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Serveur de calcul multi GPU

Shared
(16 Ko)

Cache2D
(8 Ko)

SIMT

Cartegraphique 1

bus GPU
(100 Gors) [ SMTR
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Cartegraphique 4

bus PCI Express (1 Gols)
Chipset

bus externe(100 Mols)

Memoire cache
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bus memoire(10 Gols)
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0 Accélération matérielle sur GPU
Comparaison des solutions matérielles
@ Le GPU, un moteur de calcul
@ Le GPU, un consommateur de données
@ Le GPU, une architecture en constante évolution

Problémes inverses

@ Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
@ [Deconv1D] Déconvolutions

@ [Tomo3D] Reconstruction tomographique

Parallélisation GPU de H et H*

@ [Deconv1D] Convolution 1D (H et H') sur GPU
@ [Tomo3D] Projection (H) sur GPU

@ [Tomo3D] Rétroprojection (H!) sur GPU

o [Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
@ Temps de transfert PC-GPU

Parallélisation multi-GPU

@ [Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents jeux de données
@ [Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H*

e Librairies, Matlab, Outils, Formations...

e Conclusion

3/81



Accélération matérielle sur GPU Comparaison des solutions matérielles
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Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

@ Accélération matérielle sur GPU
@ Comparaison des solutions matérielles
@ Le GPU, un moteur de calcul
@ Le GPU, un consommateur de données
@ Le GPU, une architecture en constante évolution
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Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

Calcul haute performance

High Performance Computing (HPC)

@ Parallélisation sur machines multi-processeurs
2 Efficace sur machine a mémoire distribuée

@ Noeuds de calculs performants
3 processeurs multi-core, many-core ou FPGA/ASIC

Intel Nehalem (4 coeurs)

0 R 1 G

NvidiaGTX 200 (240 coeurs)
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Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

These soutenue en 2008 : “Adéquation Algorithme Architecture pour la

reconstruction 3D en imagerie médicale TEP" (Gipsa-lab, Grenoble-INP
sous la direction de M. Desvignes et S. Mancini)

‘et e 2Cull

ection d W NG EEE G SEE o EEB o
@ Injection du traceur @ Acquisition
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GPU (carte graphique)

(@ Enregistrement des données
(Sinogrammes)
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Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

Conclusion de la thése

CPU FPGA CPU FPGA
(non itératif) (non itératif) (itératif) (itératif)

Comparaison CPU/GPU/FPGA

CPU GPU FPGA
Temps | 37 (*4 P4) | 1% (*50 P4) | 2°™ (*5 Pa)
Efficacité | 2°™ (7 C/op) | 1°"° (14 C/Op) | 1* (2 C/Op)

> GPU est I'accélérateur matériel le plus performant

2 FPGA est le plus efficace en cycles/op (grace au cache 3D) 7/81
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Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

Vitesse d'acquisition // Vitesse de reconstruction

10000 T T T T T
Scanners CT ——
s de reconstruction mesurés ~ x
Extrapc\auon a partir du temps de [Exim07] ~ *
Evolution des CPUs (+2/2 ans)
Evolution des GPUs (2. Zlan)
1000 | B

Toshiba Prototype
256 slices/(~0.335)

64 slices/0.33s

100
2 Cells (scherlo7)
FPGAS ([Heiglo7])
* 1 GPU ([xu07])
16 slices/0.42s %1 can gsenerory
%16 CPUS

x 4 AZICs ([Terarecon])

¢ 1EBGAGRSRMAR (0D

Nombre de slice/s (pour 512 matrices de projection 512*512)

X 1ASIC ([Terarecon])

X1 CPU [Exxim07]

. L L L L
2002 2004 2006 2008 2010 2012

Année de production 8/8 1
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Le GPU, une architecture en constante évolution

Le GPU tres vite adopté peu apres son apparition en

Publications dans la conférence Fully3D, spécialisée dans la reconstruction
tomographique

@ 2007 : ler Workshop HPIR (High Performance Image Reconstruction)
@ 2011 : Le mot clef Multi GPU apparait

2003 | 2005 | 2007 | 2009 | 2011 | 2013
Cluster (MPI, Open MP) 2 3 5 6 3 ?
GPU (NVIDIA) 10 | 14 | 17 7
GPU (ATT) 1 1 7
FPGA 4 1 ?
DSP 2 1 ?
Cell (IBM) 3

Larabee (Intel) 2

MIC (intel) ?
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Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

GPU : Graphic Processing Unit
Evolution vers une architecture many core

@ A l'origine, architecture dédiée pour le rendu de volume
2 Pipeline graphique (prog. en OpenGL/Cg)

@ Depuis 2006, architecture adaptée a la parallélisation de divers
calculs scientifiques
> CUDA : Common Unified Device Architecure (prog. en C)

COODODON

source : [programming guide NVIDIA 2012] 10/81
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Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

Avant CUDA : pipeline graphique

screen display (framebuffer) Ve FteX
TTT
stream of (X, Y, Z, W) _ Hees Shader
- pixel fragments )
i Transformation
& polygon primitives éométnq e
P o gt g
L2 rasterization IR g
t f
l transformed into ¢--¢ -2 (; rgamB OA)
screen space | - Y
vertex _ ‘“;\ _ .: —_
transformation | PR shad.ezi.and POl ygon — >
textured fragments
- (] Fragments
textures y
programmable
Fragment
Shader
source : [?] Calcul sur les

Pixels
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Le GPU, un moteur de calcul

Theoretical
GFLOP/s
3250

3000

NVIDIA GPU Single Precision
2750 g NWIDIA GPU Double Precision
=g |ritel CPU Single Predsion

2500 Intel CPU Daouble Predision
21250
2000
1750
1500
1250
1000
750 Tesla C2030 Sandy Bridge
500
Tesla C1060
250 Woodcrest Bl;
0 o= v v v Westi
Sep-FENHUM4  jun 04 Mar-pFiarpertovm  Thgere Aug-12

source : [programming guide NVIDIA 2012] 12/81
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Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

Découpage en threads

Matériel Logiciel Exécution
= un Streaming Processor (SP) un thread séquentielle (a)
un Streaming MultiProcessor (SM) | un bloc de threads ~parallele (SIMT) (b)

(plusieurs warps)

une carte GPU (device) une grille de threads parallele (MIMT) (c)
(kernel)

| Mémoire globale |

13/81



Accélération matérielle sur GPU Comparaison des solutions matérie
Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de donné
Le GPU, une architecture en const.

Un id par thread et un id par bloc de threads

Grrid
Block (0, 0) || Block (1,0) || Block (2, 0)

Block (1, 1) | "Block (2, 1)

Block (1, 1)
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Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

Hiérarchie mémoire

Thread

Per-thread local
—
memary

Thread Black
—_—
W o Per-block shared
—_—  +  memory
—_—

Block (0, 0) | Block (1, 0) | Block (2, 0)

Block (0, 1) | Block {1, 1) | Block (2, 1)

Grid 1
Global memory
Blsck (0, 0) Block (1E o)
Bleck (0, 1) Block (1, 1)
—
Block (0, 2) Block (1, 2)
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Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

PC hote et carte graphique

€ Program

Sequential

Execution

Serial cods CE=3 g
Parallel kemnsl | | Device

RernelOcccnsa () i

Bloek (0,0) | Black (1,0)  Black (2,0}

Bluck (0,1) | Black (1, 1)  Black (2,1}

Berial code =

Device

Farallel kemnel

Fexnelleccos () Giia 1
Block (1,0)
Block (1, 1)
Block (1, 2)
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Le GPU, un consommateur de données
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Flot de développement logiciel

CUDA Optimized Libraries: Integrated CPU + GPU
math.h, FFT, BLAS, ... C Source Code

NVIDIA C Compiler

NVIDIA Assembly

for Computing (PTX) CPU Host Code

CUDA

Driver Profiler Standard C Compiler




Programmation GPU (1/2)

@ Parallélisation de I'algorithme

Accélération matérielle sur GPU

Comparaison des solutions matérielles

Le GPU, un moteur de calcul

Le GPU, un consommateur de données

Le GPU, une architecture en constante évolution

2 nourrir en threads (plus ou moins indépendants) le GPU

n coeurs (1 Ghz)

vs
1 coeur (3 Ghz)

taux de accélération
parallélisation GTX 200
(240 coeurs)
100 % 80
99 % 24
95 % 6
90 % 3

Accélération

300 ‘ : ‘ ‘
code paralléle &4 100% ---------
250 |- code paralléle & 99%
code paralléle & 95%
200 | code paralléle & 90%
150
100 |

0 100 200 300 400 500
Nombres de coeurs
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Parallélisation du calcul matriciel

boj

|

i

|

C=A-B g

!

. . e byj

un thread : ¢j g aik by %
k |

i

|

i

|

i

i

o B
aio ~T T Ak ~TTTT T Qin Cij
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Découpage en blocs de threads

C=A-B
un bloc: C,;=AB, by

un thread : ¢; = Z ajkbyj
k

vs}
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kernel = code des threads executés sur le GPU

__global__ void matrixMul_kernel( float* C, float* A, float* B,int matrix_size) {

float Coym;

int ifirst Jfirst:

int ij;
ifrse=blockldx.x¥*BLOCK_SIZE;
Jrirss=blockldx.y*BLOCK_SIZE;

i=ifyst+threadldx.x;
J=Jfirst+threadldx.y;

for (k = 0; k < matrix_size; k++)
Coum += A[i][k] * BIK][i];

CLllil = Csum
}

21/81
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Le GPU, un consommateur de données
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Lancement du kernel depuis le PC héte

#define BLOCK_SIZE 16
void matrixMul_host(int N) {

//setup execution parameters
dim3 threads(BLOCK_SIZE, BLOCK_SIZE);
dim3 grid(N /BLOCK_SIZE , N /BLOCK_SIZE );

/ /execute the kernel
matrixMul< << grid, threads >>>(C_device, A_device, B_device, N);

22/81
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Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

Gestion de la mémoire GPU via le PC hote

#define BLOCK_SIZE 16

void matrixMul_host(int N) {

// allocate host memory int mem_size=N?*sizeof(float);
float* A_host = (float*) malloc(mem_size);
float* B_host = (float*) malloc(mem_size);
float* C_host = (float*) malloc(mem_size);

// allocate device memory

float* A_device,B_device,C_device;
cudaMalloc((void**) &A_device, mem_size);
cudaMalloc((void**) &B_device, mem_size);
cudaMalloc((void**) &C_device, mem_size);

// copy host memory to device cudaMemcpy(A_device, A_host, mem_size,cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(B_device, B_host, mem_size,cudaMemcpyHost ToDevice);

//setup execution parameters
dim3 threads(BLOCK_SIZE, BLOCK_SIZE);
dim3 grid(N /BLOCK_SIZE , N /BLOCK SIZE );

// execute the kernel
matrixMul< < < grid, threads > >>(C_device, A_device, B_device, N);

// copy result from device to host
cudaMemcpy(C_host, C_device, mem_size,cudaMemcpyDeviceToHost) ;
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Temps GPU

Matrices de taille 1024-1024

Processeur Temps d'exécution | Transfert mémoire
C Intel i5 74 s
A\ code “naif’ 3.33 Ghz
non optimisé
Cuda Geforce GT330 1.7 s (*4.5) <1%
96 PE ©@1,34 Ghz

24/81
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Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données

Le GPU, une architecture en constante évolution

Le GPU, un consommateur de données

Shared
(16 Ko)

Cache2D
(8 Ko)

SIMT

Cartegraphique 1

bus GPU
(100 Gors) [ SMTR
P

Cartegraphique 4

bus PCI Express (1 Gols)
bus externe(100 Mols)
Chipset

Memoire cache
(10 Mo)

bus memoire(10 Gols)
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Le GPU, un consommateur de données

Theoretical GB/s
200

180 =
=g=CPU

GPU

160

140

120

100

80

60 Sandy Bridge
40 i Westmene/.
BIOOM
20 Woodcrest
e

Prescott o
e £ Harpertown

0

Northwiood T T T T T T r |
2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

source : [programming guide NVIDIA 2012] 26/81
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Programmation GPU (2/2)

® Parallélisation de I'algorithme

2 nourrir en threads (plus ou moins indépendants) le GPU

® Implémentation GPU

Selon I'intensité arithmétique du code (puissance de calcul
exploitée / débit des données), I'execution sera soit memory bound
soit computation bound

2 optimisation du code portera alors soit sur les accés mémoire,
soit sur la complexité arithmétique
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Temps GPU

Accélération matérielle sur GPU

Comparaison des solutions matérielles

Le GPU, un moteur de calcul

Le GPU, un consommateur de données

Le GPU, une architecture en constante évolution

Matrices de taille 1024-1024

Processeur Temps d’exécution | Transfert mémoire
C Intel i5 74 s
A\ code “naif”’ 3.33 Ghz
non optimisé

Cuda Geforce GT330 1.7 s (*4.5) < 1%

96 PE ©1,34 Ghz
Cuda Geforce GT330 283 ms s (*5.9) 2.3%

acces seq. 96 PE ©1,34 Ghz

28/81
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Le GPU, un moteur de calcul
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Optimisation des accés mémoire

C=A-B

un bloc : C/J = A[BJ by

un thread : ¢j = Z ajx by !
k |

I:l en mémoire shared 54

oS}
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Optimisation des accés mémoire

boj
C=A-B ;
un bloc: C,;=AB, by
un thread : ¢j = Z ajkbyj !
k \ B
I:‘ en mémoire shared bpj ] B
aip ~TTTTT ax ~ T in Cij
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Accélération matérielle sur GPU

Comparaison des solutions matérielles

Le GPU, un moteur de calcul

Le GPU, un consommateur de données

Le GPU, une architecture en constante évolution

Temps GPU

Matrices de taille 1024-1024

Processeur Temps d'exécution | Transfert mémoire
C Intel i5 74 s
I\ code "naif’ 3.33 Ghz
non optimisé

Cuda Geforce GT330 1.7 s (*4.5) <1%

96 PE ©1,34 Ghz
Cuda Geforce GT330 283 ms (*5.9) 2.3%

acces seq. 96 PE ©@1,34 Ghz
Cuda Geforce GT330 38 ms (*9.2) 22%

shared mem 96 PE ©1,34 Ghz
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Le GPU, une architecture en constante évolution

CUDA GPU Roadmap
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&
o
=
=
a
&4
[
o
P |
L
L]
-8
(=]




Accélération matérielle sur GPU Comparaison des solutions matérielles
Le GPU, un moteur de calcul
Le GPU, un consommateur de données
Le GPU, une architecture en constante évolution

Temps GPU avec une architecture FERMI (4.5 fois plus de
coeurs + cache mémoire !)

Matrices de taille 1024-1024

Processeur Temps d'exécution
C Intel i5 9,68 s
A\ code “naif’ 3 Ghz
non optimisé

Cuda Tesla 2050 164 ms (*59)
448 PE ©@1,15 Ghz

Cuda Tesla 2050 31 mss (*¥5.3)
acces seq. 448 PE ©1,15 Ghz

Cuda Tesla 2050 12 ms s (*2.6)
shared mem 448 PE ©1,15 Ghz
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Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[Deconv1D] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Algorithme itératif : moindres carrés

g=Hf +¢

f : objet observé

Descente de gradient -
g : mesure de l'instrument
—> N iterations

H : modele d'acquisition
€ : bruit

| A

Descente de gradient
J(f) = |lg — Hf|]?

T =" — - VJ(F")
VJ(f) = =2 H'(g — Hf)

A\
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Problémes inverses

Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[Deconv1D] Déconvolutions

[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Algorithme itératif : moindres carrés

Descente de gradient
—> N iterations

fr+l

f" : Estimée du volume

g=Hf +¢

f : objet observé

g : mesure de l'instrument
H : modele d'acquisition

€ : bruit

| A

Descente de gradient
J(f) = llg — Hf|I®

T =" — - VJ(F")
VJ(f) = =2 H'(g — Hf)
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Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[Deconv1D] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Algorithme itératif : moindres carrés

g=Hf +¢

f : objet observé

Descente de gradient .
g : mesure de l'instrument
—> N iterations

H : modele d'acquisition
€ : bruit

Descente de gradient
J(f) = llg — Hf|I®

i = 7 — - V(")
VJ(f) = 2+ H(g — Hf)

g : Estimée des données
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Problémes inverses

Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[Deconv1D] Déconvolutions

[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Algorithme itératif : moindres carrés

Descente de gradient
—> N iterations

6g : Correction des données

fr+l

g=Hf +¢

f : objet observé

g : mesure de l'instrument
H : modele d'acquisition

€ : bruit

| A

Descente de gradient
J(f) = llg — Hf|I®

T =" — - VJ(F")
VJ(f) = =2 H'(g — Hf)
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Problémes inverses

Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[Deconv1D] Déconvolutions

[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Algorithme itératif : moindres carrés

Descente de gradient
—> N iterations

o6f : Correction du volume

fr+l

g=Hf +¢

f : objet observé

g : mesure de l'instrument
H : modele d'acquisition

€ : bruit

| A

Descente de gradient
J(f) = llg — Hf|I®

T =" — - VJ(F")
VJ(f) = =2 H'(g — Hf)
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Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[Deconv1D] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Algorithme itératif : moindres carrés

g=Hf +¢

f : objet observé

g : mesure de l'instrument
H : modele d'acquisition

€ : bruit

Descente de gradient
—> N iterations

™1 : Nouvelle estimée du volume

o’

Descente de gradient

J(f) = |lg - Hf|I?
i = 7 — - V(")
VJ(f) = 2+ H(g — Hf)
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Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[Deconv1D] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Algorithme itératif : moindres carrés + régularisation

g=Hf +e¢

f : objet observé
g : mesure de l'instrument
H : modele d'acquisition

€ : bruit

w
Descente de gradient régularisée

J(f) = J/\/lcf) + Jreg(f)

Juc(f) = Ilg — Hf||?

Jreg(f) = M| DF|?

L =" — - (VI (™) + Ve (F))
Vduc(f) = —2- H'(g — Hf)

VJyeg(f) = 2\ - D'Df

A\
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Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[DeconvlD] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Correction de vibrations mécaniques par déconvolution 1D

Collaboration avec I'IDES de I'Univ. Paris-Sud (F. Schmidt)

Radiance

Specire réel “

Réplication du spectre

Spectre mesuré simulé Wavenumber



Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[DeconvlD] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Correction de vibrations mécaniques par déconvolution 1D

Instrument modélisé par une convolution 1D
—

S el sl

f o
I A
\
|
™
1000 EQ 3 o Eg EJ =3 3 -
neskre d'erce (cn'l)

X (spectre réel) & h (1nerument PFS)

y (spectre mesuré)

23

F

1,

MNJ %W

B wo o wn e oo
notes € o

v

Taille gigantesque des données

Des années d’enregistrements de la mission MARS EXPRESS (2003) donc
potentiellement 1 milliard de spectres (de 8192 échantillons) !

42/
12,/81




Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[DeconvlD] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Déconvolution 2D

Restauration d'image (instrument modélisé par une convolution2D)

Image acquise

g=Hf +¢

These Ning CHU au GPI/L2S (direction : A.Djafari) en collaboration avec Supélec
(José Picheral)




hme itératif : moindres carrés ré
D] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Algorithmes de reconstruction tomographique

Objet a imager
—

Projections

& @ o phi

Structure interne

de I’objet
——
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hme itératif : moindres carrés régularisés
[D v1D] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Algorithmes de reconstruction tomographique

&

Objet a imager
—

Projections

o6 @ &2 phi ®

Structure interne
de I’objet
_»

Reconstruction Tomographique 3D pour le Dentaire

These de Long Chen au GPI/L2S (direction : Thomas Rodet) en collaboration avec
Carestream Dental




Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[DeconvlD] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Calcul de Hf et H'0g : choix de la méthode

@ Calcul matriciel

> lecture des coefficients hj; dans la mémoire SDRAM
AMvolume 20483 — > matrice H =1 To !
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Algorithme itératif : moindres carrés régularisés
[DeconvlD] Déconvolutions
[Tomo3D] Reconstruction tomographique

Problémes inverses

Calcul de Hf et H'0g : choix de la méthode

@ Calcul matriciel

> lecture des coefficients hj; dans la mémoire SDRAM
AMvolume 20483 — > matrice H =1 To !

® Opérateurs géométriques

O calcul en ligne des coefficients hj;

Paire de projection/rétroprojection en tomographie a émission (géométrie parallele)

détecteurs [TT111] u [T !
du tomograph% % % %

Objet imlaijéj Objet reconstruit

projection rétroprojection
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU
[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU

Parall¢lisation GPU de H et H* :
arallélisation GPU de [Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Temps de transfert PC-GPU

© Parallélisation GPU de H et Ht

[Deconv1D] Convolution 1D (H et H*) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

®© 6 0 o
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur rGPU
P t [Tomo3D] Rétroprojection (H*) sur GPU
Parallélisation GPU de H et H [Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

Deconvolution1D avec convlD Matlab/C/GPU

Test sur un PC avec une Tesla 2050

@ 100 itérations de I'algorithme des moindres carrés régularisés.
@ Traitement de 512 vecteurs de 8192 échantillons.

version H, Ht boucle Temps Acc.
vl Matlab | Matlab 49,3h
v2 C Matlab 5,6h *8,8
v3 GPU Matlab | 27,3 mn  *12,3
v4 GPU C 20,5 mn  *1,33
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H') sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Parallélisation GPU de H et H*
Temps de transfert PC-GPU

Projecteur 2D “échantilonnage régulier”

for (un,phi) in Projection do
Detectous for xn = 0 to xnp.x — 1 do
. // Calcul des coordonnées
) yn(xn,un,phi) = ...
// Interpolation bi-linéaire

f;'nterp = .
// Accumulation
Source olum . _
Holume g*(unaph1)+ = linterp
end for
end for

)
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H*) sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Parallélisation GPU de H et H*
Temps de transfert PC-GPU

Rétroprojection 2D : algorithme

CALCUL DES COORDONNEES

Detecteurs

for (xn,yn) in Volume do

for phi = 0 to phip.y — 1 do

ource Volume // Calcul des coordonnées
u(phi, xn,yn) = ...
// Accumulation
f*(xn, yn)+ = g(u, 9)

end for
end for
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Parallélisation GPU de H et H*

[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H*) sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

Rétroprojection 2D : interpolation linéaire

CALCUL DES COORDONNEES

Detecteurs

Volume

for (xn,yn) in Volume do
for phi = 0 to phiy.y — 1 do
// Calcul des coordonnées
u(phi,xn,yn) = ...
// Interpolation linéaire
8interp = (1 - 6u) : g(phiaue) +
€y - g(phi,ue + 1)
// Accumulation
f* (Xn, yn)+ = 8interp
end for
end for
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Parallélisation GPU de H et H*

[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H*) sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Temps de transfert PC-GPU

Rétroprojection 2D : accés aux données dispersés

CALCUL DES COORDONNEES

Detecteurs

ource Volume

ACCES AUX DONNEES g(¢, u)

u
Données 2D dans l'espace (¢,u)

for (xn,yn) in Volume do
for phi = 0 to phiy.y — 1 do
// Calcul des coordonnées
u(phi,xn,yn) = ...
// Interpolation linéaire
8interp = (1 - 6u) : g(phiaue) +
€y - g(phi,ue + 1)
// Accumulation
f* (Xn, yn)+ = 8interp
end for
end for
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H*) sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Parallélisation GPU de H et H*
Temps de transfert PC-GPU

Rétroprojection 2D : accés aux données dispersés

CALCUL DES COORDONNEES

Detecteurs

for (xn,yn) in Volume do
for phi = 0 to phiy.y — 1 do

// Calcul des coordonnées
u(phi,xn,yn) = ...
// Interpolation linéaire
8interp = (1 - 6u) : g(phiaue) +
€y - g(phi,ue + 1)
// Accumulation
f* (Xn, yn)+ = 8interp

e end for

-—x—| end for
@=u+ phi + W,

ource Volume

ACCES AUX DONNEES g(¢, u)

Données 1D dans la mémoire
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H*) sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Parallélisation GPU de H et H*
Temps de transfert PC-GPU

Rétroprojection 2D : accés aux données dispersés

CALCUL DES COORDONNEES

Detecteurs

for (xn,yn) in Volume do
for phi = 0 to phiy.y — 1 do

// Calcul des coordonnées
u(phi,xn,yn) = ...
// Interpolation linéaire
8interp = (1 - 6u) : g(phiaue) +
€y - g(phi,ue + 1)
// Accumulation
f* (Xn, yn)+ = 8interp

e end for

-—r—| end for
@=u+ phi + W,

ource Volume

ACCES AUX DONNEES g(¢, u)

Données 1D dans la mémoire
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H*) sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Parallélisation GPU de H et H*
Temps de transfert PC-GPU

Rétroprojection 2D par bloc : accés aux données localisés

CALCUL DES COORDONNEES

Detecteurs

4 for (Bx,By) in Volume do
; for phi = 0 to phip.y — 1 do
e for (xn,yn) in Bloc do
// Calcul des coordonnées
" - u(phi,xn,yn) = ...

// Interpolation linéaire
8interp = (]- - 6u) :
g(phi,ues)+e€,-g(phi,ue+1)
// Accumulation
f (Xn7 yn)+ = 8interp
S e end for

o e | end for
@= u+ phi = W, end for

ACCES AUX DONNEES g(¢, u)

Données 1D dans la mémoire
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

Parallélisation GPU de H et H*

Découpage en threads de la rétroprojection 3D

(a) Calcul séquentiel sur un PE

@ Boucle sur z

@ Boucle sur ¢

(b) Calcul paralléle sur un proc. SIMT

@ Boucle sur (x,y)

(c) Calcul parallele sur une carte

@ Boucle sur les blocs (Bx,By,Bz)
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

Parallélisation GPU de H et H*

Découpage en threads de la rétroprojection 3D

(a) Calcul séquentiel sur un PE

@ Boucle sur z

@ Boucle sur ¢

(b) Calcul paralléle sur un proc. SIMT

@ Boucle sur (x,y)

(c) Calcul parallele sur une carte

@ Boucle sur les blocs (Bx,By,Bz)
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

Parallélisation GPU de H et H*

Découpage en threads de la rétroprojection 3D

(a) Calcul séquentiel sur un PE

@ Boucle sur z

@ Boucle sur ¢

(b) Calcul paralléle sur un proc. SIMT

@ Boucle sur (x,y)

(c) Calcul parallele sur une carte

@ Boucle sur les blocs (Bx,By,Bz)
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

Parallélisation GPU de H et H*

Découpage en threads de la rétroprojection 3D

(a) Calcul séquentiel sur un PE

@ Boucle sur z

@ Boucle sur ¢

(b) Calcul paralléle sur un proc. SIMT

@ Boucle sur (x,y)

(c) Calcul parallele sur une carte

@ Boucle sur les blocs (Bx,By,Bz)
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur rGPU
P £ [Tomo3D] Rétroprojection (H*) sur GPU
Parallélisation GPU de H et H [Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Temps de transfert PC-GPU

mousses de nickel 256**3 (données CEA-LIST)

s N
.3 e ey
> ~ L 3 -
i A o
‘_.-;:{_ -"-*‘_-:(
-, e Ay
I.:' B « 3"
-5 2%
-0 0

il WY Tas
yliontf —
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*!‘i. LW
Xz <

(a)

Reconstructions d’une mousse 2563 a partir de N projections sur le
plan 2562 de détecteurs : méthode directe FDK avec N=256 (a) et
N=32 (b); méthode MCRQ avec N=32 (c).

Travaux réalisés dans le cadre du projet DIGITEO TOMOX
Collaboration avec le CEA-LIST (Alexandre Vabre)




[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

Parallélisation GPU de H et H*

Temps de reconstruction mono-GPU

Opérateurs Temps de calcul
vl v2
Projection 41h 7.1 mn
2 X Hp (42.5 %) (64.9 %)
— x 35
Rétroprojection 55h 21.8 s
H'f?P (56.9 %) (3.3 %)
— x 908
Convolution 3.2 mn 3.2 mn
3x D (0.6 %) (29.2 %)
Autre 17 s 17 s
(0.0 %) (2.6 %)
Total 9.7 h 10.9 mn
— x 53

vl : Hp, Hip et D sur CPU (A code “naif’ non optimisé)
v2 : Hp et HIE’P sur 1 GPU, D sur CPU
v3: Hp et Hp sur 8 GPUs, D sur CPU

v4 : Hp et Hfp sur 8 GPUs, D sur 1 GPU 57/81



[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

Parallélisation GPU de H et H*

mémoire PC-GPU

Cartegraphique 1 Cartegraphique 4
Shared

(16 Ko)

Cache2D
(8 Ko)

SIMT

bus GPU

(100 Gols)
oy

SMTn ceeccescccescceas

| ' :

bus PCI Express (1 Gols)
© bus externe(100 Mols)
Chipset

bus memoire(10 Gols)

Memoire cache
(10 Mo)
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur rGPU
P t [Tomo3D] Rétroprojection (H*) sur GPU
Parallélisation GPU de H et H [Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

[DeconvlD] Tous les calculs sur le GPU

Test sur un PC avec une Tesla 2050

@ 100 itérations de I'algorithme des moindres carrés régularisés.
@ Traitement de 512 vecteurs de 8192 échantillons.

version H, Ht boucle Temps Acc.
vl Matlab | Matlab 49,3h
v2 C Matlab 5,6h *8,8
v3 GPU Matlab | 27,3 mn  *12,3
v4 GPU C 20,5 mn *1,8
v5 GPU GPU 11,3 mn  *1,33
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU
[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU

Parall¢lisation GPU de H et H* :
arallélisation GPU de H e [Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Temps de transfert PC-GPU

[Tomo3D]| Temps de transfert mémoire PC - GPU

1 GPU
Projecteur Hp 10 %
Rétroprojecteur Hgp | 1.4 %
Convolution D 68.9 %

Proportion du temps de traitement consacré au transfert mémoire entre
le PC et la carte graphique pour chaque opérateur lors de la
reconstruction d'un volume de 10243 3 partir de 256 projections.
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Parallélisation GPU de H et H*

[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction

Temps de transfert PC-GPU

Streams : masquage du temps de transfert PC-GPU

Synchrone

Download Image 1

Kernel Image 1

Upload Image 1

Download Image 2

... etcetc....

Upload Image 3

9 cycles

Asynchrone ( Trois streams )

Stream 1

Stream 2

Stream 3

Download Image 1

Kernel Image 1

Download Image 2

Upload Image 1

Kernel Image 2

Download Image 3

Upload Image 2

5 cycles

Différence entre synchrone et asynchrone

Kernel Image 3

Upload Image 3
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

[Conv2D] Répartition temps de calcul / temps de transfert

Parallélisation GPU de H et H*

Convolution avec un noyau 72 d'une séquence de 100 images
10242 sur une Tesla C2050

@ Chargement mémoire (PC — > GPU) : 30 %
e Calcul du kernel CUDA (GPU) : 40 %
@ Déchargement mémoire (GPU — > PC) : 30 %
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[Deconv1D] Convolution 1D (H et H) sur GPU
[Tomo3D] Projection (H) sur GPU

[Tomo3D] Rétroprojection (H') sur GPU
[Tomo3D] Volumes et temps de reconstruction
Temps de transfert PC-GPU

[Conv2D] Accélération obtenue grace aux streams (Tesla
C2060)

Parallélisation GPU de H et H*

Accélération de la convolution d 'une séquence d’'images (noyau
7*7) par rapport a la version synchrone (Sans streams)

W
S 3,53'2
S
g
@
po]
o
S 2,2 2.1 22 @ Nbstream:1
R

.% 2,018 —4 Nbstream: 2
e 1,5 3 —a— Nbstream: 3
2 15 ' 13 13 —o—Nbstream: 4
& 1012
g 1,0 1,0 1,0 1,0
5 05
[=%
£
g 00

256 512 1024 2048 4096

Taille image
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[Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents j

[Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H*

Parallélisation multi-GPU

@ Parallélisation multi-GPU
@ [DeconvlD] Parallélisation multi-GPU du traitement de
différents jeux de données
@ [Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H*
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[Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents j
[Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et Ht
Parallélisation multi-GPU

Serveur de calcul Carri - 8 Tesla C1060

IS




[Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents j
[Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H
Parallélisation multi-GPU

[DeconvlD] Parallélisation sur un GPU selon les vecteurs

(en plus des échantillons)

Test sur un PC avec une Tesla 2050

@ 100 itérations de I'algorithme des moindres carrés régularisés.
@ Traitement de 512 vecteurs de 8192 échantillons.

version H, Ht boucle Temps Acc.
vl Matlab Matlab 49,3h
v2 @ Matlab 5,6h *8,8
v3 GPU Matlab 27,3 mn  *12,3
v4 GPU C 20,5 mn *1,8
v5 GPU GPU 11,3 mn  *1,33
v6 GPU (vecteurs //) | GPU (vecteurs //) | 8,1 mn *1,4
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[Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents j
[Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H*
Parallélisation multi-GPU

[DeconvlD] Parallélisation multi GPU selon les vecteurs

Temps extrapolé a partir de mesures faites sur un PC avec 8 Tesla 1060

@ 100 itérations de I'algorithme des moindres carrés régularisés.

@ Traitement de 512 vecteurs de 8192 échantillons.

version H, Ht boucle Temps Acc.
vl Matlab Matlab 49,3h
v2 C Matlab 5,6h *8,8
v3 GPU Matlab 273 mn  *12,3
va GPU C 20,5 mn *1,8
v5 GPU GPU 113 mn  *1,33
v6 GPU (vecteurs //) GPU (vecteurs //) 8,1 mn *1,4
v7 8 GPUs (vecteurs //) | 8 GPUs (vecteurs //) | 1.0 mn *7,9

Traitement d'un milliard de spectres

@ 4 ans seraient nécessaires

@ Si les GPUs doublent leur puissance de calcul tous les deux ans, dans 30 ans le
traitement se ferait en une heure (...mais quid de la consommation d’énergie ? )




[Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents j
[Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H*

Parallélisation multi-GPU

Parallélisation multi-GPU de la rétroprojection 3D

1024 1024
128 ] 1024

Source X

Volume

Plan de détecteurs
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[Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents j
[Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H*

Parallélisation multi-GPU

Parallélisation multi-GPU de la projection 3D

1024 GPUs

GPU,
-— GPU
1024 ooy GPU, !
Source X I R ) GPU, ~— GPUs
— GPUs
-— GPU,

Volume

Plan de détecteurs
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[Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents j
[Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H*

Parallélisation multi-GPU

Temps de reconstruction multi-GPUs

Opérateurs Temps de calcul
vl v2 v3
Projection 41h 7.1 mn 57 s
2 X Hp (42.5 %) (64.9 %) (21.1 %)
— x 35 - x 7
Rétroprojection 55h 21.8s 40s
Hkp (56.9 %) (3.3 %) (1.5 %)
— x 908 — x5
Convolution 3.2 mn 3.2 mn 3.2 mn
3xD (0.6 %) (29.2 %) (71.1 %)
Autre 17 s 17 s 17 s
(0.0 %) (2.6 %) (6.3 %)
Total 9.7 h 10.9 mn 4.5 mn
— x 53 — x 2.4

vl : Hp, Hip et D sur CPU (A code “naif’ non optimisé)
v2: Hp et Hyp sur 1 GPU, D sur CPU
v3: Hp et Hip sur 8 GPUs, D sur CPU
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[Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents j
[Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H*
Parallélisation multi-GPU

Temps de reconstruction multi-GPUs + conv3D GPU

Opérateurs Temps de calcul
vl v2 v3 v4
Projection 4.1h 7.1 mn 57 s 57 s
2 X Hp (42.5 %) (64.9 %) (21.1 %) (63.3 %)
— x 35 — X7
Rétroprojection 55 h 21.8s 40s 40s
HEP (56.9 %) (33%) (1.5 %) (4.4 %)
— x 908 — x5
Convolution 3.2 mn 3.2 mn 3.2 mn 12.1s
3x D 0.6 %) (29.2 %) (71.1 %) (13.4 %)
— x 16
Autre 17 s 17 s 17 s 17 s
(0.0 %) (2.6 %) (6.3 %) (18.9 %)
Total 9.7 h 10.9 mn 4.5 mn 1.5 mn
— x 53 — x 2.4 — x 3.0

vl : Hp, Hip et D sur CPU (A code “naif’ non optimisé)

v2: Hp et H:, sur 1 GPU, D sur CPU

v3: Hp et Hkp sur 8 GPUs, D sur CPU

v4 : Hp et Hf, sur 8 GPUs, D sur 1 GPU 71/81



[Deconv1D] Parallélisation multi-GPU du traitement de différents j
[Tomo3D] Parallélisation multi-GPU des opérateurs H et H*
Parallélisation multi-GPU

Temps de transfert mémoire PC - GPU

1 GPU | 8 GPUs
Projecteur Hp 10 % 375 %

Rétroprojecteur Hgp || 1.4 % 6.8 %
Convolution D 68.9 %

Proportion du temps de traitement consacré au transfert mémoire entre
le PC et la carte graphique pour chaque opérateur lors de la
reconstruction d'un volume de 10243 3 partir de 256 projections.
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Abroadeast

Ausi [Froecion] [Fosion]

Parallélisation DEP

Volume centralisé
Projections centralisé




N T | /
ﬂ “““ LS W

Paralélisation DEI
Volume distribué
Projections centralisées




© Librairies, Matlab, Outils, Formations...
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Les programmes du SDK de Nvidia (accés au code source)

Calcul matriciel (multiplication, transpose, valeur propre...)

@ Réduction somme, tri...

@ Convolution 2D (seulement séparables, code assez obscure, pas paramétrisable
facilement...)

@ Monte Carlo (générateur de nombre aléatoire..)

o ...

”
Les librarires NVIDIA (pas d’acceés au code source)

@ CUBLAS, CUFFT, CURAND, CUSPARSE...
@ NPP (Nvidia Performance Primitive)
o ..

v
Initiatives autres que Nvidia
@ openCV GPU
o ..




Matlab et les GPUs

Les mexfunctions
@ comme pour le C...

PCT : Parallel Computing Toolbox

e Fonctions Matlab parallélisées sur GPU (ex : FFT, conv2...)
@ Programmation des kernels sous Matlab

@ Performance versus Jacket d'AccelerEyes 7
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Outils et formations/communautés GPU

Nsight : Debug, Profiling...

@ Déja existant sous Windows avec Visual studio
o Bient6t (CUDA 5.0) sous Linux avec Eclispe

v

formation/communauté GPU

@ Ecole d'été GPU a Grenoble en été 2013 ? (Dominique
Houzet/Vincent Fristot du Gipsa-lab)

e Formation continue (Dominque Houzet a Grenoble INP,
Stephane Vialle a Supélec...)

o Meet-up HPC/GPU (coordinateur : Jérome Piat)
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Conclusion

Pré-requis : Avoir connaissance des forces et faibles |'architecture

3 niveaux de parallélisation avec calcul distribué :

@ sur les n coeurs d'un SM
@ sur les p SM d'un GPU

@ sur les g GPUs d'un serveur

v
3 niveaux d'accés mémoire

@ mémoire “on chip” : registre, mémoire locale, cache (quelques Ko voire Mo)
@ mémoire “off chip” SDRAM de la carte GPU (1...6 Go)
@ mémoire SDRAM du PC (4...64 Go)

A
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Conclusion

Le but : Atteindre I'équilibre entre débit de calcul et débit mémoire

@ Exploiter au maximum la puissance de calcul

@ Parallélisation de I'algorithme (bon découpage en threads)

@ Utilisation de l'interpolateur hardware de texture

® Favoriser la localité spatio-temporelle des données (acces a la mémoire globale)

@ Utiliser un maximum les registres

@ Lecture des données via le cache 2D de texture
- réutilisation au maximum des données
- acces a des données 2D

@ Lecture/Ecriture dans la mémoire shared

2 Harmoniser I'ordre des boucles avec la structure des données )

® Attention au temps de transfert CPU/GPU

@ avoir un algorithme avec une la plus forte intensité arithmétique possible
@ avoir un jeu de données pouvant &tre stocké dans la SDRAM (taille < 4/6 Go)

1

2 parallélisation multi-GPU peut impliquer des broadcast, scatter, gather80/8



Merci de votre attention !

Etudiants stagiaires ayant contribués aux résultats obtenus

Développements GPU :

@ Asier Rabanal (stage Erasmus/ingénieur Digiteo) : projection/rétroprojection
multi-GPU

@ Benoit Pencrec’h (stage IUT Cachan) : convolution 2D sur GPU
@ Alexandre Frizac (stage IUT Cachan) : Transfert asynchrone PC-GPU
@ Rémi Navarre (stage IUT Cachan) : Déconvolution 1D multi-GPU

Problemes inverses :

@ Krayni Anis (stage ingénieur 3A) : reconstruction tomographique
@ Samsophath Nhean (stage M1) : traitement de données de Mars
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