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RÉSUMÉ

Les systèmes hétérogènes sont de plus en plus présents dans tous les ordinateurs. En effet, de
nombreuses tâches nécessitent l’utilisation de coprocesseurs spécialisés. Ces coprocesseurs ont
permis des gains de performance très importants qui ont mené à des découvertes scientifiques,
notamment l’apprentissage profond qui n’est réapparu qu’avec l’arrivée de la programmation
multiusage des processeurs graphiques.

Ces coprocesseurs sont de plus en plus complexes. La collaboration et la cohabitation dans un
même système de ces puces mènent à des comportements qui ne peuvent pas être prédits avec
l’utilisation d’analyse statique. De plus, l’utilisation de systèmes parallèles qui possèdent des
milliers de fils d’exécution, et de modèles de programmation spécialisés, rend la compréhen-
sion de tels systèmes très difficile. Ces problèmes de compréhension rendent non seulement
la programmation plus lente, plus couteuse, mais empêchent aussi le diagnostic de problèmes
de performance.

C’est pourquoi il est nécessaire d’avoir recours à des outils d’analyse dynamique qui per-
mettent d’analyser l’état d’un système au cours du temps. Ces outils permettent d’étudier
en détail le comportement d’un système après l’exécution de celui-ci. Idéalement, ces outils
ont un impact minimal pour s’assurer de la précision des résultats obtenus. Il est aussi néces-
saire que les résultats obtenus permettent d’avoir suffisamment d’information pour décrire
complètement le système, sinon l’analyse est fortement biaisée.

Il est cependant de plus en plus difficile d’obtenir ces outils, car dans les systèmes hétérogènes
de nombreux processeurs fonctionnent ensemble, tout en ayant des architectures, des gestion-
naires de périphérique et des modèles de programmation différents. Cette diversité doit être
prise en compte dans l’élaboration d’un outil de traçage. L’avènement de l’architecture HSA
permet le fonctionnement dans un cadre commun, basé sur un modèle d’exécution générique,
de ces différents coprocesseurs.

Cette architecture permet donc d’obtenir des outils suffisamment génériques pour s’adapter
à la diversité des systèmes hétérogènes. Dans ce mémoire, nous présentons une approche en
deux temps. En premier lieu, l’utilisation de ROC-profiler et de ROC-tracer qui permet de
recueillir des traces qui peuvent être corrélées avec des moyens de traçage plus traditionnels
pour obtenir une vue d’ensemble d’un système. Ensuite nous avons développé une analyse
des données de traçage et de profilage. Cette analyse s’effectue en deux étapes, la lecture
séquentielle des évènements qui permet de générer un historique des états et ensuite, l’af-
fichage de ces états pour générer plusieurs visualisations. La génération de traces s’effectue
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avec les outils ROC-profiler et ROC-tracer qui font partie de ROCm, une implémentation de
la spécification HSA. Ensuite une analyse de cette trace et des compteurs de performance a
été développée grâce à TraceCompass.

Cette analyse permet de visualiser les appels à l’interface de programmation HIP et HSA
effectués par l’utilisateur, les transferts mémoires et les compteurs de performance. Ces in-
formations sont affichées au sein d’une même vue. Cela permet à l’utilisateur de visualiser
toutes les données pertinentes, synchronisées au niveau du temps. L’outil utilisé permet de
corréler facilement ces données avec les données d’exécution du système d’exploitation, du
CPU et d’autres systèmes communs à tous les systèmes hétérogènes. Cette approche est fa-
cilement adaptable à n’importe quel système respectant la spécification HSA, ce qui est le
cas de nombreux coprocesseurs qui supportent cette spécification.
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ABSTRACT

Heterogeneous systems are becoming increasingly relevant and important with the emergence
of powerful specialized coprocessors. Because of the nature of certain problems, like graphics
display, deep learning and physics simulation, these devices have become a necessity. The
power derived from their highly parallel or very specialized architecture is essential to meet
the demands of these problems. Because these use cases are common on everyday devices
like cellphones and computers, highly parallel coprocessors are added to these devices and
collaborate with standard CPUs.

The cooperation between these different coprocessors makes the system very difficult to
analyze and understand. The highly parallel workload and specialized programming models
make programming applications very difficult. Troubleshooting performance issues is even
more complex. Since these systems communicate through many layers, the abstractions hide
many performance defects.

Therefore, it is becoming essential to use diagnostic toolkits that record performance details.
These performance details can be traces or performance counters. They are very useful in
order to analyze the state of a system, with respect to time, and its behaviour. However,
these tools should minimize the impact on the execution of the studied applications to be
effective in finding performance defects. Also, to cover most use cases, it is necessary to have
enough data to adapt and produce different kinds of analysis.

It is very difficult to obtain tools that are compatible with most coprocessors and that can be
correlated with more traditional tracers and profilers. There are many different programming
models and architectures, and most tools are closed source and do not provide access to the
relevant information that would allow correlating with other sources. The HSA foundation
enables many software improvements that would be generic enough to support different
programming models.

In this thesis, we propose a novel approach that uses ROC-profiler, ROC-tracer and Trace-
Compass to achieve offline analysis of heterogeneous program executions. The tracing and
profiling data collection tools that record runtime information, ROC-tracer and ROC-profiler,
are developed mainly by AMD and are open source. Therefore they can be easily modified to
correlate their data with other tools. We use these tools to generate a trace and performance
counters. Then, we developed an analysis with TraceCompass to process this trace and that
produces two new views.
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These two views show HIP and HSA API calls, memory transfers and compute kernels, all
synchronized with respect to time. This enables the user to have an overview of the program
execution on heterogeneous systems. This approach allows the user to simultaneously profile
and trace the program, is compatible with different hardware, and would easily adapt to
other modern processors that comply with the HSA requirements.



viii

TABLE DES MATIÈRES

REMERCIEMENTS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iii

RÉSUMÉ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . iv

ABSTRACT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . vi

TABLE DES MATIÈRES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . viii

LISTE DES TABLEAUX . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xi

LISTE DES FIGURES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xii

LISTE DES SIGLES ET ABRÉVIATIONS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xiii

LISTE DES ANNEXES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . xiv

CHAPITRE 1 INTRODUCTION . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1 Définitions et concepts de base . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.1.1 Système parallèle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.1.2 Système hétérogène . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.1.3 Traçage logiciel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.1.4 Analyse de trace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3

1.2 Éléments de la problématique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 Objectifs de recherche . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
1.4 Plan du mémoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

CHAPITRE 2 REVUE CRITIQUE DE LA LITTÉRATURE . . . . . . . . . . . . . 6
2.1 Calcul sur systèmes hétérogènes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.1.1 Mémoire partagée / Communication interprocesseurs . . . . . . . . . 6
2.1.2 Ordonnancement des calculs et répartition des charges . . . . . . . . 11
2.1.3 Gestion de la mémoire tampon . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.2 Traçage, profilage et débogage de systèmes hétérogènes . . . . . . . . . . . . 20
2.2.1 Traçage et analyse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
2.2.2 Profilage sur processeurs distants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
2.2.3 Débogage sur processeurs distants . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.3 Conclusion de la revue de littérature . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35



ix

CHAPITRE 3 MÉTHODOLOGIE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
3.1 Environnement de travail . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

3.1.1 ROCm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
3.1.2 ROC-profiler . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
3.1.3 ROC-tracer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37
3.1.4 Trace Compass . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

3.2 Travail réalisé . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.2.1 Analyse des informations de trace . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.2.2 Analyse des informations de profilage . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38
3.2.3 Récupération de métadonnées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39
3.2.4 Compatibilité avec Theia Compass . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.3 Environnement de test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

CHAPITRE 4 ARTICLE 1 : VISUALISATION OF PROFILING AND TRACING IN
CPU-GPU PROGRAMS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
4.2 Related Work . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

4.2.1 TAU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
4.2.2 Vampir . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
4.2.3 CodeXL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45
4.2.4 Nvidia Nsight . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46
4.2.5 LTTng-HSA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

4.3 Methodology . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.3.1 Tracing . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
4.3.2 Performance Counters . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
4.3.3 Visualisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

4.4 Results . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
4.4.1 Overhead Analysis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
4.4.2 Use case analysis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

4.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
4.6 Acknowledgements . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

CHAPITRE 5 DISCUSSION GÉNÉRALE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
5.1 Retour sur les résultats obtenus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

5.1.1 Évaluation du surcout de la solution proposée . . . . . . . . . . . . . 58
5.2 Adaptabilité de la solution . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
5.3 Comparaison avec d’autres approches . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59



x

5.3.1 CodeXL et LTTng-HSA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 59
5.3.2 Nsight et systèmes basés sur CUPTI . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
5.3.3 TAU . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

CHAPITRE 6 CONCLUSION . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
6.1 Synthèse des travaux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
6.2 Limitations de la solution proposée . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62
6.3 Améliorations futures . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

RÉFÉRENCES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

ANNEXES . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80



xi

LISTE DES TABLEAUX

Tableau 4.1 Events and data accessible through ROC-profiler and ROC-tracer . . 50
Tableau 4.2 Experimental results for Needleman Wunsch . . . . . . . . . . . . . . 57
Tableau A.1 Temps d’exécution et écarts types des programmes du banc d’essai

Rodinia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80
Tableau A.2 Compteurs de performance moyens par kernel du banc d’essai Rodinia 81



xii

LISTE DES FIGURES

Figure 2.1 Hiérarchie de mémoire pour un GPU . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
Figure 2.2 Relation des librairies dans l’environnement ROCm c©2020, AMD. Re-

produit avec permission. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
Figure 2.3 Architecture d’une unité de calcul GCN [1] sur un GPU c©2012, AMD.

Reproduit avec permission. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
Figure 2.4 Modèle roofline . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
Figure 4.1 ROC-profiler tracepoint insertion mechanism . . . . . . . . . . . . . . 49
Figure 4.2 ROCm Plugin System View in Trace Compass . . . . . . . . . . . . . 52
Figure 4.3 ROCm Performance counter view View in Trace Compass . . . . . . 52
Figure 4.4 Overhead results from the Rodinia benchmark (%) . . . . . . . . . . 53
Figure 4.5 Correlation between overhead and performance metrics . . . . . . . . 54
Figure 4.6 Trace Compass comparison between tracing only and tracing with pro-

filing enabled . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56



xiii

LISTE DES SIGLES ET ABRÉVIATIONS

GPU Graphic Processing Unit
UCT Unité Centrale de Traitement
FPGA Field Programmable Gate-Array
AMD Advanced Micro Devices
CUDA Compute Unified Device Architecture
ROCm Radeon Open Compute platforM
HIP Heterogeneous-Computing Interface for Portability
GDB GNU Debugger
DSP Digital Signal Processor
OTF Open Tracing Format
CTF Common Trace Format
VTF Vampir Trace Format
API Application Protocol Interface
TAU Tuning and Analysis Utilities
CUPTI CUDA Profiling Tools Interface
PAPI Performance API
PTX Parallel Thread Execution
LTTng Linux Trace Toolkit next generation
HSA Heterogeneous System Architecture
LRU Least Recently Used
PLRU Pseudo LRU
MRU Most Recently Used
GCN Graphics Core Next
TLP Thread Level Parallelism
SIMD Single Instruction Multiple Data
HPC High Performance Computing
PCIe Peripheral Component Interconnect express
DMA Direct Memory Access



xiv

LISTE DES ANNEXES

Annexe A Résultats du banc d’essai Rodinia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

Annexe B Instructions pour exécuter le banc d’essai Rodinia . . . . . . . . . . . 82



1

CHAPITRE 1 INTRODUCTION

Les systèmes hétérogènes sont de plus en plus présents pour répondre aux besoins des uti-
lisateurs. En effet, de nombreuses tâches nécessitent des processeurs spécialisés pour être
exécutées avec la rapidité voulue. Ces tâches ayant des demandes particulières en termes de
performance, il est important d’avoir les outils nécessaires pour atteindre ces objectifs.

Les analyses statiques sont limitées et ne peuvent pas aider beaucoup pour l’analyse de per-
formance d’applications complexes. Il est donc nécessaire d’avoir recours à des techniques
d’analyse dynamique comme le traçage et le profilage. Ces techniques sont difficiles à appli-
quer dans des systèmes de calcul à haute performance, car le surcout est proportionnel au
nombre d’évènements. Afin de ne pas modifier le comportement des applications étudiées,
on cherche à minimiser le surcout des outils qui collectent les données de performance. Ceci
impose des contraintes importantes pour développer des outils d’analyse de performance ef-
ficaces. De plus, les systèmes hétérogènes présentent de nombreuses architectures différentes
qui collaborent au sein d’un même programme. Cette collaboration nécessite l’utilisation
d’une multitude d’outils pour pouvoir enregistrer les données propres à chaque architecture.
Ces outils doivent pouvoir être modifiés pour corréler les données entre elles, et les outils
doivent avoir un surcout faible.

Développer de tels outils est difficile, et une grande partie des mécanismes internes pourrait
être réutilisée sur d’autres architectures. Avec l’avènement d’architectures hétérogènes qui
possèdent de nombreux coprocesseurs, la demande pour des outils génériques qui fonctionnent
avec plusieurs types d’architecture est forte. De plus, des outils génériques permettront de
corréler les données de différentes sources. C’est pourquoi nous nous intéressons à ce problème
dans le présent travail de recherche.

1.1 Définitions et concepts de base

Dans cette section, nous allons définir quelques concepts qui sont importants pour la bonne
compréhension de la suite du mémoire.

1.1.1 Système parallèle

Un système parallèle est un système qui exécute plusieurs calculs simultanément sur plu-
sieurs processeurs. Ces calculs sont divisés en instructions et ces instructions sont exécutées
simultanément. Il est à différencier du système réparti qui comporte plusieurs ordinateurs qui
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communiquent entre en eux à travers une interface réseau. Dans un système réparti, plusieurs
ordinateurs se synchronisent sur un temps commun et utilisent une mémoire distincte.

Le processeur central (CPU) est aujourd’hui capable d’effectuer des calculs parallèles. Cepen-
dant, on aura souvent recours à des processeurs spécialisés dans le calcul parallèle comme les
processeurs graphiques (GPU), les processeurs de signaux numériques (DSP) ou les circuits
logiques programmables (FPGA). Ces processeurs spécialisés sont beaucoup plus efficaces
pour les tâches nécessitant de nombreux calculs qui sont souvent sur des données ayant
plusieurs dimensions, ce qui nécessite un nombre élevé de fils d’exécution.

1.1.2 Système hétérogène

Un système hétérogène est un système composé d’un processeur central et de plusieurs co-
processeurs qui généralement partagent une même mémoire. Ces coprocesseurs sont souvent
spécialisés dans certaines tâches et permettent au processeur central de répartir les tâches
pour une exécution plus efficace. Aujourd’hui, la mémoire partagée est virtuelle, car souvent
les coprocesseurs possèdent leur propre mémoire et doivent maintenir une synchronisation
avec la mémoire principale.

Nous avons vu précédemment que les GPU, DSP et FPGA étaient plus appropriés pour traiter
des tâches nécessitant du calcul parallèle. C’est pourquoi ces coprocesseurs sont souvent
utilisés en supplément du CPU pour des raisons de performance.

1.1.3 Traçage logiciel

Le traçage logiciel est l’enregistrement d’une suite d’évènements d’un programme ou d’un
système. Ces évènements sont une représentation d’un état ou d’un changement d’état du
système et permettent de traquer l’état du système par rapport à une échelle du temps. Ils
comportent une étiquette de temps et des informations par rapport à l’état du programme.
Une trace est donc une séquence de ces évènements et permet, en analysant cette séquence, de
retracer l’évolution du programme dans le temps et de mieux comprendre le comportement
de celui-ci.

Le traçage peut avoir lieu à différents niveaux : soit dans le contexte du système d’exploitation
ou alors dans le contexte utilisateur. Si des points de trace sont déjà présents dans le système
d’exploitation, on dit que le système est instrumenté. Ces points de trace sont des instructions
spécifiques permettant d’enregistrer les informations liées à un évènement.

Le traçage peut être statique, c’est-à-dire utiliser les points de trace déjà présents dans le
programme, ou dynamique, où l’on insère à l’exécution des points de trace.
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1.1.4 Analyse de trace

L’analyse de trace est la lecture d’une séquence d’évènements qui permet, grâce à une machine
à états ou à un algorithme particulier, de produire soit une visualisation de l’état du pro-
gramme, soit des statistiques sur l’exécution. Le plus souvent, la production d’un graphique
montrant l’exécution de différentes tâches, ou de l’état d’un fil d’exécution par rapport au
temps, est effectuée.

1.2 Éléments de la problématique

Les systèmes hétérogènes nécessitent donc des outils spécialisés qui sont suffisamment gé-
nériques pour pouvoir s’adapter à différentes architectures. Des outils existent aujourd’hui
qui permettent l’analyse de processeurs spécialisés. Cependant, ces outils sont presque tous
uniquement compatibles avec un modèle de programmation et une architecture bien précise.
De plus, il est souvent impossible d’adapter ces outils pour les rendre plus génériques ou
les utiliser pour corréler leurs informations avec d’autres outils, car ils sont à source fermée.
L’arrivée de spécifications qui définissent une architecture générique permet de développer
une approche adaptable et qui permet de répondre à ce problème.

L’analyse d’un système hétérogène est très complexe, car de nombreux systèmes commu-
niquent entre eux et chaque système a sa propre architecture. Il devient ainsi difficile d’avoir
une vue d’ensemble du fonctionnement d’un programme. Il est donc nécessaire d’avoir une
trousse d’outils qui permet d’obtenir toutes les visualisations nécessaires pour comprendre et
détecter les problèmes de performance.

Ces difficultés sont causées par le manque d’un modèle générique de fonctionnement d’un
système hétérogène et le manque d’interfaces communes de communication avec ces copro-
cesseurs. De plus, les outils existants ne permettent pas d’avoir assez d’information pour
générer une vue d’ensemble du système. Il est aussi nécessaire d’étudier les avancées ac-
tuelles dans le domaine des coprocesseurs pour pouvoir mieux les analyser et instrumenter
les librairies nécessaires.

La spécification HSA est un standard qui permet à un système hétérogène d’avoir une inter-
face commune pour accéder aux différents coprocesseurs grâce à une API générique. Cette
spécification a été conçue pour répondre aux besoins d’un système hétérogène. Ceci nous per-
met de développer une application pour ce standard en nous assurant d’être génériques pour
pouvoir adapter l’approche à l’avenir. Nous choisirons ROCm comme implémentation du
standard HSA. En effet, c’est la seule implémentation suffisamment complète qui permette
de supporter les modèles de programmation parallèles les plus utilisés tels que OpenMP,
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OpenCL, CUDA et HIP. De plus, des outils de traçage et de profilage associés à ROCm per-
mettent de commencer à expérimenter plus rapidement. Enfin, ROCm est à source ouverte,
ce qui permet d’instrumenter le code de façon efficace.

1.3 Objectifs de recherche

L’objectif principal de cette recherche est de produire une approche permettant d’obtenir une
vue d’ensemble du fonctionnement d’un système hétérogène comprenant les évènements des
coprocesseurs.

Pour atteindre cet objectif, il est nécessaire en premier lieu de comprendre les nouvelles
technologies qui sont présentes dans les coprocesseurs, et ensuite d’évaluer la spécification
HSA. Par la suite, il faut implémenter à l’aide de ROCm une approche pouvant profiler et
tracer : le comportement du programme dans le contexte utilisateur, les communications avec
le coprocesseur, et le programme s’exécutant sur le coprocesseur. ROCm est une collection
de librairies qui implémente le standard HSA. Cette collection étant à source ouverte, nous
pourrons l’utiliser facilement pour développer une approche qui sera adaptable à d’autres
environnements.

Un système hétérogène fait intervenir de nombreux coprocesseurs ayant des architectures dif-
férentes. Nous avons vu précédemment que pour comprendre un tel système, il est nécessaire
d’obtenir les données de tous les composants pour avoir une vue d’ensemble. Donc l’un des
objectifs est d’avoir un outil capable de s’adapter à chaque coprocesseur. Il est ainsi nécessaire
de fonctionner avec plusieurs architectures.

Comme nous développons une approche qui doit s’exécuter sur des programmes où la per-
formance est primordiale, il sera important de garder un surcout relativement faible. Enfin,
il sera nécessaire de développer plusieurs vues qui permettent d’offrir une vue d’ensemble
de l’exécution du programme sur un outil de visualisation. Notre approche utilisera Trace
Compass pour la visualisation, car cet outil est à source ouverte, est facilement adaptable,
et possède tous les outils de corrélation nécessaires pour compléter notre visualisation.

Questions de recherche

Nous pouvons donc poser les questions de recherche suivantes :

1. Quelles sont les données requises pour l’analyse d’un système hétérogène ?

2. À partir de quels outils pouvons-nous produire ces données ?

3. Quelles visualisations permettent de rendre les données plus accessibles et compréhen-
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sibles ?

1.4 Plan du mémoire

Suite à cette introduction, nous présenterons, dans le chapitre 2, l’état de l’art des proces-
seurs graphiques, processeurs de signaux et autres coprocesseurs. Nous étudierons en détail
les avancées dans le domaine du calcul sur système hétérogène et ensuite nous verrons les
différentes techniques et outils de traçage, profilage et débogage.

Le chapitre 3 est consacré à la présentation d’un article scientifique qui détaille l’approche
utilisée, son évaluation et les résultats de cette recherche.

Le chapitre 4 est une discussion supplémentaire, suite à cet article, qui complétera l’article
avec quelques détails additionnels.

Nous conclurons dans le chapitre 5 en faisant une synthèse des travaux, en présentant ses
limites et en proposant des améliorations futures.
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CHAPITRE 2 REVUE CRITIQUE DE LA LITTÉRATURE

Dans cette revue de littérature, nous allons d’abord aborder les problématiques liées aux
calculs sur des systèmes hétérogènes. En effet, cette partie est primordiale pour bien com-
prendre quelles sont les causes des défauts de performance sur les systèmes hétérogènes et
quels sont les défis qu’apportent ces systèmes. Cette première partie aura donc pour but
d’analyser ces défis pour pouvoir produire ensuite des outils et des visualisations pertinentes
qui permettront une analyse ciblée. Cette analyse nous permettra ensuite dans une deuxième
partie d’étudier comment et avec quels outils, ces problèmes sont résolus. Ces outils nous per-
mettront d’établir une base, pour adapter notre approche en fonction de ce qui existe déjà.
De plus, ces outils peuvent être utilisés dans le futur pour recueillir certaines informations,
ou corriger d’éventuelles lacunes de notre approche.

2.1 Calcul sur systèmes hétérogènes

Cette première partie se porte sur les trois domaines de recherche qui cherchent à optimiser
et réduire le temps d’exécution pour des applications de calculs à haute performance sur
des systèmes hétérogènes : le partage de la mémoire et la communication entre les différents
composants du système, l’ordonnancement des calculs et comment est réparti la charge sur les
accélérateurs et le CPU, enfin comment sont résolus les problèmes au niveau de la mémoire
tampon qui est un enjeu majeur pour la performance. La majeure partie des recherches sur les
systèmes hétérogènes se portent sur les GPUs. En effet, ce type de coprocesseur est le plus
utilisé aujourd’hui dans les systèmes hétérogènes. Conséquemment, une grande partie des
sujets exposés dans cette partie ne sont pas pertinents pour d’autres types de coprocesseurs.

De plus, même si les téléphones possèdent de nombreux coprocesseurs et sont une des cibles de
cette recherche, les technologies utilisées ne sont pas encore disponibles sur cette plateforme.

2.1.1 Mémoire partagée / Communication interprocesseurs

Aujourd’hui, le principal ralentissement des programmes est dû aux lectures et écritures en
mémoire. En effet, la différence de vitesse entre les processeurs et les mémoires a considérable-
ment augmenté [2, 3]. C’est pourquoi la communication interprocesseurs est très importante
dans un système hétérogène, surtout dans le cas d’un très grand nombre de calculs parallèles.
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Accès direct en mémoire

Dans un système hétérogène, des échanges d’information sont nécessaires entre le CPU et
d’autres types de puces comme un processeur graphique (GPU), un processeur de traitement
numérique des signaux (DSP) ou une matrice FPGA. Ces échanges utilisent un mécanisme
d’accès direct en mémoire [4–7]. Celui-ci fonctionne à l’aide d’un circuit supplémentaire, le
contrôleur DMA, qui effectue les traductions d’adresse, interrompt le CPU quand le transfert
est terminé, et gère le trafic du bus vers le CPU.

Ce type de transfert de mémoire n’a pas été conçu pour communiquer avec des accélérateurs
hautement parallèles. De nombreux défauts de ce système sont donc présents :

Ces transferts de mémoire doivent être faits explicitement à travers l’API fournie (CUDA,
OpenCL). En général, ces échanges de données nécessaires introduisent de grandes inefficaci-
tés [6] : des accès non uniformes qui sont nécessaires dans de nombreuses tâches : algorithme
de graphe, inférence par apprentissage automatique [4,8]. De plus, ces accélérateurs ont besoin
de grandes quantités de mémoire, et cela pose différents problèmes soulignés par [5, 6]. Les
communications intensives dans un programme ont tendance à générer beaucoup de bulles
("pipeline stalls"). Ces bulles peuvent être masquées en changeant l’exécution vers un autre
groupe de fils d’exécution [4, 9]. Cependant, dans des programmes très intensifs au niveau
de la mémoire, les fils d’exécution se concurrencent et cela peut avoir un impact important
sur la performance. Même avec un débit entre 10 et 40 GB/s et en donnant des capacités
en mémoire infinies, l’accélération due à ces changements n’est que de 10% [5]. Ces synchro-
nisations imposent une lourde charge pour les programmeurs et les compilateurs [2]. Des
propositions ont été faites pour tenter d’améliorer le mécanisme d’accès en mémoire [5, 7].
Cependant les récentes recherches comme les récents GPUs utilisent plutôt une technologie
de mémoire virtuelle unifiée [4, 6, 10–19].

Mémoire virtuelle unifiée

La mémoire virtuelle unifiée permet de simplifier grandement la programmation du point
de vue de l’utilisateur. Elle permet d’avoir une mémoire virtuelle unifiée entre le CPU et
les autres processeurs. Cette technologie a été introduite avec l’arrivée de "CUDA Unified
Memory" avec CUDA 6.X, et OpenCL 2.0 "Shared Virtual Memory". Ce mécanisme introduit
une facilité pour les utilisateurs qui ne manipulent plus qu’un seul espace de mémoire virtuelle.
Cependant les premiers résultats de performance montrent un surcout par rapport à un
programme qui définit les appels manuellement [10]. Les deux principaux problèmes de cette
mémoire unifiée sont la surinscription de pages mémoire et la latence due aux défauts de



8

pages [10, 11, 14, 18–20]. En effet, dans les cas où la mémoire utilisée rentre complètement
dans la mémoire GPU et que le problème de surinscription de pages n’est pas présent, alors
la mémoire virtuelle partagée permet de gagner en performance [14].

La surinscription de pages est présente lorsque plus de mémoire est allouée au CPU qu’au
GPU. Cela cause un grand nombre de défauts de pages, à cause d’une part de la politique de
remplacement de pages, et d’autre part une stratégie de prélecture trop agressive [11,13,19].
Pour éviter ce problème, il est possible d’utiliser une politique de remplacement de pages
plus optimale, pour limiter le nombre de défauts de page en analysant la localité des accès
et faisant varier la taille des pages utilisées [11,21].

La latence due aux défauts de pages est un autre problème majeur, car les GPUs sont des
processeurs qui ont une grande bande passante, mais aussi une grande latence. Donc chaque
défaut de page a un gros impact sur la rapidité d’exécution d’un programme. Une technique
qui tient compte de ce problème-là et du problème précédent est de choisir l’endroit où est
allouée la mémoire en fonction de la sensibilité du programme. Si le programme est sensible
à la latence alors on alloue directement sur le GPU pour éviter un défaut de pages sinon on
alloue sur le CPU et on attend que le GPU fasse un défaut de pages [19].

Une autre technique a été développée par Wu et al. [8] pour résoudre les problèmes de
performance des accès en mémoire non continue.

Communication interprocesseurs

La communication interprocesseurs est très utile pour envoyer les informations de calculs à
des circuits spécialisés. Cependant, ceux-ci peuvent utiliser des technologies très spécialisées
pour s’assurer de la rapidité des communications. Ces technologies nécessitent souvent de
passer vers des moyens logiciels spécialisés et des librairies propriétaires. En effet, pour les
puces de l’entreprise NVidia, les pilotes logiciels sont propriétaires ; pour AMD, la plupart
des librairies constituant l’ensemble ROCm sont à code source ouvert, ce qui permet de
mieux comprendre et de modifier ces pilotes logiciels. De plus en plus, les puces peuvent
communiquer entre elles sans avoir à passer par la mémoire de l’UTC. Des technologies
comme NVidia Collective Communication Library, PCIe v3, NVLink v1 et v2, permettent
d’échanger des données nécessaires afin d’accélérer grandement les calculs.

D’après Young et al. [22], un système possédant quatre GPUs est ralenti de 50% en compa-
raison à un système idéal. Malheureusement, dû à la multiplication des périphériques dans
un seul système, cette intercommunication doit pouvoir s’étendre sans mener à des goulots
d’étranglement. Young et al. propose donc d’augmenter la taille du cache pour chaque GPU



9

afin de limiter les communications entre le CPU et les GPUs. Dans le nouveau système
vendu par NVidia, DGX-1, une recherche a été faite pour mesurer l’impact d’une stratégie
de communication en anneaux [23]. Cette stratégie [24] s’applique sur un réseau composé de
8 GPUs et utilise seulement la technologie NVLink pour communiquer, celle-ci offrant une
latence moindre, et une meilleure bande passante. En utilisant cette technique, ils réussissent
à doubler la performance de GPUs utilisant uniquement PCIe v3.

Une évaluation des diverses technologies de communication par A. Li et al. [25] montrent
que l’intercommunication entre plusieurs GPUs est essentielle pour obtenir une meilleure
performance sur des machines hétérogènes comme le DGX-1 ou DGX-2.

Il est aussi possible d’utiliser GPUDirect pour établir une communication entre FPGA et
GPU [26]. La multiplication des cas d’utilisation qui nécessitent l’interopération entre GPUs,
FPGAs et DSPs va nécessiter un standard pour établir une interface de communication
où chaque processeur peut échanger des informations. Ce bus de communication commun
est déjà présent dans le standard HSA [27]. De plus, de nombreuses applications aujourd’hui
nécessitent l’utilisation de GPUs dans l’infonuagique. Ces cas d’utilisation ont aussi besoin de
limiter les copies intermédiaires et d’accéder directement à la mémoire du GPU, par exemple
en utilisant la technologie GPUDirect.

CUDA

Figure 2.1 Hiérarchie de mémoire pour un GPU

CUDA est une des premières technologies à avoir existé pour effectuer du HPC sur GPU
(GPGPU). Celle-ci permet de programmer directement les processeurs du GPU à travers
des fonctions appelées kernels. Cette technologie utilise un mécanisme de transferts de mé-
moire entre UTC et GPU qui doit être explicite pour l’utilisateur. Depuis quelques années de
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nouvelles technologies ont permis la création d’une mémoire unifiée qui permet une synchro-
nisation beaucoup plus simple pour l’utilisateur. Cette mémoire unifiée utilise un mécanisme
de défauts de pages pour synchroniser le CPU et les autres processeurs possédant la région
de mémoire qui a été modifiée.

Pour exécuter des programmes sur un GPU, CUDA se repose sur la compilation de petites
fonctions de code appelées "kernel". Il est aussi possible d’écrire du code directement avec
l’utilisation de Parallel Thread Execution (PTX), qui est l’architecture de jeux d’instructions
de CUDA. CUDA utilise un modèle hiérarchique de mémoire qui ressemble à la hiérarchie
dans la multiplication des fils d’exécution, comme on peut le voir dans la figure 2.1. En effet
la mémoire partagée avec le groupe de fils d’exécution et au niveau des grids permet une plus
rapide disponibilité et renforce le principe de localité [28].

OpenCL

OpenCL est un standard de calcul parallèle sur divers types de matériel existant. L’un des
principaux avantages est sa compatibilité avec plusieurs plateformes. Après le développement
d’un kernel sous OpenCL, l’exécution peut être sur un CPU, un GPU, un FPGA ou même
un DSP [29,30]. OpenCL n’est qu’une spécification abstraite, il permet donc une plus grande
portabilité. Cependant, une évaluation de la portabilité d’OpenCL montre que des bogues
subsistent dans l’implémentation de chaque vendeur. De plus, des comportements différents
sont adoptés par les constructeurs quand la documentation n’est pas claire.

Cette spécification, avant la version 2.0, obligeait l’utilisateur à explicitement déclarer les
transferts de mémoire. Avec la dernière version de OpenCL, une plus fine granularité est pos-
sible et il est possible d’utiliser une mémoire unifiée virtuelle pour faciliter la programmation
avec cette spécification.

HSA

HSA est un standard développé par la fondation HSA. Des entreprise notables ont contribué
à créer cette fondation : ARM, AMD, Qualcomm et Samsung. Cependant, seulement AMD
produit des coprocesseurs compatibles actuellement. Ce standard décrit comment les accélé-
rateurs doivent communiquer avec le CPU et entre eux. Ce standard a pour but d’augmenter
la programmabilité de ces accélérateurs et d’améliorer la performance des systèmes hétéro-
gènes. Ce standard définit une mémoire virtuelle unifiée qui peut soit être de granularité
grosse, ou de granularité fine, en fonction du déroulement optimal du programme. Pour en-
voyer des commandes aux accélérateurs, l’envoi de paquets en mode usager, AQL, est utilisé
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pour permettre une certaine flexibilité, et aussi pour ne pas avoir à changer de contexte. Ceci
permet un gain de performance qui a été mis en évidence par Sun et al. [31]. En comparant
ROCm, l’implémentation de HSA par AMD, à l’ancien pilote graphique, ils ont montré que
cette approche permettait de gagner de la performance grâce aux files d’attente utilisateur
et une plus fine granularité. HSA permet aussi le Device Side Enqueuing qui permet à un
accélérateur de lancer un kernel sans interagir avec le CPU, à la fin de l’exécution d’un autre
kernel. Le support pour échanger des signaux entre le CPU et le GPU a été ajouté, per-
mettant une communication rapide et évitant le polling qui est couteux en performance [32].
De plus, il permet un contrôle de l’exécution plus important, ce qui permet de nombreuses
optimisations quant à l’ordonnancement [33].

Figure 2.2 Relation des librairies dans l’environnement ROCm c©2020, AMD. Reproduit avec
permission.

Ce standard est implémenté par AMD qui a développé ROCm, un ensemble de librairies
dans le but d’être modulaire, décrit dans la figure 2.2. Cet ensemble permet d’utiliser des
accélérateurs du vendeur AMD qui utilisent HSA. De plus cet ensemble est pour la majorité à
source ouverte, ce qui permet une modification et une instrumentation des pilotes graphique
plus aisée.

2.1.2 Ordonnancement des calculs et répartition des charges

Sur les systèmes hétérogènes, il est très important de tenir compte des capacités des différents
coprocesseurs. En effet, ceux-ci ayant des architectures spécialisées, un programme peut avoir
un temps d’exécution très différent selon le coprocesseur sur lequel il est exécuté. De plus, les
communications entre le CPU et les différents coprocesseurs sont souvent la cause des princi-
paux défauts de performance. Donc il est nécessaire d’ordonnancer correctement les charges
de travail pour éviter de surcharger les transferts mémoires tout au long de l’exécution d’un
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programme. Nous allons étudier les différents modèles de performance et les caractéristiques
des charges de travail d’une part. D’autre part, nous allons voir comment il est possible de
faire collaborer plusieurs coprocesseurs pour atteindre de meilleures performances.

Modèles de performance et Ordonnancement

Pour comprendre comment un programme est inefficace pour une architecture donnée, il faut
comprendre comment celle-ci fonctionne ou, du moins, avoir une abstraction qui est réaliste.
Une architecture multi SIMD, telle que celle d’un GPU, nécessite une bonne compréhension
de l’architecture pour pouvoir écrire un programme efficace. Cependant, pour des standards
tels qu’OpenCL qui se veulent multi plateforme, l’utilisation d’une architecture type permet
d’abstraire certains détails techniques. Cette abstraction est utile pour obtenir une perfor-
mance raisonnable sur différentes architectures semblables, mais de vendeurs différents. De
plus, l’utilisation d’un modèle de performance est utile dans les cas d’utilisation où l’on doit
prédire la performance d’un kernel pour répartir une charge de travail. Nous avons vu pré-
cédemment qu’une charge de travail trop importante pouvait donner lieu à des pertes de
performance à cause des synchronisations de mémoire entre GPU et CPU.

Pour évaluer automatiquement la performance d’un programme sur un GPU, une approche
analytique est moins performante qu’un modèle statistique d’apprentissage machine [34]. En
effet, le modèle statistique est plus robuste aux changements d’architecture. De plus, il est
difficile d’estimer certains paramètres qui sont propres aux vendeurs comme la politique d’or-
donnancement des warps dans un compute unit. L’utilisation de compteurs de performance et
de données du compilateur permet donc de prédire, avec une certaine erreur, la performance
de fonctions kernel qui s’exécutent sur un accélérateur. D’autres modèles [35] prédisent les
performances du CPU pour pouvoir améliorer la performance des systèmes hétérogènes.

L’ordonnancement permet d’améliorer grandement la performance d’un système hétérogène.
En effet le temps d’exécution d’un grand nombre d’applications dépend grandement de l’ordre
dans lequel ces tâches sont exécutées. De plus l’utilisation de nouvelles technologies, comme
la mémoire virtuelle unifiée, influe sur la performance obtenue et doit être prise en compte
au niveau d’un modèle de prédiction [36].

La plupart des modèles de prédiction proposés sont linéaires [34,36–38] et comprennent pour
la plupart majoritairement des compteurs de performance. Cependant, d’autres données sta-
tiques proviennent du compilateur, ce qui permet de prendre en compte d’autres paramètres.
Ces modèles sont ensuite utilisés pour l’ordonnancement et permettent des gains entre 20 et
30% en temps d’exécution [34,37].
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Figure 2.3 Architecture d’une unité de calcul GCN [1] sur un GPU c©2012, AMD. Reproduit
avec permission.

L’architecture d’un GPU est composée de multiples Compute Units (selon la terminologie
d’OpenCL) qui permettent d’exécuter plusieurs kernels simultanément. Chaque Compute
Unit, a une architecture semblable à celle illustrée dans la figure 2.3. Elle est composée de
plusieurs processeurs SIMD qui exécutent chacun des groupes de fils d’exécution.

Caractéristiques des charges de travail

Pour correctement évaluer les modèles de performance présentés, la plupart des recherches se
basent sur des bancs d’essai qui présentent diverses charges de calculs suffisamment différentes
les unes des autres pour représenter l’ensemble des programmes qui peuvent être exécutés
sur un accélérateur. Une partie de ces bancs d’essai permettent d’évaluer certaines capacités
matérielles de façon pratique comme la vitesse du bus, la bande passante, le nombre de
calculs à virgule flottante, etc. [39, 40]. Sinon, ils utilisent des applications spécifiques de
simulation physique, mathématique ou d’autres problèmes nécessitant une forte puissance de
calculs [39,41–43]. Ces bancs d’essai sont fortement utilisés dans les recherches pour évaluer



14

une politique d’ordonnancement, la prédiction d’un modèle, stratégie de préchargement, etc.

Ces bancs d’essai prennent en compte différentes caractéristiques de charges de travail. Sur un
GPU, il est possible d’avoir un programme qui n’utilise pas toutes les ressources disponibles
d’un compute unit. On mesure donc le taux d’occupation, qui est le pourcentage de SIMD
utilisé par compute unit durant l’exécution d’un programme. De plus, à cause des branches
conditionnelles, certaines instructions sont exécutées alors que la condition n’est pas valide,
car tous les fils d’exécution sont synchronisés. Il y a donc une divergence. La performance
d’un programme ayant une grande divergence dépend des autres kernels qui s’exécutent
simultanément, à cause de l’utilisation intensive de la mémoire tampon. D’autre part, la
mémoire dans un système hétérogène est très importante et a un impact non négligeable
sur la performance. C’est pourquoi les bancs d’essai doivent avoir une bonne variation dans
l’utilisation de la mémoire, pour s’assurer qu’une meilleure performance atteinte n’est pas
due à un biais qui privilégie le résultat du banc d’essai.

Une évaluation de ces bancs d’essai [44], en les comparant entre eux, montre que certains
ne couvrent qu’une faible variance dans l’espace des programmes existants. En revanche
certains, comme [41], sont relativement efficaces, mais restent biaisés dans leur évaluation
car la majorité des programmes ont une grande occupation. L’idéal est donc de combiner
plusieurs bancs d’essai pour éviter de biaiser les résultats et d’avantager une caractéristique
en particulier.

La prise en compte de ces diverses caractéristiques est essentielle pour obtenir un banc d’essai
qui évalue objectivement la performance d’une technologie, d’une optimisation, ou d’une
stratégie.

Mesurer la charge de travail

Pour mesurer l’occupation, la divergence et l’utilisation de la mémoire, les logiciels de pro-
filage ont recours aux compteurs de performance. Nous avons déjà vu précédemment que
ceux-ci étaient très efficaces pour prédire le temps d’exécution d’un programme. En effet,
ces compteurs sont obtenus de différentes manières. L’utilisation d’un simulateur de GPU
permet de définir et d’obtenir n’importe quelle sorte de compteurs. L’utilisation de comp-
teurs matériels est souvent limitée, on ne peut pas les obtenir tous simultanément. Souvent,
seulement une partie de ces compteurs sont utilisables en même temps donc, nous sommes
obligés d’activer seulement une partie des compteurs et d’exécuter plusieurs fois l’application
pour obtenir l’ensemble des compteurs voulus.

Une des mesures les plus utilisées pour évaluer la performance de la mémoire est le taux de
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fautes de caches. En effet, dans de nombreuses études [45–47], ce compteur de performance
permet d’évaluer la capacité de l’accélérateur et des pilotes à utiliser efficacement la bande
passante. De plus, ce compteur est souvent disponible à différents niveaux de caches. Cette
mesure est donc utilisée pour comparer différents algorithmes de remplacement des lignes de
cache ou pour diriger l’optimisation d’un programme qui est limité par la bande passante.

Pour mesurer l’occupation d’un GPU, on a souvent recours au parallélisme des fils d’exécution
(TLP). Cette mesure indique si le programme exécuté occupe de façon optimale toutes les
ressources disponibles de l’accélérateur. On utilise le nombre moyen de warps par cycle comme
métrique pour mesurer ce paramètre [48, 49]. Le TLP est notamment utilisé pour réguler la
charge de travail dans un système hétérogène, car un trop grand TLP peut surcharger la
mémoire et ralentir drastiquement l’exécution.

Le nombre d’instructions exécutées par cycle (IPC) est aussi utilisé pour identifier la cause
d’une amélioration d’un programme. Cependant, une amélioration de l’IPC ne mène pas
toujours à un plus petit temps d’exécution. Des bulles qui bloquent des instructions mènent
à une réexécution de ces instructions, ce qui explique un plus grand IPC associé à un plus
grand temps d’exécution. D’après Jablin et al. [50], dans le cas où un plus grand IPC est
associé à une exécution plus rapide, alors l’IPC peut remplacer la TLP.

Pour prédire le temps d’exécution d’un kernel, on peut utiliser le nombre d’instructions :
vectorielles, scalaires, de branches, etc. En effet, ces informations fournies par le compilateur
sont très corrélées avec le temps d’exécution [51]. Cependant, les programmes s’exécutant sur
le même système hétérogène ont une grande influence sur la performance des kernels. Il est
donc essentiel de tenir compte de ces programmes colocalisés [51].

Répartition des charges

Nous avons vu comment les programmes sont évalués grâce à des caractéristiques de perfor-
mance pour prédire leur temps d’exécution sur divers coprocesseurs. En effet, il est important
de répartir les charges, dans un système hétérogène, pour s’assurer que le coprocesseur soit
adapté aux tâches qu’on lui envoie. De plus, il est souvent nécessaire de fusionner ou de
diviser des tâches pour mieux les répartir. Nous allons voir ici les différentes techniques qui
permettent aux coprocesseurs de mieux collaborer.

Une approche classique pour faire collaborer plusieurs processeurs est de diviser les données
en autant de processeurs, pour que chacun exécute une partie. Cette première approche
n’est pas tout le temps applicable, mais reste une technique très performante et très utilisée
dans les systèmes MapReduce. Cette technique a été évaluée dans le contexte d’un système
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hétérogène composé d’un CPU et d’un FPGA [52]. L’étude a utilisé le banc d’essai Chai qui
est composé d’algorithmes de traitement d’images. La meilleure performance a été atteinte
en calculant une partie des images sur le CPU et l’autre partie sur le FPGA, et en utilisant
un ordonnancement dynamique (contrôlé par un fil durant l’exécution).

Une autre stratégie est de séparer les tâches entre les différents coprocesseurs. Selon Huang et
al. [52], les gains de cette stratégie sont similaires au gain du partitionnement de données. De
plus, la séparation de tâches a un plus grand cout pour les transferts de mémoire. Cependant,
les processeurs ont des périodes où ils sont à l’arrêt avec cette stratégie, donc une amélioration
de performance est possible, et surement atteignable en évaluant le meilleur coprocesseur pour
la tâche. Toutefois, ces approches ne permettent pas toujours de gagner en performance,
comme l’ont souligné Zhang et al. [53]. Ils ont développé un modèle permettant de prédire si
le programme peut bénéficier d’une stratégie de collaboration ou non. Il est donc important
de toujours évaluer ces stratégies sur des programmes variés pour être certains des gains de
performance qui ne sont pas toujours présents.

2.1.3 Gestion de la mémoire tampon

Nugteren et al. [54] montre que "comme les GPUs cachent la latence d’accès à la mémoire
interne du GPU à travers l’utilisation de nombreux fils d’exécution, ils nécessitent une grande
bande passante. L’utilité principale de la mémoire tampon n’est donc pas de réduire la latence
d’accès à la mémoire interne du GPU, mais de réduire les transferts de mémoire entre le CPU
et le GPU". Dublish et al. [55] montre en effet que la bande passante entre le CPU et le GPU
limite la performance. Cependant, l’un des facteurs les plus limitants est la bande passante
de la mémoire tampon L2. La latence n’est donc jamais un facteur limitant, car le nombre de
fils d’exécutions permet de pallier les défauts de cache, sans impacter la performance, tant
que l’application ne nécessite pas de grandes quantités de mémoire. Au cas où l’application
nécessite beaucoup de mémoire, alors c’est la bande passante qui limite le temps d’exécution.
Une utilisation efficace de la mémoire tampon devient alors essentielle pour améliorer le
temps d’exécution.

Le principe de localité

La localité des données est le paramètre exploité par la mémoire tampon pour améliorer
la performance en réduisant la latence d’accès. Il existe deux types de localités, la localité
temporelle et la localité spatiale. La localité temporelle est l’utilisation des mêmes ressources
dans un temps proche. La localité spatiale est l’utilisation de ressources proches ou similaires
à d’autres ressources accédées récemment. Il est donc primordial d’optimiser la localité des
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données dans un programme. De nombreuses techniques d’exécution ont été développées
dans ce but et le principe de localité dirige les analyses de performance sur les CPUs, qui
ont ensuite été adaptées pour les accélérateurs [54, 56]. Nous verrons ces techniques dans la
partie concernant le profilage et le traçage.

Nous verrons comment l’ordonnancement, à plusieurs niveaux, est primordial. Ensuite, ralen-
tir volontairement l’exécution peut limiter certaines interférences améliorant le temps d’exé-
cution. Ne pas utiliser la mémoire tampon dans certains cas peut être bénéfique. Enfin, en
raison de la spécificité des accélérateurs, les algorithmes de remplacement de ligne de cache
utilisés traditionnellement sur les CPU peuvent être modifiés pour être plus optimaux sur les
accélérateurs.

Ordonnancement des kernels

L’exécution de code sur un accélérateur se fait par fonction kernel. Ces kernels sont ordon-
nancés grâce à une file d’attente dans la plupart des cas. Cette file d’attente étant remplie
par l’hôte. Il est souvent possible sur des accélérateurs d’exécuter simultanément plusieurs
kernels. L’exécution peut aussi être répartie de façon à minimiser le temps d’exécution. On
peut diviser chaque kernel en plusieurs sous-kernel. Un test [57] avec Rodinia [41] montre
qu’en fonction du kernel, la performance varie grandement entre une exécution sérielle, une
exécution simultanée, un découpage variable et un découpage statique. L’article conclut que
le découpage pour améliorer la performance est nécessaire. L’ordonnancement et la division
de kernels pour améliorer la performance est donc primordiale.

Pour ordonnancer correctement les kernels, l’état de l’art est de posséder une étape de profi-
lage pour évaluer la performance et l’impact qu’ont chaque kernel [57,58]. Il est aussi possible
de mesurer le nombre de certains types d’instruction pour estimer certains paramètres [59].
Suite à cette étape, grâce à l’utilisation d’un modèle de prédiction, on peut déterminer quelles
combinaisons de kernels sont optimales. Après l’obtention des différentes combinaisons à exé-
cuter simultanément, il faut déterminer comment diviser la charge de travail de manière à
occuper toutes les unités de calcul de l’accélérateur [57]. Ces divisions tiennent compte des
données de profilage, combinées aux données spécifiques à l’architecture utilisée.

Ordonnancement des warps

Dans l’architecture du constructeur Nvidia un warp, ou wavefront dans l’architecture du
constructeur AMD, est un ensemble de fils d’exécution sur un processeur graphique. Cet
ensemble représente un certain nombre de calculs et donc de cycles d’exécution. Par exemple
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un wavefront s’exécute en quatre cycles sur l’architecture GCN d’AMD.

Ces blocs de calculs sont ordonnancés au niveau des multiprocesseurs de flux. Ces warps
sont ordonnancés en deux étapes : l’attente du chargement des instructions et des données,
et la priorisation. À l’étape de la priorisation, plusieurs ordonnanceurs (dépendant de l’ar-
chitecture) priorisent différents warps en utilisant un algorithme comme le round-robin [60].
Ensuite un seul warp est sélectionné et exécuté en quatre cycles, que ce soit sur l’architecture
AMD ou Nvidia.

Les accès mémoire pour préparer l’exécution des warps peuvent mener à une saturation des
MSHR, ce qui empêche les autres warps d’accéder à la mémoire tampon [60,61]. La méthode
OAWS [60] effectue une prédiction du nombre de MSHRs utilisés par un warp et ordonne les
warps de façon à maximiser l’utilisation de ces registres, sans les saturer, tout en estimant
le nombre optimal de warps simultanés. La méthode Mascar [61] sélectionne un warp et lui
donne la priorité pour ses requêtes mémoire de manière à garantir l’exécution complète de
ce warp. Celui-ci pourra donc être exécuté sans ralentir grandement l’exécution, car tous
les warps en cours d’exécution saturent les registres et donc attendent chacun leur requête
mémoire. Le ralentissement de l’exécution est donc parfois bénéfique au temps d’exécution,
du fait des interférences entre chaque warp au niveau de la mémoire tampon.

Une autre approche est de tirer profit de l’hétérogénéité des warps [62]. Le système Me-
DiC classifie les warps en différents types. Ensuite, l’ordonnancement des requêtes mémoire
pour préparer les warps à l’exécution, et l’utilisation du cache, dépendent du type. D’autres
approches ne sont pas détaillées ici, mais ont fait l’objet d’un article : PRO [63], DAWS [64].

Contournement de la mémoire tampon

Certains des warps n’utilisent pas efficacement la mémoire tampon. Pour ceux-ci, Ausavarun-
gnirun et al. [62] proposent de contourner l’utilisation de la mémoire tampon. La mémoire
tampon n’améliorant pas beaucoup l’exécution de ces warps, cela permettra de réduire les
conflits au niveau du cache.

Dans d’autres cas, il est nécessaire d’ignorer la mémoire tampon et d’envoyer directement
le résultat d’une seule requête mémoire. En effet, si l’on décide d’utiliser le cache, celui-ci
devra libérer d’autres variables qui, à leur tour, vont entrainer un défaut de cache quand
elles seront utilisées à nouveau. Ce cas arrive régulièrement dans les applications nécessitant
beaucoup d’appels mémoire. Un des moyens pour éviter de surcharger la mémoire tampon,
appelé prédiction de la distance de protection (PDP), est de protéger chaque ligne du cache
avec un compteur. Ce compteur est décrémenté à chaque accès. Lorsque le compteur arrive
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à zéro, alors la ligne peut être remplacée. Cette technique existe depuis longtemps, mais
est toujours utilisée pour améliorer l’utilisation du cache dans des programmes et soulager
l’emballement de la mémoire tampon [65–68].

Indexation adaptative de la mémoire tampon

Une autre façon d’optimiser l’utilisation du cache est d’adapter la manière d’indexer diffé-
remment celui-ci. Cette approche étend de précédents travaux qui ont été effectués sur les
CPUs [69]. Nous avions vu précédemment que le conflit est une des trois causes de défauts de
cache. En modifiant l’indexation, il est possible de mieux répartir l’utilisation de la mémoire
tampon sur les processeurs graphiques [66]. Cette technique a récemment été utilisée dans un
contexte de calcul générique, mais Kim et al. [70] avait obtenu une réduction dans le nombre
de défauts de cache pour une application utilisant des processeurs graphiques.

En effet cet article combine l’utilisation d’une indexation adaptative avec le contournement
de la mémoire tampon et la limitation de warps pour fournir la meilleure performance pos-
sible. Une autre approche est d’utiliser un cache complètement associatif, ce qui permet de
réduire dramatiquement les conflits [71]. Cette approche reste cependant étudiée grâce à un
simulateur et n’est pas encore implémentée.

Algorithme de remplacement de lignes de cache

Nous avons vu précédemment qu’une indexation avait un impact significatif sur la perfor-
mance et le nombre de défauts de cache. L’utilisation d’un algorithme de remplacement de
lignes de cache spécifique aux accélérateurs et à leur architecture est aussi une très bonne
façon d’optimiser la performance.

Les CPUs Intel aujourd’hui utilisent un algorithme Pseudo-LRU (PLRU) pour les caches
L1 et L2 [72], mais ce type d’algorithme n’est pas forcément applicable directement aux
accélérateurs. En effet, dans certains cas, MRU est plus performant, et donc en fonction du
type de warp, on privilégiera un algorithme plutôt qu’un autre [62]. Il a déjà été montré
qu’en utilisant uniquement LRU, la performance était loin d’être optimale, et qu’en utilisant
une stratégie qui maximise certains paramètres comme le nombre d’instructions par cycle,
ou alors qui minimise le nombre de défauts par cycle, alors on obtenait des résultats bien
plus proches de l’optimal [73].
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2.2 Traçage, profilage et débogage de systèmes hétérogènes

On a vu précédemment des techniques pour améliorer différents aspects de la performance
des systèmes hétérogènes. Le profilage de systèmes hétérogènes consiste à évaluer certains
paramètres pour pouvoir mesurer la performance. On peut résumer ces problèmes en quatre
catégories [74] : l’efficacité d’exécution du kernel sur un accélérateur, les interactions entre
l’hôte et l’accélérateur, les interférences entre plusieurs exécutions sur un accélérateur et les
communications entre accélérateurs. Il existe trois approches pour prendre des mesures : le
traçage, le profilage et le débogage. Les trois approches nécessitent une analyse pour pouvoir
être compréhensibles pour l’utilisateur. Nous allons donc étudier chacune de ces approches
de façon détaillée dans cette partie.

2.2.1 Traçage et analyse

Le traçage est souvent très couteux et donc il est nécessaire de limiter le traçage horizonta-
lement (quelle partie du programme est instrumentée) et verticalement (dans quelle fonction
instrumente-t-on ?) [75].

LTTng

LTTng (Linux Trace Toolkit next-generation), est sorti initialement en 2005. Le projet a été
créé par Mathieu Desnoyers pour permettre le traçage sur le système d’exploitation Linux.
C’est une trousse d’outils permettant le traçage à travers l’utilisation de point de traçage,
de kprobes et d’informations de profilage. En effet, les points de traçage sont des éléments de
code permettant l’exécution de code à certains endroits précis. Le code s’exécutant est dé-
nommé kprobe pour kernel probe. Il s’agit en effet de permettre à l’utilisateur de sonder quand
est-ce que le kernel exécute certaines fonctionnalités et de pouvoir donc mieux comprendre
son fonctionnement, étudier sa performance et comment il interagit avec les programmes
utilisateurs.

LTTng se sert donc de ces points de traçage pour instrumenter le kernel Linux avec ses
propres fonctions pour enregistrer les différents évènements. En effet, l’enregistrement des
informations de trace peut être complexe dû à la fréquence avec laquelle ceux-ci sont produits.
Des millions d’évènements ont lieu chaque seconde et il faut les enregistrer sans impacter
fortement la performance, dans un format qui reste utilisable. D’autres librairies existent
pour réaliser la même tâche : SystemTap [76], DTrace [77], ftrace [78]. Cependant, chaque
librairie possède sa propre spécificité et ses propres fonctionnalités.

La particularité de LTTng est qu’il n’utilise aucun verrou pour supporter plusieurs fils d’exé-
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cution simultanés. L’utilisation de verrous dans un système parallèle est souvent cause de
nombreux problèmes de performance dus aux différents changements de contexte et au main-
tien de la cohérence de la mémoire tampon. Les algorithmes qui permettent l’exécution
parallèle sans verrous sont donc très performants. Cela permet à LTTng d’être un outil de
traçage qui possède un des surcouts les plus faibles [79] pour le traçage du noyau Linux.

LTTng possède aussi la capacité de tracer en mode utilisateur pour enregistrer des traces
de programmes à l’aide de différents mécanismes. L’instrumentation est soit effectuée par
l’utilisateur du programme, soit injectée automatiquement par le compilateur (typiquement
aux débuts et fins de fonctions), soit déjà incluse dans une librairie utilisée. Les informations
de trace sont envoyées à un daemon, qui les enregistre dans un fichier de trace.

Le format utilisé par LTTng est le format CTF (Common Trace Format). C’est un format de
stockage binaire qui permet le stockage efficace d’une trace. En effet le format étant séquen-
tiel et possédant plusieurs canaux, plusieurs fils d’exécution enregistrent simultanément les
évènements. De plus, un fichier de méta données enregistre les informations nécessaires pour
la lecture et l’analyse de la trace. Ce format est aussi utilisé pour de nombreuses analyses
sur l’outil de visualisation Trace Compass.

CLUST

Couturier et Dagenais [80] ont présenté un outil appelé LTTng CLUST qui permet de tracer
l’exécution d’un système hétérogène fonctionnant avec OpenCL. En effet, la librairie OpenCL
a été instrumentée à l’aide de LTTng pour fournir cette fonctionnalité. De plus, comme LTTng
a la capacité de tracer le noyau Linux, cet outil permet d’observer à la fois l’exécution dans
le contexte du noyau et dans le contexte du processus exécutant l’application.

On peut donc observer les commandes asynchrones envoyées à travers l’interface d’OpenCL
synchronisées avec le temps du CPU. Cet outil utilise Trace Compass pour visualiser le
fonctionnement de l’application dans sa globalité. Le surcout de cette approche est significatif,
mais augmente peu avec l’augmentation de la charge de travail. Une des limitations de cet
outil est l’absence de données de profilage. En effet, la seule donnée existante est la durée
d’exécution du kernel. L’outil ne permet pas donc facilement d’améliorer le temps d’exécution
des kernels sur les accélérateurs, ce qui est un enjeu important du calcul de haute performance.

LTTng-HSA

Margheritta et Dagenais [81] ont présenté un outil appelé LTTng-HSA. Cet outil permet
de tracer l’exécution d’une application sur un système hétérogène sur la plateforme ROCm.
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En effet, il se sert des capacités d’interfaçage de ROCm pour insérer des points de trace
à l’aide de LTTng. De plus, il se sert de la librairie GPA pour collecter les compteurs de
performance liés à l’exécution. Dû aux limites de registres sur le processeur graphique utilisé,
il est possible de prendre plusieurs mesures pour pallier ce problème. De plus, les évènements
étant asynchrones, il est nécessaire de trier la trace obtenue pour les réordonner.

Plusieurs vues ont ensuite été développées sur Trace Compass pour visualiser les différentes
files d’attente créées, et leur état durant l’exécution du programme. Cet outil permet donc
l’obtention de données de profilage, en plus des données de traçage, mais n’a pas de capacités
d’analyse de ces données. De plus, les données de traçage ne sont pas synchronisées avec le
traçage du noyau, ce qui aurait permis une analyse plus complète du système. Dû à l’évolu-
tion de ROCm, cet outil n’est plus à jour, car l’interface utilisée a évolué. Des tests avec des
bancs d’essai connus comme Rodinia [41] ou Hetero-mark [42] auraient permis d’évaluer plus
en détail les capacités de cet outil.

Dyninst

Dyninst [82] est une librairie développée en C++ qui permet de manipuler un programme
après sa compilation. En effet, cela permet à un utilisateur de cette librairie d’instrumenter
dynamiquement son programme durant son exécution. L’utilisateur a à sa disposition une
interface de protocole d’application. Grâce à cette librairie, il est donc possible d’instrumenter
et de tracer, profiler ou déboguer une application à l’exécution. Cet outil n’est pas un outil
de traçage, mais sert à créer des outils de traçage ou de profilage [83,84].

Pour insérer dynamiquement du code au niveau d’un programme en exécution, Dyninst se
sert des mêmes mécanismes qu’un débogueur pour localiser et accéder au processus. Ensuite,
pour générer le code, il transforme le code à insérer en langage machine et il utilise un
trampoline pour exécuter ce code. Un trampoline est une technique permettant d’insérer
une longue section de code à l’intérieur sans interagir avec l’état du programme. En effet,
une instruction de saut est utilisée pour exécuter un "trampoline" qui va ensuite à son tour
sauter vers un "mini-trampoline" qui va enregistrer l’état du programme et le restaurer après
l’exécution du code à insérer. Ensuite ce "mini-trampoline" va aller exécuter le code à insérer.
De cette façon, le code du programme est très peu modifié et, si l’on choisit le point d’insertion
correctement, la logique n’est pas impactée.
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Instrumentation du kernel

Le traçage d’une application au niveau de l’hôte permet d’obtenir une vue d’ensemble du
fonctionnement de l’application. Il permet de diagnostiquer les problèmes de performance et
d’étudier son comportement. Cependant, dans un système hétérogène, il est nécessaire, dans
certains cas d’instrumenter le code au niveau de l’accélérateur.

Il existe deux approches : instrumenter à l’aide d’un simulateur et instrumenter le langage
machine de l’accélérateur. Le premier permet une plus grande liberté et souplesse pour instru-
menter, car le simulateur permet d’accéder à tous les composants du processeur. Cependant,
la précision n’est pas toujours bonne et dépend du simulateur et de l’architecture utilisée. En
outre, l’exécution peut être très longue et rendre l’expérimentation difficile. Le second peut
perturber les mesures à cause des effets de bord de l’instrumentation. De plus, le surcout dû
à l’instrumentation dépend beaucoup du kernel [85].

Lynx

Le système Lynx, développé par Farooqui et al. [85], permet d’instrumenter dynamiquement
un kernel en insérant des instructions au niveau du jeu d’instructions PTX. Ce système se
base sur un outil précédent, Ocelot [86], qui permet de transformer un kernel en y ajoutant
des instructions PTX. Ces instructions fonctionnent donc uniquement avec les accélérateurs
graphiques Nvidia, car AMD utilise un jeu d’instruction différent. Cependant, il a été adapté
plus récemment pour être compatible avec les accélérateurs d’AMD [87]. Ocelot modifie le
code du programme après sa compilation pour l’instrumenter, ce qui permet d’avoir des
capacités similaires à Dyninst pour un kernel qui s’exécute sur un accélérateur.

Lynx permet d’ajouter des instructions en langage C à l’intérieur du kernel compilé en PTX.
De plus, les appels à cudaMalloc, cudaMemcpy, cudaFree ont été instrumentés pour permettre
à l’accélérateur de copier les données de traçage vers l’hôte pour enregistrer une trace. Lynx
offre la possibilité de tracer par fil d’exécution, par groupe de fils, warps et SM. Cela permet
de configurer facilement la façon dont un programme est tracé ou profilé, et de réduire le
surcout si celui est trop grand. Il supporte aussi l’instrumentation définie par l’utilisateur,
alors que les outils donnés par Nvidia ne permettent que le choix d’un certain nombre de
compteurs de performance à activer. Des outils ont été développés avec Lynx pour permettre
d’optimiser des applications durant l’exécution, en utilisant les informations de profilage [88].
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Trace Compass

Trace Compass est un outil de visualisation de trace à source ouverte développé en Java
et basé sur l’infrastructure Eclipse. Il permet d’effectuer un certain nombre d’analyses à
partir des informations de trace. Ces évènements pour les traces noyaux comportent des
informations spécifiques à propos du système. La plus importante est l’estampille de temps.
Celle-ci permet de dériver l’état de chaque processus et chaque fil d’exécution grâce à leur
numéro d’identification. D’autre part, des informations spécifiques à chaque point de trace
permettent de définir un état pour le processus. Il est aussi possible de définir des dépendances
entre chaque processus, d’une part en sachant sur quel processeur le processus est en train
d’être exécuté. D’autre part, en analysant les causes de la mise en attente des processus, il est
possible de construire le chemin critique de n’importe quel processus en exécution pendant
l’enregistrement de la trace [89].

Trace Compass fonctionne grâce à une machine à états qui parcourt la trace en ordre chrono-
logique et qui attribue à chaque fil d’exécution un état. Au fur et à mesure que les évènements
sont traités, chaque fil d’exécution va changer d’état en fonction des évènements traités. Le
résultat est présenté sous forme d’une frise avec pour chaque ligne un fil d’exécution ou un
processus.

Trace Compass permet l’analyse de n’importe quelle trace, tant que l’on spécifie les objets
dont on souhaite traquer l’état et comment l’état est modifié par les évènements. De nom-
breuses analyses existent aujourd’hui pour différentes applications : analyser la pile d’appels
en fonction du temps, l’ouverture et la fermeture des fichiers par chaque processus en fonc-
tion du temps, le flamegraph d’une application, la consommation de mémoire en fonction du
temps, etc.

Trace Compass étant construit avec Eclipse, il hérite de son interface utilisateur. Les inter-
faces utilisateur évoluant maintenant très rapidement, un nouveau projet a été créé par la
fondation Eclipse : Theia. Ce projet a pour but d’avoir un éditeur de code avec un découplage
entre l’interface et le coeur de l’application. TraceCompass a été modifié pour supporter ce
découplage et il est possible d’exécuter un serveur TraceCompass et d’analyser des traces sur
un serveur distant. Un module implémentant une interface pour Trace Compass sur Theia est
donc en développement pour avoir une interface plus moderne, et plus facilement modifiable.

L’analyse de distance de réutilisation

L’analyse de distance de réutilisation (RDA) est un modèle populaire [47, 54, 56, 90, 91] qui
permet de mesurer l’efficacité d’un programme à tirer profit de la mémoire tampon. Initiale-
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ment pour une architecture de CPU, ce modèle a été adapté pour une architecture parallèle.
Dans ce cas-ci, l’ordre d’exécution est difficile à connaitre, car de nombreux fils d’exécution
s’exécutent de façon concurrente et l’algorithme d’ordonnancement des warps n’est pas tou-
jours connu. De plus, l’algorithme de remplacement des lignes de cache n’est pas toujours le
même pour les architectures parallèles.

Les défauts de cache ont trois causes : le conflit, la capacité et l’obligation [92]. Le conflit
survient lorsque la place est suffisante en mémoire tampon, mais différentes régions de la
mémoire utilisées sont alignées. Ces régions de mémoire seront alors en conflit à cause de
l’utilisation des mêmes lignes de cache (n-way set associative cache). Un défaut de cache
peut survenir à cause d’une capacité limitée et un défaut de cache initial est obligatoire pour
charger une valeur dans la mémoire cache.

Nous avons vu précédemment que l’utilisation du cache est primordiale pour limiter les trans-
ferts entre l’accélérateur et le CPU. En effet, c’est la principale source de ralentissement et
ces transferts limitent la performance sur les systèmes hétérogènes [46,47,90,93]. Dans l’ana-
lyse de distance de réutilisation, seulement les défauts de cache obligatoires et ceux dus à la
limite de capacité sont pris en compte, car la méthode RDA est basée sur un cache complè-
tement associatif. La distance de réutilisation correspond au nombre d’adresses différentes
accédées entre deux accès à la même case mémoire. Cette distance est utile pour profiler un
programme et obtenir une mesure de l’efficacité de l’utilisation de la mémoire tampon. Des
approches différentes ont été prises pour prendre en compte divers paramètres : l’associati-
vité du cache [47], les registres permettant de traquer les diverses requêtes en mémoire après
un défaut de cache [47, 54, 94], et l’exécution simultanée de kernels [90]. Aucune approche
cependant ne combine tous ces paramètres. De plus, certains de ces paramètres sont très
dépendants de l’architecture, et donc d’un vendeur à un autre, d’une génération à une autre,
ils sont susceptibles de changer.

Analyse de l’empreinte mémoire

L’analyse de l’empreinte mémoire permet de quantifier la mémoire utilisée par un programme.
D’après Kiani et al. [91], cette métrique permet de mesurer la quantité de données réutili-
sées, ce qui permet de connaitre l’efficacité de la mémoire tampon. L’empreinte mémoire est
calculée à partir d’une trace de chaque accès. On calcule l’usage moyen à partir d’une fenêtre
dynamique qui permet d’obtenir un ensemble d’accès. À partir de cet ensemble d’accès on
obtient alors l’usage moyen en un temps donné. Un défaut majeur de cette analyse est que
l’algorithme naïf pour la produire est de complexité O(n3) [95].

Cette analyse permet d’obtenir une analyse plus compréhensive qu’en utilisant l’analyse de
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distance de réutilisation. De plus, elle est plus facile à accélérer en exploitant le parallélisme
d’un accélérateur. C’est donc une approche qui peut être utilisée pour estimer la performance
du cache dans le contexte d’un accélérateur GPU, FPGA ou DSP.

2.2.2 Profilage sur processeurs distants

Le profilage se différencie du traçage par l’utilisation de mesures de performance agrégées.
En effet, le traçage recueille un ensemble d’évènements lors de l’exécution d’un programme.
Le profilage ne garde que l’agrégation de ces évènements. Le profilage est donc plus utilisé
dans des applications de calculs de haute performance, car l’impact sur la performance est
moindre. Dans cette partie nous allons voir quels types d’information nous pouvons récupérer
grâce au profilage, et diverses façons d’analyser ces données.

Compteurs de performance

Les compteurs de performance sont des registres matériels qui évaluent le nombre d’un type
d’évènements qui est lié à un certain type d’évènements au niveau du matériel. Il peut s’agir
de défauts de cache, d’instructions exécutées, du nombre de pages chargées, d’accès à la
mémoire, etc. Le nombre de compteurs disponibles est généralement limité et il est donc
possible de configurer le type d’évènements à compter. Le nombre d’évènements est donc
exact. En revanche, la façon de récupérer la valeur du registre influe significativement sur le
résultat, notamment dû aux interférences liées à la synchronisation entre les accélérateurs et
l’hôte et aux différents programmes qui s’exécutent simultanément.

Il diffère du profilage logiciel, car il ne nécessite aucune modification du code source. En
revanche, le nombre limité de registres oblige parfois l’utilisateur à effectuer ses mesures sur
plusieurs répétitions de l’exécution.

Profilage basé sur des évènements

Similaire aux compteurs de performance, le profilage basé sur des évènements permet de
compter un certain type d’évènements logiciels (un appel de fonction, une allocation mémoire,
un changement de contexte) grâce à une instrumentation du code. Les mécanismes pour
instrumenter le code source sont similaires aux techniques d’instrumentation pour le traçage.
Le profilage est souvent plus léger et moins couteux que le traçage car, à chaque évènement, le
compteur est seulement incrémenté, alors qu’avec un évènement de trace, le temps, le numéro
d’identification du processus, du fil d’exécution et d’autres informations sont collectés. La
collecte de ces informations nécessite beaucoup de ressources et de nombreux changements
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de contexte.

Pour minimiser l’utilisation de ces ressources, Mahlke et al. [96] instrumente dynamiquement
l’exécutable. L’outil DynamoRIO [97] a été utilisé pour réaliser cette opération. L’avantage
d’utiliser cette technique est qu’elle permet d’avoir accès à l’ensemble du code et les librairies
qui y sont reliées. La spécificité de leur approche est qu’ils n’instrumentent pas l’ensemble du
code, mais seulement certaines régions. Le programme est surveillé grâce aux compteurs de
performance et, selon les critères définis par l’utilisateur, la région du code qui est en train
d’être exécutée est dynamiquement instrumentée. L’exécution est redirigée vers une copie
du binaire et l’instrumentation est faite en insérant les instructions nécessaires, directement
dans une cette copie à l’exécution.

Profilage statistique

Le profilage statistique évalue l’état moyen d’un système en l’arrêtant de nombreuses fois et
en évaluant l’état à chaque arrêt. L’échantillonnage de l’état du système permet d’évaluer
en moyenne le temps passé dans chaque état. En d’autres termes, il est possible d’évaluer en
moyenne le temps passé dans un appel de fonction si l’on arrête l’exécution assez souvent.

Le principal problème de cette approche est que si l’on échantillonne trop souvent, l’exécution
du programme va être fortement impactée et les mesures, faussées. Si l’on ne mesure pas assez
souvent, alors les mesures ne seront pas assez représentatives statistiquement et peuvent
ne pas être précises. Il existe donc un équilibre qu’il faut obtenir pour obtenir de bonnes
mesures. Cet équilibre est malheureusement fortement dépendant de l’application qu’il faut
profiler [84].

L’outil développé par Stoker et al. [84] utilise la librairie Dyninst pour instrumenter dyna-
miquement une application. Cet outil utilise une approche mathématique pour déterminer
quelle fréquence maximale d’échantillonnage permet d’obtenir un surcout minimal. En effet,
les perturbations dues au profilage ou au traçage impactent la précision du résultat. Dans cer-
tains cas, ils peuvent aussi rendre l’exécution trop lente et donc rendre les expérimentations
impraticables.

De nombreuses approches existent et combinent compteurs de performance, profilage d’évè-
nements, profilage statistique et traçage pour minimiser l’impact sur la performance, tout en
ayant le plus de détails possible pour aider l’utilisateur à mieux comprendre le fonctionnement
du programme et à mieux l’optimiser.
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Modèle roofline

Cette technique de modélisation permet de visualiser où le programme testé se place par
rapport aux limites théoriques d’une microarchitecture. En effet, l’exécution d’un programme
est limitée par le nombre de calculs par seconde et par les transferts de mémoire. Le roofline
model possède deux plans : le plan de la mémoire et le plan de calcul qui se sectionnent en une
ligne. Le programme testé est représenté par un point. On peut déterminer simplement s’il est
limité par la mémoire ou le calcul en regardant s’il est à droite ou à gauche respectivement du
point pivot. Dans la Figure 2.4, le programme P2 est limité par la bande passante, alors que les
programmes P1 et P3 sont limités par la performance du processeur. Deux modèles existent :
Original Roofline Model (ORM) [98] Cache-aware Roofline Model (CARM) [99–102]. En effet
ce deuxième type prend en compte les différentes vitesses de transfert pour les différentes
hiérarchies de mémoire tampon. Cela permet d’analyser la capacité de notre programme
d’utiliser efficacement la mémoire tampon.

Figure 2.4 Modèle roofline

Ces modèles sont efficaces pour savoir si l’on utilise au mieux notre matériel. Cependant,
ils n’indiquent pas la cause du manque d’efficacité. Si un programme est inefficace à cause
de la mémoire, la cause peut être multiple : un mauvais accès qui ne prend pas en compte
la localité, un algorithme peu efficace, une mauvaise gestion du nombre de fils d’exécution,
ou une contention au niveau du CPU. De plus, il n’indique pas au constructeur du circuit
intégré pourquoi la puce est inefficace sur ce programme.
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Top-Down Microarchitecture Analysis Method (TMAM)

Cette méthode est décrite dans le manuel d’optimisation d’Intel [103, 104]. Cette méthode
utilise les compteurs de performance pour caractériser les interactions entre le programme et
la microarchitecture. Elle permet d’analyser les problèmes de performance des architectures à
exécutions dans le désordre. Cette méthode permet de détecter des problèmes de performance
sans avoir à connaitre les détails de la microarchitecture et permet de concentrer les efforts
sur les problèmes importants.

Cette méthode se base sur une hiérarchie des problèmes potentiels d’une microarchitecture.
Au premier niveau, il existe quatre catégories principales : front-end bound, back-end bound
bad speculation, retiring. En passant à travers les niveaux, on répond à un arbre décisionnel
qui nous permet de détecter une borne de la performance.

CodeXL

CodeXL [105] est un outil développé par AMD. C’est un outil qui permet de réaliser à la fois
du traçage et du profilage. Il a l’avantage d’être à source ouverte, ce qui permet d’analyser
son fonctionnement. Il utilise une librairie qui est injectée à l’exécution dans l’interface du
protocole d’application utilisée par le programme qu’on souhaite profiler. Ceci a l’avantage
d’être un mécanisme simple. En revanche, cette approche reste lente, même si l’impact est
faible, car les appels à l’interface ne sont pas trop fréquents.

Cet outil utilise un format texte pour enregistrer les données de trace, ce qui n’est pas
performant en plus d’occuper beaucoup d’espace. De plus, cet outil se concentre sur les
données en provenance de l’environnement d’application d’accès au GPU et ne tient pas
en compte les autres couches comme l’interaction générale avec le système d’exploitation. Il
était très utilisé dans les anciennes versions de l’écosystème ROCm. L’évolution rapide de cet
environnement a rendu le logiciel désuet, car il n’est pas mis à jour assez régulièrement. Il a
depuis été marqué obsolète par AMD. Par le passé, il était possible de déboguer un programme
pour processeur graphique en utilisant deux puces graphiques, l’une pour l’affichage, l’autre
pour l’exécution du programme.

Nsight

Nsight [106] est l’équivalent de CodeXL, mais développé par Nvidia. Il s’agit d’un outil
graphique permettant de visualiser l’exécution d’un programme qui exploite les accélérateurs
graphiques du même vendeur. Cet outil a été créé en fusionnant NVProf [107] à Nsight. Il
possède donc un environnement de développement pour les applications utilisant les capacités
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de calcul générique, ainsi que pour les fonctions de calcul graphique. Il n’est pas à code
ouvert. Conséquemment, il est difficile de connaitre son fonctionnement. Il est utilisé dans
de nombreuses études [91] pour comparer différentes analyses aux données obtenues par cet
outil.

Il permet d’obtenir des frises chronologiques d’exécution des différents kernels, les transferts
de mémoire ainsi que les appels du programme à l’interface de programmation. Il permet
ainsi de voir, grâce aux frises chronologiques, la synchronisation de différentes files d’attente,
les barrières de synchronisations et l’état des compteurs de performance à un moment précis
de l’exécution.

Il est aussi possible d’inspecter des rapports d’exécution après un plantage. On peut inspecter
l’état du processeur graphique au moment du plantage, par exemple si un défaut de page a
déclenché le plantage, l’information à propos de ce défaut de page et les warps qui étaient
actifs à ce moment. Toutes ces informations permettent d’aider l’utilisateur à inspecter l’état
du programme pour pouvoir déboguer son application.

PAPI

PAPI [108] est un projet qui vise à établir une interface de protocole d’application pour
accéder les compteurs de performance de processeurs. Ces compteurs de performance sont
utilisés pour diverses analyses que nous avons vues précédemment : modèle roofline, la mé-
thode d’analyse descendante de microarchitecture, mesurer les défauts de cache et estimer
la durée de certaines opérations. Cette interface est donc utilisée par chaque vendeur pour
fournir à l’utilisateur, et à d’autres outils comme Tau, les compteurs de performance. Chez
Nvidia, CUPTI [109] (CUDA Profiling Tools Interface) se charge d’effectuer cette opéra-
tion ; chez AMD, un composant de ROCm utilise la librairie ROCProfiler pour fournir les
compteurs de performance.

Un utilitaire appelé papi_native_avail se charge de lister les compteurs qui sont disponibles
sur les différentes plateformes compatibles. Ensuite le composant propre au constructeur
exécute le programme et envoie les compteurs de performance de l’exécution à une autre
application compatible avec PAPI [74,108,110] comme TAU [111,112], ou HPCToolkit [113].

TAU

TAU [111, 112] (Tuning and Analysis Utilities) est une collection d’outils d’instrumentali-
sation, de mesure et d’analyse, qui permettent d’étudier la performance d’une application
de calcul de haute performance [112]. Ces outils fonctionnent avec divers standards comme
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PAPI pour visualiser les données générées.

À l’origine, les outils étaient orientés vers des systèmes de calcul haute performance homo-
gènes fonctionnant grâce à des technologies de calcul sur CPU : MPI, OpenMP [111, 112].
Ses outils sont organisés en trois couches. L’instrumentalisation, la première, est interfacée
avec la couche de mesure en utilisant le TAU measurement API. Deux types de mesure sont
possibles : le traçage ou le profilage. Ensuite, les outils ParaProf et PerfDMF sont utilisés
pour visualiser les données de profilage, et Vampir, Jumpshot et Paraver sont utilisés pour
la visualisation de trace [112].

Plus récemment, des outils ont été développés pour supporter les processeurs graphiques [114],
mais ces outils sont adaptables aussi pour d’autres types d’accélérateurs. Plusieurs méthodes
existent pour effectuer une mesure de compteurs sur un processeur graphique. La première
est une méthode de mesure synchrone des compteurs de performance : le CPU mesure les
compteurs avant et après l’exécution d’un kernel. Ce type de mesure est cependant peu
flexible et peu précise pour plusieurs raisons : l’hôte peut être bloqué et donc le CPU peut
obtenir les compteurs avec du retard ; plusieurs kernels peuvent être en exécution en même
temps et donc les interférences faussent le résultat. Une meilleure méthode est d’utiliser
la méthode d’évènements de file d’attente. Le CPU prend la mesure, mais les ordres sont
envoyés dans une file d’attente. Les mesures sont donc prises immédiatement avant et après
l’exécution. Le principal défaut est qu’il repose sur le fait qu’un mécanisme d’exécution en file
d’attente existe, ce qui est le cas pour ROCm, CUDA et OpenCL. Cependant, des restrictions
s’appliquent à quels types de paquets il est possible d’envoyer. La troisième méthode consiste à
utiliser un mécanisme de rappel. Après l’exécution d’un kernel, le GPU déclenche la procédure
de rappel, ce qui permet des mesures très proches de la réalité et donc une estimation précise.

Vampir

Vampir [115] est une suite d’outils permettant d’instrumenter, d’enregistrer des compteurs de
performance, de profiler certains évènements définis par l’utilisateur, de produire des traces
et d’analyser les profils et les traces obtenus.

L’instrumentation peut se faire à trois niveaux : l’instrumentation automatique du compila-
teur, l’utilisation d’un outil insérant des points de trace de source à source [116], l’utilisation
d’une librairie déjà instrumentée, ou l’instrumentation manuelle du code [117].

Cet outil utilise les formats OTF, OTF2 (Open Trace Format), EPILOG (ELF) et VTF
(Vampir Trace Format) pour enregistrer les traces. Ensuite, la visualisation est réalisée à
l’aide de VampirServer. La visualisation permet d’observer l’état des différents processus et
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fils d’exécution d’un programme parallèle. L’état est représenté par la couleur de la frise, les
processus sont répartis sur l’axe vertical, tandis que l’axe horizontal représente le temps. Les
compteurs peuvent être visualisés en fonction du temps avec l’état des différents processus.

Une autre partie de la visualisation permet d’analyser des statistiques à propos des processus :
les messages reçus et envoyés entre les processus, le temps total pris par chaque fonction ou
encore le temps moyen de chaque fonction.

2.2.3 Débogage sur processeurs distants

Le débogage présente des mécanismes intrusifs dans les programmes hétérogènes. Ces méca-
nismes sont souvent similaires aux mécanismes de traçage. C’est pourquoi nous allons étudier
les technologies existantes de débogage sur les systèmes hétérogènes. Dans cette section, nous
allons d’abord voir le mécanisme de débogage sur un CPU et ensuite nous allons voir les dif-
férentes techniques de débogage sur des systèmes hétérogènes.

Débogage sur CPU

Le débogage est l’élimination des bogues dans un programme. Plusieurs outils existent pour
atteindre ce but, mais l’outil le plus connu reste le débogueur. Celui-ci permet d’arrêter le pro-
gramme cible à l’aide de points d’arrêts, d’exécuter les instructions une par une, d’inspecter
l’état du programme et d’insérer des points de surveillance.

Pour pouvoir effectuer ces opérations, un débogueur fait appel au noyau pour pouvoir récu-
pérer le processus en exécution. En effet, cela permet de modifier la mémoire du processus,
accéder à l’exécutable et accéder aux symboles si ceux-ci sont inclus.

Pour implémenter un point d’arrêt, le débogueur remplace l’instruction ciblée par une instruc-
tion qui déclenche une faute (trap). Cette faute permet au débogueur de reprendre l’exécution
du programme en main. Ensuite l’utilisateur peut effectuer diverses opérations pour modifier
ou explorer l’état du programme. Lorsque le débogueur relance le programme, il réinitialise
le compteur du programme d’une instruction, remplace le point d’arrêt par la bonne ins-
truction, exécute uniquement cette instruction et remet en place le point d’arrêt. Ensuite le
débogueur peut relancer le programme.

Détection automatique d’anomalies

Le débogage couvre aussi l’utilisation d’outils pour découvrir des bogues et pour analyser
l’exécution d’un programme pour localiser l’origine du problème.
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En effet, l’analyse de données de trace ou de profilage peut être utilisée pour détecter des
anomalies. Un nombre d’évènements plus grand que la normale ou des baisses soudaines de
débit peuvent signaler une anomalie de performance, l’analyse de latence peut révéler des
comportements anormaux. La création d’outils de visualisation, tels que Trace Compass qui
permettent d’analyser les données de traçage, ou des outils de surveillance comme Grafana
et Kibana, est idéale pour aider un utilisateur à détecter des problèmes de performance. Ce-
pendant, de plus en plus d’outils utilisent l’apprentissage machine pour effectuer ces analyses
automatiquement [118–121].

D’autres méthodes permettent de détecter automatiquement l’endroit où a eu lieu la faute
comme Duan et al. [122], qui utilise la trace de la pile et l’analyse syntaxique du code
pour pouvoir retrouver et évaluer automatiquement la cause de l’exception de pointeur nul
dans le langage Java. D’autre part, des outils comme Electric Fence, Memsherlock [123], et
BovInspector [124] permettent de faciliter le débogage de la mémoire.

Débogage distant avec GDB

Il est parfois nécessaire de déboguer un programme qui se trouve sur un système où les
ressources sont limitées. Le débogueur ne peut donc pas être exécuté sur ce système. Dans
ce cas, GDB propose deux solutions. L’une en utilisant un stub qui communique avec GDB
grâce à un protocole, appelé GDB serial remote protocol. L’autre en utilisant GDBserver qui
est un sous-ensemble de GDB qui fonctionne uniquement sur le système cible.

Dans le cas où l’on souhaite déboguer un programme sur un circuit spécialisé comme un
accélérateur, alors chaque fonctionnalité doit être développée de façon à être adaptée au
fonctionnement de l’accélérateur. Nvidia a créé un CUDA-GDB [125] à partir de GDB pour
effectuer ces opérations sur ses processeurs graphiques, tandis que AMD a développé d’abord
un débogueur intégré à CodeXL, mais récemment a développé un débogueur pour l’infra-
structure ROCm, ROC-GDB.

CUDA-GDB

CUDA-GDB [125] est un débogueur développé à partir du projet GDB. Il utilise les capacités
de celui-ci pour bloquer et explorer l’état d’un GPU en fonctionnement. Il permet de placer
des points d’arrêt dans un programme kernel et de lire l’état de la mémoire. Il fonctionne
en interrogeant l’interface de programmation de Nvidia, comme tous les outils de débogage
utilisant les puces graphiques de cette marque. Il existe quelques outils de débogage conçus
avec différentes interfaces par ARM, RogueWave ... Mais ceux-ci utilisent tous la même
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interface pour communiquer avec le GPU Nvidia [126]. Récemment, la mémoire partagée
entre le CPU et le GPU permet la préemption de fonctions de kernel. Cette fonctionnalité
permet donc de déboguer un GPU sans bloquer entièrement son fonctionnement et ainsi
permet le débogage en utilisant un seul GPU.

ROC-GDB

Chez AMD, l’initiative HSA a donné lieu à la création de ROCm, un ensemble de librairies
destinées au domaine de la haute performance de calcul. En effet, le langage utilisé (HIP)
comporte les mêmes commandes que CUDA. Cette ressemblance est voulue, car, elle permet
à un script de traduire un programme CUDA en programme HIP. Cet ensemble de libraires
utilise un système de files d’attente en mémoire partagée entre le CPU et le GPU. Celle-ci
permet donc un débogage avec préemption similaire à celui de Nvidia.

Le débogueur fonctionne avec une interface de protocole d’application qui permet à d’autres
débogueurs de fonctionner avec les accélérateurs AMD. L’interface et l’adaptation de GDB
sont à sources ouvertes. Plusieurs concepts ont été rajoutés à GDB pour rendre compatible
l’application. Il est possible de gérer des agents, un agent désigne un processeur - un CPU,
GPU, FPGA, DSP -. Un programme hétérogène peut créer des files d’attente pour un agent,
et envoyer des paquets dans la file d’attente. Un paquet de dispatch permet de lancer l’exé-
cution d’un kernel sur un agent. Les fils d’exécution sur un agent peuvent être regroupés
en un "groupe de travail". Chaque groupe peut partager de la mémoire. Ces constructions
peuvent varier d’un agent à un autre selon son architecture. ROC-GDB manipule les agents,
files d’attente et les paquets comme les fils d’exécution sur un CPU.

Toutes les pistes d’un fil d’exécution sont synchronisées. Lorsqu’un point d’arrêt conditionnel
est atteint, la condition est évaluée pour chaque piste. Toutes les pistes s’arrêtent si l’une
seule d’entre elles s’arrête. Comme un accélérateur peut exécuter un très grand nombre de fils
en même temps, il est possible de limiter les points d’arrêt à un ou plusieurs fils d’exécution.

Détection automatique sur un système hétérogène

Ces outils sont similaires dans leur manière de fonctionner aux outils vus précédemment pour
un système classique. Cependant, dans la conception de systèmes hétérogènes pour du calcul
haute performance, il est nécessaire de développer des outils spécialisés pour la détection, la
correction et la vérification des problèmes liés à l’exécution parallèle [127].

Nous allons d’abord voir les différents outils permettant d’analyser les problèmes liés à la
mémoire. La mémoire étant distribuée et spécifique à chacun des fils d’exécution, il est sou-
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vent nécessaire d’obtenir l’information avec une granularité fine pour permettre la détection
d’anomalies [128]. Deux de ces outils utilisent des informations de profilage pour pouvoir
donner un diagnostic sur les problèmes de performance liés à l’usage de la mémoire [128,129].
L’un [128] donne à l’utilisateur des possibles causes des problèmes détectés, tandis que ScaA-
nalyzer [129] est plus spécialisé pour démontrer des problèmes de scalabilité. Le troisième
outil [130] permet de détecter automatiquement les dépassements de tampon. La technique
utilise des canaris pour pouvoir détecter des dépassements, une technique similaire à celle
utilisée sur les CPUs.

D’autres outils sont plus spécialisés pour détecter un problème majeur des algorithmes pa-
rallèles, les situations de concurrence : Barracuda [131] et CURD [132]. Les deux outils
instrumentent le programme pour pouvoir effectuer leurs analyses. Cependant, Barracuda
cherche à détecter des concurrences d’écriture au niveau de la mémoire, alors que CURD est
plus générique et détecte d’autres types de problèmes.

2.3 Conclusion de la revue de littérature

Dans cette revue de littérature, nous avons étudié en détail les optimisations de performance
pour mieux comprendre les défis qu’apportent les systèmes hétérogènes. En effet, ceux-ci
mettent en relation différents coprocesseurs, qui possèdent pour la plupart une très grande
bande passante. La communication est donc un problème majeur. De plus, l’ordonnancement
et la répartition des charges sont eux aussi très importants pour s’assurer d’une collaboration
optimale entre les coprocesseurs et le CPU. Ensuite, nous avons exploré les différents outils
qui existent déjà. Parmi ces outils, LTTng-HSA est l’outil qui répond le mieux aux problèmes
exposés précédemment.

Cependant, LTTng-HSA présente plusieurs limitations. Les différentes cibles de traçage ne
permettent pas de tracer tous les évènements en une seule exécution du programme. Cela
complexifie et ralentit significativement le processus. D’autre part, les vues proposées ne
permettent pas d’avoir une vue d’ensemble du fonctionnement du système. Il est donc possible
d’exploiter l’idée de base de LTTng-HSA pour s’intégrer à ROCm. Cependant, il est nécessaire
de trouver un mécanisme différent qui est plus flexible et permet d’obtenir plus d’information,
sans être obligé d’exécuter le programme à plusieurs reprises. Par ailleurs, cela permettra de
développer une analyse plus poussée.
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CHAPITRE 3 MÉTHODOLOGIE

Ce chapitre permet de mieux comprendre l’article qui suit. En effet, dans ce chapitre, nous
allons d’abord présenter le contexte de cette recherche et les outils utilisés. Ensuite le travail
réalisé sera détaillé et commenté et l’environnement de test sera décrit.

3.1 Environnement de travail

Cette partie explique l’environnement de travail utilisé pour développer l’approche de traçage,
profilage et analyse de performances.

Nous avons choisi d’utiliser ROC-profiler et ROC-tracer pour enregistrer l’ensemble des don-
nées de traçage et de profilage. Ce choix a été fait car ROC-profiler et ROC-tracer sont les
seules librairies qui supportent les dernières versions de ROCm. Nous n’avons pas décidé de
continuer le travail effectué sur LTTng-HSA [81], car la capacité de traçage était limitée à
certaines fonctions par exécution. Cela nécessitait plusieurs exécutions du même programme
pour accumuler l’ensemble des données nécessaires, et une étape de fusion des données. Enfin,
nous n’avons pas décidé de recréer un outil, car l’approche prise par ROC-tracer et ROC-
profiler est très proche de celle de LTTng-HSA. L’instrumentation est similaire à l’une des
premières versions de LTTng-HSA.

Enfin, nous avons choisi d’utiliser Trace Compass, car celui-ci supporte déjà de nombreuses
sources, ce qui permettra d’obtenir plus facilement une vue d’ensemble en tirant parti du
travail déjà réalisé. De plus, cet outil supporte le format des traces de ROC-profiler et ROC-
tracer. Trace Compass est aussi à source ouverte et peut facilement être étendu pour analyser
spécifiquement les traces HSA.

3.1.1 ROCm

ROCm est une implémentation du standard HSA qui permet donc d’accéder à l’API HSA.
Cette API permet d’exécuter des programmes kernel, effectuer des transferts de mémoire
et obtenir des métriques de performance des coprocesseurs connectés. Cette collection de
librairies est accessible à source ouverte en ligne et est distribuée par AMD. La libraire ROCR
s’assure de maintenir l’API conforme à l’API de HSA en agissant comme intermédiaire entre
le GPU et l’utilisateur, ou le pilote graphique du système d’exploitation et l’utilisateur. La
communication avec le système d’exploitation se fait en effectuant une libraire qui permet
une translation des requêtes (thunk).
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3.1.2 ROC-profiler

ROC-profiler est une librairie faisant partie de ROCm, développée par AMD. Nous utilisons
cette librairie pour obtenir les compteurs de performance. Cette librairie limite la performance
du programme profilé, car elle oblige les fonctions kernel à s’exécuter séquentiellement. Cette
librairie produit un tableau des exécutions des fonctions kernel ainsi que les compteurs de
performance. Le nombre de registres étant limité sur le GPU, il existe plusieurs catégories
de registres qui représentent différents systèmes. Chaque catégorie est limitée à quelques
compteurs, selon les capacités du GPU utilisé.

3.1.3 ROC-tracer

ROC-tracer est une librairie faisant partie de ROCm, aussi développée par AMD. Cette
librairie permet de collecter les évènements de trace dans un tampon circulaire. De plus,
un outil de traçage permettant d’instrumenter les différentes API est accessible dans cette
libraire. Nous utilisons cette librairie pour produire les fichiers de trace. Ces fichiers sont
ensuite formatés en une seule trace au format TraceEvent. Ce fichier possède notamment des
informations qui permettent de corréler les évènements de l’API et les exécutions de fonctions
kernel.

Il est important de mentionner que l’utilisateur n’utilise pas souvent ROC-tracer directement.
Par défaut, l’outil ROC-profiler se charge de la configuration et de l’exécution de ROC-tracer
et de l’outil de traçage. Dans la suite, on utilisera le nom ROC-profiler même lorsqu’il s’agit
de générer des traces, puisque l’utilisateur interagit avec ce composant.

3.1.4 Trace Compass

Trace Compass est un outil de visualisation qui permet d’effectuer l’analyse de traces. Ce
logiciel est à source ouverte et une documentation est disponible, donc il est facilement mo-
difiable. En effet, il est possible de créer ses propres analyses en réutilisant des fonctions déjà
programmées. Dans ce travail, nous avons donc développé une analyse qui permet de passer
d’un fichier de trace à un graphe d’états. De plus, de nombreuses sources sont déjà disponibles
sur ce logiciel. Notamment, il est possible d’analyser les traces du système d’exploitation et
de les corréler avec d’autres traces. Tous ces éléments montrent qu’il s’agit d’un logiciel idéal
pour développer notre approche et qu’elle sera extensible dans le futur.
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3.2 Travail réalisé

3.2.1 Analyse des informations de trace

Initialement, un programme a été développé pour transformer le format des traces de ROC-
profiler. Ensuite, une analyse préliminaire a été développée pour supporter l’affichage des
exécutions de fonctions kernel. Cette analyse préliminaire était un prototype permettant de
s’assurer que cette approche fonctionnait correctement. Cependant, de nombreux évènements
n’étaient pas disponibles, et les visualisations générées étaient très similaires à celles obtenues
avec LTTng-HSA.

De plus, cette approche a vite été abandonnée, car elle nécessitait de mettre à jour trop
régulièrement la traduction des fichiers de trace et l’analyse. De plus, il est devenu possible
de lire directement le fichier de trace généré qui utilisait le format TraceEvent. Ce format
est supporté par Trace Compass. Cependant, des limitations dans l’implémentation de Trace
Compass et dans le format lui-même (précision en microseconde et non en nanoseconde) ont
dû être rectifiées.

Le module développé lit actuellement les informations du fichier de trace, remplacent les
temps des évènements par leur temps en nanoseconde pour pouvoir supporte des évènements
ayant une durée inférieure à une microseconde. Ensuite, les évènements de fonctions kernel,
de l’API et des transferts mémoires sont corrélés pour identifier les dépendances entre les
évènements. Cette corrélation est faite avec une marge d’erreur à cause du manque de préci-
sion des informations. Dû à une évolution de Trace Compass et de ROC-profiler, celle-ci n’a
pas pu être maintenue, mais elle peut être rétablie.

3.2.2 Analyse des informations de profilage

Les informations de profilage n’étaient disponibles que dans le tableau créé par ROC-profiler
initialement. Ensuite, ces données ont été intégrées au fichier de trace, directement dans les
métadonnées de l’évènement. Ces compteurs de performance sont enregistrés entre le début
d’une exécution d’une fonction kernel et sa fin. Ces compteurs sont récupérés et insérés dans
la représentation intermédiaire de Trace Compass. Cela permet donc de récupérer ces valeurs
et de garder l’association à l’évènement de la fonction kernel.

Suite à cette étape, la valeur est affichée comme elle est enregistrée. Le compteur change de
valeur à la fin de l’exécution d’une fonction kernel. Cet affichage a l’avantage de montrer
les variations entre deux fonctions kernel. Comme ces kernels pourront peut-être s’exécuter
simultanément, afficher les deux valeurs permet de détecter, grâce à d’autres analyses, des
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interférences entre deux fonctions kernel.

3.2.3 Récupération de métadonnées

Des métadonnées doivent pouvoir être récupérées pour certaines analyses. Ces métadonnées
comprennent certaines informations, comme la fréquence de la mémoire, des unités de calcul
et les versions du matériel utilisées. Ces métadonnées sont donc enregistrées dans un évène-
ment de métadonnée et enregistrées pour l’analyse. Ils ne sont pas dépendants par rapport
au temps et donc n’ont pas besoin d’être enregistrés dans la représentation intermédiaire de
Trace Compass.

Ces données seront utilisées pour générer les modèles d’analyse comme l’analyse roofline
qui a besoin des capacités de transferts mémoire et de calculs pour calculer les bornes. De
plus le modèle TMAM nécessite d’avoir la relation entre les compteurs de performance et
les métriques du modèle pour estimer l’endroit du système qui est bloquant en termes de
performance.

3.2.4 Compatibilité avec Theia Compass

Theia Compass est une extension de l’éditeur de code Theia qui se connecte au serveur Trace
Compass. Ce serveur utilise les mêmes composants que Trace Compass. Ainsi, les analyses
développées sur Trace Compass sont visibles sur Theia Compass. Certaines modifications ont
été réalisées pour rendre compatible les modules développés avec le Trace Server Protocol.
Ceci permet d’avoir une approche intégrée avec des outils de développement moderne.

Les compteurs de performance peuvent être affichés directement dans Theia, car les capacités
de visualisation ne sont pas les mêmes. Cependant, de nombreuses fonctionnalités ne sont
pas présentes, mais de futurs travaux pourront très bien développer cette avenue.

3.3 Environnement de test

L’environnement utilisé pour réaliser ce travail était un ordinateur avec les caractéristiques
suivantes :

— Processeur graphique : AMD Radeon Vega 56
— Processeur central : Intel Core i7-4770
— Compilateur : HIPCC 3.5.20231-93097e0
— Clang : 11.0.0
— Système d’exploitation : Ubuntu 18.04.4
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La version de ROCm utilisé était la dernière disponible au moment des tests et correspond
à la version du compilateur. Celle-ci se conforme à la version 1.2 de HSA. Le banc d’es-
sai Rodinia [41] a été utilisé pour effectuer les expériences. Sur les vingt programmes de ce
banc d’essai, seulement dix-huit ont été utilisés : nw, gaussian, b+tree, hybridsort, backprop,
streamcluster,kmeans, nn, heartwall, dwt2d, lud, pathfinder, srad, bfs, lavaMD, cfd, particle-
sort, hotspot. Deux n’ont pas été retenus à cause de divers problèmes : leukocyte (erreur de
segmentation) et myocyte (erreur de compilation).

Avec l’environnement décrit dans le présent chapitre, nous avons développé un module d’ana-
lyse intégré à Trace Compass. Ce module permet de créer des visualisations à partir de don-
nées de trace et de profilage. Celles-ci permettent à l’utilisateur de comprendre et de vérifier
le comportement du programme durant l’exécution. De plus, cela permet à des analyses an-
térieures d’être développées en utilisant les données provenant de ce module. Avec ce module
et l’environnement de test décrit précédemment, une évaluation de la performance de cet
outil ainsi que l’étude d’un cas d’utilisation ont été réalisées. Ces extensions ainsi que les
résultats obtenus sont décrits dans l’article intitulé "Visualisation of Profiling and Tracing in
CPU-GPU Programs" présenté dans le prochain chapitre.
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Abstract

As the complexity of the toolchain increases for heterogeneous CPU-GPU systems, the needs
for comprehensive tracing and debugging tools also grows. Heterogeneous platforms bring new
possibilities but also new performance issues that are hard to detect. Some techniques that
were used on CPU programs are now adapted to GPUs. However, there are some concepts
specific to GPUs, like SIMD processing, and the effects of the close interactions between the
CPUs and the GPUs, with shared virtual memory and user-level queues. Multiple sources of
data need to be extracted and correlated to obtain a more global view of the performance.

In this paper, we introduce a novel approach for measuring and visualizing performance de-
fects inside CPU-GPU programs by combining kernel events, compute kernel events, user
API calls and memory transfers. We also created two new views that combine this informa-
tion, to help provide a global view. This framework uses the open source user queue system
described in the HSA standard. It can easily be adapted to any user queue system for he-
terogeneous computing devices. We compare this framework with current existing tools and
test it against the Rodinia benchmark. We look at how the program characteristics and its
execution behaviour affect the tracing and profiling overhead. Then, we use Trace Compass
to analyze and visualize the resulting trace.

mailto:arnaud.fiorini@polymtl.ca
mailto:michel.dagenais@polymtl.ca
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4.1 Introduction

Most High Performance Computing clusters now rely heavily on heterogeneous systems with
Central Processing Units (CPUs) and Graphical Processing Units (GPU) coprocessors. Tra-
cing and profiling CPU-GPU programs thus has become essential for High Performance
Computing. The development of computing environments that can exploit the computing
power GPUs and of specialized applications that exploit this computing power has greatly
increased the power of computers for number crunching [133]. Developing for GPU devices
is challenging and the toolset is limited [134]. This article presents a novel approach to trace
and profile CPU-GPU programs that rely on user-level queues. Furthermore, existing tools
offer many different analyses to investigate performance issues in conventional CPU pro-
grams. The goal for heterogeneous systems is to correlate CPU and coprocessor informations
in order to have a more global picture of what is happening. This was typically not possible
with most GPU tools, since they were proprietary tools, provided by the hardware vendors,
in an effort to hide the hardware inner details. The advent of the GPU Open initiative, and
the standards from the Heterogeneous Systems Architecture (HSA) foundation, open up a
number of interesting possibilities in this area.

Statistical profiling works reasonably well to detect many performance problems in CPU
bound programs. However, they are insufficient when significant latencies are caused by
interactions with the operating system, coprocessors or even other nodes [135], as is the case
in heterogeneous systems. This is why tracing and profiling are often used to solve those
issues.

In recent years, heterogeneous systems have become more tightly integrated, with new tech-
nologies like unified memory models and user mode queuing. The emergence of shared virtual
memory between CPUs and GPUs enables several optimizations, reducing the number of ope-
rations that require a system call to the GPU device driver [10, 11, 14, 18–20]. Furthermore,
the HSA foundation has defined a model for queues that enables a more precise control over
scheduling the GPU workloads. These advances have led to numerous issues that can not
be detected or studied with current tracers and profilers. Most tracers and profilers focus on
the CPU, the operating system, or on one coprocessor and do not provide a global view of
the system. This is an issue when all these components should work tightly together, and
performance defects arise in some scenarios because of interaction problems. A performance
diagnostic toolkit that supports heterogeneous hardware and can integrate and correlate
tracing and profiling information from all levels is needed in this context.

GPU simulators are sometimes used to analyze new hardware and software approaches to
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memory and scheduling issues [136–140]. The use of GPU simulators is limited since they do
not simulate complete systems and thus cannot really account for the interactions with the
rest of the system like the memory hierarchy, system busses and the CPUs. The challenge is to
obtain a precise and global view of heterogeneous systems execution, while not significantly
impacting their performance. Indeed, a large trace and profile collection overhead can hide
the performance issues we are trying to find and solve.

Trace Compass is an advanced trace analysis and viewing tool. It performs offline analysis
and already supports many different tracing sources that are used to provide a global system
view. In LTTng-HSA [81] and in [141] heterogeneous systems were studied using different
trace sources integrated into Trace Compass. While LTTng-HSA was particularly interesting,
integrating information from the HSA user-level API, it still missed information about other
runtime APIs such as HIP and KFD. Furthermore, the asynchronous memory transfers were
not shown as well and there was less metadata recorded in each events. This limited the
analyzes that could possibly be done at a later stage.

The Heterogeneous System Architecture (HSA) model, proposed by the HSA foundation,
was designed to support multiple programming models and coprocessor types. One of the
key requirements for an HSA device is the support of user mode queuing to send commands.
HSA queues are a low-level queue implementation directly available to the user context. It
allows user applications to send low-latency Architected Queuing Language (AQL) packets
directly to coprocessors and to precisely control parallel workloads [142]. This fine granularity
enables improvements in scheduling approaches and better performance [33,143,144].

Currently, GPU developers rely on vendor supplied tools to trace and profile their programs,
like Nvidia Nsight [106] or AMD CodeXL [105], or libraries like Nvidia CUPTI [109] used
by tools like Vampir [115]. These tools are useful in the context of GPU focused develop-
ment. However, it is difficult to correlate the information that they provide and integrate
it with other sources. This is a significant problem when computer systems are increasingly
heterogeneous and use different coprocessors that need to be well coordinated to handle a
diversified set of tasks. It has been shown that correlating trace events with other coproces-
sors is beneficial [141]. Tools that only get information from a specialized coprocessor and
are closed source cannot easily be used to associate traces of different sources.

The Radeon Open Compute platform (ROCm) is an AMD open source initiative that im-
plements HSA. This platform is a modular toolchain to compile and run software using the
HSA standard, but is also able to run programs on Nvidia hardware. ROCm is open source,
it was designed to be integrated into larger tools that can provide a global view of the system
performance. It thus allows to integrate and correlate different tracing and profiling sources
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more easily. For this reason, we decided to use ROCm for this research along with Trace
Compass. Trace Compass is an open source trace visualiser. It can correlate between mul-
tiple sources by using synchronization [145] and event matching algorithms [89, 146]. It can
easily be extended to support specialized views and analysis.

In this study, we propose a novel approach to trace, profile and analyze CPU-GPU programs
exploiting data from the Linux kernel, GPU device drivers, user-level applications and the
GPU runtime support using the ROCm ROC-profiler [147]. The proposed framework was
evaluated by executing the Rodinia benchmark [41] to see the performance overhead associa-
ted with the proposed approach. The analysis and visualisation were developed using Trace
Compass (Link to the modified version). The main contribution is to provide an efficient
and extensible (open source) framework for tracing, profiling and analyzing the behaviour
of CPU-GPU programs, measuring the overhead of tracing and profiling a GPU application,
and its impact in relation with the program characteristics.

4.2 Related Work

In this section, we look at the main tools that are used to profile and trace High Performance
Computing (HPC) applications. First, we look at TAU and Vampir, which are toolkits that
were developed for HPC applications. They were later enhanced to access GPU performance
counters. Then, we investigate CodeXL and Nsight, tools developed specifically for GPU
development, by GPU vendors AMD and Nvidia respectively. Thereafter, we examine LTTng-
HSA and compare it with our approach.

4.2.1 TAU

TAU is a toolkit which contains tracing, profiling and visualisation tools. It was originally
built for HPC applications running the Message Passing Interface (MPI) on multiple nodes,
each possibly containing multiple cores and running OpenMP [111,112]. This toolkit is com-
posed of three layers : instrumentation, measurement and visualisation. The instrumentation
and measurement layers are decoupled with the TAU measurement API. This architecture
allows the user to configure how the tracing is done, and how much impact it will have on
the application execution time.

There are different tracing and profiling mechanisms. For tracing, TAU is capable of handling
manual, preprocessor based, library preload based (using an already instrumented library)
and binary instrumentation. It is possible to adjust the proportion of functions calls traced
(e.g. not trace trivial functions) to reduce the overhead to a minimum [111]. TAU interfaces

https://github.com/arfio/tracecompass-plus-incubator
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with different performance API, like PAPI or CUPTI, to access GPU performance counters,
and visualise the results. However, it does not have access to operating system events and
only offers access to a limited number of GPU API events.

4.2.2 Vampir

Vampir is a toolchain, similar to TAU, that enables instrumentating, profiling and analyzing
program behaviour. The instrumentation can be achieved using four different mechanisms :
compiler instrumentation, instructions inserted using source-to-source techniques [116], ma-
nual instrumentation or using an already instrumented library. To record traces and profiles,
it can use Score-p [148], Scalasca, TAU, VampirTrace or other libraries that produces traces
using the OTF or OTF2 format.

These tools are very mature for CPU centered parallel development. It is possible to get the
performance counters of devices that comply with PAPI. However, they lack the support for
heterogeneous performance evaluation, and in particular the interactions between the CPU
and coprocessors, including support for operating system events. Furthermore, correlating
between multiple trace sources, and the support for user-level queues, are not present. It is
therefore necessary to extend CPU focused tools to GPUs and other coprocessors. In order
to better understand the needs of tools for GPU applications, we will review the two major
offerings : CodeXL developed by AMD and Nsight developed by Nvidia.

4.2.3 CodeXL

CodeXL [105] is a tool developed by AMD to profile and trace GPU programs that use the
AMD hardware and device drivers. As part of the GPU open initiative, it was decided to put
the emphasis on existing open source toolchains and provide open source library modules to
feed these tools, rather than a separate tool like CodeXL. CodeXL was then open sourced but
is deprecated as further development effort goes into the different open source modules that
comprise ROCm such as the rocprofiler, the roctracer, or extensions to GDB (ROCgdb) to
debug programs running on GPUs. CodeXL was one of the main tools which could help GPU
programmers to troubleshoot their programs. It had an integrated debugger which has also
been deprecated, being replaced by ROCgdb. CodeXL had the capability to profile the CPU
in a program, giving this tool an advantage over GPU-focused tools like Nsight. It offered
similar features for the GPU, tracing memory transfers, API interactions and compute kernel
launches. It could measure performance counters for GPU applications and calculate derived
metrics as Nsight does.
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Even though it is now deprecated, after being open sourced, it is interesting to study this
tool because it contains some features to analyze CPU behaviour and performance counters.
However, it misses crucial functionalities to support operating system events and many pro-
gramming models and hardware. It supports the profiling and tracing of OpenCL programs,
but correlating CPU and GPU information is not possible. The new open source tools that
are part of ROCm are now built to integrate well with other open source tools such as TAU,
Trace Compass or GDB. We will look next at Nvidia Nsight which is a complete profiler and
tracer for GPUs.

4.2.4 Nvidia Nsight

Nvidia Nsight [106] is a tool built by Nvidia to give users of their hardware the ability to
profile and trace their programs. It is similar in function to CodeXL [105]. NVProf [107] was
merged with Nsight so that it offers a development environment for heterogeneous compute
applications. This tool is not open source and it is difficult to know how it operates. It has
been used as a reference in studies to compare performance analyses [91].

It has the capacity to provide chronological analyses for the execution of programs. These
chronological views show the different relevant operations that occur during the execution of
a heterogeneous compute application. It shows memory transfers, compute kernels, runtime
API calls and driver API calls. There is also the capability to view the streams in which are
running the different compute kernels. It enables the user to have an overall system view
showing the general behaviour of the program. Then, for profiling, Nsight can record speci-
fic performance counters for compute kernels. These counters are used to calculate derived
performance metrics that can be used by the developers to troubleshoot performance issues.
A roofline model [98] can also be generated to analyze the specific bounds of a program (i.e.
to know if a program is compute or memory bound).

The main issue is that the only way to do further analysis with this tool is to use the
CUPTI library [109]. The current state of the API does not allow to do offline correlation
and synchronization with other event sources such as operating system events or user-level
runtime library events. This is crucial to obtain a global view of the program behaviour
and performance. Nvidia Nsight is an advanced tool to analyse GPU programs. However,
the main issue is that it only allows GPU related analysis. Much insight is to be gained by
combining CPU and system analysis with GPU related analyses.

Since our goal is to combine tracing and profiling information from all levels, to obtain a
global view of the performance and behaviour of complex heterogeneous applications, Nsight
and CUPTI were not suitable for our needs. Instead, the modular and open source ROCm
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toolchain provides us will the needed interfaces and facilities, and they could even be modified
if needed. ROCm supports multiple platforms and, being based on HSA standards, it should
work with other HSA-compliant systems in the future.

4.2.5 LTTng-HSA

LTTng-HSA [81] is a set of tools that allow tracing and profiling programs that uses the ROC-
runtime. This runtime uses the HSA standard in order to run GPU computations. The HSA
standard was developed to provide a common API between different vendors of heterogeneous
computation devices. LTTng-HSA uses the ROCm infrastructure that implements the HSA
standard in order to insert tracepoints inside the API. LTTng [149] is used to insert different
types of tracepoints. It used LD_PRELOAD to insert tracepoints at the beginning and end
of each API function. LTTng user-space tracepoints were used. However, some events of the
ROC-runtime are synchronous and others are asynchronous, and many target areas cannot
be traced simultaneously.

The solution proposed was to trace different targets and chose the relevant target for the
application. This is not ideal for multiple reasons. We cannot collect all the information
in one execution. This necessitates multiple executions of the program (assuming that the
behaviour does not change between executions) and subsequent merge of the traces. This
requirement has a significant impact on the time it takes to get a complete trace and also
complicates the tracing process. Then, the trace is analysed using Trace Compass. They
proposed two new analyses, the first called call stack view serves to see which calls happened
on each queue with respect to time. Each queue is represented by a lane, and each segment
represents an API call. The second analysis, called the queue profiling view, shows the state
of the queue, and of the compute kernels executed in the program. These views are quite
limited in their use to understand the behaviour of a CPU-GPU program. We propose in
this article an improvement over LTTng-HSA, built upon the ROC-profiler [147] library.
Because LTTng-HSA is not collecting HIP, KFD and asynchronous transfer events, the views
generated are very limited. With the additionnal events provided by ROC-profiler it opens
up a number of possibilities for new and more detailed views. It would be possible to add
support to LTTng-HSA to get those events as additionnal targets. However, as each target
is traced separately and merged, this does not scale well.

LTTng-HSA [81] was developed to instrument the ROC-runtime. This implementation al-
lowed the creation of multiple views in Trace Compass and had a low execution overhead.
While visualising GPU command queues and API calls with a low overhead was possible,
the capabilities of this tool were otherwise limited. LTTng-HSA was using LD_PRELOAD
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to inject an instrumented library. Our approach uses a custom ring buffer tracing library
built into ROC-profiler instead of using LTTng. The ROC-profiler library allows tracing the
Heterogeneous-Compute Interface for Portability (HIP) and Kernel Fusion Driver (KFD)
API, where LTTng-HSA did not. HIP is a language interface like CUDA that allows the user
to program compute kernels and memory transfers to any HSA agent. The KFD is the HSA
kernel driver used by ROCm.

4.3 Methodology

We chose in this article to use the ROCm framework because it is built on a generic model
(HSA) that ensures that the techniques used are adaptable to other coprocessors and hete-
rogeneous systems. Another contributing factor is the support of new technologies directly
integrated within HSA. The unified virtual memory and user mode queuing are important
characteristics of recent heterogeneous systems that intend to use collaborative computing
with coprocessors. For example, newer GPUs from AMD, ARM and Intel all support virtual
shared memory, which the HSA model can support. A benchmark of the ROC platform has
shown that it is an improvement over other AMD drivers [31], especially concerning the HIP
programming language. It is important to note that the profiling and tracing analysis ap-
proach presented here uses ROCm as a prototyping vehicle but is general, and could be used
with other heterogeneous systems, beyond ROCm.

The tracing and profiling analyses proposed in this paper use multiple tools and libraries.
To instrument and recover execution information, the ROC-profiler library, working with the
ROC-runtime library, is used. Then Trace Compass is used to analyze the tracing and profiling
information, and to generate visualisations. The tracing mechanism is outlined in Figure
4.1 and the tracing framework is explained in details in three parts : Tracing, Profiling and
Visualisation. Then experiments were conducted in order to demonstrate the new capabilities
of the proposed framework and to measure the tracing and profiling overhead.

4.3.1 Tracing

The ROC-profiler [147] library is loaded by the ROC-runtime using an environment variable.
This environment variable is used by the ROC-runtime to dynamically load every compatible
tool. Then, an API table is sent to the tools when it is loaded so that the tool can have access
to the inner workings of the runtime. It can then intercept API calls and register its own
hooks. In our case, the ROC-profiler library and the tracer tool will intercept API calls by
instrumenting each call with a tracepoint before and after. This mechanism is shown in Figure
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Figure 4.1 ROC-profiler tracepoint insertion mechanism

4.1. The API tracepoints are registered using the ROC-tracer library by replacing functions
pointers. The ROC-tracer [150] library also manages the ring buffer that records the different
events, and periodically flushes the events on disk. The API table is instrumented such that
each different API type is identified and relevant information is recorded for HSA, HIP or
KFD. The tracer tool can be configured to trace HIP and HSA together, or HSA, HIP and
KFD separately.

The GPU events being collected asynchronously, they are instrumented differently. A me-
chanism similar to LTTng-HSA [81] has been implemented to sort the events recovered. This
way, the events in the trace are reordered to insure that they appear in the trace file by
increasing time of occurrence. The compute kernels are launched by enqueuing AQL packets
onto the runtime user queue owned by one kernel agent. This packet is a kernel dispatch
packet enqueued inside a buffer. Then the packet processor monitors the queue and detects
when there is a packet ready to be consumed through a doorbell signal. Then the execution
of the packet is asynchronous and can start at any time [27]. By replacing the API functions
pointers, the tracer tool tracks these packets using a mechanism that is flexible and efficient.
It records multiple events, and associated information, from these tracepoints. These events
are described in Table 4.1. The events that have been recorded are then stored in a temporary
database. This enables further processing of the trace produced, ordering the events properly,
to simplify offline analysis.

Some events (e.g. the compute kernel events) are produced asynchronously (the event entries
are created after the event has passed). These events need to be processed to be merged in the
trace, such that order and dependency relationships are preserved. For example, performance
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counters are recovered and added to the related compute kernel events. Dependency relations
are also added such that links can be made between events, kernel compute events, kernel
launch commands, memory copy commands and memory transfers.

Events Description
HIP events Events derived from HIP calls from the user program
HSA events Events from API calls done through the ROC runtime
KFD events Events from program communication to the kernel driver thunk
rocTX API API for registering runtime API callbacks that can be associated to API calls using a correlation ID
Compute kernel events Recorded by the ROC-profiler library, hardware parameters are also registered
Performance counters Performance counters evaluated and recorded per compute kernel events
ROC-profiler backend API Access to the information recorded, profiling activation, and intercept to customize the behaviour of ROC-profiler

Tableau 4.1 Events and data accessible through ROC-profiler and ROC-tracer

4.3.2 Performance Counters

Performance Counters are recorded using the ROC-profiler [147] library. It is injected into
the ROC-runtime using the same environment variable. This tool is configurable in order
to adapt to a specific set of performance counters that are available on the specified agent.
This file describes the performance counters to be recorded during the execution. To record
these counters, GPU registers are used. Because there is a limited number of registers, not all
performance counters can be enabled simultaneously. Furthermore, each register needs to be
reset, before and after each compute kernel is run, to obtain an accurate reading. Because the
performance counters are recorded for the whole device, running multiple compute kernels
concurrently will have a huge impact on the resulting counter values. For this reason, the
compute kernels are executed sequentially. This is interesting to characterise in details the
behaviour of a compute kernel, but reduces the potential for parallelism between compute
kernels and can incur a very significant overhead.

Nonetheless, it is important to note that the performance counters of a compute kernel are
tied to its performance characteristics and are a very good predictor of its future performance
[36, 37]. Therefore, it is not required to run the whole program to get a good picture of the
behaviour of one compute kernel. In other words, it is possible to get the performance counters
needed for performance analysis using a simple example of the target compute kernel. This
avoids the significant impact that this profiling will have on a large program.

The ROC-profiler library can also record derived counters that are described by the user as
a combination of the raw counters. This allows the users to define their own set of counters
using the basic counters available on the agent used. Using higher-level user-defined counters
is very useful to experiment and troubleshoot performance issues. For example, it is possible
to calculate the fetch size of a compute kernel using multiple low-level counters. This eases
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the analysis and simplifies experimenting and diagnosing.

4.3.3 Visualisation

The next step after recording the trace is to analyze and visualize the events using dif-
ferent kinds of views. This last step is performed using Trace Compass. A ROCm plugin,
integrated into Trace Compass, was developed. This plugin analyzes the trace generated by
ROC-profiler. The trace is generated with a python script that accumulates the information
and does some post processing, merging together multiple sources.

The analysis runs using a state machine which records the state of different processes. It
handles events in chronological order and records the state changes. The events in the trace
must thus be sorted before running the analysis, because the state cannot be changed in the
past during the analysis.

Two new views are produced after the analysis, the performance counter view in Figure 4.3
and the ROCm system view in Figure 4.2. The performance counter view shows the state
of each counter throughout the program execution. It allows the user to compare different
compute kernel executions. Also by using derived counters, it can be used to analyze various
performance metrics. In Figure 4.3, we can see the counters being updated after each compute
kernel run. The graph shows the counters relative to the value being shown, so that it is easier
to compare performance counters between different compute kernels.

The ROCm system view is showing data tranfers between the host (CPU) and the devices
(in this case GPUs), API calls by the analyzed program, and compute kernel executions
by the GPU. In Figure 4.2, the left column represents a tree where each lane is classified
into different categories. An event can be a GPU event, a system event (HIP API or HSA
API) or a memory transfer. For each GPU and for each queue, a lane is created for every
compute kernel. For system tracing, each lane is under one thread under each types of API.
When simultaneous events arises in one lane, another lane is created under it to display the
two events at the same time. The two views are also time-synchronized which helps user
interpretation.

In the example shown in Figure 4.2, a compute kernel is run, and we can see the user thread
waiting for the result, and then a memory copy is launched after the result is received. This
memory copy command is then launched asynchronously from the device to the host.
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Figure 4.2 ROCm Plugin System View in Trace Compass

Figure 4.3 ROCm Performance counter view View in Trace Compass
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4.4 Results

4.4.1 Overhead Analysis

In this paper, we evaluate our tracing and profiling framework using a benchmark. Recent
benchmarks, specifically designed for heterogeneous systems, exist but are not yet available
for the HIP language. Therefore, we used the Rodinia benchmark [41]. It correctly represents
a variety of workload [44] and is a proven workload to test computing and profiling techniques.

Figure 4.4 Overhead results from the Rodinia benchmark (%)

The following results were obtained using an Intel Core i7-4770 (Haswell) with 16 GB of
main memory and a Radeon Vega 56 (GFX900). All benchmarks were compiled using HIPCC
version 3.5.20231-93097e0 with clang version 11.0.0. They were executed on Ubuntu Linux
release 18.04.4. Not all programs from the Rodinia benchmark were run due to different errors.
Eighteen programs were run : nw, gaussian, b+tree, hybridsort, backprop, streamcluster,
kmeans, nn, heartwall, dwt2d, lud, pathfinder, srad, bfs, lavaMD, cfd, particlesort, hotspot.
Two programs were not run : leukocyte (segmentation fault) and myocyte (compiler error).

We defined 4 different scenarios : i) the control where the program is run without any in-
teraction, ii) the profiling case where only the profiler is enabled, iii) the tracing case where
the tracer is enabled, and iv) the tracing and profiling case where both the tracer and the
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profiler are enabled. These scenarios were executed 20 times consecutively for each program
of the Rodinia benchmark, totaling 1440 executions. The results are shown in Figure 4.4.
The timings values were checked for outliers using the standard deviation (σ). All values
exceeding x + (3 × σ) were replaced with the 85th percentile. All values below x − (3 × σ)
were replaced with the 15th percentile.

In Figure 4.4, the overhead is calculated against the average execution time of the control
case. The profiling case has the minimal overhead and the profiling and tracing case has the
maximal overhead, with 17 times the control execution time for the cfd program. There are
multiple reasons that can explain this overhead. The number of events can be signicant, which
impacts the input and output of the tracing and profiling. If there are a lot of concurrent
compute kernels, then the tracing and profiling have a big impact, since the profiling forces
the compute kernels to run sequentially and resets the performance counters for each com-
pute kernel. The tracing has to record every compute kernel execution and request specific
information between each run. The impact of both of these running at the same time can
add up and explains this overhead.

(a) Tracing (b) Profiling (c) Tracing and profiling

Figure 4.5 Correlation between overhead and performance metrics

Next, we look at the correlation between the overhead, previously obtained, and the perfor-
mance metrics recorded on each compute kernel. The Rodinia experiments were each run
once, separately from the experiments measuring the runtime using the tracer and profiler.
During this, the following parameters were recorded : SALUInsts (average scalar instruc-
tions), VALUInsts (average vector instructions), FlatVMemInsts (average flat instructions),
LDSInsts (average LDS read or LDS write), L2CacheHit (percentage of instructions that
hit the L2 cache), Wavefronts (total number of wavefronts), DurationNs (the duration of
the compute kernel in nanoseconds), NKernels (the number of compute kernels executed),
NEvents (the number of events recorded in the trace). These values were recorded for each
Rodinia experiment. Since these values were available for each compute kernel instance, they
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were averaged for each experiment, except for the NKernels and Nevents. The decision of
averaging these values was taken because it keeps these metrics more independent. Indeed,
for example, the summed duration is strongly correlated with the number of compute ker-
nels, whereas the average duration shows a clearer picture of what is happening during the
execution.

In Figure 4.5a, the most positively correlated feature is the number of compute kernels, with
a correlation coefficient of 0.55. This is easily explained as there are several compute kernels
events for each compute kernel, and it thus directly impacts the number of events that need
to be traced. The fact that the overhead is less correlated with the number of events than
with the number of compute kernel events, can be explained by the fact that compute kernel
events take a longer time to be traced because they carry a largent event payload. The average
duration of compute kernels is inversely correlated with a coefficient of -0.64. This shows that
if the compute kernels run faster then, the programs spend relatively more time generating
compute kernel events, and waiting for the CPU, and therefore are more impacted by the
tracer.

In Figure 4.5b, there is a much stronger association between the number of compute kernels
and the overhead generated. As with the previous result, we can conclude that the impact
on the program scales with the number of compute kernels running. This is explained by the
fact that the performance counters have to be reset between each compute kernel execution
and the compute kernels have to run sequentially.

In Figure 4.5c, the combination of tracing and profiling has a much bigger impact on the
runtime. It is less about the duration of the compute kernels, and is more correlated with
the number of compute kernels. The effect of tracing and profiling at the same time increases
the overhead substantially.

Next, we analyzed the traces generated during these experiments to determine why certain
workloads have a significant overhead, whereas others have practically none. By opening
up the trace in Trace Compass, it was possible to measure statistics on the runtime of the
different compute kernel types. Overall, the time duration of the compute kernel was very
stable. It is easy to see in Figure 4.6b that the program spends a lot of time freeing memory
and requesting data from the runtime. The GPU is not active most of the time. Profiling has
a significant cost by forcing all the compute kernels to be run sequentially. When observing
the trace where profiling is not run in Figure 4.6a, it is clear that the overhead is significantly
lower. The GPU is running most of the time, and often multiple compute kernels are running
simultaneously.
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(a) Tracing only (b) Tracing and Profiling

Figure 4.6 Trace Compass comparison between tracing only and tracing with profiling enabled

4.4.2 Use case analysis

We tested our tools on one use case to prove they actually highlight performance defects in
heterogeneous systems. To this end, we selected the Needleman Wunsch (nw) program of the
rodinia benchmark. This program is used to align protein or nucleotides sequences. We ran
the tracing and profiling tools with the P1 configuration in Table 4.2. Then we analyzed the
results.

The runtimes recorded in Table 4.2 are the average of 20 executions of the program. Looking
at the trace of P1 in Trace Compass, we can see that 200ms is spent transfering memory
to and from the GPU and 160ms for the actual algorithm. This suggests that we can gain
execution time by improving the setup of the program. For the scope of this study, we will
focus on the parameters of the NW program to improve its runtime. We looked at the derived
metric "VALUUtilization" that shows in percentage how many vector threads are active inside
a wavefront. This value is quite low for P1, at 38%. It can be low for two reasons : there is a
lot of thread divergence or the work-group size is not adapted.

Because the work-group size is not a multiple of 64 which is the size of a wavefront on the
GPU of our machine (Vega 56). To improve the runtime, we changed the work-group size to
64 so that the work-group size is adapted to our GPU. Then we ran the nw program and the
runtime is 8.62% less with the new parameters (experiment P2). However, when looking at
the L2 cache hit rate metric, the nw program has a lower hit rate than before with the new
parameters. This indicates that there is further room for improvement. When testing with
larger sequence sizes, the runtime improvement is much more obvious, dividing the runtime
almost by two.

This use case shows that derived metrics are very important when looking at optimising the
GPU compute time. However, depending on the parameters, the performance defects can be
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located elsewhere in the program.

Experiment Work-group size Size of sequence Penalty value Runtime (s) Runtime SD VALUUtilization L2CacheHit
P1 32 8192 10 0.8682 0.00570 38.00 18.04
P2 64 8192 10 0.7934 0.00756 87.50 7.58
P3 16 16384 10 4.006 0.01038
P4 64 16384 10 2.385 0.00512

Tableau 4.2 Experimental results for Needleman Wunsch

4.5 Conclusion

In this paper, we proposed a comprehensive profiling and tracing framework for CPU-GPU
programs. The proposed framework relies on ROC-profiler and Trace Compass. This tool of-
fers some of the same functionality as Nsight but brings several new capabilities and opens up
more avenues for extensions. All the libraries and software modules used are easily extendable
through open source development and the code is readily available.

More detailed information is made available through this framework as compared to previous
systems such as LTTng-HSA. However, for specific programs, we have seen that the impact
on the program runtime can be significant, because of the constraints associated with data
collection. As part of future work, it will be interesting to further reduce the data collection
overhead, notably using a different more compact trace format for rocprofiler and roctracer.
In addition, it will be interesting to add more data sources, combining and synchronizing
the operating system level, runtime level, user level and GPU level traces from several nodes
in distributed parallel applications. This is possible using the network tracepoints and ex-
ploiting the synchronization algorithms already implemented in Trace Compass [151]. The
critical path analysis, also available within Trace Compass [89], could be enhanced to handle
distributed heterogeneous CPU-GPU applications. This will help users to analyze and get
the global picture for the performance and behaviour of distributed programs.
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CHAPITRE 5 DISCUSSION GÉNÉRALE

5.1 Retour sur les résultats obtenus

5.1.1 Évaluation du surcout de la solution proposée

Le banc d’essai utilisé est Rodinia [41]. Ce banc d’essai est éprouvé et a été conçu pour les
systèmes hétérogènes. Il a été mis à jour plusieurs fois et de nombreux programmes ont été
ajoutés. Comme le traçage s’effectue sur les commandes effectuées par l’utilisateur, on a pu
observer que le surcout est proportionnel au nombre de fonctions kernel envoyées. De plus,
ce banc d’essai est très représentatif des différentes charges de travail qu’on peut avoir sur
un GPU, d’après Ryoo et al. [44].

D’autres bancs d’essai plus récents existent. Certains, comme Parboil [152], Mars [153],
GPGPU-sim [137] n’ont pas été choisi, car ils n’ont pas été jugé suffisamment variés, et donc
pas représentatifs des différentes charges de travail par Ryoo et al. [44]. Ensuite d’autres
bancs d’essai comme Nupar [43] sont spécifiquement créés pour évaluer les GPUs et donc ne
répondent pas vraiment à nos besoins. Enfin SHOC [39] et Valar [154] n’ont pas été évalués
pour vérifier leur capacité à se différencier de Rodinia.

Il aurait été intéressant de comparer les résultats obtenus avec Rodinia à d’autres bancs
d’essai. De plus, Rodinia a évolué, mais certaines recherches préfèrent utiliser une approche
mixte en mélangeant différents bancs d’essai [31]. Cette approche n’a pas été prise et aurait
pu apporter plus de variabilité dans les programmes du banc d’essai.

5.2 Adaptabilité de la solution

ROCm permet l’exécution de programmes écrits avec OpenCL, OpenMP et HIP. Cette com-
patibilité est très importante pour adapter l’approche de traçage et de profilage. Cependant,
les programmes utilisant CUDA nécessitent des modifications, car ROCm ne supporte qu’un
sous-ensemble des commandes CUDA. ROCm évolue très rapidement et des outils existent
pour transformer des programmes du langage CUDA au langage HIP automatiquement. Ces
outils ont encore quelques lacunes, cependant le langage HIP assure une compatibilité avec
CUDA et le matériel Nvidia.
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Cette approche est aussi compatible avec tous les coprocesseurs supportant le fonctionnement
avec HSA. Comme la chaine d’outils utilise l’interface HSA pour récolter les informations de
profilage, n’importe quel matériel qui utilise cette interface est compatible. De plus, le méca-
nisme de traçage ne change pas, car il ne fait que remplacer les fonctions HSA. Si la plateforme
étudiée utilise une interface de programmation similaire, il est donc possible d’adapter l’ap-
proche, en modifiant les fonctions tracées par cette nouvelle interface. Le profilage nécessite
que la plateforme ait des compteurs de performance, mais dès que ceux-ci sont accessibles
à travers l’interface de programmation, le profilage est possible. De plus, les visualisations
produites lors de ce travail peuvent être alimentées avec d’autres sources de données dès que
le nouveau système utilise des files d’attente utilisateurs.

5.3 Comparaison avec d’autres approches

Dans cette partie, nous ferons une comparaison entre notre approche et différents outils. Nous
verrons pourquoi il est difficile de comparer les outils existants, et quels sont les avantages et
désavantages de ces outils par rapport à notre approche.

5.3.1 CodeXL et LTTng-HSA

CodeXL et LTTng-HSA utilisent la même plateforme que notre outil, ROCm. Cependant,
ils utilisaient une version antérieure. Cette version antérieure ne répondait pas à la même
version du standard HSA. Donc CodeXL et LTTng-HSA ne fonctionnent pas avec la version
actuelle de ROCm. Il était ainsi impossible de tester ces deux outils. Quelques tests de surcout
avaient été effectués pour LTTng-HSA, mais ceux-ci n’ont été faits que sur un programme
qui n’est pas représentatif d’un réel banc d’essai. Cependant, d’après ces essais, LTTng-HSA
a un surcout plus faible comparé à notre approche.

Nous pouvons donc dire que LTTng-HSA a un surcout plus faible que notre approche, mais
possède de nombreuses limitations quant à la quantité d’informations que nous pouvons
obtenir. Ce surcout plus faible peut être exploité pour recueillir des informations préliminaires
avant d’appliquer notre méthode. En revanche, il faut noter qu’il est difficile de garder LTTng-
HSA à jour avec ROCm, car cette plateforme évolue très vite et il est nécessaire de mettre
à jour régulièrement les outils qui interagissent directement avec l’exécution de ROCm. Ce
n’est pas le cas avec notre approche, car ROC-profiler et ROC-tracer garantissent de garder
un format similaire entre les différentes versions. Cela permet d’avoir une approche qui reste
compatible dans le futur.
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5.3.2 Nsight et systèmes basés sur CUPTI

Nsight est un système assez particulier, car il permet à d’autres outils d’accéder à la librairie
CUPTI qui donne accès à toutes les données de profilage. Donc la plupart des outils qui
offrent la capacité de profiler le matériel Nvidia utilisent cette interface.

Ces interfaces n’utilisent pas un système de files d’attente utilisateur donc il est difficile de le
comparer avec notre approche utilisant ROCm. De plus, il n’existe pas d’analyse de surcout
pour cette méthode. En conséquence, il est difficile de comparer Nsight et notre approche.

Nsight possède de nombreuses fonctionnalités et est l’un des outils les plus complets pour
les programmes s’exécutant sur des GPUs. En effet, il est possible d’obtenir les compteurs
de performance ainsi que les traces des programmes s’exécutant avec CUDA. Cependant, il
ne supporte pas les files d’attente utilisateurs qui permettent un contrôle de l’exécution des
fonctions kernel avec une granularité très fine. D’autre part, Nsight permet une analyse de la
mémoire et un affichage des états de chaque fil durant l’exécution. Notre approche s’effectue
uniquement après l’exécution du programme.

5.3.3 TAU

TAU permet de profiler les processeurs graphiques récents avec PAPI. Il utilisait donc CUPTI
pour faire l’interface entre PAPI et Nsight. Récemment, ce système a été adapté pour sup-
porter ROCm. Cependant, ce support utilise ROC-profiler. Donc notre approche utilise les
mêmes mécanismes. Le surcout devrait être équivalent pour les deux approches.

TAU permet d’instrumenter les fonctions de l’interface de programmation pour un pro-
gramme qui s’exécute sur GPU. Il permet aussi de visualiser les valeurs des compteurs de
performance après l’exécution de ce programme. Les fonctionnalités sont donc similaires à
notre approche. Cependant, il n’est pas possible pour cet outil de différencier les différentes
interfaces de programmation disponibles. Donc il est difficile de produire des visualisations
qui sont faciles à interpréter par la suite.
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CHAPITRE 6 CONCLUSION

Nous présenterons d’abord une synthèse des travaux de cette recherche. Ensuite, nous exa-
minerons les limites de l’approche et critiquerons certains aspects de la solution. Enfin, nous
proposerons des améliorations possibles et des travaux supplémentaires à effectuer.

6.1 Synthèse des travaux

Durant ce projet de recherche, nous avons étudié les travaux et les outils déjà présents pour
atteindre nos objectifs. Le travail fait par LTTng-HSA présentait plusieurs limitations, et les
vues proposées étaient insuffisantes. Nous avons donc choisi d’utiliser ROC-tracer et ROC-
profiler qui proposaient les mêmes fonctionnalités, mais sans les limitations de LTTng-HSA.
En effet, il est possible de tracer et profiler et d’obtenir toutes les données en un seul passage.
Enfin, nous avons décidé d’utiliser TraceCompass pour analyser les données, car c’est un
logiciel à source ouverte qui permet facilement d’être modifié pour supporter des sources
supplémentaires.

Le traçage s’effectue grâce à un remplacement des pointeurs des fonctions de l’interface à
tracer. Ce mécanisme étant performant et flexible, il peut être modifié au besoin si nous
avons besoin d’adapter l’outil. Le profilage des fonctions kernels se fait grâce à l’interface
HSA. Cela permet d’avoir un mécanisme flexible, relativement générique, avec l’agent utilisé
au lieu de passer par un gestionnaire de périphériques dans le noyau Linux. Comme HSA est
un mécanisme où la majorité des appels sont dans le contexte utilisateur, cela permet aussi
de gagner en performance.

L’analyse est faite grâce à une machine à états qui lit les évènements dans l’ordre. Les traces
n’étant pas toujours ordonnées, l’analyse n’est pas très performante pour des fichiers de trace
qui contiennent plusieurs millions d’évènements. Cette analyse produit deux vues : la première
contient les évènements HSA, HIP, transferts de mémoire et exécutions de fonctions kernels.
La seconde montre l’évolution des compteurs de performance qui sont mis à jour après chaque
exécution de fonction kernel.

Nous avons donc proposé des améliorations significatives à l’approche LTTng-HSA, notam-
ment de permettre en une seule passe le traçage de tous les évènements d’un programme et
le profilage. De plus, les vues permettent d’avoir une meilleure vue d’ensemble du système
et de son fonctionnement. Cependant, cette approche possède quelques lacunes au niveau de
la performance. De plus, les informations maintenant disponibles permettent de réaliser de
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nombreuses analyses additionnelles dans le futur.

6.2 Limitations de la solution proposée

Les compteurs de performance ne sont pas suffisamment exploités. Comme nous l’avons
vu lors de la revue de littérature, ces compteurs sont très souvent utilisés pour modéliser
l’exécution d’une fonction kernel sur un GPU. Ces compteurs représentent donc un excellent
moyen pour déterminer des défauts de performance pour les fonctions kernels.

La vue des compteurs de performance est limitée dans son usage, car il est possible uni-
quement de comparer la valeur des compteurs entre deux exécutions. Cette vue ne permet
pas de voir la valeur numérique du compteur. De plus cette vue propose une visualisation
synchronisée avec le temps, ce qui n’est pas forcément très pertinent, car la valeur de ces
compteurs varie peu si la fonction kernel exécutée est la même. Il serait donc plus pertinent
d’afficher une vue indépendante du temps.

Nous avons vu que le traçage et le profilage impactent significativement le temps d’exécu-
tion. Cet impact est proportionnel au nombre de fonctions kernels exécutées. Cet impact est
d’autant plus important si l’on effectue le traçage et le profilage en même temps. Comme
le profilage oblige une exécution séquentielle et le traçage a un surcout à cause de l’enre-
gistrement des évènements, la combinaison des deux peut ralentir l’exécution. Cependant,
les programmes comme hybridsort ayant des fonctions kernels relativement longues limitent
beaucoup cet impact.

L’analyse repose sur un format texte pour passer à travers les évènements. De plus ce format
n’impose pas que les évènements soient ordonnés. Ces deux défauts rendent l’analyse très
peu performante.

6.3 Améliorations futures

Notre approche peut inclure des analyses supplémentaires qui utilisent les compteurs de
performance. En effet, nous avons vu dans la revue de littérature le modèle roofline qui
permet de mesurer si un programme est borné par la bande passante ou par le nombre
d’instructions par seconde. Il est possible aussi d’implémenter le modèle TMAM (Top-down
MicroArchitecture Model). Ces modèles sont donc des améliorations importantes à réaliser,
car elles ne sont pas très répandues pour les GPUs.

Pour l’instant il est possible de tracer le noyau d’exploitation et le programme HSA en même
temps. Cependant, les traces résultantes ne peuvent pas encore être synchronisées. Il sera
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donc intéressant de pouvoir synchroniser ces traces dans le futur pour pouvoir proposer une
vue plus générale que celle présente en ce moment.

Le calcul réparti est aussi très utilisé dans le domaine de la haute performance. Il serait pos-
sible de se servir des évènements du système d’exploitation pour synchroniser la visualisation
des évènements de coprocesseurs de différents ordinateurs. Ceci permettrait de supporter les
calculs utilisant des technologies comme MPI, ou n’importe quelle technologie qui permet le
calcul réparti sur plusieurs noeuds.

La solution étant peu performante, il serait nécessaire d’optimiser l’approche pour avoir un
surcout beaucoup plus faible. L’utilisation de l’API de ROC-profiler permettrait d’activer
le profilage uniquement pour une seule exécution de fonction kernel. De cette façon, il est
possible d’obtenir les compteurs de performance sans trop dégrader le temps d’exécution.
Comme les compteurs de performance ne varient pas beaucoup d’une exécution à l’autre, il
suffirait de prendre quelques échantillons pour avoir les données suffisantes pour les analyses
ultérieures.
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ANNEXE A RÉSULTATS DU BANC D’ESSAI RODINIA

Experience Control (s) SD Tracing (s) SD Profiling (s) SD Tracing and profiling (s) SD
nw 0.8634 0.003262 1.5086 0.011638 1.0353 0.006544 2.3956 0.020424
gaussian 0.3286 0.003557 0.7966 0.010594 0.4328 0.006207 0.8481 0.022446
b+tree 1.3488 0.007351 1.836 0.025387 1.4545 0.005482 1.8742 0.018777
hybridsort 14.4465 0.038518 14.985 0.014726 14.6211 0.009303 15.2632 0.028888
backprop 0.3539 0.00333 0.8237 0.013319 0.4549 0.003315 0.8551 0.013921
streamcluster 4.6653 0.048892 10.2981 0.128327 6.5732 0.030737 20.11 0.282729
kmeans 0.3233 0.0039 0.7986 0.011404 0.4317 0.005292 0.852 0.013225
nn 0.3357 0.00389 0.8003 0.01276 0.4404 0.004985 0.8438 0.013551
heartwall 0.7691 0.003122 1.2672 0.008485 0.8824 0.004748 1.4169 0.007582
dwt2d 0.3259 0.001905 0.7928 0.011557 0.4392 0.004946 0.8725 0.013426
lud 0.3302 0.002827 0.8079 0.015429 0.4489 0.006575 0.893 0.013128
pathfinder 0.5015 0.002202 0.9648 0.016099 0.6104 0.006711 1.0089 0.015741
srad 0.378 0.004405 1.0856 0.010062 0.5951 0.007968 2.1017 0.029571
bfs 0.3306 0.003969 0.8027 0.012421 0.4363 0.005313 0.8619 0.011832
lavaMD 0.5741 0.002142 1.0404 0.017261 0.6743 0.005147 1.071 0.011651
cfd 1.8553 0.009138 6.4362 0.057383 5.3886 0.036907 33.2273 0.324247
particlefilter 0.3464 0.00289 0.8263 0.011749 0.4531 0.004867 0.875 0.010566
hotspot 0.5569 0.004146 1.0376 0.052621 0.6592 0.008362 1.0635 0.013507

Tableau A.1 Temps d’exécution et écarts types des programmes du banc d’essai Rodinia
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Experience Wavefronts L2CacheHit VALUInsts SALUInsts FlatVMemInsts LDSInsts DurationNs NKernels NEvents
nw 64.25 38.82 495.98 122.96 34.50 144.00 37089.44 255 22611
gaussian 4.50 11.00 23.00 10.00 4.50 0.00 7407.75 4 8612
b+tree 32000.00 84.00 66.50 59.50 11.50 0.00 176822.50 2 8702
hybridsort 3489326.07 49.57 355808.70 321138.90 17107.10 0.00 115731426.16 120 15753
backprop 16384.00 59.50 281.00 21.50 6.50 7.50 161118.50 2 8528
streamcluster 1106.76 32.28 628.31 313.03 77.06 0.00 161034.68 5549 444822
kmeans 4.00 2.56 668.22 331.33 79.33 0.00 66916.33 9 9183
nn 672.00 2.00 60.00 4.00 1.00 0.00 9927.00 1 8364
heartwall 204.00 70.25 1005405.20 231325.80 111191.35 205308.45 21233310.05 20 11192
dwt2d 196.67 31.93 169.74 46.41 13.70 20.67 12401.26 27 9984
lud 110.78 44.07 545.00 105.70 37.20 299.78 31231.65 46 10888
pathfinder 1852.00 14.00 230.60 334.60 21.60 118.40 43231.40 5 8622
srad 2884.46 16.51 171.43 37.08 15.54 11.35 38204.57 502 39819
bfs 64.00 44.75 61.56 13.31 16.38 0.00 14981.88 16 9557
lavaMD 2000.00 96.00 145599.00 11259.00 221.00 6697.00 57368053.00 1 8418
cfd 2277.01 30.50 404.66 46.12 23.87 0.00 50250.42 16004 914649
particlefilter 16.00 43.44 2173.33 12380.89 5.00 0.00 296984.56 9 9850
hotspot 7396.00 66.00 149.00 83.00 2.00 17.00 90671.00 1 8398

Tableau A.2 Compteurs de performance moyens par kernel du banc d’essai Rodinia
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ANNEXE B INSTRUCTIONS POUR EXÉCUTER LE BANC D’ESSAI
RODINIA

Les outils utilisés pour exécuter le banc d’essai sont disponibles à l’adresse suivante :
https://github.com/arfio/ROCm-test-rodinia. Cette adresse contient les instructions néces-
saires pour reproduire les résultats présentés dans ce mémoire. Les fichiers de ce banc d’es-
sai sont tirés du dépôt de code https ://github.com/ROCm-Developer-Tools/HIP-Examples.
Certains fichiers ont été ajoutés pour réaliser les expériences et sont décrits ci-après.

Liste des fichiers en suppléments au banc d’essai

— analyze_correlation.py – Produit les graphiques de corrélation entre les compteurs et
le surcout pour les trois expériences (traçage, profilage, traçage et profilage).

— display_runtime_overhead.py – Produit le graphique montrant le surcout pour chaque
programme du banc d’essai et chacune des trois expériences.

— run_benchmark_profiling.sh – Compile et exécute toutes les expériences.
— collect_stats.py – Collecte les temps d’exécution, calcule les surcouts, les écarts types

et rassemble le tout dans un fichier au format csv.
— collect_counters.py – Collecte les compteurs de performance d’une expérience et est

exécutée une fois par programme.

https://github.com/arfio/ROCm-test-rodinia
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