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In aceste zile experimentim un moment fertil pentru calculul paralel, in special datorat avansului in
tehnologia compildrii, maturarea formalismelor matematice pentru aceasta si popularizarea proiectarii
hardware.

Contributia cea mai importantd a acestei teze de doctorat este compilarea programelor C secventiale
pentru Connex-S, un accelerator lat competitiv, scalabil si customizabil, pentru aplicatii mbarcate
intensive cu 32 pana la 4096 unitdti de executie (in engleza, lanes) cu 16 biti intregi si o capacitate
limitata locald de memorie de tip “scratchpad”.

Acceleratorul Connex-S 1isi obtine eficienta din delegarea compilatorului pentru a extrage paralelism
prin vectorizarea codului scalar, si prin generarea explicitd a comunicarii intr-un mod optimizat intre
lane-urile procesorului. Evident extragerea paralelismului in software este considerabil mai buna decat
atunci cand este implementata in hardware, cum este spre exemplu, cazul procesoarelor superscalare.

Connex-S este un procesor low-power. Motivul este ca arhitecturile Single Instruction Multiple Data
(SIMD) de tip array sau vectoriale, pe langa faptul ca sunt un mod scalabil de a proiecta arhitecturi
paralele [Kozyrakis & Patterson, 2003], ating o eficienta energeticd mai buna deoarece: (i) procesoarele
SIMD (sau array) folosesc considerabil mai putine resurse pentru unitatea de control decat pentru
datapath [Waeijen et al., 2015; Susu, 2019; Patterson & Hennessy, 2017], (i1) delegdm compilatorul sa
extragd Instruction Level Parallelism (ILP) in locul hardware-ului asa cum se intampla in procesoarele
superscalare, si (iii) putem mentine puterea computationald prin scaderea frecventei si a voltajului sursei
deoarece putem creste nivelul paralelismului hardware [Chandrakasan et al., 1992]. [Kozyrakis, 2002]
argumenteaza cad intr-un procesor SIMD (sau de tip array) cresterea numarului de lane-uri obtine o
reducere proportionald a consumului de putere fara schimbarea puterii computationale maxime a
sistemului.

Numarul de lane-uri ale unui procesor SIMD se numeste /atime (sau lungime vectoriala).

ISA-ul procesorului Connex-S este descris in teza doctorald. Dar existd si un document tehnic
complet [Stefan, 2015] cu ISA-ul procesorului Connex-S .

Orice procesor digital are nevoie de unelte de dezvoltare bune software care sa fie folosite de

comunitate. Aceste unelte sunt asamblorul, compilatorul pentru C sau C++, biblioteca de runtime, si



biblioteci software aditionale. Ideal, biblioteca de runtime contine putine elemente scrise manual in
limbaj de asamblare de programatori experti cum ar fi emulare pentru floating point si apeluri speciale
de Sistem de Operare. Pe de alta parte, un compilator de C include toatd logica complexa sa translateze
cod general de C catre limbaj de asamblare. Chiar dacd aceasta este ceva usor de facut pentru
procesoare scalare, auto-vectorizarea, compilarea pentru procesoare vectoriale ramane, chiar si dupa
aproape 40 de ani de cercetare, o sarcina dificild. Spre exemplu, mult cod neregulat cum ar fi cod cu
structuri de date complexe, cod recursiv sau pattern-uri paralele cum ar fi reducere sau scan, ramane

dificil a fi auto-vectorizat.

Tintele cercetdrii mele au fost de la inceput: (i) sa creeze un compilator care optimizeaza, pe cat de
general posibil pentru procesorul vectorial Connex-S, Impreund cu un bun suport de bibliotecd de
runtime; (ii) s propun optimizari de putere si energie pe cat posibil in cadrul compilatorului. Am fost in
stare sa adresez optimizari de energie numai ca parte a bibliotecii de runtime, dar nu in compilator
deoarece infrastructura de management a puterii a procesorului a fost dificil sd o construim §i sunt
putine, optimizari complexe de reducere a consumului de energie care se pot adresa de catre compilator.

Deoarece Connex-S este un accelerator slab integrat cu CPU-ul gazda foloseste un model de
programare similar cu limbajul OpenCL care se numeste OPINCAA [Bira et al., 2013]. De aceea,
compilatorul nostru foloseste framework-ul LLVM si genereaza cod OPINCAA, care este mai exact un
asamblor vectorial Just-In Time (JIT) si bibliotecd de coordonare C++ pentru Connex-S accelerand
computatii pentru un CPU arbitrar. De aceea, adresam 1n middle-end-ul compilatorului aspecte eficiente
de vectorizare, comunicare §i sincronizare. Efectudm analize statice cantitative de program folositoare,
printre altele, pentru alocatorul de memorie al compilatorului care foloseste marimi simbolice si
mecanismul de coordonare al lui OPINCAA. Prin folosirea unui asamblor vectorial JIT si prin
encodarea lungimii vectoriale a lui Connex-S ca un parametru in programul generat OPINCAA,
asiguram agnosticism de tip vector-length sa suporte executia dispozitive imbarcate distinct, cum ar fi
cateva camere cu rezolutii diferite, fiecare echipat cu acceleratoare Connex-S de marime specializatd
menite sa salveze energia pentru kerneluri de procesare de imagine.

Incurajam a folosi un compilator Vector Length Agnostic (VLA), in principal deoarece sistemele
imbarcate ar trebui proiectate cu unul sau mai multe procesoare Connex-S de marime specializata
adaptate la marimile de intrare de program frecvente pentru a reduce consumul de energie cand
acceleram fiecare din urmatoarele benchmark-uri: (i) Basic Linear Algebra Subprograms (BLAS) cum
ar fi multiplicari de matrice, (ii) transformari de Computer Vision (CV) sau (iii) Deep Neural Networks
si alte sarcini intense de machine learning. Experimentele din Figura 14 din [Waeijen et al., 2015]

sugereaza cd pentru a salva energie, noi trebuie sd acceleram acest tip de kerneluri de cod regular cu



procesoare Connex-S cu o lungime vectoriala apropiatd de cea a numarului de iteratii a unei bucle
vectorizate. De aceea, in caz cd producem cateva camere digitale cu diferite rezolutii (maxime) stabilite
din fabrica, trebuind sa faca diverse computatii de procesare de imagine cum ar fi scoaterea zgomotului
din imagini prin folosirea unei transformari CV de tip convolutie pe cadrele capturate de marimea de
fabricad corespunzatoare, pentru a salva energie noi trebuie sa folosim un accelerator Connex-S cu

lungime vectoriala aproape de latimea imaginilor.

1 Descrierea detaliatd a compilatorului pentru Connex-S

Cei mai complecsi pasi ai compilatorului sunt: efectuarea de data tiling, vectorizarea de bucle
[Naishlos, 2004; Nuzman&Henderson, 2006] cu analiza statica cantitativa simbolicd, si emulare
eficienta nenativa a operatiilor aritmetice si logice In back-end.

Prezentam in Figura 1 etapele compilatorului impreuna cu detaliile de cum sa folosim programul C+
+ rezultat pentru diverse platforme imbarcate cu acceleratoare Connex-S cu latime specializata. In
primul rand determinam pentru codul C al nostru care este marimea kernelului vectorial compilat de la
programul original C printr-o simpla JIT-asamblare cu OPINCAA, marimea memoriei folosite de
kernelul vectorial, si numarul de iteratii al buclelor imbricate. Obtinem marimea memoriei folosite cu
analiza statici LLVM denumita Symbolic Range Analysis (SRA) [Mendonga et al., 2017]. Daca marimea
memoriei folosite de catre programul nostru este o constanta mai mica decat marimea memoriei locale a
lui Connex-S, normal de 256 KB, atunci furnizam pur si simplu programul original C catre compilatorul
Connex-S OPINCAA LLVM. Altfel, trebuie sd aplicdm mai inainte tiling de bucle, o transformare
standard care sparge o bucld in doud bucle imbricate, una exterioara care se cheama bucla de tile $i una
interna care se numeste bucla de elemente, cu fiecare bucld de elemente procesdnd un mai mic set de
iteratii [Kennedy & Allen, 2002]. Intr-un astfel de caz, urmatorul pas este s efectudm selectia optima a
marimii a data tile-ului folosind un model de cost al acceleratorului Connex-S astfel incat sa minimizam
timpul de executie total al kernelului astfel incat sa putem acomoda datele programului mai mari in
memoria Local Storage (LS) a procesorului. Pentru aceasta folosim PPCG, care ia la intrare program
sursda C si marimile tile-urile optime. PPCG aplicd modelare poliedralda [Pol, 2020] si analiza de
dependentd de date pentru a verifica daca tiling-ul de bucle cerut este legal, in care caz programul C
transformat este oferit la intrarea compilatorului Connex-S OPINCAA LLVM.

Acum prezentam pasii efectuati in Figura 1 de compilatorul OPINCAA LLVM. Parsam fisierul sursa
C (transformat) cu comanda clang, front-end-ul compilatorului, care genereaza cod LLVM IR
neoptimizat. Dupa aceasta comanda opt optimizeaza IR-ul (Intermediate Representation) lui LLVM prin
executia pipeline-ului middle-end-ului LLVM. Dupa aceea, rulam back-end-ul, llc, pentru a genera

instructiuni de asamblare pentru CPU si cod vectorial de asamblare pentru Connex-S. Dupa aceasta



inlocuim buclele vectorizate in fisierul cu codul C sursd cu kernelurile OPINCAA si cu codul de
coordonare asociate generate pentru a obtine program final OPINCAA, prin folosirea unei simple unelte
scrise in C++, numit ReplaceLoopsWithOpincaaKernels. Cu acest ultim pas, putem considera cd am
facut o simpla transformare surséa-la-sursa, care face codul independent de CPU. Generam cod C++ care
foloseste framework-ul OPINCAA C++. Aceasta permite codului de asamblare Connex-S care este
independent de lungime vectoriala cu strip-mining (segmentarea buclei) facut in mod parametric dupa
CVL pentru a se baza pe asamblorul OPINCAA JIT, care citeste de asemenea la runtime valoarea
concretd a CVL variabilei de mediu program. Programul C++ OPINCAA rezultat poate fi compilat cu o
unealta standard precum GCC, preferabil la nivelul maxim de optimizare pentru beneficiul codului
gazda.

Deoarece un back-end LLVM trebuie sa aiba un procesor scalar CPU, nu doar o unitate vectoriala,
credm un back-end Connex-S prin adaugarea instructiunilor vectoriale Connex-S pentru LLVM back-
end-ul existent eBPF (extended Berkeley Packet Filter). Puteam incepe de la un back-end mai popular
cum ar fi cel al lui ARM, dar deoarece metoda noastra ignora codul de asamblare CPU la sfarsit si il
inlocuieste cu cod C original nevectorizat, ne permitem sa folosim ceva mai simplu. eBPF este un
simplu procesor de 64 biti de tip RISC [The Linux Kernel Archives, 2014], o extensie a arhitecturii BPF
[McCanne & Jacobson, 1993], normal interpretat de kernelul Linux (sau alte Unix-uri) i are cea mai
micd implementare de back-end in repository-ul LLVM. Adaugam la el instructiunile vectoriale

inspirandu-ne din MSA (MIPS SIMD Architecture) instructiunile vectoriale specificate in back-end-ul
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Figura 1: Stagiile compilatorului Connex-S. De asemenea, in partea dreapta, prezentam exemple de
desfasurare pe sisteme imbarcate cu acceleratoare Connex-S de lungime vectoriald ajustatd (custom-

width) cu un numar de lane-uri intre 32 si 4096.

In modelul masina LLVM IR, unitatea vectoriald este cuplata strans la CPU, care ruleaza codul
secvential LLVM. Cu toate acestea, Connex-S este un accelerator, slab integrat cu CPU-ul, cu propriul

lui spatiu de memorie separatd deci noi trebuie sa facem explicit comunicare si sincronizare dintre cele



doua, folosind API-ul (Application Programming Interface) de coordonare OPINCAA. De aceea, noi
generam apeluri de coordonare OPINCAA pentru aceste transferuri de memorie OPINCAA pentru
transferuri de memorie si rezultate de reducere, executie si sincronizare in modulul nostru
LoopVectorizeOpincaa.

Extindem modulul standard LLVM LoopVectorize, care transforma automat, daca este fezabil si
profitabil, bucle de nivel maxim interior secventiale ale programului LLVM IR 1n cod vectorial LLVM
IR, pentru a implementa cele mai multe noi functionalititi middle-end (noi addugam in middle-end de
asemenea modulele SRA si Loopus):

* (i) un alocator de memorie static cu marimi simbolice pentru memoria Local Storage (LS) a lui
Connex-S;

* (i) generarea optimad, agregata a transferurilor I/O dintre RAM-ul sistemului §i memoria Connex-S
LS (folosind metodele writeDataToConnexPartial(), readDataFromConnexPartial()), al primitivelor de
kernel OPINCAA begin si end, al apelurile de executie si de citire a rezultatelor de reducere a kernel-
ului;

» (iii) logica de a crea noi instructiuni vectoriale de citire si scriere care adreseazd memoria LS in loc
de RAM-ul sistemului;

* (iv) generarea de parti de inceput si sfarsit ale buclelor din kernelul vectorial Connex-S. Avem doua
alternative sa implementam bucle in kernel-uri vectoriale: folosind bucle C++ for in OPINCAA, care de
fapt fac unroll (in romana derulare) total al corpului de instructiuni Connex-S sau folosind mecanismul
de bucle hardware al lui Connex-S.

* (v) obtinerea liniilor si coloanelor de inceput si sfarsit ale buclelor care se vectorizeaza din fisierul
sursd C pentru a le Inlocui mai tarziu cu cod OPINCAA. Pentru aceasta, noi folosim clasa ScopeTree din
compilatorul DawnCC [Mendonga et al., 2017].

* (vi) pentru o mai buna performanta noi avem de asemenea nevoie sa reducem marimea kernel-ului
prin generarea pentru cele mai interioare doud niveluri de bucle C imbricate a unei bucle OPINCAA
REPEAT contindnd o bucla C++ for (aceasta normal rezultd intr-un kernel cu numdr minim de
instructiuni vectoriale daca toate numerele de iteratii originale sunt mai mari sau egale cu CVL), iar
pentru bucle C simple generdm numai REPEAT. Aceastd transformare este corectd daca bucla a doua
cea mai interioard practic nu are nici un cod in afara de bucla interioara, in afara celui de initializare a
variabilei de reducere. Aceasta inseamna cd putem prelucra numai bucle perfect imbricate [Kodukula et
al., 1997] cu transformarea noastrd. Pentru bucle imbricate mai adanci noi ldsdm pur si simplu
neschimbat buclele exterioare.

Vectorizarea buclei celei mai interioare genereaza un basic-block cu numele vector.body, dar de

asemenea prolog in blocul vectorph si epilog in codul vectorial in middle.block, in care punem ultima



parte a buclei celei mai interioare, fie o instructiune OPINCAA END REPEAT sau o pseudo-
instructiune de inline assembly care sd termine bucla C++.

Noi colectdm pur si simplu tot acest cod vector cu programul ReplaceLoopsWithOpincaaKernels si il
adaugam in kernel-ul OPINCAA. Dupa cum am discutat mai devreme, pentru eficientd noi vectorizam
practic de asemenea a doua bucla cea mai interioara daca nu are nici un cod in afara buclei interne, prin
transformarea ei intr-o bucla Connex-S REPEAT.

Divergenta de control datoratd instructiunilor de salt C if-then-else este prelucratdi de modulul
LoopVectorizeOpincaa, prin aplicarea transformarii de cod if conversion, care inseamna ca fluxul de
control al programului cu salturi este inlocuit cu instructiuni LLVM IR vectoriale select. Cu toate
acestea, daca structura buclei care va fi vectorizata este complexa, este posibil ca if conversion si

vectorizarea sd esueze iIn LLVM.

2. Automatizarea specificarii transformarii eficiente a operatiilor aritmetice

st logice nenative din LLVM IR cétre cod vectorial de asamblare

Din lipsa de spatiu, prezentam pe scurt cele mai interesante rezultate ale metodei semi-automate pe
care o folosim pentru emularea eficientd a operatiilor nenative LLVM IR de tipuri cum ar fi 32 biti
intregi sau 16 biti floating point folosind compilatorul nostru Connex-S OPINCAA LLVM. Referim
cititorul la Capitolul 5.3 din teza doctorala care descrie in mai mult detaliu aspectele acestei sectiuni.

Metoda pe care o propunem consistd din: 1) a crea manual kernel-uri OPINCAA cu cod de asamblare
vectorial optimizat pe care le numim bucati de cod predefinite pentru emularea fiecareia din aceste
operatii nenative; ii) generam automat cod C++ API pentru modulul LLVM de selectie a instructiunilor,
care transforma eficient instructiunile nenative catre bucatile de cod predefinite corespunzatoare.

Aceasta permite emularea eficientd a operatiilor nenative in sensul ca compilatorul LLVM genereaza
cod de emulare inlined (in cadrul codului) pentru un program cu operatii nenative aritmetice, optimizate
de catre toate modulele standard cum ar fi alocarea de registri si Common Subexpression Elimination
(CSE) practic pornind de la bucatile de cod manual optimizat.

Pentru ca aceasta metoda sa functioneze bine am scris un program de generare de cod ca parte a
bibliotecii OPINCAA cu un algoritm care automatizeazd specificarea de cod de API LLVM in C++
pentru modulul de selectie a instructiunilor, deoarece scrierea de cod manual C++ poate sa se faca cu

greseli.



3. Selectarea optimd a marimii de tiling a buclelor la compilare

Deoarece Connex-S are o memorie locald scratchpad de capacitate limitatd de 256 KB in mod
normal,
noi prezentdm cum folosim generatorul de cod PPCG C-to-C pentru a realiza data tiling pentru a
minimiza timpul total de executie a kernelului, in timp ce punem datele mai largi de program in
memorie locala.

Pentru a calcula tiling-ul optim, vom introduce mai intai un model de cost precis al acceleratorului
imbarcat Connex-S sintetizat In Xilinx Zyng-7020 FPGA, pentru a determina timpul total de executie al
unei rutine cu tiling. Rulam la compilare aceastd problema de optimizare daca programul sursa C nu are
marime parametrica a array-urilor pentru care nu putem infera costul de transfer static. Munca noastra
se aseamdna cu cea a lui [Lin et al., 2010] care construiesc un model de cost similar in principiu cu al
nostru pentru a obtine tile optim pentru procesorul IBM Cell.

Connex-S are model de cost precis si simplu de calculat daca se intdmplad blocaje putine in sistem,
care se intampla pentru kernel-urile care sunt complet vectorizate si pentru care citim eficient rezultatele
de reducere, in blocuri de cel putin cativa KB. Aceasta nu este nici o surprizd deoarece Connex-S este
un accelerator larg vectorial, cu o memorie scratchpad (SPM) controlata din software in loc de memorie
de tip cache, care face executia vectoriald predictibila, fara nici o executie speculativa sau de tip out-of-
order, si implementdm Connex-S intr-un Xilinx Zyng-7020 FPGA pe Zedboard, o platforma simpla de
prototipare de tip imbarcat. De asemenea, experimentaim blocaje ale executiei cdnd FIFO-ul de
instructiuni si de reducere devine plin, putdnd lua sub 5% din timpul total de executie al unui kernel
pentru tiling-uri nedegenerate. De aceea, realizdm riguros masuratori in multe conditii diferite pe

Zedboard si model de cost antrenat pentru a avea acuratete buna.

Furnizim un exemplu de compilare care necesitd a realiza filing | ©YP°4ef mt16-t Type:
ﬁdefn&e 512
de bucle sa fie 1n stare sa incapa datele accesate in memoria LS de I Type B ] l
Type C[N
256 KB a lui Connex-S. v01d MatMul 113Transposed O {
int i, j,

Cand compildm cu programul PPCG functia C simpld din | for (i = 0; i < N; ++i)

o ) I for (j = 0; j < N; ++j) {
Listing-ul 1, care reprezintd testul MatMulBT-512 care } cli] EIJ(]::()?;k < N; k)
, N - 3 o | Clillil +=Afi][x
implementeazd multiplicarea a doud matrice patrate de 512x512 | ) B[J ] [kﬁ

|}

elemente, cu elemente de tip int/6 t, stocate in ordine linie dupa
5 ) 5 . ) Listing 1: Programul C sursd
care coloand, cu al doilea operand transpus sd permita vectorizarea, pentru multiplicare de matrice

obtinem programul din Listing-ul 2.



Acest program C, cu tiling de bucle optim astfel incat datele se potrivesc corect in memoria Connex-
S LS si programul sa aiba cel mai mic timp de executie, este dupa aceea compilat cu compilatorul
Connex-S OPINCAA LLVM.

Prezentam 1n Listing-ul 3 programul final continand cod de coordonare OPINCAA si de asamblare
vectorial.

Observam ca in Listing-ul 1 nu exprimdm marimea matricei exprimata ca o variabild C aceasta

facand problema tractabila la compilare.

i intl6_t Atile [512], // Continued from left column
| int16_t Btile 74] 512]; ,
intl6_t Ctile [182][74 //Only this code is wvectorized on Connez—S
‘ ; for (int ip = 0; ip < min(182, 512—it );
| void MatMul_BTransposed () { ip++) // i point loop |
‘ #define min(x, y) (x <y ? x : y) for (int jp = 0; jp < mln(74 512—jt ); |
, Jp++) { // J§ point loop
| #ifdef NOT_FOR.CONNEX_LLVM_COMPILER Ctile [ip][jp]
\ The i tile loop for (int k — 0; k < 512; kt+
| for (lnt it = 0; it < 512; it 4= 182) { Ctile[ip][jp] “+= Atlle ip * |
| int callerteDataToConnexForFlrstArray = 1; Btile|jp |
// For data reuse in the OPINCAA Ci+ program }
// Copying data from A into Atile #ifdef NOT_FOR.CONNEX LLVM.COMPILER
for (int ip = 0; ip < min(182, 512—it); ip—‘,——‘,—) int counter = 0;
for (int k = 0; k < 512; k++) // Putting back data from Ctile into C |
Atile [ip][k] = A[it + ip][k]; for (int ip = 0; ip < min(182, 512—11:), ) |
; ; p++) |
// The j tile loop ; T : _
for/-/(iCnt jt = 0; J} < 512 it 4= z4) { for (int jp=0; jp < min(74, 512 Jt)’++)I
opying ata froi znto Btile i i 3 3 —
for (int jp = 0; jp < mn(74 512— 3t ); jp+t) Clit + ipJlit + jp] = Ctile[ip][ip]; ’
for (int k = 0; k < 512; k++) Y // End of jt tile loop |
Btile [jp][k] = B[jt + ip][k]: } /7 Bnd of it tile loop |
#endif #en if |
‘ // Continued on right column } |

Listing 2: Programul C generat de PPCG din Listing 1, simplificat pentru a fi lizibil, pentru vectorul de
mdrimi tile (182, 74, 512), pentru o memorie Connex-S LS de 256 KB

int NNEX_ VL : R(2) = min(182, 512—it) = 512 / CVL;
int CO ’ // Btile start offset
void MatMul_BTransposed () { . . :
// Assuming: CVL in {32, 64, 128, 256, 512} T'lli‘(’;fflff""?‘jl” oy 3 Egynt toor P
#define min(x, y) (x <y 7 x : y) R(3) = (ip = 512) /[ CVL;
/ wload index for Atile [ip]
// The i tile loop R(4) = 0; // accumulator
for (int it = 0; it < 512; it += 182) {
int callWr1teDataToConnexForF)rstArray = 1; // Vectorized innermost loop k
CVL strip—mined dot roduct)
// Copying data from A into Atile . (¢ . tp P .
for (int ip = 0; ip < min(182, 512—it); ip++) for (int kStripmine = 0, kStripmine < 512;
: - 0- . Strl mine 4= CVL) {
for (int k 0; k < 512; k++) Read Atil JP .
Atile [ip][k] = A[it + ip][k]; R(s) = Lé{mis], Ariteliplix] wector
// The j tile loop Rgl}g = R(1); ’
for (int jt = 0; jt < 512; jt 4+= 74) { // Read Btile [jp][+] wvector
// Copying data from B into Btile R(6) = LS[R_(2)]
for (int jp = 0; jp < min(74, 512—jt); jp++) R(2 R(1);
for (int k = 0; k < 512; k+4+4) R(6) = R(S) R(5 ) = MULTLO( ) ;
Btile[]j k] = B[jt + j k]; Accumulate (for dot rod
ip i ip - P
// Performing data reuse for block Atile R(4) +=R(5);
// connexGlobal C++ object encapsulates
Y accaierato_r funetionality - - &DEnd o trans.'.atlon of j point loop jp
connexGlobal—>wr1teDataTOC0nnexPartla.](Atlle, } // end of 1 point loop ip

/* num elems wrilten x/

min (182, 512—it) = 512 ; ” . .
/s« LS memory offset +/ 0) END KERNEL( ”allowRedefine_MatMul_BTransposed”);
0

callWriteDataToConnexForFirstArray = H connexGlobal—>executeKernel (
“allowRedefine_MatMul_BTransposed” );
connexGlobal—>writeDataToConnexPartial (Btile , connexGlobal— >re_a,dCorrectRef:luctlonlf{esults(Ct]]le,
/* num elems written */ min (182, 512—it) = min(74, 512—_]t;,
min (74, 512—jt) * 512, sizeof (intl16-t)
/* LS mem offset x/ . . . X
min (182, 513-1it) = 512 / CVL); i/r{tpcuotﬁgltgrbicg'data from Ctile into C
// The OPINCAA wector kernel starts here for (int ip = 0; ip < min(182, 512—it);
BEGIN_KERNEL (" allowRedefine_MatMul_BTransposed”); ip++
EXECUTE IN_ALL( for (int jp = 0; jp < min(74, 512—jt);
R(0) = 0; o ip++)
R(1) = 1; Clit+ip][] t+1&]0*] o110
t t H
// The i point loop *( ile [0][0] + (counter++));
for (int ip = 0; ip < min(182, 512 — it); Y // end of j tile loop jt

|
I
| |
| !
| |
| |
I |
|
. |
| |
' |
| |
| |
I |
I |
I |
I |
I |
I |
| |
|
| if (callWriteDataToConnexForFirstArray == 1) { }?%ED R(4); // compute Ctile[ip][jp] {
|
| |
! |
! |
|
. |
! |
! |
| |
| |
' |
' |
I |
I |
I |
I |
| |
I |
. |
! |
! |
l |

ip++) { ) Y // end of i tile loop it

// Continued on right column

Listing 3: Programul OPINCAA simplificat generat de compilatorul Connex-S LLVM din Listing-ul 2
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Obtinem de la modulul SRA invocat in modulul nostru LLVM LoopVectorizeOpincaa, odata ce avem
o idee care sunt operatiile vectoriale si de coordonare pentru programul OPINCAA, cd memoria folosita
de buclele imbricate 1n aceastd functie sunt 1,048,576 bytes. Aceasta intr-adevar este marimea celor
doud matrice de input A si B. Motivul pentru care nu includem de asemenea aici rezultatul matricei C
este cd Connex-S foloseste pentru eficientd unitatea functionala hardware sum-reduction care sa execute
bucla cea mai internd vectorizata care calculeaza dot-product-ul (produsul scalar), i rezultatul reducerii
este trimis direct la CPU fara a fi stocat Tn memoria LS.

Algoritmul nostru simplu de cautare brute-force intoarce un vector de marimi tile de performanta
optima (182, 74, 512). In acest vector, asociem marimile de la stinga la dreapta cu o marime tile 182
pentru bucla exterioard i pana la un tile de 512 elemente pentru bucla interna k. In acest caz, ultima
marime implica faptul cd noi nu facem nici un tiling pentru bucla k, care rdmane la fel ca originalul.

PPCG genereaza array-urile auxiliare Atile si Btile pentru ca sd incdpem complet in 256 KB date din
array-urile originale A, respectiv B, Tnhaintea codului actual de multiplicare.

Atunci, compilatorul LLVM Connex-S generand dupa copierea datelor de intrare in tile-uri §i Tnainte
de executia kernel-ului apelul blocant writeDataToConnexPartial() transferurile I/O de la aceste array-
uri tile catre Connex-S cu un volum de date calculat cu modulul SRA - a se vedea Listing-ul 3. Similar,
array-ul Ctile este copiat la sfarsitul buclei jz in locatiile corespunzatoare matricei rezultat C, care este
orchestrat cu faptul ca LLVM adauga mai tarziu un apel readCorrectReductionResults() imediat inainte
acestei copieri a tile-ului. Interesant, PPCG plaseaza copiile de la matricea A catre array-ul Atile in afara
buclei for jt, care reuseste sa atinga refolosirea optima a datelor in sensul ca acelasi bloc de date Atile
este refolosit pentru toate valorile posibile ale lui Btile.

Explicdim acum cateva notatii in kernel-ul OPINCAA in Listing-ul 3: R(0) se refera la registrul
vectorial 0 al lui Connex-S, iar LS[R(3)] denotd pentru fiecare unitate de executie valoarea stocata la
adresa din memoria LS indicata din respectivul element din R(3). Cele doua bucle for C++ in kernel-ul
de asamblare vectorial, ip si kStripmine, permit lui OPINCAA sa faca la runtime unroll total al codului
de asamblare continut in corpul lor. Numele kernel-ului OPINCAA Connex-S are prefixul
allowRedefine deoarece noi redefinim si asamblam kernelul pe CPU de 21 de ori in timpul executiei de
program. Kernel-ul incepe sa fie executat pe accelerator numai cand CPU-ul intrda in metoda
executeKernel().

Atunci, apelul blocant al metodei readCorrectReductionResults() asteapta pentru min(182, 512 —it) -
min(74, 512 — jt) rezultate din unitatea de reducere a lui Connex-S, pe care le folosim sa actualizam
elementele corespunzatoare ale matricei Ctile. Acest numar de rezultate de reducere este calculat in
acest exemplu, ca si in alte cazuri, prin multiplicarea numarul de iteratii al celor doud bucle exterioare

de element, dar planificim sa folosim in viitorul apropiat modulul LLVM Loopus sa suporte cazuri mai



generale. Trebuie sd observam cd noi nu stocam Ctile in memoria LS, deoarece calculam fiecare
element al array-ului cu unitatea hardware de sum-reduction al lui Connex-S si este trimis direct la CPU
in ordinea corecta.

Dorim sa subliniem cad kernel-ul de asamblare este vector-length agnostic deoarece efectuam
asamblare JIT si numarul de iteratii ale buclei for kStripmine are ca parametru pe CVL, care face unroll
total al codului dinduntrul corpului. Putem vedea cd codul vectorial al lui Connex-S OPINCAA
foloseste expresia C/C++ (ipx512)/CVL ca un operand simbolic scalar imediat atribuit la R(3), pe care
asamblorul il translateaza la runtime la o valoare concreta.

Putem observa ca programul C cu tiling din Listing-ul 2 are niste probleme sa compileze cu LLVM
datoritd operatorilor min, fiind prezentat asa pentru lizibilitate. Motivul este ca si algoritmul SRA si
kernel caching-ul lui OPINCAA nu suportd min ca limita a buclei. Mai exact: (i) putem consulta aceasta
limita a algoritmului SRA in [Nazar¢ et al., 2014]; si (ii) daca kernel-ul OPINCAA contine min atunci
caching-ul datelor binare ale kernel-ului la prima executie este incorect deoarece valoarea intoarsa de
operatorul min se poate schimba intr-o executie urmatoare, rezultand in diferite instructiuni de kernel
decat cele cache-uite. Pentru a adresa acest lucru realizam cu PPCG un fel de transformare de tip loop
unswitching a codului din Listing-ul 2, in care noi duplicam bucla de elemente i (ip), fiecare copie
primind un operand al operatorului min ca limitd superioara de bucla si fiind executata conditionat pe
baza valorii predicatului /82 < 572 - it. Cand folosim compilatorul Connex-S LLVM fiecare noua bucla
ip devine parte a unui noi kernel OPINCAA de tiling cu propriile lui apeluri de I/O. Similar, aplicim
aceastd transformare pentru bucla jp cu REPEAT. Nu prezentam aceste versiuni corectate ale
programului C cu tiling si a codului OPINCAA C++ datorita lipsei de spatiu, ceea ce inseamna si ca
Listing-ul 3 nu poate realiza caching-ul kernel-ului.

De asemenea recomandam consultarea exemplului simplu de compilare fard tiling ale programului

SumReduce din [Susu, 2019].

4. Experimente

Acum noi prezentdm niste benchmark-uri corespunzidtoare folosite spre exemplu 1n aplicatii
imbarcate high performance $i de computer vision pe care compilatorul C optimizant manuieste si
evalueaza performanta codului generat de acceleratorul Connex-S.

Pentru experimente, noi folosim o platforma de dezvoltare Zedboard cu un SoC (System On Chip)
Xilinx Zyng-7020, cu o distributie ArchLinux 1.4 cu kernel Linux 3.14.0 si GCC 8.3.0 pentru ARM.
Compilatorul Connex-S extinde LLVM 8.0 din martie 2019 impreuna cu un modul Loop Vector

ize din LLVM 3.8 din iuliec 2016, si PPCG, cu versiunca 0.08.2. Biblioteca OPINCAA este
disponibila pentru a fi descarcata la adresa din referinta [DCAE, 2019].
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Prezentam in Figura 2 cresterea performantei a catorva benchmark-uri scrise in C cand rulam pe
acceleratorul Connex-S cu 128 unitati de executie si o memorie localda SPM de 256 KB pentru datele de
program, sintetizat pe un Xilinx Zynq-7020 FPGA, la 100 MHz relativ la procesorul dual-core ARM
Cortex A9 integrat iIn Zynq SoC, la 667 MHz, echipat cu un pipeline superscalar cu 8 stagii cu suport
128-bit Neon SIMD. Pentru Connex-S folosim compilatorul OPINCAA LLVM, iar pentru Cortex A9
folosim ARM GCC 8.3.0, si pentru ambele compilatoare specificdim un nivel maxim de optimizare.

Toate benchmark-urile folosesc array-uri cu elemente de tip nativ i/6 (16-bit integer), dar de
asemenea pentru tipurile emulate i32 (32-bit integer) si f16 (16-bit floating point), unde este posibil.
Benchmark-urile realizeaza: dot-product (DotProd) pe array-uri cu un numar de 64K i/6 sau f16
elemente, sau 32K i32 elemente; sum-reducerea numarului de populatii din cuvinte (CtPop-Reduce) pe
un array de 128K elemente de tip i/6 - noi nu ruldm de asemenea pe i32, deoarece este un tip emulat,
mai putin eficient pe Connex-S; multiplicarea de matrice (MatMulBT-128/170/256/512/1024) pentru
operanzi de marime 128x128, 170x170, 256x256, 512x512 si 1024x1024, a doua matrice fiind deja
transpusd sa permitd vectorizarea; MatMul-128, care face de asemenea transpozitia matricei
implementatd manual in limbaj de asamblare vectoriala in loc de limbaj C pentru cel de-al doilea
operand de intrare 1naintea calculului descris anterior pentru MatMulBT-128 pentru a urma standard
BLAS; Sum of Squared Differences (SSD) si Sum of Absolute Differences (SAD), functii standard
folosite spre exemplu in computer vision pentru detectarea trasdturilor SIFT sau pentru estimarea
miscarii [Bocchino & Adve, 2006], calculeaza statistici pentru toate perechile de doua grupuri de 2048
decolectii de 128 elemente de tip i16, i32, sau f16; covariance-

128 si correlation-128 sunt douid benchmark-uri din suita 32 455329564"128DD256HE512D“1024ﬁ
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Figura 2: Speedup-urile reprezentate semi-logaritmic
pentru benchmark-urile rulate pe Connex-S cu 128 de
lane-uri, la 100 de MHz relativ la un ARM Cortex A9
dual-core la 667 MHz cu un total de doud unitdti Neon
SIMD de 128 biti.
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corelarea a 128 de puncte de data, fiecare cu 128 de atribute de tip f16; filter2D-1024 realizeaza o
transformare de CV de tip convolutie pe o imagine de 1024x768 pixeli, cu un kernel de corelare de
marime de 15x15, fiind folosit pentru a elimina zgomotul din imagini sau sa detecteze trasaturi sau
contururi 1n imagini.

Kernel-urile DotProd, CtPop-Reduce, MatMulBT-256.i16/f16 au date de intrare de exact 256 KB,
marimea memoriei SPM, dar MatMulBT-128/170, MatMul-128, covariance-128, si correlation-128 au
mai putin. Cu toate acestea, kernel-urile MatMulBT-256.i32, MatMulBT-512/1024, SSD-128, SAD-128,
si filter2D-1024 au un footprint (consum) de memorie mai mare decat SPM-ul, deci facem tiling optim
pentru ele. Nu avem optimizari de tiling a buclelor pentru programele care ruleaza direct pe ARMv7,
deoarece ARM GCC 8.3.0 ofera putin suport pentru ele. In plus, hardware prefetcher-ul speculativ al lui
ARM este slab, nefavorizand executia de cod cu tiling.

Benchmark-urile MatMulBT-128/170/256.i16/i32/f16 sunt de fapt implementate cu aceeasi functie C
sursa care accepta doud input-uri §i o matrice de output a marimilor NxN, reprezentat ca un array 2D de
lungime variabild, disponibil in C99 si mai noile standarde ale limbajului C. Cu toate acestea, in cazul
in care trebuie sa realizdm tiling pentru matricele de marime 512x512 sau 1024x1024, momentan nu
putem folosi acest kernel de marime parametricd, in principiu deoarece numarul de iteratii ale buclelor
nu sunt cunoscute la compilare asa ca nu putem calcula un tiling optimal static. De asemenea, kernel-
urile DotProd i CtPop-Reduce iau la intrare date de marime parametric, dar putem oferi la intrare
pointeri in loc de array-uri 1D de lungime variabila si nu e nevoie de tiling deoarece datele au marime
mica.

Pentru benchmark-urile i/6, observam cd nu putem accelera kernel-ul DotProd, deoarece are o
intensitate aritmeticd mica, si transferurile de memorie la Connex-S devin predominante. Cu toate
acestea, celelalte kernel-uri i/6 ating accelerare buna, de asemenea in parte deoarece GCC 8.3.0 nu
vectorizeaza pentru ARM Neon testele i/6 ale noastre, ceea ce se intdmpla deoarece este considerat
neprofitabild vectorizarea sum-reducerile si multiplicari de vectori. Observam ca benchmark-ul
MatMulBT-170 pentru tipuri i/6 si f16 are un speedup mai mic decat benchmark-ul similar MatMulBT-
128/256, deoarece noi pad-uim cu 86 de elemente zero fiecare linie a fiecarei matrice de intrare sa le
facd pe amandoua de marime 170x256 pentru a evita realizarea de reduceri partiale. De asemenea,
notam ca speedup kernel-ului SAD-128 este mai mare decat cel al lui SSD-128, deoarece ARM are un
predictor de salturi care esueaza des cand calculeaza valoarea absoluta, deoarece datele de intrare sunt
aleatoare.

Multe dintre benchmark-urile de tip 732 ating un speedup subunitar datorita complexitatii mari a
operatiilor 32 emulate pe Connex-S si deoarece GCC vectorizeaza programe cu tipul i32 pentru ARM.

Ca sa fim 1n stare sd accelerdm aceste benchmark-uri i32 pe Connex-S, acesta ar trebui sd fie mai lat:
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spre exemplu, MatMulBT-512.i32 pe un Connex-S cu 512 lane-uri ar trebui sa atingd un speedup, care
este de aproape trei ori mai bun decat pentru 128 de lane-uri.

Nu putem neglija de asemenea speedup-ul arhitectural, care este raportul de Tmbundtitire a
numarului de ciclii executati, in cazul nostru este mai mare decat speedup-urile reportate in Figurile 2 si
3 practic de 6.67 ori, dat fiind ca frecventa CPU-ului si a procesorului Connex-S sunt 667 si 100 MHz.

Experimentam o accelerare decentd de benchmark-uri /76 deoarece ARMv7 nu suporta nici el tipul
f16 nativ, deci trebuie sa il converteascd cétre f32 pentru a executa operatii native si dupa aceea sa
revind la f16, si aceste operatii de conversie au un cost mare. Un motiv mai putin important este faptul
ca GCC 8.3.0 nu poate vectoriza operatii floating-point pentru ARM Neon.

Pentru aceste benchmark-uri, scrierea consecutiva a doua blocuri de 128 KB din RAM-ul de sistem
catre memoria LS ia 1.265 ms. De asemenea, asamblarea unui kernel OPINCAA 1ia ca timp intre 0,01-
134,6 ms, kernel-ul MatMulBT-256.f16 atingand maximul de 308 Kinstructiuni. Pentru a amortiza acest
cost noi cache-uim datele binare de instructiuni pe care le trimitem catre Connex-S, pentru aceleasi
marimi de date de intrare, cand rulam kernel-ul de mai multe ori — de 100 sau de 1000 de ori in
experimentele noastre. De asemenea putem precomputa datele binare ale kernel-ului inainte de rularea
efectiva, dar o astfel de procedura este complicatad si normal nu aduce nici un avantaj serios daca este sa
comparam cu caching-ul atunci cand rulam un kernel de mai multe ori.

Codul de asamblare vectorial generat este optim pentru aproape toate benchmark-urile, mai putin
pentru MatMulBT-128.i16, SSD-128.i16, $1 SAD-128.i16, pentru care putem atinge un speedup de 1.072,
1.072, respectiv 1.049 ori mai mare. Pentru aceasta, noi trebuie sd evitam a executa o nenecesara
operatie de acumulare de adunare vectoriala (a se vedea Listing-ul 3) pentru calcularea dot-product-ului,
deoarece numarul de iteratii ale buclei vectorizate, 128, este egal in experimente cu CVL, lungimea
vectoriald a lui Connex-S. Similar, pentru MatMulBT-128.f16, SSD-128.f16 si SAD-128.f16 noi scoatem
instructiunea vectoriala add.f16, care ia mult timp deoarece codul de asamblare vectorial are 500-700
de instructiuni, ceea ce creste performanta de 1.66x, 1.4x, respectiv 1.6x. Planificam sd adaugam
aceastd optimizare in compilator scotdnd add-ul vectorial de acumulare in viitor. MatMulBT-170/256 nu
poate beneficia de aceasta optimizare deoarece numarul de iteratii ale buclei interne este diferitd de
CVL. Benchmark-urile MatMulBT-128.i32, SSD-128.i32 si SAD-128.i32 nu pot fi optimizate deoarece
acumularea este efectuatd de fapt pe vectori de 64 de elemente de tip i32 deci fiecare dot-product
efectueaza doua acumulari.

Putem rula acelasi program generat C++ OPINCAA pe sisteme cu acceleratoare Connex-S cu diferite
lungimi vectoriale deoarece numarul de lanes CVL este o variabila OPINCAA de program de mediu si
noi efectuim asamblare vectoriald JIT. In Figura 3 prezentim speedup-urile obtinute prin generarea de

programe OPINCAA céand ruldm pe procesorul Connex-S de diferite lungime vectoriale. De fapt,
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deoarece timpul de executie pe CPU nu variaza cu CVL, aceste grafuri aratd variatia timpului de
executie pe Connex-S cand CVL variaza. Mentiondm cd experimentele cu 256, 512, si 1024 de lane-uri
sunt efectuate cu simulatorul Connex-S OPINCAA deoarece FPGA-ul Xilinx Zyng-7020 nu poate
acomoda aceste largi variante de procesoare Connex-S. Noi vedem cum performanta acestor
benchmark-uri variaza cand crestem lungimea vectoriald a acceleratorului. Acest trend nu este linear dar
asimptotic, vizibil in special pentru MatMulBT-1024, datoritd costului de comunicare /O si a
pentru MatMulBT-128/256/512 accelerarea stagneaza dupa 128, 256, respectiv 512 lane-uri, deoarece
numarul de iteratii ale respectivei bucle vectorizate devine mai mica decat lungimea vectoriala, si restul

de lane-uri raman nefolosite.

5. Generare de cod optimizat folosind matrice rare pentru transformari de

computer vision

La sfarsitul tezei am inclus un capitol legat de aplicatii de computer vision cu potential de a fi
accelerate pe procesorul Connex-S.

Transformari de imagine moderne de computer vision cu stagii complexe pot beneficia de date de
intrare rare. Cu toate acestea, aceste rutine sunt dificile de implementat eficient cu matrice rare.

De aceea, noi propunem un compilator cu un limbaj de domeniu specific la intrare (in englezeste,
Domain-Specific Language, DSL) pe care specialistii de computer vision pot sa il foloseasca. Acest
program citeste o functie matematica descriind o transformare, creand o relatie intre pixelii imaginii de
input si output, ITmpreuna cu un template generic de cod C, si genereazd din ele o implementare C
eficientd folosind matrice rare. Compilatorul realizeazd o noud optimizare de cod care sa creasca
performanta astfel incat sa traversam in-ordine imaginea de input rard. Pentru aceasta compilatorul DSL
are nevoie sd efectueze o optimizare simbolicdi matematicd pe ecuatiile functiei specificate de
transformarea in-ordine pentru a inversa functia.

Folosim compilatorul nostru DSL pentru a ne ajuta sa dezvoltim aplicatia de computer vision cu
matrice rare efectudnd alinieri de imagini. Reusim sd obtinem o crestere medie a performantei
secventiale de 8.32 ori pe un CPU x86 la 2.66 GHz cand folosim matrice rare in diverse rutine
folositoare de computer vision decat atunci cand folosim imagini dense.

De asemenea, acceleram niste computatii pe procesorul larg vectorial Connex-S realizdnd o crestere
minord de performantd relativ doar la un singur CPU. De asemenea, ne uitdm sa imbunatatim
performanta folosind o simpld reprezentare de matrice rare cu blocuri incepand de la observatia ca

datele rare in cadru sunt reprezentate, cu discuri cu raza de 2.5 (sau 3) pixeli.

14



Scopul final al acestui capitol pe langa faptul de a documenta o metodologie matematica interesanta
si simpld de executie eficientd a calculelor matriceale de tip stencil sau map [McCool 2012] pentru
computer vision pornind de la specificatii DSL este s ardtaim de asemenea cd astfel de computatii pot fi
bine accelerate pe procesoare Connex-S. Includem aceste rutine de calcul in biblioteca de runtime a lui

Connex-S, lasand compilarea din C catre Connex-S ca munca pe viitor.
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