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奇异值分解
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奇异值分解应用领域

奇异值分解

模式识别

主因素分析
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即便是目前最快的分解算法，
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奇异值分解在实际应用中的瓶颈



CPU与GPU浮点运算能力比较
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CUDA架构下GPU与CPU的差异
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Over 200 Universities Teaching CUDA

UIUC
MIT

Harvard
Berkeley

Cambridge
Oxford

…

IIT Delhi
Tsinghua

Dortmundt
ETH Zurich

Moscow
NTU
…



CUDA Applications

Oil & Gas Finance

Medical Biophysics

Numerics

Imaging

CFD

DSP EDA









 2007年Nvidia的发布了特征值分解范例。

 2008年 张舒实现基于CUDA架构512×512规模的SVD算法。

 2009年Sheetal Lahabar 基于CUBLAS实现了QR－SVD算法。

 2009年EM Photonics, Inc发布CULA1.0，比MKL加速3.2倍。

 2009年赵佳百项工程实现了CUDA架构下SVD，比MKL加速3.5倍。

相关的研究

演示者
演示文稿备注
lessig (at) dgp (dot) toronto (dot) eduI am a PhD candidate at the Department of Computer Science at the University of Toronto. My supervisor is Eugene Fiume. I received a Bachelor of Science in media systems from the Bauhaus University in Weimar, Germany. I worked there with the Virtual Reality Systems Group under supervision of Bernd Fröhlich.My research focuses on the development of new techniques to efficiently solve the light transport problem in computer graphics. I am particularly interested in alternative mathematical representations and how these can be implemented on graphics hardware. These techniques are often also useful in other areas such as computational physics.



用新观点解决老问题
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单边Jacobi-SVD
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难点：合理分配Block和Threads



以m=8为例说明列对构造过程：

Jacobi-SVD列调度方案:round-robin



Jacobi-SVD实现细节

合理利用零号线程



Jacobi-SVD实现细节

合理利用零号线程
If（ threadIdx.x == 0）
{

}



虽然处理器规模小于n/2，Block被分配到SM内执行对

用户透明，只需分配n/2个Block。
dim3  block_num (Row>>1, 1, 1);  //Row stands for the row of the matrix

将矩阵转置，将列队转换成行对。

权衡每个Block共享16K的share memory等诸多限制，

选取Block size为1×256。

dim3   thread_num (256, 1, 1); 

Jacobi-SVD实现细节

Blocks And Threads



if(THREADS_NUM>=512) {  if (tid <  256) { value1[tid] += value1[tid +  256];} __syncthreads();} \

 if(THREADS_NUM>=256) {  if (tid <  128) { value1[tid] += value1[tid +  128];} __syncthreads();} \

 if(THREADS_NUM>=128) {  if (tid <  64) { value1[tid]  += value1[tid +  64];}   __syncthreads();} \

 if(THREADS_NUM>=64)  {  if (tid <  32) { value1[tid]  += value1[tid +  32]; \

 value1[tid]  +=value1[tid  +  16]; \

 value1[tid]  += value1[tid +   8]; \

 value1[tid]  += value1[tid +   4]; \

 value1[tid]  += value1[tid +   2]; \

 value1[tid]  += value1[tid +   1]; } }

Jacobi-SVD实现细节

归并算法
reduce bank-conflict and waiting time
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测试平台简介
显卡处理单元（Graphic Processing Unit, GPU）

•Tesla T10，显存4G

•单卡浮点处理峰值为1 Tflops

•双精度浮点处理能力为87 Gflops

MKL环境

•Intel Core 2 Duo CPU E6750@2.66GHz

•浮点运算能力22.4Gflops

Matlab环境

•Matlab版本为：Version 7.8.0.347 (R2009a) 64-bit

•8核 Intel(R) Xeon(R) CPU E5405@2.00GHz处理器

演示者
演示文稿备注
8核 Intel(R) Xeon(R) CPU E5405@2.00GHz处理器

mailto:E6750@2.66GHz�


实验方法

本文先通过随机生成0-100内随机矩阵，反复测试12次取平均值，去掉最

大值、最小值，取剩余10次的平均值即为所得结果。避免由于某次时间过

好或者过坏影响测试结果。

所有实验数据均采用单精度浮点运算数（single-precision ），IEEE32位

浮点数值的形式。

由于GPU的内存带宽可高达141GB/s，与单边Jacobi迭代消耗的时间相比

可忽略不计，因此，下文中所测得T1070处理SVD的时间不包括对待处理

矩阵拷贝至显存以及所得结果拷贝至内存时间。对矩阵的按列范数预处理

在GPU中进行，时间计算在内。

演示者
演示文稿备注
8核 Intel(R) Xeon(R) CPU E5405@2.00GHz处理器实验方法



实验方法

演示者
演示文稿备注
8核 Intel(R) Xeon(R) CPU E5405@2.00GHz处理器实验方法本文先通过随机生成0-100内随机矩阵，反复测试12次取平均值，去掉最大值、最小值，取剩余10次的平均值即为所得结果。避免由于某次时间过好或者过坏影响测试结果。所有实验数据均采用单精度浮点运算数（single-precision ），IEEE32位浮点数值的形式。由于GPU的内存带宽可高达140GB/s，与单边Jacobi迭代消耗的时间相比可忽略不计，因此，下文中所测得T1070处理SVD的时间不包括对待处理矩阵拷贝至显存以及所得结果拷贝至内存时间。对矩阵的按列范数预处理在GPU中进行，时间计算在内。



优化算法与Matlab以及MKL比较









优化算法与Lahabar 文献比较





优化算法误差分析

迭代7轮后奇异值误差分布

迭代10轮后奇异值误差分布



优化算法误差分析

奇异值误差分布条形图
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结 论

在CUDA环境中实现了Jacobi-SVD算法。

当处理的矩阵规模达到4096*4096时，得到相对于

Matlab了60倍以上的提速,相对于MKL7倍的加速。

通过对实验数据分析，当处理长宽比例大于16时，算法

加速明显。

演示者
演示文稿备注
1.由于Jacobi旋转算法比基于双对角QR算法的SVD具有更高的准确性，我们在考虑用单精度计算，如果成功将到达Matlab100倍以上，MKL10倍以上的提速。2.Fermi时代，其双精度浮点运算能力达到500Gflops以上，我们的程序加速比会更加明显。研究方向：1.基于Multi-GPU的SVD算法。2.基于GPU的Tensor-SVD算法。3.基于GPU的SVD加速算法。
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1.由于Jacobi旋转算法比基于双对角QR算法的SVD具有更高的准确性，我们在考虑用单精度计算，如果成功将到达Matlab100倍以上，MKL10倍以上的提速。2.Fermi时代，其双精度浮点运算能力达到500Gflops以上，我们的程序加速比会更加明显。研究方向：1.基于Multi-GPU的SVD算法。2.基于GPU的Tensor-SVD算法。3.基于GPU的SVD加速算法。



感 想

英语很重要

可做的东西还是很多

基于Multi-GPU的SVD算法。

基于GPU的Tensor-SVD算法。
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1.由于Jacobi旋转算法比基于双对角QR算法的SVD具有更高的准确性，我们在考虑用单精度计算，如果成功将到达Matlab100倍以上，MKL10倍以上的提速。2.Fermi时代，其双精度浮点运算能力达到500Gflops以上，我们的程序加速比会更加明显。研究方向：1.基于Multi-GPU的SVD算法。2.基于GPU的Tensor-SVD算法。3.基于GPU的SVD加速算法。
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