
Table des matières

Introduction générale 1

I Contexte, motivations et problématique 5

1 L’hétérogénéité dans les systèmes de calcul 7

1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.2 Architectures de processeurs et coprocesseurs pour le calcul gé-

nérique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.2.1 Architecture d’un processeur pour les serveurs de calcul 12
1.2.2 Architecture d’un processeur manycore . . . . . . . . . 14
1.2.3 Architecture d’un processeur graphique . . . . . . . . . 15
1.2.4 Architecture d’un accélérateur reconfigurable . . . . . . 17

1.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
1.3.1 Problématique de la thèse . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2 Adéquation des architectures matérielles pour le traitement
d’algorithmes de calcul scientifique 23

2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
2.2 Adéquations des architectures de coprocesseurs pour le traite-

ment des algorithmes de calcul scientifique . . . . . . . . . . . 24
2.3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3 Partage de données dans les systèmes de calcul à mémoires
physiquement réparties 33

3.1 Partage des données entre les processeurs d’un système distri-
bué multi-nœud . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36
3.1.1 Le passage de messages avec le standard MPI . . . . . 36

vii



3.1.2 Les langages de programmation Partitioned Global Ad-
dress Space . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3.1.3 Les Mémoires Virtuellement Partagées logicielles . . . . 42
3.1.4 Discussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46

3.2 Partage des données dans un nœud de calcul hétérogène . . . 48
3.2.1 Le partage de données avec le modèle maître-esclave . . 49
3.2.2 Le partage de données avec le modèle mémoire partagée 55

3.3 Partage des données dans un système distribué multi-nœuds
hétérogènes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
3.3.1 Le modèle de programmation hybride . . . . . . . . . . 57
3.3.2 Extension d’un langage Partitioned Global Address Space

(PGAS) à la programmation hétérogène . . . . . . . . 59
3.3.3 Un support exécutif pour les systèmes distribués et hé-

térogènes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
3.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

II Intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une
mémoire virtuellement partagée logicielle : concept, mo-
délisation et programmation 67

4 Intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une mémoire
virtuellement partagée logicielle 71
4.1 Une mémoire virtuellement partagée logicielle pour micro-serveur

hétérogène . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
4.1.1 Topologie du système SAT . . . . . . . . . . . . . . . . 73
4.1.2 Protocole de cohérence . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74
4.1.3 Allocation des données dans la mémoire partagée . . . 75

4.2 Interface de l’API sur la logique programmable du FPGA . . . 78
4.3 Mandataire logiciel du FPGA pour l’API . . . . . . . . . . . . 83
4.4 Systèmes d’interconnexions entre le processeur hôte et l’accélé-

rateur reconfigurable . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
4.5 Inconvénients et propositions d’améliorations . . . . . . . . . . 90

5 Modèle de programmation pour noyaux de calcul irréguliers
sur accélérateur reconfigurable dans un système distribué hé-
térogène 93

viii



5.1 Principe général du modèle de programmation . . . . . . . . . 95
5.2 Application du modèle de programmation à l’algèbre linéaire

creuse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 100
5.2.1 Formats de stockage compressé de matrices creuses de

l’état de l’art . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
5.2.2 Contribution : compression de matrices creuses sous forme

de chunks . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 104
5.3 Application du modèle de programmation pour le calcul par

méthode des éléments finis . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106
5.3.1 Application du principe général du modèle de program-

mation au traitement de maillages non structurés . . . 109
5.3.2 Réordonnancement des données d’un maillage . . . . . 110

5.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117

6 Outil de simulation 119
6.1 Préambule . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120

6.1.1 Motivations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 120
6.1.2 Travaux connexes sur la simulation de plateforme CPU-

FPGA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121
6.2 Description du fonctionnement de l’outil de simulation . . . . 124
6.3 Spectre d’utilisation du simulateur et perspectives . . . . . . . 127
6.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129

III Validation du modèle de programmation 131

7 Plateforme de simulation et méthodologie d’expérimentations135
7.1 Caractérisation de la plateforme de simulation . . . . . . . . . 136

7.1.1 Caractérisation des latences de communication par bus
PCI entre le FPGA et le processeur . . . . . . . . . . . 137

7.1.2 Caractérisation des latences des requêtes d’accès à la
MVP logicielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138

7.2 Méthodologie des expérimentations et calibration du modèle . 139
7.3 Limitations de la méthodologie d’expérimentations . . . . . . 141

8 Cas d’étude 1 : Multiplication de matrices creuses 143
8.1 Modélisation du noyau de calcul . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

ix



8.2 Jeux de matrices creuses utilisés pour les expérimentations . . 148
8.3 Résultats des expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . 153

8.3.1 Évaluation des performances du noyau de calcul en fonc-
tion de la profondeur de préchargement des données . . 154

8.3.2 Évaluation des performances du noyau de calcul en fonc-
tion du niveau de parallélisme . . . . . . . . . . . . . . 156

8.3.3 Évaluation des capacités du modèle de programmation
à masquer les latences d’accès aux données distantes . 158

8.3.4 Validation du comportement du modèle de programma-
tion avec le jeu de grandes matrices . . . . . . . . . . . 160

8.3.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 162

9 Cas d’étude 2 : Simulation de tsunami 165
9.1 Modélisation du noyau de calcul . . . . . . . . . . . . . . . . . 167
9.2 Jeu de maillages utilisées pour les expérimentations . . . . . . 172
9.3 Résultats des expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . 176

9.3.1 Évaluation des performances du noyau de calcul en fonc-
tion de la taille des chunks . . . . . . . . . . . . . . . . 177

9.3.2 Évaluation des performances du noyau de calcul en fonc-
tion de la profondeur de préchargement des données . . 180

9.3.4 Évaluation des capacités du modèle de programmation
à masquer les latences d’accès aux données distantes . 185

9.3.5 Évaluation de l’impact de l’ordonnancement des maillages
sur les performances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 188

Conclusion et perspectives 194

Bibliographie 199

Listes des figures et des tableaux 214

Glossaire et liste des acronymes 219

Liste des acronymes 221

Glossaire 223

x

9.3.3 Évaluation des performances du noyau de calcul en fonc-
tion du niveau de parallélisme . . . . . . . . . . . . . . 183



Introduction générale

La loi de Moore [79] prédisant une croissance exponentielle du nombre
de transistors intégrés par circuit a été un moteur pour le développement de
l’informatique. Cette prédiction s’est vérifiée notamment grâce à la miniatu-
risation des transistors et la mise à l’échelle de Dennard [39] qui expliquent
comment la densité d’intégration des transistors et leur fréquence de fonction-
nement ont pu augmenter tout en limitant l’enveloppe thermique (Thermal
Design Power (TDP)) des circuits. Les limites de la physique ont entrainé
une perte de la mise à l’échelle de Dennard [45] qui a eu pour conséquence
la stabilisation de la fréquence d’horloge des processeurs et l’augmentation du
nombre d’unités de traitement par processeur (cœurs de processeur). Dans le
même temps, les applications informatiques sont devenues de plus en plus com-
plexes, conduisant au développement de systèmes informatiques plus grands
et de ce fait plus énergivores. L’hétérogénéité apporte une réponse à ce pro-
blème de consommation énergétique [42] par l’ajout de coprocesseurs dont les
architectures sont optimisées pour traiter des jeux de données larges. Ainsi,
les coprocesseurs permettent à la fois d’accélérer le traitement et d’augmenter
l’efficacité énergétique d’une application intense en calcul.

Cependant, cette amélioration des performances par l’hétérogénéité se paie
au prix d’une complexité de programmation plus importante. L’utilisation de
ressources de traitement hétérogènes dans un même système conduit à un
modèle de programmation hybride et distribué. Les applications doivent être
analysées et segmentées pour extraire les portions dont l’intensité arithmétique
est élevée, appelées noyaux de calcul, et dont l’exécution par un coprocesseur
serait bénéfique. Chaque type de ressource de traitement est associé à un mo-
dèle de programmation, voire à un langage de programmation, spécifique à
son architecture. L’exécution d’un noyau de calcul par un coprocesseur néces-
site donc une transformation du code qui est une première source de difficulté
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dans l’utilisation des systèmes hétérogènes. Une seconde source de difficulté
est la distribution du traitement et des données entre les différentes ressources
qui amène de nombreux problèmes, tels que l’équilibrage de la charge de tra-
vail, la synchronisation des tâches, l’orchestration des transferts de données
ou le maintient de la cohérence des données. Pour des applications dont les
noyaux de calcul font des accès aux données avec des motifs irréguliers, appe-
lés noyaux de calcul irréguliers, l’utilisation d’un système hétérogène peut se
révéler périlleuse.

Ce type de noyaux de calcul provoque beaucoup d’accès mémoire par rap-
port à leur nombre d’opérations ce qui stresse les systèmes mémoires et les
systèmes d’interconnexion. Les coprocesseurs sont connectés au système par
des bus de communications dont les bandes passantes peuvent former des gou-
lots d’étranglement. Les mémoires embarquées des coprocesseurs sont limitées
en capacité, ce qui peut nécessiter l’éviction de certaines données au fil de
l’exécution et par la suite provoquer des transferts de données redondants.

Lorsque l’exécution est répartie entre plusieurs ressources de calcul, le par-
tage des données est nécessaire. Les dépendances de données d’un noyau de
calcul irrégulier peuvent être difficiles à identifier de manière fine au cours de
l’exécution. Pour être certain de satisfaire ces dépendances, la stratégie de par-
tage des données peut être de communiquer des blocs de données plus larges
que nécessaire. Cette stratégie conduit à une mauvaise utilisation de la bande
passante et augmente le risque de formation de goulot d’étranglement. Il est
donc essentiel d’optimiser la gestion des données pour exploiter au mieux les
performances des systèmes.

Le portage de noyaux de calcul irréguliers sur l’architecture des coproces-
seurs peut aussi être complexe. Chaque type d’architecture offre un profil de
performances différent (principalement caractérisé par la vitesse de calcul et la
consommation énergétique). Par exemple, des processeurs graphiques (GPU)
sont optimisés pour opérer sur des vecteurs ou des matrices denses. Le traite-
ment de noyaux de calcul irréguliers par un GPU résulte en une baisse d’ef-
ficacité. Les accélérateurs reconfigurables (Field Programmable Gate Arrays
(FPGA)) grâce à leur architecture programmable peuvent s’adapter et offrir
un meilleur profil de performances pour les noyaux de calcul irréguliers [44].

L’objectif de cette thèse est d’étudier l’utilisation d’une mémoire virtuel-
lement partagée (MVP) logicielle pour accélérer des noyaux de calcul irrégu-
liers avec des FPGA. Une MVP logicielle agit comme un cache de données
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et permet d’apporter de l’intelligence dans la gestion des données de manière
transparente pour l’utilisateur. Les travaux de la thèse ont aboutit à trois
contributions :

1. Un modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une MVP
logicielle. Il permet à des noyaux de calcul instanciés sur l’accélérateur
d’initier l’accès à l’ensemble des données allouées dans l’espace d’adres-
sage de la MVP.

2. Un modèle de programmation pour noyaux de calcul irréguliers sur
accélérateur reconfigurable dans un système distribué hétérogène. Il
utilise la première contribution pour orchestrer le partage des données.

3. Le développement d’un outil de modélisation et de simulation utilisé
pour valider le modèle de programmation. Celui-ci a permis de me-
ner des expérimentations sur deux cas d’études : la multiplication de
matrices creuses et un code de simulation de tsunami.

Ce manuscrit est organisé en trois parties :
— la partie I présente le contexte, les motivations et la problématique de

la thèse.
— la partie II expose les contributions de la thèse.
— la partie III décrit les expérimentations menées pour valider le modèle

de programmation et les résultats obtenus.
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Première partie

Contexte, motivations et
problématique
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Chapitre 1

L’hétérogénéité dans les systèmes
de calcul

1.1 Introduction

Les lois empiriques de Moore ont permis le développement des systèmes
d’information qui occupent une place croissante dans notre société depuis l’in-
vention du premier circuit intégré, en 1958, par Jack Kilby [66]. En 1965,
Gordon E. Moore partageait [78] sa vision du futur de l’industrie de la mi-
croélectronique. À une époque où les systèmes de calcul sont pratiquement
réservés à des usages militaires, ses propos se sont avérés particulièrement
justes. En effet, il prédisait que les circuits intégrés permettraient l’avènement
de l’ordinateur personnel, des voitures autonomes ou encore du téléphone por-
table. Mais, cet article est principalement connu comme étant l’établissement
de la première loi de Moore. À ce moment, il prédisait que le nombre de tran-
sistors intégrés par circuit doublerait tous les ans et que le coût de fabrication
par composant allait décroître pendant 10 ans. En 1974, Moore est invité à
se prononcer à nouveau sur sa vision de l’évolution de l’industrie de la micro-
électronique [79]. Il corrige alors sa prédiction, en annonçant un doublement
du nombre de transistors intégrés par circuit tous les deux ans. Ce postulat
se révèlera particulièrement proche de la réalité et restera comme la loi de
Moore. En effet, nous pouvons observer sur la figure 1.1 que cette loi (sym-
bolisée par la ligne bleue) suit de près le nombre de transistors intégrés par
microprocesseurs haut de gamme (symbolisés par les points bleus) produits au
fil des années. Cette corrélation a été rendue possible par la miniaturisation
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Figure 1.1 – 48 ans de données sur les tendances des microprocesseurs. Les
données ont été collectées jusqu’en 2010 par M. Horowitz, F. Labonte, O.
Shacham, K. Olukotun, L. Hammond, et C. Batten, puis entre 2010 et 2019
par K. Rupp.

des transistors qui a permis d’augmenter leur densité par surface et grâce à
l’augmentation de la taille des puces. Ainsi, lors de l’énoncé de la deuxième
loi de Moore, la surface de la puce du microprocesseur Intel 8080 était de
20 mm2 dont les transistors étaient gravés avec une finesse de 6 µm. Aujour-
d’hui, la finesse de gravure pour les processeurs haut de gamme est inférieure
à 10 nm et la surface des puces peut être de l’ordre du centimètre carré grâce
à l’empilement de circuits (i.e. les circuits intégrés en trois dimensions).

La mise à l’échelle de Dennard est une observation partagée par Rober H.
Dennard et al. [39] en 1974. Celle-ci conclut que grâce à la miniaturisation des
transistors, il est possible d’augmenter leur densité d’intégration et la fréquence
de fonctionnement des circuits sans accroître la consommation énergétique.
Cette observation s’appuie sur le fait que la réduction de la taille des transistors
permet de baisser leur tension d’alimentation et de raccourcir leur délai de
commutation. David House, un employé de l’entreprise Intel, utilisa la loi
de Moore et la mise à l’échelle de Dennard pour annoncer que la puissance
de calcul des microprocesseurs doublerait tous les 18 mois. Cette prédiction
(souvent associée à tort à la loi de Moore) se révéla juste pendant plusieurs
années. Sur la figure 1.1, les triangles violets représentent la puissance de
traitement des microprocesseurs à partir de 1988. Celle-ci est mesurée pour un
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seul fil d’exécution avec le banc de test SPECint 1. Les valeurs représentées ont
été normalisées par le score obtenu par le microprocesseur le moins performant.
Sur cette même figure, la droite violette représente, à partir de 1988, une
croissance exponentielle de la puissance de calcul des microprocesseurs telle
qu’exprimée par David House. Nous pouvons observer que la courbe et les
triangles suivent la même croissance pendant une dizaine d’années, ensuite, la
puissance des threads tend à stagner.

La perte de la mise à l’échelle de Dennard survenue dans les années
2000, explique le ralentissement de l’accroissement de la puissance de traite-
ment des processeurs. Avant cette date, l’augmentation du nombre de transis-
tors dans les puces permettait de concevoir des processeurs plus complexes et
donc plus efficaces avec une seule unité de traitement, notamment grâce à des
évolutions architecturales telles que : le pipeline d’instructions [4], l’exécution
dans le désordre des opérations flottantes avec l’algorithme de Tomassulo [106],
l’intégration d’une mémoire cache dans le processeur [54] ou encore la prédic-
tion des branchements [97]. Cependant, l’augmentation des performances des
processeurs était principalement soutenue par l’accélération de leur cadence
d’horloge permise par la mise à l’échelle de Dennard. En atteignant des limites
physiques, celle-ci a fortement ralenti. Les concepteurs de circuits intégrés ont
du faire face à ce problème. En continuant d’augmenter la fréquence d’horloge
des processeurs, la consommation énergétique allait croître. L’énergie consom-
mée par un circuit est dissipée sous forme de chaleur. En dépassant un certain
seuil, celle-ci peut endommager le circuit. Comme nous pouvons l’observer sur
la figure 1.1, la fréquence d’horloge des processeurs (symbolisée par des car-
rés oranges) a été "gelée" à partir du milieu des années 2000. Pour continuer
d’exploiter la loi de Moore, une révolution architecturale a été adoptée : les
processeurs multi-cœurs [52] (i.e. des processeurs qui intègrent plusieurs unités
de traitement dans un même circuit). Ainsi, en 2001, IBM commercialisait le
premier processeur multi-cœurs : le IBM POWER4. Nous pouvons observer
sur la figure 1.1 que le nombre de cœurs de processeurs (symbolisé par les
losanges rouges) ne cesse de croître au fil des années.

S(n) =
1

1− Fa + Fa

n

(1.1)

1. https://en.wikipedia.org/wiki/SPECint
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La loi d’Amdahl décrite par l’équation 1.1 permet de calculer l’accélération
théorique en latence de l’exécution parallèle d’un programme par rapport à une
exécution séquentielle. Dans cette équation, S donne l’accélération théorique,
n indique le nombre de cœurs du processeur et Fa correspond au pourcentage
du temps d’exécution séquentiel qui est parallélisé. Ainsi, 1−Fa correspond à
la partie d’un code qui ne peut pas être exécutée en parallèle. La loi d’Amdahl
traduit le fait que l’accélération d’un programme par son exécution parallèle est
limitée par la portion séquentielle de son code. Il en résulte que les architectures
multi-cœurs conduisent à une baisse d’efficacité.

Les systèmes hétérogènes sont des systèmes de calcul qui intègrent plu-
sieurs composants ayant la même fonction, mais dont les architectures va-
rient. Il existe plusieurs sources d’hétérogénéité dans un système de calcul,
par exemple :

— pour un système de stockage de données avec l’association d’un disque
dur (Hard Disk Drive (HDD)) et d’un disque statique à semi-conducteur
(SSD).

— pour un système mémoire avec l’association d’une mémoire vive volatile
(Random Access Memory (RAM)) et d’une mémoire vive non volatile
(Non-volatile RAM (NVRAM))

— un processeur multi-cœurs dont les cœurs utilisent des jeux d’instruc-
tions différents.

— un système de calcul par l’association de processeurs et de coproces-
seurs.

Les systèmes hétérogènes étudiés dans le cadre de cette thèse s’inscrivent dans
cette dernière catégorie. Cette forme d’hétérogénéité dans un système de cal-
cul permet d’apporter une réponse au problème de la consommation énergé-
tique [42]. Ce problème est lié, d’une part, à la perte d’efficacité des proces-
seurs multi-cœurs et, d’autre part, à l’augmentation de leur consommation
énergétique. Tel que nous pouvons l’observer sur la figure 1.1, malgré le gel de
leur fréquence d’horloge, les microprocesseurs ont vu leur enveloppe thermique
(TDP) légèrement croître (symbolisée par des croix vertes). Pour contenir cette
chaleur, des techniques de refroidissement actives sont utilisées. Celles-ci parti-
cipent à l’augmentation de la consommation énergétique globale d’un système
de calcul. Dans le même temps, les besoins applicatifs ont augmenté eux aussi.
Pour satisfaire ces besoins, les systèmes de calcul deviennent de plus en plus
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grands et donc plus énergivores. Les enjeux climatiques actuels nous poussent
à concevoir des systèmes de calcul économes en énergie. Ainsi, aujourd’hui,
l’efficacité énergétique est devenue une métrique aussi importante que la vi-
tesse de traitement pour évaluer les performances d’un système de calcul. Un
coprocesseur est une ressource de calcul dont l’architecture est optimisée pour
réaliser certains types de traitement. Ils sont intégrés dans les systèmes de cal-
cul pour agir comme des accélérateurs matériels. Leur usage typique consiste à
déporter les portions d’une application dont l’intensité arithmétique est élevée.

Le reste de ce chapitre s’organise de la façon suivante : la section 1.2 pré-
sente différentes architectures de processeurs et de coprocesseurs utilisées pour
le calcul générique et la section 1.3 conclut ce chapitre et présente la problé-
matique du manuscrit.

1.2 Architectures de processeurs et coprocesseurs

pour le calcul générique

L’architecture d’un ordinateur tel qu’on le connait est basée sur l’archi-
tecture de von Neumann (nommée en référence au mathématicien John von
Neumann) illustrée sur la figure 1.2. Celle-ci est organisée autour d’un proces-
seur (Central Processing Unit (CPU)) qui contrôle l’ordinateur. Les données
et instructions des programmes sont stockées dans une mémoire principale.
L’utilisateur interagit avec l’ordinateur par des périphériques d’entrée (Input)
et de sortie (Output). Pour exécuter un programme, le CPU charge les ins-
tructions depuis la mémoire. Ces instructions décrivent le traitement qui doit
être appliqué aux données du programme. Le CPU accède à ces données et les
stocke temporairement dans ses registres internes, puis réalise des opérations
dessus avec son unité arithmétique et logique (Arithmetic Logic Unit (ALU)).
Les périphériques sont également utilisés pour augmenter les fonctionnalités
de l’ordinateur, par exemple : inclure un système de stockage permanent, in-
terconnecter l’ordinateur à d’autre systèmes d’information ou ajouter des co-
processeurs.
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Main memory
(Data and instruction)

Central Processing Unit

Control Unit

ALU Registers

Input Output

Figure 1.2 – Représentation de l’architecture de von NeuMann.

1.2.1 Architecture d’un processeur pour les serveurs de

calcul

Depuis le début des années 2000, les processeurs deviennent de plus en
plus parallèles en intégrant plusieurs cœurs de calcul. Aujourd’hui, les CPU
conçus pour les serveurs de calcul intègrent plusieurs dizaines de cœurs. La
figure 1.3 représente une architecture de ce type de processeur. Trois classes
de composants se distinguent : les unités de calcul (en bleu), la mémoire (en
rouge) et les systèmes de communication (en vert). Les unités de calcul (cœurs
du processeur) sont regroupées en plusieurs grappes (clusters) reliées par un
réseau sur puce (Network on Chip (NOC)). La mémoire est organisée en plu-
sieurs niveaux de caches. Chaque cœur possède un cache privé appartenant au
premier niveau (Cache L1) qui est segmenté pour contenir les données et les
instructions des programmes. Chaque grappe intègre un cache du deuxième
niveau (Cache L2) qui est partagé entre ses cœurs. Un troisième niveau de
cache (Cache L3) peut être utilisé pour unifier tous les caches L2. Le cache L3
peut également être partitionné et physiquement réparti. Dans ce cas, chaque
partition est directement interfacée avec une ou plusieurs grappes. Cepen-
dant, toutes les grappes peuvent accéder à l’ensemble des partitions. Le réseau
sur puce est utilisé pour transférer les données. Plusieurs topologies de NoC
existent, par exemple : une grille, un anneau ou un crossbar permettant de faire
une connexion point-à-point entre toutes les grappes. La répartition physique
du cache L3 conduit à des accès à la mémoire non uniformes (Non Uniform
Memory Access (NUMA)). Une grappe a un accès plus rapide aux données
contenues dans la partition à laquelle elle est interfacée qu’à une partition
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Figure 1.3 – Architecture d’un CPU pour les serveurs de calcul.

distante.

Aujourd’hui, nous pouvons observer que les processeurs haut de gamme
tirent profit de l’intégration sur silicium en trois dimensions 2 pour externali-
ser le dernier niveau de cache sur d’autres circuits. L’intérêt est notamment
d’offrir un plus grand volume d’espace mémoire cache et un plus grand débit
de données.

L’architecture des cœurs a également évolué dans le temps. Ainsi, un cœur
de processeur autorise le traitement de plusieurs fils d’exécution en parallèle
et intègre des unités de calcul vectorielles. Ces dernières réalisent une opéra-
tion sur un vecteur de données en une seule instruction (Single Instruction,
Multiple Data (SIMD)). Ces évolutions augmentent la puissance de calcul des
processeurs.

Les processeurs intègrent également des modules leur permettant de com-
muniquer avec le reste du système. Pour répondre aux exigences du calcul
haute performance (High Performance Computing (HPC)), ces interfaces de
communication ont également évolué dans le temps. Aujourd’hui, elles per-
mettent d’échanger des données avec un plus grand débit et une plus faible
latence.

En 2021, le processeur qui affiche la puissance de calcul la plus élevée est
le A64FX conçu par l’entreprise japonaise Fujitsu. Il s’agit d’une architec-
ture ARMv8.2-A. Ce processeur est notamment utilisé par le superordinateur

2. L’intégration en 3D consiste à empiler plusieurs circuits et les interconnecter avec des
vias traversants.
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Fugaku qui est le plus puissant du TOP500 3 en 2021. Il intègre 48 cœurs de
processeur cadencés entre 1.8 GHz et 2.2 GHz, qui sont organisés en 4 grappes.
Il est doté de 32 Mio de mémoire cache L2 (4× 8 Mio). Ses cœurs de processeurs
permettent d’exécuter des instructions vectorielles sur 512 bits. Une des inno-
vations de ce CPU est d’intégrer (par une intégration en 3 dimensions) 32 Gio

de mémoire à haute bande passante (High Bandwidth Memory (HBM) 4) of-
frant 1 Tio/s de bande passante mémoire. Ces innovations lui permettent d’at-
teindre en théorie 5 une vitesse de calcul de 3.4 TFLOP/s en double précision
(64 bits). Son enveloppe thermique (TDP) est de seulement environ 165 W, ce
qui en fait un processeur efficace énergétiquement. Malgré cela, le superordi-
nateur Fugaku est seulement 26me au classement des systèmes les plus efficaces
énergétiquement du TOP500 en novembre 2021 6. Ce résultat s’explique par
l’absence de coprocesseur. Un processeur est généraliste. Il est capable de réa-
liser tous types de traitement nécessaire au fonctionnement de l’ordinateur.
Tandis que, un coprocesseur est conçu et optimisé pour réaliser des opérations
de calcul. Ainsi, avec le même budget énergétique un coprocesseur peut traiter
un plus grand nombre d’opérations de calcul qu’un processeur.

1.2.2 Architecture d’un processeur manycore

Un processeur manycore, également appelé processeur massivement pa-
rallèle, est un type spécifique de processeur multi-cœur. Il se distingue par
l’intégration d’un très grand nombre de cœurs de processeur. La figure 1.4 re-
présente ce modèle d’architecture, basée sur celle d’un processeur MPPA-256
de l’entreprise française Kalray. Les cœurs de processeur sont regroupés dans
des grappes reliées par un réseau sur puce utilisant une topologie en grille.
Chaque grappe intègre un cache L2. Pour certains processeurs la cohérence
des données entre les grappes peut être orchestrée par les caches L2 et le ré-
seau sur puce. C’est la cas par exemple de l’architecture TSAR (Tera-Scale
ARchitecture) 7. Dans ce cas, chaque grappe constitue un domaine NUMA.
D’autres architectures, comme celle du MPPA-256, ne supportent pas la co-

3. Classement des 500 ordinateurs les plus puissants du monde : https://www.top500.
org/

4. Les mémoires HBM utilise l’empilement de circuit pour offrir un grand espace de
stockage et une large bande passante.

5. Données fournies par Fujitsu
6. https://www.top500.org/lists/green500/list/2021/11/
7. https://www-soc.lip6.fr/trac/tsar
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Figure 1.4 – Architecture d’un processeur manycore utilisant une topologie
en grille.

hérence entre les grappes. Le processeur MPPA-256 intègre 16 grappes de 16

cœurs, portant le nombre total de cœurs à 256.

Les processeurs manycore peuvent être utilisés en tant que coprocesseurs
dans les serveurs de calcul ou en tant qu’unité centrale, notamment pour les
systèmes embarqués. Pour le premier cas, le nombre important d’unités de
calcul permet d’accélérer les tâches de calcul d’une application. Pour le second
cas, leur architecture permet d’exécuter en parallèle plusieurs applications in-
tensives en calcul.

1.2.3 Architecture d’un processeur graphique

Les images étant représentées numériquement sous la forme de matrices,
leur traitement exhibe naturellement un large parallélisme. Les processeurs
graphiques (Graphics Processing Unit (GPU)) sont des ressources de calcul
qui ont été conçues pour accélérer ce traitement. Puisque beaucoup de sys-
tèmes physiques peuvent être modélisés sous la forme de matrices ou de vec-
teurs, aujourd’hui les GPU sont utilisés comme accélérateurs pour réaliser
du calcul générique (General-purpose computing on Graphics Processing Unit
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Figure 1.5 – Architecture d’un processeur graphique.

(GPGPU)). Pour répondre à ce nouveau besoin, des architectures de proces-
seurs graphiques sont spécifiquement conçues pour le calcul haute performance
(HPC). Ces processeurs sont intégrés sur des cartes qui elles aussi sont adap-
tées aux besoins du calcul HPC. Le marché des cartes graphiques pour le calcul
HPC est très largement dominé par l’entreprise Nvidia.

La figure 1.5 représente l’architecture d’un processeur graphique moderne.
Elle se compose de plusieurs grappes de calcul (Processor cluster) qui cha-
cune intègre plusieurs Streaming Multiprocessor (SM). Les SM exécutent des
threads et intègrent un cache de données et d’instructions. Ils se composent
d’un grand nombre :

— d’unités de calcul flottant en simple précision (32 bits) et en double
précision (64 bits) ;

— d’unités de calcul entier ;
— d’unités de calcul tensoriel ;
— d’unités de lecture et d’écriture mémoire.

Contrairement à un CPU où l’activité de chaque cœur est indépendante, le
contrôle de l’ensemble des unités d’un SM est centralisé. Ainsi, chaque SM in-
tègre un ordonnanceur de threads qui est en charge de répartir les instructions
à exécuter entre les différentes unités.

Un cache L2 unifie les mémoires des grappes de calcul. Aujourd’hui, les
GPU intègrent des mémoires HBM dont les interfaces sont réparties entre les
différentes grappes. Des interfaces de communication sont également intégrées
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pour faire des échanges de données externes à la carte. Ainsi, une interface
PCI Express est disponible pour relier le processeur à un système de calcul
en tant que périphérique. Des interfaces permettent également de relier plu-
sieurs cartes graphiques, via un hub de communication rapide, pour former des
grappes de GPU. Pour les cartes Nvidia, ces interfaces sont nommées NVlink.

Ampere 100 est la dernière gamme de cartes graphiques Nvidia et la plus
puissante commercialisée en 2021. Les cartes graphiques GA100 en font partie.
Leur processeur se compose de 8 grappes de calcul cumulant au total 8192

unités de calcul flottant en simple précision. Ces cartes intègrent des mémoires
HBM offrant plus de 1.5 To/s de bande passante. Leur puissance de calcul
maximale théorique sur des nombres flottants 64 bits est de 9.7 TFLOP/s.
L’enveloppe thermique (TDP) d’une de ces cartes est de 400 W.

1.2.4 Architecture d’un accélérateur reconfigurable

Un Field-Programmable Gate Array (FPGA) est un circuit logique pro-
grammable. Leur architecture permet d’implémenter des accélérateurs maté-
riels pouvant être reconfigurés. Grâce à cette caractéristique, les FPGA offrent
beaucoup de libertés pour concevoir des accélérateurs répondant aux besoins
spécifiques d’une application. Ces circuits sont intégrés sur des cartes dotées
de nombreux périphériques leur permettant de communiquer.

La figure 1.6 illustre l’architecture d’un FPGA. Elle se compose d’un réseau
de composants :

— des blocs de logique configurable (Configurable Logic Block (CLB)).
Ils intègrent des tables de correspondance, des multiplexeurs et des
bascules. Les tables de correspondance sont programmées pour réaliser
une fonction logique.

— de la mémoire embarquée (Block RAM (BRAM)). Elle est distribuée en
plusieurs blocs et permet de stocker des données volatiles. Typiquement,
le volume de stockage d’un bloc est de 18 kbits ou 36 kbits.

— des Digital signal processor (DSP) qui permettent d’effectuer des opé-
rations arithmétiques.

— des blocs d’entrée et sortie (IO) qui permettent d’interagir avec les
périphériques de la carte FPGA.

Le réseau est configurable. Il permet de connecter différents composants pour
créer des modules plus complexes. Plusieurs horloges peuvent être utilisées
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Figure 1.6 – Représentation de l’architecture d’un FPGA.

pour cadencer le fonctionnement des modules. Un FPGA est configuré avec
un fichier bitstream qui permet notamment de remplir les tables de correspon-
dance des CLB et de décrire la topologie du réseau. Aujourd’hui, comme pour
les GPU haut de gamme, les cartes FPGA intègrent des mémoires HBM.

1.3 Conclusion

L’emploi de coprocesseurs dans les systèmes de calcul est devenu très cou-
rant. Ceux-ci permettent d’augmenter la puissance de calcul d’un système et
d’en améliorer l’efficacité énergétique. Cette popularité se retranscrit notam-
ment dans les superordinateurs du TOP500, où l’on peut observer depuis le
début des années 2010 une augmentation de la proportion d’architectures inté-
grant des coprocesseurs [51], principalement des GPU et quelques processeurs
manycore. Avec les enjeux climatiques, la consommation énergétique des sys-
tèmes de calcul est devenue une préoccupation majeure. Le Green500 8 classe
les ordinateurs du TOP500 en fonction de leur efficacité énergétique. Pour le
classement de novembre 2021 9, les 21 ordinateurs les plus efficaces intègrent

8. https://www.top500.org/lists/green500/
9. https://www.top500.org/lists/green500/2021/11/
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Figure 1.7 – Représentation d’un système de calcul distribué et hétérogène.

des coprocesseurs et seuls 4 systèmes parmi les 50 premiers ne sont pas hété-
rogènes.

1.3.1 Problématique de la thèse

L’hétérogénéité apporte une réponse au problème de la consommation éner-
gétique des systèmes de calcul en augmentant leur efficacité. Cependant, ce
gain se paye au prix d’une plus grande complexité de programmation. Ceci
amène un nouveau problème illustré sur la figure 1.7.

Premièrement, l’architecture des ressources de calcul étant variée, chacune
se programme différemment. Cela implique pour un développeur de maîtriser
plusieurs modèles de programmation et parfois plusieurs langages de program-
mation. Chaque type de ressource de calcul peut traiter un même problème à
une vitesse différente. Pour exploiter efficacement le système, le développeur
doit distribuer la charge de travail de manière équitable au vu des performances
de chaque ressource.

Deuxièmement, les coprocesseurs sont intégrés dans les systèmes par des
bus de données (typiquement un bus PCI Express) et disposent d’une mé-
moire locale. L’utilisation d’un coprocesseur pour décharger une partie de la
charge de travail d’une application nécessite de transférer les données entre
la mémoire principale du nœud de calcul et les mémoires locales des copro-
cesseurs. Ce transfert implique une latence qui doit être prise en compte lors
de l’équilibrage de la charge de travail. Le bus de données peut former un
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goulot d’étranglement car il peut être partagé avec plusieurs périphériques et
que sa bande passante est limitée. De ce fait, le transfert des données doit être
optimisé. Une politique de gestion des données est adoptée pour limiter ces
transferts. Généralement, elle consiste à conserver les données d’une applica-
tion le plus longtemps possible dans les mémoires. Cependant, cette politique
peut être difficile à mettre en œuvre, d’une part, à cause de l’hétérogénéité
des ressources de calcul et, d’autre part, à cause des dépendances de données.
Les mémoires de coprocesseurs ont une taille inférieure à celle de la mémoire
principale d’un nœud de calcul. Par conséquent, elles ne sont pas toujours
en capacité de stocker l’ensemble des données d’une application. L’asymétrie
d’un système hétérogène peut s’observer également sur le dimensionnement
des mémoires des coprocesseurs. Cette asymétrie oblige à adopter une poli-
tique de gestion des données non uniforme, plus complexe à mettre en œuvre,
notamment de manière portable 10. Lorsque l’exécution est répartie, les dépen-
dances de données obligent leur transfert entre les ressources de calcul. Pour
certains algorithmes les dépendances sont facilement prévisibles et impliquent
des blocs de données réguliers, rendant l’orchestration des transferts des don-
nées relativement simple à gérer. Par opposition, des algorithmes peuvent avoir
des dépendances de données difficilement identifiables et impliquer des blocs
irréguliers. Dans ce cas, le transfert des données peut devenir complexe et in-
efficace car mal orchestré. Lorsque le système est distribué sous la forme de
plusieurs nœuds de calcul, la politique de gestion des données devient encore
plus complexe avec la multiplication des ressources de calcul et des mémoires
physiquement distribuées. Un nouveau modèle de programmation doit être
adopté pour faire communiquer les nœuds. Il implique généralement l’utilisa-
tion d’un intergiciel de passage de messages tel que MPI et conduit à un modèle
de programmation hybride. De plus, le réseau utilisé pour faire communiquer
les nœuds peut être la source d’un nouveau goulot d’étranglement.

La problématique de cette thèse est d’apporter une solution à la com-
plexité de programmation des systèmes hétérogènes dont les mémoires
sont physiquement réparties au travers du prisme de la gestion de don-
nées partagées et de l’importance d’amener les bonnes données au bon
endroit et au bon moment.

Le reste de cette partie du manuscrit s’organise de la manière suivante : le

10. Pouvant s’adapter à différentes architectures de système.
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chapitre 2 présente une classification des algorithmes utilisés dans les appli-
cations de calcul scientifique et fait une analyse de l’adéquation de l’architec-
ture des coprocesseurs pour traiter ces algorithmes, le chapitre 3 expose des
solutions de l’état de l’art pour organiser le partage des données entre les dif-
férentes mémoires d’un système distribué et hétérogène, enfin une conclusion
est proposée en fin de partie.
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Chapitre 2

Adéquation des architectures
matérielles pour le traitement
d’algorithmes de calcul scientifique

2.1 Introduction

Le chapitre 1 a exposé la tendance des systèmes de calcul à devenir de plus
en plus hétérogènes, notamment par l’intégration de coprocesseurs dans les
nœuds de calcul. L’objectif de cette évolution architecturale est notamment
d’améliorer les performances d’un système qui sont principalement évaluées
par deux critères :

— la vitesse de calcul qui peut être exprimée en fonction du temps de ré-
solution d’un problème (l’unité de mesure est la seconde) ou en nombre
d’opérations exécutées par seconde (e.g nombre d’opérations flottantes
(FLOPS), nombre d’instructions (IPS) ou encore en nombre d’images
traitées (frame/s)).

— la consommation énergétique qui est mesurée en watt (W).

Ces critères peuvent être combinés pour mesurer l’efficacité énergétique (FLOP/J)
ou pour définir un front de Pareto.

Chaque classe de coprocesseurs traite les données différemment et offre un
profil de performances spécifique pour la résolution d’un même problème. Ty-
piquement, un CPU est bon pour faire des tâches de contrôle, un GPU est
adapté aux calculs sur des données denses (vecteurs ou matrices) et un FPGA
permet d’implémenter des accélérateurs matériels avec une architecture spé-
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cifique à la résolution d’un problème. Les FPGA sont également utilisés pour
faire l’acquisition et le traitement de données proche des capteurs dans les
systèmes embarqués ou dans les systèmes de mesures scientifiques. L’utilisa-
tion d’un système hétérogène implique, pour le développeur, de définir la ma-
nière dont l’exécution d’une application doit être répartie sur les différentes
ressources de calcul. Cette tâche nécessite une analyse du code qui est utili-
sée pour définir les portions dont l’intensité arithmétique est la plus élevée.
Celles-ci sont désignées comme des noyaux de calcul. Ensuite, le développeur
doit déterminer quelle ressource du système est la plus adaptée pour traiter
chaque portion de l’application. Typiquement, les tâches de contrôle d’une ap-
plication sont traitées par le ou les CPU et les noyaux de calcul sont exécutés
sur des coprocesseurs agissant comme accélérateurs matériels.

La section 2.2 présente une classification des algorithmes de calcul scienti-
fique et l’adéquation des coprocesseurs pour les traiter. La section 2.3 conclut
ce chapitre.

2.2 Adéquations des architectures de coproces-

seurs pour le traitement des algorithmes de

calcul scientifique

Différents algorithmes de calcul peuvent être regroupés dans une famille
lorsqu’ils montrent des ressemblances dans leur méthode pour opérer les cal-
culs et accéder aux données. Ainsi, en 2004, Phillip Colella a identifié 7 familles
d’algorithmes dans les applications de calcul scientifique [28]. Parmi celles-ci, la
méthode de Monte-Carlo est assimilée à Map Reduce qui se rapproche davan-
tage d’un modèle de programmation que d’une famille d’algorithmes de calcul.
Nous utilisons la classification de Phillip Colella restreinte à 6 familles pour
présenter les algorithmes utilisés dans les applications de calcul scientifique.

1–L’algèbre linéaire dense est une des familles d’algorithmes parmi les
plus importantes pour les applications HPC et est utilisée dans beaucoup
de solveurs. Ces algorithmes sont notamment employés par le banc de test
LINPACK qui évalue les performances des superordinateurs du TOP500. Les
données traitées sont généralement des entiers ou des nombres flottants orga-
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nisées en vecteurs ou en matrices. Basic Linear Algebra Subprograms (BLAS)
est un standard qui définit un ensemble de fonctions pour réaliser des opéra-
tions de l’algèbre linéaire creuse. Ces opérations sont réparties en trois niveaux
de complexités calculatoires :

Niveau 1 : les opérations entre deux vecteurs (O(n))
Niveau 2 : les opérations entre une matrice et un vecteur (O(n2))
Niveau 3 : les opérations entre deux matrices (O(n3))

Plus le niveau de complexité d’une opération est élevé plus son intensité arith-
métique est grande. Le parallélisme de données de ces opérations est facilement
identifiable, ce qui rend les algorithmes faciles à paralléliser. L’architecture
des processeurs graphiques étant optimisée pour traiter des matrices et des
vecteurs, ils sont le type de coprocesseur le plus adapté pour exécuter les opé-
rations d’algèbre linéaire dense. Leurs performances en termes de vitesse de
calcul et de consommation énergétique dépassent celles pouvant être atteintes
avec un FPGA ou un CPU.

2–L’algèbre linéaire creuse est une des familles d’algorithmes parmi les
plus utilisées dans les applications de calcul scientifique. Elle répond aux
mêmes problèmes mathématiques que ceux de l’algèbre linéaire dense, à la
différence que les opérandes sont majoritairement peuplés de valeurs nulles.
Cette sporadicité requiert d’utiliser une structure de données qui s’éloigne de
la représentation d’un vecteur ou d’une matrice. Ces structures permettent de
stocker uniquement les valeurs non nulles, mais dans le même temps obligent à
mémoriser des informations permettant de reconstruire le motif de la matrice
ou du vecteur. Les opérations d’algèbre linéaire creuse conduisent à des accès
mémoires indirects et irréguliers. Étant donné que leurs opérandes contiennent
majoritairement des éléments nuls, leur intensité arithmétique est beaucoup
plus faible que celle des opérations de l’algèbre linéaire dense. Par conséquent,
les performances d’exécution de ces algorithmes sont limitées par la bande pas-
sante du système mémoire (memory-bound). L’optimisation de ces algorithmes
requiert d’apporter une attention particulière à la gestion des données. Ainsi,
la taille des données peut être réduite en compressant les indices de colonnes
ou de rangées. Le parcours des structures de données peut être optimisé pour
limiter les échanges de données entre les différents niveaux de la hiérarchie
mémoire. Ces deux optimisations permettent d’économiser la bande passante
mémoire. Un FPGA peut adapter son architecture pour faciliter la mise en
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œuvre de ces optimisations, par exemple en implémentant un décodeur d’in-
dices compressés et en instanciant un cache de données adapté aux motifs
d’accès que ces noyaux de calcul génèrent. Cependant, les cartes graphiques
offrent une très large bande passante qui les rendent compétitives par rapport
à un FPGA. Le banc de test High Performance Conjugate Gradient (HPCG) 1

permet d’évaluer l’efficacité d’une architecture à traiter des noyaux de calcul
de l’algèbre linéaire creuse. Zeni et al. [119] ont comparé les performances de
ce banc de test sur trois types de ressources de calcul : un CPU Intel Xeon,
des GPU Nvidia Telsa V100, et un FPGA Xilinx Alveo U280. L’étude conclut
que le FPGA atteint une vitesse de traitement 104.1 fois plus rapide que le
CPU (lors d’un exécution utilisant les 8 cœurs en hyperthreading) et que le
GPU traite les données 1.35 fois plus rapidement que le FPGA. Cependant,
au regard de la consommation énergétique le FPGA est 2.7 fois plus efficace
que le GPU et 408 fois plus que le CPU. Il faut également noter que la carte
graphique Nvidia Tesla V100 offre une plus grande bande passante mémoire
que le FPGA. La même étude montre que le FPGA peut atteindre une vitesse
de traitement supérieure à un GPU si la bande passante est similaire (Nvidia
Telsa P100).

3–Les méthodes spectrales permettent de résoudre des équations diffé-
rentielles pour des applications variées, telles que celles de dynamiques des
fluides, de mécaniques quantiques ou de prévisions météorologiques. La résolu-
tion de ces équations se fait dans le domaine spectral et implique fréquemment
l’emploi de la transformation de Fourier rapide. Pour un vecteur de taille n, cet
algorithme a une complexité en O(nlog(n)). Il est récursif et ses motifs d’ac-
cès aux données sont compliqués. Chaque donnée d’entrée de l’itération i+ 1

dépend d’une donnée de sortie de l’itération i. Cependant, les dépendances
varient d’une itération à l’autre. Plus la dimension du problème physique est
élevée (1D, 2D, 3D), plus les motifs d’accès aux données sont complexes. Le
traitement de ces algorithmes se prête bien au flux de données et, par consé-
quent, un FPGA peut offrir de bonnes performances. Ainsi, Corda et al. [30]
ont évalué les performances d’exécution d’un algorithme de transformation de
Fourier rapide en 2D sur trois architectures : un CPU IBM Power 9, un GPU
Nvidia Tesla V100 et un FPGA AlphaData 9H7. Malgré une bande passante

1. https://www.hpcg-benchmark.org/
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mémoire beaucoup plus élevée pour le GPU, l’étude conclut que le FPGA
peut atteindre les mêmes vitesses de traitement que le GPU qui sont jusqu’à
120 fois plus rapides que celles obtenues avec le CPU. Cette étude n’apporte
pas d’évaluation comparative de la consommation énergétique, cependant le
FPGA a une enveloppe thermique (TDP) inférieure aux autres ressources et
devrait donc consommer moins d’énergie. Sanaullah et et al. [93] ont réalisé
une étude similaire pour la transformation de Fourier en 3D. Pour ce faire, ils
ont comparé les performances d’un CPU Intel Xeon utilisant 14 cœurs, d’un
GPU Nvidia Tesla P100 et d’un FPGA Intel Arria 10. Les résultats obtenus
montrent que le FPGA est, respectivement, 29 et 4.1 fois plus rapide que le
CPU et le GPU. Cette étude n’apporte pas de précision sur la consommation
énergétique. Cependant nous pouvons penser que le FPGA est plus efficace,
d’une part, parce qu’il traite les données plus vite et, d’autre part, parce qu’un
FPGA est plus économe en énergie.

4–Le problème à N-corps consiste à résoudre des équations du mouve-
ment de Newton de N corps interagissant entre eux par force gravitationnelle.
Pour un système à n corps, les algorithmes traditionnels de cette méthode ont
une complexité calculatoire en (O(n2)). La simulation de Barnes-Hut permet
de réduire la charge de travail pour obtenir une complexité en (O(nlog(n))).
Pour ce faire, l’espace est découpé en cubes de manière récursive. Les cubes
sont organisés en un arbre, où une feuille contient au plus une particule et un
nœud (appelé pseudo-particule). Ce dernier représente le centre de masse de
l’ensemble des particules qu’il réunit. La simulation se fait par l’itération de
quatre étapes dans un intervalle de temps simulé [60] :

1. la construction de l’arbre.

2. le calcul des centres de masses et de la position des pseudo-particules.

3. le calcul des forces exercées entre particules.

4. la mise à jour de la position et de la vélocité de toutes les particules.

Le format de stockage de l’arbre en mémoire conduit à des accès aux données
fortement irréguliers. De plus, la mise à jour de l’arbre entre les itérations
nécessite de modifier sa structure, ce qui complexifie la gestion des données.
Del Sozzo et al. [101, 100] ont implémenté un accélérateur matériel sur FPGA
pour la simulation de problèmes à N-corps. Ils ont comparé les performances
de cette implémentation à celles de plusieurs autres de l’état de l’art, dont une
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sur un GPU Nvidia Tesla K80 [88] et une sur un CPU Intel Xeon utilisant un
seul des 8 cœurs [88]. Cette comparaison conclut que le FPGA a une vitesse de
traitement 33.9 fois supérieure à celle du CPU et que le GPU est 2.7 fois plus
rapide que le FPGA. Au regard de la consommation énergétique, le FPGA
est, respectivement, 37, 4 et 1.8 fois plus efficace que le CPU et que le GPU.

5–Les maillages structurés permettent de modéliser dans un tableau à
n dimensions la géométrie d’un objet par une discrétisation de son espace et
d’y associer des valeurs physiques. Ces maillages sont notamment utilisés pour
résoudre des équations par méthode des éléments finis. Typiquement, la va-
leur des éléments est mise à jour en appliquant une fonction de stencil : pour
chaque case du tableau la même fonction est appliquée à partir des valeurs des
éléments du voisinage. Étant donné que le maillage est structuré, sa topologie
est implicite. Il en résulte des accès à la mémoire réguliers et un parallélisme de
données facilement identifiable. Comme pour les algorithmes d’algèbre linéaire
dense, la difficulté d’optimisation du traitement des maillages structurés est
notamment liée à la taille des données. Lorsque les maillages sont trop volu-
mineux pour être contenus dans les mémoires proches des unités de calcul, le
parcours du maillage doit être optimisé pour limiter les échanges de données
entre les différents niveaux de la hiérarchie mémoire du système. L’architecture
d’un FPGA peut être adaptée au motif du stencil et ainsi permettre d’obte-
nir de bonnes performances. Kamalakkannan et al. [63] ont implémenté sur
un FPGA Xilinx Alveo U280 un accélérateur pour les solveurs numériques
traitant des maillages structurés. Ils ont comparé les performances de cet ac-
célérateur avec l’exécution d’un solveur sur un GPU Nvidia Tesla V100. Les
résultats obtenus montrent que le FPGA atteint la même vitesse de traitement
que le GPU tout en consommant deux fois moins d’énergie. Zohouri et al. [123]
ont comparé les performances d’exécution de plusieurs noyaux de calcul utili-
sant un stencil sur des maillages réguliers bidimensionnels et tridimensionnels,
lorsqu’ils sont traités par un FPGA Intel Arria 10 commercialisé en 2014 ou
un GPU Nvidia Tesla K40c commercialisé en 2013. Ils ont observé une vitesse
de traitement 1.2 fois plus rapide et une efficacité énergétique 2.6 fois meilleure
pour le FPGA. Dans cette même étude, ils utilisent les données obtenues pour
estimer les performances d’un FPGA Intel Stratix 10 et les comparer à celles
d’un GPU Nvidia Tesla V100. L’étude conclut que ce FPGA serait 25% moins
rapide que le second GPU, mais serait 1.6 fois plus efficace énergétiquement.
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6–Les maillages non structurés ont la même fonctionnalité que les maillages
structurés mais permettent de modéliser des formes géométriques plus com-
plexes ou des problèmes physiques plus grands. Typiquement, un maillage non
structuré utilise des éléments triangulaires dans un espace bidimensionnel et
des tétraèdres dans un espace tridimensionnel. La résolution du maillage peut
varier dans l’espace afin que les arêtes des éléments épousent les courbes d’un
objet de forme irrégulière. Avec un maillage structuré, l’augmentation de la ré-
solution doit s’appliquer à tous les éléments ce qui conduit à une augmentation
exponentielle du volume de données et de la charge de travail. La modélisation
d’un objet avec un maillage non structuré permet d’adapter la résolution dans
l’espace ou dans le temps, et ainsi de réduire le volume de données. Cependant,
le maillage étant non structuré, sa topologie doit être explicite. Comme pour
les matrices et les vecteurs creux, une structure de données spécifique doit
être utilisée pour décrire la topologie. Il en résulte des accès à la mémoire par
indirections. Par conséquent, l’intensité arithmétique pour le traitement d’un
maillage non structuré est plus faible que pour un maillage structuré. De plus,
la topologie des maillages étant irrégulière, les accès aux données le sont aussi.
Comme pour l’algèbre linéaire creuse, l’optimisation nécessite de concentrer
les efforts sur la gestion des données. Les indices utilisés pour décrire la topo-
logie peuvent être compressés pour réduire la quantité de données à transférer.
Les données du maillage peuvent être réorganisées pour améliorer la localité
des accès. Un FPGA permet de profiter de ces optimisations en implémentant
des opérateurs pour décompresser les indices ou en implémentant un cache
de données spécifiquement conçu pour le parcours d’un maillage non struc-
turé. C’est ce que Barrio et al. [13] ont proposé de réaliser sur un FPGA, sans
comparer les résultats obtenus avec d’autres types d’architectures. En 2009,
Andres et al. [5] ont proposé une étude comparative des performances d’une
application de dynamique des fluides sur des maillages non structurés en utili-
sant un FPGA Xilinx Virtex 5, un GPU Nvidia Tesla S870 et un CPU Athlon
X2 4800+. Avec un format à virgule flottante pour représenter les nombres
réels, ils ont observé une vitesse de traitement 150 fois plus rapide avec le
GPU et 236 fois plus rapide avec le FPGA que celle obtenue avec le CPU. En
utilisant un format à virgule fixe, le FPGA obtenait une vitesse de traitement
778 fois plus rapide que le CPU. Cette étude n’apporte pas d’estimation de
l’efficacité énergétique. Cependant, en traitant les données plus rapidement, le
FPGA devrait avoir la consommation énergétique la plus faible.
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Famille Vitesse de traitement Efficacité énergétique
1–Algèbre linéaire dense GPU GPU
2–Algèbre linéaire creuse GPU FPGA
3–Méthodes spectrales GPU ≈ FPGA FPGA
4–Problèmes à N-corps GPU FPGA
5–Maillages structurés GPU ≈ FPGA FPGA

6–Maillages non structurés FPGA FPGA

Tableau 2.1 – Synthèse de l’adéquation des coprocesseurs pour le traitement
des 6 familles d’algorithmiques de calcul scientifique en fonction de la vitesse
de traitement et de l’efficacité énergétique qu’ils permettent à partir de l’état
de l’art connu

2.3 Conclusion

Le tableau 2.1 synthétise l’analyse présentée dans la section 2.2. Nous
pouvons observer que, hormis pour l’algèbre linéaire dense, les FPGA per-
mettent d’améliorer l’efficacité énergétique des applications scientifique. En ce
qui concerne la vitesse de traitement, les GPU restent globalement plus perfor-
mants que les FPGA. Pour être juste, l’étude comparative des performances
d’exécution d’une application sur différents types de ressources de calcul re-
quiert d’utiliser des composants de la même génération et du même niveau
de gamme. La majorité des études présentées dans la section 2.2 est récente
et utilise des FPGA et des GPU représentatifs du matériel intégré dans les
systèmes contemporains. Cependant, il est important de noter que les GPU
offrent des performances crêtes plus grandes en termes de bande passante mé-
moire et de puissance de calcul que des FPGA du même niveau de gamme.
Malgré cette différence, l’architecture reprogrammable d’un FPGA permet de
s’adapter aux besoins d’une application lorsque les motifs de calcul ou d’accès
à la mémoire deviennent irréguliers.

Le banc de test LINPACK est utilisé pour classer les 500 superordina-
teurs les plus puissants (TOP500). Cependant, il est considéré insuffisamment
représentatif des algorithmes de calcul utilisés par les applications de calcul
scientifique "du monde réel". Le banc de test HPCG se présente comme une
alternative jugée plus en adéquation avec ces applications. Il est également
utilisé pour classer les 500 ordinateurs les plus puissants 2. Ainsi, l’étude de
Zeni et al. [119] se révèle particulièrement pertinente pour juger l’adéquation

2. https://www.top500.org/lists/hpcg/
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des coprocesseurs pour le traitement des applications de calcul scientifique.
En utilisant les conclusions de cette étude (présentée en section 2.2/2), nous
pouvons considérer que les GPU restent plus performants en termes de vitesse
de calcul et que les FPGA sont plus économes en énergie.

Au regard des objectifs du calcul hétérogène (augmenter l’efficacité éner-
gétique des systèmes), les FPGA se présentent comme une ressource
en passe de devenir essentielle. Un des freins à l’adoption générale des
FPGA dans les systèmes de calcul est l’effort à fournir pour les pro-
grammer. Faciliter la programmation de ces ressources est donc un enjeu
majeur.
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Chapitre 3

Partage de données dans les
systèmes de calcul à mémoires
physiquement réparties

Un système de calcul hétérogène peut avoir une architecture parallèle uni-
fiée par une mémoire physiquement partagée. C’est notamment le cas pour
certains systèmes sur puces hétérogènes. L’architecture d’un système hétéro-
gène peut également être distribuée, où chaque ressource de calcul dispose
d’une mémoire privée. La figure 3.1 illustre ce deuxième type d’architecture
où l’on peut observer une distribution hiérarchique des unités de traitement
et des mémoires physiques. Ainsi, les nœuds de calcul ont une architecture
distribuée et hétérogène. Le système se compose de plusieurs nœuds intercon-
nectés par un réseau de communication et disposant chacun d’une mémoire
privée. Ce type de système permet d’exécuter en parallèle un programme dans
l’objectif d’en augmenter les performances, notamment en termes de vitesse de
traitement et de consommation énergétique. Cependant, cette amélioration des
performances entraine une augmentation de la complexité de programmation.
Un programme traite, sous la forme d’un algorithme, des données structu-
rées. L’exécution parallèle d’un programme sur un système distribué requiert
de répartir sa charge de travail entre les différentes unités de traitement et
de partager les données à traiter entre les différentes mémoires physiquement
réparties.

Dans ce chapitre, et plus généralement dans le cadre des travaux de cette
thèse, nous considérons la question de la gestion des données partagées entre
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Figure 3.1 – Représentation haut niveau d’une architecture de système dis-
tribué hétérogène. Le système se compose de n nœuds de calcul reliés par un
réseau de communication. Chaque nœud intègre une mémoire principale, un
processeur et un coprocesseur disposant d’une mémoire locale.
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(b) mémoire partitionnée.
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(c) Mémoire partagée.

Figure 3.2 – Modèles mémoires caractérisant le mécanisme d’accès aux don-
nées

des mémoires physiquement réparties.

L’évolution rapide des architectures de systèmes de calcul et des besoins
applicatifs a conduit à la proposition de nombreux modèles de programmation
reposant sur différents modèles mémoires. En considérant que l’entité qui exé-
cute une portion d’un programme est un processus, un modèle mémoire décrit,
d’un point de vue logique, comment un processus peut accéder aux données
partagées. Historiquement, deux modèles mémoires s’opposent : le passage de
messages et la mémoire partagée. Pour le modèle passage de messages, chaque
processus possède un espace mémoire privé et le partage de données se fait
par l’échange de messages. Tel que représenté sur la figure 3.2a, pour accéder
à la donnée A contenue dans la mémoire du processus P1, le processus P0
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doit attendre la réception d’un message contenant la donnée et provenant du
processus P1 pour la copier dans son espace mémoire. Tel qu’illustré sur la
figure 3.2c, pour le modèle mémoire partagée, l’espace d’adressage mémoire est
unifié entre tous les processus qui peuvent lire ou écrire directement les don-
nées. Ce modèle semble plus pratique pour programmer une application dont
plusieurs processus accèdent en parallèle à des données partagées. Cependant,
lorsque les mémoires du système de calcul sont physiquement réparties, le mo-
dèle passage de messages est plus fidèle aux mécanismes opérant le partage
des données. En abstrayant la répartition physique des mémoires, le modèle
mémoire partagée peut conduire à des effets d’accès mémoire non uniformes
(NUMA) parce que, pour un processus, l’accès à une mémoire physiquement
distante est plus long que l’accès à une mémoire locale. Pour essayer de profiter
des avantages des deux modèles sans subir leurs inconvénients, un troisième
modèle mémoire a été proposé : la mémoire partitionnée. Pour ce modèle,
l’espace d’adressage mémoire du programme est partitionné (PGAS). Il ex-
ploite le concept de mémoire locale et mémoire distante. Chaque processus
dispose d’un espace mémoire local, mais peut également accéder directement
à un espace mémoire distant (la mémoire locale d’un autre processus). Ainsi,
le modèle mémoire partitionnée offre un espace d’adressage mémoire unifié,
tout en laissant apparaitre la répartition physique des mémoires. Enfin, cer-
tains modèles de programmation reposent sur des modèles mémoires hybrides,
par exemple en utilisant le passage de messages entre les nœuds et la mémoire
partagée au sein des nœuds.

Ce chapitre s’organise de la façon suivante : la section 3.1 présente la mise
en œuvre des trois modèles mémoires pour le partage de données entre les
processeurs de plusieurs nœuds d’un système de calcul distribué, la section 3.2
présente des solutions pour partager des données dans un nœud de calcul hé-
térogène, la section 3.3 expose des solutions pour partager des données dans
un système de calcul distribué avec plusieurs nœuds hétérogènes, enfin la sec-
tion 3.4 conclut ce chapitre.
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3.1 Partage des données entre les processeurs

d’un système distribué multi-nœud

Les premiers systèmes de calcul étaient très coûteux, encombrants et man-
quait de moyens d’interconnexions. De ce fait, les premiers ordinateurs opé-
raient principalement de manière indépendante. À partir du milieu des années
1980, deux avancées technologiques ont permis l’apparition des systèmes de
calcul distribués. La première est le progrès de l’industrie de la microélectro-
nique, grâce à la Loi de Moore, rendant les microprocesseurs plus performants
et moins coûteux. La seconde est l’invention des réseaux locaux (Local-Area
Network (LAN)) permettant d’interconnecter des ordinateurs avec une vitesse
de communication élevée. L’apparition des systèmes de calcul distribués a été
suivie par la proposition de plusieurs modèles de programmation pour exécu-
ter en parallèle des applications sur les différents processeurs d’un système de
calcul. Pour mettre en œuvre ces modèles de programmation, plusieurs solu-
tions de partage de données ont été proposées. La sous-section 3.1.1 illustre la
paradigme du passage de messages avec le standard MPI. La sous-section 3.1.2
présente des langages de programmation exploitant le modèle mémoire par-
titionnée. La sous-section 3.1.3 expose des systèmes logiciels permettant de
créer une mémoire virtuellement partagée pour un système distribué.

3.1.1 Le passage de messages avec le standard MPI

MPI, pour Message Passing Interface, est un standard de bibliothèque
de fonctions conçu pour écrire des programmes s’exécutant en parallèle sur
des systèmes de calcul à mémoires distribuées et utilisant le passage de mes-
sages pour communiquer. La première version de ce standard a été publiée
en 1994 [48]. Depuis, le standard MPI a été largement adopté pour la pro-
grammation des systèmes de calcul distribués. Plusieurs implémentations de
MPI, libres ou propriétaires, on été proposées telles que : OpenMPI [50],
MPICH [57], IBM Spectrum MPI ou Intel MPI.

La parallélisation d’un programme avec MPI se fait par la création de
plusieurs processus. Chaque processus est exécuté sur un cœur de processeur
distinct et dispose d’un espace mémoire privé. Le partage de données entre
processus se fait par l’envoi de blocs de données sous la forme de messages.
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Le modèle de communication standard, proposé dans la première version de
MPI, est un modèle point-à-point bilatéral. Cela signifie que la communica-
tion s’effectue entre deux processus, un processus émetteur et un processus
récepteur, tous deux impliqués dans l’échange du message. Ce modèle requiert
que les deux processus se synchronisent. Pour ce faire, le processus émetteur
appelle une fonction d’envoi en spécifiant le processus destinataire, l’adresse
et la taille du bloc de données à transférer. Le processus récepteur appel une
fonction de réception en spécifiant le processus émetteur, la taille du bloc de
données attendue et l’adresse de l’emplacement mémoire où copier les données.
La synchronisation de l’envoi et de la réception du message doit, d’une part,
permettre au processus émetteur de ne pas modifier le bloc de données avant
que le message soit stocké en toute sécurité et, d’autre part, permettre au
processus récepteur de ne pas accéder à l’emplacement mémoire destinataire
avant que les données soient totalement copiées.

Deux modes de synchronisation sont proposés : bloquant et non bloquant.
Avec le mode bloquant, l’exécution du processus émetteur est interrompue par
l’appel de la fonction d’envoi jusqu’à la réception d’une notification d’acquit-
tement indiquant que le message est stocké en toute sécurité. De la même
manière, l’exécution du processus récepteur est bloquée par la fonction de ré-
ception jusqu’à la complétion de la copie des données dans son espace mémoire
privé. Ce mode de synchronisation peut conduire à une grande latence de com-
munication, notamment lorsque l’appel des fonctions par les deux processus
n’est pas bien synchronisé et que le réseau n’est pas performant. Avec le mode
non bloquant, le retour à l’exécution est immédiat après l’appel aux fonctions
d’envoi et de réception, même si les données n’ont pas été postées ou reçues. La
synchronisation est assurée, d’une part, pour le processus émetteur par l’appel
à une fonction d’attente qui est bloquante jusqu’à la complétion de l’envoi et,
d’autre part, pour le processus récepteur par l’appel à une fonction de test qui
est bloquante jusqu’à la complétion de la réception. De cette manière, les deux
processus peuvent masquer les latences de communication en poursuivant le
fil de leur exécution pendant que le transfert des données s’opère.

Avec la première version de MPI, et pour les deux modes de synchro-
nisation, quatre modes de communication point-à-point sont possibles. Ces
modes définissent le mécanisme de transmission du message et le mécanisme
de synchronisation. Pour les décrire, le concept de tampon mémoire est uti-
lisé. Un tampon mémoire peut être l’espace mémoire destinataire du processus
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récepteur ou un espace mémoire du système, c’est-à-dire de l’environnement
d’exécution MPI. Un tampon système n’est pas visible pour les processus de
l’application. La copie d’un message dans un tampon du système permet de
découpler l’envoi du message de sa réception. Dès la copie du message dans
un tampon, l’envoi est acquitté. Ce mécanisme peut permettre de réduire les
latences de communication pour le processus émetteur, mais conduit à utiliser
un espace mémoire plus grand et oblige une copie des données supplémentaire.
Les quatre modes sont les suivants :

Standard : le message peut être copié directement dans le tampon desti-
nataire ou dans un tampon du système local au processus destinataire.
Le choix d’utiliser un tampon système est laissé à la discrétion de l’en-
vironnement MPI. Ce choix peut être basé sur la disponibilité ou l’in-
disponibilité d’un tampon système. Il peut être également basé sur des
critères de performance. Typiquement, l’utilisation d’un tampon sys-
tème est adapté à l’envoi d’un message de petite taille, car il requiert
moins d’espace mémoire et engendre un mouvement de données moins
important lors de la copie des données.

Tamponné : systématiquement, le message est stocké dans un tampon sys-
tème local au processus émetteur. Ce mécanisme permet d’acquitter
rapidement l’envoi d’un message, même si la fonction de réception n’a
pas été appelée. Cependant, si l’espace mémoire alloué pour les tam-
pons systèmes ne permet pas de contenir le message, parce qu’il est
saturé ou mal dimensionné, l’envoi du message provoque une erreur.

Synchrone : ce mode utilise un protocole de communication en trois étapes :
un premier message est envoyé au processus destinataire pour lui de-
mander s’il est prêt à recevoir les données, ce processus répond lors-
qu’il est prêt, puis les données sont envoyées par le processus émetteur.
Lorsque la fonction d’envoi et la fonction de réception sont bloquantes,
ce mode permet de créer un rendezvous dans l’exécution des deux pro-
cessus.

Prêt : l’envoi d’un message peut débuter uniquement lorsque la fonction
de réception correspondante a été postée. À défaut, l’envoi provoque
une erreur. Ce mode permet d’alléger le protocole de communication.

En plus des communications point-à-point, MPI propose un ensemble de
communications impliquant un groupe de processus MPI. Un groupe est appelé
communicateur et doit contenir au moins deux processus. Les communications
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Figure 3.3 – Illustrations des communications collectives MPI.

collectives peuvent être utilisées pour envoyer un message à l’ensemble des
processus du communicateur. Ainsi, une communication tous-vers-tous (All-
to-all), tel qu’illustrée sur la figure 3.3a, permet de commuter des données
entre tous les processus du communicateur. Pour chaque processus, la donnée
d’indice i dans son bloc de données local est envoyée au processus i et la
donnée provenant du processus j est stockée dans le bloc de données à l’indice
j. Une communication de diffusion (Broadcast), tel que représentée sur la
figure 3.3b, permet d’envoyer l’ensemble du bloc de données d’un processus à
tous les autres processus du communicateur. À partir de la troisième version
de MPI (MPI-3), les communications collectives peuvent être bloquantes ou
non bloquantes.

Les communications bilatérales peuvent se révéler couteuses en termes de
latence de communication, parce qu’elle implique l’intervention des proces-
sus émetteur et récepteur, et d’usage de la mémoire, parce qu’elles peuvent
nécessiter l’utilisation de tampons systèmes. Pour pallier ce problème, des mé-
canismes d’accès distants à la mémoire (Remote Memory Access (RMA)) ont
été ajoutés à la deuxième version de MPI (MPI-2). Ces mécanismes permettent
de faire des communications unilatérales et ainsi de diminuer les coûts de com-
munication en réduisant les coûts de synchronisation et en évitant l’emploi de
tampons systèmes. De plus, les accès RMA peuvent être gérés sans surcoût
logiciel grâce à l’émergence des réseaux d’interconnexions supportant les ac-
cès directs aux mémoires distantes (Remote Direct Memory Access (RDMA)),
tels que les réseaux RDMA over Converged Ethernet (RoCE), InfiniBand (IB),
Omni-Path ou Myrinet. Le partage des données avec les communications uni-
latérales se fait par la création d’un objet mémoire appelé fenêtre. Une fenêtre
correspond à un espace dans la mémoire d’un processus qui est rendu acces-
sible aux autres processus. Les accès RMA à la fenêtre sont encadrés par des
primitives de synchronisation, en ouvrant la fenêtre pour y autoriser les accès
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et en la fermant pour les interdire. D’un point de vue logique, les communica-
tions unilatérales se rapprochent d’un modèle mémoire partitionnée. En effet,
l’espace mémoire est partitionné sous la forme de fenêtres et les accès aux
données sont directs. Cependant, d’un point de vue sémantique, le partage de
données se fait par l’envoi de messages.

Par rapport aux communications bilatérales, les communications unilaté-
rales sont moins coûteuses en termes de latence, d’usage de la mémoire et de
ressources du processeur, notamment grâce aux réseaux d’interconnexion de
nouvelle génération. Cependant, les accès RMA peuvent être plus complexes
à utiliser dans certains contextes. L’avantage des communications bilatérales
est que chaque processus gère son espace mémoire. Pour une communication
unilatérale, le processus initiateur d’un accès doit être suffisamment informé
sur l’état de la mémoire distante pour gérer seul la communication.

Lorsque le système de calcul est hétérogène et que les données sont irré-
gulières, cette gestion peut être coûteuse et complexe. Coûteuse, parce
que les processus doivent stocker et traiter des informations pour gérer
les mémoires distantes. Complexe, parce que l’irrégularité engendrée par
l’hétérogénéité du système et les structures de données est entièrement
exposée au développeur.

3.1.2 Les langages de programmation Partitioned Global

Address Space

À la fin des années 1990, trois nouveaux langages de programmation ont
exploité le concept du modèle mémoire à espace d’adressage globalement par-
titionné (Partitioned Global Address Space (PGAS)) :

— Co-Array Fortran [84],
— Titanium [118],
— Unified Parallel C [21].

Ces trois langages utilisent le modèle d’exécution parallèle "unique programme,
multiple données" (Single Program, Multiple Data (SPMD)). Au lancement
du programme, un nombre fixe de processus est généré. Chaque processus a un
identifiant unique et est exécuté sur une unité de traitement spécifique. L’es-
pace mémoire de chaque processus est divisé en deux catégories : un espace
mémoire partagé et un espace mémoire privé. Les espaces mémoires partagés
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de tous les processus sont unifiés dans un unique espace d’adressage global qui
est partitionné. Chaque processus est lié à une partition qui est dite locale à
ce processus. L’objectif est de tenir compte des domaines NUMA d’un sys-
tème de calcul distribué. Ainsi, logiquement, la partition liée à un processus
correspond à un espace de la mémoire physique du nœud de calcul sur lequel
il s’exécute. De cette manière, l’accès à la partition locale d’un processus a un
coût relativement faible et uniforme. Par opposition, un processus peut accé-
der, en lecture ou en écriture, à une partition distante, mais avec un coût plus
élevé. Ainsi, le coût d’accès à la mémoire peut être défini en fonction de l’archi-
tecture matérielle sous-jacente et du partitionnement de l’espace d’adressage.
Ce partitionnement permet d’abstraire l’architecture du système de calcul en
décrivant une topologie d’interconnexion des partitions. La topologie la plus
simple est une topologie plane : les partitions sont ordonnées par un indice
compris dans l’intervalle [0, n[, où n est le nombre de partitions. La topologie
des partitions est utilisée pour distribuer les données et y accéder.

Le Langage Co-Array Fortran est une extension du langage Fortran. Avec
celui-ci, le partage de données se fait par la création de coarrays, dont la dé-
claration et l’accès se fait par l’utilisation syntaxique de crochets. La création
d’une variable par la déclaration d’un coarray dans un programme à n proces-
sus aura pour effet l’allocation d’une instance différente de la variable dans les
n partitions. L’accès, en lecture ou en écriture, à une instance de la variable
dans une partition se fait par l’usage de l’index de la partition (i.e l’index de
son processus). Par exemple, l’accès à la donnée x située dans la partition p se
fait par la syntaxe suivante : x[p]. La syntaxe de la déclaration d’un tableau
coarray se fait par l’usage de parenthèses (i.e la syntaxe normale du langage
Fortran). Le développeur d’un programme avec Co-Array Fortran n’a pas de
contrôle explicite sur la distribution des données. Le langage Titanium utilise
le paradigme de la programmation orientée objet et un dialecte Java. Le pa-
rallélisme se fait avec des threads. Titanium utilise une syntaxe particulière
pour la déclaration d’un objet local ou partagé. La création d’un objet par-
tagé, de manière similaire à un coarray, se fait par l’instanciation de l’objet
dans plusieurs partitions. Cependant, contrairement à Co-Array Fortran, Ti-
tanium permet de choisir les partitions dans lesquelles seront créés les objets
partagés. Un objet instancié dans n partitions peut être vu comme un tableau
à n cases, où chaque thread modifie une case spécifique. L’échange de données
se fait par l’invocation de méthodes sur les objets : exchange et broadcast. La

41



méthode exchange permet à tous les threads de partager à tous les threads
(tous-vers-tous) leurs données. La méthode broadcast permet à un seul thread
de propager sa donnée à tous les autres threads. Le Langage Unified Parallel
C est une extension du langage C. Le partage de données se fait également
par une syntaxe spécifique lors de la déclaration en préfixant le type de l’ob-
jet déclaré par le qualificatif shared. Avec ce langage, tout type d’objet peut
être partagé. Le développeur peut exprimer la distribution des données lors
de la déclaration en spécifiant une taille de bloc. Cette taille est utilisée pour
découper l’objet partagé en n blocs distribués dans les partitions de manière
cyclique. L’accès aux données partagées est transparent : aucun élément de
syntaxe ne permet de distinguer l’accès à une donnée locale d’un accès à une
données distante.

Au milieu des années 2000, trois autres langages de programmation PGAS
ont été proposés dans l’objectif d’augmenter la productivité de développement
des programmes et de s’adapter aux nouvelles architectures des systèmes de
calcul : Chapel [23], X10 [24] et Fortress [2]. Ces langages offrent une gestion
plus implicite et dynamique du parallélisme d’exécution. Ils permettent aux
développeurs de gérer explicitement la distribution des données, que la struc-
tures des données soit régulière ou irrégulière. Enfin, ces langages utilisent un
adressage global des données, contrairement aux coarrays qui sont adressés
par l’indice de la partition.

Plus récemment, le langage XCalableMP [69] a été proposé comme une
extension des langages C et Fortran sur le modèle de OpenMP. L’objectif est
de pouvoir étendre le modèle de programmation de OpenMP à un système de
calcul distribué. Le partage et la distribution des données se fait par l’emploi
d’un ensemble de directives au compilateur (#pragma). De cette manière,
XCalableMP permet d’exprimer le parallélisme de tâches et le parallélisme de
données avec la même logique de syntaxe.

3.1.3 Les Mémoires Virtuellement Partagées logicielles

Le paradigme de la mémoire partagée est pratique pour écrire une appli-
cation dont plusieurs processus accèdent en parallèle à des données partagées.
Pour un système de calcul où la mémoire est centralisée, tel qu’une archi-
tecture de Von-Neumann classique, le partage de l’espace mémoire peut être
réalisé par des mécanismes matériels fiables. Pour ce type d’architecture, l’ac-
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cès aux données partagées se fait de manière transparente du point de vue
du programme. Lorsque l’architecture du système de calcul est distribué et
que les mémoires sont physiquement réparties, la mise en place d’une mémoire
partagée, permettant aux processus d’accéder de manière transparente aux
données, requiert l’emploi supplémentaire d’un système logiciel ou matériel.
Dans ce manuscrit, un système partageant des données par du logiciel est dé-
signé en français comme une Mémoire Virtuellement Partagée (MVP) logicielle
et en anglais par Software Distributed Shared Memory (DSM).

Une MVP fournit un espace d’adressage virtuel qui est partagé entre tous
les processus du programme exécutés sur le système distribué. L’espace d’adres-
sage permet d’unifier les espaces mémoires physiquement répartis. N’importe
quel processus peut accéder à n’importe quel espace de la mémoire directement
en utilisant l’espace d’adressage virtuel. Un protocole de consistance mémoire
est utilisé pour maintenir les données cohérentes. La mise à jour des données
est réalisée par la Mémoire Virtuellement Partagée (MVP) et est rendue trans-
parente pour le programme. Au fil de l’évolution des architectures de systèmes
de calcul distribués, différentes MVP logicielles ont été proposées. Elles se dis-
tinguent par des choix d’implémentations différents, répondant à des besoins
spécifiques, et par la manière dont l’espace mémoire partagé est exposé au
développeur.

L’étude des MVP logicielles a suscité de l’intérêt à la fin des années 1980

avec la démocratisation et la multiplication des ordinateurs dans les entre-
prises. Ces ordinateurs reliés entre eux permettaient de former des grappes de
calcul. Ainsi, le système IVY [75] est la première MVP logicielle à avoir été
proposé. Il est implémenté par une modification du système d’exploitation.
Avec ce système, le partage des données se fait à la granularité d’une page
mémoire et la cohérence des données partagées implique l’unité de gestion mé-
moire (Memory Management Unit (MMU)). Une page peut être accédée en
lecture par plusieurs processus en même temps et par un unique processus en
écriture. Une politique d’invalidation est employée pour assurer la cohérence.
Ainsi, toutes les copies d’une page accédée en lecture sont invalidées jusqu’à
ce que l’écriture de la page soit réalisée. La MMU permet de détecter l’accès
aux pages. De cette manière, lorsqu’un accès provoque un défaut de page, une
routine du système d’exploitation est appelée pour orchestrer la mise à jour
des données. Cette mise à jour implique un module qui centralise la gestion
des copies des pages. Le système IVY permet de partager l’espace mémoire
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des processus en toute transparence. Cependant, l’utilisation des pages pour
orchestrer le partage des données peut avoir des effets néfastes sur les perfor-
mances. Par exemple, si un processus modifie un seul octet dans une page qui
est accédée en lecture par tous les autres processus, toutes ces pages devront
être invalidées, puis mises à jour. Le bon dimensionnement des pages est donc
critique. L’utilisation de pages trop petites conduira à une augmentation du
nombre de défauts de pages pour l’usage normal du cache, tandis que l’utili-
sation de pages trop grandes peut conduire à de la contention sur le réseau
d’interconnexion et augmenter les risques de faux partages 1. Sur le même mo-
dèle de partage de pages, les systèmes Munin [22] et Midway [15] ont proposé
chacun l’implémentation d’une MVP pour les grappes d’ordinateurs. Munin
a introduit l’utilisation de plusieurs implémentations d’un même protocole de
consistance mémoire (release consistency). Ce système repose sur l’analyse du
développeur pour annoter le code en indiquant les motifs attendus d’accès aux
données partagées. Ces annotations sont utilisées pour choisir l’implémentation
du protocole de consistance le plus adapté à chaque page. Le système Midway
a introduit l’utilisation du modèle de consistance mémoire entry consistency
et la possibilité d’utiliser plusieurs modèles de consistances dans le même pro-
gramme pour différentes données : processor consistency, release consistency
ou entry consistency. Avec le modèle entry consistency l’accès aux données
partagées est encadré par des instructions d’acquisition et de libération.

TreadMarks [3] est une Application Programming Interface (API) qui ins-
tancie une MVP entre un ensemble de processus exécutés sur un système
distribué, toujours par le partage de pages, mais qui ne requiert pas de modifi-
cation du système d’exploitation. Le système TreadMarks utilise un modèle de
consistance mémoire lazy release consistency : les données sont mises à jour au
moment où une demande d’accès est émise. DSM-PM2 [6] est une plateforme
étendant le modèle de programmation multitâche POSIX aux systèmes de cal-
cul distribués en construisant une MVP logicielle. Cette plateforme logicielle a
été développée dans l’intention de concevoir, d’implémenter et d’expérimenter
des protocoles de cohérence multithread. Ainsi, DSM-PM2 permet à un dé-
veloppeur de définir un protocole de cohérence spécifique. La communication

1. Le faux partage est une situation où plusieurs processus accèdent à des données diffé-
rentes mais qui sont contenues dans le même bloc de données (ici une page). Les mécanismes
de cohérence de données étant appliqués à la granularité d’un bloc, cette situation conduit
à mettre à jour inutilement des données.
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entre les nœuds se fait par des Remote Procedure Call (RPC), permettant à
un processeur d’invoquer une routine sur un processeur distant.

Mermaid [122] et Jade [90] sont deux MVP logicielles développées pour les
systèmes de calcul hétérogènes, où l’hétérogénéité provient notamment de la
diversité des architectures de processeurs. Ces systèmes traitent le problème de
l’hétérogénéité en se concentrant en particulier sur la conversion des données
pour s’adapter à différents types de représentations en mémoire. Le système
SAT [31] est une API permettant de créer une MVP pour les systèmes de
calcul distribués intégrant des processeurs hétérogènes. Ce système est utilisé
dans le cadre des travaux de cette thèse et son fonctionnement est détaillé
dans la section 4.1.

Plus récemment, les systèmes Grappa [83] et Argo [64] ont été proposés
pour créer une MVP entre les processeurs de systèmes largement distribués.
Ces deux systèmes exploitent les progrès des réseaux d’interconnexions pour
réduire le coût des communications en exploitant les capacités RDMA. Ces
deux systèmes utilisent MPI comme couche de communication. Grappa per-
met le partage de données avec une granularité fine. Cette granularité implique
un nombre de messages plus important pour mettre à jour les données. Pour
réduire le coût des communications, le système Grappa utilise l’agrégation de
messages. Le système Argo partage les données entre des tâches à la granula-
rité d’une page mémoire (typiquement 4 kio). Avec ce système, la gestion des
données partagées est distribuée avec une politique home-based : la gestion de
chaque page est assignée à un nœud de calcul en particulier. Pour limiter le
coût du maintien de la cohérence des données, chaque nœud utilise un cache lo-
cal pour mémoriser les pages distantes. Le mécanisme de cohérence repose sur
l’auto invalidation des pages. Toutes les tâches peuvent lire n’importe quelle
page partagée tant qu’elles s’engagent à l’invalider avant un certain point de
synchronisation. De cette manière, une page lue n’a pas besoin d’être traquée
par le nœud en charge de sa gestion pour être invalidée avant une écriture.
L’objectif de cette stratégie est d’éliminer le goulot d’étranglement qu’une ges-
tion centralisée peut provoquer et de permettre au protocole de cohérence de
passer à l’échelle lorsque le nombre de tâches augmente.
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3.1.4 Discussion

Le passage de messages avec le standard MPI, les langages de program-
mation PGAS et les mémoires virtuellement partagées logicielles sont trois
moyens de partager des données entre les processeurs d’un système distribué
multi-nœud. Chacune de ces approches exploite un modèle mémoire différent.
Le passage de messages peut être vu comme le paradigme la plus plus fidèle
aux moyens de communications permettant le partage de données entre des
mémoires physiquement réparties. Pour preuve, plusieurs solutions présentées
dans cette section, mettant en place une mémoire partitionnée ou virtuelle-
ment partagée, utilisent MPI comme couche de communications. Cependant,
les communications bilatérales avec MPI peuvent devenir complexes à utiliser.
Dans un premier temps, pour une question de performance, les exécutions du
processus émetteur et du processus récepteur doivent être bien synchronisées,
de sorte à minimiser les latences de communications et à éviter le recours à
l’utilisation de tampons systèmes qui sont coûteux en termes d’usage mémoire
et de trafic de données. Dans un deuxième temps, une erreur dans l’écriture
du code peut rapidement conduire à une situation d’interblocage. Cette asser-
tion est vraie d’une manière générale lorsqu’il est question de programmation
parallèle. Cependant, la bijection entre l’appel à une fonction d’émission et
l’appel à celle de réception peut amplifier les risques d’interblocages. Enfin,
l’émission d’un message suppose de connaître les besoins d’un autre processus
et donc son activité. De manière similaire, la réception d’un message nécessite
de connaître l’activité du processus émetteur. Lorsque le programme réalise un
traitement régulier des données, ce point n’est pas forcément problématique.
Cependant, lorsque le traitement est irrégulier, suivre l’activité de l’ensemble
des processus peut être soit complexe, soit impossible à réaliser de manière
raisonnable 2.

Pour illustrer le problème, prenons l’exemple d’un cas applicatif : la simula-
tion de la propagation d’un évènement sur une surface plane modélisée par une
grille bidimensionnelle. Considérons que la méthode de calcul soit une convolu-
tion : la valeur d’une case de la grille (représentant une zone de la surface) est
mise à jour en fonction de la valeur des cases voisines sur plusieurs itérations.
Considérons également que l’exécution est répartie entre quatre processus qui
traitent chacun un quart de la grille, tel que représenté sur la figure 3.4a.

2. Le caractère raisonnable peut être déterminé pour une analyse coût-bénéfice.
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P0 P1

P2 P3

(a) Représentation d’une grille divisée en
4 sous-domaines.

(b) Illustration du mécanisme d’échange
de données en Halo.

Figure 3.4 – Représentation de la décomposition d’une grille en sous-
domaines et de l’application du mécanisme d’échange en Halo.

Maintenant, considérons que l’évènement simulé se propage de manière non
uniforme à partir de la case située en haut à gauche, tel qu’illustré par le rond
rouge sur la figure 3.4a. Tant que les voisins d’une case n’ont pas modifié leur
valeur, la case ne doit pas être modifiée. Pour chaque itération, un processus
peut savoir quelles cases ont été modifiées dans son domaine. Cependant, un
processus ne peut pas savoir quelles cases ont été modifiées dans un autre do-
maine. Pourtant, entre chaque itération un processus doit connaître la nouvelle
valeur de l’ensemble des cases voisines à son domaine. En utilisant des com-
munications bilatérales, il parait compliqué d’échanger uniquement les valeurs
des cases qui ont été mises à jour à la dernière itération. D’une part, parce
qu’un processus peut attendre la réception d’un message alors qu’aucune case
voisine n’a été mise à jour et donc qu’aucun message ne devrait être émis.
D’autre part, parce que le nombre de cases mises à jour peut varier et, dans ce
cas, le processus récepteur n’est pas en mesure de connaître la taille du mes-
sage par anticipation. Pour répondre à ce problème, une technique populaire
est d’utiliser un mécanisme de communication dit d’échange en Halo. Tel que
représenté sur la figure 3.4b, à chaque itération, chaque processus envoie la
rangée et la colonne voisine aux autres sous-domaines et de la même manière
reçoit une rangée et une colonne. Ce mécanisme est simple à mettre en œuvre
avec des communications bilatérales mais peut conduire à envoyer des données
inutiles. Des communications unilatérales permettent de résoudre le problème
de l’attente d’un message qui ne devrait pas être émis mais n’apportent pas
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plus d’informations sur les données à transférer. De la même manière, des com-
munications unilatérales permettent la mise en œuvre de mécanisme d’échange
en Halo mais le transfert de données inutiles reste présent.

Les langages PGAS permettent d’abstraire les communications entre des
nœuds de calcul nécessaires aux partages des données. Cependant, la prise
en charge efficace de structures de données irrégulières et sporadiques reste
un problème ouvert [38]. Le problème provient notamment de la topologie de
partitionnement de la mémoire et de la distribution des données liée à cette
topologie.

Une mémoire virtuellement partagée logicielle permet à la fois d’abs-
traire les communications entre les nœuds de calcul et la répartition
physique des mémoires. Une MVP apporte un support pratique pour la
programmation parallèle et bien adapté pour l’allocation de structures
de données irrégulières. Cependant, en abstrayant la répartition phy-
sique des mémoire, ces systèmes ne laissent pas apparaître le coût des
accès mémoires distants.

3.2 Partage des données dans un nœud de calcul

hétérogène

Comme exposé en introduction de ce manuscrit, les nœuds des systèmes
de calcul deviennent de plus en plus hétérogènes par l’intégration de coproces-
seurs. Cette évolution architecturale permet d’améliorer l’efficacité énergétique
FLOP/W des systèmes. Les coprocesseurs sont utilisés comme des accéléra-
teurs matériels pour exécuter les portions des applications dont l’intensité
arithmétique est élevée. Cette amélioration des performances du système par
l’hétérogénéité se paie au prix d’une plus grande complexité de programma-
tion. Premièrement, le code d’une application doit être réécrit pour être adapté
à l’architecture matérielle du coprocesseur. Deuxièmement, les données à trai-
ter doivent être rendues accessibles au coprocesseur et le résultat doit pouvoir
être récupéré. Cette section se concentre en particulier sur l’utilisation de
processeurs graphiques (GPU), de processeurs massivement parallèles (many-
core) et de FPGA comme accélérateurs matériels. Les GPU, qui à l’origine
était conçus pour le traitement d’images, sont devenus largement populaires
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pour le calcul générique (GPGPU). Ces dernières années, les FPGA suscitent
de plus en plus d’intérêt pour la communauté HPC grâce à leur grande effica-
cité énergétique pour plusieurs classes d’applications. La communauté scien-
tifique et les groupes industriels ont fourni beaucoup d’efforts pour faciliter
l’usage de ces ressources de calcul en proposant des langages de programma-
tion, des compilateurs, des API ou des environnements de développement.
Dans cette section, nous allons nous intéresser à la manière dont ces proposi-
tions traitent le partage des données entre un processeur et ses coprocesseurs.

Du point de vue du système, un coprocesseur apparait comme un péri-
phérique. Il en résulte un modèle de programmation maître-esclave : un co-
processeur (l’esclave) est sous l’autorité d’un processeur (le maître), appelé
processeur hôte. Avec ce modèle, le processeur hôte ordonne l’exécution des
noyaux de calcul sur l’accélérateur et orchestre les transferts de données. D’un
point de vue logique, la gestion des données avec ce modèle maître-esclave
se rapproche du modèle passage de messages. Pour beaucoup d’applications,
notamment celles traitant des blocs de données réguliers, cette conception de
l’accélérateur est suffisante et efficace. Cependant, pour des applications trai-
tant des structures de données irrégulières et riches en pointeurs, ce modèle
maître-esclave montre des limites en engendrant un coût de gestion des accé-
lérateurs trop important. Pour cette raison, ces dernières années des proposi-
tions ont été faites pour rendre les accélérateurs plus autonomes, notamment
en étendant leur capacité à accéder à la mémoire du processeur.

La sous-section 3.2.1 présente le partage de données avec le modèle maître-
esclave et la sous-section 3.2.2 expose des solutions permettant de partager la
mémoire d’un processeur aux accélérateurs matériels.

3.2.1 Le partage de données avec le modèle maître-esclave

Pour illustrer le modèle maître-esclave, considérons un système composé
d’un processeur, d’une mémoire centrale et d’un coprocesseur appelé accélé-
rateur. La mémoire centrale est gérée par le processeur, ainsi elle est appelée
mémoire du processeur. L’accélérateur dispose de sa propre mémoire, appelée
mémoire de l’accélérateur. Le paradigme du modèle maître-esclave retranscrit
le fait que l’accélérateur travaille avec sa propre mémoire et que la mémoire
centrale est sous l’autorité du processeur. Ainsi, l’utilisation de ce modèle re-
quiert l’allocation d’un espace dans chacune des mémoires et le transfert des
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données entre ces deux espaces. Typiquement, la gestion des données pour
l’exécution d’un noyau de calcul sur l’accélérateur avec ce modèle se fait en 7

étapes :

1. l’allocation d’un espace dans la mémoire du processeur pour chaque
structure de données (opérandes et résultat).

2. l’initialisation des structures de données opérandes.

3. l’allocation d’un espace dans la mémoire de l’accélérateur pour chaque
structure de données (opérandes et résultat).

4. le transfert des structures de données opérandes de la mémoire du pro-
cesseur vers la mémoire de l’accélérateur.

5. le lancement du noyau de calcul sur l’accélérateur et l’attente de la
complétion.

6. le transfert de la structure de données résultat de la mémoire de l’ac-
célérateur vers la mémoire du processeur.

7. la désallocation des espaces mémoires alloués dans la mémoire de l’ac-
célérateur.

Pour simplifier la gestion des données pour les systèmes hétérogènes, de nom-
breuses solutions ont été proposées afin d’abstraire en partie ces étapes et de
les optimiser. Nous classifions ces solutions en deux groupes :

— les solutions basées sur le modèle de OpenCL, où les données sont repré-
sentées comme des objets et où ces étapes apparaissent explicitement
dans le code.

— les solutions basées sur le modèle de OpenMP, où la gestion des données
repose sur l’emploi de directives de compilations.

Le modèle OpenCL

OpenCL [65, 105] (Open Computing Language) a été proposé en tant que
standard en 2008, par le groupe Khronos, pour permettre la portabilité des
codes et faciliter la programmation des systèmes hétérogènes. L’objectif est de
fournir au développeur la même vision abstraite de la plateforme matérielle
pour tous types de systèmes hétérogènes. Le développement résulte en un
code source qui est portable sur toute plateforme compatible avec OpenCL.
Pour ce faire, le modèle de plateforme matérielle utilisé par OpenCL, appelé
environnement de calcul, consiste en un hôte (le processeur hôte) connecté à un
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1 /∗ I n i t i a l i z e environment ∗/
2 cl_platform_id p l t [ 1 ] ; // plat form ID
3 clGetPlat formIDs (1 , p l t ,NULL) ;
4
5 /∗ Connect to a compute dev i c e ∗/
6 cl_device_id dev [ 1 ] ; // compute dev i c e id
7 clGetDeviceIDs ( p l t [ 0 ] , CL_DEVICE_TYPE_DEFAULT,1 , dev ,NULL

) ;
8
9 /∗ Create a context ∗/
10 c l_context context ; // compute context
11 context = clCreateContext (NULL, 1 , dev ,NULL,NULL,NULL) ;
12
13 /∗ Create a command queue ∗/
14 cl_command_queue command ; // compute command queue
15 cmd = clCreateCommandQueue ( context , dev [ 0 ] , 0 ,NULL) ;

Code 3.1 – Création de l’environnement, du context et de la file de commandes
OpenCL

ou plusieurs périphériques (les accélérateurs). Chaque périphérique est associé
à une file de commandes (command queue) qui permet d’ordonner l’exécution
des noyaux de calcul, d’orchestrer le transfert des données et de synchroniser
l’hôte et le périphérique. L’exécution d’un noyau de calcul se fait dans le cadre
d’un context qui est créé avec un ou plusieurs périphériques. Un context est
utilisé par le support exécutif de OpenCL pour gérer les files de commandes,
la mémoire et les noyaux de calcul.

Pour illustrer la programmation avec OpenCL, prenons l’exemple du pro-
gramme décrit dans les codes 3.1, 3.2 et 3.3 qui exécute un noyau de calcul
quelconque traitant un vecteur opérande et produisant un vecteur résultat.
La première partie du programme (code 3.1) consiste à mettre en place l’en-
vironnement de la plateforme matérielle (ligne 3, ici une plateforme avec un
seul périphérique), à connecter le périphérique à la plateforme (ligne 7, un pé-
riphérique de n’importe quel type) et créer une file de commandes pour le
périphérique (ligne 15). La deuxième partie du programme (code 3.2) est l’al-
location des tampons dans la mémoire du processeur hôte (lignes 17 et 18),
l’initialisation des données (ligne 19) et l’allocation des tampons dans la mé-
moire de l’accélérateur (lignes 22 à 24). Pour le tampon opérande, l’allocation
se fait avec le paramètre CL_MEM_READ_ONLY qui indique que le noyau peut
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16 /∗ Al l o ca t e and i n i t i a l i z e host memory ∗/
17 f loat ∗ h_A = ( f loat ∗) c a l l o c (VECSIZE, s izeof ( f loat ) ) ;
18 f loat ∗ h_B = ( f loat ∗) c a l l o c (VECSIZE, s izeof ( f loat ) ) ;
19 INIT(A,B) ;
20
21 /∗ Create memory bu f f e r s on the dev i c e ∗/
22 cl_mem d_A, d_B; // dev i c e memory
23 d_A = c lCrea t eBu f f e r ( context ,CL_MEM_READ_ONLY |

CL_MEM_COPY_HOST_PTR,VECSIZE∗ s izeof ( f loat ) ,h_a ,NULL) ;
24 d_B = c lCrea t eBu f f e r ( context , CL_MEM_WRITE_ONLY, VECSIZE

∗ s izeof ( f loat ) , NULL, NULL) ;

Code 3.2 – Allocation des tampons mémoires et transfert des données sources.

25 /∗ Create a program from the ke rne l source ∗/
26 cl_program program ; // compute program
27 program = clCreateProgramWithSource ( context , 1 ,

( const char∗∗)&KernelSource , NULL, NULL) ;
28
29 /∗ Build the program ∗/
30 clBuildProgram ( program , 0 , NULL, NULL, NULL, NULL) ;
31
32 /∗ Create the compute ke rne l from the program ∗/
33 c l_kerne l k e rne l ; // compute ke rne l
34 ke rne l = c lCreateKerne l ( program , " ke rne l " , NULL) ;
35
36 /∗ Set the arguments o f the compute ke rne l ∗/
37 c lSetKerne lArg ( kerne l , 0 , s izeof (cl_mem) , ( void ∗)&d_A) ;
38 c lSetKerne lArg ( kerne l , 1 , s izeof (cl_mem) , ( void ∗)&d_B) ;
39
40 /∗ Launch the ke rne l ∗/
41 size_t g l oba l = VECSIZE ;
42 clEnqueueNDRangeKernel (cmd , kerne l , 1 , NULL, &globa l ,

NULL, 0 , NULL, NULL) ;
43
44 /∗ Read back the r e s u l t from the compute dev i c e ∗/
45 clEnqueueReadBuffer (cmd , d_B, CL_TRUE, 0 , VECSIZE∗ s izeof

( f loat ) , h_B, 0 , NULL, NULL) ;
46
47 /∗ Then r e l e a s e a l l OpenCL a l l o c a t e d ob j e c t s and host

bu f f e r s ∗/
Code 3.3 – Création du programme, lancement du noyau de calcul et transfert
des données résultats.
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accéder au tampon en lecture uniquement et CL_MEM_HOST_PRT qui indique
que les données situées à l’adresse h_A doivent être copiées immédiatement
dans le tampon. Pour le tampon résultat, le paramètre CL_MEM_WRITE_ONLY

indique que le noyau peut accéder au tampon en écriture seulement. Enfin,
la troisième partie du programme (code 3.3) consiste à exécuter le noyau de
calcul et récupérer le résultat. Pour ce faire le noyau de calcul doit être créé, ce
qui requiert 3 étapes : le chargement du code source du noyau dans un objet
program (ligne 27), la compilation du noyau de calcul (ligne 30) et la création
d’un objet kernel (ligne 34). La compilation à la volée introduit un surcoût
en termes de temps d’exécution mais permet d’augmenter la portabilité du
code. Après la création de l’objet kernel, ses arguments lui sont communiqués
(lignes 37 et 38), puis il est exécuté (ligne 42). À la fin de l’exécution, le résul-
tat est transféré dans la mémoire du processeur hôte (ligne 45). Le paramètre
CL_TRUE indique que le transfert est bloquant.

Alpaka [120] et Kokkos [41] sont deux bibliothèques de fonctions proposées
pour faciliter le développement de noyaux de calcul sur des accélérateurs de
types manycore et GPU. Ces deux bibliothèques se démarquent de OpenCL
sur plusieurs points : elles utilisent un seul code source, elles ne font pas de
compilation à la volée, le style de programmation est beaucoup moins verbeux
et elles se concentrent sur l’optimisation des accès aux données. Ces deux
bibliothèques utilisent des templates C++ pour allouer des structures de
données complexes dans la mémoire des accélérateurs. Cependant, comme pour
OpenCL, le développeur utilisant ces bibliothèques doit exprimer l’allocation
de tampons dans la mémoire de l’accélérateur et ordonner le transfert des
données de la mémoire du processeur vers celle de l’accélérateur et vice versa.

Le modèle OpenMP

OpenMP (Open Multi-Processing) [49] est une API reposant sur un mo-
dèle de tâche pour paralléliser des applications de calcul sur des architectures
à mémoire partagée. Son utilisation est très populaire car elle nécessite peu de
modifications d’un code séquentiel pour le rendre parallèle. En effet, seul l’em-
ploi d’une directive au compilateur (#pragma) est nécessaire pour paralléliser
une boucle for. Cependant, avant la version 4.0 sortie en 2013, OpenMP ne
supportait pas les accélérateurs. Pour répondre à ce manque de support hété-
rogène, plusieurs API ont été proposées avant 2013 pour étendre le modèle de
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1 // I n i t i a l i z a t i o n : | x [ i ] | < 1 , i=0 , . . . , s i z e −1
2 #pragma acc data copy (x [ 0 : s i z e ] )
3 {
4 while ( e r r o r > eps ) {
5 e r r o r = 0 . 0 ;
6 #pragma acc p a r a l l e l p re s ent ( x [ 0 : s i z e ] )
7 #pragma acc loop gang vec to r r educt i on (+: error )
8 for ( int i =0; i < s i z e ; ++i ) {
9 x [ i ] ∗= x [ i ] ;
10 e r r o r += fabs (x [ i ] ) ;
11 }
12 }
13 }

Code 3.4 – Exemple de l’utilisation de directives OpenACC. Ce code est extrait
de la publication [113].

programmation de OpenMP aux processeurs graphiques et aux accélérateurs
manycore :

— PGI [58] développée par The Portland Group.
— HMPP[40] proposée par l’entreprise française CAPS.
— OpenMPC [70] permettant la génération d’un code CUDA par l’inter-

prétation d’un code OpenMP.
— StarSs [10] qui a été proposée par le Barcelona SuperComputing Center

comme une extension de OpenMP
— OpenACC [20] développée par des membres du comité OpenMP Lan-

guage, dont les entreprises CAPS et The Portland Group. L’API PGI
a servi de fondement à la spécification de OpenACC.

Pour illustrer l’application du modèle OpenMP à la programmation d’un
système hétérogène CPU-GPU, nous prenons l’exemple de OpenACC. L’API
est basée sur un modèle où la mémoire du processeur hôte et la mémoire des
accélérateurs sont séparées et ne se synchronisent pas automatiquement. La
gestion des données est guidée par le développeur avec l’emploi de directives.
Pour illustrer l’utilisation de ces directives prenons l’exemple du code 3.4. À
la ligne 2, la directive acc data copy permet d’indiquer que les données spé-
cifiées dans la liste (ici le vecteur x) doivent être copiées dans la mémoire de
l’accélérateur avant de rentrer dans la région matérialisée par le premier ni-
veau d’accolades. La directive acc parallel present (ligne 6) indique que

54



l’exécution doit être parallélisée et que les données spécifiées dans la liste sont
présentes en mémoires. Les directives copy et present peuvent être rempla-
cées par d’autres directives permettant d’appliquer une gestion différente des
données entre la mémoire du processeur et celle de l’accélérateur :

1. pour indiquer que les données doivent être transférées ou non en sortie
de région.

2. pour indiquer qu’un espace doit être alloué dans la mémoire de l’accé-
lérateur sans le peupler.

3. pour tester si des données sont présentes dans la mémoire de l’accélé-
rateur et, dans la négative, appliquer la stratégie 1 ou 2.

L’utilisation des API citées précédemment permet d’augmenter significa-
tivement la productivité des développeurs à la fois en rendant le parallélisme
du traitement des données presque transparent et en permettant d’orchestrer
le transfert des données avec une simple ligne de code. Elles sont particulière-
ment bien adaptées au traitement de blocs de données réguliers (des vecteurs
denses ou des matrices denses) et ainsi à la programmation de GPU ou de
manycore. Cependant, avec le gain en intérêt des FPGA pour effectuer du cal-
cul générique, Lee et al. [71] ont proposé un environnement de développement
permettant d’étendre l’utilisation de OpenACC aux FPGA. Cet environne-
ment utilise un compilateur source-à-source (OpenARC) qui prend en entrée
un code OpenACC et génère un code OpenCL pour FPGA. L’environnement
utilise ensuite le compilateur Altera OpenCL pour générer le fichier de confi-
guration du FPGA (bitstream).

3.2.2 Le partage de données avec le modèle mémoire par-

tagée

L’exploitation du modèle mémoire partagée pour un nœud de calcul hé-
térogène peut être permis par une approche logicielle permettant d’abstraire
les mouvements de données entre la mémoire du processeur et la mémoire de
l’accélérateur, afin de données au développeur la vision d’une mémoire parta-
gée. C’est ce que Gelado et al. [53] ont proposé en partie avec l’API A-SDSM
(Asymmetric Distributed Shared Memory). Cette API met en place une mé-
moire virtuellement partagée pour permettre au CPU d’accéder aux données
allouées dans la mémoire de l’accélérateur, mais pas l’inverse (i.e. le GPU ne
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peut pas accéder à la mémoire du CPU). De ce fait, la MVP est asymétrique.
L’intérêt de cette API est de simplifier la gestion des données pour le dévelop-
peur. Pour ce faire, elle repose sur un support d’exécution qui se superpose à
celui de CUDA. Avec cette API, l’allocation d’un objet mémoire nécessite un
seul appel de fonction qui a pour effet d’allouer l’objet dans la MVP. Lorsque
c’est nécessaire (i.e. lorsqu’un noyau de calcul est lancé), le support d’exécu-
tion alloue un espace dans la mémoire de l’accélérateur et orchestre le transfert
des données. Ainsi, le développeur n’a pas à gérer le transfert des données. La
MVP repose sur un modèle de consistance mémoire release consistency : les
données sont libérées lorsque le processeur invoque un noyau de calcul, puis
sont acquises par le processeur lorsque l’accélérateur termine sa tâche. La prin-
cipale limitation de l’API ASDM est son asymétrie qui ne permet pas à un
noyau de calcul d’accéder à des structures de données irrégulières et riches
en pointeurs sans qu’elles soient entièrement transférées dans la mémoire de
l’accélérateur.

L’exploitation du modèle mémoire partagée pour un nœud de calcul hé-
térogène peut également être permis par une approche matérielle et logicielle
en donnant la capacité à un accélérateur d’accéder à l’ensemble de l’espace
d’adressage d’un processus exécuté sur le processeur hôte. C’est notamment
ce qu’a proposé Pirmin Vogel dans le cadre des travaux de sa thèse de doctorat
soutenue en 2018 [110]. Ces travaux ont proposé l’utilisation d’une IOMMU
(I/O Memory Management Unit) pour permettre le partage de pages mé-
moires entre un processeur hôte et des noyaux de calcul implémentés sur un
FPGA ou un processeur manycore programmable, c’est-à-dire implémenté sur
un FPGA. Ce système permet de partager de manière transparente des don-
nées entre les deux ressources de calcul. Cependant, il est limité aux systèmes
sur puces hétérogènes, c’est-à-dire des puces sur lesquelles sont implémentés
la logique programmable du FPGA et un processeur embarqué.

QuickPath Interconnect (QPI), Ultra Path Interconnect (UPI) ou Open
Coherent Accelerator Processor Interface (OpenCAPI) sont des nouvelles tech-
nologies de bus qui utilisent une connexion point-à-point entre un processeur et
un accélérateur, notamment des FPGA. Ces bus permettent aux accélérateurs
d’accéder directement à la mémoire du processeur sans perte de cohérence.
Du côté de l’accélérateur, une couche protocole est implémentée pour lui per-
mettre d’émettre des requêtes d’accès à l’espace mémoire du processeur. Le
bus est directement interfacé au dernier niveau de cache du processeur. De
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cette manière, il peut bénéficier des mécanismes du cache pour assurer la co-
hérence des données et pour accéder à la mémoire. La principale contrainte
de ces technologies est d’utiliser des ports d’interconnexion spécifiques, ce qui
limite leur utilisation. Les connecteurs QPI et UPI sont disponibles seulement
sur certaines gammes de processeur Intel. Tandis que Open Coherent Accele-
rator Processor Interface (OpenCAPI), malgré le fait d’être proposé comme
un standard par le consortium du même nom, n’est accessible que pour les
processeurs Power 9 et Power 10 de IBM. L’accès à ces technologies concerne
donc un marché de niche et ne favorise pas la portabilité.

3.3 Partage des données dans un système dis-

tribué multi-nœuds hétérogènes

Les systèmes de calcul peuvent être à la fois distribués sous la forme de
plusieurs nœuds de calcul et hétérogènes avec l’intégration d’accélérateurs ma-
tériels dans les nœuds. La programmation de ces systèmes requiert de prendre
en compte tout le parallélisme qu’ils offrent, que ce soit celui des unités de trai-
tement ou celui des mémoires physiquement réparties. Ces systèmes exposent
le développeur à une hiérarchie mémoire complexe et accumulent la complexité
de programmation d’un système distribué avec des nœuds homogènes et d’un
système de calcul avec un nœud hétérogène.

Dans cette section, trois types de solutions adressant la gestion des données
partagées dans un système distribué hétérogène sont présentées : le modèle de
programmation hybride (sous-section 3.3.1), l’utilisation d’un langage PGAS
étendu aux systèmes hétérogènes (sous-section 3.3.2) et un support exécutif
pour les systèmes distribués hétérogènes (sous-section 3.3.3).

3.3.1 Le modèle de programmation hybride

Comme exposé en introduction de cette section, l’utilisation de systèmes
distribués et hétérogènes amène une grande complexité de programmation.
D’une part, le développeur doit être en mesure d’exploiter le parallélisme d’un
système qui peut compter plusieurs milliers d’unités de traitement hétérogènes.
D’autre part la hiérarchie mémoire est en forme d’arbre :

1. les nœuds de calcul sont reliés par un réseau d’interconnexion.
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2. chaque nœud intègre une mémoire centrale, un ou plusieurs processeurs
et un ou plusieurs coprocesseurs, parfois de manière asymétrique (i.e.
tous les nœuds de calcul du système n’ont pas le même architecture).

3. les coprocesseurs sont dépendants d’un processeur pour accéder à la
mémoire centrale du nœud.

4. l’architecture de la mémoire interne aux processeurs et coprocesseurs
est composée de domaines NUMA et exhibe également une hiérarchie
en forme d’arbre (e.g. un processeur intègre généralement trois niveaux
de cache) où la cohérence des données par des mécanismes matériels ne
permet pas toujours d’obtenir les meilleures performances.

Face à cette complexité, l’usage d’un modèle de programmation hybride
est devenu courant dans le domaine du calcul distribué et plus particulière-
ment du calcul distribué hétérogène. Un modèle de programmation hybride
consiste à programmer un système de calcul en combinant plusieurs modèles
de programmation. Pour le calcul distribué, cela consiste à utiliser un mo-
dèle pour gérer la programmation distribuée des nœuds de calcul et un second
modèle ou plusieurs autres modèles pour gérer la programmation au sein des
nœuds. L’intérêt de cette pratique est de diviser la complexité de programma-
tion en sous problèmes et de traiter chaque sous problème avec un modèle de
programmation adapté.

Le modèle de programmation hybride le plus fréquent pour le calcul dis-
tribué consiste à associer MPI à un autre modèle de programmation. Comme
exposé dans la sous-section 3.1.1, MPI permet d’échanger des données par
passage de messages entre des processus exécutés sur des nœuds distants. Ce-
pendant, MPI ne permet pas nativement de programmer des ressources hétéro-
gènes. Ainsi, pour programmer ces ressources, une seconde API est employée.
La programmation hybride avec MPI repose en partie sur le modèle maître-
esclave. Les ressources de calcul sont programmées avec la seconde API au sein
d’un processusMPI, appelé maître. Un ou plusieurs processus maîtres sont exé-
cutés sur chaque nœuds de calcul. Ces processus sont en charge d’orchestrer
les transferts des données entre les nœuds de calcul. Ensuite, la gestion des
données au sein du nœud est à la charge de la seconde API. De cette manière,
MPI peut être associé à OpenACC [46] ou CUDA 3 pour la programmation de
grappes de GPU. MPI peut aussi être utilisé avec OpenMP [89] pour la pro-

3. https://developer.nvidia.com/blog/introduction-cuda-aware-mpi/
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grammation de grappes de processeurs. Également, MPI peut être associé à un
environnement de développement pour la programmation de nœuds de calcul
intégrant CPU et FPGA afin de programmer des grappes de CPU-FPGA [91].

3.3.2 Extension d’un langage PGAS à la programmation

hétérogène

Dans la section 3.1.2, XcalableMP a été présenté comme un langage de
programmation PGAS développé sur le modèle de OpenMP pour permettre le
partage de données entre des nœuds de calcul distants. Dans la sous-section 3.2.1,
OpenACC a été présentée comme une API permettant d’étendre le modèle de
programmation de OpenMP à la programmation de coprocesseur manycore
et de GPU. XcalableACC [82] est une extension du langage XcalableMP uti-
lisant OpenACC pour programmer des grappes intégrant des processeurs et
des GPU. Ainsi, XcalableACC permet d’exprimer le parallélisme de données
et les transferts de données sur l’ensemble de la plateforme par le simple usage
de directives. Pour ce faire, XcalableACC regroupe les directives propres à
XcalableMP et celles propres à OpenACC. Il en résulte un modèle d’exécu-
tion qui mélange celui de XcalableMP et OpenACC. Il considère un nœud
de calcul comme étant composé d’un unique processeur (l’hôte) et d’un ou
plusieurs accélérateurs. Chaque nœud exécute le même programme (SPMD)
jusqu’à rencontrer une directive.

Comme pour un langage PGAS classique, les données peuvent être globales
ou locales. Ces deux types de données peuvent être présentes dans la mémoire
du processeur ou des accélérateurs. Les données globales sont celles qui sont
distribuées dans les partitions mémoires entre les différents nœuds de calcul.
Chaque partition est allouée sur un nœud en particulier. Les directives Ope-
nACC permettent de transférer les données d’une partition d’un nœud vers la
mémoire de ses accélérateurs. Les accès aux données des partitions distantes
doivent être exprimés de manière explicite. L’accès aux données locales peut
être effectué qu’au sein du nœud où elles résident.

XcalableACC apparait comme un langage pouvant grandement augmenter
la productivité pour la programmation de systèmes de calcul distribués et
hétérogènes.
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3.3.3 Un support exécutif pour les systèmes distribués

et hétérogènes

Un support exécutif peut être utilisé pour superviser l’exécution d’un pro-
gramme et lui fournir des services. StarPU [9] est un support exécutif pour
les systèmes de calcul hétérogènes qui a été développé dans un premier temps
dans le cadre des travaux de la thèse de doctorat [7] de Cédric Augonnet.
StarPU propose un modèle de programmation où une application est décrite
sous la forme d’un algorithme séquentiel à base de tâches. Ces dernières sont
un couple entre une codelet et des données. Une codelet est une structure qui
modélise un noyau de calcul multi-versionné en précisant sur quelles architec-
tures le noyau peut s’exécuter et en y associant les différentes implémentations.
Les données sont déclarées sous la forme d’objets et sont liées aux noyaux de
calcul. StarPU implémente une MVP logicielle qui n’est pas directement ex-
posée au développeur. Elle est utilisée par le support exécutif pour traquer
les données et les transférer ou les mettre à jour lorsqu’un noyau de calcul
est lancé sur une des ressources. Pour ce faire, la MVP implémente un proto-
cole de cohérence MSI (Modified, Shared, Invalid). Le support exécutif utilise
les dépendances entre les noyaux pour créer un graphe orienté acyclique. Ce
graphe est utilisé pour ordonnancer l’exécution des tâches sur les ressources.
Différentes politiques d’ordonnancement peuvent être choisies ou implémen-
tées par le développeur. Dans le cadre des travaux de la thèse de doctorat [27]
de Georgios Christodoulis, l’intégration de FPGA dans le support exécutif
StarPU a été proposée.

StarPU a connu plusieurs évolutions. Ainsi, StarPU-MPI [8] a été pro-
posé pour permettre la programmation de systèmes hétérogènes distribués.
Il propose un modèle de programmation hybride où une instance de StarPU
est déployée sur chaque nœud et où MPI est utilisé pour faire communiquer
les instances. Cependant, StarPU-MPI s’éloigne du paradigme de la program-
mation séquentielle à base de tâches. Plus récemment, StarPU a été étendu
pour la programmation de systèmes de calcul hétérogènes et distribués, tout
en gardant le paradigme original de programmation [1].
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, l’application de trois modèles mémoires comme para-
digme pour la programmation de systèmes hétérogènes et distribués a été
exposée. Chacun des modèles présente des avantages et des inconvénients.

Le modèle passage de messages est celui qui retranscrit le mieux l’archi-
tecture du système de calcul et les mécanismes mis en œuvre pour échanger
des données. Cependant, son utilisation peut être complexe. D’une part, tel
qu’illustré dans la sous-section 3.1.4, lorsque le traitement réalisé par une ap-
plication est irrégulier, la gestion des données peut être difficile et inefficace.
D’autre part, lorsque le système est distribué et hétérogène, le modèle pas-
sage de messages conduit à un modèle de programmation hybride. De ce fait,
un développeur doit être en mesure de maitriser plusieurs modèles de pro-
grammation et les langages ou API qui les implémentent. Généralement, il
en résulte une baisse de productivité et une augmentation du risque d’erreurs
dans l’écriture du code.

Le modèle mémoire partitionnée est celui qui reflète le mieux la distribu-
tion des données. Il permet de prendre en considération les domaines NUMA
d’une architecture avec des mémoires réparties et d’associer un coût aux ac-
cès distants. Le langage XcalableACC permet d’augmenter la productivité
d’un développeur pour la programmation d’un système distribué et hétéro-
gène, grâce à l’association du langage XcalableMP et de l’API OpenACC.
Cependant, tel qu’indiqué dans la sous-section 3.1.4, la prise en charge efficace
de structures de données irrégulières et sporadiques reste un problème ouvert.

Le modèle mémoire partagée est celui qui se rapproche le plus de la vue
algorithmique d’une application en permettant le partage transparent et co-
hérent des données. Des systèmes logiciels, ont démontré depuis la fin des
années 1980 la possibilité de mettre en œuvre une mémoire virtuellement par-
tagée entre des mémoires physiquement réparties. Ces MVP logicielles ont
su s’adapter à l’évolution de l’architecture des systèmes de calcul distribués
dont le nombre d’unités de traitement a augmenté. Cependant, ces MVP n’ap-
portent pas une solution complètement pour les systèmes hétérogènes actuels
car les noyaux de calcul instanciés sur des accélérateurs n’ont pas un accès
direct à l’espace mémoire partagée. Ces dernières années, des nouvelles tech-
nologies de bus d’interconnexions ont été proposées pour rendre accessible
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l’espace mémoire d’un processeur depuis un FPGA sans perte de cohérence
des données [25].

L’apparition de ces technologies nous amène à penser qu’étendre l’espace
d’adressage d’une MVP logicielle aux accélérateurs est une bonne pers-
pective pour faciliter la programmation de systèmes de calcul distribués
et hétérogènes.
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Conclusion

Les systèmes de calcul deviennent de plus en plus hétérogènes. Une part de
cette hétérogénéité provient de l’intégration de coprocesseurs agissant comme
des accélérateurs matériels à la fois pour augmenter la puissance de calcul des
systèmes et améliorer leur efficacité énergétique. Le TOP500 est une liste qui
emploie le banc de test LINPACK pour classer les 500 ordinateurs les plus
puissants du monde. Celui-ci utilise des noyaux de calcul d’algèbre linéaire
dense afin d’évaluer la puissance de calcul maximale en FLOPS qu’un système
peut atteindre (Rmax). Le score obtenu peut alors être comparé à la puissance
crête théorique du système (Rpeak) pour en évaluer l’efficacité. Le Green500
est une liste qui classe les ordinateurs du TOP500 en fonction de leur efficacité
énergétique (en FLOPS/W), c’est-à-dire, de leur Rmax divisé par leur consom-
mation énergétique. La conclusion du chapitre 1 (section 1.3) a souligné que la
tendance à construire des systèmes de calcul hétérogènes s’observe dans l’ar-
chitecture des superordinateurs du TOP500 et que le Green500 montre que
cette hétérogénéité offre un gain en efficacité énergétique.

Cependant, le banc de test LINPACK n’est pas représentatif de toutes les
applications de calcul. Le chapitre 2 expose une classification des algorithmes
utilisés dans les applications de calcul scientifique en se basant sur leurs motifs
d’accès aux données et leurs méthodes pour opérer les calculs. Cette classi-
fication met en avant que la majorité des familles d’algorithmes exhibe, soit
des motifs d’accès aux données irréguliers, soit des motifs de calcul complexe,
ou les deux. Le banc de test HPCG permet de mesurer les performances d’un
système de calcul pour le traitement d’algorithmes dont les motifs d’accès à
la mémoire sont irréguliers. Il provoque beaucoup d’accès aux données par
rapport au nombre d’opérations effectuées conduisant à une faible intensité
arithmétique. Ainsi, ce banc de test est memory-bound, c’est-à-dire que sa vi-
tesse de traitement est limitée par les performances du système mémoire et du
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système d’interconnexion. Il est souvent jugé comme étant plus représentatif
des applications de calcul scientifique que le banc de test LINPACK. Il est
également utilisé pour classer les ordinateurs du TOP500. La vitesse de calcul
obtenue peut être comparée à la vitesse crête théorique pour évaluer l’effi-
cacité d’un système à traiter des applications memory-bound. Ainsi, pour les
résultats de novembre 2021 4, les superordinateurs montrent une très faible effi-
cacité comprise entre 0.21% et 5.57%. L’hétérogénéité de ces systèmes de calcul
qui intègrent principalement des GPU ne semble pas apporter de gain sur ce
critère, puisque l’efficacité la plus élevée pour un système hétérogène est seule-
ment d’environ 2.24%. Par conséquent, l’efficacité énergétique des ordinateurs
hétérogènes du TOP500 pour le traitement d’applications memory-bound est
moins marquante que celle obtenue pour le banc de test LINPACK. La conclu-
sion du chapitre 2 a mis en avant que les FPGA permettent d’atteindre une
plus grande efficacité énergétique que les GPU pour le traitement de noyaux
de calcul irréguliers, c’est-à-dire, des noyaux de calcul dont les motifs d’accès
aux données ou de calcul sont irréguliers.

Les applications memory-bound stressent les systèmes mémoires et les sys-
tèmes d’interconnexion. L’optimisation des ces applications oblige à adopter
une stratégie de gestion des données qui minimise les transferts entre les diffé-
rents niveaux de la hiérarchie mémoire d’un système de calcul. Le chapitre 3
présente plusieurs méthodes pour partager les données entre les mémoires phy-
siquement réparties d’un système de calcul. La mémoire partagée est un para-
digme pratique pour la programmation d’applications dont plusieurs fils d’exé-
cution accèdent en parallèle aux données de manières aléatoire et difficilement
prévisible. Une MVP logicielle permet de construire un espace d’adressage uni-
fiant des mémoires physiquement distribuées. Ces systèmes logiciels sont en
charge de localiser les différentes répliques d’une donnée et des les maintenir
cohérentes. Pour le développeur, leur utilisation permet d’optimiser la straté-
gie de gestion des données de manière transparente. En effet, une MVP agit
comme un cache de données et ainsi transfère les données seulement lorsque
c’est nécessaire. Dans ce sens, une MVP logicielle répond en partie à la problé-
matique de la thèse : amener les bonnes données au bon endroit. Cependant, à
notre connaissance, il n’existe pas de MVP logicielle qui réponde entièrement
à la problématique de la thèse en étendant de manière uniforme son espace

4. https://www.top500.org/lists/hpcg/2021/11/
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Figure 3.5 – Positionnement des travaux de la thèse : intégrer des accéléra-
teurs reconfigurables dans une mémoire virtuellement partagée logicielle.

d’adressage aux coprocesseurs.

Positionnement des travaux de la thèse
Pour répondre à la problématique de cette thèse : "apporter une solution
à la complexité de programmation des systèmes hétérogènes dont les mé-
moires sont physiquement réparties au travers du prisme de la gestion
de données partagées et de l’importance d’amener les bonnes données
au bon endroit et au bon moment", nous avons proposé d’étudier l’inté-
gration d’accélérateurs reconfigurables dans une mémoire virtuellement
partagée logicielle. Tel que représenté sur la figure 3.5, l’objectif de cette
proposition est de permettre à des noyaux de calcul instanciés sur un
accélérateur reconfigurable (FPGA) d’émettre des requêtes d’accès aux
données allouées dans l’espace d’adressage de la MVP. Cette proposi-
tion s’adresse principalement à la programmation d’applications dont les
noyaux de calcul sont irréguliers.
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Deuxième partie

Intégration d’accélérateurs
reconfigurables dans une mémoire
virtuellement partagée logicielle :

concept, modélisation et
programmation
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Introduction

Cette partie du manuscrit présente les contributions des travaux de la
thèse. Comme introduit dans la conclusion de la partie I, le positionnement
de ces travaux est l’étude de l’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans
une Mémoire Virtuellement Partagée (MVP) logicielle. La sous-section 3.1.3
à présente le principe d’une MVP logicielle. Pour mener les travaux de cette
thèse, nous avons utilisé l’API SAT (Share Among Things) [31], une MVP
logicielle dont le principe de fonctionnement est exposé dans la section 4.1. Le
chapitre 4 présente la première contribution de cette thèse qui est un modèle
d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans cette API. L’objectif est de
faciliter la programmation de noyaux de calcul irréguliers sur des accélérateurs
reconfigurables en les autorisant à émettre des requêtes d’accès aux données
distribuées de la MVP.

Cette proposition nous a conduit à développer un modèle de programma-
tion où l’accélérateur n’est plus vu comme un esclave du système et peut gérer
de manière autonome l’accès aux données qu’il traite. Ce modèle de program-
mation présenté dans le chapitre 5 est la deuxième contribution de cette thèse.

Pour permettre la modélisation d’accélérateurs reconfigurables dans une
MVP logicielle et le développement du modèle de programmation dans le
temps de la thèse, nous avons utilisé le principe du manifeste pour le dé-
veloppement Agile de logiciels [14]. Celui-ci consiste à développer rapidement
des prototypes incomplets mais validant certaines fonctionnalités. Pour y par-
venir nous avons conçu un outil de simulation qui est la troisième contribution
de cette thèse. Le fonctionnement et les motivations de la conception de cet
outil sont présentés dans le chapitre 6. Il nous a permis de mener des expéri-
mentations pour évaluer le modèle de programmation. Ces expérimentations
et leurs résultats sont présentés dans la partie III de ce manuscrit.
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Chapitre 4

Intégration d’accélérateurs
reconfigurables dans une mémoire
virtuellement partagée logicielle

Dans les travaux de cette thèse, nous avons utilisé une MVP logicielle,
nommée SAT (Share Among Things) [31], qui est développée pour les micro-
serveurs hétérogènes. Celle-ci a été conçue au CEA List à partir de 2015 dans
le cadre du projet européen M2DC (Modular Microserver DataCenter) [85]
pour répondre à la problématique de la gestion des données partagées sur des
architectures de micro-serveurs. Le choix d’utiliser ce système a été motivé par
plusieurs raisons. Premièrement, c’est un système qui est opérationnel et qui a
été utilisé dans de nombreux travaux de recherche [31, 32, 107, 35, 104, 34, 33].
Deuxièmement, c’est un système qui est à notre disposition et qui a été déployé
sur des plateformes de calcul de l’unité de recherche dans laquelle les travaux
de cette thèse ont été effectués. Troisièmement, le système a été développé
dans cette même unité de recherche, ce qui nous permet d’avoir une parfaite
connaissance de son fonctionnement.

Le système SAT permet d’agréger dans un unique espace d’adressage lo-
gique les mémoires physiquement réparties d’un système distribué composé de
plusieurs nœuds de calcul hétérogènes. Dans son état, les services du système
SAT sont réservés à des processus logiciels exécutés par les processeurs inté-
grés dans les nœuds de calcul. Cette limitation est contraignante lorsque les
données de la MVP doivent être partagées avec un coprocesseur. Pour ce faire,
le développeur doit orchestrer manuellement le transfert des données, condui-
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sant à une gestion des données hybride : le modèle mémoire partagée est utilisé
entre les nœuds de calcul, à l’aide de la MVP, et le modèle maitre-esclave est
utilisé entre le processeur hôte et l’accélérateur.

Les travaux de cette thèse ont pour objectif de rendre accessibles les ser-
vices de la MVP à des accélérateurs reconfigurables afin de permettre une
gestion des données homogène pour un système hétérogène intégrant de tels
coprocesseurs. SAT est un système logiciel qui utiliseMessage Passing Interface
(MPI) pour faire communiquer les processus et qui requiert certains services
du système d’exploitation opérant sur les nœuds de calcul. Pour rendre acces-
sible les services de la MVP aux accélérateurs reconfigurables, il est nécessaire
de les intégrer dans l’environnement logiciel du système SAT. Nous propo-
sons de réaliser cette intégration au moyen d’un intergiciel, qui se présente
sous la forme d’un système d’interface permettant de faire le pont entre les
tâches accélératrices implémentées sur la logique programmable d’un accélé-
rateur et l’environnement logiciel de la MVP. Ce système d’interface repose
sur un composant logiciel, appelé FPGA-client, un composant matériel, appelé
FPGA-server, et un système permettant de faire communiquer ces deux com-
posants. Le composant FPGA-client est un processus logiciel qui est exécuté
sur un processeur et qui a pour rôle de représenter l’accélérateur auprès du
système SAT. Le composant FPGA-server est un module implémenté sur la
logique programmable de l’accélérateur et qui a pour rôle de reproduire les
services de la MVP pour les tâches accélératrices.

Le chapitre s’organise de la manière suivante : la section 4.1 décrit les
caractéristiques et le fonctionnement du système SAT, la section 4.2 présente
le composant FPGA-server, la section 4.3 décrit le composant FPGA-client,
la section 4.4 propose trois solutions pour interconnecter les deux composants
et la section 4.5 expose les inconvénients et les propositions d’améliorations
des travaux présentés dans ce chapitre.

4.1 Une mémoire virtuellement partagée logi-

cielle pour micro-serveur hétérogène

Cette section présente le fonctionnement du système SAT utilisé comme
MVP logicielle dans les travaux de cette thèse. Le développement de ce système
ne fait pas partie des contributions de cette thèse. Cependant, la description de
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Figure 4.1 – Représentation de l’organisation du système SAT. La topologie
du système est un réseau semi-structuré super-peer. Les cercles bleus repré-
sentent les processus serveurs connectés avec une topologie pair-à-pair. Les
cercles rouges représentent les processus clients, où chaque client est connecté
à un unique serveur. Les rectangles verts représentent les données partagées,
sous forme de chunks, unifiées dans un même espace logique et distribuées
dans les mémoires physiquement réparties.

son fonctionnement est nécessaire pour permettre une bonne compréhension
de la suite du manuscrit.

SAT est une API qui construit une mémoire virtuellement partagée pour
fédérer les mémoires physiquement réparties d’un système de calcul distribué.
Cette MVP offre un espace d’adressage unifié où l’unité atomique de mémoire
est appelée chunk. Un chunk est un bloc de données de taille variable auquel
est associé des métadonnées et qui est identifié par un numéro unique qui
constitue son adresse dans l’espace d’adressage de la MVP. La taille du bloc
de données d’un chunk est définie lors de son allocation.

4.1.1 Topologie du système SAT

L’API repose sur un modèle de tâches où le code est organisé comme un
ensemble de fonctions qui implémentent des rôles, qui peuvent être des fonc-
tions du code utilisateur ou une fonction spéciale de l’API appelée serveur. Un
serveur est en charge de l’allocation, de la réplication, de la localisation, du

73



transfert et de la suppression des chunks. Tel que le représente la figure 4.1,
le système SAT est organisé comme un réseau semi-structuré dans lequel un
ensemble de processus clients est connecté à un réseau pair-à-pair de proces-
sus serveurs. Les processus clients exécutent les rôles du code utilisateur et les
processus serveurs exécutent le rôle de serveur. La communication entre les
processus se fait par passage de messages. Pour ce faire, l’API utilise le stan-
dard MPI. Le système SAT utilise une description topologique de l’application
pour répartir les processus sur le système de calcul. Cette description consiste
à définir le nombre de processus instancié par rôle et à décrire leur connecti-
vité. Cela signifie, pour un processus client, à définir le serveur auquel il est
attaché et, pour un processus serveur, à définir l’ensemble des clients auxquels
il est relié. La description topologique permet également de limiter l’espace
mémoire physique utilisable pour chaque processus. L’intérêt est de pouvoir
déployer la MVP sur des plateformes dont certains nœuds disposent de peu
de mémoire vive et d’utiliser un stockage distant pour mémoriser l’ensemble
des données de l’application. Pour premier exemple, une plateforme embar-
quée composée d’une mémoire centrale et d’une constellation de ressources de
calcul dotées d’un faible espace mémoire. Pour deuxième exemple, un système
distribué où la mémoire des coprocesseurs est beaucoup plus petite que la
mémoire du processeur hôte.

4.1.2 Protocole de cohérence

La gestion de la MVP est répartie entre les différents processus serveurs.
Pour ce faire, l’API adopte une approche dite home-based qui est largement
répandue pour la conception de protocole de cohérence [68, 62, 17, 92]. Cette
approche consiste à segmenter l’espace d’adressage et à placer chaque segment
sous l’autorité d’un serveur en particulier. De manière similaire aux méca-
nismes matériels de cohérence d’un cache de données, un serveur est implé-
menté sous la forme d’un automate fini. L’API permet d’instancier plusieurs
protocoles de cohérence mémoire et d’appliquer en même temps à chaque
chunk un protocole différent. Par défaut, un protocole MESI est proposé. À
l’état initial, l’automate du serveur est en attente d’une requête provenant
soit d’un des processus clients auxquels il est attaché, soit d’un autre proces-
sus serveur. Lorsqu’un serveur reçoit une requête provenant d’un de ses clients
pour un chunk dont il n’a pas l’autorité, il transmet la requête au serveur qui
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1 /∗ SAT data s t r u t u r e s ∗/
2 SAT_Consistency_t ∗ c s t = newHomeBaseMESI ( ) ;
3 SAT_Chunk_t ∗ chunk = NULL;
4
5 /∗ Chunk a l l o c a t i o n ∗/
6 uint32_t chunkid = 1 , s i z e = 10 ;
7 chunk = SAT_MALLOC( cst , chunkid , s i z e ) ;
8
9 /∗ Chunk ac c e s s ∗/
10 _SAT_READ( chunk ) ;
11 foo ( chunk−>data ) ;
12 _SAT_RELEASE( chunk ) ;

Code 4.1 – Exemples d’acquisition en lecture d’un chunk.

en a la gestion. La transition des états d’un serveur est définie par la nature
de la requête et l’état de la MVP qui est en partie décrit par les métadon-
nées des chunks. Une requête correspond à une demande de service initiée
par un processus client. La MVP utilise le modèle de consistance mémoire
scope consistency. De cette manière, les accès aux chunks sont encadrés par
quatre types d’instructions d’acquisitions et de libération : read, readwrite,
write et release. Ces instructions exécutées par les processus clients encap-
sulent les appels aux services de la MVP pour mettre à jour l’état des chunks.
Le code 4.1 illustre l’acquisition d’un chunk (ligne 10), l’accès à ses données
(ligne 11), puis sa libération (ligne 12). Les instructions read, readwrite et
write sont bloquantes tant que la transition d’état n’est pas possible. Les
instructions read et readwrite ont pour conséquence de mettre à jour les
données dans l’espace mémoire du processus appelant si le chunk est dans un
état Modified.

4.1.3 Allocation des données dans la mémoire partagée

L’allocation d’un chunk dans la MVP se fait par un appel de fonction en
indiquant son identifiant, qui correspond à son adresse dans l’espace d’adres-
sage de la MVP, et la taille du bloc de données à allouer. Les identifiants
sont encodés avec des entiers long non signés offrant un espace de 4 mil-
liards d’adresses 1. Le bloc de données d’un chunk peut être de n’importe

1. Contrairement à une architecture de von Neumann classique, où l’adressage est une
bijection entre une adresse et un octet mémoire, l’adressage dans la MVP est une bijection
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(a) Allocation séparée de trois chunks.

S-DSM logical
address space

0 232

1 2 50

Chunk
metadata

chunk 1 chunk 2 chunk 50

User
memory
space

data 1 data 2 data 3

Contiguous memory allocation

(b) Allocation chaînée de trois chunks.

Figure 4.2 – Allocations des chunks dans l’espace mémoire physique et dans
l’espace d’adressage logique de la MVP

quelle taille dans l’intervalle [0, Taillemax]. Ainsi, tous les chunks peuvent oc-
cuper une taille différente qui est mémorisée dans les métadonnées. La valeur
Taillemax peut être définie par l’utilisateur pour limiter la taille maximale que
peut occuper un unique chunk.

Tel que le représente la figure 4.2b, l’allocation des chunks peut être réalisée
de manière séparée ou de manière chaînée. Pour l’allocation séparée, illustrée
sur la figure 4.2a, chaque chunk est indépendant. Ils occupent tous un em-
placement différent dans l’espace d’adressage virtuel et leurs blocs de données
sont alloués individuellement dans l’espace mémoire du processus utilisateur
qui en a demandé l’allocation. Une allocation chaînée consiste à demander

entre un identifiant de chunk et un chunk qui permet d’accéder par indirection à un bloc
d’octets.
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1 /∗ SAT data s t r u t u r e s ∗/
2 SAT_Consistency_t ∗ c s t = newHomeBaseMESI ( ) ;
3 SAT_Chunk_t ∗ chunk = NULL;
4
5 /∗ Separated a l l o c a t i o n ∗/
6 uint32_t chunkid = 1000 ;
7 uint32_t s i z e = 197 ;
8 chunk = SAT_MALLOC( cst , chunkid , s i z e ) ;
9
10 /∗ Chained a l l o c a t i o n ∗/
11 uint32_t i d l s t [ ] = {1 ,2 , 50} ;
12 uint32_t s i z e l s t [ ] = {1024 ,200 ,1000} ;
13 chunk = SAT_MALLOC_LST( cst , i d l s t , s i z e l s t ) ;
14
15 /∗ Separated lookup ∗/
16 chunk = SAT_LOOKUP( cst , chunkid ) ;
17
18 /∗ Chained lookup ∗/
19 chunk = SAT_LOOKUP_LST( cst , i d l s t ) ;

Code 4.2 – Exemples d’allocations de chunks.

l’allocation d’une liste de chunks. Pour ce faire, l’utilisateur fournit une liste
d’identifiants de chunks et une liste de tailles de blocs. Tel que représenté sur
la figure 4.2b, lors d’une allocation chaînée, un seul espace est alloué dans la
mémoire du processus utilisateur. Cet unique espace est segmenté pour conte-
nir les données de l’ensemble des chunks sujets à l’allocation. Pour chaque
chunk, les métadonnées contiennent un pointeur qui indique le début de son
segment de données. Les chunks sont reliés entre eux par une liste double-
ment chaînée qui est également mémorisée dans les métadonnées. Lors d’une
allocation séparée, si la taille du bloc de données excède la taille maximale
d’un chunk, l’allocation est segmentée en plusieurs chunks alloués de manière
chaînée avec des identifiants consécutifs. L’allocation contigüe des données en
mémoire permet de rendre cette segmentation transparente pour l’utilisateur,
qui peut parcourir l’ensemble du bloc de données en utilisant le pointeur du
premier chunk et en utilisant de l’arithmétique de pointeur.

Du point de vue du code utilisateur, un chunk est simplement une struc-
ture de données dont un des champs est un pointeur donnant accès à son bloc
de données. Tel que le code 4.2 l’illustre, l’API fournit quatre fonctions per-
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mettant d’allouer un chunk dans l’espace mémoire d’un processus utilisateur :
SAT_MALLOC permet d’allouer individuellement un chunk dans l’espace mé-

moire du processus appelant. Le chunk fait l’objet d’une allocation
dans la mémoire virtuellement partagée s’il n’existe pas dans l’espace
d’adressage. Si le chunk est déjà alloué dans l’espace mémoire du pro-
cessus, la fonction renvoie une structure de données pointant sur le bloc
de données existant. Sinon, un bloc de données correspondant à la taille
passée en argument de la fonction est alloué.

SAT_MALLOC_LST permet de faire une allocation chaînée d’une liste de
chunks dans l’espace mémoire du processus appelant. Comme pour la
fonction SAT_MALLOC, chaque chunk qui n’est pas existant dans l’es-
pace d’adressage virtuel fait l’objet d’une allocation dans la MVP. La
fonction renvoie la structure de données du chunk positionné en tête
de liste. Si les données de la chaîne sont allouées dans l’espace mémoire
du processus appelant, la structure pointe vers cet espace. Sinon, un
nouvel espace est alloué dans la mémoire du processus appelant.

SAT_LOOKUP fait une allocation séparée d’un chunk dans l’espace mémoire
du processus appelant sans faire d’allocation dans la MVP. Si le chunk
n’existe pas dans l’espace d’adressage virtuel, un pointeur NULL est
renvoyé.

SAT_LOOKUP_LST réalise la même fonction que SAT_LOOKUP pour une liste
d’identifiants de chunks. La fonction renvoie le chunk positionnée en
tête de la liste.

4.2 Interface de l’API sur la logique program-

mable du FPGA

L’objectif de l’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans la MVP est
de permettre d’accélérer des applications en portant leurs noyaux de calcul sur
les accélérateurs et en donnant la capacité aux noyaux d’accéder aux données
partagées. Avec le système SAT, les processus clients accèdent aux données
partagées en émettant des requêtes qui sont traitées par des processus serveurs.
Pour permettre aux noyaux de calcul d’accéder aux données partagées, il est
nécessaire de créer une interface qui leur permet d’émettre les requêtes et qui
réalise les services demandés.
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Figure 4.3 – Représentation logique de l’interface de l’API sur un FPGA. Les
boîtes rouges représentent les noyaux de calcul du code utilisateur. La boîte
bleue représente le module d’interface de l’API. Les boîtes grises symbolisent
les ressources matérielles de la carte FPGA. Le module FPGA-server commu-
nique avec l’environnement logiciel de la MVP exécuté sur un CPU par un
système d’interconnexion.

La figure 4.3 représente l’interface entre des noyaux de calcul instanciés
sur un FPGA et l’API. Cette interface correspond à un module appelé FPGA-
server et qui est implémenté sur la logique programmable de l’accélérateur. Ce
module est en charge de reproduire le rôle d’un serveur pour les noyaux de cal-
cul. Il occupe une position centrale en interagissant avec tous les éléments du
FPGA. Il perçoit les requêtes provenant des noyaux de calcul, il communique
avec l’environnement logiciel de la MVP et il orchestre les transferts de données
de la mémoire locale du FPGA. Pour ce faire, il opère de manière analogue à
un cache de données. La mémoire du FPGA est segmentée en emplacements de
la taille maximale d’un chunk. Le module FPGA-server instancie un répertoire
qui associe chaque emplacement de la mémoire à un chunk. Ce répertoire mé-
morise les métadonnées des chunks présents dans la mémoire. Dans le modèle
d’intégration que nous proposons, le module FPGA-server communique avec
un processus logiciel (FPGA-client) qui est exécuté sur un CPU. Pour établir
cette communication, le module FPGA-server instancie un contrôleur lui per-
mettant de piloter l’interface du système d’interconnexion reliant le FPGA et
le CPU. L’implémentation de ce contrôleur dépend du type d’interface utili-
sée et donc du système d’interconnexion. Le type de système d’interconnexion
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Figure 4.4 – Signaux de communication entre un noyau de calcul et le mo-
dule FPGA-server pour l’accès aux données d’un chunk. Smax désigne la taille
maximale d’un chunk. bus_width désigne la largeur du bus de données interne
au FPGA.

pouvant être employé est présenté dans la section 4.4. Pour manipuler la mé-
moire du FPGA, le module FPGA-server instancie un contrôleur mémoire qui
permet de faire l’interface entre la logique programmable de l’accélérateur et
la couche physique du module mémoire qui est externe à la logique program-
mable. L’implémentation de ce contrôleur mémoire peut être en partie réalisée
à l’aide de solution proposée par les vendeurs de cartes FPGA (par exemple,
le Memory Interface Generator (MIG) fourni dans l’environnement de déve-
loppement Vivado de Xilinx). Enfin, le module FPGA-server instancie un bus
de communication Advanced eXtensible Interface (AXI) pour transférer les
données entre le contrôleur mémoire et les autres composants (les noyaux de
calculs et l’interface du système d’interconnexion).

Pour un noyau de calcul, l’accès aux données d’un chunk correspond à un
schéma de communication avec le module FPGA-server qui se divise en deux
étapes : la requête d’accès au chunk et la requête de transfert des données.

L’émission d’une requête d’accès correspond à une instruction d’acquisition
d’un chunk qui se fait au moyen d’un protocole d’interface dit handshake. La
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figure 4.4a représente les signaux utilisés pour établir cette interface. Le noyau
de calcul communique l’identifiant du chunk, le type de la requête d’accès
parmi les trois instructions d’acquisition (read, readwrite ou write) et met
le signal enable à la valeur booléenne 1 pour indiquer qu’une nouvelle requête
est émise. Si la requête est de type write le noyau indique également la taille
du bloc de données. Le module FPGA-server indique que la requête a été
acceptée en faisant passer le signal ack à la valeur booléenne 1. La figure 4.5
décrit les conditions pour qu’une requête soit acceptée par le module FPGA-
server :

— si le chunk est déjà présent dans le répertoire et qu’il n’est pas dans
l’état Exclusive, la requête est acceptée et les métadonnées sont mises
à jour en fonction de l’état du chunk (Modified, Shared ou Invalid)
et du type de la requête. Lorsque la requête est une lecture et que le
chunk est dans l’état Shared, le nombre de lecteurs est incrémenté,
sinon le module FPGA-server transmet la requête d’accès à la MVP
logicielle pour changer l’état du chunk et mettre à jour les données.

— si le chunk n’est pas présent dans le répertoire et qu’une entrée est
disponible, celle-ci est initialisée pour accueillir les métadonnées et la
requête est transmise à la MVP logicielle pour être complétée. Dans ce
cas, la demande est acceptée par le module FPGA-server.

— si le chunk n’est pas présent dans le répertoire et qu’aucune entrée
n’est disponible ou que le chunk est présent dans l’état Exclusive, la
demande n’est pas acceptée et l’interface du noyau qui a fait la requête
est bloquée jusqu’à la libération d’une entrée.

Une requête de transfert de données peut être émise seulement après que
la requête d’accès au chunk correspondant ait été acceptée. L’émission d’une
requête de transfert utilise également un protocole d’interface handshake dont
les signaux sont représentés sur la figure 4.4b. Le noyau de calcul communique
l’identifiant du chunk et le type de requête : une lecture pour un transfert de-
puis la mémoire du FPGA où une écriture pour un transfert vers la mémoire.
Il émet la requête en faisant passer le signal enable à la valeur booléenne
1. Lorsque le module FPGA-server est prêt à transférer les données, il met
le signal valid à la valeur booléenne 1 et maintient cette valeur jusqu’à la
fin de la transmission. Si le transfert est une lecture, il indique la taille du
bloc de données avec l’ensemble de signaux chunk size et transfert les don-
nées avec l’ensemble de signaux data. Si la requête est une écriture, c’est le
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Figure 4.5 – Représentation sous la forme d’un automate fini de l’acceptation
d’une requête d’accès à un chunk par le module FPGA-server.

noyau de calcul qui transfère les données toujours en utilisant l’ensemble de
signaux data. Pour que le module FPGA-server soit prêt à effectuer un trans-
fert de données, il faut que le chunk soit dans un état valide, c’est-à-dire que
la requête d’accès soit complétée, et que le contrôleur mémoire du FPGA soit
disponible. Pour ne pas créer de famine de données dans les noyaux, le module
FPGA-server partage la disponibilité du contrôleur mémoire en utilisant l’al-
gorithme du tourniquet (Round Robin). L’instruction de libération du chunk
est implicitement effectuée lorsque le transfert des données est complété. Pour
libérer une entrée du répertoire, le module FPGA-server utilise par défaut un
algorithme de remplacement Least Recently Used (LRU) afin de profiter de
la localité temporelle des données. Le remplacement d’une entrée est possible
lorsqu’un chunk accédé en lecture à un nombre de lecteur égal à 0 ou lorsque
les données d’un chunk accédé en écriture ont été répliquées par le processus
FPGA-client.
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Figure 4.6 – Représentation de la topologie du système de proxy pour l’in-
tégration d’un FPGA dans la MVP. Les cercles représentent des processus
logiciels de la MVP exécutés par des CPU. Les boîtes représentent les mo-
dules implémentés sur la logique programmable du FPGA.

4.3 Mandataire logiciel du FPGA pour l’API

Du point de vue applicatif, un accélérateur a pour rôle de traiter des por-
tions du code utilisateur. Pour représenter un FPGA auprès de la MVP, un
processus logiciel, appelé FPGA-client est utilisé comme mandataire. Ce der-
nier est un client du système SAT, ce qui permet de faire apparaître le FPGA
comme un processus client pour l’ensemble des processus de la MVP. L’intérêt
de cette approche est d’offrir une abstraction de la plateforme matérielle où
les données sont accédées par des processus clients, quelle que soit la nature
du matériel, depuis un espace d’adressage unifié qui est géré par des processus
serveurs.

La figure 4.6 illustre la topologie du modèle d’intégration d’un FPGA
dans la MVP. Le module FPGA-server est interfacé avec le processus FPGA-
client par les moyens d’un système d’interconnexion présenté dans la sec-
tion 4.4. Le processus FPGA-client étant un client du système SAT, il est
relié à un unique processus serveur. Il a pour rôle de collecter les requêtes pro-
venant du FPGA et de réaliser le service demandé. Ces requêtes correspondent
aux instructions d’acquisitions pour l’accès aux chunks ou à une instruction de
libération. La communication entre les deux composants se fait par passage de
messages. De manière commune à beaucoup de protocoles de communication,
un message se constitue d’un en-tête suivi d’un paquet de données. L’en-tête
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renseigne le type de requête émis et les métadonnées du chunk. Le paquet de
données contient le bloc de données du chunk.

Le traitement réalisé par le processus FPGA-client consiste à demander
l’allocation du chunk, à émettre la requête correspondant à l’instruction reçue
et à envoyer un message d’acquittement au FPGA. Pour limiter le nombre
de demandes d’allocation, le processus instancie un répertoire contenant les
entrées du répertoire du module FPGA-server. Lorsque le processus FPGA-
client reçoit un message provenant du FPGA, il décode l’en-tête pour adapter
le traitement du message en fonction du chunk et du type de requête :

Instruction de lecture : cette instruction permet d’attendre que le chunk
soit dans un état Shared et que les données de la mémoire du FPGA
soient à jour. Deux cas de figure peuvent conduire à l’émission de cette
requête :
— le chunk n’est pas présent dans le répertoire. Alors, le processus fait

une demande d’allocation avec la fonction SAT_LOOKUP, puis émet
une requête d’accès en lecture. Après la complétion de la requête, le
processus FPGA-client envoie au FPGA le message d’acquittement
qui contient la taille et le contenu du bloc de données du chunk.

— le chunk est présent dans le répertoire, mais son état n’est pas
Shared ou son nombre de lecteur est nul. Alors, le processus émet
uniquement une requête d’accès en lecture. Lorsque la requête est
complétée, le processus envoie le message d’acquittement au FPGA.
Si les données du chunk ne sont pas à jour dans la mémoire du
FPGA, le message d’acquittement contient les données du chunk.

Instruction de lecture-écriture : cette instruction permet d’attente que
le chunk soit dans un état Exclusive et que la mémoire du FPGA
contiennent une version à jour des données. Comme pour l’instruction
de lecture, deux cas de figure peuvent conduire à l’émission de cette
requête :
— le chunk n’est pas présent dans le répertoire. Le processus réalise le

même traitement que pour l’instruction de lecture à la différence du
type de requête émis.

— le chunk est présent dans le répertoire. Alors, peu importe l’état
du chunk, le processus émet une requête d’accès en lecture-écriture.
Un message d’acquittement est envoyé au FPGA après que la re-
quête ait été complétée. Comme pour l’instruction de lecture, en cas
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de besoin, le message d’acquittement permet de mettre à jour les
données de la mémoire du FPGA.

Instruction d’écriture : cette instruction permet d’attendre que le chunk
soit dans un état Exclusive. Si le chunk n’est pas présent dans le ré-
pertoire, le processus fait une demande d’allocation avec la fonction
SAT_MALLOC en indiquant la taille du bloc de données à allouer. En-
suite, dans tous les cas, le processus émet l’instruction d’acquisition en
écriture. Lorsque la requête est satisfaite par le serveur, le processus
envoie un message d’acquittement au FPGA.

Instruction de libération : le traitement est adapté en fonction de l’état
du chunk :
Shared : le chunk était accédé en lecture uniquement. L’instruction de

libération est émise par le module FPGA-server seulement lorsque
le nombre de lecteur est nul. Dans ce cas, le processus FPGA-client
émet l’instruction à son serveur pour que le chunk soit libéré.

Exclusive : le chunk était accédé en écriture ou en lecture-écriture. Le
module FPGA-server émet la requête lorsque le transfert de don-
nées entre le noyau de calcul et la mémoire du FPGA est complété.
Par défaut, une politique d’écriture immédiate (write-through) est
adoptée. Dans ce cas, le message contient les données du chunk. Les
données sont copiées dans l’espace mémoire du processus FPGA-
client qui a été alloué pour le chunk. Après avoir effectué la copie, le
processus émet l’instruction de libération pour que l’état du chunk
passe de Exclusive à Modified.

Une instruction de libération ne nécessite pas d’envoyer de message
d’acquittement au module FPGA-server.

Il en résulte un protocole de cohérence hiérarchique où la gestion des données
est répartie entre le module FPGA-server, le processus FPGA-client et les
serveurs de la MVP. L’objectif est de limiter le nombre de requêtes émises aux
serveurs.
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Figure 4.7 – Représentation de la topologie du système d’interface utilisant
un bus OpenCAPI. La boîte LLC (Last Level Cache) représente le dernier
niveau de cache du processeur.

4.4 Systèmes d’interconnexions entre le proces-

seur hôte et l’accélérateur reconfigurable

Pour qu’un accélérateur reconfigurable puisse accéder aux données de la
MVP, une interface doit être créée entre l’environnement matériel de l’accé-
lérateur et l’environnement logiciel du système SAT. Cette interface est créée
par le module FPGA-server qui est implémenté sur la logique programmable
de l’accélérateur et par le processus FPGA-client qui est exécuté par le pro-
cesseur hôte. Pour que l’interface soit opérationnelle, ces deux composants
doivent communiquer par l’intermédiaire d’un système d’interconnexion qui
relie le processeur hôte et l’accélérateur. Dans le cadre des travaux de cette
thèse, trois solutions ont été étudiées comme système d’interconnexion : une
basée sur la technologie OpenCAPI, une basée sur un bus PCI Express et une
basée sur l’utilisation d’une puce FPGA embarquant un processeur.

La première solution est basée sur la technologie OpenCAPI. Cette étude
a fait l’objet d’une publication à la conférence COMPAS 2019 [73]. Open-
CAPI est un nouveau standard de bus soutenu par le consortium du même
nom. Son objectif est de mettre en place une connexion point-à-point entre
un processeur hôte et un accélérateur. OpenCAPI permet à un accélérateur
d’utiliser l’espace d’adressage virtuel d’un processus pour accéder directement
à la mémoire du processeur hôte. Pour ce faire, les requêtes d’accès à la mé-

86



moire sont traitées par le dernier niveau de cache du processeur qui utilise
son unité de gestion mémoire pour traduire les adresses et ses mécanismes
matériels pour maintenir la cohérence des données entre le processus et l’accé-
lérateur. La figure 4.7 représente la topologie du système d’interface utilisant
la technologie OpenCAPI. Avec ce système, le module FPGA-server transmet
les requêtes d’accès à la MVP par l’intermédiaire du bus et du dernier niveau
de cache. Lorsque le processus FPGA-client reçoit une requête, le traitement
a pour effet d’allouer le bloc de données du chunk dans son espace mémoire.
Ensuite, le processus envoie un message à l’accélérateur pour transmettre les
métadonnées qui indiquent l’adresse à laquelle se trouve le bloc de données.
Par la suite, l’accélérateur peut accéder directement aux données grâce à l’in-
terface OpenCAPI. Cette solution présente l’avantage majeur de ne pas devoir
répliquer les données entre la mémoire du processeur hôte et la mémoire du
FPGA. Elle est envisageable parce que le bus permet à l’accélérateur d’accéder
à la mémoire du processeur avec une bande passante élevée et une latence re-
lativement faible. Le consortium OpenCAPI annonce avoir mesuré une bande
passante mémoire de 22 Go/s et une latence de 378 ns entre un processeur IBM
Power 9 et un FPGA Xilinx VU3P [96].

Cependant, cette solution a plusieurs limites. Premièrement, OpenCAPI
n’est pas une technologie mature et son développement ne semble pas avoir
beaucoup évolué depuis le début des travaux de cette thèse commencée en
2018. Deuxièmement, l’utilisation d’un bus OpenCAPI nécessite que l’accé-
lérateur et le processeur intègre une interface dédiée. Actuellement, seuls les
processeurs IBM Power 9 intègrent ce type d’interface ce qui rend l’accès à cette
technologie limité. Enfin, avec cette technologie le dernier niveau de cache du
processeur devient une ressource partagée entre les processus exécutés sur le
processeur et l’accélérateur. Ce partage de la ressource peut provoquer des
conflits conduisant à une chute des performances à la fois pour les processus
et pour l’accélérateur.

Il existe d’autres technologies de système d’interconnexion proposant des
services similaires à ceux de OpenCAPI, telles que QPI (QuickPath Intercon-
nect) de Intel et le bus HyperTransport qui sont deux technologies matures
ou Gen-Z et CCIX (Cache Coherent Interconnect for Accelerators). Ces deux
derniers sont des nouveaux standards de bus proposés par des consortiums,
mais qui ne sont pas encore matures ou qui sont intégrés dans des "composants
sur étagère" (Components-Off-the Shelf (COTS)).
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Figure 4.8 – Représentation de la topologie du système d’interface utilisant
un bus PCI Express.

La deuxième solution est basée sur l’interconnexion de l’accélérateur et
du processeur par un bus PCI Express. La figure 4.8 représente la topologie
d’interface utilisant cette solution. Elle repose sur une approche logicielle et
matérielle, où le FPGA instancie une IP DMA lui permettant d’accéder direc-
tement à la mémoire du processeur hôte et où le processeur utilise un pilote
pour transférer des paquets de données au FPGA. Les IP DMA et les pilotes
peuvent être proposés sous forme de produits propriétaires par les vendeurs
de FPGA. De cette manière, des tampons mémoires sont alloués dans la mé-
moire du processeur hôte pour que le module FPGA-server communique ses
messages en initiant des transferts DMA. Le processus FPGA-client traite les
requêtes à la réception des messages, ce qui a pour effet d’allouer les blocs de
données des chunks dans son espace mémoire. Ensuite, le processus utilise le
pilote pour renvoyer le message d’acquittement au FPGA. L’avantage majeur
de cette solution est que les bus PCI Express sont une technologie mature
largement disponible et largement employée. En effet, la majorité des cartes
FPGA utilisées comme accélérateurs intègre une interface PCI Express et la
majorité des cartes mères utilisées dans les systèmes de calcul dispose d’un
ou plusieurs emplacements pour connecter une interface PCI Express. Cepen-
dant, cette solution présente également deux limites majeures. Premièrement,
elle nécessite de répliquer les données des chunks dans la mémoire du FPGA.
Deuxièmement, l’utilisation d’un bus PCI Express pour relier un FPGA et un
CPU implique une bande passante mémoire limitée et des latences élevées [26].
Cette limitation est la raison de l’émergence de plusieurs consortiums, cités
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Figure 4.9 – Représentation de la topologie d’interface basée sur l’utilisation
d’un système sur puce FPGA embarquant un CPU.

précédemment, dont l’objectif est de proposer un nouveau standard de bus
d’interconnexion permettant à la fois d’augmenter la bande passante et les
latences d’accès à la mémoire.

Tel qu’illustré sur la figure 4.9, la troisième solution est basée sur l’uti-
lisation d’une carte FPGA qui intègre un système sur puce hétérogène em-
barquant de la logique programmable et un processeur. Ce type de carte est
notamment proposé par Intel avec la gamme Agilex et Xilinx avec la gamme
Zynq. Pour les plus récentes cartes de ces deux gammes, l’architecture du pro-
cesseur est la même : un Arm Cortex-A53 à 4 cœurs. Pour cette solution, le
module FPGA-server communique avec le processeur par l’intermédiaire d’un
port dédié (AXI ou Accelerator Coherency Port (ACP)). La logique program-
mable et le processeur partagent le même module mémoire, dont la gestion
des accès est centralisée par un unique contrôleur mémoire. Cependant, la lo-
gique programmable et le processeur peuvent utiliser des ports différents pour
être interfacés au contrôleur mémoire. Le processus FPGA-client est exécuté
sur le processeur embarqué. Lorsqu’il reçoit un message provenant du module
FPGA-server, il traite la requête, ce qui a pour conséquence d’allouer le bloc
de données du chunk dans la mémoire du FPGA. Ensuite, le processus envoie
le message d’acquittement et indique l’emplacement mémoire des données. Le
FPGA-server peut alors orchestrer le transfert de données entre la mémoire
et les noyaux de calcul qui ont émis la requête.

Comme pour la solution utilisant la technologie OpenCAPI, cette solution
présente l’avantage de ne pas répliquer les données. Cette solution doit per-
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mettre également de réduire la consommation énergétique de l’ensemble du
système pour deux raisons. Premièrement, ces cartes FPGA sont optimisées
pour avoir une consommation énergétique faible. Le processeur embarqué dans
ces cartes est de petite dimension et est beaucoup moins énergivore que les
processeurs intégrés dans les serveurs de calcul HPC. Néanmoins, l’architec-
ture des processeurs embarqués reste bien adaptée aux besoins du processus
FPGA-client, dont le traitement est simple [33]. Deuxièmement, le processeur
hôte et le module FPGA-server sont contenus dans la même puce, ce qui per-
met de limiter les mouvements de données hors puce. En effet, un réseau sur
puce est utilisé pour relier la logique programmable et le processeur. Ce réseau
permet de réaliser des communications moins énergivores et à plus faible la-
tence qu’un bus d’interconnexion hors puce. Cependant, l’intégration physique
d’un processeur sur ces systèmes sur puces hétérogènes se fait au détriment
de l’intégration de la logique programmable. De ce fait, pour une même gé-
nération de FPGA, ces systèmes disposent d’une logique programmable de
plus petite dimension qu’un système n’embarquant pas de processeur. Ainsi,
cette solution présente comme limite majeure une réduction de la puissance
de calcul permise par la logique programmable.

4.5 Inconvénients et propositions d’améliorations

Deux perspectives ont été identifiées pour faire évoluer les travaux pré-
sentés dans ce chapitre. Premièrement, en plus de construire une mémoire
virtuellement partagée, le système SAT offre un support pour la programma-
tion évènementielle [32]. Ce support repose sur un mécanisme appelé Publish-
Subscribe où des processus clients peuvent souscrire à un chunk et d’autres
processus peuvent notifier qu’ils ont modifié le chunk. Les processus souscrip-
teurs peuvent appeler une fonction spéciale lorsqu’ils reçoivent une notifica-
tion. Ce support de programmation peut être utile dans le cadre de l’utilisation
d’un FPGA. En étant émetteur de notifications, le FPGA peut permettre à
un processus de surveiller son activité. En étant souscripteur, le FPGA peut
réduire sa consommation énergétique. Les FPGA ont la capacité d’utiliser plu-
sieurs signaux d’horloges opérant à des fréquences différentes et pouvant être
reconfigurées dynamiquement. De cette manière, un FPGA pourrait réduire
la fréquence d’horloge d’un noyau de calcul dans l’attente d’une notification.
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Cette réduction de la fréquence d’horloge doit permettre une réduction de la
consommation énergétique.

La deuxième perspective concerne l’utilisation des mémoires à haute bande
passante (HBM) intégrées sur les cartes FPGA de nouvelles générations. Les
mémoires HBM intègrent par superposition plusieurs puces de mémoire vive
dynamique (Dynamic Random Access Memory (DRAM)) dans un même mo-
dule mémoire. Cette superposition offre plusieurs chemins de données permet-
tant d’augmenter le débit des transferts mémoires et ainsi offre au FPGA une
plus grande capacité de vitesse de traitement pour des applications utilisant un
grand débit de données. L’utilisation d’une mémoire HBM nécessite d’instan-
cier un contrôleur mémoire pour chaque chemin de données. Le modèle d’in-
tégration d’accélérateurs reconfigurables dans une MVP que nous proposons
considère des FPGA embarquant des modules mémoires de type Double Data
Rate (DDR) possédant un seul chemin de données. La perspective d’évolution
est donc de prendre en compte l’architecture de ces mémoires où les données
sont distribuées dans plusieurs puces et dont l’accès est non uniforme. L’uti-
lisation la plus évidente de ces mémoires serait qu’un chunk soit alloué dans
une même puce accessible par un unique chemin de données et que plusieurs
chunks puissent être accédés en parallèle en utilisant l’ensemble des chemins
de données. Pour ce faire, le module FPGA-server devrait segmenter son ré-
pertoire de chunks et instancier un contrôleur mémoire pour chaque chemin
de données.

Le modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une mémoire
virtuellement partagée exposé dans ce chapitre présente deux inconvénients
majeurs. Le premier est le coût de l’interface en termes d’utilisation des res-
sources du FPGA et de latence d’accès aux données distantes. L’implémen-
tation du module FPGA-server requiert l’utilisation de ressources du FPGA
pour instancier le contrôleur mémoire, le contrôleur pour l’interface du bus
externe, le bus de données interne, le répertoire de chunks, les interfaces avec
les noyaux de calcul et les automates qui contrôlent le fonctionnement du
module. Ces ressources sont également nécessaires pour l’implémentation des
noyaux de calcul. Ainsi, l’instanciation du module FPGA-server empiète sur
la capacité d’intégration des noyaux de calcul. Cependant, l’utilisation d’un
FPGA comme coprocesseur requiert forcément l’instanciation d’IP permettant
d’échanger des données et de contrôler le FPGA. Pour ce type d’utilisation, il
est commun d’instancier un contrôleur mémoire, un contrôleur pour l’interface
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du bus externe, un bus de données interne et des automates pour contrôler le
fonctionnement du FPGA. Ainsi, seule l’instanciation du répertoire de chunks
apparaît comme un surcoût évident, notamment en termes d’utilisation d’élé-
ments mémorisant pour contenir les métadonnées. Le parti pris de ces travaux
est de considérer qu’une MVP apporte un confort de programmation qui se
paye au prix d’un coût logiciel, pour l’exécution des processus serveurs, et
matériel pour l’instanciation de l’interface de l’API. Une requête d’accès à
un chunk qui n’est pas présent dans le répertoire du FPGA doit transiter du
module FPGA-server jusqu’au processus serveur qui gère le chunk et la ré-
ponse à cette requête doit réaliser le trajet inverse. Il apparait évident que la
complétion d’une requête d’accès à un chunk peut induire une grande latence.
Ce temps long d’accès aux données est en opposition avec l’idée d’accélérer le
traitement de ces mêmes données. Pour répondre à ce problème, les travaux
de cette thèse ont permis de proposer un modèle de programmation présenté
dans le chapitre 5.

Le deuxième inconvénient est lié à la politique d’écriture immédiate (write-
through) adoptée par défaut. Lorsqu’un processus client souhaite accéder à un
chunk qui a été modifié, le processus serveur orchestre un transfert à par-
tir de l’espace mémoire d’un processus qui en possède une version à jour.
Avec la solution d’interconnexion utilisant un bus PCI, les processus serveurs
ne connaissent pas la localisation des données dans la mémoire du FPGA
et n’ont pas la capacité d’accéder à cette mémoire. Pour cette raison, il est
nécessaire que les données modifiées dans la mémoire du FPGA soient pro-
pagées à la mémoire du processus FPGA-client. Ces transferts ont un coût
et peuvent être inutiles dans le cas où seulement un FPGA réutilise les don-
nées. Pour adopter une politique d’écriture différée (write-back), il faudrait
modifier le modèle d’intégration et le système SAT de sorte à donner aux
processus serveurs l’information de l’existence d’un coprocesseur. Cette modi-
fication pourrait être d’autoriser les processus serveurs d’interagir directement
avec le module FPGA-server ou de modifier le protocole de cohérence pour
que le processus FPGA-client devienne acteur de la mise à jour.
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Chapitre 5

Modèle de programmation pour
noyaux de calcul irréguliers sur
accélérateur reconfigurable dans
un système distribué hétérogène

Un modèle de programmation est une abstraction d’un système informa-
tique qui permet d’exprimer à la fois les algorithmes et les structures de don-
nées qui forment les programmes. Un modèle de programmation permet de
lier l’architecture matérielle d’un système informatique et les couches logi-
cielles sous-jacentes aux applications. Généralement, la définition d’un modèle
de programmation a pour objectif d’améliorer les performances des applica-
tions et d’en faciliter le développement. La bonne conception d’un modèle de
programmation repose sur la capacité de mettre en adéquation les besoins
applicatifs avec les caractéristiques de l’architecture matérielle, du système
d’exploitation et du support d’exécution [102].

Tel qu’exposé dans la première partie de ce manuscrit, l’évolution des be-
soins applicatifs a conduit à la construction de systèmes de calcul massivement
distribués et hétérogènes pour satisfaire une demande croissante de puissance
de calcul. Dans le même temps, ces systèmes sont plus complexes à program-
mer, notamment en ce qui concerne la gestion des données. La complexité
de la gestion des données provient, d’une part, de la répartition physique des
mémoires et, d’autre part, de l’hétérogénéité de la hiérarchie mémoire induite
par celle des ressources de calcul. Un système de calcul hétérogène intégrant
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des coprocesseurs permet d’exécuter sur les coprocesseurs les portions d’un
programme dont l’intensité arithmétique est élevée. Dans ce manuscrit, ces
portions sont désignées comme des noyaux de calcul. Le développement d’un
programme se fait au moyen d’un ensemble de langages de programmation et
éventuellement d’un ensemble d’API. Les langages de programmation et les
API reposent sur un modèle de programmation dont le rôle est d’abstraire le
fonctionnement du système de calcul. Le modèle de programmation standard
d’un système hétérogène repose sur le modèle maître-esclave. Un processeur,
ayant la maîtrise du système, décharge une partie de sa charge de travail en
portant les noyaux de calcul sur un coprocesseur. Avant de lancer l’exécution
d’un noyau de calcul, le processeur orchestre le transfert des données à traiter
vers la mémoire locale du coprocesseur. De ce fait, le coprocesseur n’a pas la
maîtrise des données auxquelles il accède. Pour le portage de noyaux de calcul
traitant des structures de données régulières, l’orchestration des transferts de
données est relativement simple à entreprendre. Au contraire, pour le traite-
ment de structures de données irrégulières, provoquant des accès mémoires
aléatoires et dépendant des données, l’orchestration des transferts de données
peut se révéler complexe.

Dans les disciplines des sciences et de l’ingénierie, l’utilisation de simu-
lations numériques est devenue nécessaire pour résoudre des problèmes, par
exemple : pour étudier la déformation d’un matériau soumis à une charge, pour
simuler l’écoulement d’un fluide ou pour réaliser une simulation cosmologique.
Les problèmes modélisés devenant de plus en plus larges et leur résolution
devenant de plus en plus fine, le coût des applications, en termes de charge de
calcul et d’empreinte mémoire, a explosé. En utilisant des algorithmes naïfs,
ce coût rend la résolution des problèmes impossible, même en utilisant les sys-
tèmes de calcul les plus puissants. Heureusement, les progrès des méthodes
de simulations numériques permettent de modéliser les problèmes en utilisant
une précision variable dans le temps ou dans l’espace en fonction des besoins
applicatifs. Cependant, cette adaptation conduit à modéliser les problèmes de
manière irrégulière et rend le développement des applications de calcul plus
complexe. Ces applications nécessitent le recours à des structures de données
permettant de décrire l’irrégularité du problème modélisé, tels que des matrices
creuses stockées avec des formats compressés, des maillages non structurés, des
graphes ou des arbres. Le traitement de ces structures de données génère des
motifs d’accès irréguliers à la mémoire, qui sont dépendants des données. Dans
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ce manuscrit, nous utilisons le terme de noyau de calcul irrégulier pour dési-
gner un noyau de calcul qui traite ce type de structure et par conséquent qui
génère des accès mémoires aléatoires et dépendants des données.

Le chapitre 4 fait la présentation d’un intergiciel permettant d’intégrer des
accélérateurs reconfigurables dans une MVP. Ce système donne la capacité
aux noyaux de calcul d’être initiateurs de l’accès aux données qu’ils traitent.
L’objectif est de faciliter la gestion des données réparties pour la program-
mation de noyaux de calcul irréguliers. La proposition de ce système invite à
réfléchir à la manière dont un coprocesseur doit être programmé lorsqu’il peut
initier l’accès à des données distantes. Dans le cadre des travaux de cette thèse,
nous proposons d’effectuer cette réflexion et de la structurer en proposant un
modèle de programmation.

Ce chapitre est organisé de la façon suivante : la section 5.1 expose le
principe général du modèle de programmation proposé, la section 5.2 illustre
l’utilisation du modèle de programmation pour des applications traitant des
matrices creuses, la section 5.3 illustre l’utilisation du modèle de programma-
tion pour traiter des maillages non structurés par méthode des éléments finis,
enfin la section 5.4 conclut ce chapitre.

5.1 Principe général du modèle de programma-

tion

Une mémoire partagée est un paradigme de programmation pratique pour
développer des applications parallélisées qui accèdent de manière aléatoire aux
données. Dans le cadre des travaux de cette thèse, pour faciliter la program-
mation de noyaux de calcul irrégulier sur des accélérateurs reconfigurables,
nous proposons un modèle de programmation qui repose sur une mémoire
virtuellement partagée logicielle permettant aux noyaux de calcul d’initier les
accès aux données réparties, tel que présenté dans le chapitre 4. L’intérêt
est, d’une part, d’abstraire l’architecture d’un système de calcul distribué en
offrant aux développeurs une vision unifiée des mémoires physiquement répar-
ties et, d’autre part, d’initier l’accès aux données à l’endroit où leurs motifs
sont générés, c’est-à-dire par les noyaux de calcul. L’objectif de ce modèle de
programmation est d’amener les bonnes données au bon endroit facilement.

Cependant, tel qu’exposé dans la section 4.5, l’utilisation d’une MVP lo-
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gicielle peut induire une latence d’accès aux données élevée parce que la ré-
partition des données est abstraite et l’accès à des données distantes induit un
temps de transfert incompressible. Pour un noyau de calcul instancié sur un
accélérateur reconfigurable, ces latences sont encore plus grandes à cause du
modèle d’intégration présenté dans le chapitre 4 qui augmente la distance du
trajet des données. Un accès lent aux données s’oppose à l’idée d’en accélérer
le traitement. Pour résoudre ce problème, le modèle de programmation doit
permettre de masquer les latences d’accès aux données. Le masquage des la-
tences de transfert des données est une technique courante et nécessaire lors
de l’utilisation d’un système distribué. Pour une exécution où le traitement est
réparti sur plusieurs ressources, le principe du masquage des latences du trans-
fert des données est de découper les données d’une application en n blocs et
de superposer temporellement le transfert du bloc i+ 1 pendant le traitement
du bloc i par une ressource. L’objectif est que, lorsque la ressource termine le
traitement du bloc i, elle ait un accès immédiat aux données du bloc i + 1.
Autrement dit, le masquage des latences du transfert des données repose sur
la superposition du flux de données transféré et du flux de données traité.

Avec le modèle de programmation proposé, l’accès aux données se fait par
l’émission de requêtes d’accès à des chunks. Un chunk est l’unité atomique de
mémoire de la MVP et correspond à un bloc de données d’une taille variable.
Pour répondre à l’objectif du modèle de programmation, qui est d’amener les
bonnes données au bon endroit, les structures de données doivent être parti-
tionnées en blocs correspondant à la granularité d’accès aux données. Pour une
structure de données régulières, ce partitionnement est aisé parce que les motifs
d’accès aux données sont explicites. Pour une structure de données irrégulières,
le partitionnement en chunks ne semble pas trivial, parce que l’accès aux don-
nées est aléatoire. De plus, le mécanisme d’accès aux données d’un CPU est
différent de celui d’un FPGA. Un CPU exécute un flux d’instructions. Pour un
noyau de calcul, le flux d’instructions est composé principalement d’instruc-
tions d’accès à la mémoire et d’instructions arithmétiques et logiques. Si on
dissocie les instructions mémoires des instructions arithmétiques et logiques,
on obtient un flux d’instructions qui génère un flux de données transféré entre
les différents niveaux de la hiérarchie mémoire de l’ordinateur. Ces transferts
se font à la granularité d’un registre pour un CPU, à la granularité d’une ligne
pour le cache de données du processeur et à la granularité d’une page entre
la mémoire principale de l’ordinateur et le système de stockage de données.
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Figure 5.1 – Représentation d’une transaction de données en lecture réalisée
en rafale avec un bus AXI entre un module initiateur et le contrôleur mémoire.
La figure est reproduite à partir du guide de référence AXI [114].

L’architecture des caches de données des processeurs favorise les accès aléa-
toires en stockant plusieurs lignes de caches permettant au CPU d’avoir un
accès rapide aux données. Un noyau de calcul instancié sur un FPGA accède
et traite les données explicitement sous la forme de flux. L’architecture des
FPGA favorise les accès séquentiels aux données sous la forme de blocs. Tel
que représenté sur la figure 5.1, les accès aux données stockées dans le module
mémoire d’un FPGA se fait à l’initiative d’un module instancié sur la logique
programmable par l’intermédiaire d’un bus de données (typiquement un bus
AXI). Le chemin de données du bus peut être large (pour un bus AXI de 32

à 1024 bits) et les accès aux données peuvent être faits en rafales, c’est-à-dire
qu’une seule requête d’accès permet de transférer des données sur plusieurs
cycles. Ce mécanisme de transfert peut être comparé à celui de la mise à jour
d’une page dans la mémoire principale d’un ordinateur. Cependant, la logique
programmable ne dispose pas nativement d’un cache de données tel que celui
d’un processeur. Par conséquent, l’architecture d’un FPGA n’est pas favorable
aux accès aléatoires aux données.

Pour expliquer comment les structures de données irrégulières doivent être
partitionnées, il est nécessaire de détailler la manière dont les noyaux de cal-
culs accèdent aux données sous forme de chunks. Pour un noyau de calcul
instancié sur un FPGA, l’accès aux données d’un chunk se fait en deux étapes
initié par le noyau de calcul, tel que présenté dans la section 4.2. La première
étape consiste à demander l’accès au chunk, ce qui a pour effet d’allouer un
espace dans la mémoire du FPGA servant à stocker les données du chunk. La
deuxième étape consiste à demander le transfert des données entre le noyau
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Figure 5.2 – Représentation de la superposition temporelle d’un flux de don-
nées traité et d’un flux de données transférées, dont l’accès est initié à partir
d’une séquence d’identifiants de chunks.

de calcul et la mémoire du FPGA. La dissociation des deux étapes peut per-
mettre de précharger les données de sorte à masquer les latences d’accès aux
données. Tel que représenté sur la figure 5.2, en émettant les requêtes d’ac-
cès aux chunks par séquences, il est possible de transférer les données sous la
forme d’un flux continu de données qui sera traité par le noyau de calcul. Si le
préchargement est efficace, le flux de données transféré est en majorité super-
posé avec le flux de données traité. Seul le temps du chargement des premières
données nécessaires pour initier le flux de traitement ne peut pas être masqué.
Deux critères doivent être respectés pour que le préchargement soit efficace.
Premièrement, l’accès aux chunks doit être exprimé en séquences suffisamment
grandes pour masquer les latences de transfert des données. Deuxièmement,
L’intensité arithmétique (la charge de calcul divisée par la quantité de données
transférée) doit être suffisamment importante pour que la longueur temporelle
du flux de données traité puisse recouvrir celle du flux de données transféré.

Du point de vue d’un noyau de calcul instancié sur un FPGA, l’accès à
une structure de données se fait sous la forme d’un flux de données spécifique.
Chacun de ces flux correspond à une interface avec le module FPGA-server
permettant d’émettre les demandes d’accès et de transferts des chunks conte-
nant les données de la structure. Chacun de ces flux est associé à une pro-
fondeur de préchargement, c’est-à-dire à un nombre de chunks pour lesquels
une demande d’accès a été émise, mais dont le transfert des données entre la
mémoire du FPGA et le noyau de calcul n’a pas été effectué. La limitation de
la profondeur de préchargement d’un flux de données permet de contraindre la
taille de l’espace mémoire utilisé pour stocker les données préchargées. L’ob-
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jectif de cette limitation est d’empêcher que l’accès à une structure de données
ait pour conséquence de saturer la mémoire du FPGA.

Chaque flux de données utilisé pour accéder à une structure de données
est associé à une file (First-In, First-Out (FIFO)) instanciée dans le noyau de
calcul. Pour chaque flux, le transfert des données en lecture se fait entre la
mémoire du FPGA et cette FIFO. De manière inverse, un transfert en écriture
se fait entre une FIFO et la mémoire du FPGA. Pour que le transfert puisse
être effectué, la FIFO doit disposer de suffisamment d’espace pour contenir
l’ensemble des données d’un chunk. Par conséquent, la taille maximale d’un
chunk ne doit pas excéder celle d’une FIFO. Dans les faits, sur un FPGA,
une FIFO est implémentée avec une BRAM qui a une capacité mémoire de
18 k bits ou 36 k bits.

Pour revenir au partitionnement des structures de données en chunks, il
doit permettre de masquer les latences d’accès aux données en répondant à
plusieurs contraintes. La première est de limiter le nombre de partitions pour
réduire le nombre de requêtes nécessaires pour parcourir une structure de
données. Le traitement d’une requête d’accès à un chunk a un coût. Limiter
le nombre de partitions permet de réduire le coût d’accès à la structure de
données. La deuxième contrainte est la taille des blocs de données des chunks
qui ne doit pas excéder celle d’une FIFO sans être trop petite. Une petite taille
de bloc donnerait un grand nombre de partitions et une mauvaise exploitation
du bus de données interne du FPGA. La troisième contrainte est de permettre
au noyau de calcul d’exprimer l’accès à la structure de données en une séquence
de chunks, malgré l’irrégularité des structures. Pour répondre à ces contraintes,
le partitionnement s’appuie sur deux techniques :

— le réordonnancement des données pour en améliorer la loca-
lité spatiale. L’amélioration de la localité spatiale des données permet
d’augmenter l’utilisation des données contenues dans un bloc. Pour un
CPU, cela signifie d’augmenter l’utilisation des données d’une ligne de
cache ou d’une page mémoire. Pour la MVP, cela signifie d’augmenter
l’utilisation par accès des données contenues dans un chunk. Cet objec-
tif n’étant pas propre aux travaux de cette thèse, il existe de nombreuses
techniques permettant d’améliorer la localité spatiale des données pour
l’accès à différents types de structures irrégulières.

— l’utilisation des métadonnées des chunks pour abstraire l’irré-
gularité de la structure de données. Ces métadonnées renseignent
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la taille du bloc de données allouées. Les structures de données irrégu-
lières étant notamment utilisées pour modéliser des problèmes avec une
précision variable, c’est-à-dire avec une quantité de données qui varie
dans l’espace, l’obtention de la taille du bloc de données alloué dans un
chunk peut aider à abstraire la structure de données. Les métadonnées
permettent également de chaîner les chunks, tel que présenté dans la
section 4.1. Une allocation chaînée peut permettre d’exprimer une re-
lation entre deux chunks ou d’allouer un bloc de données dont la taille
dépasse celle d’une FIFO. Dans ce cas, l’accès à un chunk permet de
précharger l’ensemble des données de la chaîne de chunks et le transfert
des données entre la mémoire du FPGA et le noyau de calcul peut être
réalisé en plusieurs fois.

5.2 Application du modèle de programmation à

l’algèbre linéaire creuse

De manière intuitive, la structure de données utilisée pour stocker une
matrice A de dimensions m × n est un tableau bidimensionnel de mêmes
dimensions. Chaque entrée du tableau correspond à la valeur d’un élément
de la matrice. Cette structuration des données est efficace pour stocker des
matrices denses, car les éléments sont accédés directement en utilisant leurs
indices pour effectuer de l’arithmétique de pointeurs, ce qui permet de mé-
moriser uniquement les valeurs des éléments de la matrice. La densité d’une
matrice est définie par son nombre d’éléments non nuls (number of nonzero
(nnz)) divisé par son nombre total d’éléments (m× n). Par opposition à une
matrice dense dont la majorité des éléments sont non nuls, une matrice creuse
a une faible densité. Utiliser un tableau bidimensionnel de dimensions m× n
pour stocker une matrice creuse revient à stocker une majorité d’éléments in-
utiles. Pour réduire leur empreinte mémoire, les matrices creuses sont stockées
avec des formats compressés permettant d’éliminer les éléments nuls. Hormis
le cas où le motif d’une matrice permet de déterminer les indices des éléments
non nuls de manière triviale (par exemple : une matrice où tous les éléments
non nuls sont positionnés sur la diagonale de la matrice), la compression d’une
matrice nécessite de stocker des informations permettant de définir les indices
des éléments non nuls. Ainsi, un format de stockage compressé d’une matrice
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creuse résulte en une structure de données plus complexe qu’un tableau bidi-
mensionnel.

Les opérations d’algèbre linéaire creuse sont des opérations d’algèbre li-
néaire qui opèrent sur des matrices creuses ou des vecteurs creux, dont le
format de stockage est compressé. Le parti pris des opérations d’algèbre li-
néaire creuse est de pouvoir tirer un avantage de la présence d’éléments nuls
dans la matrice. Ainsi, l’utilisation d’un format de stockage compressé de ma-
trices creuses et d’un opérateur d’algèbre linéaire creuse doit être économique
à la fois en termes de stockage et de charge de travail. Les solveurs directs
utilisant des opérateurs d’algèbre linéaire creuse permettent de résoudre de
très gros problèmes qui ne peuvent pas être résolus par les solveurs utilisant
des opérateurs d’algèbre linéaire dense.

5.2.1 Formats de stockage compressé de matrices creuses

de l’état de l’art

Considérons une matrice A de dimensions m × n et composée de nnz

éléments non nuls, telle que représentée sur la figure 5.3a. Le format de stockage
naïf, appelé liste de coordonnées (COO), consiste à utiliser une liste de nnz
tuples où chacun est composé de la valeur d’un élément non nul, de son indice
de rangée et de son indice de colonne, tel qu’illustré sur la figure 5.3e. Le
principal inconvénient de ce format est d’utiliser trois valeurs pour stocker
chaque élément non nul de la matrice, résultant au stockage de 3nnz scalaires

Parmi les différents formats de compression existant, le format Compres-
sed Sparse Row (CSR) est un des plus connus. Il est également appelé le
format Yale parce qu’il a été décrit pour la première fois de manière explicite
dans un rapport de recherche du département d’informatique de l’Université
de Yale [43]. Tel que représenté sur la figure 5.3b, le format CSR stocke les
éléments non nuls d’une matrice creuse dans l’ordre des rangées avec trois
tableaux :

— V al, de dimension nnz, contient la valeur des éléments.
— Col, également de dimension nnz, contient les indices de colonnes.
— RP , de dimension n+1, contient des pointeurs permettant de délimiter

les n rangées de la matrice. RP [i] indique l’index du premier élément
non nul de la rangée d’indice i dans les tableaux V al et Col. L’opéra-
tion RP [i+ 1]−RP [i] retourne le nombre d’éléments non nuls dans la
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0 0 A0,2 0

0 A1,1 0 A1,3

0 0 0 0

A3,0 0 0 0

(a) Format dense.

Val A0,2 A1,1 A1,3 A3,0

Col 2 1 3 0

RP 0 1 3 3 4

(b) Format CSR.

Val A3,0 A1,1 A0,2 A1,3

Row 3 1 0 1

CP 0 1 2 3 4

(c) Format CSC.

Val A1,1 A0,2 A1,3 A3,0

Idx (1,1)(0,0)(1,1)(1,0)

BP 0 1 3 4

(d) Format CSB.

List (A0,2,0,2) (A1,1,1,1) (A1,3,1,3) (A3,0,3,0)

(e) Format utilisant une liste de coordonnées (COO).

Figure 5.3 – Représentation des formats COO, CSR, CSC et CSB pour une
matrice de dimensions 4× 4 et composée de 6 éléments non nuls.

rangée i. La valeur de RP [n] est égale à nnz.
De cette manière, le format CSR permet de stocker seulement n + 2nnz sca-
laires. Ce format présente deux avantages par rapport au format COO : il a
une empreinte mémoire plus faible et il permet d’accéder facilement aux don-
nées de la matrice par rangée. Le format Compressed Sparse Column (CSC)
est une déclinaison du format CSR, où les éléments non nuls de la matrice
sont stockés dans l’ordre des colonnes. Tel que représenté sur la figure 5.3c,
les valeurs et les indices de rangées des éléments non nuls sont stockés dans
l’ordre croissant des colonnes, respectivement dans les tableaux V al et Row.
Le tableau CP , de dimension m+1, contient les pointeurs permettant de déli-
miter les m colonnes de la matrice. Le stockage au format CSR d’une matrice
A correspond à sa transposée AT stockée au format CSC.

Les formats CSR et CSC sont préférés au format COO, notamment parce
que les opérations d’algèbre linéaire creuse traitent les matrices en accédant
aux données à la granularité d’une rangée ou d’une colonne. Cependant, cer-
taines opérations nécessitent de effectuer à la fois des accès par rangées et par
colonnes à la même matrice. C’est le cas pour une opération qui traite une
matrice A et sa transposée AT . Pour ces opérations, l’utilisation du format
CSR favorise l’accès aux rangées par rapport aux accès par colonnes et vice
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versa avec l’utilisation du format CSC. Pour répondre à ce problème, Buluç
et al. ont proposé le format Compressed Sparse Blocks (CSB) [18] qui permet
de compresser une matrice sous la forme de blocs carrés de dimensions β × β.
L’objectif de ce nouveau format est de ne pas favoriser l’accès aux rangées au
détriment de l’accès aux colonnes, et inversement. Le principe de ce format est
de partitionner une matrice A de dimension n ×m en nm/β2 blocs. Chaque
bloc Aij est une sous-matrice de A contenant les éléments dont l’indice de
rangée est compris dans l’ensemble [iβ, (i+1)β−1] et dont l’indice de colonne
est compris dans l’ensemble [jβ, (j + 1)β − 1]. Le format CSB stocke un bloc
en mémorisant chaque élément non nul de la sous-matrice avec un tuple en
associant la valeur de l’élément, son indice de colonne et son indice de ran-
gée dans la sous-matrice. En profitant de la décomposition de la matrice A
en sous-matrices, le stockage des indices nécessite moins de bits. Si β =

√
n,

chaque indice d’un élément dans une sous-matrice requiert la moitié des bits
nécessaires au stockage du même indice dans la matrice A. Ainsi, le format
CSB ne requiert pas plus de mémoire pour stocker les indices des éléments non
nuls que les formats CSR ou CSC. Tel que représenté sur la figure 5.3d, le for-
mat CSB utilise trois tableaux pour stocker une matrice. Les tableaux V al et
Idx mémorisent, respectivement, la valeur des éléments non nuls et leur paire
d’indice dans l’ordre des blocs. Le tableau BP indique la position du premier
élément de chaque bloc dans les tableaux V al et Idx. Sur la figure 5.3d, les
blocs et les éléments sont stockés dans l’ordre croissant des rangées. Cepen-
dant, différentes stratégies peuvent être adoptées pour ordonner les blocs et
les éléments. Par exemple, Buluç et al. [18] arguent l’utilisation d’une courbe
de Morton [80] pour ordonner les données afin d’améliorer la localité spatiale
des accès.

Les formats CSR, CSC et CSB tels que présentés précédemment ne sont
pas bien adaptés pour le traitement par un FPGA sous forme de flux. Pour
expliquer le problème, prenons l’exemple d’une matrice A stockée avec un
format CSR dans la mémoire du FPGA et qui est parcourue à l’initiative
d’un noyau de calcul. Pour accéder à une rangée, le noyau de calcul doit,
dans un premier temps, accéder au tableau RP pour définir la position en
mémoire des éléments de la rangée et déterminer le nombre d’éléments non
nuls contenus dans la rangée. Ensuite, le noyau doit initier un premier accès au
tableau Col, puis un second au tableau V al. Les données sont transférées sous
la forme de flux. Le premier problème est que le noyau doit disposer de l’indice
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de colonne et de la valeur d’un élément pour le traiter. Ainsi, avec ce schéma
d’accès, le noyau doit stocker le flux d’indices de colonnes reçu en premier, puis
attendre la réception du flux de valeurs pour initier le traitement. Le deuxième
problème est que si le noyau veut accéder à une rangée aléatoire, seules deux
données du tableau RP sont utiles. Si le bus de données reliant la mémoire et
le noyau de calcul est large, par exemple si sa largeur est de 512 bits, les accès
au tableau RP seront inefficaces conduisant à une mauvaise utilisation de la
bande passante. Ces formats ne sont également pas bien adaptés à l’utilisation
de la MVP. Si chaque tableau (RP , Col et V al) est alloué dans un unique
chunk, l’accès à une rangée aléatoire nécessiterait de transférer toute la matrice
vers la mémoire du FPGA.

5.2.2 Contribution : compression de matrices creuses sous

forme de chunks

Pour répondre à ces problèmes, nous avons adapté les formats de stockage
compressé de matrices creuses à l’utilisation de la MVP et au traitement par
flux. Pour ce faire, nous avons utilisé le principe général du modèle de pro-
grammation exposé dans la section 5.1. Ce principe consiste à partitionner les
structures de données en chunks en fonction de la granularité des accès aux
données pour pouvoir y accéder sous la forme d’un flux régulier de chunks.
Pour les matrices creuses, la granularité des accès est facile à identifier. Elle
est définie par la structure de données utilisées : une rangée pour le format
CSR, une colonne pour le format CSC ou un bloc pour le format CSB. Tel que
le représente la figure 5.4b, nous avons adapté le format CSR à l’utilisation
des chunks. L’indice de colonne et la valeur de chaque élément sont colocalisés
pour former des paires. L’ensemble des paires d’une rangée est stocké dans
le même chunk. Nous utilisons les métadonnées des chunks pour indiquer le
nombre d’éléments contenus dans une rangée. De cette manière, l’accès en lec-
ture à une rangée peut se faire uniquement en utilisant son indice. Ce format
présente trois avantages par rapport au format original : il permet de réduire
le nombre d’accès nécessaires pour lire ou écrire une rangée, il facilite les accès
aléatoires aux rangées car chacune est indépendante, il augmente la localité
des données et permet d’accéder à une rangée sous la forme d’un seul flux. La
décomposition d’une matrice creuse en chunks peut être facilement adaptée
à différents formats de compression, tel qu’illustré sur la figure 5.4c pour le
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0 0 A0,2 0

0 A1,1 0 A1,3

0 0 0 0

A3,0 0 0 0

(a) Format dense.

(2,A0,2)

(1,A1,1) (3,A1,3)

(0,A3,0)

ID count

0

1

3

1

2

1

(b) Format compressé par rangée sous
forme de chunks.

(3,A3,0)

(1,A1,1)

(0,A0,2)

(1,A1,3)

ID count

0

1

2

3

1

1

1

1

(c) Format compressé par colonnes sous
forme de chunks.

((1,1),A1,1)

((0,0),A0,2) ((1,1),A1,3)

((1,0),A3,0)

ID count

0

1

3

1

2

1

(d) Format compressé par blocs, ordon-
nés par rangées, sous forme de chunks.

Figure 5.4 – Représentation des formats de stockage compressé de matrices
creuses sous forme de chunks pour une matrice de dimensions 4×4 et composée
de 6 éléments non nuls.

format CSC ou sur la figure 5.4d pour le format CSB.

Pour un noyau de calcul instancié sur un FPGA et en utilisant la décompo-
sition d’une matrice creuse par rangées sous la forme de chunks, le parcours de
la matrice consiste à demander l’accès à chaque rangée, ce qui a pour effet de
charger les données des rangées dans la mémoire du FPGA, puis à demander
le transfert des données entre la mémoire du FPGA et le noyau de calcul. La
dissociation des requêtes de transfert et des requêtes d’accès aux chunks per-
met de précharger les données dans la mémoire du FPGA afin de masquer les
latences d’accès. Pour que le préchargement soit efficace, les requêtes d’accès
aux rangées doivent être émises par séquences. La décomposition de la matrice
en chunks permet d’abstraire l’irrégularité de la matrice parce que l’accès à
une rangée implique uniquement d’indiquer l’identifiant du chunk correspon-
dant qui est aisé à déterminer en faisant de l’arithmétique avec l’indice de la
rangée et une adresse de base (adresse dans l’espace d’adressage logique de
la MVP du chunk de la première rangée de la matrice). De cette manière, la
génération d’une séquence de chunks est facile à réaliser, peu importe l’ordre
dans lequel les rangées sont accédées.
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(a) Représentation du maillage. Les
ronds noirs représentent les nœuds du
maillage, les lignes bleues représentent
les arêtes et les triangles rouges repré-
sentent les éléments du maillage.

G1

G2

G3

G4

(b) Représentation d’une mise à jour de
la valeur des triangles du maillage en
fonction de la valeur des nœuds voisins.

Figure 5.5 – Représentation d’un maillage bidimensionnel triangulaire à 4
triangles et de son traitement.

5.3 Application du modèle de programmation

pour le calcul par méthode des éléments fi-

nis

La méthode des éléments finis est largement utilisée dans les applications
de simulations numériques pour résoudre des équations aux dérivées partielles.
Ces applications opèrent sur des maillages qui permettent de modéliser un
espace à N dimensions (généralement à 2 ou 3 dimensions) en le partitionnant
en éléments. Tel qu’illustré sur la figure 5.5a, un maillage est composé de
nœuds, d’arêtes et d’éléments. La charge de travail principal des applications
opérant sur des maillages consiste à mettre à jour les données du maillage,
c’est-à-dire les valeurs des nœuds, des arêtes ou des éléments, en appliquant sur
plusieurs itérations une fonction aux valeurs du voisinage. Un exemple typique
d’une telle fonction est illustré sur la figure 5.5b. La valeur de chaque élément,
en l’occurrence des triangles, est mise à jour en appliquant une fonction sur la
valeur des nœuds correspondant aux sommets des éléments.

On distingue deux classes de maillages qui se différencient par leur type de
connectivité entre les éléments : les maillages structurés et les maillages non
structurés. La connectivité d’un élément est la liste de ses voisins. Un maillage
structuré a une connectivité fixe, par exemple une grille telle que représentée
sur la figure 5.6a. Par opposition, un maillage non structuré a une connectivité
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(a) Maillage structuré. (b) Maillage non structuré triangulaire.

Figure 5.6 – Comparaison d’un maillage structuré bidimensionnel et d’un
maillage non structuré bidimensionnel

arbitraire, tel que représenté sur la figure 5.6b. Typiquement, un maillage non
structuré est composé d’éléments triangulaires dans un espace bidimensionnel
et d’éléments tétraédriques dans un espace tridimensionnel.

Le traitement d’un maillage structuré est plus simple à réaliser. La connec-
tivité des éléments est implicite et le maillage peut être défini seulement par
sa liste de nœuds. Par opposition, le traitement d’un maillage non structuré
est plus complexe à réaliser. Il nécessite d’utiliser une structure de données
pour décrire la topologie du maillage. Cependant, aujourd’hui les maillages
non structurés sont très utilisés dans les applications de simulations numé-
riques parce qu’ils facilitent la modélisation de structures à la géométrie irré-
gulière et permettent d’utiliser une résolution variable sur différents espaces
du maillage. Le recours à une résolution variable permet d’utiliser moins de
mémoire et de réduire la charge de travail en adaptant le nombre d’éléments
dans certaines régions en fonction du besoin applicatif. Ainsi, comme pour
les opérateurs d’algèbre linéaire creuse, les applications de méthode des élé-
ments finis opérant sur des maillages non structurés permettent de résoudre
des problèmes plus volumineux et plus complexes.

Motif d’accès aux données d’un maillage non structuré. Comme in-
diqué précédemment, les applications de méthode des éléments finis procèdent
par mise à jour des données du maillage sur plusieurs itérations en appliquant
une fonction aux valeurs du voisinage. L’utilisation des maillages non struc-
turés nécessite le recours à des structures de données décrivant la topologie
du maillage pour obtenir les valeurs du voisinage de chaque élément, nœud ou
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1 void f ( size_t nTriangles , /∗
2 Number o f t r i a n g l e s in mesh ∗/
3 size_t nVert ices , // Number o f nodes in mesh
4 int elem_nodes [ nTr iang l e s ] [ 3 ] , /∗
5 Mesh ’ s topology ∗/
6 double elem_val [ nTr iang l e s ] , // Element va lue s
7 double node_val [ nVer t i c e s ] ) // Node va lue s
8 {
9 for ( int i = 0 ; i < nTr iang l e s ; ++i ) {
10 elem_val [ i ] = foo ( node_val [ elem_nodes [ i ] [ 0 ] ] ,
11 node_val [ elem_nodes [ i ] [ 1 ] ] ,
12 node_val [ elem_nodes [ i ] [ 2 ] ] ) ;

Code 5.1 – Exemple de fonction appliquée à un maillage non structuré.

arête. Par conséquent, l’accès aux valeurs du maillage se fait par indirections,
ce qui rend les applications memory-bound : les performances de l’application
sont limitées par les performances du système mémoire. Cet effet s’explique,
d’une part, avec le chargement des structures de données décrivant la topologie
du maillage qui augmente le trafic mémoire et fait baisser l’intensité arithmé-
tique et, d’autre part, par les accès indirects aux données qui sont aléatoires
et dépendants des données. Pour illustrer le problème, prenons l’exemple de
la fonction décrite par le code 5.1 qui réalise le traitement représenté sur la
figure 5.5b. Dans cet exemple, pour chaque triangle, le traitement de trois
valeurs nécessite le chargement de six données. Si on applique ce code pour
traiter le maillage illustré sur la figure 5.7a, l’exécution va provoquer des accès
au tableau node_val avec une mauvaise localité spatiale, parce que la diffé-
rence d’indice des sommets de certains triangles est élevée (par exemple pour
le triangle numéro 7, la différence d’indice entre le sommet 4 et 15 est de 11).
La mauvaise localité des données d’un maillage a pour conséquence de faire
chuter les performances d’exécution. Elle augmente les échanges de données
entre les différents niveaux de la hiérarchie mémoire du système de calcul et
par conséquent amplifie l’effet memory-bound. En réordonnançant les données
en mémoire, il est possible d’augmenter la localité des accès aux données sans
modifier la topologie du maillage. Le réordonnancement des données se fait
en modifiant l’indexation des éléments, des nœuds et des arêtes du maillage.
Pour l’illustrer, si on applique le code 5.1 sur le même maillage, mais en chan-
geant l’indexation des nœuds tel qu’illustré sur la figure 5.7b, la localité des
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(a) Maillage original. La différence
d’indices maximale entre les sommets
d’une arête est de 11.

1
2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

1415

16

17 18

1

2
3

4

5

6

7

8

9
10

1112

13
14

1516

17
18

19
2021

222324

(b) Maillage réordonnancé. La diffé-
rence d’indices maximale entre les som-
mets d’une arête est de 6.

Figure 5.7 – Représentations d’un maillage bidimensionnel à 18 nœuds et 24
triangles.

accès aux données est meilleure parce que la différence maximale d’indice des
sommets des triangles est réduite à 6.

5.3.1 Application du principe général du modèle de pro-

grammation au traitement de maillages non struc-

turés

L’application du principe général du modèle de programmation, présenté
dans la section 5.1, au traitement d’un maillage non structuré par méthode des
éléments finis nécessite de partitionner les structures de données du maillage
sous forme de chunks. Ce partitionnement doit permettre d’abstraire l’irré-
gularité de la structure de données afin de pourvoir parcourir les données
sous la forme d’un flux continu de chunks. Comme exposé précédemment, les
accès par indirections aux données du maillage rendent les accès mémoires
aléatoires. Par conséquent, le partitionnement en chunks d’un maillage non
structuré est moins trivial à réaliser que celui appliqué aux matrices creuses,
parce que la granularité d’accès aux données sous forme de blocs n’est pas
explicite. Cependant, nous pouvons observer qu’un maillage non structuré est
composé :

— d’éléments dont le nombre de sommets est fini et généralement identique
pour l’ensemble du maillage (des maillages hybrides peuvent utiliser
des éléments avec un nombre différent de sommets, par exemple en
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combinant des triangles et des quadrilatères) ;
— d’arêtes connectées à deux nœuds et étant à l’intersection de deux élé-

ments au maximum ;
— de sommets qui possèdent un nombre maximum de nœuds voisins, éga-

lement appelé degré maximal et dénoté ∆(M) pour un maillage M .
De cette manière, les données utilisées pour mettre à jour la valeur d’un élé-
ment, d’un nœud ou d’une arête, sont comprises dans un intervalle mémoire
borné par le plus petit indice de voisin et le plus grand indice de voisin. En
considérant que le traitement du maillage se fait en le parcourant dans un
ordre séquentiel, par exemple dans l’ordre des indices des sommets, il est pos-
sible d’accéder aux données du maillage de manière continue et séquentielle à
travers une fenêtre glissante. Cette observation est utilisée par Pablo Barrio
et Carlos Carreras [12], pour parcourir les valeurs des sommets de maillages
non structurés triangulaires. Une fenêtre glissante peut être définie comme un
objet mémoire de taille fixe qui se déplace de manière séquentielle le long de
la structure de données qui contient les valeurs nécessaires au traitement. Le
glissement de la fenêtre est cadencé par l’évolution du traitement. En utilisant
ce concept de fenêtre glissante, il est possible de partitionner les données du
maillage en chunks de taille fixe et d’alimenter la fenêtre avec un flux continu
de chunks dont les identifiants sont séquentiels. De ce point de vue, l’utilisa-
tion d’une fenêtre glissante répond aux besoins du modèle de programmation.
Cependant, la taille de la fenêtre glissante doit permettre d’accéder à toutes
les données nécessaires au traitement d’un élément, d’un nœud ou d’une arête
selon la fonction appliquée. Si nous reprenons l’exemple du code 5.1 appliqué
au maillage représenté sur la figure 5.7a, la taille de la fenêtre glissante doit
permettre de contenir au minimum 12 valeurs de nœuds tel qu’illustré sur la
figure 5.8a, soit presque toutes les données du maillage. En changeant l’in-
dexation des sommets avec l’utilisation du maillage illustré sur la figure 5.7b,
il est possible de réduire la taille de la fenêtre glissante, tel que représenté sur
la figure 5.8b. Ainsi, pour rendre viable l’utilisation d’une fenêtre glissante, les
données des maillages doivent être réordonnées.

5.3.2 Réordonnancement des données d’un maillage

Le réordonnancement des données d’un maillage se fait en utilisant un al-
gorithme de tri. Généralement, le tri s’applique sur les nœuds du maillage,
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(a) Évolution de la fenêtre glissante pour le maillage original. La taille minimale de
la fenêtre glissante est de 12 valeurs.

Node values
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9 to 10
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20 to 21
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(b) Évolution de la fenêtre glissante pour le maillage réordonnancé. La taille mini-
male de la fenêtre glissante est de 7 valeurs.

Figure 5.8 – Représentations de l’évolution d’une fenêtre glissante pour les
maillages représentés sur la figure 5.7. Pour chaque maillage la taille de la
fenêtre glissante est fixe et correspond à la différence d’indice maximale entre
deux nœuds voisins.

puis les arêtes et les éléments sont indexés dans l’ordre croissant des indices
de leurs sommets (les nœuds du maillage). Plusieurs algorithmes de tri vi-
sant des objectifs différents existent. Intuitivement, pour accéder aux données
d’un maillage à travers une fenêtre glissante, l’objectif du tri doit être de ré-
duire la largeur de bande de la matrice d’adjacence du maillage. La matrice
d’adjacence A d’un maillage M = (V,E), où V est l’ensemble des nœuds du
maillage avec |V | = n et où E est l’ensemble des arêtes, permet de représenter
la connectivité de ses nœuds. Supposons que les nœuds sont numérotés arbi-
trairement v1, ..., vn. La matrice A est une matrice creuse symétrique booléenne
de dimensions n× n définie telle que :

aij =





1 si (vi, vj) ∈ E
0 sinon

La largeur de bande d’une matrice creuse A est la somme de sa largeur basse
de bande kb et de sa largeur haute de bande kh. kb est le plus petit entier,
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supérieur où égal à 0, tel que tout élément aij où j < i− kb est nul. kh est le
plus petit entier, supérieur où égal à 0, tel que tout élément aij où j > i+ kh

est nul. La largeur de bande d’une matrice d’adjacence d’un maillage est égale
à la différence d’indices maximale entre deux nœuds connectés.

Algorithme 1 Algorithme de parcours en largeur pour le tri des sommets
d’un maillage.
Input: nVertices . Number of mesh nodes
Output: order . Node index vector
state[0 :nVertices-1] ← UNVISITED
index ← 0
queue . Empty queue
seed ← select_seed()
queue ← insert(seed)
state[0] ← VISITED
while queue 6= empty do

current ← extract(queue) . current node being processed
order[current] ← index
index ← index + 1
while not all neighboring nodes of current node are visited do

neighbor ← select_neighbor(current)
if state[neighbor] = UNVISITED then

queue ← insert(neighbor)
state(neighbor) ← VISITED

end if
end while

end while

Méthodes de tri réduisant la largeur de la bande de la matrice d’ad-
jacence d’un maillage. L’algorithme de parcours en largeur (Breadth First
Search (BFS)) et l’algorithme de Cuthill-McKee inverse [77] (Reverse Cuthill-
McKee (RCM)) sont fréquemment employés pour réduire la largeur de bande
de la matrice d’adjacence d’un maillage. Tel que décrit par l’algorithme 1, le
parcours en largeur consiste à visiter tous les nœuds d’un maillage en se dé-
plaçant par voisinage à partir d’un premier nœud, appelé graine. Au cours de
la traversée du maillage, les nouveaux nœuds visités sont insérés dans une file
(queue) qui définit le nouvel ordre. La qualité du tri est déterminé en fonction
de la largeur de bande de la matrice d’adjacence du maillage obtenue. L’ordre
dans lequel les voisins d’un nœud sont visités et le choix de la graine sont deux
facteurs déterminants pour la qualité du tri. Le tri réalisé avec l’algorithme
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RCM consiste à appliquer l’algorithme de Cuthill-McKee [36] à la matrice d’ad-
jacence du maillage et à inverser l’ordre obtenu. Cet algorithme procède à une
permutation des éléments non nuls d’une matrice creuse symétrique de sorte
à former une bande de largeur réduite. De cette manière, cette méthode de tri
permet de réduire la largeur de bande de la matrice d’adjacence du maillage.
Dans les faits, l’algorithme de Cuthill-McKee utilise un parcours en largeur.
Un algorithme de parcours en largeur traverse un maillage de la même manière
qu’une application de méthode des éléments finis : en se déplaçant de voisin en
voisin. Ainsi, intuitivement, une méthode de tri BFS est la plus adaptée pour
permettre l’accès aux données d’un maillage à travers une fenêtre glissante.
Pablo Barrio et Carlos Carreras [12] utilisent un tri BFS pour trier les données
de maillage non structurés triangulaires. Malheureusement, cet algorithme ne
passe pas à l’échelle lorsque la taille d’un maillage augmente. La taille maxi-
male qu’occupe la file au cours de l’exécution de l’algorithme correspond à
la différence d’indices maximale entre deux nœuds connectés. Ainsi, plus un
maillage a un nombre de nœuds grand et un nombre de voisins par nœud élevé,
plus la largeur de la bande de la matrice d’adjacence augmente.

Méthode de tri utilisant une courbe de remplissage. Un maillage
est constitué d’un ensemble de nœuds répartis dans un espace euclidien à
n-dimensions, où chaque nœud est connecté à un sous-ensemble de nœuds
géométriquement proches. Un algorithme de parcours en largeur utilise la
connectivité des nœuds pour les ordonner. De manière opposée, une courbe de
remplissage peut permettre de trier les nœuds en utilisant uniquement leurs
coordonnées géométriques. L’étude des courbes de remplissage a commencé,
avec les travaux de Giuseppe Peano [87] et David Hilbert [61], suite aux dé-
monstrations de Georg Cantor, prouvant l’existence d’une correspondance bi-
jective entre l’intervalle unité [0, 1] ∈ R et le carré unité [0, 1]2 ∈ R2 [19]. Dans
l’espace bidimensionnel, une courbe de remplissage est une courbe continue,
dont le domaine de définition est l’intervalle unité et dont l’image contient
l’entièreté du carré unité, c’est-à-dire une courbe recouvrant l’ensemble d’une
surface. Pour l’illustrer, prenons l’exemple d’une des courbes de remplissage
parmi les plus connue : la courbe de Hilbert [61] dans l’espace bidimension-
nel. Telle que représentée sur la figure 5.9, une courbe de Hilbert peut être
construite de manière itérative et par la discrétisation de son espace (le carré
unité en 2-dimensions). À la première itération (figure 5.9a), l’espace est subdi-
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Figure 5.9 – Représentation des trois premières itérations de la courbe de
Hilbert dans l’espace 2D.

visé en 4 sous-espaces carrés et une courbe est tracée pour traverser les 4 carrés.
À la deuxième itération (figure 5.9b), chaque sous-espace obtenu à l’itération
précédente est subdivisé en 4 et le motif de la courbe tracée à l’itération pré-
cédente est reproduit en appliquant une mise à l’échelle et une rotation et/ou
réflexion de sorte que le motif formé par l’ensemble des sous-espaces réunis soit
continu. La procédure peut être reproduite de manière infinie, jusqu’à ce que
la courbe remplisse tous les points de l’espace. La construction de la courbe
de Hilbert et plus généralement d’une courbe de remplissage peut se faire de
manière récursive à l’aide d’une grammaire [11, Chapitre 3] ou en utilisant
une représentation arithmétique de la courbe [11, Chapitre 4]. Une courbe de
remplissage peut également être tracée dans un espace tridimensionnel [11,
Chapitre 8]. En profitant de leurs propriétés de localité [11, Chapitre 11], les
courbes de remplissage permettent d’opérer un tri et un partitionnement effi-
cace des données d’un maillage [11, Chapitre 10] [94].

En considérant que le tri réalisé avec un parcours en largeur ne permet
pas de satisfaire les besoins du modèle de programmation lorsque la taille
d’un maillage grandit, nous avons choisi d’utiliser les courbes de remplissage
comme alternative pour trier et partitionner les données d’un maillage non
structuré. Tel que représenté sur la figure 5.10, le tri et le partitionnement
avec une courbe de remplissage, en l’occurrence une courbe de Hilbert, se fait
en trois étapes :

— la première étape (figure 5.10a) consiste à discrétiser l’espace du maillage
sous la forme d’une grille de dimensions 2n×2n, avec n un entier naturel
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positif suffisamment grand pour que chaque case de la grille contienne
au plus un nœud du maillage. Ensuite, une courbe correspondant à la
n-ième itération est tracé dans l’espace du maillage et les nœuds sont
indexés dans l’ordre où ils rencontrent la courbe.

— la deuxième étape (figure 5.10b) est l’indexation des éléments et des
arêtes du maillage qui est réalisée en fonction de l’ordre croissant de
leurs sommets.

— la dernière étape (figure 5.10c) est le partitionnement des données du
maillage. Il est réalisé en utilisant des chunks de taille fixe dans lesquels
sont placés les données dans l’ordre de leur index.

Le parti pris d’un tri réalisé avec une courbe de remplissage est d’accepter
d’avoir une mauvaise localité spatiale pour une minorité des données afin d’ob-
tenir une bonne localité pour la majorité. La mauvaise localité de certaines
données est due au fait que certaines arêtes sont situées dans deux sous-espaces
proches géométriquement, mais éloignés dans le sens de la courbe. Par exemple,
sur la figure 5.10b, c’est le cas pour l’arête numéro 9 qui connecte le nœud 3,
situé au début de la courbe, et le nœud 17, situé à la fin de la courbe. De la
même manière, certains éléments peuvent avoir leurs trois sommets situés dans
trois sous-espaces éloignés dans le sens de la courbe. C’est le cas par exemple,
toujours sur la figure 5.10b, du triangle 8 qui a pour sommets : le nœud 4 situé
sur le premier quart de la courbe, le nœud 10 situé sur le deuxième quart de
la courbe et le nœud 16 situé sur le dernier quart de la courbe. Malgré cette
contrainte, nous avons choisi d’utiliser une courbe de remplissage pour trier et
partitionner les données afin de parcourir le maillage à l’aide d’une fenêtre glis-
sante. Ce choix est motivé par l’observation suivante : le parcours du maillage
lors de son traitement suit le tracé de la courbe utilisée pour le tri étant donné
que le parcours est réalisé en fonction de l’ordre des sommets. Ainsi, la majorité
des données du maillage peuvent être accédées à travers une fenêtre glissant le
long de la courbe à l’allure du traitement. Le partitionnement en chunks étant
réalisé en suivant le tracé de la courbe également, la fenêtre glissante peut
être alimentée par un flux continu et séquentiel de chunks. Seules certaines
données situées à l’intersection de plusieurs sous-espaces éloignés dans le sens
de la courbe ne peuvent pas être accédées à travers la fenêtre glissante. L’accès
à ces données nécessite de faire des requêtes d’accès spécifiques, c’est-à-dire
hors du flux alimentant la fenêtre glissante. Cependant, ces données peuvent
être aisément identifiées en suivant le tracé de la courbe.
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(c) Troisième étape : partitionnement en chunks des valeurs de nœuds en fonction
de l’indexation des nœuds.

Figure 5.10 – Représentation des trois étapes du tri et du partitionnement
d’un maillage non structuré bidimensionnel avec une courbe de Hilbert.

Ainsi, le modèle de programmation proposé consiste à trier et à partition-
ner en chunks de taille constante les données d’un maillage en utilisant une
courbe de remplissage. Le noyau de calcul, instancié sur un FPGA, parcourt
le maillage en suivant la courbe avec une fenêtre glissante, implémentée avec
une FIFO adressable, qui est alimentée par un flux continu et séquentiel de
chunks. Les données ne pouvant pas être accédées dans l’intervalle de la fenêtre
glissante, le sont par l’intermédiaire de tampons mémoires qui sont alimentés
par un second flux de chunks prédéfini en suivant le parcours de la courbe
de remplissage. Le nombre de tampons à instancier est égal au nombre de
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sommets accédés par la fonction de voisinage moins 1. Par exemple, pour la
fonction du code 5.1, trois sommets sont accédés. Pour cet exemple, 2 tampons
mémoires sont nécessaires car le sommet avec le plus petit indice du triangle
en cours de traitement est toujours accessible via la fenêtre glissante (l’indice
de ce sommet constitue l’adresse de base la fenêtre) et les deux autres sommets
peuvent être situés dans deux sous-espaces éloignés dans le sens de la courbe,
tel qu’exposé précédemment.

5.4 Conclusion

Tel que présenté dans l’introduction, un modèle de programmation sert à
abstraire un système informatique pour exprimer les algorithmes et les struc-
tures de données d’un programme. Dans ce chapitre, un modèle de program-
mation dont l’objectif est de faciliter le portage de noyaux de calcul irréguliers
sur des accélérateurs reconfigurables a été présenté. Il repose sur le paradigme
de la mémoire partagée et sur la capacité donnée aux accélérateurs d’initier
les accès aux données réparties. L’objectif est d’amener les bonnes données au
bon endroit en exprimant l’accès aux données à l’endroit où les motifs sont
générés.

Pour rendre ce modèle de programmation viable, les données doivent être
préchargées pour masquer les latences d’accès. Pour y parvenir les données sont
restructurées en les partitionnant en chunks. Cette restructuration a deux ob-
jectifs : améliorer la localité spatiale des données contenues dans un chunk et
abstraire l’irrégularité de la structure de données. Le modèle de programma-
tion a été illustré pour le traitement de deux structures de données largement
employées dans les applications de calcul irrégulier : les matrices creuses et les
maillages non structurés.

La section 5.2 a fait la démonstration du partitionnement de matrices
creuses en adaptant les formats de stockages compressés les plus populaires.
Cette démonstration a mis en avant que le partitionnement à la granularité
des accès mémoire se fait aisément en exploitant le découpage explicite des
matrices en rangées, colonnes ou blocs. La colocalisation des valeurs et des
indices des éléments non nuls permet de former des paires afin d’augmenter la
localité spatiale des données et de pouvoir accéder aux données d’une rangée,
d’une colonne ou d’un bloc en un seul accès et en utilisant uniquement l’identi-
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fiant du chunk (correspondant à l’indice de rangée, de colonne ou de bloc). Les
métadonnées du chunk permettent d’indiquer la taille du bloc pour abstraire
l’irrégularité de la structure de données. De cette manière, le parcours d’une
matrice peut se faire par l’expression d’une séquence d’identifiants de chunks
facilement générable.

La section 5.3 a illustré l’application du modèle de programmation pour
le calcul sur des maillages non structurés par méthode des éléments finis.
Il repose sur l’utilisation d’une courbe de remplissage de l’espace pour trier
et partitionner en chunks de taille constante les données d’un maillage non
structuré. Pour le traitement d’un noyau de calcul sur un FPGA, l’accès à la
majorité des données du maillage se fait à travers une fenêtre glissant le long
d’une courbe de remplissage utilisée pour trier les données. La fenêtre glis-
sante est alimentée par un flux continu et séquentiel de chunks. Des tampons
mémoires sont utilisés pour accéder à la minorité de données souffrant d’une
mauvaise localité spatiale. Ces tampons sont alimentés par un flux continu de
chunks prédéfini en suivant également le tracé de la courbe.

La définition des principes de ce modèle de programmation constitue un
échelon pour rendre plus accessible la programmation de noyaux de calcul
irréguliers sur des accélérateurs reconfigurables dans un système distribué et
hétérogène à travers le prisme de la gestion des données. Les outils de synthèse
de haut niveau constituent un deuxième échelon indispensable pour rendre
l’utilisation d’accélérateurs reconfigurables plus accessible. La perspective ma-
jeure des travaux présentés dans ce chapitre est l’intégration dans un outil de
synthèse de haut niveau des mécanismes d’accès aux chunks sous forme de
flux.
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Chapitre 6

Outil de simulation

Dans le chapitre 4, un modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables
dans une MVP a été présenté. Il repose sur une interface logicielle et maté-
rielle qui doit être développée pour être fonctionnelle. Dans l’industrie infor-
matique, le développement d’un produit est un ensemble de tâches (spécifi-
cation, conception, implémentation, vérification, production et validation) qui
doivent être réitérées pour améliorer ou corriger le produit en fonction des
observations faites lors de leur réalisation. Si ces tâches sont exécutées séquen-
tiellement, le développement peut être long et inefficace. Le manifeste pour
le développement Agile de logiciels [14] a révolutionné la manière de déve-
lopper des produits logiciels. Le principe de cette méthode est de développer
rapidement des prototypes incomplets mais validant certaines fonctionnalités
pour réduire le temps des premières itérations et aboutir au développement
du produit complet plus rapidement. La méthode Agile a été adaptée au déve-
loppement de composants matériels [72]. Pour ces derniers, cette méthode est
notamment rendue possible par les outils de conception assistée par ordina-
teur pour l’électronique (Electronic design automation (EDA)) qui permettent
de développer des prototypes avec un haut niveau d’abstraction. La première
itération de la méthode Agile appliquée au développement matériel s’appuie
sur l’utilisation d’outil de simulation permettant de valider des fonctionnalités
à partir d’un prototype abstrait. Cette méthode est particulièrement efficace.
Elle permet aux équipes travaillant sur les supports logiciels pour le produit
matériel de commencer le développement en utilisant le prototype abstrait.
Dans le cadre des travaux de cette thèse, nous avons décidé de nous ins-
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pirer de cette méthode en développant un outil qui permet de modéliser le
système à partir d’une description haut niveau et de simuler son exécution.
Cette méthode nous a permis de développer et d’expérimenter le modèle de
programmation présenté dans le chapitre 5.

Ce chapitre s’organise comme suit : la section 6.1 expose le contexte et
les motivations qui ont conduit au développement de l’outil de simulation, la
section 6.2 décrit le fonctionnement de l’outil, la section 6.3 liste les limitations
de l’outil et ses perspectives d’évolutions et la section 6.4 conclut ce chapitre.

6.1 Préambule

6.1.1 Motivations

Avec le modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une MVP
présenté dans le chapitre 4, l’accès aux données distantes par des noyaux de
calcul instanciés sur un FPGA peut conduire à des latences élevées. Le modèle
de programmation proposé dans le chapitre 5 a pour objectif de répondre à ce
problème en masquant les latences d’accès aux données distantes. Pour évaluer
la capacité du modèle de programmation à atteindre cet objectif, nous avons
besoin d’un outil nous permettant de modéliser rapidement l’interface de l’API
et des noyaux de calcul utilisant le modèle de programmation. Pour faciliter
le travail d’exploration et pouvoir réitérer les expérimentations, nous avons
également besoin d’une simulation rapide.

Étant donnée que la méthode Agile est largement employée dans les sec-
teurs de la recherche et de l’industrie de la microélectronique, il existe de
nombreux outils permettant de simuler l’exécution d’un logiciel sur un pro-
totype matériel avec différents niveaux d’abstractions. Par exemple, certains
outils EDA permettent de faire une simulation comportementale d’un pro-
totype avec une modélisation Register Transfer Level (RTL) décrit avec un
langage Hardware Description Language (HDL). Ces outils sont très utiles
parce qu’ils permettent de concevoir un prototype avec précision pouvant être
rapidement adapté à la production. Cependant, ils ne sont pas adaptés à nos
besoins parce que l’effort de modélisation et le temps de simulation seraient
trop importants par rapport à nos objectifs. Pour simuler l’activité du sys-
tème que nous étudions, nous devons reproduire l’exécution logicielle de la
MVP et l’activité matérielle des noyaux de calcul sur un FPGA. Réaliser une
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modélisation RTL de l’ensemble de la plateforme matérielle nécessite de dé-
crire les architectures d’un ou plusieurs processeurs, du système mémoire, du
système d’interconnexion, d’un FPGA et des noyaux de calcul. Cette tâche
représente un effort de modélisation trop important, notamment parce qu’une
description avec un langage HDL peut être chronophage. D’autres langages
permettent de modéliser et de simuler plus rapidement un système matériel
tel que SystemC. Comme pour la modélisation RTL, ces langages nécessitent
de décrire l’ensemble de la plateforme matérielle (du processeur au FPGA), ce
qui est encore trop chronophage. Il existe des outils de prototypage qui per-
mettent de modéliser et de simuler un système informatique en instanciant des
composants sous la forme de modules préconçus, par exemple SESAM [109]
ou SoCLib 1 qui reposent tous deux sur le langage SystemC. Cependant, ces
outils ne répondent pas à nos attentes pour trois raisons :

— ils sont conçus pour le prototypage de multiprocesseurs sur un seul
système sur puce (Multiprocessor system on a chip (MpSoC)) et ne
proposent pas de module instanciant un FPGA. Développer ce module
nécessiterait de prendre en main le code source d’un de ces outils et de
le modifier, ce qui serait sujet aux erreurs et chronophage.

— le système SAT requiert les services du système d’exploitation et d’une
bibliothèque MPI. Pour utiliser ces outils, il faudrait adapter le code du
système d’exploitation et de la bibliothèque MPI à l’utilisation des mo-
dules préconçus, ce qui serait encore sujet aux erreurs et chronophage.

— la simulation de l’exécution du logiciel sur un système distribué et de
l’activité du FPGA résulterait en un temps long.

6.1.2 Travaux connexes sur la simulation de plateforme

CPU-FPGA

Il existe des outils de simulation, tels que gem5-Aladin [95], PARADE [29],
HeteroSim [47] ou PAAS [76], permettant de simuler entièrement une plate-
forme hétérogène CPU-FPGA et de fournir des estimations de performances
précises. Ces outils reposent sur l’intégration de simulateurs, tels que gem5 [16],
Multi2Sim [108] ou Verilator [98]. Pour répondre à nos attentes un outil de
simulation doit satisfaire plusieurs besoins :

1. http://www.soclib.fr
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A Permettre une modélisation haut niveau du module FPGA-server et des
noyau de calcul, ainsi que de leurs interactions. Cette modélisation doit
permettre de simuler en parallèle l’activité du module FPGA-server et
des noyaux de calcul.

B Aboutir à un temps de simulation court afin de pouvoir mener une dé-
marche d’exploration dans un temps raisonnable. L’exploration consiste
à étudier différentes configurations de systèmes et l’impact de différents
paramètres sur les performances de plusieurs noyaux de calcul. Ainsi,
cette démarche conduit à produire beaucoup d’expérimentations.

C Modéliser des systèmes de calcul distribués où le CPU et le FPGA
communiquent par un réseau d’interconnexion sur puce ou par un bus
d’interconnexion hors puce. C’est-à-dire, que l’outil puisse modéliser un
système où le CPU et le FPGA sont implémentés sur la même puce et
un système où ils sont implémentés sur des puces différentes.

D Fournir une mémoire partagée entre le CPU et l’accélérateur permet-
tant aux noyaux de calcul de faire des accès mémoire aléatoires.

E Autoriser l’emploi d’un support d’exécution permettant au module FPGA-
server d’interagir avec la MVP logicielle.

Chacun des outils cités précédemment a des limitations et des contraintes
différentes qui ne permettent pas de répondre complètement à nos attentes.
Celles-ci sont synthétisées dans le tableau 6.1. Tous les outils sont pensés pour
simuler sur l’accélérateur l’exécution de noyaux de calcul et ainsi ne sont pas
adaptés à la modélisation du module FPGA-server. HeteroSim, PAAS et PA-
RADE requièrent une description du matériel avec une langage HDL. Cette
description peut être générée à partir d’une modélisation haut niveau grâce
aux outils de synthèse haut niveau. Cependant, un outil de synthèse haut ni-
veau n’est pas adapté à la modélisation du module FPGA-server. gem5-Aladin
modélise l’accélérateur sous la forme d’un graphe de dépendances de données
à partir de l’algorithme du noyau de calcul. Cette approche est efficace pour
simuler des noyaux de calcul, mais ne permet pas de modéliser un module tel
que le FPGA-server. Les outils PAAS, PARADE et gem5-Aladin sont limités à
la simulation de systèmes sur puces hétérogènes et ainsi ne permettent pas de
simuler un système distribué où le CPU et le FPGA sont implémentés sur deux
puces différentes. Les outils HeteroSim et gem5-Aladin ne supportent pas la si-
mulation d’un support d’exécution contrôlant dynamiquement les interactions
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XXXXXXXXXXXXOutil
Nos besoins A B C D E

gem5-Aladin 7 ? ≈≈≈ 3 7

HeteroSim 7 7 3 3 7

PAAS 7 7 ≈≈≈ 3 3

PARADE 7 7 ≈≈≈ 7 7

Tableau 6.1 – Adéquation entre nos besoins et les outils de simulation de
plateforme CPU-FPGA de l’état de l’art. Les colonnes A, B, C, D et E font
références à nos attentes énumérées dans le premier paragraphe de cette sous-
section. Le symbole 7 désigne que l’outil ne permet pas de satisfaire au besoin.
Le symbole ≈≈≈ indique que l’outil satisfait en partie un besoin. Le symbole 3

signifie que l’outil permet de satisfaire au besoin. Le symbole ? indique de nous
n’avons pas l’information permettant de juger.

entre le CPU et le FPGA. L’outil PARADE intègre un support d’exécution
qui contrôle l’ordonnancement et le placement des tâches de calcul. Ce sup-
port d’exécution ne nous semble pas nativement compatible avec l’utilisation
de l’API SAT. De plus, cet outil permet seulement de simuler l’exécution de
noyaux de calcul où toutes les données ont été chargées dans la mémoire locale
des noyaux de calcul avant le lancement de la simulation.

Comme évoqué précédemment, la simulation d’une plateforme matérielle
complète peut être longue. Une méthode pour accélérer la simulation consiste
à associer une dimension temporelle à un évènement. Kirchsteiger et al. [67]
ont présenté un mécanisme automatique d’annotation de délais pour remplacer
l’emploi d’un simulateur d’instructions dans un simulateur SystemC. Papami-
chael et al. [86] ont proposé une approche utilisant l’estimation des latences
de transmission de paquets de données pour remplacer la simulation d’un ré-
seau sur puce. Avec cette approche les latences sont estimées à partir d’un
modèle analytique. De ce fait, la précision de la simulation dépend de la qua-
lité du modèle analytique. Créer un modèle analytique fiable pour notre cas
d’usage semble complexe, car les latences d’accès aux données sont fortement
variables en fonction de l’état de MVP, de l’activité des noyaux de calcul et
de la topologie du système de calcul.

Enfin, il existe des méthodes de prototypages hybrides, comme celle pro-
posée par Wicaksana et al. [112]. Pour accélérer la co-simulation d’un système
matériel et logiciel, ces travaux utilisent une plateforme de simulation vir-
tuelle pour exécuter la partie logicielle et un prototype physique instancié sur
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Figure 6.1 – Représentation de la topologie de l’outil de simulation.

un FPGA pour reproduire le comportement de la partie matérielle.

6.2 Description du fonctionnement de l’outil de

simulation

Nous avons développé un outil répondant aux besoins spécifiés dans la
sous-section 6.1.2. Son objectif principal est d’observer l’impact des latences
d’accès aux données distantes sur les performances d’un noyau de calcul porté
sur un FPGA. Pour ce faire, il emploie une méthode de simulation hybride
où l’activité du FPGA est reproduite par un moteur de simulation et où la
partie logicielle (les processus de la MVP) est réellement exécutée sur une ar-
chitecture physique. Ainsi, tel que représenté sur la figure 6.1, l’outil utilise
le système SAT comme support d’exécution. De manière analogue au modèle
d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une MVP proposé dans le
chapitre 4, le moteur de simulation, reproduisant l’activité du FPGA, est re-
présenté auprès de la MVP par l’intermédiaire d’un processus client. Ainsi, le
moteur de simulation peut accéder aux services de la MVP, c’est-à-dire qu’il
peut émettre des requêtes d’accès aux données partagées. Le temps de complé-
tion de chaque requête est chronométré et les latences mesurées sont utilisées
pour contraindre l’activité du moteur de simulation. La topologie de l’outil
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de simulation est la même que celle de l’application étudiée. Typiquement, tel
qu’illustré sur la figure 6.1, l’outil de simulation se compose d’un processus
serveur, d’un premier processus client exécutant le moteur de simulation et
d’un second processus client dont le rôle est de faire l’acquisition et l’alloca-
tion dans la MVP des données d’entrée et de restituer les données traitées par
le FPGA. L’utilisation du système SAT comme support d’exécution permet
de répartir les processus sur une architecture physiquement distribuée. Lors
des simulations, il est possible d’exécuter chaque processus sur un nœud de
calcul différent. L’intérêt de cette fonctionnalité est de pouvoir reproduire les
latences d’accès aux données en fonction de différentes topologies de systèmes
de calcul.

Le moteur de simulation est développé en langage C++ pour profiter du
paradigme de programmation orienté objet et du concept de classe qui est
particulièrement bien adapté pour encapsuler un module matériel. De cette
manière, le module FPGA-server est déclaré comme une classe dont les mé-
thodes peuvent être invoquées par les noyaux de calcul afin de reproduire le
comportement et les services attendus. Cette méthode de conception présente
deux avantages. Le premier est que le mécanisme d’interaction entre un noyau
de calcul et le module FPGA-server est fidèle à celui décrit dans le chapitre 4.
En effet, l’émission d’une requête est conceptuellement proche de l’invocation
d’une méthode. Le deuxième avantage est que la programmation orientée ob-
jet facilite la maintenance et la réutilisation du code. Ainsi, le développement
des noyaux de calcul est rendu plus facile.

Le module FPGA-server est modélisé par une structure de données re-
produisant le répertoire de chunks associée à des méthodes permettant de les
mettre à jour, tel que décrit de la section 4.2, et d’un contrôleur mémoire. Une
horloge globale orchestre l’activité des différents composants modélisés. Elle
a pour rôle de synchroniser les interactions entre le module FPGA-server et
les noyaux de calcul. Le répertoire de chunks est un tableau qui associe cha-
cune de ses entrées à un emplacement de la mémoire du FPGA. Une entrée
permet d’accueillir un chunk. Lorsqu’une entrée est attribuée, elle contient les
métadonnées du chunk et une date qui correspond au cycle à partir duquel les
données peuvent être accédées. Cette date est déterminée en fonction du cycle
auquel la requête d’accès a été émise et la latence de complétion de la requête.
La latence de complétion est définie en fonction du type de requête et de l’état
du chunk. Si la mise à jour du répertoire nécessite de transférer la requête au
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serveur de la MVP, le temps de complétion est celui mesuré entre l’émission
de la requête et la réception de la réponse. Si la mise à jour du répertoire
ne nécessite pas d’émettre une requête au serveur de la MVP, le temps de
complétion est nul et les données sont immédiatement disponibles. Le nombre
d’entrées du répertoire et la taille maximale d’un chunk définissent la taille
de l’espace mémoire du FPGA modélisé. Au démarrage toutes les entrées du
répertoires sont vides.

Le contrôleur mémoire agit comme un contrôleur de bus en attribuant l’ac-
cès à la mémoire au noyau de calcul qui le sollicite. Ce contrôleur accepte les
transferts en rafales, c’est-à-dire qu’un transfert de données peut s’étaler sur
plusieurs cycles. La quantité de données transférées à chaque cycle dépend de
la largeur du bus de données interne modélisé. Le nombre de transferts en
rafales par accès et la largeur du bus de données sont des paramètres définis
lors de l’instanciation du contrôleur mémoire. L’accès à la mémoire est attri-
bué à un noyau de calcul pour un flux de données spécifique correspondant
au chunk auquel il souhaite accéder. Le contrôleur mémoire a pour rôle de
s’assurer qu’un seul flux de données peut accéder à la mémoire par cycle. De
cette manière, le contrôleur mémoire est vu comme une ressource partagée qui
permet notamment de modéliser la bande passante mémoire. L’attribution du
contrôleur mémoire prend fin lorsque le noyau relâche la ressource ou lorsque
le nombre maximum de transferts en rafale autorisé a été atteint. Si toutes
les données d’un chunk n’ont pas pu être transférées en un accès, le noyau
de calcul doit refaire une demande d’accès pour compléter le transfert. Cet
arbitrage permet de reproduire le protocole de transfert implémenté par un
bus AXI et permet également de répartir dans le temps l’accès à la mémoire
entre les différents flux de données utilisés par les noyaux de calcul.

Pour répondre aux besoins du modèle de programmation présenté dans le
chapitre 5, un noyau de calcul (représenté sur la figure 6.2) est décrit comme
une chaîne de traitement (pipeline), traversée par des flux de données, où les
étages sont séparés par des files (FIFO). Chaque étage correspond à une action
qui peut être d’interagir avec le module FPGA-server ou de réaliser un traite-
ment sur les données. L’action réalisée par un étage doit pouvoir être complétée
en un seul cycle d’horloge sur un FPGA. Les différents étages sont synchroni-
sés par l’horloge globale. Les interactions avec le module FPGA-server corres-
pondent à l’invocation d’une méthode pour demander le préchargement d’un
chunk ou pour demander le transfert des données. Lorsqu’une demande d’accès
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Figure 6.2 – Exemple d’architecture d’un noyau de calcul modélisé sous la
forme d’une chaîne de traitement.

à un chunk est acceptée, l’identifiant du chunk est écrit dans la FIFO en sortie
d’étage. La profondeur de cette FIFO définit le nombre de chunks préchargés
par flux de données. La demande de transfert des données peut être effectuée
seulement après l’acceptation de la requête d’accès au chunk et à partir du
cycle auquel les données peuvent être accédées tel qu’indiqué dans le réper-
toire de chunks. Lors d’un transfert en lecture, les données sont écrites dans
une FIFO en sortie d’étage. Pour qu’une requête de transfert en lecture soit
émise, cette FIFO doit disposer de suffisamment d’espace pour contenir toutes
les données du chunk. De manière similaire, pour une requête de transfert en
écriture, les données sont transférées depuis une FIFO à l’entrée de l’étage.
Pour que le transfert soit initié, la FIFO doit contenir toutes les données à
transférer.

6.3 Spectre d’utilisation du simulateur et pers-

pectives

L’atout principal de l’outil de simulation proposé dans les travaux de cette
thèse est d’offrir la capacité de simuler rapidement l’activité d’un noyau de
calcul à partir d’une modélisation haut niveau. Cependant, cet atout implique
certaines limitations. Premièrement, une modélisation haut niveau est beau-
coup moins précise qu’une modélisation RTL. Cet écart de précision implique
certaines limitations. Notamment, la modélisation réalisée avec cet outil ne
permet pas d’effectuer une ’analyse temporelle statique. Elle ne permet pas non
plus d’évaluer l’utilisation des ressources du FPGA, ni d’évaluer la consom-
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mation énergétique du FPGA. Sans analyse temporelle statique, il n’est pas
possible de définir de manière fiable la fréquence à laquelle le noyau de cal-
cul peut fonctionner. Cette limitation est particulièrement impactante pour
la modélisation d’un noyau de calcul réalisant des traitements complexes sur
les données conduisant à une fréquence de fonctionnement en dessous de la
cadence maximale de l’horloge du FPGA. Le manque d’évaluation de l’utili-
sation des ressources du FPGA est également impactant. Il ne permet pas de
quantifier le coût de l’implémentation du module FPGA-server, ni de détermi-
ner la quantité de noyaux de calcul pouvant être instanciée. L’utilisation des
FPGA en tant qu’accélérateurs matériels est principalement motivée par leur
capacité à augmenter l’efficacité énergétique des applications. L’impossibilité
d’évaluer la consommation énergétique du FPGA avec l’outil de simulation
limite donc notre capacité à évaluer les performances du système à travers le
prisme de l’énergie.

La modélisation du contrôleur mémoire est également sujette à des limita-
tions. Son rôle est d’attribuer l’accès à la mémoire à un seul flux de données
par cycle et de reproduire la limite de bande passante de la mémoire du FPGA
modélisé. L’architecture interne du module mémoire n’est pas modélisée. De
ce fait, les latences dues au rafraichissement des cellules mémoires qui ont été
accédées ne sont pas reproduites. Cette limitation a pour effet de ne pas re-
produire la baisse de performance des modules mémoires observée lors de leur
usage réel.

L’outil de simulation utilise une horloge pour cadencer l’activité du FPGA
modélisé. Cette horloge est générée par le moteur de simulation qui est exécuté
par un processus client. Cette topologie présente l’avantage d’être fidèle au
modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une MVP présenté
dans la section 4.2, mais limite la capacité de simulation à un seul FPGA. Pour
simuler plusieurs FPGA, il faudrait instancier plusieurs moteurs de simulation
exécutés par différents processus client. De ce fait, les horloges des moteurs
de simulation ne seraient pas synchronisées. Du point de vue de l’activité
interne des FPGA, cela ne serait pas un problème. Mais du point de vue de la
chronologie de l’émission des requêtes, ce modèle de simulation avec plusieurs
FPGA ne serait pas fiable.

Les limitations de cet outil de simulation ouvrent la voie à plusieurs pers-
pectives d’évolution. En tirant partie de la programmation orientée objet, il
pourrait être possible d’évaluer automatiquement à gros grain l’usage des res-
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sources du FPGA. Les documentations fournies avec les suites logicielles pour
la conception sur FPGA donnent des informations sur l’utilisation des res-
sources pour l’instanciation de certains composants. Par exemple, une FIFO
peut être assimilée à l’utilisation d’une BRAM dont la taille est définie par
la profondeur de la FIFO. De manière similaire, les opérateurs arithmétiques
utilisés par les noyaux de calcul peuvent être assimilés à l’utilisation d’un DSP.

Une deuxième perspective d’évolution de l’outil de simulation serait de
permettre la simulation parallèle de plusieurs FPGA. Pour ce faire, il faudrait
synchroniser les horloges des différents moteurs de simulation. Cette synchro-
nisation peut être techniquement réalisable, mais elle risquerait de provoquer
un grand ralentissement de la vitesse de simulation. Pour être efficace, il fau-
drait que la synchronisation des horloges soit réalisée seulement lorsque des
requêtes d’accès aux données distantes sont émises.

6.4 Conclusion

Ce chapitre présente un outil de simulation développé pour répondre aux
besoins de cette thèse et qui a fait l’objet d’une publication [74]. Il a pour
objectif de permettre la modélisation rapide d’un prototype permettant de va-
lider le comportement du modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables
dans une MVP présenté dans la section 4.2 et de permettre d’expérimenter
le modèle de programmation exposé dans le chapitre 5. Cet outil s’appuie sur
une modélisation haut niveau utilisant le paradigme de programmation orien-
tée objet. Il emploie une méthode de simulation hybride où seule l’activité du
FPGA est reproduite avec un moteur de simulation et où la partie logicielle
du système étudié est réellement exécutée. Cette méthode présente plusieurs
avantages :

— la modélisation des noyaux se fait à partir d’une description haut niveau
qui est rapide à réaliser.

— les latences des requêtes d’accès aux données distantes sont produites
avec précision, car elles sont mesurées à partir de l’exécution réelle du
logiciel.

— l’exécution parallèle de la MVP permet de faire des allocations mémoire
dynamiques.

— l’utilisation de l’architecture physique pour exécuter la partie logicielle
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permet une simulation rapide, car elle ne nécessite pas de simuler la
plateforme matérielle.

— l’utilisation du système SAT comme support d’exécution permet de
répartir les processus de l’outil sur différents nœuds afin d’étudier les
latences d’accès aux données distantes liées à différentes topologies de
systèmes de calcul.

Cet outil a permis de mener des explorations pour évaluer les propositions
faites dans cette thèse plus rapidement qu’en utilisant les outils de synthèse
FPGA. Néanmoins, il présente plusieurs limitations. De ce fait, il doit être
vu comme une solution pour mener des explorations dont le but est d’affiner
la spécification du modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans
une MVP et de faciliter le développement du modèle de programmation en
l’expérimentant.
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Introducrion

Une MVP logicielle peut induire des latences d’accès aux données élevées
pour plusieurs raisons. Premièrement, un système de mémoires distribuées
conduit à des effets d’accès mémoire non uniformes (NUMA). Le transfert des
données entre la mémoire, qui en contient une version à jour, et l’unité de
traitement, qui en a demandé l’accès, nécessite un temps incompressible dé-
pendant des performances du système d’interconnexion et de la localisation
des données. Deuxièmement, le protocole de cohérence et les services de locali-
sation et d’orchestration des transferts de données sont réalisés par du logiciel
qui nécessite du temps pour s’exécuter venant s’ajouter au temps de transfert
des données. Le modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une
MVP logicielle que nous proposons repose sur un système de proxy qui exa-
cerbe les effets NUMA. Un temps d’accès long aux données est un frein à la
capacité d’en accélérer le traitement. Le modèle de programmation que nous
proposons a pour objectif de répondre à ce problème en masquant les latences.

Pour valider ce modèle de programmation, nous avons mené des expériences
ayant pour objectif d’évaluer sa capacité à masquer efficacement les latences.
Les expérimentations ont été menées à l’aide de l’outil de simulation introduit
dans le chapitre 6. Deux cas d’études ont été utilisés : la multiplication de
matrices creuses et un code de simulation de tsunami.

La multiplication de matrices creuses est une opération d’algèbre linéaire
creuse fréquemment étudiée car elle génère des accès mémoires aléatoires et
dépendants des données. Elle nous a permis d’expérimenter l’utilisation du
format de compression de matrices creuses sous forme de chunks proposé dans
le chapitre 5.

Le code de simulation de tsunami étudié est employé par le système germano-
indonésien de détection et d’alerte rapide aux tsunamis (German Indonesian
Tsunami Early-Warning System (GITEWS)). Ce code utilise comme struc-
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ture de données de base un maillage non structuré bidimensionnel, ce qui nous
a permis d’expérimenter les travaux sur la localité des données et la décom-
position de maillages non structurés sous forme de chunks proposés dans le
chapitre 5.

Cette partie du manuscrit s’organise de la manière suivante : le chapitre 7
présente la plateforme matérielle utilisée pour la simulation et la méthodologie
employée pour mener les expérimentations, le chapitre 8 expose le cas d’étude
portant sur la multiplication de matrices creuses, le chapitre 9 présente le cas
d’étude portant sur le code simulation de tsunami et enfin une discussion est
présentée en page 193.
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Chapitre 7

Plateforme de simulation et
méthodologie d’expérimentations

Pour expérimenter l’utilisation du modèle de programmation et pour en
évaluer les performances, nous avons conçu et implémenté un outil de simu-
lation et de modélisation, décrit dans le chapitre 6, qui a fait l’objet d’une
présentation lors du Workshop on Rapid System Prototyping [74]. Cet outil
emploie une méthode de simulation hybride qui consiste à générer les latences
d’accès avec la MVP logicielle réellement exécutée sur une architecture phy-
sique et à reproduire le comportement des noyaux de calcul avec un moteur
de simulation. Cette méthode hybride permet deux choses. Premièrement, de
générer des latences fidèles à la réalité. Deuxièmement, d’exécuter facilement
l’outil de simulation sur un système distribué afin d’étudier différents profils
de latences. Les latences générées dépendent de la plateforme matérielle sur la-
quelle est exécuté le logiciel, parce que les processus de la MVP s’exécutent à la
vitesse permise par les processeurs et que les latences de leurs communications
sont dépendantes des performances du réseau d’interconnexion.

Afin d’améliorer la compréhension des données obtenues lors des expéri-
mentations, la section 7.1 décrit les caractéristiques de la plateforme matérielle
utilisée pour exécuter l’outil de simulation. La section 7.2 présente la métho-
dologie adoptée pour conduire les expérimentations. La section 7.3 expose une
discussion sur les limitations de la méthodologie utilisée pour mener les expé-
rimentations.
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7.1 Caractérisation de la plateforme de simula-

tion

Local Node
64GB DDR

Core i7

1

2

3

4

5

6

BUS
PCI

FPGA VC707

Gigabit
Gateway

Remote Node

Kirin 970

A73 A53

6GB DDR

Figure 7.1 – Représentation de la plateforme matérielle utilisée pour exécuter
l’outil de simulation. Le nœud local intègre un processeur Intel Core i7-6800K,
un FPGA Xilinx VC707 connecté par un port PCI et 64 Go de mémoire vive. Le
nœud distant est une carte de développement Hikey 970 intégrant un système
sur puce Kirin 970 et 6 Go de mémoire vive. Les deux nœuds communiquent
par un réseau Gigabit ethernet via une passerelle.

La plateforme matérielle que nous avons utilisée se compose de deux nœuds
de calcul, un nœud dit local et un nœud dit distant, telle que représentée sur
la figure 7.1. Chaque nœud correspond à une carte intégrant un processeur et
de la mémoire vive. Les deux nœuds sont reliés par un réseau ethernet Gigabit
via un commutateur réseau.

Le nœud local intègre un processeur Intel Core i7-6800K cadencé à 3.4 GHz,
64 Go de mémoire vive et une carte FPGA. Cette dernière est une carte d’éva-
luation Virtex-7 VC707 de Xilinx. Elle est physiquement reliée au nœud par
un bus Peripheral Component Interconnect (PCI) Express de deuxième géné-
ration à 8 lignes.

Le nœud distant est une carte de développement Hikey 970 intégrant 6 Go

de mémoire vive et un système sur puce Kirin 970, dont le processeur est
une architecture ARM big.LITTLE composée d’un Cortex-A73 fonctionnant
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jusqu’à 2.36 GHz et d’un Cortex-A53 fonctionnant jusqu’à 1.8 GHz. Cette ar-
chitecture de processeur est proche de celles de certains processeurs embarqués
dans des systèmes sur puces FPGA, tels que ceux de la gamme Zynq de Xilinx
ou de la gamme Agilex de Intel. Le nœud distant est relié au réseau ethernet
par un adaptateur USB 3.0.

Lors des expérimentations, nous avons utilisé le nœud local pour modéliser
un système où le FPGA communique avec l’environnement logiciel de la MVP
par l’intermédiaire d’un bus PCI. La sous-section 7.1.1 présente la caractérisa-
tion des latences de communication aller-retour entre le processeur du nœud
local et le FPGA. Le nœud distant a été utilisé pour modéliser un système où
le FPGA embarque un processeur qui exécute un processus de la MVP. La
sous-section 7.1.2 caractérise les latences des requêtes de la MVP en fonction
de la topologie du système.

7.1.1 Caractérisation des latences de communication par

bus PCI entre le FPGA et le processeur

Nous avons utilisé la carte d’évaluation Virtex-7 VC707 dans des travaux
exploratoires ayant pour objectif de faire communiquer un processus logiciel
avec la logique programmable de la carte FPGA. Ces travaux nous ont permis
de mesurer les latences d’une communication aller-retour entre le processeur
et le FPGA. Pour ce faire, sur le FPGA, nous avons instancié l’IP matérielle
DMA/Bridge Subsystem for PCI Express [117] fournie dans la suite logicielle
Vivado qui permet de contrôler le port PCI et d’effectuer des accès direct à la
mémoire (Direct Memory Access (DMA)). Sur le processeur, nous avons utilisé
le pilote XDMA pour système Linux fournit par Xilinx. Ce pilote permet de
programmer l’IP matérielle. L’expérimentation a consisté à réaliser un échange
aller-retour de paquets de données dont les tailles varient de 8 octets à 8 kio.

Les résultats des mesures réalisées avec ce système sont présentées sur la
figure 7.2. Chaque mesure a été reproduite 40 fois pour tenir compte de l’ac-
tivité parallèle du système de la plateforme matérielle. Les résultats indiquent
que la latence de communication moyenne est de l’ordre de la vingtaine de
microsecondes. Entre 8 octets et 1 kio, la latence moyenne est d’environ 21 µs.
Au-delà de 1 kio, la latence croit en fonction de la taille des paquets pour
atteindre environ 24 µs.
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Figure 7.2 – Graphique des latences de communication aller-retour entre le
FPGA et le processeur en fonction de la taille des paquets de données. Les
points sur la ligne indiquent les valeurs moyennes des latences mesurées. Les
extrémités des barres verticales indiquent les latences maximales et minimales
mesurées. Les traits horizontaux sur chaque barre indiquent la variance des 40
mesures.

7.1.2 Caractérisation des latences des requêtes d’accès à

la MVP logicielle

L’outil de simulation utilise la MVP logicielle comme support d’exécution.
Celle-ci requiert une description de la topologie de l’application, c’est-à-dire
une description du rôle de chaque processus et de leurs liens de connexion,
tel que décrit dans la section 4.1. Pour les deux cas d’études, nous avons
utilisé la même topologie se composant de deux processus clients reliés à un
seul processus serveur. Un premier processus client est en charge des entrées-
sorties. Il réalise l’acquisition et l’allocation dans la mémoire partagée pour les
données d’entrée et il restitue les données de sortie. Un second processus client
exécute le moteur de simulation qui est en charge de l’allocation des données
de sortie. Le serveur gère les données partagées entre les deux processus clients.
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Trois topologies de système, correspondant à des profils de latences diffé-
rents, ont été utilisées pour mener les expérimentations : No Latency, Local et
Remote. La topologie No Latency correspond au cas idéal, où l’accès aux don-
nées distantes ne requiert aucun temps. La topologie Local est utilisée pour
modéliser un système où le FPGA est intégré au nœud par un bus PCI sur
lequel sont localisées les données partagées et le serveur en charge de leur ges-
tion. Dans ce cas, les trois processus de l’outil de simulation sont exécutés sur
le nœud local. La topologie Remote correspond au cas où le FPGA est intégré
sur un nœud distant de celui qui possède les données et qui exécute le proces-
sus serveur. Dans ce cas, le processus serveur et le processus d’entrées-sorties
sont exécutés sur le nœud local et le moteur de simulation est exécuté sur le
nœud distant. La différence de performance du nœud local et du nœud distant
et la distribution des données permettent de faire apparaître nettement deux
profils de latences.

La figure 7.3 représente les latences des requêtes de lecture et d’écriture
mesurées sur les deux nœuds en faisant varier la taille des blocs de données de
8 octets à 8 kio. Pour réaliser ces mesures, nous avons utilisé la même topologie
d’application que celle utilisée par l’outil de simulation : un premier processus
client alloue les données, un deuxième processus client accède aux données et
un processus serveur gère les données. Comme pour les mesures des latences
de communication avec le FPGA, chaque mesure a été reproduite 40 fois. Les
résultats montrent que les latences sont environ trois fois plus importantes
pour le nœud distant. Nous pouvons également observer que les requêtes de
lecture nécessitent environ deux fois plus de temps que les requêtes d’écriture
pour être complétées. Cette différence s’explique par le protocole de cohérence
qui ne requiert pas les mêmes actions pour les deux types de requêtes. Lors
des simulations avec la topologie Local, les latences de communication du bus
PCI sont ajoutées aux latences mesurées avec la MVP logicielle.

7.2 Méthodologie des expérimentations et cali-

bration du modèle

Pour les expérimentations, nous avons utilisé les caractéristiques du FPGA
VC707 [116] pour configurer l’outil de simulation. Ce choix a été motivé par son
utilisation pour mesurer les latences des communications avec le bus PCI et par
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Figure 7.3 – Graphique des latences des requêtes de la MVP logicielle sur
le nœud local et sur le nœud distant en fonction de la taille des paquets de
données. Les points sur les lignes indiquent les valeurs moyennes des latences
mesurées. Les extrémités des barres verticales indiquent les latences maximales
et minimales mesurées. Les traits horizontaux sur chaque barre indiquent la
variance des 40 mesures.

la connaissance de son architecture acquise lors de travaux exploratoires. Ainsi,
le moteur de simulation utilise une horloge cadencée à 200 MHz. La largeur
du bus de données interne, qui permet de relier le contrôleur mémoire et les
noyaux de calcul, est définie par les caractéristiques du module mémoire du
FPGA modélisé. Il s’agit d’un module mémoire dynamique synchrone à accès
aléatoire (Synchronous Dynamic Random Access Memory (SDRAM)) DDR3
qui a une capacité de 1 Go, une largeur de chemin de données de 64 bits et
qui peut réaliser jusqu’à 1.6 GT/s. Ainsi, en tenant compte de la fréquence de
l’horloge, la largeur du bus de données interne a été fixée à 512 bits. De cette
manière, la bande passante maximale du contrôleur mémoire est de 12.8 Go/s.

L’outil de simulation utilise les mesures des latences des requêtes de la
MVP pour contraindre le comportement du moteur de simulation. Comme
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le montre la figure 7.3, l’activité du système sur lequel est exécutée la MVP
peut perturber les mesures des latences. Ces variations peuvent impacter de
manière non uniforme la simulation. Par exemple, si les perturbations se pro-
duisent au lancement de l’exécution, l’ensemble de la simulation sera impacté.
De plus, la simulation est un processus lent, avec cet outil 1 seconde de temps
simulé nécessite entre 300 et 1000 secondes de temps de simulation. Le risque
de perturbations des mesures pendant l’exécution est grand. De ce fait, les
expérimentations portant sur les deux cas d’études ont été répétées 10 fois.
Pour chaque expérimentation, les résultats présentés sont les valeurs médianes
des 10 exécutions. Pour limiter les risques d’erreurs de mesures ou de manipu-
lations de données, l’ensemble du processus d’expérimentation, du lancement
de l’outil de simulation à la génération des figures, a été réalisé à l’aide de
scripts.

7.3 Limitations de la méthodologie d’expérimen-

tations

La méthodologie d’expérimentation a pour objectif majeur d’évaluer la
capacité du modèle de programmation à masquer les latences d’accès aux
données distances réalisées par un noyau de calcul exécuté sur un FPGA.
Cette méthodologie repose sur l’utilisation d’un outil de simulation que nous
avons conçu. De ce fait, la méthodologie d’expérimentation est sujette aux
limitations de l’outil de simulation. Cet outil permet de modéliser rapidement
un noyau de calcul à partir d’une description haut niveau et d’en évaluer les
performances avec différentes topologies de systèmes. Néanmoins, l’utilisation
de cet outil implique certaines limitations.

Premièrement, une modélisation haut niveau d’un noyau de calcul est
moins précise qu’une modélisation RTL obtenue à l’aide d’une description
avec un langage HDL.

Deuxièmement, la conception de l’outil de simulation s’est limitée à la mo-
délisation d’un contrôleur pour un module mémoire SDRAM possédant un
seul chemin de données. L’émergence des cartes FPGA intégrant des systèmes
mémoire à haute bande passante (HBM) utilise un empilement de circuits
mémoires. Les mémoires HBM offrent plusieurs chemins de données dans un
même module (SDRAM). Ainsi, l’outil de simulation ne permet pas de modé-
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liser des cartes FPGA intégrant une mémoire HBM. La modélisation de ces
mémoires est une perspective d’évolution de l’outil de simulation.

Enfin, la simulation de l’activité de plusieurs FPGA n’est pas prise en
charge par l’outil. Cette fonctionnalité nécessiterait de synchroniser les hor-
loges des différents moteurs de simulation. La prise en charge de cette fonc-
tionnalité est une deuxième perspective d’évolution de l’outil de simulation.
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Chapitre 8

Cas d’étude 1 : Multiplication de
matrices creuses

Le premier cas d’étude utilisé pour valider le modèle de programmation est
la multiplication de matrices creuses, une opération fréquemment employée
dans les applications HPC tels que les solveurs linéaires ou les applications
d’analyse de graphes. Cette opération consiste à calculer C = A × B, où les
deux matrices sources A et B sont creuses et respectivement de dimensions
M × N et N × P . La matrice C est de dimensions M × P et a une densité
dépendant du motif de A et B. La sporadicité des structures de données rend
l’optimisation de ce noyau de calcul complexe et amène plusieurs problèmes.
Le nombre d’éléments non nuls de la matrice C ne peut pas être connu sans
avoir parcouru les deux matrices sources. Ceci oblige à adopter une stratégie
d’allocation pouvant être dynamique, en ajustant l’espace mémoire au fil de
l’exécution, ou pouvant reposer sur un prétraitement. L’intensité FLOP/accès
mémoire est également variable et généralement faible, ce qui rend l’opération
memory-bound. Enfin, la multiplication de matrices creuses génère des motifs
d’accès mémoire aléatoires et dépendants des données.

Le parti pris des travaux de cette thèse est que l’utilisation de la MVP peut
améliorer la gestion des données en apportant un support dynamique d’alloca-
tion mémoire et en permettant d’accéder aléatoirement aux données distantes
avec une granularité fine. L’intérêt de ce cas d’étude est d’évaluer la capacité
du modèle de programmation à répondre aux besoins multiples de ce noyau
de calcul et d’expérimenter l’utilisation du format de compression de matrices
creuses sous forme de chunks dans un contexte où les motifs d’accès mémoires
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ne sont pas facilement prévisibles. Le chapitre s’organise de la façon suivante :
la section 8.1 décrit l’architecture du noyau de calcul modélisé, la section 8.2
présente les jeux de données utilisés pour mener les expérimentations et la
section 8.3 expose et commente les résultats des expérimentations.

8.1 Modélisation du noyau de calcul

(a) Produit intérieur : Pour chaque élé-
ment de C, une rangée de A est multi-
pliée à une colonne de B. Les indices de
colonnes des éléments non nuls de la ran-
gée de A doivent être comparés aux in-
dices de rangées des éléments non nuls de
la colonne de B.

(b) Produit extérieur : Chaque rangée de
A est multipliée à la colonne de B de
même indice. Les résultats partiels sont
produits de manière désordonnée.

(c) Parcours par rangées : Chaque élé-
ment d’une rangée de A est multiplié par
la rangée de B correspondant à son indice
de colonne. Le traitement d’une rangée de
A constitue le résultat d’une rangée de C.

(d) Parcours par colonnes : Chaque élé-
ment d’une colonne de B est multiplié par
la colonne de A correspondant à son in-
dice de rangée. Le traitement d’une co-
lonne de B constitue le résultat d’une co-
lonne de C.

Figure 8.1 – Représentation des quatre flots de données de la multiplication
de matrices creuses.

En considérant que le parcours d’une matrice creuse peut se faire, de ma-
nière intuitive, soit dans l’ordre des rangées, soit dans l’ordre des colonnes, le
flot de données de la multiplication de matrices creuses se décline en quatre
versions : le produit intérieur, le produit extérieur, le parcours par rangées et
le parcours par colonnes. La figure 8.1 représente ces quatre flots de données.

C[m, p] =
N∑

n=0

A[m,n]×B[n, p] (8.1)
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Le produit intérieur, tel que décrit par l’équation 8.1, consiste à multiplier
une rangée de A par une colonne de B pour produire un élément de C. Cette
stratégie facilite la parallélisation des calculs, parce que chaque élément de C
est produit de manière indépendante, mais est inefficace au regard de l’utilisa-
tion des données. En effet, le produit intérieur nécessite de faire correspondre
les indices de colonnes des éléments de A avec les indices de rangées des élé-
ments de B pour produire un résultat partiel. Plus les vecteurs de données
sont creux, plus, d’un point de vue statistique, cette stratégie conduit à accé-
der à des données non utiles aux calculs. La multiplication de matrices creuses
étant une opération memory-bound, un faible ratio d’utilisation des données
conduit à faire chuter de manière mécanique les performances. Enfin, cette
stratégie requiert l’utilisation de deux formats de stockage différents pour les
matrices A et B, ce qui pourrait obliger à transformer leurs formats dans un
contexte applicatif.

C[:, :] =
N∑

n=0

A[:, n]×B[n, :] (8.2)

Le produit extérieur, tel que formulé par l’équation 8.2, emploie la stratégie
inverse du produit intérieur en accédant à la matrice A par colonnes et à la
matrice B par rangées. Contrairement au produit intérieur, cette stratégie
favorise la localité des accès aux matrices sources au détriment des accès à
la matrice résultat. Du point de vue de l’utilisation des données, le produit
extérieur est efficace, parce qu’il ne nécessite pas d’effectuer de comparaison
d’indices. En considérant que les matrices ne possèdent pas de rangées vides,
l’ensemble des données accédées sont utilisées. L’algorithme permet de réaliser
l’opération en accédant séquentiellement une seule fois, à chaque rangée de A
et, une seule fois, à chaque colonne de B. Cependant, les accès à la matrice
C sont désordonnés, ce qui complexifie la parallélisation des calculs parce
que l’accumulation des résultats partiels nécessite une synchronisation. Cette
stratégie complexifie aussi la gestion du stockage des résultats partiels. De plus,
comme pour le produit intérieur, elle requiert l’utilisation de deux formats de
stockage différents pour les matrices A et B.

L’algorithme de Gustavson [59] décrit par l’algorithme 2, réalise le produit
matriciel en parcourant les matrices par rangées. Les accès aux éléments de la
matrice A sont séquentiels et dans l’ordre des rangées. chacun est multiplié par
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Algorithme 2 Algorithme de Gustavson : multiplication de deux matrices
creuses avec un parcours par rangées.
Input: A ∈ RM×N , B ∈ RN×P

Output: C ∈ RM×P

for m = 0,...,M-1 do
For Each Am,n in row Am,∗ do

For Each Bn,p in row Bn,∗ do
if Cm,p == 0 then

Cm,p = Am,n ×Bn,p

else
Cm,p += Am,n ×Bn,p

end if
end for

end for
end for

la rangée de B correspondant à son indice de colonne. Le traitement d’une ran-
gée de A constitue l’ensemble des résultats de la rangée de C de même indice.
Seuls les accès aux rangées de B sont aléatoires. Cet algorithme est facile à pa-
ralléliser puisque le traitement de chaque rangée est indépendant. L’algorithme
de Gustavson permet d’utiliser le même format de stockage pour les trois ma-
trices. Il peut être décliné avec un parcours par colonnes. GAMMA [121] et
MatRaptor [103] sont deux accélérateurs matériels pour la multiplication de
matrices creuses utilisant l’algorithme de Gustavson. Ces deux accélérateurs
sont les plus performants de l’état de l’art, notamment lorsque les matrices
sont très creuses.

Pour modéliser le noyau de calcul, nous avons choisi d’utiliser l’algorithme
de Gustavson qui répond à plusieurs objectifs. Premièrement, un accès par
rangées est la manière la plus adaptée de traiter l’opération avec le format de
compression de matrices creuses que nous avons proposé dans le chapitre 5 et
qui est représenté sur la figure 8.2. Ensuite, au vu de l’état de l’art, l’algorithme
de Gustavson semble être le plus adapté à l’accélération matérielle du noyau de
calcul. Enfin, il rend les accès à la matrice B fortement aléatoires et dépendants
des données, ce qui nous est utile pour évaluer le modèle de programmation.

La figure 8.3 représente l’architecture du noyau de calcul modélisé. Il est
implémenté sous la forme d’un pipeline de 8 niveaux d’étages séparés par des
files (FIFO). Chaque étage peut s’exécuter à chaque cycle si la FIFO à son
entrée n’est pas vide et que la FIFO à sa sortie n’est pas pleine. Plusieurs
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Figure 8.2 – Représentation du format de compression par rangée d’une
matrice dense en chunks.
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Figure 8.3 – Architecture du noyau de calcul de multiplication de matrices
creuses. Chaque rectangle en pointillés représente une unité de traitement
(Processing Element (PE)). Les flèches représentent des FIFO.

unités de traitement (Processing Element (PE)) peuvent être instanciées pour
paralléliser le traitement au sein du noyau. Le premier étage émet les requêtes
d’accès aux rangées de A. Lorsqu’une requête est acceptée, l’indice de chunk
de la rangée est écrit dans la FIFO à la sortie de l’étage. La profondeur de
cette FIFO définit la profondeur du préchargement. Plus elle est grande, plus
le nombre de chunks préchargés est grand. Pour qu’une requête soit acceptée,
la mémoire du FPGA doit disposer d’un emplacement pour stocker le chunk.
Le deuxième étage lit les rangées de A préchargées et distribue les données aux
différentes PE. Chacune est composée de trois étages et traite les rangées qui
lui sont attribuées séquentiellement. Le premier émet les requêtes d’accès aux
rangées de la matrice B en fonction des indices de colonnes des éléments de la
matrice A qui lui ont été attribués. Comme pour le premier étage du noyau,
les requêtes sont acceptées si la mémoire du FPGA dispose d’emplacements
pour accueillir les données et les indices des chunks préchargés sont écrits
dans une FIFO en sortie d’étage. La taille de celle-ci est la même que celle
en sortie du premier étage du noyau. Le deuxième étage de chaque PE lit les
données préchargées et le troisième étage calcule les résultats partiels. Les trois
derniers étages du noyau de calcul servent à accumuler les résultats partiels et
à écrire les rangées de la matrice C. Ainsi, le sixième niveau d’étage reçoit les
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résultats partiels de toutes les PE et en fait l’accumulation. Lorsque tous les
calculs d’une rangée de C sont réalisés, la taille et l’indice de la rangée sont
transmis à l’avant-dernier étage qui émet la requête d’écriture. Étant donné
que l’algorithme de Gustvason ne requiert pas de synchroniser les écritures
du résultat, cette requête consiste à demander l’allocation d’un emplacement
dans la mémoire du FPGA. La latence de la requête d’écriture est appliquée
pour la libération de l’emplacement. Le dernier étage procède aux transferts
des données entre le noyau de calcul et la mémoire du FPGA. Le noyau de
calcul utilise un premier flux de données pour lire la matrice A, un deuxième
pour écrire la matrice C et un flux par PE pour lire les rangées de la matrice B.
Ainsi, en considérant npe le nombre d’unités de traitement instanciées, alors
le noyau utilise 2 + npe flux de données en parallèle.

Le Département d’Informatique de l’Université Rutgers a proposé REAP [99],
une approche pour traiter des multiplications de matrices creuses sur une pla-
teforme CPU-FPGA présentant plusieurs points de ressemblance avec les tra-
vaux menés dans cette thèse. Premièrement, l’architecture du noyau de calcul
de REAP repose sur l’algorithme de Gustavson. Deuxièmement, REAP uti-
lise un format de compression des matrices creuses dérivé du format CSR.
Comme dans nos travaux, l’indice de colonne et la valeur de chaque élément
non nul sont colocalisés pour augmenter la localité des données et le nombre
d’éléments non nuls contenus dans une rangée est mémorisé dans des méta-
données. Cependant, REAP repose sur la supervision du CPU pour distribuer
les données au noyau de calcul. De cette manière, le FPGA reste esclave du
système. De plus, REAP n’apporte pas de support pour la gestion de données
distribuées. À l’inverse, notre approche permet à l’accélérateur d’initier l’accès
aux données distribuées.

8.2 Jeux de matrices creuses utilisés pour les

expérimentations

Pour mener les expérimentations, nous avons constitué deux jeux de ma-
trices à partir de la collection de matrices creuses de l’Université de Floride [37].
Cette collection propose un large choix de matrices issues de cas applicatifs
réels et dont les différentes caractéristiques varient. Elle est fréquemment uti-
lisée pour évaluer les travaux portant sur l’optimisation d’algorithmes traitant

148



des matrices creuses car son accès est public, ce qui facilite la reproductibilité
et la comparaison des expériences. La multiplication nécessite que le nombre
de colonnes de la matrice A soit égal au nombre de rangées de la matrice
B. Parmi la collection, le choix de matrices distinctes satisfaisant cette pro-
priété est limité aux matrices de petites tailles. Comme dans l’ensemble des
travaux utilisant cette collection et portant sur la parallélisation du noyau de
calcul étudié, nous avons été contraint d’utiliser la même matrice pour les deux
opérandes sources. Cependant, lors des expérimentations, les deux opérandes
sources ont fait l’objet d’allocations mémoire séparées.

L’utilisation d’un outil de simulation et la répétition des mesures conduisent
à un temps d’expérimentation long. Pour réduire ce temps, nous avons utilisé
un jeu de matrices de petites dimensions. Pour corroborer les résultats obtenus
avec ce premier jeu, nous avons utilisé un second ensemble de matrices dont
les dimensions sont plus grandes. Le tableau 8.1 présente les caractéristiques
de ces deux jeux. La multiplication de matrices creuses ayant une intensité
arithmétique et des motifs d’accès mémoire dépendants des données, la sélec-
tion des matrices a été faite de sorte à pouvoir évaluer la capacité du modèle
de programmation à s’adapter à l’irrégularité des structures de données. Plus
une matrice est creuse, plus son intensité arithmétique est faible. Une inten-
sité arithmétique faible conduit à un temps de traitement court. Ainsi, pour
le modèle de programmation, une faible intensité arithmétique limite la capa-
cité de superposition temporelle des flux de données transférés avec les flux
de données traités ce qui limite la capacité à masquer les latences d’accès
aux données distantes. Le motif de la matrice influe sur la localité des accès
et la réutilisation des données du second opérande. Une matrice creuse dont
ses éléments non nuls sont regroupés le long de la diagonale peut former une
bande. Une matrice dont la largeur de bande est petite conduit à une forte
localité temporelle des accès aux rangées de la matrice B. Plus le nombre
d’éléments non nuls contenus dans une rangée est important, plus la rangée
de B de même indice sera accédée. La dernière colonne du tableau 8.1 indique
la vitesse de calcul maximale théorique pour chaque matrice. Cette vitesse est
définie en considérant le temps de traitement comme étant le temps nécessaire
pour réaliser tous les accès mémoire du noyau de calcul en fonction de la bande
passante de la mémoire (12.8 Go/s).

La figure 8.4 représente les motifs du jeu de petites matrices. La matrice
cop20k_A se présente comme la plus complexe à accélérer avec le modèle de
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Matrice M A(NNZ) A(Densité) GFLOP Empreinte
mémoire

Perf. de
pointe en
GFLOP/s

Petites matrices
F2 71 505 5 294 285 0.10 % 0.99 383 Mo 2.93

consph 83 334 6 010 480 0.087 % 0.93 294 Mo 2.99
s3dkt3m2 90 449 3 753 461 0.046 % 0.31 134 Mo 2.93

m_t1 97 578 9 753 570 0.10 % 2.1 427 Mo 3.07
cop20k_A 121 192 2 624 331 0.018 % 0.16 182 Mo 2.52

Grandes matrices
SiO2 155 331 5 719 417 0.047 % 28.5 1.02 Go 3.17
F1 343 791 13 590 452 0.023 % 5.3 2.23 Go 2.92

ML_Laplace 377 002 27 689 972 0.020 % 4.1 1.21 Go 3.02
RM07R 381 689 37 464 962 0.026 % 10.5 2.15 Go 3.07

inline_1 503 712 18 660 027 0.015 % 6.7 2.61 Go 2.94
ldoor 952 203 23 737 339 0.0051 % 4.8 1.90 Go 2.96

Tableau 8.1 – Caractéristiques des jeux de matrices carrées utilisés pour les
expérimentations. M désigne le nombre de rangées des matrices. A(NNZ) et
A(Densité) font référence au nombre d’éléments non nuls et à la densité de la
matrice source. Gflop équivaut au nombre de milliards d’opérations flottantes,
additions et multiplication cumulées, nécessaire pour multiplier les matrices.
L’empreinte mémoire correspond à la taille nécessaire pour stocker les éléments
non nuls de deux fois la matrice source et d’une fois la matrice résultat, en
considérant des mots de 4 octets. Le calcul de l’empreinte mémoire exclut les
indices et les nombres d’éléments non nuls des rangées.

programmation pour deux raisons. Premièrement, sa faible densité (0.018 %)
offre la plus faible charge de travail (0.16 GFLOP). Deuxièmement, sa largeur
de bande, qui est égale à la largeur de la matrice, permet une faible localité
temporelle des accès à la matrice B. Au contraire, la matrice m_t1, dont la
charge de travail est la plus élevée (2.1 GFLOP) parmi le jeu de petites ma-
trices et dont la largeur de bande est petite, est plus propice au modèle de
programmation.

De la même manière, la figure 8.5 représente les motifs du jeu de grandes
matrices. La matrice ldoor se présente comme la plus complexe à accélérer
parmi ce jeu. Elle a une faible charge de travail (4.8 GFLOP) par rapport
à sa dimension et une grande largeur de bande. De plus, le motif irrégulier
de la matrice laisse apparaitre des zones à plus faible densité, conduisant à
une répartition inégale de la charge de travail. Au contraire, la matrice SiO2

semble être la plus favorable au modèle de programmation grâce à sa charge
de travail plus élevée (28.5 GFLOP) et à son étroite largeur de bande.
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(a) Matrice consph. (b) Matrice cop20k_A.

(c) Matrice F2. (d) Matrice m_t1.

(e) Matrice S3dkt3m2.

Figure 8.4 – Représentation en nuage de points du jeu de petites matrices.
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(a) Matrice F1. (b) Matrice inline_1.

(c) Matrice ldoor. (d) Matrice ML_Laplace.

(e) Matrice RM07R. (f) Matrice Si02.

Figure 8.5 – Représentation en nuage de points du jeu de grandes matrices.
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8.3 Résultats des expérimentations

Les expérimentations menées avec l’outil de simulation se sont inscrites
dans un processus exploratoire qui a pour objectif de déterminer les para-
mètres permettant d’obtenir les meilleurs performances du noyau de calcul
afin d’évaluer la capacité du modèle de programmation à masquer les latences
d’accès aux données distantes. Cette capacité repose sur le préchargement des
données. Nous avons utilisé le scénario le plus défavorable où la mémoire de
l’accélérateur est vide de toutes données au démarrage. La première expé-
rimentation, présentée dans la sous-section 8.3.1, a permis de déterminer le
nombre de chunks à précharger par flux de données pour exploiter au mieux
le système. La bonne caractérisation de ce paramètre est primordiale parce
qu’il définit la taille de l’espace mémoire de l’accélérateur nécessaire pour que
le noyau de calcul soit dans un mode de fonctionnement nominal. Les données
préchargées étant stockées dans la mémoire de l’accélérateur, si le nombre
d’emplacements mémoire est trop petit par rapport au nombre de chunks
préchargés, des effets de congestion mémoire risquent d’apparaître. De cette
manière, une surévaluation du nombre de chunks à précharger conduirait à
une surutilisation de la mémoire de l’accélérateur. La deuxième expérimenta-
tion, présentée dans la sous-section 8.3.2, a fait l’évaluation des performances
du noyau de calcul en fonction du niveau de parallélisme, qui correspond au
nombre d’unités de traitement instanciées dans le FPGA. Pour ce faire, nous
avons utilisé les informations acquises lors de la première expérimentation pour
déterminer le nombre de chunks à précharger par flux de données et la taille
mémoire de l’accélérateur requise. L’objectif de la troisième expérimentation,
présentée dans la sous-section 8.3.3, est d’évaluer les capacités du modèle de
programmation à masquer les latences d’accès aux données distantes. Pour ce
faire, nous avons comparé les performances du noyau de calcul en fonction
des trois topologies de systèmes. Pour les trois premières expérimentations,
nous avons utilisé le jeu de petites matrices afin de limiter le temps de simu-
lation. Pour la dernière expérimentation, présentée dans la sous-section 8.3.4,
nous avons utilisé le jeu de grandes matrices afin d’apporter une validation
du comportement du modèle de programmation lorsque la taille des données
augmente. Cette expérimentation consiste à évaluer les performances du noyau
de calcul en fonction des trois topologies de systèmes.
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8.3.1 Évaluation des performances du noyau de calcul

en fonction de la profondeur de préchargement des

données

Le préchargement des données a pour objectif de masquer les latences
d’accès aux données distantes qui, telles que présentées dans le chapitre 7, sont
dépendantes de la topologie du système. Pour cette raison, la caractérisation
du nombre de chunks à précharger par flux de données à été réalisée pour
les deux topologies de systèmes induisant des latences d’accès aux données
distantes (Local et Remote). Plus les requêtes d’accès sont émises en amont,
moins le risque que le pipeline du noyau de calcul se bloque est élevé. La
profondeur des FIFO se trouvant à la sortie des étages émettant les requêtes
d’accès à la MVP définit le nombre de chunks préchargés pour chaque flux de
données. Pour l’expérimentation, le noyau de calcul a été instancié avec 16 PE.
La taille maximale d’un chunk a été fixée à 8 kio. Ainsi, un chunk peut contenir
au plus 1024 éléments d’une rangée 1. Pour ne pas perturber les mesures par
des effets de congestion mémoire, la taille de la mémoire de l’accélérateur a
été fixée à 512 Mio afin de pouvoir contenir entièrement les données.

La figure 8.6a représente les vitesses de calcul obtenues avec la topologie
Local et la figure 8.6b celles obtenues pour la topologie Remote. Pour les
deux topologies, l’augmentation de la profondeur de préchargement permet
d’accélérer les calculs jusqu’à atteindre une limite. Cette limite caractérise le
nombre de chunks à précharger par flux de données pour masquer les latences
d’accès lorsque le noyau est dans un mode de fonctionnement nominal. De
manière logique, les résultats montrent qu’il faut précharger plus de chunks
pour la topologie Remote que pour la topologie Local puisque les latences
d’accès sont plus élevées. Nous pouvons également observer que, plus la charge
de travail pour une matrice est faible, plus le nombre de chunks à précharger
pour atteindre la limite de performance est important. De cette manière, pour
la topologie Local, les matrices les plus denses (consph, F2 et m_t1) atteignent
leur limite en préchargeant seulement 512 chunks, tandis que le masquage des
latences pour les matrices les plus creuses (cop20k_A et S3dkt3m2) nécessite
de précharger 1024 voire 2048 chunks par flux. Pour la topologie Remote, la

1. L’indice de colonne et la valeur d’un élément non nul sont chacun encodé avec 4 octets
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(b) Vitesse de calcul en GFLOP/s avec la topologie Remote.

Figure 8.6 – Évaluation des performances du noyau de calcul en fonction de
la profondeur de préchargement des données. La légende indique le nombre de
chunks préchargés par flux de données.
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limite de performance pour les matrices les plus denses est atteinte par le
préchargement de 2048 chunks. Pour les deux matrices les plus creuses, la
limite ne se dessine pas clairement sur la figure. Cependant, le préchargement
de 4096 chunks permet d’atteindre les meilleures performances observées avec
la topologie Local.

8.3.2 Évaluation des performances du noyau de calcul en

fonction du niveau de parallélisme

Un accélérateur matériel permet de traiter les données avec un large paral-
lélisme pour augmenter la vitesse de résolution d’un problème. Pour évaluer la
capacité du noyau de calcul à accélérer le traitement des données, nous avons
comparé les performances en faisant varier le nombre de PE pour la topologie
Local. Chaque unité de traitement accède à un flux de données propre à son
activité. Pour cette expérimentation, à partir des observations faites dans la
sous-section 8.3.1, le nombre de chunks préchargés par flux de données a été
fixé à 1024. La taille de l’espace mémoire de l’accélérateur a été fixée à 64 Mio

de sorte à ce que les matrices ne puissent pas être entièrement contenues en
mémoire. Ainsi, l’activité parallèle des PE a pour effet de provoquer l’éviction
de données en mémoire. Pour cette raison, la taille de l’espace mémoire n’a
pas été adaptée au nombre de PE instanciées afin de pouvoir observer si la
diminution de l’espace mémoire par PE a un impact sur les performances.
L’augmentation du nombre de PE permet de paralléliser les flux de données
et doit conduire à une augmentation du débit de données traversant le noyau
de calcul. L’augmentation du débit peut être limitée par les latences d’accès
aux données ou par la bande passante de la mémoire. Un préchargement trop
lent des données peut conduire à une famine, tandis qu’une bande passante
trop faible peut former un goulot d’étranglement.

La figure 8.7a présente les vitesses de calcul obtenues lorsque le nombre
de PE varie de 1 à 32. Nous pouvons observer que l’augmentation du parallé-
lisme permet une accélération linéaire de la vitesse de calcul entre 1 PE et 4

PE. Lorsque le parallélisme continue d’augmenter, l’accélération décroit, puis
devient nulle. Ainsi, pour les trois matrices les plus denses, l’augmentation du
nombre de PE au-delà de 8 ne permet pas d’accélérer la vitesse de calcul. Pour
les deux matrices les plus creuses, la limitation s’observe seulement à partir de
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Figure 8.7 – Évaluation des performances du noyau de calcul en fonction du
niveau de parallélisme avec la topologie Local. La légende indique le nombre
d’unités de traitement instanciées.
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16 PE. La figure 8.7b représente la part de temps où le contrôleur mémoire est
actif. Plus son activité est importante, plus la bande passante de la mémoire
est utilisée. Nous pouvons observer que la limitation des performances lorsque
le parallélisme augmente s’explique par une saturation de la bande passante de
la mémoire. Ce phénomène de saturation est inhérent aux applications dites
memory-bound, comme la multiplication de matrices creuses parce que leur
charge de travail est faible. De cette manière, le modèle de programmation per-
met de masquer suffisamment les latences pour que le noyau de calcul atteigne
les performances maximales autorisées par la mémoire locale de l’accélérateur.

8.3.3 Évaluation des capacités du modèle de program-

mation à masquer les latences d’accès aux données

distantes

Pour évaluer la capacité du modèle de programmation à masquer les la-
tences d’accès aux données distantes, nous avons comparé les performances
d’exécution avec les trois topologies de systèmes. Pour cette expérimentation,
le noyau de calcul a été instancié avec 16 PE de manière à pouvoir atteindre le
maximum des performances permises par la bande passante de la mémoire du
FPGA. Comme pour l’évaluation précédente, la taille de l’espace mémoire de
l’accélérateur a été fixée à 64 Mio. À partir des observations présentées dans
la sous-section 8.3.1, le nombre de chunks préchargés par flux de données a
été fixé à 1024 pour la topologie Local et à 2048 pour la topologie Remote.

La figure 8.8a représente les vitesses de calcul obtenues pour cette expéri-
mentation. Nous pouvons observer que pour les trois matrices les plus denses,
l’augmentation des latences induites par les topologies Local et Remote, n’a
pas pour effet de dégrader les performances par rapport au cas idéal sans la-
tence. Pour les deux matrices les plus creuses, nous pouvons observer un écart
de performance lorsque le temps d’accès aux données augmente. Néanmoins,
cet écart est relativement faible par rapport aux différences de latence entre les
trois topologies. La figure 8.8b représente le taux d’occupation du contrôleur
mémoire pour cette expérience. Telle que nous pouvons l’observer, la dégrada-
tion des performances est associée à une exploitation plus faible de la bande
passante mémoire. Ainsi, la baisse des performances s’explique par une famine
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Figure 8.8 – Évaluation des performances du noyau de calcul en fonction de
la topologie du système pour le jeu de petites matrices.
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de données qui indique que le flux de données transférés ne peut pas être en-
tièrement recouvert dans le temps par le flux de données traités. Lorsque les
latences d’accès aux données augmentent, la longueur temporelle du flux de
données transférés augmente également. Si la fréquence de fonctionnement du
FPGA n’est pas modifiée, la longueur temporelle du flux de données traités
ne change pas. De cette manière, la capacité du modèle de programmation
à masquer les latences d’accès aux données est liée à la charge de travail du
noyau de calcul. Les lignes horizontales noires sur la figure 8.8a indiquent les
vitesses de calcul maximales théoriques pour chaque matrice. Nous pouvons
observer que le noyau de calcul ne parvient pas a atteindre ces vitesses, même
pour la topologie sans latence. Ceci s’explique par l’irrégularité des rangées des
matrices. Les accès à la mémoire se font par paquets de données en fonction de
la largeur du bus de données. Pour les expérimentations présentées, la largeur
du bus est fixé à 512 bits, ce qui permet de lire ou écrire 8 éléments par cycle.
De cette manière, l’irrégularité des données ne permet pas d’exploiter toute la
largeur du bus à chaque accès.

8.3.4 Validation du comportement du modèle de pro-

grammation avec le jeu de grandes matrices

La dernière expérimentation portant sur la multiplication de matrices
creuses a pour objectif de confirmer les observations faites lors des premières
expérimentations en utilisant le jeu de grandes matrices. L’objectif des expéri-
mentations étant d’évaluer la capacité du modèle de programmation à masquer
les latences d’accès, nous avons comparé les performances avec les trois topolo-
gies de systèmes. Le noyau de calcul a été configuré avec les mêmes paramètres
que l’expérience similaire utilisant le jeu de petites matrices, à savoir 16 PE,
un espace mémoire de 64 Mio, 1024 chunks préchargés par flux de données
pour la topologie Local et 2048 pour la topologie Remote.

La figure 8.9 représente les résultats obtenus. Pour toutes les matrices, sauf
la matrice ldoor, l’augmentation des latences d’accès aux données distantes
ne montre pas d’impact significatif sur les vitesses de calcul. Une faible dégra-
dation est observée pour la matrice ldoor avec la topologie Remote. Comme
le montre la figure 8.9b, cette dégradation reflète une sous-exploitation de la
bande passante mémoire, qui traduit une famine de données. Cette matrice
est la plus creuse du jeu de matrices et par conséquent celle dont la charge
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Figure 8.9 – Évaluation des performances du noyau de calcul en fonction de
la topologie du système pour le jeu de grandes matrices.
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de travail est la plus faible par rapport à sa taille. De plus, la perte de vi-
tesse pourrait s’expliquer par le motif de la matrice qui résulte en une charge
de travail irrégulière dans le temps. Malgré cette mesure singulière, les résul-
tats obtenus pour cette expérimentation montrent que les performances du
noyau de calcul ne sont pas directement liées à la sporadicité des matrices,
puisque le jeu de grandes matrices est moins dense que celui de petites ma-
trices. L’expérimentation montre que le modèle de programmation permet de
s’adapter à l’irrégularité des structures de données en apportant le même ni-
veau de performance lorsque la taille des données augmente et que la densité
des matrices décroît. Comme pour l’expérimentation précédente, les lignes ho-
rizontales noires représentent les vitesses de calcul maximales théoriques pour
chaque matrice. Nous pouvons encore observer que le noyau de calcul n’atteint
pas ces vitesses maximales. Cependant l’écart est plus faible que pour le jeu
de petites matrices. Pour la matrice SiO2, la vitesse de calcul mesurée atteint
la vitesse de calcul maximale théorique. Ces meilleures performances pour le
jeu de grandes matrices s’expliquent par le plus grands nombre d’éléments par
rangées permettant une meilleure occupation du bus de données.

8.3.5 Conclusion

Ce cas d’étude nous a permis d’expérimenter le modèle de programmation,
proposé dans les travaux de cette thèse, et d’en évaluer la capacité à masquer
les latences d’accès aux données distribuées pour une opération d’algèbre li-
néaire creuse très utilisée . Les expérimentations présentées dans ce chapitre
ont mis en lumière un phénomène de famine de données qui se produit lorsque
le parallélisme augmente. Ce phénomène s’explique par la formation d’un gou-
lot d’étranglement dû à la bande passante de la mémoire du FPGA. Les expéri-
mentations ont également permis d’observer que le modèle de programmation
permet de masquer efficacement les latences d’accès aux données dès lors que
la charge de travail est suffisamment importante pour superposer le flux de
données transféré et le flux de données traité. Enfin, nous avons pu observer
que l’irrégularité des rangées des matrices ne permet pas d’exploiter toute la
bande passante de la mémoire du FPGA et donc d’atteindre la vitesse de cal-
cul de pointe théorique. Cependant, plus les matrices sont volumineuses, plus
les performances évaluées pour les trois topologies de systèmes se rapprochent
de la vitesse de calcul de pointe théorique. La conclusion générale de ces ex-
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périmentations est que le modèle de programmation répond particulièrement
bien aux besoins du traitement de jeux de données volumineux.
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Chapitre 9

Cas d’étude 2 : Simulation de
tsunami

Le deuxième cas d’étude utilisé dans le cadre des travaux de cette thèse
est un code de simulation numérique de tsunami nommé TsunAWI 1, qui a
été développé par l’institut Alfred Wegener. Ce code résout des équations de
Barré de Saint-Venant 2 par méthode des éléments finis. Il permet de simuler
toutes les étapes du scénario d’un tsunami depuis le séisme jusqu’à l’inondation
des terres, en passant par la propagation des vagues dans l’océan. TsunAWI
est utilisé par le système germano-indonésien d’alerte rapide aux tsunamis
(GITEWS) et est également utilisé sous contrainte temps-réel dans le projet
européen LEXIS [55, 56].

Pour satisfaire les contraintes de temps et obtenir des données fiables, la
précision et la rapidité sont les deux critères les plus importants de la simula-
tion. Pour atteindre ces objectifs, la surface de l’océan et des terres inondables
est modélisée par un maillage non structuré bidimensionnel, dont les éléments
sont triangulaires. L’utilisation d’un maillage non structuré permet d’adapter
la résolution de ses différentes régions en fonction des besoins de la simulation,
dans l’objectif de réduire le nombre de sommets et donc de réduire le volume
de données à traiter [111]. Dans le cadre des travaux du projet LEXIS, une
zone d’intérêt est ciblée pour évaluer les dommages causés par un séisme et
le tsunami qu’il déclenche. Ainsi, afin de modéliser avec précision l’inondation

1. Le code source TsunAWI est en libre accès sur le dépôt :https://gitlab.awi.de/
tsunawi/tsunawi

2. https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89quations_de_Barr%C3%A9_de_
Saint-Venant
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des terres, en particulier dans la zone d’intérêt, la résolution du maillage est
plus élevée sur les zones côtières que sur les zones hauturières. La réduction
de la résolution des zones hauturières permet de réduire la charge de travail et
donc d’accélérer le traitement. Toujours dans l’objectif de réduire la charge de
travail, le code a été optimisé, par une technique d’exécution conditionnelle,
en exploitant la nature de l’évènement simulé. Les sommets du maillage qui
ne sont pas immergés, c’est-à-dire qui ne sont pas atteints par une vague, sont
traités différemment pour réduire l’intensité arithmétique.

TsunAWI est un code memory-bound, c’est-à-dire que sa vitesse de trai-
tement est limitée par les performances du système mémoire du processeur
sur lequel il est exécuté. Ainsi, son optimisation nécessite une concentration
des efforts sur la gestion des données. La structure de données utilisée et les
exécutions conditionnelles rendent cette gestion plus complexe. La paralléli-
sation du code, à l’aide d’OpenMP, permet d’en améliorer les performances,
notamment en exploitant toute la bande passante disponible entre le système
mémoire et les unités de calcul. Cependant, la distribution des données induite
par la parallélisation du traitement nécessite des échanges de données entre
les sous-systèmes mémoires à chaque mise à jour du maillage pour maintenir
la cohérence des données, ce qui augmente l’effet de saturation de la mémoire.
Pour augmenter la parallélisation du code, au-delà des capacités d’un unique
processeur, une version hybride MPI/OpenMP a été développée par l’institut
Alfred Wegener. Sans mécanisme de cohérence matériel entre les processeurs,
la cohérence des données est réalisée au moyen de communications MPI et
d’un mécanisme d’échange en halo, tel qu’expliqué en page 47.

Le code TsunAWI a été choisi comme cas d’étude pour plusieurs raisons.
Premièrement, il s’agit d’un code de production avec des jeux de données issus
de problèmes réels. Ensuite, il permet d’expérimenter le modèle de program-
mation pour le traitement de maillages non structurés, qui a été présenté dans
le chapitre 5. Enfin, le code pourrait tirer bénéfice de l’utilisation d’une mé-
moire virtuellement partagée afin de prendre le relais des mécanismes matériels
de cohérence des données dans le cadre d’une exécution distribuée.

Le chapitre est organisé de la façon suivante : la section 9.1 décrit le noyau
de calcul modélisé et son architecture, la section 9.2 présente le jeu de maillages
utilisé et la section 9.3 expose les résultats des expérimentations.

166



9.1 Modélisation du noyau de calcul

Algorithme 3 Structure du code de simulation TsunAWI.
Input: Mesh topology, nodes coordinates, nodes bathymetry and topography
& epicenter and magnitude of the earthquake

Output: sea surface height & wave velocity

Initialize mesh . Allocation and filling of data structures.
for time = 0 ; time < T_end ; time += dt do . Loop for discretization.

T_end is the simulated
time and dt is the time
step.

Compute gradient . Updating the sea surface gradient of mesh
elements. Compute to wet elements and
extrapolate to dry elements.

Compute velocity at nodes . Updating nodes velocity.
Compute velocity . Updating edges velocity. Compute to wet

edges and set to 0 at dry edges.
Compute sea surface height . Updating the sea surface height and the

water depth at each node. Compute to
wet nodes and extrapolate to dry nodes.

end for
Extract results

Le code TsunAWI utilise une discrétisation temporelle pour résoudre des
équations de Barré de Saint-Venant par méthode des éléments finis. L’algo-
rithme 3 représente la structure du code, qui se compose d’une phase d’alloca-
tion et d’initialisation des données du maillage, d’une boucle de discrétisation
temporelle, et d’une phase d’extraction des données traitées. La boucle, com-
posée de quatre noyaux de calcul, représente la partie la plus chronophage
lors de l’exécution du code. Son nombre d’itérations dépend du temps simulé,
allant de 1 heure à 10 heures, et de la taille des pas de temps, allant de 0.1

seconde à 2 secondes. Ainsi le nombre d’itérations varie de 3600 à 180 000.
Dans le temps de la thèse, et plus particulièrement dans le temps attribué

à l’étude de ce cas d’étude, il n’était pas possible de porter l’ensemble du code
TsunAWI qui est composé de plus de 8000 lignes de code Fortran optimisées.
Nous avons donc choisi de concentrer les efforts sur l’étude d’un seul noyau
de calcul. Pour cibler le noyau que nous avons étudié, nous avons réalisé une
analyse du code TsunAWI. Tel que le décrit le tableau 9.1, les noyaux ont une
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Nom du noyau ratio calculs/accès Part du temps de traitement
de la boucle

Compute gradient ≈ 0.5 4.4%

Compute velocity
at nodes ≈ 0.62 2.3%

Compute velocity ≈ 1.4 82.7%

Compute SSH ≈ 0.77 10.15%

Tableau 9.1 – Analyse de l’activité des noyaux de calcul du code TsunAWI. Le
ratio du nombre calculs réalisés par accès mémoire a été évalué par un comp-
tage manuel. La répartition du temps de traitement par noyau est issu d’une
suite d’exécutions sur un processeur AMD EPYC 7702P 64-Core parallélisés
avec 128 threads OpenMP.

charge de travail et un ratio de calculs par accès mémoire inégal. Parmi les
quatre noyaux, nous avons décidé d’implémenter le noyau Compute gradient.
Ce choix a été motivé par son faible ratio de calculs par accès mémoire qui le
rend plus éprouvant pour le modèle de programmation. En effet, plus le ratio
est faible, plus la longueur temporelle du flux de données traité est courte par
rapport au flux de données transféré. Par conséquent, plus le ratio est faible,
plus il est difficile de masquer les latences. De cette manière, si le modèle de
programmation se montre efficace pour ce noyau, il devrait également l’être
pour les trois autres noyaux.

Le code 9.1 a été utilisé comme référence pour modéliser le noyau de calcul
avec l’outil de simulation. Il s’agit d’une interprétation en langage C du code
original écrit en Fortran. La figure 9.1 représente le traitement réalisé par le
noyau sous la forme d’un maillage. Le noyau calcule le gradient de la hauteur
de la surface de la mer de chaque triangle du maillage par interpolation ba-
rycentrique. Cette interpolation consiste à accumuler pour chaque triangle le
produit de la hauteur de la mer et des coordonnées barycentriques aux trois
sommets. Le tableau elem2d décrit la topologie du maillage, le tableau ssh
contient la valeur de la hauteur de la mer de chaque nœud du maillage, le
tableau bafu contient les coordonnées barycentriques des sommets de chaque
triangle, enfin le résultat est contenu dans le tableau grad. Les coordonnées ba-
rycentriques étant propres à chaque triangle, seules les données du tableau ssh
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void compute_gradient ( const size_t nTriangles , /∗
Number o f t r i a n g l e s in mesh ∗/
const uint32_t ∗∗ elem2d , /∗
Mesh ’ s topology ∗/
const f loat ∗ ssh , /∗ Nodes
sea su r f a c e he i gh t s ∗/
const f loat ∗∗ bafu , /∗ Vertex
ba ryc en t r i c coo rd ina t e s ∗/
f loat ∗ grad /∗ Element
computed g rad i en t s ∗/ )

{
for ( size_t i = 0 ; i < nTr iang l e s ; ++i )

grad [ i ] = bafu [ i ] [ 0 ] ∗ ssh [ elem2d [ i ] [ 0 ] ]
+ bafu [ i ] [ 1 ] ∗ ssh [ elem2d [ i ] [ 1 ] ]
+ bafu [ i ] [ 2 ] ∗ ssh [ elem2d [ i ] [ 2 ] ] ;

}

Code 9.1 – Code de référence utilisé pour la modélisation du noyau de calcul
du cas d’étude de simulation de tsunami et interprété à partir du code source
TsunAWI.

sont partagées entre le traitement de plusieurs triangles. Les accès au tableau
ssh sont dépendants de la topologie du maillage, de ce fait la réutilisation des
données l’est aussi. Plus les nœuds ont un grand nombre de voisins, plus la
réutilisation des données est importante.

Le noyau de calcul proposé dans le cadre des travaux de cette thèse et
modélisé avec l’outil de simulation instancie plusieurs unités de traitement
(PE) pour paralléliser les calculs. Chaque PE est indépendante et traite une
partie différente du maillage. La figure 9.2 représente l’architecture d’une unité
de traitement, qui est implémentée sous la forme d’un pipeline. Une unité de
calcul, nommée Multiply Accumulate, procède aux trois multiplications et aux
deux additions pour calculer la valeur du gradient d’un triangle. Cette unité
est formée de trois étages. Les trois multiplications sont réalisées en un cycle en
parallèle et les deux additions sont réalisées séquentiellement. Ainsi, le calcul
d’un gradient nécessite trois cycles. L’architecture étant en pipeline, dans un
mode de fonctionnement nominal, un triangle peut être traité à chaque cycle.

Chaque PE est constituée de 7 niveaux d’étages séparés par des FIFO. Le
premier niveau d’étage émet les requêtes d’accès aux quatre flux de données
d’entrée et au flux de données de sortie. Chaque flux fonctionne de manière
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Figure 9.1 – Représentation sous la forme d’un maillage du traitement réalisé
par le noyau compute gradient. La valeur du gradient de chaque triangle est
mise à jour en fonction des coordonnées barycentriques de chacun de ses som-
mets et de la hauteur du niveau de la mer de chaque nœuds. Les flèches rouges
représentent les accès aux données en fonction de la topologie du maillage.

indépendante. Pour chacun, une requête peut être émise si un emplacement
dans la mémoire du FPGA est disponible et si la FIFO à sa sortie n’est pas
pleine. La profondeur de cette FIFO définit le nombre de chunks préchargés
par flux. Contrairement à la multiplication de matrices creuses, la taille des
chunks constituant le résultat est fixe. Pour cette raison, le préchargement des
chunks du tableau grad peut se faire en amont de la production des résultats.
Le second niveau d’étages procède à la lecture des données pour les quatre
flux d’entrée et à l’écriture des données pour le flux de sortie. Pour les flux
d’entrée, la lecture peut être réalisée si le chunk est disponible dans la mémoire
du FPGA et que la FIFO en sortie dispose de suffisamment d’espace pour
contenir un chunk. Pour le flux de sortie, l’écriture est réalisée lorsque la
FIFO à la sortie de l’unité de calcul contient suffisamment de données pour
remplir un chunk. Le troisième niveau d’étage correspond à la fenêtre glissante
(slinding window) et aux tampons mémoires 1 et 2 (buffer 1 et buffer 2).
Deux tampons sont nécessaires, car les éléments du maillage possèdent trois
sommets. Le sommet du triangle en cours de traitement avec le plus petit
indice est toujours accessible par la fenêtre glissante, puisqu’il correspond à la
première donnée de celle-ci. Les deux autres sommets du triangle pouvant être
contenus dans deux chunks différents, deux tampons sont nécessaires pour les
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Figure 9.2 – Représentation de l’architecture proposée d’une unité de traite-
ment du noyau de calcul compute gradient.

charger séparément. L’implémentation sur FPGA de ces éléments mémorisant
correspondent à des BRAM, qui permettent de réaliser une écriture et une
lecture en un seul cycle [115]. Ainsi, cet étage réalise deux actions par cycle :
la mise à jour des données contenues dans ces trois éléments mémorisant et
la mise à disposition de leur données. La fenêtre glissante et les tampons sont
mis à jour par les flux de chunks contenant les valeurs du tableau ssh et sont
adressés en lecture par les indices des sommets des triangles, c’est-à-dire la
topologie du maillage contenue dans le tableau elem2d.

Pour le FPGA modélisé, la taille mémoire maximale d’une BRAM est de
36 kb, soit 4 kio. Ainsi, la taille de la fenêtre glissante a été fixée pour toutes
les expérimentations à 1024 emplacements de 4 octets (taille d’un mot). De la
même manière, la taille maximale d’un tampon est de 1024 emplacements. Un
tampon doit pouvoir charger entièrement un chunk. Ainsi, la taille maximale
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d’un chunk est contraint par celle des BRAM.
L’architecture du noyau de calcul décrite dans cette section a été modélisée

avec l’outil de simulation présenté dans le chapitre 6. Environs 1500 lignes de
code en langage C++ ont été écrites pour décrire du noyau de calcul. La
majorité du code est utilisée pour vérifier de la conformité de la simulation
pendant l’exécution et pour surveiller l’activité du noyau de calcul afin d’en
faire l’analyse après l’exécution. Le temps d’une simulation varie en fonction
de la taille du problème à résoudre (i.e. la taille du maillage) et de la topologie
du système modélisé (i.e. No Latency, Local ou Remote). Ainsi, pour le plus
petit maillage utilisé lors des expérimentations avec la topologie No Latency 3,
le temps de simulation d’une exécution du noyau de calcul est d’environ 5 s.
Tandis que pour le plus gros maillage utilisé lors des expérimentations avec la
topologie Remote 4, le temps de simulation d’une exécution du noyau de calcul
est d’environ 410 s.

9.2 Jeu de maillages utilisées pour les expéri-

mentations

Pour mener les expérimentations, nous avons utilisé un jeu de cinq maillages
issus du projet de recherche LEXIS 5. Ces maillages, dont les caractéristiques
sont décrites dans le tableau 9.2, se différencient par leurs dimensions et par la
région du globe qu’ils modélisent. Dans le cadre des travaux du projet LEXIS,
ces cinq maillages sont utilisés pour évaluer les dommages causés par trois
scénarios de séismes dans trois zones d’intérêts :

— Deux maillages (Padang_C et Padang_F), différenciés par leurs résolu-
tions globales, modélisent l’océan Indien le long des côtes de l’île in-
donésienne de Sumatra. Ils sont utilisés pour simuler l’inondation de
la ville de Padang qui a été identifiée comme vulnérable à cause de
l’activité sismique de la fosse de Java [81].

3. La topologie No Latency est celle dont le temps de simulation est le plus court, car
l’activité du moteur de simulation n’est pas contrainte par les latences d’accès aux données
partagées.

4. La topologie Remote est celle dont le temps de simulation est le plus long, car l’activité
du moteur de simulation est contrainte par les plus longues latences d’accès aux données
partagées et que le processeur qui l’exécute est plus lent que celui utilisé pour les deux
autres topologies de système.

5. https://lexis-project.eu/web/
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— Deux autres maillages (Coquimbo_C et Coquimbo_F) permettent de mo-
déliser l’océan Pacifique le long des côtes chiliennes avec deux granula-
rités de résolutions. Ils sont utilisés pour simuler l’inondation de la ville
de Coquimbo située au Chili et qui est menacée par l’activité sismique
de la fosse du Pérou-Chili.

— Le maillage Méditerranée modélise l’ensemble de la mer Méditerra-
née. Il est utilisé pour reproduire le scénario du tsunami qui avait été
provoqué par un séisme de magnitude 8.0 le 21 juillet 365 et qui fit des
milliers de mort à Alexandrie 6.

Nom Résolution |T (M)| |V (M)| Taille mémoire
Padang_G 82 m-15 km 460 119 231 586 14 Mo
Padang_F 7 m-5 km 2 470 345 1 242 653 74 Mo
Coquibo_G 72 m-12 km 3 396 755 1 709 506 102 Mo
Coquimbo_F 10 m-12 km 9 762 027 4 887 927 293 Mo
Méditerranée 31 m-10 km 9 917 645 4 999 404 298 Mo

Tableau 9.2 – Caractéristiques des maillages utilisés pour les expérimenta-
tions. La résolution minimale est la distance la plus courte entre deux nœuds
voisins et la résolution maximale est la distance la plus longue entre deux
nœuds voisins. Les noms de maillages suffixés par la lettre F correspondent
aux maillages à granularité fine et ceux suffixés par la lettre G correspondent
aux maillages à granularité grossière. |T (M)| désigne le nombre de triangles
du maillage. |V (M)| désigne le nombre de sommets du maillage. La taille
mémoire correspond à celle utilisée pour les 5 tableaux accédés par le noyau
compute_gradient.

La figure 9.3 illustre la variation de résolution au sein du maillage Padang_G.
Sur la figure 9.3a, nous pouvons observer que la densité de sommets est beau-
coup plus importante sur les zones côtières et terrestres que sur les zones
hauturières. Telle que représentée par la figure 9.3b, la surface de la zone d’in-
térêt est modélisée avec la résolution la plus élevée. La même stratégie de
modélisation est employée pour tous les maillages.

Cinq opérations flottantes sont nécessaires pour calculer la valeur du gra-
dient d’un triangle. Ainsi, le nombre de triangles formés par le maillage définit
la charge de travail du noyau de calcul. De manière logique, la taille mémoire
du jeu de données est proportionnelle à la dimension de chaque maillage. Le
degré d’un sommet d’un maillage est le nombre d’arêtes le reliant aux autres

6. https://www.history.com/this-day-in-history/tsunami-hits-alexandria-egypt
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(a) Topologie du maillage à résolution
grossière (Pagand_G). La plus petite lon-
gueur d’arête est de l’ordre de la cen-
taine de mètres. La plus grande longueur
d’arête est de l’ordre de la quinzaine de
kilomètres.

(b) Gros plan de la topologie du maillage
à résolution fine (Padang_F) sur la ville
de Padang dans l’île de Sumatra.

Figure 9.3 – Représentation de la topologie du maillage Padang suivant la
zone de subduction de la fosse de Java le long de la côte de l’océan Indien de
l’île indonésienne de Sumatra. La résolution du maillage est plus élevée sur les
zones côtières et terrestres.

sommets. Plus le degré d’un sommet est grand, plus sa valeur de hauteur
de mer est réutilisée. Pour chaque maillage M du jeu utilisé, le degré maxi-
mal est ∆(M) = 9 et le degré minimal est δ(M) = 3, sauf pour le maillage
Padang_F qui a pour degré minimal δ(M) = 2. Étant donnée que chaque tri-
angle possède trois arêtes, le degré moyen de l’ensemble des sommets V (M)

est deg(v) = |T (M)|×3
|V (M)| ≈ 6.

Les cinq maillages ont été ordonnés avec une courbe de Hilbert. Cette
technique d’ordonnancement des sommets permet d’améliorer la localité des
données des maillages et d’optimiser l’utilisation de la fenêtre glissante et des
tampons. Le tableau 9.3 présente les caractéristiques de localité des données
des maillages pour l’utilisation de notre système avec différentes tailles de
tampons et en considérant une taille de fenêtre glissante fixe de 1024 empla-
cements. Ces résultats montrent que la courbe de remplissage s’adapte bien à
l’augmentation de la taille des maillages. En effet, le taux de triangles dont
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Maillage T ∈ F Défaut de données en fonction de la taille des tampons
64 128 256 512 1024

Padang_G 95.8 % 0.30 % 0.22 % 0.17 % 0.13 % 0.098 %
Padang_F 95.7 % 0.33 % 0.23 % 0.17 % 0.13 % 0.096 %
Coquibo_G 95.7 % 0.29 % 0.21 % 0.16 % 0.12 % 0.092 %
Coquimbo_F 95.3 % 0.46 % 0.28 % 0.19 % 0.14 % 0.10 %
Méditerranée 95.5 % 0.30 % 0.21 % 0.16 % 0.12 % 0.094 %

Tableau 9.3 – Caractérisation de la localité des données des maillages ordon-
nées avec une courbe de Hilbert. T ∈ F désigne le nombre de triangles dont
les trois sommets sont contenus dans la fenêtre glissante. Le taux de défaut
de données correspond au nombre de triangles nécessitant le chargement d’un
nouveau tampon. Les tailles des tampons sont indiquées en nombre d’empla-
cements (4 octets).

les données des trois sommets peuvent être contenues ensemble dans la fenêtre
glissante est presque identique pour les cinq maillages. Les résultats montrent
également que l’ordre obtenu avec la courbe de remplissage permet une réuti-
lisation des données contenues dans les tampons et que l’augmentation de leur
taille diminue le taux de défaut de données. Chaque défaut de données néces-
site le chargement d’un tampon avec un nouveau chunk. Ainsi, l’augmentation
de la taille des tampons permet de réduire le nombre de requêtes d’accès à la
MVP, mais augmente la quantité de données transférées entre la mémoire et
le noyau de calcul pour chaque chargement. Ce qui nécessite de bien dimen-
sionner les chunks pour obtenir la taille minimisant le nombre de requêtes à
la MVP et optimisant l’utilisation de la bande passante mémoire pour obtenir
les meilleures performances.

La figure 9.4 représente sous la forme d’une carte de couleur logarithmique
la localité des données obtenue grâce à l’ordonnancement des sommets avec
la courbe de remplissage pour la maillage Padang_F. Cette figure permet de
visualiser facilement la décomposition de l’espace géométrique du maillage réa-
lisée par la courbe de remplissage. Les nœuds souffrant d’une mauvaise localité,
c’est-à-dire les nœuds ayant une différence d’indice élevée avec leurs voisins,
forment des lignes oranges ou jaunes sur la carte de couleurs. Cette figure per-
met de comprendre facilement la bonne réutilisation des données chargées dans
les tampons. Un chunk peut contenir plusieurs nœuds formant une portion de
ligne jaune ou orange. Le partitionnement en chunks du maillage est réalisé
en suivant le tracé de la courbe de remplissage. Le traitement du maillage est
réalisé en suivant le même tracé. Ainsi, le partitionnement et le traitement
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Figure 9.4 – Représentation, sous forme de carte de couleur à échelle loga-
rithmique, de la différence maximale entre l’indice de chaque nœud et celui
de ses voisins pour le maillage Padang_F. Les lignes formées par les points
jaunes illustrent les intersections des espaces géométriques de la courbe les
plus éloignés.

repose sur la même logique de décomposition spatiale.

9.3 Résultats des expérimentations

Comme pour le cas d’étude portant sur la multiplication de matrices
creuses, les expérimentations décrites dans cette section se sont inscrites dans
un processus exploratoire dont l’objectif a été de déterminer les paramètres
permettant d’obtenir les meilleures performances du noyau de calcul afin d’en
évaluer la capacité à masquer les latences d’accès aux données distantes. Pour
le traitement d’un maillage non structuré, cette capacité repose sur le parti-
tionnement en chunks de la structure de données et sur le préchargement de
ces chunks. Comme pour le premier cas d’étude, nous avons considéré le scéna-
rio le plus défavorable où la mémoire du FPGA est vide. Ce scénario est celui
de la première itération de la boucle de discrétisation du code TsunAWI. La
première expérimentation, présentée dans la sous-section 9.3.1, a pour objectif
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d’évaluer les performances du noyau pour les trois topologies de systèmes (No
Latency, Local et Remote) en fonction de la taille des chunks. La deuxième
expérimentation, présentée dans la sous-section 9.3.2, a permis de déterminer
le nombre de chunks à précharger par flux de données pour exploiter au mieux
le système. Les résultats de ces deux premières expérimentations permettent
de caractériser le volume de données à précharger, et ainsi de définir la taille de
l’espace mémoire du FPGA nécessaire au bon fonctionnement du noyau de cal-
cul. La troisième expérimentation, présentée dans la sous-section 9.3.3, a pour
objectif d’évaluer les performances du noyau de calcul en fonction du niveau
de parallélisme, c’est-à-dire du nombre de PE instanciées. La troisième expéri-
mentation, présentée dans le sous-section 9.3.4, permet d’évaluer la capacité du
modèle de programmation à masquer les latences d’accès aux données distantes
en fonction des trois topologies de systèmes et en utilisant les conclusions des
trois premières expérimentations. La quatrième sous-section 9.3.5 décrit deux
expérimentations qui ont pour objectif d’évaluer l’efficacité de l’ordonnance-
ment des données des maillages sur les performances du noyau de calcul et sur
celles du code TsunAWI dans son ensemble.

9.3.1 Évaluation des performances du noyau de calcul en

fonction de la taille des chunks

Parcourir un maillage non structuré avec la MVP nécessite de partitionner
en chunks ses données. Pour ce cas d’étude, tous les chunks utilisés pour stocker
les données d’un maillage ont une taille fixe. Ainsi, cette taille définit le nombre
de partitions utilisées pour décomposer la structure de données. Dans le même
temps, la taille des chunks définit le dimensionnement des tampons mémoires
implémentés dans les PE pour lire les données du tableau ssh. L’objectif de
cette expérimentation est d’évaluer l’impact de la taille des chunks sur les
performances du noyau de calcul en fonction des trois topologies de systèmes.
Pour les trois topologies, nous avons utilisé un noyau de calcul qui instancie 8

PE et qui précharge 2048 chunks par flux de données. Pour ne pas perturber
les mesures par des effets de congestion mémoire, la taille de la mémoire du
FPGA a été fixée à 512 Mio de sorte à pouvoir contenir le plus gros jeux de
données entièrement.

La figure 9.5 illustre les vitesses de calcul obtenues pour la topologie sans
latence. Nous pouvons facilement identifier que, pour cette topologie, la taille
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Figure 9.5 – Vitesse de calcul en MElements/s en fonction de la taille de
chunks pour la topologie No Latency où l’accès aux données partagées est
immédiat. La légende indique les tailles de chunks en nombre de mots de
4 octets.

optimale de chunk est de 64 mots, soit la plus petite. Lorsque les tailles aug-
mentent la vitesse décroit. Cet effet est lié au chargement des tampons. Plus les
tampons sont volumineux, plus le renouvellement de leurs données est lent et
génère un trafic mémoire important. Telle qu’évoquée dans la sous-section 9.2,
l’augmentation de la taille des tampons permet de réduire leur nombre de
chargements. Cependant, seul un sous ensemble de données chargées dans le
tampon est utilisé pour satisfaire les accès qui ne peuvent pas l’être à travers la
fenêtre glissante. Autrement dit, toutes les données chargées dans un tampon
ne sont pas utilisées. Ainsi, l’augmentation de leur taille conduit également à
une réduction de l’utilisation des données par octet transféré. De cette ma-
nière, la plus petite taille de chunk offre la meilleure utilisation de la bande
passante mémoire pour la topologie sans latence.

Les figures 9.6 et 9.7 représentent, respectivement, les vitesses de calcul
pour les topologies Local et Remote. Contrairement à la topologie sans la-
tence, ces résultats montrent qu’une taille de chunk plus grande apporte de
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Figure 9.6 – Vitesse de calcul en MElements/s en fonction de la taille de
chunks pour la topologie Local où le FPGA est connecté au nœud sur lequel
sont situées les données partagées. La légende indique les tailles de chunks en
nombre de mots de 4 octets.

meilleures performances. Pour la topologie Local, la taille optimale varie selon
les maillages et est comprise entre 128 mots et 256 mots. En considérant la
moyenne des performances pour les cinq maillages, des chunks de 128 mots

offrent les meilleures performances. Pour la topologie Remote, les meilleures
performances sont obtenues lorsque les chunks ont une taille de 512 mots.
Ainsi, nous pouvons observer que les performances sont corrélées à la taille
des chunks et aux latences d’accès aux données distantes. Cet effet s’explique
par la logique utilisée pour masquer les latences, qui repose sur la superpo-
sition des flux de données transférés et des flux de données traitées. Plus les
latences d’accès aux données distantes sont élevées, plus le volume de données
à précharger doit être important pour masquer efficacement les latences. Pour
cette expérimentation, la quantité de chunks préchargés par flux de données
est la même pour toutes les configurations. Ainsi, l’augmentation de la taille
des chunks permet d’augmenter le volume de données préchargées. Lorsque
ce volume devient suffisamment grand pour masquer efficacement les latences,
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Figure 9.7 – Vitesse de calcul en MElements/s en fonction de la taille de
chunks pour la topologie Remote où le FPGA est connecté à un nœud distant
de celui sur lequel sont situées les données partagées. La légende indique les
tailles de chunks en nombre de mots de 4 octets.

nous pouvons observer que, comme pour la topologie No Latency, l’augmen-
tation de la taille des chunks a pour effet de ralentir la vitesse de traitement.

Conclusions
Les tailles optimales de chunk sont : 64 mots pour la topologie No La-
tency, 128 mots pour la topologie Local et 512 mots pour la topologie
Remote.

9.3.2 Évaluation des performances du noyau de calcul

en fonction de la profondeur de préchargement des

données

Le modèle de programmation repose sur le préchargement des chunks pour
masquer les latences d’accès aux données distantes. Tel que décrit dans la sous-
section 8.3.1, la caractérisation du nombre de chunks à précharger par flux de
données est importante pour permettre un masquage des latences efficace et
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Figure 9.8 – Vitesse de calcul en MElements/s en fonction de la profondeur
de préchargement des données pour la topologie Local. La légende indique le
nombre de chunks préchargés par flux de données.

une utilisation de l’espace mémoire de l’accélérateur raisonnée. Comme pour le
premier cas d’étude, la caractérisation a été réalisée pour les deux topologies de
systèmes qui induisent des latences d’accès aux données distantes. Pour cette
expérimentation, comme pour la précédente, nous avons instancié le noyau de
calcul avec 8 PE et nous avons fixé la taille de la mémoire de l’accélérateur à
512 Mio. Pour chaque topologie, nous avons utilisé les conclusions de la sous-
section 9.3.1 pour définir la taille des chunks.

La figure 9.8 illustre les vitesses de calcul obtenues pour la topologie Local.
Ces résultats montrent que l’augmentation du nombre de chunks préchargés
par flux de données permet d’améliorer les performances jusqu’au nombre de
1024. Au-delà, les performances ne sont pas améliorées ce qui indique que le
préchargement de 1024 chunks par flux de données est suffisant pour exploiter
au mieux le noyau de calcul avec la topologie Local.

La figure 9.9 représente les vitesses de traitement mesurées pour la topo-
logie Remote. Nous pouvons observer que, pour les quatre maillages les plus
volumineux, les performances maximales sont atteintes à partir de 2048 chunks
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Figure 9.9 – Vitesse de calcul en MElements/s en fonction de la profondeur
de préchargement des données pour la topologie Remote. La légende indique
le nombre de chunks préchargés par flux de données.

préchargés par flux de données. Ainsi, l’augmentation des latences nécessite
de précharger plus de chunks pour obtenir un masquage des latences efficace,
malgré leur taille plus importante. Pour le plus petit maillage, la quantité
de données à transférer étant moins importante, l’effet du préchargement des
données est moins visible.

Conclusions
Le nombre optimal de chunks à précharger par flux de données est de
1024 pour la topologie Local et 2048 pour la topologie Remote. En consi-
dérant les conclusions de l’expérience précédente, l’espace dans la mé-
moire du FPGA requit pour le préchargement des données de chaque
flux de données est de 512 kio pour la topologie Local et 4 Mio pour la
topologie Remote.
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9.3.3 Évaluation des performances du noyau de calcul en

fonction du niveau de parallélisme

Pour évaluer la capacité du noyau de calcul à traiter le maillage en pa-
rallèle, nous avons comparé les performances du noyau lorsque le nombre de
PE instanciées varie entre 1 et 16 pour la topologie Local. En utilisant les
conclusions des deux expérimentations précédentes, nous avons fixé la taille
des chunks à 128 mots et le nombre de chunks préchargés par flux de données
à 1024. La taille de la mémoire de l’accélérateur a été fixée 32 Mio de manière
à ce que la version du noyau instanciée avec 16 PE ait suffisamment d’espace
mémoire pour précharger les données.

La figure 9.10a représente les vitesses de calcul obtenues pour cette expé-
rimentation. Nous pouvons observer que l’augmentation du parallélisme, en
passant de 1 PE à 2 PE, permet d’accélérer le traitement. Au-delà, l’aug-
mentation du parallélisme résulte en une faible efficacité. Comme pour le cas
d’étude de multiplication de matrices creuses, un phénomène de limitation
des performances est visible. Cette limitation indique que les PE ne sont pas
suffisamment alimentées en données pour être exploitées en permanence, c’est-
à-dire qu’un phénomène de famine de données se produit à l’échelle du noyau
de calcul.

La figure 9.10b illustre la part de temps où le contrôleur mémoire est actif
pendant l’exécution du noyau. Celle-ci apporte en partie une explication au
phénomène de famine observé. En effet, pour les maillages les plus volumineux,
la limitation de la vitesse de calcul s’associe à une saturation du contrôleur
mémoire, c’est-à-dire à une saturation de la bande passante entre la mémoire de
l’accélérateur et le noyau de calcul. Cependant, lorsque la taille des maillages
diminue le taux d’occupation du contrôleur mémoire décroît. De cette manière,
pour les petits maillages, les résultats de l’expérimentation ne permettent pas
d’attribuer la cause de la perte d’efficacité à un goulot d’étranglement formé
par la bande passante mémoire. Ainsi, pour ces maillages, la latence d’accès
aux données apparaît comme la seule explication à la limitation de la vitesse
de traitement.
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(a) Vitesse de calcul en GFLOP/s.
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(b) Activité du contrôleur mémoire (taux d’occupation).

Figure 9.10 – Évaluation des performances du noyau de calcul en fonction du
niveau de parallélisme avec la topologie Local. La légende indique le nombre
d’unités de traitement instanciées.
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Conclusions
L’augmentation du parallélisme fait apparaître un phénomène de fa-
mine de données dont la cause peut être attribuée, uniquement pour les
maillages les plus volumineux, à un goulot d’étranglement formé par la
bande passante mémoire. Pour les plus petits maillages, la latence d’ac-
cès aux données semble être le facteur de limitation des performances.

9.3.4 Évaluation des capacités du modèle de program-

mation à masquer les latences d’accès aux données

distantes

Comme pour le premier cas d’étude, nous avons évalué la capacité du
modèle de programmation à masquer les latences d’accès aux données distantes
en comparant les performances des trois topologies de système. Pour ce faire,
nous avons instancié un noyau de calcul avec 8 PE. L’expérience précédente à
montré que cette configuration de noyau permet d’atteindre les performances
maximales permises par la bande passante mémoire de l’accélérateur. Nous
avons utilisé la taille de chunk la plus adaptée à chaque topologie de système,
telle que caractérisée dans la sous-section 9.3.1. En utilisant les conclusions de
la sous-section 9.3.2, nous avons fixé le nombre de chunks préchargés par flux
de données à 1024 pour la topologie Local et à 2048 pour la topologie Remote.

La figure 9.11a illustre les vitesses de calcul obtenues pour cette expéri-
mentation. Nous pouvons observer que l’augmentation des latences d’accès
aux données distantes a pour effet de ralentir la vitesse de calcul. Plus le
maillage est petit, plus le ralentissement est important. Ainsi, pour le plus
gros maillage (Méditerranée), le ralentissement de la vitesse de calcul entre
les topologies No Latency et Local est de 4% et celui entre les topologies No
Latency et Remote est de 11%. Pour le plus petit maillage (Padang_G), le
ralentissement pour la topologie Local est de 28% et celui pour la topologie
Remote est de 57%. La figure 9.11b, qui représente le taux d’occupation du
contrôleur mémoire, apporte une explication à cet effet de ralentissement de
la vitesse de calcul. Logiquement, pour la topologie No Latency, le contrôleur
mémoire est en permanence occupé, ce qui signifie que la bande passante de
la mémoire de l’accélérateur est saturée. Nous pouvons observer que l’utili-
sation de la bande passante mémoire décroît lorsque les latences augmentent

185



et que cette diminution s’amplifie lorsque la taille du maillage diminue. Les
barres grises représentées sur la figure indiquent la part de temps de l’exécu-
tion nécessaire au chargement du premier chunk. Tant que le noyau de calcul
n’a pas reçu de données, aucun calcul ne peut être entrepris par le noyau. De
manière logique, nous pouvons observer que plus le maillage est petit et plus
les latences d’accès aux données distantes sont grandes, plus la part de temps
nécessaire au chargement du premier chunks est importante. En effet, pour
chaque topologie de système, le temps de chargement d’un chunk est à peu
près constant. Cependant, plus un maillage est petit, plus sa charge de calcul
est réduite et donc plus son temps de traitement est court.

La ligne horizontale noire, présente sur la figure 9.11a, illustre la vitesse
de calcul de pointe théorique. Cette vitesse a été déterminée en considérant
le temps de traitement comme étant le temps nécessaire au transfert de l’en-
semble du jeu de données pour chaque maillage en fonction de la bande pas-
sante de la mémoire de l’accélérateur. Tous les maillages ayant approximati-
vement le même ratio de sommets par élément, la vitesse de calcul de pointe
théorique est environ la même pour les cinq maillages, soit 426 MElements/s.
Nous pouvons observer que la topologie No Latency n’atteint pas cette vitesse
de pointe théorique. La différence de performance s’explique par les transferts
mémoire requis pour le chargement des tampons. Ces transferts utilisent une
partie de la bande passante mémoire disponible, ce qui a pour effet de ré-
duire la vitesse de calcul. Néanmoins, nous pouvons observer que l’écart de
performance est relativement faible, moins de 4%.

Conclusions
Cette expérience permet de tirer plusieurs conclusions. La première est
que seul le temps de chargement des premiers chunks impacte significa-
tivement la vitesse de calcul, parce qu’au lancement aucun calcul n’est
réalisé. La deuxième est que plus la longueur temporelle du flux de don-
nées traité est courte, plus il est difficile de masquer les latences d’accès
aux données. La troisième est que l’architecture du noyau de calcul pro-
posée permet une exploitation efficace des ressources de l’accélérateur.
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Figure 9.11 – Évaluation des performances du noyau de calcul en fonction
de la topologie du système.
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9.3.5 Évaluation de l’impact de l’ordonnancement des

maillages sur les performances

Pour le code TsunAWI, comme pour d’autres applications manipulant des
maillages non structurés, l’ordre dans lequel les sommets du maillage sont
indexés a un impact significatif sur les performances. L’ordonnancement d’un
maillage est un problème de recherche opérationnelle qui représente un vaste
sujet en soi. Dans cette sous-section, deux expérimentations sont présentées,
dont l’objectif est de comparer les performances permises par quatre méthodes
de tri :

1. un tri utilisant une courbe de Hilbert (SFC), correspondant à l’ordre
utilisé pour les expérimentations précédentes et qui est également utilisé
pour les travaux du projet LEXIS.

2. un tri utilisant un algorithme de parcours en largeur (BFS), tel que
présenté dans la section 5.3. Le tri réalisé consiste à visiter tous les
nœuds d’un maillage en se déplaçant par voisinage à partir d’un pre-
mier nœud, appelé graine. Pour implémenter l’algorithme nous avons
utilisé les travaux de Pablo Barrio et Carlos Carreras [12]. Ces travaux
montrent qu’en choisissant la graine en fonction du centre de masse
du maillage, il est possible d’obtenir une qualité de tri proche de celle
obtenue avec une méthode par force brute (c’est-à-dire en testant tous
les nœuds du maillage comme graine). Pour choisir l’ordre dans lequel
les voisins d’un nœud sont visités, nous avons choisi d’utiliser l’ordre
croissant de leurs distances, contrairement aux travaux de Pablo Barrio
et Carlos Carreras qui utilisent le sens des aiguilles d’une montre. Pour
les maillages utilisés, ce choix apporte une meilleure qualité de tri.

3. un tri utilisant l’algorithme de Cuthill-McKee inverse (RCM), tel que
présenté dans la section 5.3. Pour implémenter ce tri nous avons utilisé
la bibliothèque C++ Boost Graph Library (BGL).

4. et un tri aléatoire (Random).

Ces quatre méthodes de tri se distinguent par plusieurs critères. Le tri réalisé
par la courbe de remplissage repose uniquement sur les coordonnées géogra-
phiques des sommets du maillage. L’algorithme RCM utilise uniquement la
topologie du maillage pour procéder au tri. Alors que le tri réalisé avec l’al-
gorithme BFS utilise à la fois la topologie du maillage et les coordonnées
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géographiques des sommets du maillage. Les algorithmes RCM et BFS ont le
même objectif, qui est de réduire la largeur de bande de la matrice d’adja-
cence du maillage. Tandis que le tri réalisé avec la courbe de remplissage à
pour objectif d’améliorer la localité des données en acceptant que la bande de
la matrice d’adjacence du maillage soit très large. La méthode de tri aléatoire
consiste uniquement à désordonner le maillage pour se comparer au pire cas.

La première expérimentation compare les performances du noyau de calcul
en fonction des quatre méthodes de tri. L’objectif est d’observer l’effet de
l’ordonnancement des données sur l’utilisation de la bande passante mémoire.
Pour cela, nous avons utilisé la topologie No Latency, de manière à ne pas
perturber les mesures par les effets de la latence d’accès aux données distantes.
Nous avons fixé la taille des chunks à 64 emplacements (de 4 octets) et nous
avons instancié 8 PE pour s’assurer d’exploiter au mieux la bande passante de
la mémoire de l’accélérateur.

La deuxième expérimentation a pour objectif de comparer les performances
de l’exécution du code TsunAWI sur un processeur massivement parallèle. Ce
dernier est un processeur AMD EPYC 7702P qui intègre 64 cœurs, 128 threads
et 256 Mio de mémoire cache L3. La mémoire cache et les cœurs du processeur
sont répartis sur 8 circuits intégrés dans la même puce. De cette manière, cette
architecture forme 8 domaines NUMA. L’ordonnancement des données peut
impacter le nombre de défauts de cache provoqués par l’exécution du code
et détermine le placement des données dans les différents domaines NUMA.
Ainsi, si la méthode de tri apporte une bonne localité aux données, le nombre
de défauts de cache sera réduit. Si la méthode de tri augmente la largeur de la
bande passante de la matrice d’adjacence du maillage, la latence de certains
accès peut être augmentée à cause des effets NUMA. L’exécution du code a
été réalisée avec les 128 threads du processeur (hyper-threading).

Pour les deux expérimentations, le critère de performance est la vitesse de
calcul. Pour chaque tri et chaque maillage, le résultat présenté est la vitesse de
calcul normée par celle obtenue avec le tri utilisant la courbe de remplissage.

La figure 9.12 représente les résultats obtenus pour la première expérimen-
tation. Nous pouvons observer que le tri avec la courbe de Hilbert, permet
d’obtenir les meilleures performances pour tous les maillages. Le tri aléatoire
conduit à une vitesse de calcul 10 fois inférieure, ce qui met en lumière l’im-
portance du tri des données pour exploiter au mieux le noyau de calcul. Il est
également intéressant d’observer que pour chaque méthode de tri, la valeur

189



Pad
ang

_G
Pad

ang
_F

Coq
uim

bo_
G

Coq
uim

bo_
F

Med
iterr

ane
e0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
Pr
oc

es
sin

g 
tim

e 
no

rm
al
ize

d 
to
 S
FC

1-SFC
4-Random

2-BFS 3-RCM

Figure 9.12 – Première expérimentation : évaluation du temps d’exécution
du noyau de calcul compute gradient sur FPGA avec l’outil de simulation en
fonction de l’ordre des données du maillage. Les temps d’exécution sont norma-
lisés. Pour chaque maillage, la valeur de normalisation est le temps d’exécution
obtenu pour le tri SFC.

normée de la vitesse de calcul est presque la même pour tous les maillages,
malgré leurs différences de tailles. Cette observation indique que le modèle de
programmation peut s’adapter à différentes méthodes de tri et à l’augmenta-
tion de la taille des jeux de données.

La figure 9.13 illustre les résultats obtenus pour la deuxième expérimenta-
tion. Le grand volume de mémoire cache offert par le processeur utilisé permet
de contenir entièrement le jeu de données pour le maillage Padang_G. Pour les
quatre autres maillages, le taille des jeux de données dépassent celles de la
mémoire cache. Ainsi, les résultats pour le maillage Padang_G doivent être
considérés différemment, étant donné que les accès mémoire sont moins cou-
teux.

Comme pour la première expérimentation, le tri opéré avec la courbe de
remplissage permet d’obtenir les meilleures performances parmi les quatre mé-
thodes de tri. Cette concordance est importante car, en vue d’une exécution
répartie entre des CPU et des FPGA, il est important que la méthode de tri
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Figure 9.13 – Deuxième expérimentation : mesure du temps d’exécution
du code TsunAWI complet sur un processeur AMD EPYC 7707P avec 128
threads en fonction de l’ordre des données du maillage. Les temps d’exécution
sont normalisés. Pour chaque maillage, la valeur de normalisation est le temps
d’exécution obtenu pour le tri SFC.

optimale soit la même pour les deux types de ressources.
Nous pouvons observer que le tri aléatoire induit un ralentissement du

traitement bien moins important que pour la première expérimentation. Cette
observation s’explique par l’architecture des mémoires caches des processeurs
qui est plus adaptée pour gérer des accès mémoires fortement aléatoires. Pre-
mièrement, parce que les transferts de données entre les différents niveaux du
système mémoire se font à la granularité d’une ligne de cache, ce qui représente
un volume de données moins important que pour un chunk. En effet, la taille
d’une ligne de cache est de 64 octets pour le processeur que nous avons utilisé,
comme pour beaucoup d’autres processeurs. Pour la première expérimenta-
tion de cette sous-section, un chunk à un volume de 256 octets, soit 4 fois plus
qu’une ligne de cache. Deuxièmement, parce que la taille de chaque cache de
données L1 du processeur utilisé est de 2 Mio, alors que la taille cumulée de la
fenêtre glissante et des deux tampons est de seulement 4608 octets. Ainsi, le
processeur permet de contenir un plus grand volume de données à proximité
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des unités de calcul.
Enfin, nous pouvons observer que contrairement à la première expérimen-

tation, le tri BFS permet d’obtenir de meilleures performances que le tri RCM.

Conclusions
Ces deux expérimentations mettent en lumière l’importance de l’ordon-
nancement des données pour une application opérant sur des maillages
non structurés. L’utilisation d’une courbe de remplissage pour définir
l’ordre des sommets d’un maillage permet d’obtenir les meilleures per-
formances pour l’exécution du code TsunAWI sur un CPU et pour l’exé-
cution du noyau de calcul compute gradient sur un FPGA avec la MVP
et l’architecture proposée. L’effet de l’ordonnancement des données est
particulièrement marqué pour l’exécution sur un FPGA où l’on peut
observer qu’un tri utilisant une courbe de remplissage de l’espace offre
une vitesse de traitement 10 fois plus rapide qu’un tri aléatoire.
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Discussion

Les expérimentations présentées dans les chapitres 8 et 9 ont évalué un
modèle de programmation permettant à des noyaux de calcul instanciés sur
un accélérateur reconfigurable d’initier l’accès à des données distribuées. Le
modèle de programmation a pour objectif de masquer les latences d’accès à ces
données. Le scénario d’expérimentation utilisé est le plus défavorable puisque
la mémoire de l’accélérateur était vide au démarrage et que toutes les données
devaient être transférées pendant l’exécution. Les deux cas d’études ont permis
d’observer un comportement du modèle de programmation comparable.

Premièrement, lorsque le parallélisme augmente, un phénomène de fa-
mine de données se produit. Il s’explique par un goulot d’étranglement formé
par la bande passante de la mémoire du FPGA. Les nouvelles gammes de
cartes FPGA intégrant des mémoires HBM offrent une plus grande bande
passante mémoire. Celles-ci devraient pouvoir repousser la formation de ce
goulot d’étranglement et ainsi autoriser une plus grande vitesse de traitement
pour les deux cas d’études.

Deuxièmement, lorsque la charge de travail des noyaux de calcul est suffi-
samment importante, le modèle de programmation permet de masquer effica-
cement les latences d’accès aux données distantes. Pour y parvenir, il utilise
la superposition temporelle des flux de données transférés et des flux de don-
nées traités. Au démarrage, la mémoire du FPGA étant vide, le traitement
des données peut s’initier seulement après la réception des premiers chunks.
Ainsi, le temps de chargement de ces chunks ne peut pas être masqué. Si ce
temps représente une part significative du temps d’exécution du noyau de cal-
cul, alors le ralentissement de la vitesse de calcul est important. Les latences
d’accès aux chunks dépendent majoritairement de la topologie du système, et
par conséquent, ne peuvent pas être compressées. Ainsi, l’augmentation de la
charge de travail est le seul moyen de réduire la part du temps de traitement
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que représente le chargement des premiers chunks. En pratique, les applica-
tions de calcul scientifique produisent une charge de travail importante. Les
matrices creuses les plus volumineuses de la collection de l’université de Flo-
ride 7 dépassent la centaine de millions d’éléments non nuls et sont issues de
cas applicatifs réels. La taille du jeu de données complet utilisé pour la simu-
lation de tsunami est au moins dix fois plus volumineuse que le sous-ensemble
impliqué dans le calcul du gradient seulement. Pour l’exécution des quatre
noyaux du code TsunAWI, chaque élément implique une centaine de calculs
flottants par itération.

Troisièmement, la MVP logicielle agit comme un cache de données pour le
FPGA. Ainsi, elle permet d’apporter de l’intelligence dans la gestion des don-
nées de manière transparente en conservant les chunks dans la mémoire du
FPGA. Ce système peut implémenter différentes politiques de remplacement
des données et plusieurs modèles de consistances mémoires en même temps
pour minimiser les transferts de données tout en répondant aux exigences
d’une application. Cependant, une bonne localité des données à la fois spa-
tiale et temporelle est nécessaire pour exploiter efficacement le système. Cette
assertion se vérifie pour toutes les applications de calcul. Le partitionnement en
chunks des structures de données irrégulières et l’emploi d’une méthode de tri
efficace pour les systèmes mémoires intégrant un cache permettent d’améliorer
la localité des données.

7. https://sparse.tamu.edu/
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Conclusion et perspectives

Conclusion

Contexte

Pour gagner en efficacité énergétique, les systèmes de calcul deviennent de
plus en plus hétérogènes. Cette tendance s’observe dans les systèmes de calcul
haute performance, notamment à travers l’architecture des superordinateurs
du TOP500. Elle s’observe également à d’autres échelles, comme dans les sys-
tèmes embarqués pour les véhicules autonomes ou dans l’Internet des objets
(Internet of Things (IoT)) avec des systèmes sur puces hétérogènes. L’hétéro-
généité d’un système de calcul peut provenir de l’association de processeurs
et de coprocesseurs. Dans ce cas, les coprocesseurs sont utilisés pour accélérer
le traitement des portions d’une application dont l’intensité arithmétique est
élevée. Cependant, l’hétérogénéité complexifie le modèle de programmation de
ces systèmes, notamment du point de vue de la gestion des données.

Le sujet de cette thèse est de faciliter la programmation des systèmes hété-
rogènes dont les mémoires sont physiquement réparties. Pour y répondre, nous
avons proposé d’étudier l’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une
Mémoire Virtuellement Partagée (MVP) logicielle. Cette orientation des tra-
vaux de la thèse est motivée par deux observations exposées dans la première
partie du manuscrit.

Le chapitre 2 a présenté une classification des algorithmes de calcul scien-
tifique. Cette classification a mis en avant que la majorité des familles d’algo-
rithmes exhibe, soit des motifs d’accès aux données irréguliers, soit des motifs
de calcul complexes, ou les deux. Une analyse de l’état de l’art nous a montré
que les FPGA sont le type de coprocesseur permettant d’obtenir le meilleur
rendement énergétique pour le traitement de ces familles d’algorithmes. Cette

195



efficacité s’explique par la capacité d’adaptation de l’architecture des FPGA.
Dans le même temps, ces familles d’algorithmes ont une intensité arithmé-
tique relativement faible et par conséquent stressent les systèmes mémoires et
d’interconnexion. Les applications qui utilisent ces algorithmes sont memory-
bound : leurs performances sont limitées par celles du système mémoire et du
système d’interconnexion. Une stratégie de gestion des données optimisée doit
être adoptée pour réduire les transferts de données entre les différents niveaux
de la hiérarchie mémoire.

La mémoire partagée est un paradigme pratique pour la programmation
d’une application dont plusieurs fils d’exécution accèdent de manière aléatoire
aux données partagées. Une MVP logicielle permet d’unifier des mémoires
physiquement réparties dans un espace d’adressage logique. Ces systèmes sont
en charge de répliquer les données et de les maintenir cohérentes. Une MVP
logicielle agit comme un cache de données et peut apporter de l’intelligence de
manière transparente dans la gestion des données.

Contributions

Les travaux de cette thèse ont abouti à trois contributions et à des expé-
rimentations menées sur deux cas d’études.

Modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une MVP
logicielle Pour faciliter la programmation des FPGA, nous avons proposé
un modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans une MVP logi-
cielle. Celui-ci autorise les FPGA d’être initiateurs des accès aux données
qu’ils traitent. Il permet une gestion locale de la mémoire de l’accélérateur et
autorise les accès aux données avec une granularité adaptée aux besoins des
applications.

Modèle de programmation pour noyaux de calcul irréguliers sur ac-
célérateur reconfigurable dans un système distribué hétérogène La
première contribution de cette thèse nous a conduis à proposer un modèle
de programmation dans lequel les noyaux de calcul exécutés sur un accéléra-
teur reconfigurable initient l’accès aux données distribuées. En masquant la
distribution des données, une MVP logicielle peut conduire à des accès lents.
Pour répondre à ce problème de latence, le modèle de programmation utilise
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le préchargement des données afin de masquer les temps de transfert en su-
perposant temporellement les flux de données transférés et les flux de données
traités. Il vise à faciliter la programmation de noyaux de calcul irréguliers. Pour
permettre ce préchargement, un partitionnement en chunks des structures de
données est réalisé afin d’en abstraire l’irrégularité. Ce partitionnement peut
être optimisé en appliquant une méthode de tri des données adaptée aux sys-
tèmes mémoires disposant d’un cache.

Outil de simulation Pour réaliser un prototype fonctionnel du modèle d’in-
tégration d’accélérateurs reconfigurables dans une MVP logicielle et pour déve-
lopper le modèle de programmation, nous avons conçu un outil de simulation.
Cet outil utilise une méthode hybride. Elle consiste à reproduire l’activité d’un
FPGA avec un moteur de simulation et à générer des latences d’accès aux don-
nées distribuées à partir d’une exécution réelle de la MVP logicielle. Cet outil
nous a permis d’expérimenter le modèle de programmation pour en valider le
comportement.

Expérimentations Nous avons utilisé deux cas d’études pour valider le
modèle de programmation : la multiplication de matrices creuses et un code
simulation de tsunami. Les résultats obtenus ont montré que le modèle de pro-
grammation permet de masquer efficacement les latences d’accès aux données
distribuées lorsque la charge de travail est suffisamment importante pour mi-
nimiser le coût d’accès aux premières données. Ils ont montré également que
la bande passante de la mémoire du FPGA forme un goulot d’étranglement
lorsque le parallélisme des noyaux de calcul augmente. Ainsi, le modèle de
programmation permet d’atteindre la puissance de calcul maximale autorisée
par les performances de la mémoire du FPGA modélisé.

Perspectives

Les travaux menés dans cette thèse ouvrent la voie à plusieurs perspectives.
Parmi celles-ci, deux ont été identifiées dans la section 4.5 comme propositions
d’améliorations du modèle d’intégration d’accélérateurs reconfigurables dans
une MVP logicielle. La première est d’intégrer le support pour la program-
mation évènementielle existant dans l’API SAT. Si le FPGA est émetteur
d’évènements, ce support rendrait possible de superviser son activité. S’il est
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souscripteur, le support pourrait permettre de réduire la fréquence d’horloge
d’un noyau de calcul lorsqu’il est dans l’attente d’un évènement. La deuxième
perspective est de supporter l’utilisation de mémoire HBM. Les expérimen-
tations présentées dans la troisième partie du manuscrit ont montré que les
vitesses de traitement pour les deux cas d’études avec un FPGA embarquant
une mémoire de type DDR sont limités par la bande passante mémoire. Une
mémoire HBM devrait repousser ce goulot d’étranglement.

La programmation d’un FPGA requiert une description matérielle avec un
langage HDL. Ces langages paraissent beaucoup plus complexes que ceux uti-
lisés pour programmer un processeur et ne favorisent pas la portabilité des
codes. Les outils de synthèse haut niveau ont apporté une réponse à cette
complexité en permettant de générer une description matérielle à partir d’un
langage de programmation impératif généraliste (langage C) ou d’un langage
de programmation orientée objet (langage C++). Une perspective pour le mo-
dèle de programmation est de l’intégrer dans un de ces outils. Cette intégration
nécessite de pouvoir exprimer le flux de données qui traverse un noyau de cal-
cul sous la forme de chunks. Elle doit également permettre de créer l’interface
avec le module FPGA-server.

Enfin, une dernière perspective pour les travaux de cette thèse est d’ex-
périmenter le modèle de programmation pour un panel plus large d’appli-
cations de calcul exhibant des motifs d’accès aux données irréguliers ou des
méthodes de calcul complexes. Par exemple, expérimenter des algorithmes
opérant des convolutions en trois dimensions. Les conclusions de ces expéri-
mentations pourraient conduire à faire évoluer le modèle de programmation
pour l’adapter à un nombre plus grand d’algorithmes.
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Glossaire

MESI Protocole de cohérence à quatre états: Modified indiquant
que les données sont accessibles par un seul processus et
qu’ils les a modifié; Exclusive indiquant qu’un seul proces-
sus à accès aux données, mais qu’il ne les a pas modifié.;
Shared indiquant que plusieurs processus ont un accès en
lecture au données; Invalid indiquant que la version des
données n’est pas à jour.

big.LITTLE Architecture de système sur puce hétérogène se compo-
sant d’un premier ensemble de cœurs de processeur à
faible consommation énergétique et à faible puissance de
calcul et d’un second ensemble de cœurs plus puissants et
plus énergivores.

largeur de bande
d’une matrice
creuse

largeur de bande d’une matrice creuse A est la somme de
sa largeur basse de bande kb et de sa largeur haute de
bande kh. kb est le plus petit entier, supérieur où égal à 0,
tel que tout élément aij où j < i−kb est nul. kh est le plus
petit entier, supérieur où égal à 0, tel que tout élément
aij où j > i+ kh est nul.

memory-bound Caractéristique d’une application dont les performances
sont limitées par celles du système mémoire.
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