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Resumen— Los sistemas paralelos actuales son cada
vez mas heterogéneos, con dispositivos de diferentes
tipos y capacidades de cémputo. Explotar multiples
dispositivos diferentes para una misma aplicacién si-
gue siendo un reto donde intervienen desde proble-
mas técnicos relacionados con sincronizar y comuni-
car diferentes dispositivos hasta problemas de repar-
to de carga y flexibilidad para ajustar el cémputo a
los recursos de la plataforma. En este trabajo estudia-
mos la programacién y adaptacién a plataformas hete-
rogéneas de HSOpticalFlow, una aplicacién de strea-
ming orientada a estimar el movimiento aparente de
objetos en una secuencia de imégenes. Partiendo del
cédigo original en CUDA, presentamos la metodologia
para implementarlo en forma de pipeline entre multi-
ples dispositivos utilizando el modelo de programa-
cién Controller, y para introducir un mecanismo de
reparto de carga que permite el ajuste cuando las
capacidades de cé6mputo son distintas. Esto permite
no solo construir soluciones paralelas muy eficientes
entre dispositivos similares, sino también aprovechar
dispositivos de poca capacidad de cémputo para ali-
viar la carga y aumentar la productividad de disposi-
tivos mucho més potentes. Presentamos resultados de
un estudio experimental utilizando varias GPUs de
NVIDIA de diferentes arquitecturas y generaciones
que muestran que nuestra solucién permite explotar
de forma combinada varios dispositivos para reducir
los tiempos de ejecucién y conseguir un mejor ratio
de fotogramas por segundo. En concreto, los resulta-
dos muestran aceleraciones de 2x utilizando dos GPUs
NVIDIA V100 y hasta 1,37x con una GPU NVIDIA
A100 y tres GPUs Titan Black, que son aproximada-
mente 8 veces mas lentas para esta aplicacidn.
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I. INTRODUCCION

S cada vez més frecuente encontrar sistemas pa-

ralelos con un alto nivel de heterogeneidad. Tan-
to en grandes plataformas de computo como en sis-
temas integrados on-chip. Aunque disponemos ca-
da vez de un mayor nimero de herramientas y pro-
puestas para programar y manejar dispositivos hete-
rogéneos desde un tnico cdédigo fuente (por ejemplo
SYCL [1], Controller [2], o OpenH [3]), en la mayoria
de los casos atn no estan lo suficientemente maduras
para explotar todo el potencial de estos sistemas con
facilidad. Adn hay cuestiones complejas relacionadas
con el movimiento eficiente y transparente de datos
entre dispositivos de diferentes arquitecturas, la sin-
cronizacién, el solapamiento de cémputo y transfe-
rencias de dato, y carencias importantes en el re-
parto de carga y asignacion de recursos para ajustar
el cémputo a la plataforma de ejecucién. En gene-
ral los modelos actuales nos aportan herramientas
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de programacion de proposito general, que deben ser
utilizadas por el programador para construir sus so-
luciones a los problemas de reparto y equilibrio de
carga teniendo en cuenta la estructura de la aplica-
cién y la plataforma objetivo.

Un tipo de aplicaciones especialmente interesan-
te y exigente para explotar sistemas altamente he-
terogéneos son las aplicaciones de streaming o flujo
de datos. Estas aplicaciones se caracterizan por reci-
bir como entrada un stream, un canal por el que se
reciben datos, que generalmente representan multi-
ples instancias de una estructura del mismo tipo.
Por ejemplo, los frames o fotogramas de un flujo de
video. Estas aplicaciones realizan una serie de tareas
sobre cada instancia de datos, que muchas veces tie-
ne diferente granularidad o necesidades de cémpu-
to. Adaptar estas aplicaciones a plataformas hete-
rogéneas aprovechando sus recursos puede resultar
complejo.

Hemos escogido como caso de estudio y motivaciéon
la aplicacién HSOpticalFlow [4]. Se trata de una apli-
cacién de streaming orientada a estimar el movimien-
to aparente de objetos en una secuencia de imagenes.
Esta aplicacién estd desarrollada en CUDA y esta
incluida en los ejemplos de dominio especifico sumi-
nistrados con el toolkit de desarrollo [5]. HSOptical-
Flow presenta un ejemplo sencillo pero caracteristico
de la estructura de aplicaciones basadas en ILS (Ite-
rative Loop Stencil) multinivel, también conocidos
como métodos multi-grid |6], [7]. Esta clase engloba
todo un conjunto de aplicaciones cientificas basadas
en métodos finitos y resolucién de ecuaciones dife-
renciales parciales con métodos iterativos en varios
niveles, que presentan estructuras similares a HSOp-
ticalFlow, o con recorridos de niveles mas complejos.
En concreto lo que se conoce como ciclos V o W, don-
de el flujo sube y baja a través de los niveles para
conseguir una mayor precision con una convergencia
mas rapida. En cada nivel se trabaja con estructuras
de datos mas y mas grandes con un nivel de detalle
més fino. Por tanto la carga de trabajo de las tareas
depende del nivel. HSOpticalFlow es un buen ejem-
plo y caso de estudio para investigar el reparto de
carga y la adaptacion a sistemas heterogéneos de es-
ta clase de programas aplicados a una secuencia de
entradas.

En este trabajo presentamos la metodologia y
técnicas necesarias para introducir en aplicaciones
de streaming y métodos multi-grid (como HSOpti-
calFlow) un mecanismo flexible de reparto y equili-
brio de carga en plataformas heterogéneas con dis-
positivos de diferentes capacidades de computo. La
solucién esta disenada para integrarse con facilidad



en la estructura de codigos de streaming ya existen-
tes, explotando las posibilidades de solapamiento de
cémputos y movimientos de memoria propios del pi-
peline paralelo tipico en este tipo de aplicaciones. El
mecanismo propuesto permite al programador deci-
dir las etapas y carga que asigna a cada dispositi-
vo simplemente cambiando valores en una matriz de
asignacién de recursos. La comunicacién entre dispo-
sitivos y el solapamiento de computo y comunicacion
se realizan de forma transparente. La solucién pro-
puesta permite equilibrar la carga de trabajo no sélo
en sistemas con dispositivos similares, sino también
aprovechar dispositivos de poca capacidad de compu-
to para aliviar la carga de dispositivos mucho més
potentes, aumentando la productividad y el ratio de
entradas por segundo procesadas.

Presentamos un estudio experimental comparando
nuestra implementaciéon prototipo con la version de
referencia implementada directamente en CUDA. Se
realizan comparaciones en una plataforma con dos
GPUs iguales y en otra con GPUs de diferentes ge-
neraciones y capacidades de cémputo. Los resultados
muestran en concreto mejoras sobre la aplicacién de
referencia de 2x utilizando dos GPUs NVIDIA V100
y hasta 1,37x con una GPU NVIDIA A100 y tres
GPUs Titan Black, que son aproximadamente 8 ve-
ces mas lentas para esta aplicacién, obteniendo efi-
ciencias superiores al 90 % en la explotacién del pa-
ralelismo entre dispositivos.

El resto del trabajo se organiza de la siguiente for-
ma. La secciéon 2 comenta trabajo relacionado. La
seccién 3 presenta la propuesta y la implementacion
de un prototipo usando el caso de estudio HSOpti-
calFlow. En la seccion 4 se describe el estudio ex-
perimental desarrollado y se discuten los resultados
del mismo. La seccién 5 presenta las conclusiones y
posible trabajo futuro.

II. BACKGROUND Y TRABAJO RELACIONADO

Existen en la actualidad diversas propuestas de
modelos de programacion paralela heterogénea de al-
to nivel. Estos modelos intentan facilitar la progra-
macién de aplicaciones portables a diferentes tipos
de dispositivos y simplificar la utilizacién combina-
da de varios de ellos. Algunas propuestas parten de
la idea de utilizar un cédigo tnico que se compila y
adapta a diferentes plataformas. Por ejemplo, pro-
puestas como el estdndar SYCL [1] se estdn consoli-
dando gracias a la evolucién de los compiladores que
lo implementan, como AdaptiveCpp [§] o el lengua-
je DPC++ integrado en Intel oneAPT [9]. Sin em-
bargo, estos compiladores no ofrecen ain un sopor-
te completo del estdandar y la eficiencia de los me-
canismos utilizados, especialmente los relacionados
con la migracion o interoperabilidad entre dispositi-
vos de diferente naturaleza ain no esta garantizada.
Un caso parecido lo presentan las implementaciones
de las ultimas versiones del estdndar OpenMP, que
en general necesitan extensiones conceptuales y nue-
vos sistemas de ejecucién especificos para sistemas
heterogéneos [10]. Otras propuestas menos conoci-

das o del ambito académico incluyen por ejemplo
el modelo Controller [2|. Todos estos modelos pro-
veen de las herramientas necesarias para programa-
cién de propdsito general y soportan multiples dispo-
sitivos heterogéneos. Sin embargo, es responsabilidad
del programador analizar la estructura de sus apli-
caciones y generar el cédigo adecuado para repartir
y equilibrar la carga, adaptandola a un sistema con
diferentes tipos de dispositivos, en especial con dife-
rentes capacidades de computo.

Algunos modelos, como FastFlow [11] o Ske-
PU [12], se focalizan en generar desde expresiones de
alto nivel el codigo para aplicaciones con diferentes
patrones paralelos. Algunos de estos modelos, como
FastFlow, incluyen patrones basados en la estructu-
ra de pipeline y streaming. Sin embargo, el reparto y
equilibrio de carga para estructuras de tipo pipeline
multinivel sobre dispositivos heterogéneos de diversa
naturaleza sigue siendo problemaético.

Algunos modelos de programacién heterogénea,
como Sigmoid [13], OpenH [3] o las extensiones an-
teriormente comentadas para OpenMP [10], inclu-
yen soluciones para el reparto y equilibrio de carga
integrados en el propio modelo o mecanismo de eje-
cucién. En general, estas soluciones genéricas estan
orientadas a equilibrar la carga partiendo el computo
en subtareas y repartiéndolas de forma dindmica ba-
jo demanda con en esquema maestro-trabajadores o
granja de tareas. En muchos casos, la sobrecarga del
sistema dindmico de reparto y el trasiego de datos
asociados a cada subtarea puede ser menos eficiente
que una solucién adaptada a la aplicacién o plata-
forma. Especialmente en el caso de aplicaciones de
streaming donde existe una estructura de ejecuciéon
y dependencias preestablecida y conocida.

Uno de los objetivos de este trabajo es que la so-
lucién propuesta pueda integrarse con facilidad en
la estructura de codigos de streaming ya existentes,
utilizando tareas y transferencias con la misma gra-
nularidad del cédigo original y explotando las posibi-
lidades de solapamiento de cémputos y movimientos
de memoria propios de la estructura de pipeline para-
lelo tipico en estas aplicaciones. Para ello nos apoya-
remos en un modelo de programacién heterogénea de
propésito general, en concreto Controller. Este mo-
delo ofrece funcionalidades parecidas a SYCL, pero
utiliza un mecanismo para integrar directamente ker-
nels escritos en los modelos de programacién de més
bajo nivel suministrados por el vendedor de los dis-
positivos, cémo por ejemplo CUDA, OpenCL, Hip,
u OpenMP. El modelo incluye un sistema para de-
tectar en tiempo de ejecucién las dependencias entre
tareas y realizar de forma transparente las transfe-
rencias de memoria entre dispositivos necesarias para
mantener la coherencia. Su sistema de ejecucién in-
cluye un mecanismo muy eficiente de gestion de las
sincronizaciones y transferencias de memoria entre
dispositivos de diferente naturaleza [2], [14]. Contro-
ller es un sistema de programaciéon muy adecuado
para construir sobre sus funcionalidades mecanismos
de reparto y equilibrio de carga, que pueden integrar-



Listado 1: Pseudocddigo del algoritmo usado para calcular el
HSOpticalFlow. Las llamadas a funciones equivalen a lanza-
mientos de kernel (salvo swap). Los argumentos en azul son
de entrada y los rojos de salida.

1 // Crear versiones de menor resolucién de ambas

imagenes (src y tgt)

2 for(lvl = nlvls - 1; 1lvl > 0; 1lvl--){

3 Downscale (src[lvl], src[lvl-1]);

4 Downscale (tgt[1lvl], tgt[lvl-1]);

5 }

6 // La estimacién inicial (u, v) comienza en O

7 for(lvl = 0; 1lvl < nlvls; 1vl++){

8 for(warp = 0, warp < nwarps; warp++){

9 // Distorsionar imagen objetivo en base a
estimacién actual (u, v)

10 WarpImage (tgt[1lvl], u, v, dist);

11 // Calcular matrices de la ecuacién a
resolver

12 ComputeDerivatives (src[lvl], dist, Ix, Iy, Iz);

13 // Resolver la ecuacién para du, dv

14 for(i = 0; i < nsolves; i++){

15 JacobiSolve (du0, dvO, Ix, Iy, Iz, dul, dvl);

16 swap (du0, dul)

17 swap (dv0, dv1)

18 ¥

19 // Actualizar estimacién actual

20 add (u, du0, u);

21 add (v, dv0, v);

22 }

23 if (1vl < nlvls - 1){

24 // Escalar solucién (u, v) para usar en el
siguiente nivel

25 Upscale (u, nu);

26 Upscale (v, nv);

27 swap (u, nu);

28 swap (v, nv);

29 }

30 }

se en las aplicaciones de partida con poco esfuerzo de
desarrollo.

III. PROPUESTA DE SOLUCION

Esta seccién describe la propuesta para incluir una
abstraccion simple y extrapolable a otros casos que
permita al programador escoger como se realiza en
un sistema heterogéneo el reparto de las tareas de
una aplicacion de streaming en la que cada instancia
en el flujo de datos se procesa con métodos iterati-
vos, potencialmente con muiltiples kernels y niveles
de iteracion.

A. Caso de estudio

En este trabajo hemos escogido como caso de
estudio y motivacién la aplicacion HSOpticalFlow,
incluida en los ejemplos de dominio especifico su-
ministrados con el toolkit de desarrollo de CUDA.
Es en una implementacién de un método de flujo
optico en 2D conocido como Hierarchical Horn and
Schunck [4]. En el listado [1] se muestra el pseudocédi-
go del algoritmo aplicado por HSOpticalFlow.

Este algoritmo minimiza una funcién de energia
mediante una aproximacién de diferencias finitas de
la ecuacion de Euler-Lagrange correspondiente a es-
te problema especifico. Emplea una estrategia mul-
tinivel, de grano grueso a fino, calculando primero
la solucion para versiones de menor resolucién de las
imdagenes y luego escalando sucesivamente la solucién
obtenida en cada nivel para ser usada como punto de
partida en el cdlculo del siguiente, con imagenes de
mayor resolucion. Para cada uno de estos niveles de
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Fig. 1: Diagrama de flujo de HSOpticalFlow.

resolucién se realizan lo que en la terminologia del
problema se denominan iteraciones de warp. En ca-
da una de ellas partimos de una estimacion inicial de
la solucién y calculamos el incremento necesario pa-
ra mejorar esta estimacién. El calculo consiste en un
numero fijo de iteraciones de un método de Jacobi,
implementado como un ILS (Iterative Loop Stencil).
Se aplica de forma paralela en cada punto un calculo
que depende de los valores anteriores en los puntos
vecinos.

En la figura[l| se puede ver una representacion del
flujo de tareas para comparar un par de fotogramas,
utilizando cinco niveles de resolucién y tres iteracio-
nes de warp en cada nivel. En el caso de la implemen-
tacién de referencia, las iteraciones de Jacobi que rea-
liza cada iteracién de warp se puede configurar como
argumento del programa. El cémputo comienza en el
nivel de resolucién mds bajo (nivel 0), donde realiza
de forma encadenada las iteraciones de warp con ese
nivel de resolucién. Se utiliza una funcién prolonga-
tion o upscale para generar, a partir del resultado de
la ultima iteraciéon de warp, una imagen de mayor
resolucién. Esta ultima es la entrada de la primera
iteracion de warp del siguiente nivel.

B. Reparto de carga

La estructura iterativa y multinivel de HSOptical-
Flow, cuando trabaja sobre una secuencia de image-
nes, proporciona oportunidades para repartir la car-
ga de trabajo de diferentes formas entre varios dis-
positivos.

La secuencia de iméagenes crea un flujo de datos
continuo o pipeline a través de la estructura de ni-
veles e iteraciones de warp de HSOpticalFlow. Esta
estructura de pipeline puede distribuirse entre varios
dispositivos, repartiendo el trabajo a realizar para
cada par de fotogramas entre ellos. De esta forma,
cuando un dispositivo termina con su parte le pasa
el resultado al siguiente dispositivo y puede comen-
zar con su parte de cédlculo para el siguiente par de
fotogramas. Un adecuado reparto de la estructura
del pipeline permite ademéas que el cémputo y los
movimientos de las estructuras de datos entre dispo-



Listado 2: Ejemplo de la matriz de reparto de carga corres-
pondiente a la asignacién mostrada en la ﬁgura

1 int 1lw2cid[nlvls][nwarps] = {
2 {1, 1, 1},

3 {1, 1, 1},

4 {1, 1, 1},

5 {2, 3, 0},

6 {0, 0, 0}};

sitivos se solapen usando comunicaciones asincronas.
De esta forma, una vez que el pipeline esta lleno las
latencias de los movimientos de datos pueden quedar
parcial o totalmente ocultas. En la figura [1| se mues-
tra un posible ejemplo de reparto de carga asignando
diferentes iteraciones de warp de diferentes niveles a
cada dispositivo. Cada nivel tiene una carga de tra-
bajo diferente y creciente con el indice del nivel.

La decisién més importante para esta aproxima-
ciom es elegir los puntos de corte en los que se cambia
de un dispositivo a otro. Para ello hay basicamente
tres opciones que implican una creciente complejidad
de implementacién pero también una granularidad
maés fina para el control del equilibrio de carga entre
dispositivos.

1. Partir solo entre niveles.

2. Partir entre iteraciones de warp en cualquier
nivel.

3. Partir entre iteraciones de jacobi dentro de una
iteracién de warp.

Nuestras pruebas experimentales preliminares in-
dican que repartiendo niveles enteros entre disposi-
tivos de diferentes capacidades de computo la gra-
nularidad es demasiado gruesa y el desequilibrio en-
tre niveles no permite conseguir un buen equilibrio
de carga en muchas situaciones. Por otra parte, la
complejidad de programar un cambio de dispositivo
entre iteraciones de Jacobi es alta. En este trabajo
estudiamos el reparto de iteraciones de warp com-
pletas (segunda opcién) que demuestra ser un punto
intermedio en cuanto a complejidad de implementa-
cién, pero permitiendo al mismo tiempo un control
razonable de la carga en cada dispositivo.

En nuestra solucién incluimos un sencillo meca-
nismo, a través de la declaracién de una matriz de
mapping o asignacion de recursos, con el que el pro-
gramador puede escoger en qué dispositivo se ejecuta
cada iteracién de warp de cada nivel. Para el caso de
HSOpticalFlow la matriz tiene dos dimensiones. La
primera tiene la cardinalidad del ntimero de niveles
y la segunda el nimero de iteraciones de warp por
nivel. En el listado [2] se muestra un ejemplo de dicha
matriz, en la que cada valor es el indice de uno de
los dispositivos disponibles en la maquina objetivo.

C. Movimiento de datos

Las iteraciones de warp que se ejecutan en dispo-
sitivos diferentes deben trabajar sobre espacios de
memoria diferentes. Esto permite que puedan sola-
parse las diferentes partes del pipeline. Sin embar-
go, en los puntos de corte del pipeline, cuando dos
iteraciones de warp consecutivas se han asignado a

Listado 3: Pseudocédigo del pipeline de fotogramas usado. Las
llamadas a funciones equivalen a lanzamientos de kernel (salvo
swap). Los argumentos en azul son de entrada y los rojos de
salida.

1 tgt = loadFrame( 0 );

2 for(i = 1; i < nFrames;

3 src tgt;

4 tgt loadFrame( i );
ComputeFlow (src, tgt, u, v, ...);
Norm (u, v);

i++){

N o oo

dispositivos diferentes, los resultados parciales de la
primera deben moverse o comunicarse de un disposi-
tivo al siguiente.

En nuestra solucién, las iteraciones de warp del
mismo nivel asignadas al mismo dispositivo reutili-
zan la misma estructura de datos como entrada y
salida. En un cambio de nivel dentro del mismo dis-
positivo la estructura de salida es diferente porque el
tamano es distinto, y es la estructura que se utiliza
como entrada en el siguiente nivel. En el caso de que
dos iteraciones de warp consecutivas estén asignadas
a dispositivos diferentes, la salida de la primera es
una estructura de datos diferente que se usa como
entrada en la siguiente iteracién. Estas estructuras
de datos de paso entre dispositivos son las tnicas
que tendran duplicado su espacio de memoria en am-
bos dispositivos y en el host. Esta tltima se utilizara
como intermediario para realizar la transferencia de
datos entre las imégenes de memoria de los dos dis-
positivos. En la figura [2| se muestra un ejemplo.

Para integrar esto en el cédigo de una forma sen-
cilla, utilizamos una matriz de punteros con valores
para todos los niveles e iteraciones de warp. Cada ite-
racion utiliza el puntero correspondiente a su nivel y
numero de iteraciéon como entrada y el puntero de su
nivel y siguiente niimero de iteracién como salida. En
el caso de un cambio de nivel la salida es el puntero
correspondiente a la primera iteracion del siguiente
nivel. Al crear las estructuras de datos se inicializan
estos punteros para que apunten a la estructura de
datos correspondientes.

D. Implementacion usando Controller

Para construir un prototipo experimental que pue-
da trabajar facilmente con multiples dispositivos he-
terogéneos hemos trabajado con el modelo de pro-
gramacién Controller [2].

D.1 Preparacion

Partimos del cédigo original de HSOpticalFlow
provisto por NVIDIA en los ejemplos del toolkit de
desarrollo de CUDA. La version de referencia de CU-
DA utiliza extensivamente la memoria de texturas de
las GPUs por sus beneficios relacionados con: (1) el
modo de direccionamiento en espejo que solucionan
problemas en el célculo de derivadas y accesos en los
contornos; (2) la interpolacién bilineal que se utili-
za en las operaciones de restriccion, prolongacion y
warping; y (3) mejorar la localidad de datos gracias
a las cachés de texturas [4]. Hemos incorporado al
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Fig. 2: Diagrama de las estructuras de datos usadas en cada iteracién de warp cuando la siguiente iteracién estd asignada al

mismo dispositivo y cuando esta asignado a otro.

modelo Controller funcionalidades para trabajar con
este tipo de memorias.

El cédigo original estd preparado para ejecutarse
solo con un par de fotogramas de entrada. Para te-
ner la aplicacién de streaming completa que trabaja
sobre una secuencia de imagenes, anadimos un bu-
cle externo para leer fotogramas (ver el listado .
Para medir con mas exactitud los tiempos de tra-
bajo del algoritmo principal, en lugar de escribir los
resultados en un fichero, simplemente calculamos la
norma del resultado de cada par de fotogramas. Es-
to permite que en cualquier versiéon que se modifique
a partir de esta se pueda comprobar la correccién
con un buen nivel de confianza haciendo una sencilla
comparacion con los resultados de las normas en la
versién de referencia.

D.2 Portar kernels

Para portar un kernel de CUDA al modelo Contro-
ller lo primero es cambiar los punteros a estructuras
de datos que representan las matrices en el kernel por
HitTiles. Este tipo representa una estructura utiliza-
da en el modelo Controller para manejar estructuras
de datos junto con metadatos que las describen e in-
formacién sobre el estado de la memoria en el host
o el dispositivo. Esto permite al modelo Controller
detectar la necesidad de movimientos de datos para
mantener la coherencia entre las diferentes copias de
la memoria de un HitTile en el host o en diversos dis-
positivos. En los prototipos de los kernels en el mo-
delo Controller se indica informacién sobre el rol de
entrada o salida de un pardmetro HitTile para poder
detectar de forma implicita la necesidad de dichos
movimientos. El segundo paso consiste en sustituir
los indices nativos de CUDA por su contrapartida en
Controller y lo mismo para los accesos a la memoria,
que en Controller se realizan con unas macro fun-
ciones que reciben como parametros el HitTile y los
indices. En general, esto resulta en una ligera simpli-
ficacion del c6digo del kernel al estar los tamanos de
los espacios de memoria integrados en las HitTiles y
los indices de hilo globales calculados implicitamente
por Controller.

D.3 Portar cédigo de host

Portar el algoritmo principal a Controller es bas-
tante directo. Controller provee de un objeto para ac-
ceder y manejar cada dispositivo disponible en la pla-
taforma que se haya declarado visible en el momento
de ejecutar el programa. Se crean objetos HitTile pa-
ra cada estructura de datos, asociando imagenes de
memoria en el host y en cada dispositivo donde sea
necesaria para realizar computos.

Para cada par de fotograma tenemos dos opera-
ciones que se ejecutan en el host (la carga del nuevo
fotograma y el célculo de la norma). Para asegurar
que estas operaciones sean independientes y que las
operaciones del pipeline se puedan solapar debida-
mente, lanzamos una de estas operaciones como host
task y la otra como un kernel de CPU en modo tarea.
Este mecanismo de Controller permite utilizar par-
te de los cores de la CPU como un dispositivo mas,
independiente del flujo de ejecucion del host.

Implementar el mecanismo de reparto de carga en
la versién de Controller es sencillo. Con un bucle que
recorre la matriz de reparto se van creando los Hit-
Tiles guardando punteros a los mismos en un array
de dos dimensiones con tamanos similares a la ma-
triz de reparto. Los HitTiles se generan con iméage-
nes en memoria sélo en un dispositivo, o en el host
y dos dispositivos cuando haya una transicién entre
dos iteraciones de warp asociadas a dos dispositivos
diferentes. Las llamadas a los kernels usan el array
de punteros y los indices adecuados para escoger los
pardametros de entrada y salida adecuados al nivel
e iteracion de warp en cada llamada. El mecanismo
de movimiento de datos implicito de Controller rea-
liza automaticamente los movimientos de memoria
necesarios de forma asincrona para permitir el sola-
pamiento de cémputo y comunicaciones de una forma
eficiente [2].

IV. ESTUDIO EXPERIMENTAL

En esta seccion se describe un estudio experimen-
tal realizado para verificar la eficiencia de la solucién
propuesta.
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Fig. 3: Matrices de reparto de carga utilizadas en la expe-
rimentacién. Las filas son niveles y las columnas iteraciones
de warp. El nimero indica el identificador de dispositivo. En
manticore los 2 dispositivos son V100 y en gorgén el 0 es la
A100 y el resto Titan Blacks

A. Entorno y diserio de experimentos

El estudio experimental se ha llevado a cabo en las
maquinas manticore y gorgon del cluster de investi-
gacion del grupo Trasgo, que tienen las siguientes
caracteristicas:

= Manticore:
e Procesador: 2x Intel(R) Xeon(R) Platinum
8160 CPU @ 2,10 GHz
e Memoria RAM total: 512 GB DDRA4.
e 2x NVIDIA Tesla V100 32 GB HBM2 GPU.
e 2x AMD Vega 10 XT Radeon PRO WX 9100
GPU.
= Gorgodn:
e Procesador: 2x AMD EPYC 7713 CPU @ 2,0
GHz
e Memoria RAM total: 512 GB DDRA4.
e 1x NVIDIA A100 40 GB HBM2 GPU.
e 3x NVIDIA GeForce GTX Titan Black 6 GB
GDDR5 GPU.

El sistema operativo de las maquinas es la distri-
bucién de Linux CentOS version 7.9.2009. Todos los
programas se compilan con NVCC y GCC v10.3 y se
lanzan desde un frontend usando slurm. La version
de CUDA instalada es 11.3. El estudio experimental
se realiza sobre secuencias de diferente longitud en fo-
togramas de un video en resolucién 8K (7680 x 4320),
midiendo el tiempo que se tarda en calcular el flujo
Optico entre pares de fotogramas consecutivos.

Se realizan pruebas usando las diferentes versiones
de la aplicacién y con diferentes configuraciones de
dispositivos que se detallan a continuacion:

= Ref: Versién de CUDA basada en la referencia,
usa un solo dispositivo.

= Ref Pinned: Igual que la anterior, pero reser-
vando la memoria del host como pinned para
obtener transferencias de memoria mas réapidas

= Ctrl: Versién utilizando el modelo Controller.
Estudiamos ejecuciones con un solo dispositivo
y con miultiples dispositivos realizando reparto
de carga.

Para los experimentos se utilizan primero los va-
lores de niveles e iteraciones de warp por defecto de
la aplicacién original, cinco y tres respectivamente, y
500 iteraciones de Jacobi en cada iteracién de warp.
En un segundo experimento se usan 5 niveles, 2 ite-
raciones de warp y 750 iteraciones de Jacobi. Para
los casos de multiples dispositivos se han usado estas
matrices de reparto indicadas en la figura [3]

Para cada escenario se ejecutan 30 repeticiones,
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Fig. 4: Tiempos de ejecucién respecto al nimero de fotogramas
en manticore usando las V100

ya que este es un tamano de muestra suficientemen-
te grande para que el Teorema Central del Limite se
considere aplicable. Los resultados presentados son
la media de los tiempos de ejecucién tras haber eli-
minado los outliers, es decir, aquellos resultados por
debajo o por encima de la media £1,5 x IQR (rango
intercuartilico).

En esta aplicacién y para la resolucién usada, la
ocupacién y uso de los recursos de una GPU es
practicamente completa. Hemos comprobado expe-
rimentalmente que intentar usar la misma GPU pa-
ra computar varios pares de fotogramas simultanea-
mente no reporta beneficios.

B. Resultados

En esta seccién discutimos las observaciones obte-
nidas a la vista de los resultados. Para mostrarlos de
forma resumida presentamos graficas con el nimero
de fotogramas de la secuencia en el eje x y tiempo de
ejecucién (con escala logaritmica) en el eje y.

En la figura {4] se muestran los tiempos de ejecu-
cién de las diferentes versiones de HSOpticalFlow en
la maquina manticore, dotada con dos GPUs NVI-
DIA V100. Las versiones de referencia pueden apro-
vechar sélo uno de los dos dispositivos. La versién
de referencia que usa memoria pinned siempre es li-
geramente més eficiente que la original, ya que las
transferencias de memoria son menos costosas. Esto
se observa en las ejecuciones de la versién de referen-
cia en todos los escenarios. Se observa que la versién
con Controller es ligeramente menos eficiente para
un sélo par de fotogramas, ya que la construccion
del pipeline es innecesario y no hay posibilidades de
solapar ningin computo. Sin embargo, en cuanto hay
un mayor numero de fotogramas en la secuencia, in-
cluso la versién de Controller que sélo explota un dis-
positivo es ligeramente mas eficiente que la referencia
con memoria pinned, hasta un 5% menos de tiempo
de ejecucion total. Al contrario que en la versién de
referencia, con el modelo de controller se estan sola-
pando las tareas de lectura de fotograma y calculo de
la norma de resultado en el host con el computo en
el dispositivo. Ademas, Controller usa internamente
un mecanismo de comunicaciones asincronas en di-
ferentes streams controlados por eventos que es muy
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Fig. 5: Tiempos de ejecucion respecto al numero de fotogramas

en gorgén usando una A100, una Titan Black, o la A100 con
tres Titan Black

eficiente. En la tabla izquierda de la figura[3] se mues-
tra la matriz de asignacién de dispositivos utilizada
en los experimentos con las dos V100 de manticore.
En la figura [§ se muestran la aceleracién obtenida
al usar las 2 V100 en comparacién con la versién de
Controller que usa una sola GPU, se observa como a
partir de un minimo numero de fotogramas, aproxi-
madamente cinco, el pipeline ya estd lleno y a partir
de ese momento la versiéon que explota los dos dis-
positivos consigue un muy buen equilibrio de carga
y un muy buen solapamiento de cémputo y transfe-
rencias de memoria. Se consigue una aceleracion de
1,85x con los dos dispositivos, lo que indica una efi-
ciencia del 92,5% en la explotacién del paralelismo
entre dispositivos. Comparado con la versién de re-
ferencia con memoria pinned se consigue una mejora
de més de 2x, debido a las mejoras introducidas por
el solapamiento de las tareas de host con el computo
del dispositivo y el mecanismo interno de Controller
para la gestién de los streams y eventos.

En la figura [5| se muestran los tiempos de ejecu-
cién de las diferentes versiones de HSOpticalFlow en
la maquina gorgén, dotada con una GPU NVIDIA
A100 y tres antiguas GPUs NVIDIA Titan Black de
arquitectura Kepler. En los resultados se puede ob-
servar que tanto en la versién de referencia como en la
de Controller la ejecucion en una unica Titan Black
es unas 8 veces mas lenta que en la A100. Concreta-
mente, la referencia con la Titan Black tarda 462, 38
segundos y con la A100 tarda 58,64 segundos para
40 fotogramas.

Al igual que en el caso de utilizar una tnica V100
en manticore, la ejecucion de la versién de Controller
con sélo la A100 en cuanto hay un nimero minimo
de fotogramas en la secuencia para llenar el pipeline
es ligeramente mads eficiente que las versiones de re-
ferencia. En el caso de intentar utilizar tanto la A100
como las tres Titan Black con el reparto indicado en
ta tabla central de la figura [3] para sélo dos foto-
gramas el resultado es, como era esperable, mucho
peor. Se estan procesando etapas en las GPUs Titan
Black, mucho maés lentas que la A100, sin posibili-
dad de explotar en paralelo o solapar ninguna otra
accién. De nuevo, en cuanto hay una secuencia mini-
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Fig. 6: Tiempos de ejecucién respecto al niumero de fotogra-
mas, versién con pardmetros alternativos (5 niveles 2 warp 750
solves) en gorgén

ma (cinco fotogramas o mas) el pipeline estd lleno y
se pueden explotar las posibilidades de ejecucién pa-
ralela y mecanismos de solapamiento de computo y
transferencias de memoria. Como se puede ver en la
figura[7] esto resulta en una aceleracién sostenida con
respecto a la versién de Controller que usa la A100
de 1,2x. Al ser las Titan Black unas 8 veces mas len-
tas que la A100, el pico tedrico de aceleracién seria
aproximadamente 1,35x. La mejora obtenida no es
ideal, con una eficiencia del 89 %. Esto se debe a que
el equilibrio de carga no es demasiado bueno, ya que
para el grado de granularidad escogido la carga de las
iteraciones de warp en cada nivel no permite dividir
la computacién de forma perfectamente equilibrada.

Se puede aplicar un pequeno cambio en la configu-
racién de los niveles e iteraciones de warp por nivel,
como se muestra en la tabla de reparto de carga que
se muestra a la derecha de la figura[3] Con esta confi-
guracién se consigue un nivel de convergencia similar
a la obtenida con la configuracién anterior, sin alterar
significativamente los tiempos de ejecucion de la refe-
rencia (menos del 0,5 %). En la figura [6] se muestran
los tiempos de ejecucién de las diferentes versiones
de HSOpticalFlow en la miquina gorgén con la nue-
va configuracién de niveles e iteraciones de warp por
nivel. Con esta configuraciéon se puede conseguir un
mejor equilibrio de carga. En la figura[7] podemos ver
que con estos parametros alternativos se alcanza una
aceleracién de 1,26x en comparacién con usar solo la
A100 en Controller, lo que corresponde a una eficien-
cia del 93,5 %. Esto equivale a una mejora de 1,37x
con respecto a la aplicacién de referencia usando la
A100 y memoria pinned.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo se presenta una sencilla metodo-
logia y mecanismos para introducir la explotacién de
multiples dispositivos heterogéneos, potencialmente
con diferentes capacidades de computo. Esta pro-
puesta permite equilibrar la carga de trabajo en una
clase representativa de aplicaciones de streaming o
flujo de datos basadas en métodos multi-grid. Se ha
utilizado como caso de estudio la aplicacién HSOpti-
calFlow, que estima el movimiento aparente de obje-
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lo una V100, con diferente nimero de fotogramas en la versién
de Controller, en manticore con los pardmetros por defecto.

n

tos en una secuencia de iméagenes. Se describe como
modificar la aplicacién para introducir los mecanis-
mos propuestos e implementarla con el modelo de
programacion heterogénea Controller. La aplicacion
resultante permite ejecutar la aplicacién como un pi-
peline, escogiendo con una sencilla configuracién qué
fases del computo se realizan en cada posible dis-
positivo. Esto permite al programador equilibrar la
carga entre los diferentes elementos de cémputo. El
mecanismo propuesto y el modelo de programacién
Controller crean un eficiente solapamiento de compu-
to y comunicaciones de forma transparente.

Se presenta un estudio experimental usando como
punto de partida la aplicacién de referencia incluida
en el toolkit de desarrollo de CUDA y una versién
programada con Controller y los mecanismos pro-
puestos. Los resultados muestran que la estructura
de pipeline y el mecanismo de reparto de carga in-
troducidos permiten conseguir una excelente explo-
tacion del paralelismo entre dispositivos a partir de
un numero muy reducido de fotogramas en la se-
cuencia. Ademaés, los mecanismos internos del mode-
lo de programacién Controller para la sincronizacién
y movimientos de datos, no sélo son transparentes
y simplifican el desarrollo de este tipo de soluciones,
sino que ademas son muy eficientes y permiten apro-
vechar las posibilidades de solapamiento de cémputo

y comunicaciones sin necesidad de una intervencién
por parte del programador.

Como trabajo futuro se ha planteado estudiar la
aplicacién de los mecanismos propuestos en otras
aplicaciones y contextos, explorar su uso con otros
modelos de programacién heterogénea y considerar
la introduccién transparente de diferentes niveles de
granularidad para permitir una mayor precisién en
el equilibrio de carga.
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