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A modern kutatas elképzelhetetlen szuperszamitogép tamogatds nélkiil, ami segit
szimulaciok vagy adatelemzések hatékony végrehajtasaban. E dolgozat az agyi elektromos
jelek feldolgozasanak szuperszamitogépes tamogatasat vizsgalja meg. Az EEG
(Elektroencefalografia) nagy iddbeli felbontassal képes kdvetni az emberi agyban lejatszodo
folyamatokat. A magas mintavételi frekvencia, a minél tobb mérdelektroda hasznalata,
valamint a komplex jel- és adatfeldolgozo algoritmusok eredménye a megndvekedett,
gyakran tobbnapos nagysagrendben 1év0 szamitasi id6. A szamitogép rendszerek Moore
torvény altal jellemzett fejlédése napjainkra megallt, tovabbi gyorsulds csak parhuzamos
architekturak ¢és algoritmusok alkalmazasaval lehetséges. A mai szuperszamitogépek
tobbsége grafikus kartyakat (GPU) alkalmaz a nagy szamitasi teljesitmény elérése érdekében.
A GPU technoldgiaval a parhuzamossagnak egy olyan koéltséghatékony szintje érhet6 el, ami
drasztikusan csokkenti az algoritmusok futasi idejét, viszont a hagyomanyostol jelentésen
eltér6 programozasi modellt és algoritmustervezési megkdzelitést igényel. Kiillondsen fontos
a parhuzamos algoritmusok tervezése a tobbezer GPU kartyat hasznalo Un. pre-exascale
(tobb 100 petaFlop/s) rendszerek esetén, ahol az adatmozgatis, kommunikacidé és
szinkronizacidé ideje jelentdssé valik, emiatt a nagysagrendekkel kisebb parhuzamos
rendszerekre fejlesztett €s optimalizalt algoritmusok nem alkalmazhatok ugyanolyan
hatékonysaggal. A dolgozat a vonatkoz6 szakirodalom ismertetése utan bemutatja az EEG
mérési adatok eléfeldolgozashoz kivalasztott jelfeldolgozé algoritmusokat (konvolucio,
Short-Time FFT, Wavelet-transzformacio), majd ezek parhuzamos CUDA implementaciod
terveit egy ¢és tobb GPU kartyara. A kivalasztott algoritmusok CUDA-aware MPI
segitségével végzik a node-ok és GPU-k kozotti kommunikaciot. A dolgozat a futasi
eredmények bemutatasaval €s a teljesitményelemzésbdl levont tanulsagok ismertetésével

zarul.
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Bevezetés

1. Bevezetés
Az agyi képalkotast forradalmasit6 EEG nagy felbontdssal gylijt nagy

mennyiségli adatot az emberi agyban lezajlo elektromos folyamatokrol, ami a tobb kHz
mintavételezési frekvencidnak ¢€és a nagy szamui méréelektroda hasznalatanak
kovetkezménye. Jelek elofeldolgozasatol gépi tanuldsig szamos adatintenziv folyamatbol
all egy tudomanyos EEG kisérlet feldolgozasa, amik a jelenleg elérhetd szoftverekkel
hardveres gyorsitds nélkiil akar tobb napig is futhatnak. Ennek kovetkeztében
elengedhetetlen a szuperszamitas igénybevétele.

A szuperszamitogépek altal elérhetd szamitési teljesitmény kizarélag hardveres
gyorsitassal (pl. GPU, FPGA) biztosithatd. Ilyen nagyfoktan parhuzamos rendszerekben
a hagyoményos programozasi paradigméak hasznalhatatlanok, helyettiik parhuzamos
programozasi modellek alkalmazasa sziikséges. Az éaltalanosan elterjedt pArhuzamositasi
modszerek alapja az probléma részekre osztdsa és az igy keletkezett részfeladatok
megoldasa. A parhuzamossag novelésével azonban a SPMD (Single Process Multiple
Data) alapon miik6d6 parhuzamos modellek nem alkalmazhatok. Extrém parhuzamossag
figyelhetdé meg grafikus kartydkban (GPU) is, amelyekre a CUDA parhuzamos
programozéasi modell alkalmazhato olyan programok készitésére, amelyek nem csak
nagysagrendekkel kevesebb i1dd alatt futnak le, mint szekvencidlis valtozatuk egy
processzoron, de a probléma méretének novelésével a GPU kihasznaltsaga is ndvekszik.

Algoritmusok parhuzamositdsa sordn azok skaldzhatdsaga kiemelten fontos és
minden esetben kozvetleniil fiigg az algoritmus tulajdonsagaitol. Skaldzhatosagnak két
tipusat kiilonboztetjiik meg: strong scaling és weak scaling. A strong scaling azt jellemzi,
hogy egy algoritmus futasi ideje milyen iitemben csokken, amikor fix problémamérethez
tobb szamitasi egységet adunk. A weak scaling azt a teljesitménynovekedést irja le,
amikor a szamitasi egységek hozzaaddsa mellett azok lokalis feladatmérete valtozatlan
marad.

A két skalazhatosag kiilonbségeinek demonstralasa érdekében végezziink el egy
rovid gondolatkisérletet. Tételezziik fel, hogy egy kutatas soran csoportosan vizsgalunk
20 alanyt EEG méréssel, minden esetben 128 csatornaval 2 kHz-en mintavételezve 60
percig. Ebben az esetben egy egységnyi mérési regisztratum egy alanynal 128 darab
lebegdpontos szdm (a csatornak értékei egy mérési ponton). Egy masodperc alatt 2000
mérési adatpont keletkezik, igy 32 bites szamabrazolassal szdmolva egy alany mérésébol

keletkezett adat 60 perc felvétel utdn hozzavetdlegesen 3,6 GB. Tételezziik fel tovabba,
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hogy a teljes eléfeldolgozo folyamatra léteik egy szimpla-GPU implementacio, ami ugy
lett megtervezve, hogy egy alany adatain dolgozzon. Ebben az esetben, ha rendelkezésre
all 20 GPU, a probléma egyszertien skalazhatd: egy GPU-n fut egy alany feldolgozasa.
Azonban tobb ezer GPU-t magaba foglald pre-exascale architektirdn ez a megoldas
korantsem idealis, mivel a rendelkezésre all6 kapacitds toredékét hasznalja csak ki a 20
GPU. Az els6é eset weak scaling megoldast ir le, mivel minden egyes alany esetén
hozzdadunk egy GPU-t a rendszerhez, igy a lokalis problémaméret valtozatlan. A
masodik esetben az 6sszes GPU kihaszndldsa kizardlag strong scaling algoritmussal
valdsithatdo meg, mivel az egy elemi mérésre jutd adatot sziikséges tovabb particionalni,
hogy hasznélhat6 legyen tobb szamitési egység.

A jelen kutatds célja harom kivélasztott EEG eldfeldolgozo algoritmus
(konvolucio, short-time Fourier transzformacio és wavelet transzformacid) olyan multi-
GPU valtozatanak megtervezése, amelyekkel strong scaling érhetd el szuperszamitogép
architektirakon. Mindennek elérése érdekében elengedhetetlen a GPU architektara altal
biztositott lehetdségek hatékony kihasznédldsa, valamint az eszkozok kozti
kommunikécié minimalizalasa. Pre-exascale szamitogép jelenleg Magyarorszagon nem

crer

vettem igénybe.
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2. Irodalmi attekintés
A szuperszamitdgépek napjaink elengedhetetlen tudomanyos eszkdzei, amik

nélkiil szimulécio alapu kutatasok nem lennének Iehetségesek. Szamos tudomanyteriilet,
példaul fizika, biologia és csillagaszat 0j eredményei kdszonhetok nagy teljesitményt
szamitogépeknek [1]. A High Performance Computing (HPC) tébb moédon is
tamogathatja a korszerli kutatdsokat. Egyrészt, szimulacidokkal nagy pontossaggal
tervezhetok eldre kisérletek, amik eredményei a késobbiekben valods fizikai apparatuson,
vagy alanyokon igazolhatok. Masrészrél mérések és kisérletek soran nagy mennyiségi
adat keletkezik, amit a nagy teljesitményl szamitas nélkiil belathatatlanul hosszu id6
feldolgozni PC eszkozokkel. A jelen dolgozatban ismertetett jelfeldolgozoé algoritmusok
multi-GPU megvaldsitasat is ez motivalta.

A szamitastechnika, igy a nagy teljesitményli szadmitds fejlodésének egy
jellemzdéje Moore torvénye, amely évtizedekig hajtotta a mikroprocesszorok fejlodését.
Moore torvénye kimondja, hogy a processzorokat alkotd tranzisztorok fizikai mérete
kozel azonos mértékben csdkken bizonyos idd elteltével. Ennek a szabéalynak egy
kovetkezménye a szamitasi teljesitmény, illetve Orajel frekvencia kétévenkénti
kétszerezése, ami azonban a Dennard-skalazasbol kovetkezik [2]. A Dennard-skalazas
szerint a mikroprocesszorokat felépit6 MOSFET-ek méretének csokkenésével azok
energiaslirlisége azonos marad, igy az egy tranzisztorra vonatkozo mitkodési fesziiltség
¢s aramerdsség csokken [1]. A két skéalazési térvény ugy kapcsolddott dssze, hogy a
tranzisztorok stabil csokkenésével a mikroprocesszorokba azonos teriileten ugyanakkora
energiasiiriségen tobb tranzisztor kertilt és igy azok fesziiltségének csokkentése mellett
az orajeliik frekvencidja emelhet6 volt. Ez a folyamat hozzavetdlegesen 2004-ig tarthato
volt, azdta fokozatosan lelassult. Ennek oka, hogy konstans fesziiltség mellett az
aramkorok orajelfrekvencidjanak novelésével az dramkor disszipacidja olyan magasra
none, hogy lehetetlen lenne lehiiteni [2].

Miutan processzorok egyéni teljesitménye az imént leirtak miatt jelentds
mértékben tovabb nem ndvelhetd, a nagy szamitasi igényl feladatok elvégzésének
egyetlen lehetséges modja a parhuzamos technologidk alkalmazasa. Ily modon a
szamitasi teljesitmény tovabbra is fokozatosan ndvekszik, azonban a jelenség fontos
velejaroja, hogy a hardver €s szoftvertervezési optimalizacios célok a kdvetkezoképpen
valtoznak [2] szerint. Orajel novelése helyett a hardver skalazasabol és parallelizmusbol
szdrmazik a teljesitmény novekedése. Egyre fontosabb tényezdé a nagy teljesitményii

rendszerek energiafelvétele is, mivel a parhuzamossag miatt egy rendszerben eredendden
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tobb elektronikus eszkoz talalhatd. A kovetkezé emlitésre érdemes jelenség, hogy a
memoria savszélessége nem novekszik akkora iitemben, mint a parhuzamos
miiveletvégzd egységek teljesitménye, emiatt parhuzamos rendszerekben kiemelten
fontos az algoritmusok altal hasznélt memoria lokalitasanak megérzése. Ez az extrém

parhuzamossag jelenleg kizarolag szuperszamitégépekben elérheto.
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1. ébra Moore térvénye

A szuperszamitas kezdetben processzorok skalazasaval fejloddott, azonban a
korabban emlitett okok miatt napjainkra széles korben elterjedtek a nagy teljesitmény(i
heterogén rendszerek. A heterogén szamitas alapja, hogy a hagyomanyos processzorok
mellett gyorsitokartyakon is folyik egy algoritmus kiillonbozd valtozatainak végrehajtasa.
Gyorsitoeszkozok lehetnek egyenesen a hardveres megoldast programozhato Field
Programmable Gate Array (FPGA) eszkozok, illetve az elterjedtebb grafikus kartyakbol
kifejlodott nagy teljesitményli gyorsitdhardverek [3]. Az FPGA melletti f6 érv, hogy
fogyasztasuk minimalis, igy szuperszamitogépekben idedlisan alkalmazhatok. Grafikus
kartyakkal az adatparhuzamossag egy sokkal magasabb szintje érhetd el, mint barmely
mas eszkozzel, azonban a konvenciondlistol eltérd programozasi modellt igényelnek.
Mindkét eszkozzel jol skalazhaté parhuzamos megoldasok alakithatok ki, a
késobbiekben GPU-k targyaldsa torténik. A gyorsitokartydk egyenként mind

leegyszerlsitett szamitasi egységeket hasznalnak, igy sokkal jobban kihasznalhato a tobb
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ilyen eszkozbdl felépitett nagy haldzatok kapacitasa, miutan az ilyen magas szintre
skalazott processzor belsé komplexitasanak nagy része hasznalatlan marad.

Ahogy a vildg szuperszamitasi teljesitménye fokozatosan kozelit az exascale
teljesitménytartomany mindennapossa valasahoz, sziikséges Uj megkozelitési
algoritmusok kifejlesztése, amelyek képesek a nagyfok parhuzamossag kihasznalasara.
Kiemelten fontossa wvalt a feldolgozandd adatok lokalitdsa, mivel a modern
rendszerekben a memoria sdvszélessége képezi a szlik keresztmetszetet [1]. A
parhuzamos programozasnak egy teljesen mas forméja sziikséges tobb millid
mikroprocesszor hatékony hasznalatara. Az altaldnos, adatok particionalasan és egységes
program lefuttatdsan alapul6 SPMD programozasi modell ilyen mértékben nem
alkalmazhatd. Ennek oka, hogy ebben az esetben a sziikséges memoria haldzati
kommunikécioval keriil szétosztasra, ami sok kis csomag esetén teljesen ellehetetleniti a
hatékony miitkdést. Mindemellett a jelenleg HPC kornyezetben hasznalt algoritmusok,
kiilonosen a GPU-ra irtak nagysagrendekkel alacsonyabb parhuzamossagi szintre lettek
optimalizalva, igy azok nem feltétleniil skalazodnak hatékonyan.

Joint Undertaking. Az alapitvany célja a kontinens szuperszamitdsi kapacitasanak
kiépitése és a tagallamok szuperszamitasi kapacitasanak fejlesztéseinek levezénylése. A
projekt keretében telepiilt szdmos petascale, harom pre-exascale (LUMI, Leonardo,
MARENOSTRUM 5), valamint telepités alatt all FEuropa elsé exascale
szuperszamitogépe (JUPITER) Németorszagban [4]. A program emellett felzarkozasként
szolgal az Egyesiilt Allamok, valamint Kina és Japan szuperszamitasi kapacitasahoz. A
korabbi teljesitmény alapu besorolasok, petascale, pre-exascale ¢€s exascale a
szuperszamitogépek maximalis teljesitményére utal Flop/s mértékegységben. Pre-
exascale architektura alatt a szaz petaFlop/s nagysagrendet értjiik. Jelenleg a vilagon egy
exascale teljesitményii szuperszamitogép tizemel, az Egyesiilt Allamokbeli Frontier [5].
Mindemellett 2023-ban a Debreceni Egyetem kampuszan izembe helyezték a Komondor
névre hallgatd petascale szuperszdmitogépet, ami jelenleg a legnagyobb teljesitményii
kutatas-fejlesztési céli  szamitogép Magyarorszagon, milkodéséért a Kozponti

Informatikai Fejlesztési Ugynokség felel.
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2.1. GPU algoritmusok és fo tulajdonsagaik
A grafikus kartydk eredeti funkcidja haromdimenzids grafikus objektumok

képernydre vetitése. Ez a feladat az objektumok kiillonb6z6 pontjaira egymastol
fliggetleniil végezhetd, igy a GPU-k architekturaja alkalmas nagyfoku parhuzamossagra.
Az architektira kihasznaldsa és a parhuzamos programozas ezen stilusa ismert és
gyakran alkalmazott modja nagy méretli szamitasi feladatok gyorsitdsanak [6]. A
programozhat6 grafikus kartyak ily modon hatékonyan hasznéalhatok olyan feladatokra,
amelyekre jellemz6 a magas szinti parallelizmus, amelyet az NVIDIA altal gyartott
eszkozokben a CUDA programozasi modell és a hozz4 tartozo6 nyelv tesz lehetévé.

A GPU programozas nagy mértékben eltérd a hagyomanyos processzorokra, vagy
mikroszamitogépekre irt szekvencialis koédok tervezésétdl. Az imperativ paradigmat
kovetd programnyelvek szemantikaja valamilyen jellegli iteracioval kezel sorrendi
adatokat, példdul tomboket. Ezek a rendszerek parhuzamos végrehajtasi egységek,
processzormagok hozzaaddsédval viszonylag egyszerlien a probléma szintjén
parhuzamosithatok. Ebben az esetben az adatsor felosztasra keriil, és az igy keletkezett
rovidebb adatsoron hajtjak végre ugyanazt a szekvencialis kodot a processzormagok.

Egy GPU esetén ezres nagysdgrendben allnak rendelkezésre programozhatd
végrehajtasi egységek, igy a parhuzamossag egy sokkal magasabb szintjét teszik
lehetové. Felmeriilhet a kérdés, hogy mekkora mértékben célszerii a korabban emlitett
modon particionédlni az adatsort oly mdédon, hogy a rendelkezésre 4ll6 hardver teljes
szamitasi teljesitménye ki legyen hasznalva. El6bb, vagy utobb a rendelkezésre 4llo
szalak szama egy ilyen kornyezetben eléri, sdt meg is haladhatja a feladat adatpontjainak
szamat, kovetkezésképpen minden adatelemhez egy szal fog tartozni. Ez a késébb
részletesen is bemutatasra keriil6 CUDA programozasi modell egyik alapja.

Az eldbbi gondolat egyik fontos kdvetkezménye, hogy a legtdbb algoritmus
esetén a szekvencidlis megvalositasoktol radikalisan eltérd. Emiatt eléfordulhat, hogy
teljesen Ujszerli implementéciok sziikségesek extrém parhuzamos kornyezetekben, igy
GPU-k esetében is [1]. Természetesen nem minden algoritmus egyforman
parhuzamosithato, igy nem is mind alkalmas grafikus kartyan torténd megvalositasra [7].
Bizonyos eseteben a GPU-n olyan algoritmusok miikodnek, amelyek hagyomanyos
szekvencialis esetben rosszabbul teljesitenek. Mindez kdszonhet6 az algoritmuson beliili
lokalitasnak, valamint Amdahl toérvényének [8].

A CUDA hardver modell alapja a parhuzamos egységek hierarchidja. Szdmunkra

harom logikai szint relevans: a CUDA mag, a Streaming Multiprocessor (SM) és maga a
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GPU [9]. Legalacsonyabb szinten szerepel a CUDA mag, ami egy elemi miiveletvégzo
egység ¢s hozzavetdlegesen analdég egy CPU terminologidbol ismert Aritmetikai és
Logikai egységgel. A CUDA magok feletti hierarchia egység az SM, amely a kartya
kivitelétdl figgden tobb magot foglal magaba. Emellett az SM-en beliil helyezkednek el
a magok regiszter fajljai, illetve az L1 szintli gyorsitotar. A GPU kartya tobb SM
Osszekapcsolasa a sziikséges iitemezOhardverrel, valamint az L2 szinti gyorsitotarral.
Fontos megjegyezni, hogy a grafikus kértya f6 memoridgja a DRAM a chipen kiviil
helyezkedik el, igy a gyorsitotarak hatékony kezelése a késdbbiekben kiemelten fontos

szerepet fog jatszani.

TENSOR TENSOR TENSOR TENSOR

CORE  CORE CORE  CORE

2. abra Streaming Multiprocessor logikai
felépitése

A CUDA programozasi modell a C/C++ programnyelvek egy minimalis
kiegészitése, amelyet ugy terveztek meg, hogy absztrakciokon keresztiil tiikrozze a
mogottes GPU architektirat, mindezt jol ismert nyelvek szekvencialis szemantikajaval
[6]. A programozasi modellben a kordbban emlitett hardver hierarchia mind a széalak
kezelésében, mind a programozhaté memoria elérésében és hasznalataban megjelenik. A
modell alapja a kernel, egy kulcsszoval megjelolt fiiggvény, amely egy szal miikodését
irja le. Ez ugy is értelmezhetd, hogy a programozasi feladatban valamely tomb egy
elemére pontosan milyen utasitdsok fussanak le egy magon. A hierarchia tovabbi részei
szintaxis szempontjabdl a kernel fliggvény meghivasakor jelennek meg.

A kernel, mint szal tovabbi két logikai szintbe sorolhato: blokk és grid. A blokk
analog egy SM egységgel a hardver implementacidban. A blokkon beliil a szalak 32-
es¢ével futnak le, ezt warp-nak nevezziik. Warp-on beliil Single Instruction Multpile

Thread (SIMT) alapti végrehajtas torténik, mind a 32 szalon ugyanaz a gépi kodu utasitas
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fut le egy 1idében[10]. A blokkokon beliil tovabba lehetséges az explicit szinkronizalas.
Végiil a CUDA program legfelsd egysége a grid, amely magaba foglalja az Osszes
elinditott blokkot. A grid és a blokkok mérete egy kernel meghivasakor adhaté6 meg
specidlis szintaxissal: a kernel neve és argumentumai kdzott tripla ,,< > operator kdzott.

A szédlak hierarchidgjdhoz hasonldan a kernelben hasznalhatd6 memoria is
illeszkedik a hardveres megvalositasra [11]. Minden CUDA mag rendelkezik sajat
regiszterekkel, amelyek az SM-en beliil helyezkednek el. Minden kernelen beliil
deklaralt primitiv tipusu valtozdé automatikusan regiszterbe keriil. A regiszter a
leggyorsabban irhato-olvashaté memoria, elérése egy orajelciklus. Szintén az SM-ben
talalhato a blokk szintjével analog L1 gyorsitotar, amelynek egy része, a Shared Memory,
programozhat6. A Shared Memory-t a blokkon beliil barmelyik szal elérheti alacsony
késleltetéssel. A grid logikai szintjén talalhat6 az L2 gyorsitotar, melynek az off-chip
DRAM memoria betdltésének gyorsitasa, miutdn egy DRAM elérés tobb szaz
orajelciklusba is keriilhet.

Az imént ismertetett memoria- és szalhierarchia adja a GPU hatékonysagat,
azonban egyben ugyanezek a tényezok korlatozzak az elérheté maximalis teljesitményt.
Amennyiben egy program viszonylag kevés miiveletet végez egy szélon, a teljesitményt
korlatoz6 tényezd a memoria savszélessége. Ebben az esetben a programot memoria
korlatosnak mondjuk, mivel a miveleti egységeknek varniuk kell a memoria
beérkezésére. A masik véglet, amikor nagy mennyiségii szamitas harul a kernelekre és a
rendelkezésre all6 memoriasavszélesség nincsen teljes mértékben kihasznalva. Ezt az
esetet szamitas korlatosnak mondjuk. Hatékony GPU algoritmus tervezésekor harom 6
tényezd figyelembevétele sziikséges [12]: a legalacsonyabb szinten fut6 warp-ok
hatékony megszervezése, az SM-ek telitése, valamint a szamitashoz hasznalt adatok
lokalitdsanak fontosséaga.

Grafikus kartydkra irt algoritmusok teljesitménymérésének egyik jol ismert
modja a Roofline Analysis. A mddszer alapja a hardverre jellemzé maximalis szadmitasi
teljesitmény (FLOP/s), valamint memoriasavszélesség (GB/s), valamint az algoritmus
aritmetikai intenzitdsa. Aritmetikai intenzitas alatt a lebegdpontos miiveletek aranyat
értjiik a végrehajtott memoriamozgatashoz képest [13]. Egy algoritmus teljesitményét az
aritmetikai intenzitdsanak fliggvényében grafikonon abrazolva megkaphato a Roofline
Model grafikus reprezentdcioja is, amely egy novekvd linedris és egy konstans
fliggvénybdl all Ossze. A kezdeti linearis rész oka, hogy a szamitasi eréforrdsok

novelésével a teljesitmény idedlis esetben aranyosan novekszik [12], ebben az esetben az
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algoritmus szamitdsi korlatos. A konstans szakasz a memoriasavszeélesség
kovetkeménye: hidba novekszik a parhuzamossdg, a memoriabusz nem képes
hatékonyan kiszolgalni a megndvekedett adatigényt. A gorbe az idedlis mennyiségeket
adja meg, a jellemezni kivant algoritmus a grafikonon egy pont forméjaban jelenik meg.

Nagy teljesitményt igényld szamitasi feladatok tilnyomo tobbségében a GPU
igénybevétele viszonylag kevés, jol ismert miiveletre korlatozodik. Ezekre a feladatkora,
példaul lineéris algebrai miiveletek és egyenletmegoldok, elérhetdk a GPU programozas
technikai részleteit fliggvények mogé rejté konyvtarak. A késébbiekben a cuFFT
konyvtar keriil alkalmazasra frekvenciatartomdnybeli jelfeldolgozas céljabol. Ezen
konyvtarak elsédleges célja mar 1étezd kodbazisok teljesitményének javitasa. Fontos
megjegyezni azonban, hogy a konyvtarhasznalat nem old meg minden problémat.
Egyrészt a fejleszt6 igy elvesziti a kontrollt az algoritmus belsé mitkodése felett, masrészt
figyelembe kell vennie a konyvtar memoriahaszndlati modelljét [14].

A jelen dolgozat elkésziiltekor a szuperszamitastechnikdban széles korben
elterjedt gyorsitokartya az NVIDIA Ampere architektaraji A100 eszkdze. A kordbban
ismertetett Komondor szuperszamitogép GPU particidja is ezzel a hardverrel van
felszerelve, igy a késObbiekben bemutatasra keriild tervezés és tesztelés szempontjabol
érdemes emlitést tenni az architektura fobb tulajdonsagair6l. Az Ampere architektiraban
jelent meg a harmadik generacios tenzor mag [15], az Oy TF32 tipusu lebegdpontos
szdmokkal, amelyekkel tovabb gyorsithatd hardveresen matrixok szorzasa. A masodik
jellemzd technologia, ami az Ampere architekturaval valt elérhetévé, klaszterben torténd
alkalmazast segitd Multi-Instance GPU, amely lehetévé teszi, hogy tobb konkurens
feladat fusson egyszerre egy kartyan [16]. Ez nagyban hasonlit a GPU-n konkurens grid-
ek futtatasara, azonban ebben az esetben egymadstdl teljesen fiiggetlen folyamatok
futhatnak egyszerre kdlcsonds hatraltatas nélkdil.

A tenzor mag az NVIDIA éltal kifejlesztett célhardver, amely kis méretiimatrixok
szorzasara €s Osszeadasara haszndlhat6. Eredetileg a mesterséges intelligencidban
gyakran felmeriil6 matrix miiveletek és a HPC alkalmazasok motivaltak a tenzor mag
technologia megjelenését, mindemellett egyéb teriileteken is alkalmazhato. Elészor a
Volta architekturdban jelent meg 16 és 32 bites lebegdpontos szamok tdmogatasaval [15].
Késoébbi architekturakban tovabbi tipusok keriiltek bevezetésre a szamitasi sebesség
gyors novekedésével egyetemben a korabban. Programozastechnikai szempontbol a

CUDA API altal biztositott warp-on beliili 4=4B+C matrix-FMA miiveletek formajaban
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jelenik meg a tenzor magok hasznalata [17]. Blokkmatrix szorzads algoritmussal a
hardveres gyorsitas nagy méreti matrixok szamitasara is hasznalhato.

A jelenlegi csucstechnologiat képezé NVIDIA GPU architektara, a Hopper, Gjabb
Mesterséges Intelligencia és szuperszamitasi feladatokra optimalizalt funkcionalitissal
lett ellatva. A Hopper architektira altal hajtott H100 gyorsitokartyaban megjelenik a
korabban emlitett Multi Instance GPU masodik generacids valtozata[18], valamint a
tenzor magok negyedik generacidja[15]. Mindemellett megjelent egy uj logikai szint az
eddigi szalhierarchidban. A blokk klaszter a logikai sorban a blokkok és a grid kozott
szerepel, a blokkhoz hasonldan lehet egy-, két- és haromdimenzids. A klaszter f6 elonye,
hogy ezen egységen beliil szerepeld blokkok Shared Memory L1 gyorsitotara egységes
cimtartomany alatt elérhetd a klaszter minden blokkjabol [19]. Ezzel a technoldgiaval
lehetové valik a hierarchikus parhuzamossag egy ujabb szintje, amely hatékonyabb
algoritmusokat eredményez.

A szuperszamitogépekben elérhetd, esetenként tobb szdz GPU mitkddésének
szervezése a GPU algoritmusok tervezéséhez hasonlo koriiltekintést igényel. Ebben az
esetben az adatlokalitds problémakore minden egyéb szempontnal fontosabb, mivel a
szimpla GPU-n tapasztalhatd6 memoria olvasési késleltetéshez képest egy klaszter node-
jai kozti kommunikéaci6 nagysagrendekkel lassabb. GPU klaszter kiépitése soran a
kartydk jellemzéen PCle, vagy NVLink segitségével vannak Osszekotve, igy az
adatatviteli sebesseg felsO korlatjat ezen technologiak atviteli sebessége €s sdvszélessége
adja. Hasonléan az egy GPU esetben alkalmazott Memory Latency Hiding
modszerekhez, lehetséges megfeleld lokalitdssal és szamitdsi intenzitissal a

kommunikéciobdl adodo iddbeli késés elrejtése.
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3. abra CUDA-aware MPI szemléltetése
Message Passing Interface (MPI). Ebben az esetben az adatsor SPMD modell alapjan
kertil felosztasra, majd a szegmensek MPI segitségével keriilnek a klaszter megfeleld
gépére ¢és csak ezutan keriil sor az adat GPU DRAM-ba masoldsara. Konnyen belathato,

hogy ezzel a modszerrel az adat tesz egy felesleges kitérét a node operativ tarjaba
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crer

megemliteni, hiszen ily médon szuperszamitogépre késziilt MPI programok, valamint
egy GPU-hoz késziilt CUDA programok viszonylag egyszertien integralhatoak.

A hagyomanyos MPI ezen hianyossaga javithaté ugynevezett CUDA-aware MPI
alkalmazaséval. A CUDA-aware MPI tulajdonképpen a mar GPU DRAM-ba masolt
memoria egyéb node-okra kiildését teszi lehetdvé a kod megvaltoztatasa nélkiil a 3. dbran
lathaté moédon. A CUDA-aware MPI f6 problémaja, hogy a kommunikaciot a gazdagép
CPU oldalon végzi, CUDA kernelbdl ezek a funkciok nem elérhetdk. Az OpenSHMEM
nyilt forraskodu szabvanyanak NVIDIA implementécidja, az NVSHMEM lehetdvé teszi
kartydk kozti adatmozgatast kozvetlenil CUDA kernelbdl. Egy masik hasonlo
programozasi modell, az NCCL pedig az MPI interfészéhez hasonld kollektiv
miveleteket tesz lehetdve tobb GPU kartyakbol allo halézatokban. Ily médon pont-pont,
egy-sok és sok-sok kapcsolat, valamint multi-GPU redukcios sémak alakithatok ki az
MPI interfész mell6zésével, valamint a keretrendszerek lehetévé teszik a klaszteren

beliili globalis memoriacimzési tér létrehozasat [20] [21].

2.2. EEG technologia és jelfeldolgozasi problémak
Az agyi képalkotds egy korszerli eszkdze az Elektroencefalogram (EEG),

melynek segitségével nagy idébeli felbontasu kép kaphatd az agykéreg elektronikus
aktivitasarol nem invaziv moddon. Klinikai gyakorlatban Epilepszia és ADHD
vizsgalatara hasznalatos, emellett kognitiv folyamatok is feltérképezhetOk az emberi
agyon beliil. A kutatdsi EEG mérések jellemzéen magas mintavételezési frekvenciat
(tipikusan 1 — 2 kHz, esetenként akar 32 kHz) és minimum 64 vagy 128 elektrodat
hasznalnak [22]. Ennek kovetkeztében egy néhany perces EEG mérés tobb szaz MB
feldolgozand6 adatot is generalhat, hosszabb vizsgalatoknal GB méretii adatfajlokrol
beszéliink. Ilyen feladatméretek mellett fontos a nagy szamitasi teljesitményii
parhuzamos rendszerek hasznalata, miutdn egyszeri PC eszkdzon egy GPU
hasznalatdval is meglehetdsen iddigényes egy kisérleti alany méréseinek feldolgozasa.
Az EEG-vel kapott mérési eredmények feldolgozasa tobb szamitasigényes
1€pésbdl all, amit tobb EEG feldolgozo keretrendszer (EEGLAB, Fieldtrip stb.) tdimogat.
A késébbiekben az EEGLAB pipeline [23] eldfeldolgozasi 1épéseire fokuszalunk a
dolgozatban, mivel ezek a leginkabb szamitasigényesek. Az adatelOkészités a folyamat
elsé 1épése, melynek sordn a zajjal terhelt mérésbdl olyan adatsor keletkezik, amely

alkalmas statisztikai és gépi tanul6 algoritmusok szamara. Tipikus feldolgozési 1épések
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az Gjra mintavételezés, a kiilonbozo digitalis szlrokkel torténd jelsziirés, mutermék
eltavolitas, ami a nem agyi eredetli elektromos impulzusokat tavolitja el a mérésbal,
valamint a jel energiaspektrumstiriiségének kiszamitasa. Mitermékek keletkezhetnek a
mérési alany mozgdsabol, illetve impulzusszerli kornyezeti behatasoktol. Az
energiaspektrum stirisége frekvenciaclemzéssel végezhetd el kiilonbozé Fourier
transzformécio alapu periodogram modszerekkel. A spektrum iddbeli valtozéasa ido-
frekvencia elemzéssel kaphaté meg, a késObbiekben részletesen ismertetett
algoritmusokkal.

Fizikai jelek egyik fontos jellemzdje azok frekvenciaspektruma, igy az EEG
eléfeldolgozés egyik alapmiivelete a spektrumszamitds, melynek matematikai alapja a
Fourier transzformécio. Szamitogépen megvaldsitott Fourier transzformdacioé esetén
annak diszkrét valtozatat alkalmazzuk a Cooley-Tukey-féle Fast Fourier Transform
algoritmussal szamolunk. Egy jel diszkrét Fourier transzformaltja az aldbbi

Osszefiiggéssel adhatd meg:
N-1
X(k) = z x(n)e J2mk/N | =0,1,2,...,N — 1
n=0
Az agyi miikddés vizsgalata érdekében tovabbi fontos szempont a
frekvenciaspektrum idObeli megvaltozasa. Ezt id0-frekvencia elemzésnek nevezziik,
amely 4atmenet jelek 1d6- ¢és frekvenciatartomanybeli leirasa kozott. A
meghatarozhatatlansagi relacié kovetkeztében mindkét tartomény ismerete egyszerre
nagy pontossaggal nem lehetséges [24]. Ez a gyakorlatban annyit jelent, hogy hosszabb
1d6szelet spektruma siirtibb — tehat nagy pontossaggal meghatdrozhaté — mig egy rovid
1d6szeletbdl a kevesebb minta miatt pontatlan spektrumot lehet eldallitani. Szamos ismert
modszer 1étezik 1do-frekvenciaelemzésre, ezek koziil a Short Time Fourier Transform és

Wavelet Transform algoritmusok multi-GPU véltozatai keriilnek bemutatasra.

12



Irodalmi attekintés

Id6-frekvencia elemzés soran a jelet szinte minden esetben szegmentaljuk. A
szegmensek spektrumanak szamitasakor fellépd frekvenciatartoméanybeli zaj elkertilése
érdekében a szegmenseket ablakozzuk. Az ablak egy olyan jel, amely a kezdd- és
végpontjaban nulla, koztiik pedig tetszéleges értékeket vehet fel. Ily médon a megfeleld

ablakfiiggvény alkalmazasaval a szegmensek kozotti frekvenciatartomanybeli athallas
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csOkkenthet6 [25]. A legegyszeriibb ablakfiiggvény a négyszogjel, amely a megengedett
tartomanyon beliil egy, koriilotte zérus értéket vesz fel. A késdbbiekben a Hann-féle

ablakot tekintjiik, ami egy paraméteres haranggorbe.

2.3. A Komondor szuperszamitogép
A késobbiekben bemutatott multi-GPU  algoritmusok a Komondor

szuperszamitogép architekturajat figyelembe véve késziiltek el. A folyamatok kozti
kommunikéci6 és a felhasznalhato grafikus kartyak architekttrdja is fontos tényezo, igy
roviden ismertetem a szuperszamitogép altal biztositott lehetdségeket. A jelen dolgozat
megirasakor a vildg szuperszamitdgépeit rangsorold6 Top500 listan a 266-ik helyet
foglalja el 4,51 petaFlop/s teljesitményével [5]. Korszeri folyadékhiitésének
kdszonhetden a Green500 listan a 24-ik helyen szerepel. A rendszer architekturdja négy
{6 particiobdl all. A CPU only particidban kizarélag AMD EPYC processzorok érheték
el, 6sszesen 368 darab. A Mesterséges Intelligencia (Al) particidban vegyesen talalhatok
meg AMD EPYC processzorok és NVIDIA A100 grafikus kartyak. Nagy mennyiségii
gyors elérésii tarhellyel és memoriaval lattdk el a Big Data (Data Analytics) particiot,
amelyen Intel Xeon processzorok érheték el. Az egész rendszer HPE Slingshot
interconnect technoldgiaval van 6sszekotve egy harom szintii, tobb mint 10 petaByte

kapacitasu perzisztens tarhellyel [26].
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A szamitogép teljesitményének jelentOs részét a Gyorsitott (GPU) particio adja.
A GPU sor 58 node-bol all, mindegyikben négy darab Ampere architektaraju NVIDIA
A100 grafikus kartyaval, igy O0sszesen 232 GPU hasznéalhatd egyszerre szdmitasra a
rendszerben [26]. A folyamatok kozti kommunikacid lebonyolitasa érdekében a
Komondor tobb parhuzamos programozasi modellhez biztosit implementaciot. A
késObbiekben bemutatott algoritmusok a Cray MPICH modell CUDA-aware valtozatara
késziiltek. Ily médon az MPI 3.1 szabvanynak megfelel6 MPI funkcionalités érhetd el az
egy node-on beliilli GPU kartydk kozti kozvetlen kommunikécioval. A kiilonbozd
modelleket, futtatdsi kornyezeteket és eldre telepitett programokat a Komondoron
modulokba szervezték. A modulok forditas és futtatas soran dinamikusan bet6lthetok,
ennek koszonhetéen a rendszer minden esetben a megfeleld modon linkeli a program

altal hasznalt konyvtarakat.
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3. Algoritmustervezés
A kovetkezd jelfeldolgozé algoritmusok minden esetben tobb csatornds jelek

figyelembevételével késziilnek. A feldolgozand6d adat minden esetben sorfolytonosan
helyezkednek el a memoriaban, tehat a kiilonb6zd csatorndk egymast utan egyenld
hosszisagban. Ez alapvetéen meghatarozza a késébbi GPU programok indexelési
sémajat, valamint a grid és blokkok felosztasat. Miutan a grid vizszintes dimenzidjanak
maximalis megengedett mérete minden esetben nagysagrendekkel nagyobb a
fliggblegesnél, az adat felosztasa szempontjabol eldny0s ez a fajta adatreprezentacio.

Az adattarolasi struktira mellett két tovabbi tervezési elv vonatkozik minden
algoritmusra. Elsésorban, a GPU programok minden esetben alkalmazhatok legyenek a
teljes probléma megoldasara, azokba beépitett multi-GPU architektirat feltételezd
kommunikécio ne keriiljon. Ezt a kritériumot a tesztelhetdség érdekében allitom, mivel
igy megmutathatd ugyanannak az algoritmusnak a parhuzamos skalazhatésaga a GPU-k
szamanak — és igy a parhuzamossag fokanak — megnovelésével. Tovabba ily modon az
implementéacio egy GPU kodtol szigoruan elvalasztott MPI részegységgel alakithato 4t
multi-GPU algoritmussa, de a kernelek validacidja a fejlesztés soran egy kartyan
elvégezhetd.

A masodik kritérium, hogy az elobbi GPU kodtol fiiggetlenil miikodo
kommunikéci6 esetén olyan adatfelosztasi séma keriiljon kialakitasra, amivel strong
scaling-et lehetdvé tevd multi-GPU algoritmus jojjon létre. Ennek megfelelden a
probléma méretének felskalazasa nélkiil is legyen lehetdség tobb — esetenként tobb szaz
— GPU hozzédadasara. Ennek a vezérelvnek a figyelembevételével olyan algoritmusok
épithetdk fel, amelyek hatékonyan alkalmazhatok pre-exascale szuperszamitogép
architektirakon. Az EEG mérések soran kapott jelek iddben mintavételezettek, igy a
késdbbiekben az adatsor indexelése soran a s[nT]=s(?) jeldlést alkalmazom, amelyben T

a mintavételezési periddusidot, n pedig a minta sorszamat jeloli az adatsorban.

3.1. Konvolicio
A konvolucié szamos tudomanyteriiletben alkalmazott sormiivelet, a digitélis

jelfeldolgozéasban sziir6k megvalositdsara hasznalhato, amelyek az eredeti jelnek csak
bizonyos frekvenciakomponenseit eresztik at. Megkiilonboztetiink alul- és feliilatereszto,
valamint savsziiréket. Alkalmazasuk célja EEG vizsgalatok soran a mérés soran jelbe

keriil6 nem kivanatos frekvenciakomponensek — példaul az 50Hz zaj — eltavolitasa az
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adatokbol. Idében mintavételezett jelek esetén az aldbbi Osszefliggés irja le a

konvoluciot:

-1

N
c[m] = Zw[n] - s[m —n]

=0
Az Osszefiiggésben az s valtozd a bemend jelre, a w valtozo pedig a konvolicios
ablakra vonatkozik. Mint lathat6, a konvoluci6 eredménye egy adatpontra a szomszédjai
sulyozott atlaga, a sulyokat a sziird tipusa és paraméterei hatarozzak meg. Nagy
felbontast adatokra és nagy méretii ablakokra a konvolicio szamitasigényes miivelet,
azonban hatékonyan parhuzamosithatd, miutdn az eredmény minden eleme egymastol
fliggetlentil kiszamithat6. Problémat jelent ilyenkor, hogy minden elem szdmara
sziikséges a szomszédos celldk ismerete [27]. Az alabbi pszeudokodddal irhaté le a
szekvencialis algoritmus miikddése, ami a bemeneti adat hosszatol (M), az ablak
hosszatol (V) és a csatornak szdmatol (C) fiiggben C - (N + M — 1) 1épést végez.

for ¢ := 0 to C do
for m := @0 to M+N-1 do
result[c,m] := 0.0
for n := @ to N-1 do
result[c,m] += w[n] * s[c,m-n]
end
end
end

Kozvetleniil a konvolucidés szummabol kovetkezik a GPU megvalositas. Az
algoritmus bemenete sorfolytonosan tarolt tobbcsatornas jel, igy a CUDA
szalhierarchidban egy kétdimenzids grid sziikséges. Ebben a gridben a csatornak
eredményeinek adatpontjai a vizszintes dimenzidban helyezkednek el, soronként egy
csatorna, igy az adat eldzetes modositas nélkiil kozvetleniil hasznalhato a GPU-ra
masolds utan. Miutan a konvolucié soran minden eredménypont egymastol fiiggetlentil
meghatarozhatd, belsd szinkronizacié nem sziikséges, a kernel minden példanya teljes
mértékben parhuzamosan futhat. A két kiils¢ iteracid ezzel a modszerrel parhuzamossag
utjan realizalhato, azokra a kernelen beliil mar nincsen sziikség.

A kovetkezd megoldando6 probléma a memoriahozzaférés optimalizalasa. Miutan
a konvolucios ablak minden csatorna esetén megegyezik, valamint altalanos esetben
sokkal rovidebb, mint a jel hossza, alkalmazhat6 a CUDA memoriamodellbdl ismert
shared memory. Ennek koszonhetden a kernel induldsakor minden blokk a globalis

memoriabol a sajat shared memory-jaba masolja az ablakot, igy a kernelben futo
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ciklusnak kizarolag a jel értékeit sziikséges minden esetben betdlteni. Ily modon
hatékonyan kihasznalhat6 a CUDA éltal biztositott hierarchikus memoria.

Az igy létrejott GPU algoritmus képes tetszéleges sorfolytonosan tarolt jel
feltétel teljesiil. A paraméterezés kialakitasa lehetdvé teszi, hogy tobb lehetséges multi-
GPU elosztasi séma alkalmazhat6 legyen a kernel megvaltoztatasa nélkil. A
legkézenfekvobb szétosztasi rendszer az adatsor csatornak mentén torténd elvalasztasa.
Ebben az esetben a sorfolytonos tarolas kovetkeztében a kommunikécioé egy MPI_Scatter
kollektiv miivelet forméjaban jelenik meg. A modszer hatranyat az adja, hogy a csatornak
szama kozvetleniil korldtozza az alkalmazhaté parhuzamossag mértékét, igy nem
feltétleniil alkalmazhat6 hatékonyan extrém parhuzamos rendszereken.

A péarhuzamossag skalazhatdosaganak javitasa érdekében sziikséges egy olyan
elosztasi rendszer, amely a bemeneti adathossztdl €s a csatorndk szamatol fiiggetleniil
lehetdve teszi a multi-GPU alkalmazast. Ebbdl a célbol az adat a csatornahossz mentén
keriil felosztasra, amelyben az egyes folyamatok a szegmens minden csatornajat
megkapjak. Ezzel a mddszerrel azonban felmeriil két komplikécié. Elsdsorban, minden
folyamat esetén az dsszetartozo csatornaszegmensek nem folytonosak a memoridban. Ez
azt jelenti, hogy egy adott szegmens barmely csatorndjatdl C tavolsagra van a szegmens
kovetkezd csatorndja. A felosztasra ily modon a folytonos MPI kollektiv miiveletek
(MPI_Scatter, MPI Gather) nem alkalmazhatok, azok aszimmetrikus valtozatara az

MPI_Scatterv és MPI_Gatherv fiiggvényre van sziikség.

1. 2. 3 4.
szegmens szegmens szegmens szegmens 1. csatorna
g 2 g
B = Ed 2. csatorna
= = =
g i g
GPU 1 GPU 2 GPU 3 GPU 4

5. dbra Konvoliicids algoritmus szétosztdsi séma

A masodik komplikacid, hogy a szegmensek kozott atlapolast kell alkalmazni,
mivel a részeredmények csak akkor korrektek numerikusan, ha azok hatarpontjai
kiszamitasahoz a szomszédos szegmensek megfeleld elemei ismertek a folyamat
szamdra. Belathato, hogy az els6 szegmens elejét és az utolso szegmens végét leszamitva

minden koztes szegmens esetén a két szomszédosbol N-1 hossza rahagyés sziikséges,
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ahol N a konvolucids ablak hossza. Ez a rahagyas a szegmens minden csatorndja esetén
megjelenik, igy extrém esetben jelentdsen megnovelheti a kommunikalt adat méretét,
azonban a gyakorlatban az ablak hossza nem szamottevd, igy az algoritmus kiilondsebb
gond nélkiil skalazhato.

Az imént ismertetett sz€tosztasi rendszerben a csatorndk mentén is lehetséges a
problématér skalazasa. Tételezziik fel, hogy egy alany esetén 128 csatornan torténik
mérés. Ebben az esetben egy multi-GPU architekturan a feladat szétoszthato tetszéleges
mennyiségli GPU-ra, amennyiben az atlapolodasok rovidebbek, mint az egy kartyara juto
csatornahossz. Ebben az esetben minden kartyan kétdimenzios grid-en zajlik a szamités,
azonban a 128 csatorna nem feltétleniil fedi le oly mértékben a GPU kapacitasat, hogy
az maximalis teljesitményen muiikodjon. Csoportos vizsgalatok feldolgozéasa esetén
azonban a memoriapuffer méretétdl fliggden hozzdadhatok tobb alany csatornai is a
rendszerhez anélkiil, hogy jelentds teljesitménybéli csokkenés lenne tapasztalhato.

A csatorndk felosztasanak kovetkeztében a részeredmények Osszegytijtésére is
aszimmetrikus séma sziikséges. A rahagyasok miatt a szegmenshatarokon 1évo eredmény
étékek nem korrektek, igy minden esetben a rahagyas mértékének megfeleld cellatol
sziikséges kezdeni a részeredmények Osszeillesztését. A szétosztashoz hasonldan az elsd
és utolsod szegmens esetén nem sziikséges mindkét oldalon a rahagyas beszamitasa. Az
eredmények Osszegylijtését az alabbi abra szemlélteti. A mddszer kifejezett hatranya,
hogy a kommunikacids miiveletek kizarolag szakaszonként, iteracioban folytathatok le,

igy a halozati 0sszekottetést tobb adatkiildési miivelettel terheli.

1. 2 3. 4.
Szegmens szegmens SzegmMens szegmens 1. csatorna
ered, mény eredmény eredmény eredmeény
2. csatorna
1. csatorna
g g g || & g g
= 5 5 = = = 2. csatorna
= = = = = =
il B B B i il
1. szegmens 2. szegmens 3. szegmens 4. szegmens
részeredmeény részeredmény részeredmény részeredmény
GPU1 GPU2 GPU3 GPU 4

6. abra Konvoliiciés algoritmus, részeredmények Gsszegyiijtése
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3.2. Short-Time-Fourier Transzformacio (STFT)
Jelek frekvenciaspektrumanak pontos idébeli valtozédsa a korabban emlitett

meghatdrozhatatlansagi relacio kovetkeztében nem megvalosithatd, azonban szdmos
kozelitd modszer létezik az ido-frekvenciaspektrum meghatarozasara. A short-time-
Fourier transzformécio széles korben alkalmazott algoritmus, meglehetdsen intuitiv
moédon megkozelithetd. Az algoritmus alapja a jel felosztasa rovid szegmensekre, majd
a szegmenseken Fourier-transzformécio elvégzése. Nyilvanvalo, hogy a szegmensek
hossza a mintavételezési torvény miatt nem lehet tetszélegesen rovid, alacsonyabb
frekvencidk hosszii iddablakokat igényelnek [28]. A diszkrét STFT algoritmus
formalisan a kovetkezoképpen definidlhato [25], ahol s a jelet, w az ablakfiiggvényt

reprezentalja:

o

Xm(w) = Z s(n)w(n — mN)e /o

n=oo

Az algoritmus a kovetkezd 1épésekbdl all. Paraméterként ismert a szegmensek
hossza, valamint az atlapolasuk mértéke. A gyakorlatban 50% atlapolast alkalmazunk
ezért egy csatornan beliil az m-ik szegmens kezdOpontja az m * Myyeriqp Osszefliggessel
hatarozhatd meg. Minden szegmens esetén valamilyen ablakfiiggvény alkalmazasa
sziikséges, mivel eléfordulhat, hogy a szegmenshataron nem nulla amplitadoju értékek
talalhatok, ami spektrumtorzulast okoz. Ezutdn minden szegmensre kiszamitasra keriil a
spektrum a Cooley-Tukey FFT algoritmussal.

Fontos megjegyezni, hogy az ablakozassal a jel megvaltozik (az ablak modulalja
ajelet), ami a frekvenciatartomanybeli abrdzolasban is megjelenik. Mindig olyan ablakot
célszerli alkalmazni, amely frekvenciaspektruméaban minél kevesebb magas frekvenciaju
felharmoénikus jelenik meg. Példanak okaért az aldbbi 4bran lathatd6 modon a
meglehetdsen egyszerli négyszog-ablak spektrumanak eloszldsa sokkal szélesebb. Az
altalunk késObbiekben hasznalt Hann-féle ablakfiiggvény esetén azonban sokkal
keskenyebb, igy idedlis erre a célra [29]. A tovabbi tervezés soran egy Ujabb kritérium
olyan implementacio készitése, amelyben az ablakfiiggvény kevés moddositassal

megvaltoztathato.
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Miutan a Fourier transzformaci6 széles korben alkalmazott miivelet, igy elérhetd
eldre elkészitett megvalositds a cuFFT konyvtar formdjaban. A kdnyvtarat az ismert
FFTW interfész alapjan alakitottak ki, valds és komplex adatsorokra biztosit hatékony
n - log(n) aszimptotikus futdsi idejii implementéaciot. A cuFFT interfész lehetové teszi
megvalodsitasakor hasznalhato szegmensek transzformalésara.

A cuFFT konyvtar haszndlata a kovetkezd 1épésekben jelenik meg. A
transzformécio6 hasznéalatdhoz egy konfiguracids-inicializal6 1épésre van sziikség (cuFFT
Plan struktira létrehozésa), amelyben megadhaté a batch szam, valamint a
transzformacio tipusa. Az igy létrejott konfiguracios objektummal a GPU memoriaban
talalhatd adatok megadasaval hajthatd végre a megfeleld transzformacios 1épés [30].
Implementécios szempontbdl fontos megjegyezni, hogy a cuFFT funkcionalitdsai nem
elérhetdk kozvetleniil CUDA kernelekbdl. Ennek kovetkeztében tobb részegységbdl allo
megoldas elkészitése sziikséges: egy sajat készitésli kernel, amely a szegmentalast és
ablakozést végzi, valamint egy host-oldali kod, ami a megfeleléen elokészitett adatokra
elvégzi a transzformacidkat egy cuFFT hivas segitségével.

Az elére megvalositott FFT algoritmust figyelembe véve az algoritmus az alabbi

pszeudokod altal irhato le:

for ¢ := 0 to C do
form := 0 to M do
FFT(s .* w[n - m*N])
end
end
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Ismert, hogy a cuFFT konyvtarban implementalt Fourier transzformacié n -
log(n) futési idejl, igy a szegmensek szamatol fiiggden C - M - N - log(n) az algoritmus
teljes futasi ideje, ahol C a csatorndk szdma, N a szegmensek hossza, M pedig a
szegmensek szdma, ami 50% atlapolast feltételezve L hosszl csatorndk esetén

M=22E
N

Parhuzamositas szempontjdbol vizsgalva a problémat latszik, hogy minden
szegmens egymastol fliggetleniil szamithato, azonban a batch-FFT megvalositasa miatt
sziikséges a szegmensek atlapold részeinek duplikalasa. Ezt szem el6tt kell tartani a
szétosztasi rendszer megtervezésénél. Multi-GPU rendszer kialakitasahoz sziikséges egy
magas szintll szegmentalas, amely a csatorndkat folyamatok és GPU kartydk kozott
szétosztja, valamint egy alacsony szintli szétosztas, ami egy csatornat az STFT
algoritmus szerint atlapolassal szegmentalja, ami alkalmas bemenet a cuFFT
transzformécios fliggvényének.

A 1étrehozandd6 CUDA kernel egyik feladata az ablakozas elvégzése, ehhez
minden elem esetén sziikséges az ablak megfeleld értékének ismerete. A kordbban
emlitett ablak konfiguralhatosagi kovetelmény egy lehetséges megoldasa az ablakok
elore generalasa. Ekkor azonban minden szegmens esetén memoriaeléréseket
eredményez, azonban a kernel szdmitdsi intenzitasanak novelése és a felesleges
memoriamozgatds elkeriilése érdekében célszerii egy GPU fliggvény 4altal helyben
generalni az értékeket.

Az elosztasi kernel tovabbi feladata, hogy a csatorndkat a szegmenshosszok
figgvényében a megfeleld alakra hozza a memoridban. A batch-FFT miikodéséhez egy
csatorna minden szegmenségek sorfolytonosan egymaés utdn kell elhelyezkednie a
memoridban, valamint egy csatornanak a masik utan. A batch-FFT meghivasakor a batch-
ek szdmat az egy csatorndra juté szegmensek €s a csatorndk szamanak szorzata adja,
hosszukat pedig értelemszertien a kordbbi szegmenshossz. A felhasznalt GPU memoria
minimalizaldsa érdekében a szétosztas sordn a szegmensek értékei egybdl a kimeneti
memoriarészbe keriilnek a megfeleld pozicidkra és a transzformacid helyben miikodd
valtozata kertiilt felhasznalasra.

Folyamatok kozotti szétosztds soran ismételten Iényeges szempont a
parhuzamossag skéaladzasa, igy a csatorndk mentén torténd elosztds nem megfeleld. A
szegmensek rendszerint rovidek, igy nagy szamu minta esetén a szegmensek szdma

jelentésen nagy. Emiatt célszerti azok mentén felosztani az adatsor minden csatorndjat €s
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ezeket egységben kezelni a konvolacid szétosztasi sémajahoz hasonloan. A felosztas a
szegmensek szaman alapul, igy azok szama korlatozza a hasznalhato grafikus kartyak
szamat, miutan egy kartyara legalabb egy szegmensnek jutnia kell.

A konvolucidhoz hasonldan ez az elosztas lehetdvé teszi tobb kisérleti alanytol
szarmazd csatorndk hozzaillesztését a rendszerhez, a parhuzamossag foka és a
hatékonysadg ebben az esetben nem valtozik. A szétosztds ebben az esetben is

aszimmetrikus, igy az MPI_Scatterv fliggvény sziikséges a miivelet elvégzéséhez.

GPU1 GPU2

1. csatorna

2. csatorna

rahagyas
1. szegmens

3. sZegmens

4. szegmens
8. dbra STFT szétostdsi séma

A szegmensek Fourier-transzformalt alakja 6nmagaban képezi az algoritmus
kimenetét. Ennek megfeleléen az eredmény haromdimenzids. Az adatok memoriabéli
elhelyezésének konzisztenciaja érdekében a sorfolytonossdg megmarad, igy a
szegmensek transzformaltjai egymds utan talalhatok a kimenetben. Egy csatorna
szegmenseit a kovetkezd csatorna szegmensei kovetik, ily modon indexelhetd az
eredményvektor. A begytijtés soran igy a folyamatok csatornai esetén aszimmetrikusan
kell, hogy torténjen, mivel a folyamatokbdl visszagyljtott szegmensek kiilonbozd

csatornakhoz tartoznak.

3.3. Wavelet transzformacio
A wavelet transzformacio egy ujabb idd-frekvencia elemzésre hasznélhato

modszer, amelyet kifejezetten a Fourier transzformacié €s az azon alapulo ido-frekvencia
elemzd eszk6zok hatranyainak kikiiszobolése érdekében fejlesztettek ki. Rovid

idétartamti  oszcillaciok  haszndlata  idében  lokalizalt  frekvenciaspektrum

22



Algoritmustervezés

meghatarozasara Alfred Haar nevéhez kothetd. A O eltérés a Fourier transzforméaciotol
az alkalmazott bazis fiiggvény idobelisége [31]. Mig a Fourier transzformacié esetén a
szinusz ¢és koszinusz fliggvények végtelen oszcillaciok, a wavelet véges energiaji, rovid
iddtartamu oszcillacid. Ennek megfelelden wavelet olyan idétartomanybéli fliggvény,
ami teljesiti az alabbi két feltételt [32]:

e Véges energia

f F(O12dt # o

e Nulla atlag

ff(t) dt = 0

Szamos ismert és gyakorlatban alkalmazott bazis-wavelet 1étezik, a késdbbiekben
a Morlet-féle wavelet-et alkalmazzuk EEG eldfeldolgozasra, azonban az algoritmus
kialakitasa lehetové teszi egyéb bazis wavelet-ek megvalositasat is. A Morlet-féle

wavelet az alabbi képlettel eldallitott haranggdrbével tompitott komplex szinuszoid:
e
P(t) = e/®te "z, Ajel valds és képzetes komponensének viszonya a 9. 4bran lathato.

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

9. abra Morlet-féle bazis-wavelet valos és képzetes komponense

A wavelet transzformacié miivelete egy konvolucid a vizsgélt jel és a bazis wavelet
kiilonboz6 skalazott valtozatai kozott. A skalazas kivalaszthatd olyan modon, hogy a
vizsgalat szamara fontos frekvenciaértékekkel egyezzen megy az igy eldallitott wavelet
frekvenciaja. A miveletet folytonos esetben az alabbi konvoluci6 irja le [32], amelyben

W(t) egy tetszdleges bazis-wavelet.
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r t—b
Wi ©OYabh) = [ Forcd

Diszkrét idejii mintavételezett id6tartomanyban az integralt felvaltja a korabban
emlitett konvoluciés szumma. Ennek megfeleléen az 0Osszes csatornan elvégzett

szamitast az alabbi pszeudokdd irja le:

for c := @ to C do
for £ := fmin to F do
for m := @ to M+N-1 do

re := 0.0

im := 0.0

for n := @ to N-1 do
re += w_re[c,f,n] * s[c,m-n]
im += w_im[c,f,n] * s[c,m-n]
result[c,f,m] := sqrt(re*re + im*im)

end
end
end
end

Mint lathato, az algoritmus altal végrehajtott miiveletek szama fiigg a bemeneti
jel méretétél (M) és a vizsgalt frekvenciakomponensek szamatol (F). Ertelemszeriien a
csatorndk (C) szama egy Ujabb iteracidt ad a programba, a bazis wavelet hossza (N) pedig
a mintavételezési frekvenciatol fligg. Ennek kovetkeztében azonos frekvencian
mintavételezett jelek Osszehasonlitdsakor a wavelet hossz konstans értéknek vehetd.
Ennek megfeleléen az algoritmus C - F - (M + N — 1) 1épést hajt végre.

A frekvenciakomponensek szama az algoritmus paraméterezésébdl kovetkezik.
Az id6tartomany mintavételezéséhez hasonldéan harom paraméter alapjan (minimum és
maximum frekvencia, valamint a frekvenciakomponensek szama) az alabbi

Osszefiiggéssel allithatok eld a frekvenciakomponensek:
fmax - f min
F

Miutan a wavelet transzformacio a korabban részletesen ismertetett konvolucid

fmin +

miiveletre vezethetd vissza, az elkészitendd miiveletvégzd kernel CUDA szélhierarchia
hasznalati moédja ahhoz nagyban hasonlit. A kiilonb6zé frekvenciakomponensek
feldolgozasa miatt a kernelen beliil egy ciklusra van sziikség, hogy a grid konfiguraciot
ne kelljen megvaltoztatni. Ennek megfeleléen az adatvektor tovabbra is kétdimenzios,
azonban az eredményvektor haromdimenzids. Miutdn a definiciébdl adodoéan a Morlet-
wavelet komplex értékli fliggvény, a wavelet generdld és a transzforméciot elvégzd

kernelekben is komplex aritmetika keriilt alkalmazasra.
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A konvolucié soran alkalmazott ablak (template) a jelen esetben megfelelnek
wavelet transzformacid sordn alkalmazott skaldzott bazis-wavelet-eknek. Ennek
megfelelden az igy 1étrejovo konvolucidk egy Un. filterbank struktirat alkotnak, ami tobb
savszlrd egyiittes alkalmazasa. A bazis-wavelet-ek hossza kizarolag a mintavételezési
frekvenciatol, valamint a megcélzott frekvenciasdv méretétél fligg. Ily modon a
filterbank a konfiguracids paraméterek alapjan a GPU kartyan egybdl annak operativ
tarjaba generalhato, igy csokkentheté a host — GPU memoriamasolds. Magas
mintavételezési frekvencian a waveletek mérete tobb MB méretiire ndhet, igy a shared
memory nem alkalmazhat6 a nagyszamu frekvenciakomponens esetén gyorsitotarazasra.
Ennek kovetkeztében a hardver limitacidi miatt a konvolacio soran a globélis memoria
hasznalata indokolt.

A folyamatok kozti adatszétosztas soran csak bizonyos esetekben alkalmazhat6 a
konvolucional latott megoldéas. Ennek oka, hogy nagy mintavételezési frekvencia esetén
a wavelet hossza — és igy a szegmensek sz¢lén a rdhagyas — jelentds méretiivé valik, ami
nagy mennyiségii felesleges adatmasolast eredményez, valamint kisebb problémakra
ellehetetleniti a felosztast. Ennek kovetkeztében a wavelet transzformécid esetén
indokolt a csatornak szétosztasa. I[ly modon a parhuzamossag skalazhatdséga korlatozott
a csatornak altal, azonban egyrészt az elvégzett EEG kisérletek szinte minden esetben
128 és 256 csatornaval zajlanak, igy a gyakorlatban megfeleld foku parhuzamossag
biztosithatdé 128 GPU kartyaval. Masrészrdl, amennyiben egy GPU végzi egy csatorna
frekvenciakomponensek képezzék az ,,y” dimenziot, igy tovabb gyorsitva a kernel
futasat.

A szétosztdsi rendszerben tovabba ily mdédon nem sziikséges rahagyasokat
kiildeni a csatorndk kozott, igy a felesleges adatok kommunikélésa és az aszimmetrikus
szétosztd miiveletek nem sziikségesek. Az egész miivelet egy MPI Scatter miivelettel

elvégezhetd az alabbi abra alapjan.
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10. abra Wavelet transzformdcio szétosztdsi séma

Transziormacid GPU1 1. csatorna eredmény
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1. csatorna
/ GPU2 2. csatoma eredmeény
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GPU2 3. csatorna eredmény
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GPU 4 4. csatoma eredmény

11. abra Wavelet transzformacio osszegytijtési séma

Miutan a GPU-k a jelen szétosztasi rendszerben egész csatornakkal dolgoznak,
nem sziikkséges az aszimmetrikus kommunikdciés miivelet az eredmények
Osszegyljtésekor. Ennek megfeleléen az MPI_Gather miivelet elégséges a végeredmény
eldallitaisahoz. Amennyiben a konvolucional ismertetett szétosztasi sémat alkalmazzuk
wavelet transzformacidhoz, az eredmény Osszegyiijtése soran nem csak csatorndnként
lenne sziikség aszimmetrikus adatmasolasra, hanem a csatorndk esetén minden
frekvenciakomponensre. Ez azt eredményezi, hogy a frekvenciatartomanybeli felbontas
¢s a parhuzamossdg fokanak novelésével drasztikusan megndne a kommunikacids
miuveletek szama, tehat kevés nagy iizenet helyett sokkal tobb kis iizenetet kéne a

rendszernek kezelnie.

3.4. Implementacios sajatossagok
Altalanos esetben egy GPU program a kovetkezd 1épésekbdl all: memoria

lefoglaldsa a kartyan, memoria atmasolasa a host memoridbdl az imént lefoglalt
memoridba, a kernel elinditasa az adatokon, majd az eredmények visszamésolasa a GPU-
bol a host memodridba. Miutan a Komondor szuperszamitogépen az MPICH
programozasi kornyezet hasznalatdhoz specidlis forditd sziikséges, ami azonban nem

képes CUDA kernelek programkodjait leforditani, igy sziikségessé valt a GPU és host
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kodok szétvalasztasa kiilon fajlokba. Az imént felvazolt GPU program struktura alapjan
ez konnyen megoldhato, mivel egyetlen fiiggvényben elhelyezhetd a teljes vezérlo kod,
ami a GPU memoriat és a kernelek meghivasat kezeli. A leforditott kodok linkelési
fazisahoz szintigy hasznalhat6 a Cray kornyezet C forditoja.

CUDA-aware MPI haszndlatdhoz azonban sziikségesek a kommunikaciot
lebonyolit6 kédban a GPU-n talalhat6 mutatok, igy az egy fiiggvényben megvaldsitott
memoriamasolassal és kernelhivéassal a megoldas nem kivitelezhetd, mivel ily médon
nem érhetd el kozvetleniil a GPU-n lefoglalt memoria. A Cray kornyezet C forditoja
képes a host oldali CUDA API fiiggvényeit leforditani és linkelni, azonban a
késobbiekben ismertetett lokalis tesztelés és a GPU kod szigort elkiilonitése végett egy
olyan interfész keriilt kialakitasra, amely becsomagolja az 0sszes felhasznalt CUDA
fliggvényt az eredetiek szerinti paraméterezéssel. Ezzel a mddszerrel elérhetd, hogy az
adatok szétosztdsat és az eredmények Osszegyljtését végzd kod teljes mértékben
fiiggetlen legyen a CUDA konyvtaraitol, igy barmilyen MPI kompatibilis forditoval és
kornyezettel tesztelhetd legyen. Az alabbi tablazatban lathato az elkészitett fiiggvények
deklaracioi.

1. tablazat CUDA programozoi feliilethez készitett wrapper-fiiggvények deklardcioi és funkcionalitasai

int malloc_device(
int gpu_idx, Memoria lefoglaldsa GPU-n-
void** dev_ptr,
size t length)

int free_device( )
int gpu_idx, GPU-n lefoglalt memoria felszabaditéasa.
void* argl)

int memcpy_host_device(
int gpu_idx, Host-r61 GPU-ra torténd
void* dev_ptr,
void* host_ptr,
size t length)

int free_device(
int gpu_idx, GPU-14l host-ra torténd
void* argl)

memoriamasolas.

memoriamasolas.

A szuperszamitogépre késziilt programok elosztott memorids, tobb GPU-t
tartalmazoé rendszert feltételeznek, azonban az algoritmustervezési €s tesztelési fazisban
ez az infrastruktira tobbnyire nem elérhetd. A kdzvetleniil a szuperszamitogépen torténd
fejlesztés Integralt Fejlesztéi Kornyezet és Grafikus feliilet hidnyaban a gyakorlatban
korantsem praktikus megoldas. Miutdn a kommunikacioért felelds kod iranyaba a GPU-

hoz kotheté komponensek a kordbban ismertetett wrapper-interfészen keresztiil jelennek
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meg, a kozos interfészt hasznalva a GPU miikodés hagyomanyos C koddal utanozhato.
Ebben az esetben a GPU memoriamiiveleteket a gazdagép operativ tarolojaban elvégzett
miveletek helyettesitik.

Fejlesztés és tesztelés soran egy hagyomanyos PC-n a mock fliggvények
objektumkodjanak linkelésével egy virtualis MPI klaszterrel szimuldlhatdo a kés6bb
szuperszamitogépen GPU memoridval zajlé kommunikécio, mindekozben a GPU kod
ettdl teljesen fliggetleniil egy grafikus kartyan tesztelhetd és validalhatd. Az igy létrejott
kodszervezési struktira alkalmasnak bizonyult mind a harom bemutatott algoritmus
atlathaté modon torténd fejlesztésére oly modon, hogy a tesztelési fazisbol alkalmazasi
fazisba elegendd a linkelés modositasa az interfész C helyettesitd megvalositasarol a
CUDA objektumkddjara.

A megvaldsitott algoritmusok mindegyike esetén sziikséges a CUDA
kdrnyezetben fellépd belso hibak detektalasa, valamint a futasi 1d6 mérése. CUDA hibak
detekciodja az ilyen kdrnyezetben gyakran alkalmazott procedurélis C makrokkal torténik,
amikkel a CUDA API fiiggvények korbe vehetok. Minden CUDA fiiggvény egy lefutasi
eredményt kodold értékkel tér vissza, igy az a makrd torzsében kiolvashatd és
ellendrizhetd. Alkalmazasa az aldbbi kodpéldaban lathatd. A futdsi id6 mérésére szdmos
lehetdség all rendelkezésre C programnyelven, amelyek implementacidja operaciods
rendszertdl fliggden valtozhatnak. A feltételes forditas végett az iddmeérés is proceduralis
makrokkal lett megvaldsitva, tovabba forditasi idoben megadhatd, hogy melyik
operacids rendszerre jellemzd koddal értékelddjenek ki.

CHECK_ERR(cudaMalloc((void**)&dev_ptr, N * sizeof(float)));

Az MPI szinte minden elosztott memorias rendszeren megtalalhato, széles korben
alkalmazott programozasi modell, azonban szamos esetben kozvetlen gatja programok
skalazasanak. Ezek a nehezen visszakovethetd probléméak felléphetnek mind a
parhuzamossag, mind a feladat bemenetének novelésével [33]. A kordbban bemutatott
algoritmusok esetén a probléma méretének novelésével két probléma 1ép fel, mindkét
eset az MPI interfész kialakitdsanak kovetkezménye. Minden MPI fiiggvény esetén a
kommunikalt adat hossza 32 bites eldjeles egész tipusu, emiatt legfeljebb 23'-1 elem
kiildhetd el egy hivasban. Barmely hosszabb adatsor esetén a valtozé talcsordul, ami
negativ elemszam kiildését €s futasi idejli hibat eredményez.

Kollektiv miiveletek esetén a probléma forrdsdnak megtaldlasahoz azok

kozelebbi vizsgalata sziikséges. A kollektiv aszimmetrikus szétosztds miivelet
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(MPI_Scatterv) miivelet deklaracioja alabb lathatd. A fiiggvényben a counts valtozoval
dinamikusan konfiguralhat6 a kiilonb6z6 folyamatoknak kiildendd iizenetek hossza, a
displacements valtozoval pedig a folyamatoknak kiildend6 adatszegmensek kezddpontja.
A korabban emlitett 2°'-1 elemnél hosszabb kezdd adat esetén a valtozé tilcsorduldsa

miatt ismételten futdsi hibat okoz (displacement buffer corrpution [33]).

int MPI_Scatter(const void* buffer_send,
int count_send,
MPI_Datatype datatype_send,
void* buffer_recv,
int count_recv,
MPI Datatype datatype_recv,
int root,
MPI_Comm communicator);

A korabban ismertetett problémak kovetkeztében a kollektiv miiveletekre
szlikségessé valt a szétosztds ¢és Osszevonds (MPI Scatter, MPI Gather) egyéni
megvaldsitasa ismert, kis méretii szegmensekre bontassal. Igy a megvalositott program
ellendrzi, hogy a kiildendd adathossz meghaladja-e a kritikus mértéket, amely felett a
manudlisan implementalt pont-pont kommunikéciora bontott miiveletekkel végzi az

adatok kiildését, ellenkezd esetben a beépitett kollektiv miiveleteket hasznalja.
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4. Eredmények

Az elkésziilt algoritmusok teljesitménye két modon keriilt mérésre. A kernelek
tesztelése egy NVIDIA RTX 3050 kartyan tortént, melynek célja azok teljesitményének
jellemzése volt a roofline modell segitségével. A roofline elemzés az NVIDIA Nsight
Compute Profiler program hasznalataval tortént. A multi-GPU algoritmusok
tesztfuttatdsa a korabban részletesen bemutatott Komondor szuperszamitégépen tortént.
A tesztek célja igazolni, hogy a Iétrehozott multi-GPU felosztasi sémak valoban lehetové
teszik a parhuzamossag skalazasat barmilyen problémaméretre. Miutan nagyfoktan
parhuzamos rendszerekben a kommunikacios id6 mar szamottevd, az egy kartyara jutd
kernelek futasi ideje mellett megmérésre keriilt az algoritmus teljes futasi ideje. Ez
minden esetben a szétosztaskor megtorténd elsd kommunikacios 1épés elejétdl az
Osszegyljtés végéig tartd iddintervallumot jelenti, igy a teljes id6ben szerepel az dsszes
lefuttatott kernel és kommunikéci6. Minden grafikonon feltlintetésre keriilt tovabba az
idedlis gyorsulas referenciaegyenese, amely esetén feltételezziik, hogy a parhuzamos
végrehajtasi egységek novelésével egyenesen aranyosan csokken az egy GPU megoldas
futési ideje. Minden mért id6 ezredmasodperc egységben értelmezendo.

Az algoritmusok ismeretében sejthetd, hogy a kevesebb miiveletet végzo kernelek
esetén (STFT, Konvolucio) jelentds mértékben a kommunikécios 1dotdl fiigg az
Osszteljesitmény. Ennek oka az, hogy a kernelek futési ideje ilyenkor ezredrésze is lehet
az adatmozgatashoz sziikséges kommunikacios idonek. Skaldzhatdsdg szempontjabol
igy kiilon értelmezendd a teljes algoritmus skélazhatosdga nagy rendszerekre, illetve a

kernel futasi idejének csokkenése a parhuzamossag novelésével.

4.1. Konvolucio
A tervezés soran létrehozott konvollcids szétosztasi séma hatékony mitkdésének

egyik alapvetd feltétele, hogy a miveletvégzd kernel teljesitménye tobb csatorna
hozzaadasaval ne csokkenjen. Ebbdl a célbdl a roofline analizis soran megvizsgaltam a
kernel teljesitményét egy alany — altalanos esetben 128 csatorna — valamint nyolc alany
— 1024 csatorna — esetén. A roofline abra 32-bites lebegOpontos szamokkal végzett
miuveletekre vonatkozik, a felsé egyenes a mérvadd korlat. Az dbran lathatd, hogy
mindkét esetben kozel azonos 300 gigaFlop/s koriili teljesitmény érhetd el, valamint a
kernel a szdmitasi és memoriakorlatozottsag hataran van. Ily moédon a kernel a csatornak

mentén skalazhato.
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12. ébra Konvoliiciés algoritmus roofline diagram 128 csatorna (f) és 1024 csatorna (1) esetén

A csatorndk tombositett felosztasaval az alabbi dbran lathatdé modon hat a
parhuzamossag fokénak novelése az algoritmusra. A mérési eredmény kozel 2 millio
elemet tartalmaz6 bemeneti vektorra vonatkozik 128 csatornaval, ami a gyakorlatban
nagyjabol 15 perc hosszi EEG mérési adatnak feleltethetd meg. A diagramon lathato
moédon a grafikus kartyak szamanak emelésével az egy kartyara jutd kernel futési ideje
kozel aranyosan csokken a kartydk szamaval. A kernel szdmitasi intenzitdsa azonban
alacsony, igy a teljes futasi id0 jelentds részét a kommunikécios id6 hatdrozza meg, ennek

megfelelden grafikus kartyak novelésével a futasi id6 azonos.
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13. dbra Konvoliiciés algoritmus futdsi idejének valtozdsa tobb GPU hozzdaddsdval
A végso szétosztas mellett megvizsgaltam a csatorndk mentén torténd szétosztas
lehetdségeit 1s, ami az el6bbinél hatarozottan rosszabb algoritmust eredményezett. Az
abran lathato, hogy még a csatorndk szdmanak csokkentése mellett az egy kartyara jutd

kernel teljesitménye fokozatosan romlik. Ennek oka az, hogy ezzel a mddszerrel olyan
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grid jon létre a GPU-n beliil, aminek szélessége a teljes jel hossza, magassaga viszont a
csatornak kis szdma miatt alacsony. Ily modon a felosztds nem hasznalja ki a kartya altal
biztositott lehetdségeket. Emellett a kommunikacio soran kevesebb, nagyméretii {izenet

kell az MPI implementécionak tovabbitani, ami tovabb ndveli a kommunikacids idét.

Konvollcio
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Csatornak szama 64
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14. ébra Konvoliciés algoritmus futdsi idejének valtozdsa csatorndk mentén torténd szétosztdssal

Fontos megjegyezni, hogy az imént megfigyelt kommunikacios késleltetés minden
algoritmus esetén azonos. A jelen esetben hozzavetdlegesen egy masodperc, ami egy
ezredmasodperc alatt lefutd kernel mellett jelentds idObeli késleltetést okoz. Miutan a
jelfeldolgozo algoritmusok a gyakorlatban egy pipeline részét képezik, akkor egy kozos
sz&tosztasi rendszer alkalmazasédval tobb kernel egymas utdn futtathato, igy a
kommunikéciobol adddé késleltetés elhanyagolhato. Példanak okaért egy komplex
jelfeldolgozo pipeline tobb sziirési €s spektrumszamitasi 1épéssel, valamint Filiggetlen
Komponens FElemzés algoritmussal az imént vizsgalt problémaméretre tobb szaz
masodpercig fut, igy amellett egy adatszétosztas és begyiijtési miveletbél adodo

késleltetés nem szamottevo.

4.2. Short-Time Fourier transzformacio
Miutan a cuFFT konyvtar nem teszi lehetévé FFT fliggvény inditasat kernelen

beliil, a probléma kiilonvalt egy GPU-n beliili szétosztasra ¢és egy Fourier-

transzforméciora. Mindkét miiveletet végzd kernel jelentdés mértékii memoriat mozgat
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minimalis szdmitassal. Az alabbi roofline diagramon a szétosztas és a transzformacio

eredményei lathatok, mindkét kernelt a memoria elérési sebessége korlatozza.

Fleating Point Operations Roefline
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15. ébra STFT algoritmus kerneleinek roofline-diagramja: szegmensek szétosztasa (f), FFT algoritmus végrehajtdsa

@

Az alacsony aritmetikai intenzitds ¢és az FFT hatékony megvaldsitasa
kovetkeztében a kommunikacidos id6 teljes mértékben dominalja az algoritmus
Osszteljesitményét a vizsgalt bemeneti adathossz tartomanyon. Az elvégzett mérések
szerint a kommunikacids id6hoz képest mind az elosztési és a transzformacids kernel
futasi ideje elenyészd, igy a vizsgalt bemeneti adatmennyiség nem képes tobb GPU
szamitasi kapacitdsanak lefedésére. Az aldbbi é4bran lathatdé moédon habar nagy
mennyiségli adat mozgatasa torténik, az egy GPU-ra juto kernel futési ideje nem valtozik,
a GPU nem telitett, igy a futdsi 1d6 sem valtozik. Ennek megfeleléen az algoritmus

alkalmas jelentdsen nagyobb méretli adatsorok feldolgozésara is.
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16. abra STFT algoritmus futdsi idejének viltozdsa t6bb GPU hozzdaddsaval
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4.3. Wavelet transzformacio
A wavelet transzformacié jelen megval6sitdsa nagyban hasonlit a konvolucios

algoritmushoz, azonban a kernelen beliil szerepel egy Ujabb iteracids 1épés. Ennek
kovetkeztében az algoritmus aritmetikai intenzitasa és teljesitménye azonos tesztadatok
esetén jelentésen magasabb a konvolucio elemzésekor kapott értékeknél. Az aldbbi
roofline diagramokon megfigyelhetd egy és 1024 csatorna esetén, hogy csatorndk
hozzdadasaval a teljesitmény novekszik. A kernel szamitasi kapacitas altal korlatozott,
igy vélhetden annak futdsi ideje mellett a kommunikacios id6 kevésbé lesz jelentds, igy

az algoritmus jol skalazhaté multi-GPU rendszeren.
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17. abra Wavelet transzformdcié roofline diagramja: egy csatorna (f), 128 csatorna (1)

A wavelet transzformacio esetén a szétosztas csatorndk mentén zajlik. Az alabbi
Osszehasonlitd abran lathatd mdédon az egy kartyara jutd kernel futasi ideje mellett az
algoritmus teljes futdsi ideje is csokken. A parhuzamossdg ily modon torténd
skalazhatosagat a feldolgozott csatornak szdma is befolydsolja, mivel ettdl is jelentds
mértékben fligg a kernel futasi ideje. Az alabbi tablazatban 65536 hossza adatsorra
kiilonb6zd szamu csatornaval végrehajtott wavelet transzformaci6d futisi eredményei

lettek 0sszefoglalva.

2. tablazat Wavelet kernel futdsi idok ezredmdasodpercben

i Csatornak szama
GPU-k szdma 5 o o8
1 1645.76 3238.08 6514.74
464.24 731.037 1657.02
8 295.79 449.58 730.30
16 280.88 296.77 449.33
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3. tablazat Teljes wavelet transzformdcio futdsi idék ezredmdsodpercben

i Csatornak szama
GPU-k szama
32 64 128
1 1732.17 3410.19 6864.00
558.25 904.15 1954.36
8 798.57 966.46 1359.50
16 772.18 824.50 1036.99

Szemléltetd célbol alabb lathatok az eredmények grafikusan is é&brazolva.
Megfigyelhetd, hogy a kevesebb csatorna esetén mar nem a transzformacios kernel futési
ideje a dominans tényezd, igy a kommunikaciés id6 miatt jelentésen csokken a
parhuzamossag mentén torténd skalazas lehetdsége. A kernel futasi idejének novekedését
az alternativ konvoluciés algoritmushoz hasonldéan az okozza, hogy a grid dimenzio6i

miatt az algoritmus nem tudja kihasznalni a GPU teljesitményét.
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18. dbra Wavelet transzformacio futdsi idejének valtozdsa GPU-k hozzdaddsdval 128 csatorna esetén

Wavelet transzformacio
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19. dbra Wavelet transzformdcié futési idejének viltozisa GPU-k hozzdaddsdval 32 csatorna esetén
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5. Osszegzés
Dolgozatomban EEG adatok eléfeldolgozasi Iépéseiben alkalmazott legfontosabb

algoritmusok (konvolucid, short-time Fourier transzformacio, wavelet transzformacio)
parhuzamos megvalodsitasaval foglalkoztam. A cél olyan nagyfoktan parhuzamos GPU
implementaciok kifejlesztése volt, amik szuperszamitogépeken, tobb GPU kartya
egyidejii felhasznaldsaval is futtathatok ¢és ezaltal tovabbi sebességndvekedést
eredményeznek.

A dolgozatban ismertetett mérési eredmények alapjan megallapithatd, hogy a
bemutatott algoritmusok koziil a konvolacio és az azon alapuld wavelet transzformécio
hatékonyan alkalmazhat6 multi-GPU architektardkon. Az STFT algoritmus
skéldzhatosaga nem megfelel, ami a cuFFT konstans végrehajtasi idejének
kovetkezménye. Ennek megfelelden a tesztelés soran alkalmazott probléma méretekre
nem indokolt tobb GPU kartya alkalmazasa. A wavelet transzformacié eredményei
demonstraljak, hogy az egy GPU-ra késziilt algoritmusok esetén alkalmazott latency-
hiding — a memoriamasolasi id6 ,.elrejtése” a teljes futdsi idoben nagy mennyiségi
héalozati kommunikacio esetén is.

Az alkalmazott algoritmusok demonstraljak a multi-GPU tervezési elvek
alkalmazasat, azonban szamos tovabbfejlesztési lehetdség felmeriil veliik kapcsolatban.
A folyamatok kozti kommunikécio jelentdés része kivalthatd a szuperszamitogép
architektira fajlrendszerének segitségével. Ennek megfelelden a nagysebességli atmeneti
tarban elhelyezett mérési adatokat tartalmazo f4jlt egy f6 folyamat helyett minden node
tobbi kartyajanak.

Az MPI korabban részletesen leirt limitacidi jelentésen megnehezitik annak
hasznélatdit nagy méretli szdmitasi feladatok esetén, igy komoly modositasok és
egyénileg készitett kollektiv kommunikaciot helyettesité megoldasok nélkiil nem
alkalmas az EEG mérések soran keletkezett adat hatékony feldolgozasara. Az NVIDIA
tobb, kozvetleniil GPU kernelbdl hivhaté kommunikacids lehetdséget biztosit ennek a
problémanak a kezelésére, példaul a korabban emlitett NVSHMEM ¢és NCCL
kommunikécios fliggvénykonyvtarakat, amikkel példaul a kdézponti adatelosztasbol
fakado szegmens atlapolés egy globalis memoriacimtér olvasassal helyettesithetd. Ennek

alkalmazhatdsaga tovabbi vizsgalatokat és algoritmustervezést igényel.
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