Allerdings miis-
sen nach jedem Zeitschritt die Informationen iiber das gesamte System erneuert werden, was bei einer

groflen Teilchenanzahl zu intensiver Kommunikation groer Datenmengen fiihrt.

2.3.2 Verteilte Datenhaltung — Systolischer Ring

Bei der verteilten Datenhaltung werden auf einem PE nur die Informationen der lokalen Teilchen perma-
nent vorgehalten. In einem Puffer werden Daten eines weiteren PEs gespeichert. Anhand dieser wird die
Wechselwirkung der lokalen Teilchen mit den Partikeln einer anderen Verarbeitungseinheit berechnet.
Das heifit, in einer simplen Implementierung wiirde der Puffer pro Zeitschritt (/V,, — 1)-mal neu befillt
werden, wenn N, die Anzahl der PEs darstellt.

Bei diesem Verfahren werden jedoch alle Wechselwirkungen doppelt berechnet. Angenommen es exi-
stieren zwei Verarbeitungseinheiten, auf welche die Partikel in gleichen Teilen aufgeteilt werden, dann
berechnet PE; die Wechselwirkung seiner lokalen Teilchen mit denen von PEs. PE, berechnet ebenfalls
die Krifte zwischen seinen lokalen Teilchen und denen von PE;. Diese Dopplung ldsst sich mit einer
systolischen Schleife unter Nutzung des 3. Newtonschen Gesetzes vermeiden.

Nach dem 3. Newtonschen Gesetz gilt ,,Aktion gleich Reaktion*. Wirkt nun eine Kraft auf ein Teilchen
aus PE; von einem anderen Teilchen aus PEs, ist demnach die Kraft, welche auf das Teilchen aus PE5
wirkt von gleicher Grofle, jedoch entgegengesetzt gerichtet, das hei3t, mit anderem Vorzeichen versehen.
Fiir eine systolische Schleife werden die Verarbeitungseinheiten nun in Form eines Ringes angeordnet, in
welchem PE;=PE,, p gilt, wobei P die Anzahl der PEs ist. Nun werden die Positionen in die erwédhnten
Puffer der PEs geschrieben. Dabei sendet PE; zu PE; mit¢ < j. Nach der Evaluation der Wechselwirkun-
gen werden die ermittelten Krifte von PE; wieder zu PE; zuriickgesendet. So wird das 3. Newtonsche
Gesetz angewendet und damit eine doppelte Berechnung vermieden. Dies ist in Abbildung 2.2 fiir vier

PEs veranschaulicht.
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Device 1
Positionsdaten
Krafte

Device 4 Device 2

O

Device 3

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung des systolischen Rings fiir vier Geréte

Nach diesem Schema benétigt die Berechnung eines Zeitschritts (Np—1) /2 Sende-/Empfangsoperationen
zur Ubermittlung der Positionen und (Np — 1)/2 Sende-/Empfangsoperationen fiir den Transfer der be-
rechneten Krifte. ([Sut02], S. 239)
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3 Implementierung

In diesem Kapitel werden zunichst einige Grundlagen zum OpenCL Standard erklart sowie die Imple-
mentierung dessen auf GPUs und CPUs. Die Angaben beziiglich des OpenCL Standards stammen aus
der OpenCL Spezifikation der Khronos Group [Khr10].

AnschlieBend wird der Aufbau des Programms SCPonGPUc1 sowie die Umsetzung der Algorithmen

beschrieben.

3.1 OpenCL

OpenCL (Open Compute Language) ist ein offener Industriestandard, welcher von der Khronos Group
im Dezember 2008 in der Version 1.0 veroffentlicht wurde. Er wurde erschaffen, um die heute existie-
renden verschiedenen heterogenen Plattformen iiber eine einheitliche Schnittstelle nutzen zu kénnen.
OpenCL eroffnet die Moglichkeit, CPUs, GPUs oder auch Hardwarebeschleuniger auf mobilen Gera-
ten als Recheneinheiten iiber diese gemeinsame Schnittstelle zu verwenden. Die Weiterentwicklung des
Standards erfolgte im Juni 2010 mit der Veroffentlichung der Version 1.1, welches die derzeit am haufig-
sten unterstiitzte Version ist. Obwohl die OpenCL-Version 1.2 bereits im November 2011 bereitgestellt
wurde, unterstiitzen bisher nicht alle Gerite diesen Standard.

Das OpenCL Framework beinhaltet eine an C99 angelehnte Programmiersprache, eine Reihe von API
Funktionen sowie eine Bibliothek von nativen Routinen und ein Laufzeitsystem. Die Nutzung dieses

Frameworks wird in den folgenden drei Abschnitten erldutert.

3.1.1 Plattform-Modell

Il_|l_|l_|
i s I —

===
||_||_H_| ]

Il_|!_|l_|

s e

/ Host
Processing Iml:lgm 4
Element ——_| ﬂ j

Compute Unit

N

\

Compute Device

Abbildung 3.1: OpenCL Plattform-Modell
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Das OpenCL Plattform-Modell, wie es in Abbildung 3.1 zu sehen ist, besteht aus einem Host, welcher
mehrere OpenCL Gerite (Devices) verwaltet. Die Gerite bestehen wiederum aus einer oder mehreren
Recheneinheiten (Compute Units). Innerhalb dieser befinden sich die Verarbeitungseinheiten (Processing
Elements), welche die eigentliche Arbeit verrichten. Auf eine GPU abgebildet, stellt die CPU den Host
dar und eine GPU ein Gerit. Die Recheneinheiten sind die Streaming Multiprozessoren (SM) innerhalb
einer NVIDIA GPU, diese beinhalten die einzelnen Kerne einer GPU, welche als Verarbeitungseinheiten

fungieren.

3.1.2 Ausfiihrungsmodell

Ein OpenCL Programm besteht stets aus zwei Teilen, dem Hostprogramm und mindestens einem Open-
CL Kernel, welcher auf dem OpenCL Gerit ausgefiihrt wird.

Zuerst muss das Hostprogramm einen Kontext erstellen, welcher folgende Ressourcen verwaltet:

Devices - Eine Liste der Gerite, welche verwendet werden.

Kernel - Die OpenCL Funktionen, welche auf den Devices ausgefiihrt werden sollen.

e Programmobjekte - Der Quellcode und die ausfithrbare Datei der Kernel.

Speicherobjekte - Speicherobjekte, welche fiir den Host und die Devices sichtbar sind. Auf diesen

Daten konnen die Kernel anschlie3end operieren.

Eine Besonderheit von OpenCL besteht darin, dass die Kernel erst zur Laufzeit {ibersetzt werden. Dies
iibernimmt der Treiber des jeweiligen OpenCL Gerits. Das Ubersetzen muss vom Hostprogramm ange-
stoBen werden, damit innerhalb des Kontexts ein Programmobjekt zur Verfiigung steht.

Innerhalb des Kontexts existiert aulerdem eine Befehlswarteschlange (Command Queue). In diese wer-
den Befehle dreier unterschiedlicher Gruppen eingereiht. Dies sind die Ausfithrungsbefehle fiir die Ker-
nel, Speicherbefehle und Synchronisationsanweisungen. Die Befehle innerhalb dieser Warteschlange

werden, je nach Konfiguration der Warteschlange, nacheinander oder ohne Reihenfolge ausgefiihrt.

Der wichtigste Teil der Ausfiihrung ist die Abarbeitung der Kernel. Hierfiir wird ein Indexbereich ange-
legt, in welchem sich sogenannte Workitems befinden. Dieser NDRange genannte Indexbereich kann bis
zu drei Dimensionen besitzen. Nun wird fiir jedes Workitem eine Instanz des Kernels ausgefiihrt. Alle
Workitems durchlaufen somit dasselbe Programm. Der Ablauf beziehungsweise die Daten, mit welchen
gearbeitet wird, lassen sich anhand des Index des Workitems beeinflussen. Jedes Workitem hat einen ein-
deutigen globalen Index. Weiterhin sind sie in Workgroups organisiert, sodass sie auch innerhalb ihrer
Workgroup einen eindeutigen Index erhalten. Auf dem Geriit werden die Workitems einer Workgroup

gleichzeitig auf einer Recheneinheit ausgefiihrt.
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3.1.3 Speichermodell

In OpenCL existieren vier verschiedene Speicherbereiche, auf die innerhalb eines Kernels zugegriffen

werden kann:

e Global Memory - Dieser stellt den grofiten Speicherbereich eines Gerits dar, den Hauptspeicher.
Hierauf konnen alle Workitems lesend sowie schreibend zugreifen. Auf einer GPU ist dies der

langsamste Speicherbereich.

o Constant Memory - Darin gespeicherte Daten bleiben wihrend der Ausfithrung des OpenCL Ker-
nels konstant. Auf GPUs ist dies ein extra Speicherbereich, welcher schneller als der Hauptspeicher

ist.

e Local Memory - Diesen Speicherbereich teilen sich alle Workitems innerhalb einer Workgroup.

Auf einer GPU ist dies ein on-Chip Speicher, welcher dhnliche Zugriffszeiten wie Register besitzt.

e Private Memory - Diesen Bereich besitzt und verwaltet jedes Workitem selbststindig. Fiir eine
GPU gilt: werden nicht zu viele private Variablen angelegt, liegen diese in den Registern eines
jeden Kerns. Im Falle eines Registeriiberlaufs gibt es einen Speicherbereich im Global Memory,
in dem die Variablen dann zwischengespeichert werden. Dies verlangsamt das Programm jedoch
erheblich.

Auf einer CPU werden alle diese vier Speicherbereiche im Hauptspeicher abgebildet und Zugriffe nach
den Moglichkeiten der jeweiligen CPU gecached. Dies ist besonders bei der Verwendung des Local Me-
mory zu beachten, da dieser auf einer GPU oft dafiir genutzt wird, hdufiger benétigte Daten zu Beginn zu
laden, damit alle Workitems innerhalb einer Workgroup schnellen Zugriff darauf haben. Auf einer CPU
bringt dies nur Vorteile, wenn das Programm nicht zu datenintensiv ist und die anfangs geladenen Daten
somit nicht aus dem Cache verdréngt werden.

Die Speicherbereiche unterscheiden sich auch hinsichtlich ihrer Konsistenz. Innerhalb eines Workitems
herrscht Load/Store-Konsistenz. Fiir den Local Memory kann mittels einer Workgroupbarriere die Konsi-
stenz innerhalb einer Workgroup sichergestellt werden, gleiches gilt fiir den Global Memory. Allerdings
gibt es keine Moglichkeit, im Global Memory workgroupiibergreifende Garantien zu geben.

Eine weitere Besonderheit des OpenCL Speichermodells ist die Notwendigkeit, Speicherobjekte anzule-
gen. Uber diese Objekte erfolgt die Datenkommunikation zwischen dem Host und dem Gerit. Im Host-
programm muss dafiir gesorgt werden, dass die Eingangsdaten zuerst auf das Gerit iibertragen werden

und die Ergebnisse nach Abschluss der Berechnung zuriick in den Hostspeicher kopiert werden.

3.1.4 Programmiermodell

OpenCL unterstiitzt zwei Programmiermodelle, zum einen ein taskparalleles und zum anderen ein da-
tenparalleles Modell. Bei ersterem wird von einem Kernel nur eine Instanz ausgefiihrt. Parallelitit muss
durch Vektordatentypen oder das Ausfithren mehrerer Tasks erreicht werden. Auf diesem Modell liegt
jedoch nicht der Fokus von OpenCL. Dieser ist auf das datenparallele Modell gerichtet. Hierbei wird
nach dem Single Program Multiple Data Prinzip vorgegangen. Wie bereits im Abschnitt 3.1.2 erldutert
wurde, erhilt jede Instanz des Kernels eine eindeutige ID. Anhand dieser kann nun jeder Instanz ihr

eigener Datenbereich zugewiesen werden. [Khr10]
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3.2 Programmaufbau

Das Programm SCPonGPUcL1 ist in C++ geschrieben und nutzt OpenCL fiir alle wichtigen Berech-
nungsaufgaben. Das Ziel der Programmstruktur ist es, dem Nutzer eine Schnittstelle zur Verfiigung zu
stellen, mittels derer er einen Integrator seiner Wahl verwenden kann. Dieses Prinzip ist in Abbildung
3.2 dargestellt.

Hierbei stellt die Klasse bodySystemManager die ndtigen Methoden zur Verfiigung, deshalb muss
sich nicht um die Parallelisierung gekiimmert werden. Fiir die Klasse Integrator erscheint das Sy-
stem als einzelne Instanz der Klasse body Sy stemManager. Dieser sorgt dafiir, dass die Arbeit auf die
vorhandenen Gerite verteilt wird und sammelt die Ergebnisdaten, um sie dem Nutzer akkumuliert zur

Verfiigung zu stellen.

SCPonGPUcl
GPU
programmiert bodySystemManager
/ tauscht aus e '
1 GPU
\ Integrator 1
~ : 1 1| + updateSystemForces() /
H KH nutzt
1
1+ integrateSystem(int)l + updatePosAndVel() [~ GPU
Nutzer : 1
----------- ! + updatePos() \
+ updateVel() Shy

Abbildung 3.2: Sicht des Nutzers auf das Programm

Im Gegensatz zu einer anderen N-Korper-Simulation namens (Grape von K. Nitadori (welche statt
OpenCL CUDA verwendet) [SBB'11], nutzt das Programm einen CPU-Kern zur Verwaltung der Open-
CL Gerite.

Ein weiteres Simulationsprogramm ist N BODY 6 von S. J. Aarseth und K. Nitadori [NA12]. Dieses
beschleunigt die Berechnung ebenfalls mit GPUs, verwendet allerdings ein anderes Berechnungsver-
fahren und zwar das Ahmad-Cohen-Nachbarschema. Mit diesem verringert sich die Kommunikation
zwischen den GPUs auf Kosten der Genauigkeit der Rechnung. SCPonGPUc1 dagegen bestimmt in je-
dem Zeitschritt tatsichlich alle Wechselwirkungen zwischen den Partikeln und nicht nur die der jeweils

benachbarten, also naheliegenden Teilchen.
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3.3 Implementierung der Algorithmen

3.3.1 Lésung auf einem Gerat

Wird das Programm auf einem einzelnen OpenCL Gerit ausgefiihrt, arbeitet es nach folgender Vorge-
hensweise.

Fiir jedes Teilchen wird ein Thread auf dem Gerét ausgefiihrt. Dieser 14dt zu Beginn die Positionsda-
ten des Teilchens, welches ihm durch seine ID zugewiesen wird, in die Register. Die Threads werden,
wie in Abschnitt 3.1.2 erldutert, in Workgroups gebiindelt. Innerhalb einer solchen Workgroup wird ein
Teil des Local Memory dafiir genutzt, die Positionsdaten der iibrigen Teilchen, zu welchen die Wech-
selwirkungen bestimmt werden sollen, zwischenzuspeichern. So werden sie allen Threads innerhalb der
Workgroup schnell zuginglich gemacht. Die Grofle des Speicherbereichs im Local Memory ist so aus-
gelegt, dass jeder Thread der Workgroup einen Positionsdatensatz eines weiteren Teilchens 14dt. Nun
iteriert jeder Thread iiber alle Teilchen aus dem Local Memory und berechnet die Wechselwirkungen mit
dem ihm zugewiesenen Teilchen. Die resultierenden Krifte werden sofort zu einem in den Registern lie-
genden Kraftvektor addiert. Sind die zwischengespeicherten Teilchen abgearbeitet und noch weitere zur
Berechnung vorhanden, werden die niichsten Teilchen aus dem Global Memory in den Local Memory
kopiert. So berechnet jeder Thread die Wechselwirkung zu jedem anderen Teilchen. Diese Berechnung
ist, wie in Abbildung 3.3 gezeigt, in Blocke unterteilt, sodass der Local Memory einer GPU als Zwischen-
speicher fiir die Positionsdaten genutzt werden kann. Ein Auszug aus dem OpenCL Kernel befindet sich
im Anhang im Abschnitt A.1.

Orte der Teilchen (fiir Coulombkraft)
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Abbildung 3.3: Berechnungsschema - Threads arbeiten sich blockweise durch die Daten

3.3.2 Lésung auf mehreren Geraten

Redundante Datenhaltung
Die Berechnung mit Hilfe des in Abschnitt 2.3.1 erklédrten Vorgehens der redundanten Datenhaltung Iédsst
sich einfach und effektiv implementieren. Dabei wird auf jedem Gerit ein Speicherobjekt fiir die Posi-
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tionen und Geschwindigkeiten aller Teilchen des Systems angelegt. Jedes Gerit arbeitet nun den ihm
zugewiesenen Teilbereich der Daten ab. Es werden die Krifte, welche auf diese lokalen Teilchen wirken,
ermittelt und anschlieBend deren Geschwindigkeiten und Positionen aktualisiert. Zu Beginn eines jeden
weiteren Zeitschritts ist es deshalb erforderlich, die Positionsdaten der jeweiligen lokalen Teilchen eines
Gerits an den Host zu iibertragen. Von dieser zentralen Stelle werden sie nun an alle Gerdte kommu-
niziert, damit die Kréfteberechnung fiir den néchsten Zeitschritt erneut auf der Grundlage des aktuellen

und korrekten Zustands des Systems ausgefiihrt werden kann.

Systolischer Ring

Die Implementierung des systolischen Rings gestaltet sich komplexer. Hierbei werden zu Beginn die
Positionsdaten der Gerite an den Host gesendet. Hier liegen nun alle Daten des kompletten Systems vor.
Von dieser Stelle aus wird jedes Gerit mit dem entsprechenden Ausschnitt der Positionsdaten versorgt.
Das entspricht der in Abschnitt 2.3.2 erkldrten Kommunikation zwischen den PEs. Die so iibermittelten
Teilchenpositionen werden in einem dafiir vorgesehenen Puffer abgelegt. Anhand dieser Daten werden
dann die Wechselwirkungen der lokalen Teilchen mit denen aus dem Puffer berechnet. Da das Ergebnis
der Rechnung nicht nur die Kréfte sein sollen, welche auf die lokalen Teilchen wirken, sondern auch die
Krifte fiir die Teilchen des anderen PEs, muss jede einzelne Wechselwirkung abgespeichert und zu zwei
unterschiedlichen Kraftvektoren addiert werden. Bei der Berechnung der Wechselwirkung entsteht eine
Kraftmatrix, welche in Abbildung 3.4 dargestellt ist.

P/P P P P P
i j 5 6 7 8
P, F F F F
s 16 17 18
PZ I:25 I:26 I:27 I:28
P, F F F F
85) 36 37 38
P, F F F F
45 46 a7 48

Abbildung 3.4: Kraftmatrix

Die Summe aller Krifte der Zeile 7 ist die Kraft, welche auf das lokale Teilchen ¢ wirkt. Die Kraft, welche
auf das externe Teilchen j wirkt, ergibt sich als Summe aller Krifte aus der Spalte j. Nur diese iiber die
Spalten aufsummierten Krifte werden nach Abschluss der Berechnung auch an den Host zuriickkom-
muniziert und gelangen dann auf das Gerit, von welchem die Positionsdaten fiir die externen Teilchen
stammen.

Dieser Ansatz erfordert sehr viel Speicher, da die quadratische Komplexitit des Problems auf die Spei-
cheranforderung tibertragen wird. Es wird nun davon ausgegangen, dass auf einer GPU ungefihr 2,5
GByte fiir die Kraftmatrix reserviert werden konnen. Die Kraft wird in einem f1loat 4-Vektor gespei-

chert und benétigt damit 16 Byte Speicherplatz. Daraus ergibt sich folgende Rechnung fiir die maximale
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Anzahl an Teilchen, welche auf einem Gerit berechnet werden konnen.

3
N=\/2,5GByte*1024 19052 o)

16 Byte

Ungefédhr 13 000 Teilchen pro Gerét sind allerdings deutlich zu wenig fiir die angestrebten Simulations-

rechnungen.

Systolischer Ring mit Reduktion im Local Memory

Um dieses Speicherproblem zu umgehen, lésst sich der Local Memory eines Gerits nutzen. Dazu unter-
teilt man die Berechnung der Kraftmatrix in kleinere Blocke, welche in den Local Memory passen. In
Abbildung 3.5 ist dies schematisch dargestellt. Die dabei maximal mogliche BlockgroBe fiir eine aktuelle
Fermi-GPU betrigt 32. Dies bedeutet, dass auf einer GPU stets nur ein Block pro SM aktiv sein kann.

Kraftmatrix des Simulationsgebiets in Blocke unterteilt

& Zeilen-
g summe
g sz
"""»—-Er,
—_ N/\_
B Z250
=) e a
= o
E SR AN
< "‘&9
= = 7
g > 5
; =

Spaltensumme

HEEN

Auf externe Teilchen
wirkende Krifte
(Kraftvektor im RAM)

Abbildung 3.5: Schematische Darstellung der Unterteilung der Kraftmatrix fiir die Reduktion im Local
Memory
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Der Ablauf innerhalb eines Blocks gestaltet sich wie folgt. Jeder der 32 Threads innerhalb eines Blocks
steht fiir ein lokales Teilchen, hélt also die Positionsdaten dessen in den Registern. Nun lddt jeder Thread
von einem externen Teilchen die Positionen in den Local Memory. Danach werden die Wechselwirkun-
gen zwischen den lokalen und externen Teilchen berechnet, wobei jede berechnete Kraft zuerst zur Kraft
auf das jeweils lokale Teilchen addiert wird und danach in die 32 x 32 grofie Kraftmatrix im Local
Memory geschrieben wird. Diese Speicherzugriffe laufen wesentlich schneller ab als die erste Losung,
welche die Teilkrifte im Global Memory ablegt. Nach der Berechnung dieser Krifte werden die Sum-
men iiber die Spalten dieser Unterkraftmatrix gebildet, was in Abbildung 3.5 durch den senkrechten Pfeil
veranschaulicht ist. Das Ergebnis ist ein Teil der Kraft, welche auf die externen Teilchen wirkt. Diese
Zwischenergebnisse werden anschlieend zu einem im Global Memory liegenden Kraftvektor hinzuad-
diert.

Da nun auf einer GPU mehrere SMs existieren und damit auch mehrere Blocke gleichzeitig ausgefiihrt
werden, ist es moglich, dass dasselbe externe Teilchen zur gleichen Zeit in mehreren Blocken benutzt
wird. Das heil3t, zwei Blocke berechnen einen Teil der Kraft, die auf dieses externe Teilchen wirkt und
versuchen anschliefend das Ergebnis zum Kraftvektor im Global Memory hinzuzurechnen. Da OpenCL
fiir den Zugriff auf den Global Memory keine Kohirenz gewihrleistet, kann es passieren, dass hierbei
einer der Zugriffe auf Grund eines WAW-Hazards verloren geht. Deshalb wird die Addition mit einer
atomaren Funktion realisiert, was zu einer notwendigen Verlangsamung fiihrt.

Mit der Reduktion im Local Memory benotigt man im Global Memory nur noch den Kraftvektor der
Linge N, wobei IV die Anzahl der simulierten Teilchen ist. Da jedes Teilchen die Eigenschaften Position,
Geschwindigkeit und wirkende Kraft besitzt, werden nun pro Teilchen bei einfacher Genauigkeit 48 Byte
im Global Memory belegt. Um die maximale Teilchenanzahl pro Gerit zu bestimmen, muss noch der
Puffer fiir die Positionsdaten der externen Teilchen bedacht werden, welcher nochmals 16 Byte erfordert.
Dies bedeutet, gemessen am Speicherplatz, der auf einer GPU verfiigbar ist, dass circa 42 Millionen
Teilchen auf einem Gerit untergebracht werden konnten. Bei einer solchen Teilchenanzahl ist jedoch
die Rechenzeit auf Grund des quadratischen Aufwands zu hoch, um in vertretbarer Zeit Ergebnisse zu

liefern.
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3.4 Implementierung des Velocity-Verlet-Integrators

Fiir die Integration des Systems wurde der Velocity-Verlet-Integrator genutzt. Dieser arbeitet in drei
Schritten.

Beim ersten Zeitschritt der Simulation ist, ausgehend von den initialen Positionen der Teilchen, eine
vorherige Berechnung der Wechselwirkungen der Teilchen vonnoten. Jeder weitere Zeitschritt lauft wie

im Folgenden beschrieben ab:

1. Ausgehend von den aktuell auf jedes Teilchen wirkenden Kriften berechnet man zunéchst die
neuen Positionen der Teilchen fiir den Zeitpunkt £ + At. Im selben Schritt werden die Geschwin-
digkeiten der Teilchen bestimmt, allerdings fiir den Zeitpunkt ¢ + %.

(updatePosAndvel ())

2. Mit den neu bestimmten Positionen als Datenbasis werden nun die Wechselwirkungen zwischen
den Teilchen bestimmt.

(updateSystemForces ())

3. Im dritten und letzten Schritt werden die Geschwindigkeiten wiederum neu berechnet, diesmal fiir
den Zeitpunkt ¢ + At, das heilit, dass der Integrationsschritt wiederum % betrigt.
(updatevel ())

In jedem dieser Schritte wird die in Klammern aufgefiihrte Methode aufgerufen, welche von der Klas-
se bodySystemManager bereitgestellt wird. Dabei werden die mittels updateSystemForces ()
ermittelten Krifte im Speicher der OpenCL Gerite abgelegt, damit diese bei spéterer Geschwindigkeits-

berechnung schnell zur Verfiigung stehen.
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4 Performanceanalyse

In diesem Kapitel werden die unterschiedlichen Parallelisierungsstrategien des Programms untersucht
und miteinander verglichen. Die Laufzeitunterschiede werden analysiert und begriindet. Durch Auswer-
tung eines Vampir Traces des Programms wird aulerdem der Verlauf des Programms sowie die Kommu-
nikation zwischen Host und Gerit dargestellt.

Das Programm wurde mit unterschiedlichen Compilern getestet (GNU, Intel, PGI), es ergeben sich da-
durch jedoch keine unterschiedlichen Laufzeiten. Die folgenden Tests wurden mit einer durch den GNU
Compiler (Version 4.7.0) erstellten Version durchgefiihrt. Fiir die GPUs wurde der OpenCL Treiber, wel-
cher mit der Cuda Version 4.2 mitgeliefert wird, verwendet. Fiir die Ausfithrung der Kernel auf CPUs
wurde fiir die Inte]l CPUs der OpenCL 1.1 Treiber aus dem Intel SDK for OpenCL* Applications 2012
und fiir die AMD CPUs der OpenCL Treiber aus dem AMD APP SDK Version 2.7 verwendet.

4.1 Testhardware

Die Testldufe des Programms wurden auf zwei unterschiedlichen Rechenknoten durchgefiihrt. Die Kon-
figuration des ersten Knotens, auf welchem die Tests mit GPUs und CPUs gefahren wurden, ist der
Tabelle 4.1 zu entnehmen. Der zweite Knoten ist in Tabelle 4.2 beschrieben und wurde nur fiir Tests auf
der CPU genutzt.

Tabelle 4.1: Hardwarekonfiguration des GPU-Knotens

Modell CPU XEON E5620
Anzahl CPUs 2
Taktfrequenz CPU 2.4 GHz
Arbeitsspeicher CPU 24 GB
GPU NVIDIA Tesla S2050
Grafikchip GF100
Arbeitsspeicher GPU 12 GB
Anzahl GPU Devices 4
GPU Typ Fermi

Tabelle 4.2: Hardwarekonfiguration des CPU-Knotens

Modell CPU AMD Opteraon 6276
Anzahl CPUs 4
Taktfrequenz CPU 2.3 GHz
Arbeitsspeicher CPU 256 GB
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4.2 Analyse auf GPUs

Das Programm ist in der Lage, ein N-Korper-Problem mit Hilfe von vier verschiedenen Methoden zu
losen. Die Berechnungen auf dem Gerit werden dabei mit einfacher Genauigkeit ausgefiihrt. Die erste
Losungsmethode nutzt ein OpenCL Gerit und dient als Referenz fiir die Laufzeiten der anderen drei
Methoden. Die nichsten zwei Verfahren sind sich sehr dhnlich, da sie beide den Algorithmus des sy-
stolischen Rings umsetzen. Der erste Ansatz zur Umsetzung des systolischen Rings verwendet, wie in
Abschnitt 3.3.2 zuerst beschrieben, den Global Memory des Gerits um die Krifte der externen Teilchen
aufzusummieren. Diese Methode wird im Folgenden als Reduktion im Global Memory bezeichnet. Die
zweite Variante wird entsprechend als Reduktion im Local Memory bezeichnet, da hier der Local Me-
mory als Zwischenspeicher fiir die Teilkrifte verwendet wird.

Die vierte Herangehensweise nutzt die redundante Datenhaltung zur Parallelisierung iiber die OpenCL
Geriite.

Sowohl die zwei Methoden, welche den systolischen Ring nutzen, als auch das Verfahren der redundan-

ten Datenhaltung verwenden jeweils vier GPUs als OpenCL Gerite.

4.2.1 Architektur der verwendeten GPU

Um die Abbildung der Algorithmen auf die verwendete GPU verstehen zu konnen, wird zuerst auf die
Funktionsweise der eingesetzten GPU eingegangen. Das in dieser Arbeit genutzte GPU Modul, eine
NVIDIA Tesla S2050, beruht auf der Fermi Architektur, welche in Abbildung 4.1 schematisch dargestellt
ist.
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Abbildung 4.1: Schema der Fermi Architektur ((NVIO09], S. 7)
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Der fiir dieses GPU Modul verwendete Chip mit der Bezeichnung GF100 entspricht der Compute Ca-
pability 2.0. Die Compute Capability ist eine von NVIDIA eingefiihrte Klassifizierung der Gerite nach
grundlegenden Leistungsmerkmalen, welche sich aus der Architektur ableiten.

Die in Abbildung 4.1 griin dargestellten Blocke stellen dabei die SMs dar. Auf einem Fermi Chip konnen
davon bis zu sechzehn Stiick vorhanden sein. Die GPUs der verwendeten Tesla S2050 besitzen 14 SMs.
Auf den genauen Aufbau dieser SMs wird anschliefend noch eingegangen werden. Zwischen den einzel-
nen SMs befindet sich ein gemeinsam genutzter Level-2-Cache, in dem Zugriffe auf den Arbeitsspeicher
zwischengespeichert werden. Dies ist eine bedeutende Neuerung der Fermi Architektur im Gegensatz zu
ihrem Vorgénger, der GT200 Architektur. Der Arbeitsspeicher (DRAM) selbst ist am Rand des Schemas
dargestellt, da sich dieser Speicher nicht auf dem Chip selbst befindet. Die SMs teilen sich zusétzlich
zum DRAM zwei weitere Funktionseinheiten. Das ist zum einen das Host Interface, welches die GPU
iiber PCI-Express mit dem Hostsystem verbindet und zum anderen der GigaThread "™ Thread Scheduler,
der die Workgroups auf die einzelnen SMs aufteilt. ((NVIO9], S. 7)

Eine genauere Darstellung der angesprochenen SMs ist in Abbildung 4.2 zu sehen.

CUDA Core

Dispatch Port
Operand Collector

Result Queue

Abbildung 4.2: Detaildarstellung eines SMs ([NVI09], S. 8)

Innerhalb eines SMs befinden sich 32 CUDA Cores, die Recheneinheiten der GPU. Jeder dieser Ker-

ne besitzt eine eigene Integer-Funktionseinheit und eine Floating Point-Einheit. Alle Kerne teilen sich
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ein Register File, welches 4096 Eintriage fassen kann. Folglich konnen auf jedem Kern zeitgleich und
unabhiingig voneinander 128 Register genutzt werden.

Im oberen Teil der Abbildung sind die orange eingefarbten Warp Scheduler zu sehen. Diese verteilen
die Arbeit einer Workgroup, welche dem SM vom globalen GigaThread™ Thread Scheduler zugeteilt
wird, in sogenannte Warps. Ein Warp besteht aus 32 Threads, welche auf die einzelnen Kerne abgebil-
det werden. Eine Besonderheit dieser SMs besteht darin, dass pro SM zwei Warp Scheduler vorhan-
den sind. Somit konnen zwei Warps gleichzeitig eingeplant werden, um die Funktionseinheiten besser
auszunutzen. Dabei wird ein Warp entweder auf sechzehn Kerne, sechzehn Load/Store-Units oder vier
Special-Function-Units aufgeteilt. Das Prinzip, nach welchem die Funktionseinheiten einer GPU aus-
gelastet werden, basiert maB3geblich auf der Arbeitsweise der Warp Scheduler. Dabei ist es das Ziel, so
viele Workgroups und damit so viele Warps wie moglich auf einem SM resident zu halten.

Dazu ist es zunédchst notwendig zu erklidren, was geschieht, wenn eine oder mehrere Workgroups einem
SM zugeteilt werden. Zuerst werden die Ressourcen, welche die Workgroup benétigt, auf dem SM re-
serviert. Je weniger Register und Local Memory ein Kernel benotigt, desto mehr Workgroups kénnen
auf einem SM residieren, denn alle residenten Workgroups teilen sich die Ressourcen des SMs. Fiir die
Compute Capability 2.0 betrigt die maximale Anzahl residenter Workgroups pro SM acht. Analog da-
zu gibt es auch Begrenzungen fiir maximal residente Warps und Threads pro SM. Konkret sind das in
diesem Fall 48 Warps und 1536 Threads. Nachdem die Workgroups in Warps mit 32 Threads, also 32
Workitems, aufgeteilt wurden, konnen nun immer zwei Warps aktiv sein. Um beispielsweise die Latenz
bei Speicheroperationen zu verdecken, kann zwischen den residenten Warps gewechselt werden, sodass
in der Wartezeit andere Warps die in dieser Zeit freien Funktionseinheiten nutzen kénnen. Ist ein Warp
resident, bedeutet dies, dass die Werte der lokalen Variablen der Threads in den Registern verbleiben
und der Local Memory der zugehdrigen Workgroup ebenfalls allokiert bleibt. Das Wechseln eines Warps
kostet keine Zeit, da zu Beginn eines jeden Taktes der Warp Scheduler aus den residenten Warps jene
auswdhlt, deren Threads im nichsten Takt eine Operation ausfithren kénnen. (vgl. [NVI12], S. 62-63)
Zwei weitere Bestandteile eines SMs wurden bereits erwihnt: die Special Function Units (SFU) und
die Load/Store Units (LSU). Die SFUs iibernehmen die Berechnung transzendenter Funktionen, wozu
Winkelfunktionen, die Quadratwurzel und das Ermitteln des Reziproken gehoren.

Die Anzahl an LSUs pro SM betrigt sechzehn. Alle Speicherzugriffe werden standardméfig im L.1- und
L2-Cache zwischengespeichert. Eine Cache-Zeile ist 128 Byte lang und reprisentiert ein an 128 Byte
ausgerichtetes Speichersegment aus dem DRAM. Fiihrt ein Warp eine Speicheroperation aus, so werden
zuerst die Adressen aller Speicheranfragen ausgewertet und dann die entsprechenden Segmente aus dem
Arbeitsspeicher geladen. Ladt also jeder Thread vier Byte, wird dies mit einem Zugriff auf den Arbeits-
speicher erledigt. Voraussetzung hierfiir ist, dass die Daten in korrekter Ausrichtung im Hauptspeicher
liegen und die Zugriffe innerhalb eines Warps dieser Ausrichtung entsprechen, also keine der 128 Byte-
Grenzen iiberschreiten. Ein Beispiel fiir den Unterschied von korrekt und nicht korrekt ausgerichtetem

Datenzugriff ist in Abbildung 4.3 zu sehen.
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Abbildung 4.3: Beispiel fiir korrekt und unkorrekt ausgerichteten Datenzugriff ((NVI12], S. 151)

In der rechten Spalte ist zu erkennen, dass fiir die Compute Capability 2.0 im Falle ungiinstiger Ausrich-
tung mehrere Zugriffe auf den Arbeitsspeicher notig sind. In dem hier abgebildeten Fall werden fiinfzig
Prozent der iibertragenen Daten nicht verwendet, was bedeutet, dass fiinfzig Prozent der Speicherband-
breite verloren gehen. Die Zugriffe auf die einzelnen Teilbereiche einer Cache-Zeile sind hier sequentiell,
das heift, die Reihenfolge der Threads stimmt mit der Reihenfolge der Daten iiberein. Das muss jedoch
nicht der Fall sein. Auch unregelméfige Zugriffsmuster konnen bei korrekter Ausrichtung mit einer
Speicheroperation bedient werden. (vgl. [NVI12], S. 146-147)

Das in Abbildung 4.3 gezeigte Beispiel geht davon aus, dass jeder Thread ein vier Byte grofles Da-
tenwort ladt. Wenn die angeforderten Datenworter grofer sind, miissen mehrere Speicheroperationen
vollzogen werden. Betrigt die GroBe acht Byte pro Datenwort, werden zwei Speicheranfragen vollzogen
und im Falle von sechzehn Byte vier Anfragen. Das hier vorgestellte Programm SCPonGPUc1 verwen-
det f1oat4 Vektoren um die Eigenschaften der Teilchen zu speichern, demzufolge betrégt die Grofie
eines Datenworts sechzehn Byte. Dies fiithrt dazu, dass jeweils ein Viertel des Warps, also acht Threads
mit einer Speicheranfrage bedient werden konnen. Eine solche Speicheroperation im DRAM benétigt
400 bis 800 Taktzyklen. ((NVI12], S. 67)

In Bezug auf das Caching der Speicherzugriffe wurde bereits der L1-Cache angesprochen. Dieser ist
in der Darstellung des SMs zusammen mit dem Shared Memory abgebildet (siehe Abbildung 4.2). In
der Praxis wird der 64 KB groBe On-Chip-Speicher zwischen dem Shared Memory, welcher im Open-
CL Speichermodell den Local Memory darstellt, und dem Level-1-Cache geteilt. Dafiir gibt es zwei
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mogliche Aufteilungen, je nachdem wie viel Local Memory innerhalb einer Workgroup benotigt wird.
Entweder werden 48 KB dem Local Memory und 16 KB dem L1-Cache zugeteilt, oder nur 16 KB dem
Local Memory und die verbleibenden 48 KB dem L1-Cache. (vgl. [NVIO9], S. 7-10)

Die Fermi Architektur enthilt noch weitere Verbesserungen, die fiir das Rechnen mit GPUs und damit
fiir dieses Programm von Vorteil sind. Zum einen werden Floating Point Operationen mit einfacher Ge-
nauigkeit nach dem IEEE 754-2008 Standard ausgefiihrt, zum anderen ist dies die erste GPU Architektur,
welche Error Correction Code (ECC) Unterstiitzung bietet (vgl. [NVI09], S. 13-17). AuBlerdem wurde
die Geschwindigkeit der atomaren Speicheroperationen durch zusitzliche Hardwareunterstiitzung und
den neu eingefiihrten Level-2-Cache erhoht. Die Zugriffe sollen bis zu zwanzigmal schneller sein als
auf der Vorgédngerarchitektur ([NVI09], S. 17). Diese Operationen werden in der Implementierung des
systolischen Rings mit Reduktion im Local Memory genutzt. Dennoch darf nicht vergessen werden, dass
atomare Speicheroperationen immer noch bis zu zehnmal langsamer ablaufen als nicht atomare ([SO11],
S.5).

4.2.2 Laufzeitvergleich

In Abbildung 4.4 sind die Laufzeiten der vier Methoden in Abhéngigkeit der simulierten Teilchenanzahl

dargestellt.
1000
100
g 10
5 1

@

-
0,01

1024 2048 4096 8192 16384 32768 65536 131072 262144

Teilchenanzahl

m1GPU M 4 GPUs — Redundante Datenhaltung
4 GPUs — Systalischer Ring (Lokale Reduktion) M 4 GPUs — Systolischer Ring (Globale Reduktion)

Abbildung 4.4: Laufzeiten von 100 Iterationen

Bei geringen Teilchenzahlen ist zunéchst festzustellen, dass die Ausfiihrung auf einer GPU am schnell-
sten ist. Hier ist der Rechenaufwand noch nicht grof3 genug, um die zusétzliche Kommunikation zwischen
den Geriten aufzuwiegen.

AuBlerdem ist festzuhalten, dass bei Teilchenzahlen unter 16 000 selbst eine einzelne GPU noch nicht
ausgelastet ist. Dies kommt durch die Art und Weise, wie die Workitems oder Threads innerhalb ei-
ner GPU abgearbeitet werden, zustande. Auf der genutzten Tesla-Karte wird eine Workgroup auf einem
SM ausgefiihrt. Diese wird dafiir nochmals in Gruppen von 32 Workitems unterteilt, welche dann als
sogenannte Warps auf die Kerne eines SMs aufgeteilt werden. Auf einem SM konnen dabei je nach Aus-

lastung der Ressourcen (Register, Local Memory) mehrere Workgroups aktiv sein. Da die Latenzen fiir
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Speicheroperationen im Global Memory auf einer GPU sehr hoch sind, kann eine gerade aktive Gruppe
von Workitems innerhalb eines Taktes durch eine andere Gruppe ersetzt werden. Dadurch konnen die
Wartezeiten bei Speicheroperationen iiberdeckt werden, da die Funktionseinheiten wéhrenddessen von
anderen Workitems genutzt werden. Dieses Vorgehen ist nur moglich, wenn auf der GPU mehr Worki-
tems als Kerne zur Ausfiihrung bereitstehen.[NVI09]

Eine GPU der Tesla S2050 hat 14 SMs mit jeweils 32 Kernen, es existieren 448 Kerne auf einer GPU.
Die optimale Grof3e einer Workgroup fiir dieses Programm betrdgt 256 Workitems. Eine Ausnahme stellt
dabei die Methode der Reduktion im Local Memory dar, worauf spiter noch eingegangen wird. Bei 3584
Teilchen betrigt die Arbeitslast der GPU erst eine Workgroup pro SM. Mit zunehmender Teilchenzahl
konnen die SMs also besser ausgelastet werden, was in Abbildung 4.5 anhand der steigenden GFlop/s zu
erkennen ist. Speziell bei der redundanten Methode ist zu sehen, dass die besten Laufzeiten erst bei sehr

groflen Teilchenmengen erreicht werden, da erst dann jede der vier GPUs ausgelastet werden kann.
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Abbildung 4.5: GFlop/s, wihrend 100 Iterationen gemessen

Bei Teilchenzahlen grofler 16 000 ist erstmals eine Verbesserung der Laufzeit bei der redundanten Daten-
haltung auf 4 GPUs im Vergleich zur Ausfiihrung auf einer GPU zu erkennen (S, = 1,6 ; £, = 0, 4). Bei
den beiden Implementierungen des systolischen Rings sind jedoch zu keinem Zeitpunkt Laufzeitverbes-
serungen festzustellen. Aufgrund der Kosten fiir Kommunikation und der Tatsache, dass die Algorithmen
des systolischen Rings wesentlich stirker an den Speicher gebunden sind als die Implementierung mit
nur einer GPU, kommt es sogar zu einer Verldngerung der Ausfiihrungszeit. Dies wird in den nichsten
Abschnitten erortert werden.

Des Weiteren sei erwihnt, dass fiir den systolischen Ring mit globaler Reduktion keine Ergebnisse fiir
Teilchenzahlen grofer 32768 vorliegen, da dies die in Abschnitt 3.3.2 erlauterten quadratischen Spei-

cheranforderungen nicht zulassen.
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4.2.3 Speicherbindung der Algorithmen auf der GPU

Ein entscheidender Punkt fiir die Laufzeit von Programmen ist die Hiufigkeit von Speicherzugriffen.
Besonders auf GPUs ist der Zugriff auf den Global Memory mit hohen Latenzen verbunden. Deshalb
werden die vier vorgestellten Algorithmen zuerst auf Speicherzugriffe innerhalb der Berechnung unter-
sucht. Die einzelnen Eigenschaften der Teilchen sind in £1oat4 Vektoren gespeichert, damit diese im
Arbeitsspeicher korrekt ausgerichtet vorliegen.

Der erste und der dritte Schritt des in Abschnitt 3.4 erlduterten Velocity-Verlet-Integrators laufen bei
allen Algorithmen gleich ab, weshalb hier nur der zweite Schritt, die Bestimmung der auf die Teilchen

wirkenden Krifte, beriicksichtigt wird.

Nutzung einer GPU

Im Falle der Implementierung mit nur einer GPU kommt es in jedem Thread zuerst zu einer Ladeope-
ration, um die Position des Teilchens, welches dem Thread zugeordnet ist, aus dem Global Memory zu
holen. Dabei wird ein £1oat4 Vektor geladen, in dem die Positionsdaten des Teilchens abgelegt sind.
Dann iteriert dieser Thread in Blockabschnitten tiber alle anderen Teilchen, wie in Abschnitt 3.3.1 in
Abbildung 3.3 gezeigt. Hierbei werden die Positionen der anderen Teilchen geladen, was n weitere La-
deoperationen bedeutet, wobei n fiir die Anzahl der Teilchen im System steht. Da diese Daten in den
Local Memory geschrieben werden und damit fiir eine ganze Workgroup zur Verfiigung stehen, bedeutet
dies, dass die Anzahl der Ladeoperationen durch die Grofle der Workgroup geteilt wird. In diesem Fall
ist die WorkgroupgroBe 256, also ergeben sich 5z Speicherzugriffe.

Nachdem alle Wechselwirkungen bestimmt worden sind, wird die resultierende Kraft in einer Speicher-
operation im Global Memory abgelegt.

Fiir eine Berechnung der Krifte auf alle Teilchen bedeutet das in Summe n(2 + 5£5) Speicherzugriffe.
Dem gegeniiber stehen (38 +22n) Rechenoperationen. Dies sind wesentlich mehr, sodass die Speicher-
latenzen bei entsprechender Auslastung der GPU, wie in Abschnitt 4.2.1 erkldrt, gut verdeckt werden

konnen.

Redundante Datenhaltung

Fiir die Implementierungen auf vier GPUs muss beachtet werden, dass sich die Teilchenanzahl pro Gerit
viertelt. Die Teilchenanzahl pro Gerit wird im Folgenden mit n; bezeichnet.

Bei der redundanten Datenhaltung ist der Algorithmus, welcher auf jeder GPU parallel ausgefiihrt wird,
identisch zu dem, welcher in der Implementierung mit einer GPU verwendet wird. Der Unterschied
besteht hier lediglich darin, dass jedes Gerit nur die Krifte fiir die ihm zugeordneten Teilchen berechnet,
also fiir ng Teilchen. Es werden demnach auf jeder GPU ng(2+ 5% ) Speicherzugriffe und ng(38+22n,)

256
Rechenoperationen ausgefiihrt.

Systolischer Ring mit globaler Reduktion

Im systolischen Ring werden die Wechselwirkungen zwischen den lokalen Teilchen wie bei der Imple-

nd

mentierung mit einer GPU berechnet. Das bedeutet, dass dafiir pro Gerit n4(2 + 2%

) Speicherzugriffe
und n4(38 + 22n,4) Rechenoperationen ausgefiihrt werden.

Bei der Berechnung der Kréfte in Abhéngigkeit von externen Teilchen féllt zu Beginn eine Ladeopera-
tion fiir die Positionsdaten des eigenen Teilchens an sowie 5z weitere Ladeoperationen fiir die Daten

der externen Teilchen, welche wieder innerhalb einer Workgroup gemeinsam genutzt werden. Zusétzlich
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wird jetzt das Resultat jeder einzelnen Interaktion im Global Memory abgelegt, dies bedeutet weitere
ng Speicheroperationen. Am Schluss der Berechnung wird zunichst die Kraft, welche auf das lokale
Teilchen wirkt, zu dem bereits im Global Memory liegenden Wert addiert. Dies kostet eine Lade- und
eine Speicheroperation. Als letzter Schritt wird die Reduktion iiber die im Global Memory befindliche
Kraftmatrix durchgefiihrt. Das heif3t, es werden weitere ng + 1 Speicheroperationen notwendig, wobei
die letzte fiir das Abspeichern der akkumulierten Kraft, welche auf das externe Teilchen wirkt, steht.
Nachdem diese Berechnung abgeschlossen wurde, tauschen die Gerite ihre Kraftvektoren der jeweils
externen Teilchen tiber den Host aus. Jedes Gerit erhilt nun einen Vektor mit Kriften, der auf den be-
reits auf dem Gerit befindlichen Kraftvektor der lokalen Teilchen addiert werden muss. Dies bedeutet,
jeder Thread fithrt nochmals zwei Lade- und eine Speicheroperation aus. Insgesamt ergibt das fiir ei-
ne Berechnung von Wechselwirkungen mit externen Teilchen n4(7 + 5¢% + 2n4) Speicheroperationen.
Demgegeniiber stehen 33n3 Rechenoperationen.

Da die Berechnung der Krifte in einem systolischen Ring allerdings erst, wie in Abschnitt 2.3.2 erlautert,
nach [(N, — 1)/2] Iterationen fertiggestellt ist, miissen diese Werte noch angepasst werden. Im Falle
von vier GPUs heifit dies, dass zwei Iterationen benotigt werden zuziiglich der Berechnung der lokal
entstehenden Krifte. Das bedeutet, dass in Summe pro Gerit ng(16 + %nd +4ng4) Speicheroperationen
ng(38 + 88n4) Rechenoperationen gegeniiberstehen.

Systolischer Ring mit lokaler Reduktion

Mit der Reduktion im Local Memory soll die starke Bindung zum Global Memory vermindert werden.
Dafiir werden die Krifte jeder einzelnen Interaktion innerhalb eines Berechnungsabschnitts, welche vor-
her im Global Memory in einer Kraftmatrix mit nfl Eintridgen abgegelegt wurden, im Local Memory zwi-
schengespeichert. Die GroB3e des Abschnitts entspricht der GroBe der Workgroup. Diese ist bei diesem
Vorgehen nicht mehr 256, sondern nur noch 32 Workitems. Dies ergibt sich aus den Speicheranforde-
rungen an den Local Memory. Eine Kraftmatrix der Grofe 32 x 32, wobei jeder Eintrag einen f1oat4
Vektor fasst, bendtigt 32 x 32 x 16 Byte = 16K Byte Speicher im Local Memory. Die nichstgroBere
Workgroupgrofie wire 64. Dafiir wiirden 64 x 64 * 16 Byte = 64K Byte Speicher im Local Memory be-
notigt werden. Das ist bei der aktuellen Hardware aber nicht umsetzbar, da der gesamte Shared Memory
eines SMs nur 64 KByte fasst und innerhalb dieses Speichers noch Positionsdaten zwischengespeichert
werden miissen sowie ein Teil davon (16 KByte) fiir den Level-1-Cache genutzt wird.

Durch die gednderte GroBe der Workgroup verdndern sich auch die Speicherzugriffe. Fiir das Laden
der Positionsdaten externer Teilchen werden jetzt % Speicheroperationen notig, also acht mal mehr als
vorher. Nachdem die Wechselwirkungen mit einer Gruppe von 32 externen Teilchen berechnet und im
Local Memory zwischengespeichert wurden, werden die Spaltensummen dieser Matrix gebildet. Diese
Summen stellen jeweils einen Teil der Kraft dar, welche auf das externe Teilchen wirkt. Diese muss nun
zu einem Kraftvektor im Global Memory addiert werden, was mit zwei atomaren Speicheroperationen
bewerkstelligt wird. Das fiihrt pro Thread zu 2,—”2‘1 atomaren Speicheroperationen.

Dazu wird noch eine Ladeoperation fiir die eigene Position und eine Speicheroperation fiir die eigene
resultierende Kraft pro Thread fillig. Dies ergibt fiir eine Iteration im systolischen Ring pro Gerit

nq(2 + ?%d) Speicheroperationen und 33n(21 Rechenoperationen.
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Zusammen mit der Berechnung der lokalen Krifte und der zweiten benétigten Iteration im systolischen

49?’Ld
256

2
nicht vergessen werden, dass ein Teil der Speicheroperationen (%‘i) atomar sind und deshalb wesentlich

Ring ergeben sich n4(6 + ) Speicheroperationen und 7,4(38 + 88n,) Rechenoperationen. Dabei darf

mehr Zeit erfordern als eine normale Speicheroperation.

Verhiltnis zwischen Speicher- und Rechenoperationen

Damit eine GPU ihre maximale Rechengeschwindigkeit erreichen kann, miissen ihre Funktionseinhei-
ten immer ausgelastet sein. Dies wird nur durch Verdecken von Latenzen moglich. Mit 400-800 Takten
haben Speicherzugriffe die grofite Latenz. Damit sie verdeckt werden konnen, miissen geniigend arith-
metische Operationen in einem Kernel vorkommen. Nur dann kann der Thread Scheduler eines SMs
bereitstehende Threads aktivieren, damit sie ihre Berechnungen durchfiihren, wéhrend andere Threads
auf ihre Daten warten. Das Verhiltnis zwischen den Speicherzugriffen und den Rechenoperationen pro
Gerdt ist in Abbildung 4.6 fiir die vier Algorithmen dargestellt. Dabei wird davon ausgegangen, dass fiir

die parallelen Algorithmen vier Gerite verwendet werden.
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Abbildung 4.6: Anzahl der Rechenoperationen je Speicherzugriff pro Gerit

Das Verhiltnis beim Vorgehen mit einer GPU bzw. der redundanten Datenhaltung betrégt bei ausreichend
groBer Teilchenzahl 5600 Rechenoperationen pro Speicheroperation. Das ist ein sehr gutes Verhiltnis
um die Speicherlatenzen zu verdecken. Bei den beiden Umsetzungen mit dem systolischen Ring ist das
Verhiltnis deutlich schlechter. Es kommen bei der lokalen Reduktion 460 und bei globaler Reduktion
nur 22 Rechenoperationen auf einen Speicherzugriff. Damit ist zumindest fiir die Methode der globalen
Reduktion ersichtlich, dass zu wenig arithmetische Operationen vorhanden sind, um eine Latenz von
mindestens 400 Takten zu iiberbriicken.

Die 460 Rechenoperationen pro Speicherzugriff bei der Methode der lokalen Reduktion lassen zunéchst

vermuten, dass diese Anzahl, geht man von einer optimalen Latenz von 400 Takten aus, ausreichen
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miisste, um die Verzogerung auszugleichen. Jedoch wurden bei dieser Untersuchung die atomaren Spei-
cherzugriffe nicht gesondert betrachtet. Wird davon ausgegangen, dass ein atomarer Zugriff zehnmal
langsamer erfolgt als ein nicht atomarer ([SO11], S. 5), miissen demzufolge die atomaren Speicherzu-
griffe mit dem Faktor 10 multipliziert werden. Danach ergeben sich in der oben angefiihrten Rechnung

nq(6 + 42})2“1) Speicherzugriffe auf die ny(38 + 88n,4) Rechenoperationen. Damit sinkt das Verhéltnis

auf 1 : 47. Hieraus wird ersichtlich, dass auch in dieser Implementierung die durch die Speicherzugrif-
fe bedingten Wartezeiten nicht annidherungsweise mit Berechnungen gefiillt werden konnen. Die relativ
groflen Speicheranforderungen an den Local Memory lassen zudem nur zwei residente Workgroups pro
SM zu. Dadurch hat der Thread Scheduler keine Freiheiten bei der Auswahl der Threads, was zu einer

nicht optimalen Hardwareauslastung fiihrt.

Datendurchsatz auf der GPU
Ausgehend von den zuvor bestimmten Speicherzugriffen kann nun ermittelt werden, wie hoch der Da-
tendurchsatz auf der GPU ist. Hierfiir wurden die Laufzeiten der Kernel mit einer Teilchenanzahl von

131072 bestimmt. Daraus errechnet sich das in Abbildung 4.7 dargestellte Ergebnis.
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Abbildung 4.7: Datendurchsatz zum Arbeitsspeicher auf der GPU

Es ist ein Durchsatz von 1,5 Gigabyte pro Sekunde zum Hauptspeicher der GPU fiir die Variante mit einer
GPU abzulesen. Fiir die redundante Datenhaltung belduft sich dieser Wert auf 1,4 GB/s. Der speicher-
intensive Code des systolischen Rings erreicht dagegen einen Durchsatz von 16,5 GB/s. Die Abbildung
veranschaulicht wie unterschiedlich das Verhalten der Ansitze beim Datendurchsatz ist und welche ne-

gativen Auswirkungen die hohe Speicherbindung bei der Methode des systolischen Rings besitzt.

4.2.4 Verhalten der Kernel auf dem Geréat

Die vier verschiedenen Losungswege nutzen insgesamt drei verschiedene Kernel, welche auf dem Gerit
ausgefiihrt werden. Der erste dieser Kernel berechnet nach dem in Abschnitt 3.3.1 erlduterten Vorgehen
die Krifte zwischen den lokal auf dem Gerit befindlichen Teilchen. Die Variante mit einer GPU sowie die
Methode der redundanten Datenhaltung nutzen ausschlielich diesen Kernel, welcher in den folgenden
Abbildungen mit calculate_localCoulombForces betitelt ist. Bei der redundanten Datenhal-
tung wird lediglich der Teilchenbereich eingeschrinkt, fiir welchen die Kréfte berechnet werden, nicht

aber die Anzahl der fiir ein Partikel zu berechnenden Wechselwirkungen. Aufgrund der Tatsache, dass
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dieser Kernel fiir jedes Teilchen die resultierende Kraft berechnet, ohne die Symmetrie der Kraftmatrix
zu nutzen, wird er Brute-Force-Kernel genannt.

Die anderen beiden Kernel werden von den systolischen Algorithmen genutzt. Es existiert ein Kernel
fiir die globale und einer fiir die lokale Reduktion. Diese beiden setzen die in Abschnitt 3.3.2 erklirten
Algorithmen des systolischen Rings um. Bei beiden Vorgehensweisen, der globalen und der lokalen
Reduktion, werden die Krifte, welche zwischen den lokalen Teilchen entstehen, mit dem Brute-Force-
Kernel evaluiert. Die Wechselwirkungen mit den externen Teilchen werden mit Hilfe des systolischen
Kernels der jeweiligen Implementierung berechnet.

Das Verhiltnis der Laufzeiten dieser beiden Kernel ist in einem Trace in Abbildung 4.8 fiir die globale
Reduktion und in Abbildung 4.9 fiir die lokale Reduktion dargestellt.

11.60 s 11.65s 11.70 s 11.75s 11.80s 11.85s

EEC RO vtcisynchionize. o MCISYRCIONIZE i o I
Tesla...0 0:1  |Bcodlomb_systolic™ s coulomb_s)y

Tesla...0 0:2 ’ o e ||
Tesla...0 0:3 [SCOOIGMDTSY 4 !
Tesla...0 0:4 $reduceForces

$cﬂwlaie_lucﬁ£§00ulumeomes
Abbildung 4.8: Ausschnitt eines Trace fiir den systolischen Ring mit globaler Reduktion
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Abbildung 4.9: Ausschnitt eines Trace fiir den systolischen Ring mit lokaler Reduktion

Der Ausschnitt zeigt jeweils die Berechnung einer kompletten systolischen Iteration, das heifit aller
Wechselwirkungen innerhalb des Systems. In diesem Beispiel hat das System 32 768 Teilchen.

Es ist ein groBer Unterschied zwischen den Laufzeiten der unterschiedlichen Kernel festzustellen. Bei
der globalen Reduktion benoétigt der systolische Kernel im Mittel 150 Millisekunden; dem gegeniiber ste-
hen 4 Millisekunden, welche fiir den Brute-Force-Kernel aufgewendet werden miissen. Dies entspricht
einem Verhiltnis von 37, 5 : 1. Die lange Ausfiihrungszeit des systolischen Kernels resultiert aus der ho-
hen Speicherbindung. Bei der globalen Reduktion wird auch der Aufwand fiir die Reduktion der Kraft-
matrix erkennbar. In Abbildung 4.8 ist dies als gesondert aufgerufener Kernel namens reduceForces
sichtbar. Die Bearbeitungszeit einer systolischen Iteration setzt sich aus der Kraftberechnung, welche im
Kernel mit dem Namen coulomb_systolic erfolgt, und der Reduktion der Krifte zusammen. Erste-
re benotigt in diesem Fall 138 Millisekunden und die Reduktion 12 Millisekunden. Das Verhéltnis von
Speicheroperationen zu Rechenoperationen wihrend der Reduktion betrdgt 1 : 2. Dies bedeutet, dass
dieser Teil des Programms komplett speichergebunden ist. Damit dauert die Reduktion bereits ldnger
als die Ausfithrung des Brute-Force-Kernels fiir die identische Anzahl an Teilchen. Daran ist deutlich zu
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erkennen, dass sich speicherintensive Programme ohne Datenwiederverwendung sehr schlecht auf GPUs
verhalten.

Die lokale Reduktion ist weniger speicherintensiv als die globale. Hier existiert auch keine gesonder-
te Reduktionsphase, was sich in der Laufzeit dieses Kernels bemerkbar macht. Der in Abbildung 4.9
gezeigte Kernel coulomb_systolic bendtigt 54 Millisekunden. Diese stehen wiederum den 4 Milli-
sekunden des Brute-Force-Kernels gegeniiber. Das ergibt ein Verhiltnis von 13,5 : 1. Diese Relation ist
zwar giinstiger als bei der globalen Reduktion, zeigt allerdings immer noch, dass der Brute-Force-Kernel
wesentlich effizienter arbeitet.

Da beim systolischen Ring jedoch die Symmetrie der Kraftmatrix ausgenutzt wird, deshalb eine systoli-
sche Iteration das Ergebnis von zwei Durchlidufen des Brute-Force-Kernels liefert, muss das Verhiltnis
fiir die Effizienzbetrachtung noch angepasst werden. Es ergibt sich fiir die globale Reduktion ein Ver-
hiltnis von 18,75 : 1 und fiir die lokale Reduktion eines von 6,75 : 1.

Mit steigender Teilchenzahl verschlechtert sich diese Relation. Fiir die globale Reduktion konnten fiir
grofere Systeme aufgrund der zu hohen Speicheranforderungen keine Messungen mehr durchgefiihrt
werden. Fiir die lokale Reduktion wurde fiir ein System mit 131 072 Teilchen ein Verhiltnis von 9 : 1

gemessen.

4.2.5 Kommunikation zwischen Host und Gerét

Bei Programmen, welche mit GPUs beschleunigt werden, ist oftmals die Kommunikation zwischen der
GPU und dem Host, das heifit der CPU, ein Flaschenhals und somit bestimmend dafiir, ob der Einsatz
von GPUs sinnvoll ist. Deshalb wird im folgenden Abschnitt die Kommunikation zwischen Host und

OpenCL Gerdit fiir die unterschiedlichen Losungsalgorithmen untersucht.

Nutzt man eine GPU zur Berechnung, werden lediglich zu Beginn die Positions- sowie Geschwindig-
keitsdaten der Teilchen auf die GPU kopiert und die Kraftvektoren initialisiert. Weitere Kommunikatio-
nen fallen nur fiir die Protokollierung des Simulationsverlaufs an. Hierfiir werden die Positionen und
Geschwindigkeiten der Teilchen wieder an den Host iibermittelt, welcher diese dann abspeichert. AuB3er-
dem wird die mittlere Geschwindigkeit der Teilchen berechnet, um zu bestimmen, wie weit das System
bereits abgekiihlt ist und ob die Simulation gegebenenfalls beendet werden kann.

Bei der redundanten Datenhaltung werden stets zu Beginn eines Zeitschritts der Simulation die Posi-
tionen der jeweiligen lokalen Teilchen der Geréte an den Host iibermittelt. Danach liegen die aktuellen
Positionsdaten des gesamten Systems im Speicher des Hosts. Diese Daten miissen nun an alle Gerite
verteilt werden, damit sie die Berechnung des nédchsten Zeitschritts auf der Grundlage aktueller Daten
durchfiihren konnen. Dies bedeutet pro Iteration fiir jedes Gerit eine Nachricht der GroBe 16 * 74 Byte
und eine weitere mit 16 * ng Byte, wobei D fiir die Anzahl der Gerite steht und nq fiir die Anzahl der
lokalen Teilchen.

Fiir den systolischen Ring fallen fiir die Berechnung eines Zeitschritts mehr Kommunikationen an. Die
erste dient dazu, dem Host die aktuellen Positionsdaten des Systems zu iibermitteln. Dieser Datenaus-
tausch ist nur einmal innerhalb jedes Zeitschritts notwendig, da sich die Positionen wéhrend der ein-
zelnen Schritte des systolischen Rings nicht verdndern. AnschlieBend werden die Positionen unter den
Geriten ausgetauscht. Nach Abschluss der ersten Berechnungsphase wird der resultierende Kraftvektor

an den Host zuriickiibermittelt, damit dieser dann an das Gerit gesendet werden kann, welches diesen
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Kraftvektor zu dem seiner lokalen Teilchen dazu addiert. Wihrend eines Schritts im systolischen Ring
fallen also drei Kommunikationen pro Gerit an. Je nachdem wie viele Gerite zur Verfiigung stehen, wird
dieser Schritt noch mehrmals wiederholt. Alle diese Kommunikationen haben eine Grofe von 16 * 74
Byte.

Im hier untersuchten Fall werden vier Gerite verwendet. Dies bedeutet, es sind zwei solcher Schritte im
systolischen Ring notwendig. Da die Anzahl der Gerite gerade ist, muss im letzten Schritt nur noch die
Hilfte der Gerite Berechnungen durchfiihren, weshalb dann aus der Sicht des Hosts nur noch die Hilfte
der Kommunikationen notwendig sind.

Fiir vier Gerite sind zu Beginn aus Sicht des Hosts also vier Kommunikationen zur Aktualisierung der
Positionsdaten auf dem Host erforderlich sowie im ersten Schritt im systolischen Ring zwolf Kommu-
nikationen. Im zweiten und gleichzeitig letzten Schritt ben6tigt man nur noch sechs Kommunikationen
um die Berechnung abzuschlieen. Insgesamt ergeben sich fiir diesen Algorithmus also zweiundzwanzig

Kommunikationen fiir einen Zeitschritt.

Um die Bandbreite dieser Kommunikationen zu untersuchen, lassen sich im Anwendungstrace die ein-
zelnen Kommunikationen sowie deren Ubertragungsbandbreiten ermitteln. Diese variieren sehr stark von
1,5 bis 7 GB/s.

Eine bessere Einschitzung zum Vergleich der Kommunikationslast der Algorithmen erhilt man, wenn
man die Ubertragungsraten iiber die Laufzeit der Berechnung mittelt und so die durchschnittliche Band-
breite bestimmt. Fiir die 1-Geriit-Variante ist diese Ubertragungsrate gleich null, da lediglich zu Beginn
und zum Schluss der gesamten Berechnung eine Kommunikation anfillt. Bei der redundanten Datenhal-
tung dagegen existieren Kommunikationen wihrend der Berechnung, sodass hier ein mittlerer Durchsatz
von 5,8 MB/s entsteht. Der wesentlich kommunikationsintensivere systolische Ring erreicht mit 56 MB/s

einen etwa zehnmal so gro3en Wert.

4.3 Analyse auf CPUs

Da OpenCL Kernel sowohl auf GPUs als auch auf CPUs ausgefiihrt werden konnen, wird im Folgenden
das Verhalten der Anwendung auf CPUs untersucht.

4.3.1 Architektur der verwendeten CPUs

Das Programm wurde auf zwei unterschiedlichen CPU Architekturen getestet. Um das Verhalten des

Programms korrekt deuten zu konnen, werden zuerst die wichtigsten Teile der CPUs beschrieben.

Intel Xeon E5620

Der Intel Xeon E5620 ist nach der Westmere-Architektur gebaut. Dies ist der Nachfolger der Nehalem-
Architektur und setzt eine Strukturverkleinerung sowie kleinere Funktionsverbesserungen dieser um.
Das Modell besitzt vier Kerne, welche auf 2,4 GHz getaktet sind. Jeder dieser Kerne besitzt einen eigenen
Level-1-Cache mit jeweils 32 KB Daten- und Instruktionscache. Ebenfalls pro Kern ist ein uniformer
Level-2-Cache von 256 KB vorhanden. Die letzte Cache-Stufe ist der Level-3-Cache, welcher mit einer
Kapazitit von 12 MB aufwartet und von den vier Kernen gemeinsam genutzt wird.

Die CPU unterstiitzt die Hyper-Threading-Technologie und kann somit acht Threads gleichzeitig aus-

fiihren. Der genutzte Rechenknoten ist eine Dual-Sockel-Konfiguration, kann also insgesamt sechzehn
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Threads gleichzeitig abarbeiten. Au3erdem beherrscht die CPU die Befehlssatzerweiterung SSE4.2, wel-
che Vektoren mit 128 Bit Breite verarbeitet. Damit konnen pro Takt vier FlieBkommaadditionen oder
Multiplikationen mit einfacher Genauigkeit gerechnet werden. Da jeder Kern eine Vektoreinheit fiir die
Ausfithrung dieser Befehle besitzt, kann das gesamte System zweiunddreiBlig FlieBkommaoperationen
pro Takt berechnen. Bei einer Taktrate von 2,4 GHz ergibt sich eine theoretische Peak Performance von
256 GFlop/s. (vgl. [Int12], S. 85-97)

AMD Opteron 6276

Der AMD Opteron 6276 entstammt der aktuellen Bulldozer-Architektur. Hier werden zum ersten Mal
Module statt der klassischen Kerne verwendet. Dabei werden zwei Integerkerne zu einem Modul zusam-
mengefasst. Diese zwei Kerne teilen sich weitere Ressourcen, wie zum Beispiel Instruktionsdekoder und
die Floating-Point-Einheit, welche vor allem fiir diese Anwendung relevant ist.

Eine CPU des hier verwendeten Modells besitzt sechzehn Kerne, also acht Module. Jedes Modul besitzt
einen 64 KB groflen Level-1-Instruktionscache und zwei 16 KB grofle Level-1-Datencaches, also einen
fiir jeden Kern. Der uniforme Level-2-Cache wird zwischen den beiden Kernen eines Moduls aufgeteilt
und belduft sich auf 2 MB. Die letzte Stufe in der Cache-Hierarchie, der Level-3-Cache, ist 16 MB groB.
Dieser ist in zwei 8 MB grof3e Teile gegliedert, welche sich jeweils vier Module teilen.

Diese CPU unterstiitzt im Gegensatz zum Intel Xeon E5620 bereits die AVX Befehlssatzerweiterung.
Damit verdoppelt sich die Breite der Vektoren und damit auch die Anzahl der Floating-Point-Operationen
pro Takt, demzufolge konnen acht dieser Operationen pro Takt fertiggestellt werden. Da das System
mit vier Sockeln ausgestattet ist, und demzufolge zweiunddreiBlig Module (oder vierundsechzig Kerne)
besitzt, ist die theoretische Peak Performance des Systems 588,8 GFlop/s. (vgl. [Adv12b], S. 29-41)

4.3.2 Ausfiuihrung von OpenCL auf CPUs

Bei der Ausfithrung von OpenCL Kernels auf CPUs gibt es einige Unterschiede im Vergleich zu GPUs
beziiglich der Abbildung des Programms auf die Hardware.

Damit die Vektoreinheiten der CPUs genutzt werden konnen und somit eine hohe Rechenleistung erreicht
werden kann, miissen im Programm vektorisierte Typen verwendet werden. Das Programm SCPonGPUc1
verwendet einen solchen Typ und zwar f1oat4.

Auflerdem werden die Workitems einer Workgroup nicht wie auf einer GPU parallel ausgefiihrt. Die
AMD Implementierung beispielsweise beschreibt, dass eine Workgroup auf einen Kern abgebildet wird
und auf diesem bis zum Schluss ausgefiihrt wird (vgl. [Adv12a], S. 93-94). Dabei werden die Workitems
aus der Gruppe serialisiert ausgefiihrt. Das kann dazu fiihren, dass Speicherzugriffsmuster, welche auf
einer GPU performant sind, dies nicht auf einer CPU sind, da hier die Cache-Hierarchie beachtet werden
muss. Benotigt das Programm zu viel Platz im Cache, kann es dazu kommen, dass jedes Workitem die
Daten, welche vorher bereits im Cache lagen, erneut aus dem Arbeitsspeicher lesen muss.

Ein weiterer Aspekt beziiglich der Speichernutzung ist, dass es auf der CPU keinen extra Bereich fiir
den Local Memory gibt. Der Einsatz des Local Memories kann sogar zur Verschlechterung der Laufzeit
beitragen, weil beim Laden der Daten in den Local Memory zusitzliche Speicheroperationen ausgefiihrt
werden miissen und sich durch die Nutzung dieses Bereichs auBerdem hiufiger zusitzliche Barrieren

ergeben, was fiir die CPU einen erhohten Aufwand aufgrund von Kontextwechseln verursacht.
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Fiir das Hostprogramm erscheinen alle CPUs innerhalb eines SMP-Systems als ein OpenCL Gerit. Es
besteht allerdings auch die Moglichkeit, das Gerit zu unterteilen. Das geschieht entweder mit der Device
Fission Erweiterung oder ab Version 1.2 von OpenCL iiber Standard-API-Funktionen. Damit hat man
die Moglichkeit, jeden Kern als ein Gerit zu betrachten oder Untergerite mit beliebiger Anzahl der

verfiigbaren Kerne zu erstellen.

4.3.3 Vergleich der Algorithmen

Um mit dem vorhanden Programm die optimale Laufzeit auf CPUs zu erreichen, wird zunichst ein Ver-
gleich der verschiedenen Algorithmen vorgenommen. Durch die Moglichkeit, die vorhandenen Kerne
des Systems in mehrere Untergerite aufzuteilen, ergeben sich mehrere Ansitze zur Programmausfiih-
rung. Eine Variante ist, alle CPU Kerne als ein Gerit agieren zu lassen und dabei den Standardalgorith-
mus fiir ein Gerit zu verwenden. Die Laufzeit dieser Methode wird als Vergleichswert fiir die anderen
Varianten verwendet.

Da es bei einigen Anwendungen sinnvoll sein kann, einen Kern fiir die Ausfithrung des Hostprogramms
freizuhalten, lauft die zweite getestete Variante ebenfalls auf einem Gerit, dieses beinhaltet jedoch genau
einen CPU Kern weniger als im System vorhanden sind. Die Messungen zu diesem Ansatz haben jedoch
gezeigt, dass sich die Abspaltung eines Kerns fiir dieses Programm nicht lohnt. Die Berechnung dauerte
auf dem Xeonknoten 4% ldnger und benétigte auf dem Opteronknoten sogar 21% mehr Zeit als mit allen
Kernen.

Um die anderen Parallelisierungsalgorithmen zu testen, werden die CPUs in Untergerite unterteilt. Hier-
bei wird die Anzahl der Kerne pro Gerit so gewihlt, dass ein Gerit auf eine physische CPU abgebildet
werden kann. Im Falle des Opterons sind dies sechzehn Kerne und fiir den Xeon Prozessor acht Kerne
(hierbei zdhlt jeder Hardwarethread als Kern). Diese Geridtekonfiguration wird nun mit dem systolischen
Ring und mit dem Ansatz der redundanten Datenhaltung analysiert.

Fiir den systolischen Ring ergibt sich auf beiden Knoten eine Verldngerung der Rechenzeit um 18%,
was durch die vorher bereits beschriebene, hohere Speicherlast und Kommunikationshéufigkeit dieses
Algorithmus verursacht wird.

Organisiert man die Kommunikation zwischen den Untergeridten mit der Methode der redundanten Da-
tenhaltung, ergibt sich fiir den Xeonknoten eine Verldngerung der Laufzeit um 46% und fiir den Opte-
ronknoten sogar um 296%. Diese hohen Werte erkliren sich durch den Mehraufwand, der betrieben wer-
den muss, um die Teilchendaten fiir jedes Gerit einzeln im Speicher vorzuhalten. Die Vervierfachung
der bendtigten Laufzeit auf dem Opteronknoten konnte darauf zuriickzufiithren sein, dass die Puffer der
einzelnen Gerdte vom OpenCL Treiber nicht im Arbeitsspeicher der jeweiligen CPU, welche das Gerit
darstellt, angelegt werden. Das fiihrt zu langen Zugriffszeiten auf Speicher der anderen CPUs im System.
Bei einem Vergleichstest, bei dem ein Untergerit mit sechzehn Kernen als Referenzwert genommen wur-

de und mit zwei Geriten zu jeweils acht Kernen verglichen wurde, verdoppelte sich die Laufzeit nur.

4.3.4 Skalierung der Anwendung

Im Folgenden wird untersucht, wie sich das Programm verhilt, wenn entweder die fiir die Simulation
verwendete Teilchenanzahl oder die Anzahl der eingesetzten Kerne verdndert wird. Dazu wird die starke

und die schwache Skalierung analysiert.
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Skalierung mit der Teilchenzahl

Das N-Korper-Problem hat eine quadratische Komplexitdt. Um zu iiberpriifen, ob man diese auch im Pro-
grammverlauf erkennt oder ob es bei bestimmten Teilchenzahlen Verdnderungen der Laufzeit gibt, wird
zuerst ein Test durchgefiihrt, bei welchem ein Rechenkern mit der Berechnung immer weiter steigender

Teilchenzahlen beauftragt wird.
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Abbildung 4.10: Skalierung der Laufzeit mit steigender Teilchenzahl

Abbildung 4.10 zeigt, dass die quadratische Zunahme der Laufzeit bereits bei geringster Teilchenanzahl
zu erkennen ist. In der zum Vergleich aufgefiihrten Messreihe mit einer GPU verléduft die Gerade bis 8 192
Teilchen erst etwas flacher, da die GPU bei geringeren Teilchenzahlen noch nicht ausgelastet ist. Sobald
die Systemgrofle diese Zahl jedoch iibersteigt, hat die Gerade dieselbe Steigung wie fiir die Messreihen
mit CPUs.

Anderweitige Besonderheiten sind in den Laufzeitkurven nicht zu erkennen.

Schwache Skalierung

Bei der schwachen Skalierung wird untersucht, wie sich das Programm verhilt, wenn die Problemgrofie
pro Prozessor konstant bleibt. Da die Komplexitit des N-Korper-Problems quadratisch ist, darf in diesem
Fall nicht einfach die Teilchenanzahl pro Prozessor konstant gehalten werden. Es muss stattdessen darauf
geachtet werden, dass die ndtigen Rechenoperationen pro Prozessor gleich bleiben. Die durchgefiihrte
Messung startet mit einem Kern und einem System mit 65 536 Teilchen, dies bedeutet 4,3 Milliarden
Operationen fiir einen Kern. In den néchsten Schritten wird stets die Prozessorzahl verdoppelt, dabei aber
die Teilchenzahl nur mit 1,5 multipliziert. Damit bleiben die pro Kern berechneten Wechselwirkungen
stets bei 4,3 Milliarden.

Das Ergebnis dieser Messung fiir den Opteronknoten ist in Abbildung 4.11 dargestellt.

Die Laufzeit der einzelnen Testldufe ist relativ zu der des ersten Laufs mit einem Kern angegeben. Auf-
fillig ist der Anstieg, wenn man die Anzahl der Kerne von eins auf zwei erhoht. Danach ist ein konstantes

und damit gutes Verhalten zu sehen. Dieser Anstieg erklirt sich durch die Architektur des Opteronpro-
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Abbildung 4.11: Schwache Skalierung auf CPUs

zessors. Da bei diesem immer zwei Kerne in einem Modul zusammengefasst sind und jedes Modul nur
eine Floating-Point-Einheit besitzt, kommt bei der ersten Verdopplung der Kernanzahl keine weitere
Floating-Point-Einheit hinzu. Da das Programm sehr viele FlieBkommaoperationen enthélt, kann der zu-
sétzliche (Integer-)Kern keine ausreichende Leistungssteigerung bringen. AnschlieBend verhilt sich die
Kurve jedoch wieder konstant, da bei der Verdopplung der Kerne stets auch die Anzahl der Floating-
Point-Einheiten verdoppelt wird. Betrachtet man fiir diese Messreihe die Module statt der Kerne als
Recheneinheiten, dann ist der zweite Messpunkt der Reihe der Bezugspunkt fiir die weiteren Werte.
Diese Annahme ist in der orange dargestellten Messreihe zu sehen. Hierbei entstehen 8,6 Milliarden

Operationen pro Modul. Die so ermittelte schwache Skalierung verhilt sich optimal.

Das Verhalten des Xeonknotens ist in Abbildung 4.11 als gelbe Messreihe dargestellt. Wie deutlich zu
erkennen ist, verhilt er sich nicht so optimal. Ein erster verstirkter Anstieg der Laufzeit ist bereits bei
acht Kernen festzustellen. Hier spielt das Hyper-Threading der Intel CPU eine entscheidende Rolle. Da
die CPU vier physische Kerne besitzt, dank Hyper-Threading aber acht Hardwarethreads verarbeiten
kann, werden diese acht Threads vom OpenCL Treiber als acht Kerne wahrgenommen, sodass sich auch
hier die Kerne wieder Ressourcen teilen. Im nédchsten Untersuchungsschritt mit sechzehn Kernen ist zu
erkennen, dass die Kommunikation iiber einen Sockel hinweg deutlich mehr Zeit in Anspruch nimmit,

wodurch sich die relative Laufzeit verdoppelt.

Starke Skalierung

Die starke Skalierung untersucht das Verhalten des Programms bei gleichbleibender Problemgrofle aber
steigender Prozessoranzahl. Damit wird festgestellt, ob der Parallelisierungsaufwand ab einer bestimm-
ten Grenze zu grof3 wird und sich eine weitere Parallelisierung nicht mehr lohnt.

Das Laufzeitverhalten wird mit Hilfe der parallelen Effizienz dargestellt. Dies ist der Quotient aus dem

Speedup (relativ zur Ausfithrung mit einem Kern) und der Anzahl der verwendeten Kerne. Damit ergibt
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sich ein MaS fiir die Giite der Parallelisierung.
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Abbildung 4.12: Starke Skalierung auf dem Opteronknoten (4x Opteron 6276)

In Abbildung 4.12 sind verschiedene Messreihen des Opteronknotens dargestellt. Bei allen Messreihen
ist ein gezackter Verlauf der Werte zu sehen. Die Schwankung ist zu Beginn sehr deutlich zu erkennen.
Die parallele Effizienz hat bei ungeraden Kernanzahlen einen htheren Wert als bei der vorherigen gera-
den Kernanzahl. Auflerdem liegt die Effizienz bereits bei geringen Kernanzahlen schon weit unter dem
Optimalwert eins.

Beides ldsst sich mit der Architektur der Opteron CPUs erklidren. Da bei der Nutzung von zwei Kernen
nur ein Modul, also auch nur eine Floating-Point-Einheit genutzt wird, kann die parallele Effizienz kei-
nen optimalen Wert erreichen. Das Verhalten verbessert sich, wenn man mit drei Kernen zwei Module
anspricht. Normiert man die Skalierung auf Module, wie es in der Datenreihe mit dem Namen /31072
Partikel - Bezug auf Module (weinrot) getan wurde, erhilt man sehr gute Werte fiir die Skalierung.

Um zu tiberpriifen, wie sich die zur Parallelisierung notwendige Kommunikation auf die Effizienz aus-
wirkt, wurden Messreihen mit geringeren Teilchenzahlen durchgefiihrt. Bei 8 192 Teilchen (gelb) sieht
man ab der Nutzung von zweiunddreiflig Kernen einen starken Abfall der Effizienz. Hier wurde kei-
ne Laufzeitverbesserung durch Erhohung der Kernanzahl mehr erreicht. Bei 16 384 Teilchen (orange)
hingegen findet sich am Schluss der Messreihe noch einmal ein starker Anstieg, der wieder auf das Ni-
veau der 131 072er-Reihe fiihrt. Beide Erscheinungen sind durch die Lastverteilung auf die vorhandenen
Kerne zu begriinden.

Das Programm verwendet eine Workgroupgrofie von 256. Hat ein System nur 8 192 Partikel, dann wer-
den diese in 32 Workgroups gegliedert. Da die OpenCL Implementierung von AMD eine Workgroup auf
genau einen Kern abbildet, ist also nur Arbeit fiir zweiunddreilig Kerne vorhanden. Eine zweite Messung
mit 8 192 Partikeln und einer Workgroupgrofle von 32 (griin) zeigt ein ausgeglicheneres Verhalten.

Der Anstieg zum Schluss der 16 384er-Reihe erklirt sich durch die Abarbeitung der Workgroups. Bei die-

ser Teilchenanzahl und einer Workgroupgréfe von 256 ergeben sich 64 Workgroups. Stehen nun nur 62
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Kerne zur Verfiigung und wird davon ausgegangen, dass alle Kerne in etwa gleich schnell arbeiten, gibt
es einen Durchlauf mit 62 Workgroups und danach einen zweiten Durchlauf mit den zwei verbleibenden
Workgroups. Dieser Durchlauf nutzt nun nur zwei Kerne aus, was die Effizienz stark beeintridchtigt. Wer-
den dagegen 64 Kerne verwendet, erreicht das Programm eine wesentlich bessere Auslastung der Kerne

und damit auch eine bessere parallele Effizienz.
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Abbildung 4.13: Starke Skalierung auf dem Xeonknoten (2x Xeon E5620)

In Abbildung 4.13 sind die Messergebnisse fiir den Xeonknoten dargestellt. Hier zeigen sich im anfingli-
chen Bereich gute Werte. Bei 131 072 Teilchen sinkt die Effizienz, sobald mehr als sieben Kerne verwen-
det werden, obwohl das System acht physische CPUs besitzt. Doch zusitzlich zu den OpenCL Threads
besitzt das Programm auch noch einen Thread fiir das Hostprogramm. Wenn fiir die OpenCL Kernel
bereits acht Kerne genutzt werden, dann muss fiir den Hostthread jedes Mal ein Kontextwechsel vollzo-
gen werden. Bei Kernanzahlen grofier acht sinkt die parallele Effizienz noch weiter ab. Dieses Verhalten
erklért sich durch die Hyper-Threading-Technologie. Die ersten acht OpenCL Threads kénnen auf einen
physischen CPU-Kern abgebildet werden. Weitere Threads werden dann auf den durch Hyper-Threading
bereitgestellten logischen Kernen ausgefiihrt. Dabei teilen sich dann zwei Threads die Ressourcen eines
physischen Kerns, sodass der Speedup nicht mehr im gleichen Maf} wie vorher ansteigen kann und damit
auch die parallele Effizienz sinkt.

Bei den Versuchsreihen mit 8 192 Teilchen sowie den beiden Reihen mit 2 048 Partikeln sieht man wie-
der das beim Opteron bereits erwihnte Lastverteilungsproblem. Bei 2 048 Teilchen entstehen acht Work-
groups, weshalb die Effizienz bei hoheren Kernanzahlen sinkt. Wird jedoch eine Workgroupgréie von

32 verwendet, skaliert diese Messung genauso wie die anderen.

4.4 Vergleich CPU und GPU

Um die geeignetste Hardware auswihlen zu konnen, sind in Tabelle 4.3 einige Vergleichspunkte der un-
tersuchten Architekturen aufgefiihrt. Die einzelnen Werte wurden jeweils unter Verwendung der maximal
moglichen Anzahl an Kernen beziehungsweise Geréten ermittelt. Dies entspricht vierundsechzig Kernen

fiir das Opteronsystem, sechzehn Kernen beim Xeonknoten und vier Tesla GPUs fiir die GPU-Variante.



4. PERFORMANCEANALYSE 39

Tabelle 4.3: Vergleich CPU und GPU

AMD Opteron 6276 | Intel Xeon E5620 | NVIDIA Tesla S2050

Parallele Effizienz bei Teilchenzahlen

zwischen 8 000 und 16 000 0,3-0,6 0,5 0,2-0,4
Parallele Effizienz

bei Teilchenzahlen ab 130 000 0,6 0,5 0,9
Laufzeit fiir 131072 Teilchen

(10 Zeitschritte) 59s 226 s 5s
GFlop/s bei einfacher Genauigkeit 64 17 1980
Anteil der theoretischen

Peak Performance 10,9 % 6,6 % 47,9 %
Maximale Teilchenanzahl

fiir 31 Tage Rechenzeit 650000 350000 4000000

Beim Vergleich der parallelen Effizienz ist zu erkennen, dass die CPUs bei geringen Teilchenzahlen deut-
lich besser skalieren als GPUs. Hier machen sich die Unterschiede der beiden Architekturen bemerkbar.
CPUs haben aufgrund ihrer hoheren Taktrate geringere Latenzen fiir Rechenoperationen sowie schnel-
leren Zugriff auf Daten aus dem Arbeitsspeicher. Zudem besitzen CPUs die Fihigkeit der Out-of-Order
Ausfithrung, um die Wartezeiten verschiedener Operationen zu verdecken. Da die GPU eine durchsatz-
orientierte Architektur besitzt, kommt ihr Potential erst bei groferen Teilchensystemen zum Tragen. Erst
wenn durch geniigend Arbeitslast in Form entsprechend vieler Workgroups die Fihigkeit der schnellen
Kontextwechsel auf der GPU ausgenutzt wird, kann die Hardware ihre optimale Leistung erreichen.

Die Effizienzwerte der CPUs miissen unter dem Gesichtspunkt betrachtet werden, dass sie in Bezug auf
die logischen Kerne des Systems bestimmt wurden. Werden beim Opteron die Module und beim Xeon
Prozessor die physischen Kerne als Bezugsgrof3e verwendet, ergeben sich Effizienzen von 0,85 — 0,95.
Da die Relevanz einer Simulation mit grofer Teilchenzahl wesentlich hoher ist als die kleiner Systeme,
ist ein Laufzeitvergleich fiir eine Partikelzahl von 131 072 Teilchen angegeben. Hier konnen die GPUs
ihre massive Rechenleistung ausspielen und sind um ein Zehnfaches schneller als die Losung auf dem
Opteronsystem und sogar 45-mal schneller als die Xeon CPUs. Die aufgefithrten GFlop/s zeigen, dass
der OpenCL Kernel auf der GPU wesentlich effizienter lduft als auf einer CPU. Diese Werte wurden
in einem Simulationslauf mit 131072 Teilchen gemessen und stellen fiir die CPUs bereits die obere
Schranke dar. Die GPUs konnen bei noch groeren Teilchensystemen (> 500000 Partikel) sogar 2250
GFlop/s erreichen, was 54 % der theoretischen Peak Performance der Tesla S2050 entspricht, welche
4130 GFlop/s betragt. ((INVI10], S. 1)

Es ist festzustellen, dass der Kommunikationsanteil bei grofleren Partikelzahlen aufgrund des quadra-
tischen Rechenaufwands immer geringer wird und so der Datenaustausch zwischen den GPUs die Ge-
samtleistung des Programms weniger beeinflusst.

Die genannten Teilchenzahlen, welche innerhalb von 31 Tagen simuliert werden konnen, beruhen auf
der Annahme, dass eine Simulation 15000 Zeitschritte bendtigt, bis sich die Teilchen in Abhingigkeit
ihrer gegenseitigen Beeinflussung positioniert haben und in einem Ruhezustand befinden. Hier wird

ersichtlich, dass auch mit CPUs durchaus grofie Systeme simuliert werden konnen.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel der Arbeit war es, ein Programm zur Simulation stark gekoppelter Plasmen zu entwickeln und
dabei die Berechnung auf mehreren GPUs parallel auszufiihren. Dafiir wurden verschiedene Parallelisie-
rungsalgorithmen untersucht sowie deren Implementierung erldutert.

Das Programm ist so erstellt, dass die Integrationsmethode angepasst werden kann. Dabei bleibt die
Parallelisierung fiir den Integrator transparent. Das Programm stellt Schnittstellen fiir diesen Integrator
zur Verfiigung und verteilt die Arbeit im Hintergrund auf die vorhandenen Gerite. Fiir diese Anwendung
wurde der Velocity- Verlet-Integrator implementiert.

Bei der Untersuchung der verschiedenen Parallelisierungstrategien hat sich herausgestellt, dass die Me-
thode des systolischen Rings nicht fiir die Kommunikation von GPUs innerhalb eines Knotens geeignet
ist. Dies liegt vor allem an den hohen Speicheranforderungen dieses Algorithmus. Durch das Verfahren
der lokalen Reduktion konnten diese Anforderungen zwar vermindert werden, jedoch enthélt auch diese
Implementierung eine hohe Speicherbindung. Auerdem zeigte sich, dass die Strategie des systolischen
Rings einen hohreren Kommunikationsanteil im Vergleich zum Verfahren der redundanten Datenhaltung
besitzt. Mit letzterem Ansatz erreicht man bei der Parallelisierung iiber vier GPUs eine parallele Effizienz
von 95 %.

AbschlieBend ist festzustellen, dass sich speicherintensive Berechnungen auf GPUs nicht mit ausreichen-
der Effizienz durchfiihren lassen. Deshalb ist es beim Einsatz von GPUs wichtiger als auf jeder anderen

Architektur, doppelte Berechnungen in Betracht zu ziehen, selbst wenn diese komplex sind.

Da das Programm fiir die Berechnungen OpenCL nutzt, kdnnen diese sowohl auf GPUs als auch auf
CPUs ausgefiihrt werden. Die Analyse des Programmverhaltens auf CPUs hat gezeigt, dass das Problem
unter Beriicksichtigung der hardwarespezifischen Besonderheiten der getesteten CPUs gut skaliert. Al-
lerdings wird mit dem existierenden Kernel die mogliche Leistung der CPUs nicht so gut ausgeschopft
wie die der GPUs. Durch die Implementierung eines fiir die CPU optimierten Kernels liee sich der
rechenintensive Code noch beschleunigen.

Der Einsatz von GPUs als Hardwarebeschleuniger hat sich als sehr positiv erwiesen. Aufgrund der qua-
dratischen Komplexitit des Problems ist das Programm sehr rechenintensiv, was der durchsatzorientier-

ten Architektur einer GPU entgegenkommt.

Ein moglicher Ansatzpunkt zur weiteren Verbesserung des Programms wire die Ausnutzung der hete-
rogenen Hardwareumgebung. Bisher werden entweder GPUs oder CPUs zur Berechnung genutzt. Da
heterogene Rechensysteme heutzutage weit verbreitet sind und OpenCL auch dafiir ausgelegt wurde,
Anwendungen fiir solche heterogenen Umgebungen zu erstellen, wire eine gemeinsame Nutzung von
GPUs und CPUs denkbar. Dafiir miisste die bisherige statische Lastverteilung iiberdacht werden, weil
die verwendeten OpenCL Gerite dann unterschiedliche Rechenkapazititen besitzen wiirden und sich

deshalb stark in der Ausfiithrungsgeschwindigkeit unterscheiden wiirden.
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Da bei N-Korper-Simulationen oftmals noch wesentlich groflere Systeme als in dieser Arbeit betrachtet
werden sollen, wire die Erweiterung des Programms zu einer Multi-Node-Losung ebenfalls eine interes-
sante Option. Bisherige Codes, die sich mit N-Korper-Simulationen beschéftigen, nutzen beispielsweise
Nachbarschemata und verringern so die Menge der zu iibermittelnden Daten zwischen den Rechenkno-
ten. Da SCPonGPUc1 keine solchen Approximationen vornimmt, wire es interessant zu untersuchen,
ob das Programm iiber viele Knoten hinweg auch noch gut skaliert. Dafiir miisste in einer zukiinftigen

Arbeit das Programm beispielsweise mit Hilfe von MPI erweitert werden.
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A Programmausziige

A.1 Blockberechnung aus OpenCL Kernel

#define REAL3 float3
#define REAL4 float4

// Mod without divide, works on values from 0 up to 2m
5 #define WRAP (x,m) (((x)<m)?(x): (x-m))

// computes coulomb force for particle ’bodyPos’
REAL3 computeCoulomb (REAL4 bodyPos,

__global REAL4* positions,
10 int numBodies,
_ local REAL4x sharedPos)

REAL3 acc = ZERO3;

unsigned int threadIdxx = get_local_id(
unsigned int threadIdxy = get_local_id(
unsigned int blockIdxx = get_group_id(0)
unsigned int blockIdxy = get_group_id(1);
20 unsigned int gridDimx = get_num_groups (0);
unsigned int blockDimx = get_local_size (0);
unsigned int blockDimy = get_local_size(1l);
unsigned int numTiles = numBodies / (blockDimx x blockDimy) ;

0);
1);

’

25 for (unsigned int tile = blockIdxy; tile < numTiles + blockIdxy; tile++)

{
sharedPos[threadIdxx + (blockDimx x threadIdxy)] =

30 barrier (CLK_LOCAL_MEM_FENCE);// _ _syncthreads();

// walks through the block of sharedPos and accumulates the forces
acc = coulombForceTile (bodyPos, acc, sharedPos);

35 barrier (CLK_LOCAL_MEM_FENCE);// __syncthreads();

return acc;

positions [WRAP (blockIdxx + tile, numTiles) % blockDimx + threadIdxx];
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