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RESUMO

A necessidade de processar grandes volumes de dados associada ao crescente poder
computacional contido nas atuais placas graficas tém incentivado a comunidade académica
a produzir técnicas paralelas aplicadas as placas gréficas destinadas ao processamento de
aplicagoes cientificas. Neste contexto, o objetivo da presente dissertacao é apresentar a im-
plementagao de uma ferramenta de visualizagao cientifica baseada no algoritmo de calculo de
trajetéria de particulas (CTP) em unidades de processamento grafico utilizando-se, em espe-
cial, da Compute Unified Device Architecture (CUDA). Essa tarefa baseia-se na paralelizacao
do algoritmo CTP j4 existente no laboratério de modelagem em hemodinamica (HeMoLab),
instalado no Laboratério Nacional de Computagao Cientifica (LNCC). Sao ainda avaliados
os ganhos de desempenho obtidos em relacao a execucao em uma tinica CPU e a combinacao
de algumas das configuracoes oferecidas pela CUDA.
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ABSTRACT

The need to process large volumes of data associated with the increasing computing
power contained in the current graphics cards have encouraged the academic community to
produce techniques applied to parallel graphics processing designed for scientific applications.
In this context, the goal of this dissertation is to present an implementation of a scientific
visualization tool based on the Particle Tracing Algorithm (PTA) on graphics processing
units using, in particular, the Compute Unified Device Architecture (CUDA) . This work is
based upon the parallelization of the PTA existing at the Hemodynamics Modeling Labo-
ratory (HeMoLab), installed in the National Laboratory for Scientific Computing (LNCC).
They are also evaluated the performance gains obtained for the execution on a single CPU
and the combination of some of the settings offered by CUDA.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTO

A utilizacao de técnicas para modelagem e simulacao do sistema cardiovascular humano
necessita da utilizacao de técnicas de visualizacao cientifica para a visualizagao e a inter-
pretacao dos resultados obtidos. Tais técnicas tém o objetivo de auxiliar os profissionais de
medicina no entendimento do complexo comportamento do fluxo sanguineo no interior das
artérias do corpo humano.

O uso de ferramentas de predigao nas areas de biologia e medicina esta se tornando cada
vez mais importante pois tais ferramentas permitem a representagao de fenomenos biolégicos
com alto grau de detalhes. A modelagem e a simulacao computacional aliadas as técnicas
de visualizagao cientifica vém sendo utilizadas para estes fins. As ferramentas desenvolvidas
tém potencial para diversas aplicagoes, das quais destacam-se: (i) predigao do resultado de
intervengdes cirurgicas; (ii) auxilio e treinamento médico; (iii) simulacdo e visualizacdo do
transporte de farmacos e substéancias pelo fluxo sanguineo e (iv) predi¢ao do risco de ruptura
de aneurismas, entre outras (LARRABIDE, 2006).

As técnicas de modelagem e de simulacao computacional requerem, em regra, grande
poder de processamento. A grande eficiéncia das atuais placas de video no processamento
de dados despertou a atencao da comunidade cientifica como um meio de suprir suas neces-
sidades por computacao de alto desempenho. O custo e o consumo de energia das atuais
placas sao baixos se comparado a sistemas dedicados a problemas de alto desempenho como
por exemplo, aglomerados de computadores e supercomputadores. Além de manterem um
desempenho semelhante, por vezes muito superior, aos sistemas dedicados (CHE, 2008). O
alto desempenho exigido pelos atuais jogos de computador, cada vez mais realistas, é o

combustivel para a grande evolucao das placas de video.

1.2 MOTIVACAO

Uma técnica de visualizacao cientifica normalmente nao encontrada em ambientes de visual-
izagao de c6digo aberto é o Calculo de Trajetéria de Particulas (CTP) e que, recentemente,
foi incorporada ao HeMoLab (CAMARGO, 2009). Esta técnica manipula dados oriundos de

uma simulagao numérica ocasionando um processamento geralmente demorado. Logo, existe
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a exigeéncia de se alcancar melhores desempenhos na execucao deste tipo de aplicagao. Uma
solucao é a utilizacao de arquiteturas paralelas. Ha implementacoes voltadas para execucao
em sistemas distribuidos como pode ser visto em (CAMARGO, 2009), em (PORTO, 2004)
e em (DEOLIVEIRA, 2010).

Um importante fator hemodinamico é o tempo que cada uma das particulas do CTP
(CAMARGO, 2009), liberadas para a visualizagdo da simulacdo do fluxo sanguineo, leva
para atravessar uma regiao sob analise. Esse fator pode caracterizar regides de estagnacao e
auxilar na identificacao das condicoes de formacao de aneurismas. Outras técnicas de visu-
alizacao utilizadas para a caracterizacao de fluxos de fluidos, como por exemplo streamlines,
nao sao capazes de fornecer tais informagoes (CAMARGO, 2009). Desse modo, o estudo e
aperfeicoamento do CTP mostram-se relevantes sob o ponto de vista da hemodinamica, da
modelagem e da simulagao do sistema cardiovascular humano.

O CTP pode ser utilizado para a visualizacao do transporte de substancias pelo fluxo
sanguineo, na visualizagao deste fluxo no interior de um aneurisma ou na identificacao de suas
condigoes de formacao (LARRABIDE, 2006). Uma caracteristica desejavel nessas aplicagoes
computacionais ¢ um baixo tempo processamento. Essa caracteristica mostra-se de grande
importancia nas aplicacoes utilizadas em medicina pois nesse tipo de aplicacao o fator tempo
¢ importante e pode representar o sucesso no diagnéstico e tratamento de algumas patologias.
Desse modo o tempo de processamento de uma aplicagao médica mostra-se tao importante
quanto o resultado e grau de detalhamento da aplicagao em questao.

O CTP pode fazer uso das tecnologias oferecidas pela area de Computacao de Alto De-
sempenho (High Performance Computing - HPC). A HPC é uma &drea do mercado mundial
suprida por empresas que utilizam tecnologias como o processador Cell, a computacao de
propésito geral em unidades de processamento gréfico (General-Purpose computation on the
GPU - GPGPU), e o cluster, entre outras arquiteturas, com o intuito de oferecer a melhor
solucao, para os mais diversos dominios de aplicacao, tais como: anédlise financeira, mineracao
de dados, processamento de imagens, computagao cientifica, modelagem computacional, vi-
sualizagao cientifica, etc (ASANOVIC, 2006).

1.3 OBJETIVO

O objetivo da presente dissertagao é apresentar a implementacao de uma ferramenta de vi-
sualizacao cientifica baseada no algoritmo de cédlculo de trajetoria de particulas em unidades

de processamento grafico utilizando-se a arquitetura CUDA. Esta tarefa baseia-se na par-
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alelizacao de CTP ja existente no HeMoLab (Laboratério de Hemodinamica).
Sao avaliados os ganhos de desempenho obtidos bem como analisadas as diferentes con-

figuragoes da presente implementacao paralela.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO
O presente trabalho encontra-se organizado da seguinte forma:

e O capitulo 2 aborda os principais conceitos sobre a visualizagao cientifica e algumas

de suas técnicas, e a descri¢ao do sistema HeMoLab.

O capitulo 3 trata da computacao de propodsito geral em placas graficas, incluindo a

arquitetura das atuais placas gréaficas e o modelo de programacao utilizado.

A literatura associada ao problema estudado e a utilizacao de placas graficas para

computacao de proposito geral é apresentada no capitulo 4

O capitulo 5 discute a solucao proposta e detalha sua implementacao e validacao.

Os resultados obtidos sao discutidos no capitulo 6.

Fechando o presente trabalho as consideracoes finais e trabalhos futuros sao apresen-

tados no capitulo 7.
Sao apresentados ainda os seguintes apéndices:

e Pseudo-codigo do CTP;

e Detalhamento da divisdao das metacélulas.
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2 VISUALIZACAO CIENTIFICA

2.1 TECNICAS DE VISUALIZACAO CIENTIFICA

As grandes quantidades de dados para a visualizagao e interpretacao, principalmente em
areas cientificas que fazem uso intenso de simulacoes e de dispositivos de medicao, deram
origem a técnicas matematico-computacionais para tratamento e apresentagao desses dados.
A aplicagao e desenvolvimento de tais técnicas denomina-se visualizagao cientifica (SOUZA,
2003).

Nos ultimos anos foram realizadas muitas pesquisas nesta area ocasionando o surgimento
de diversas técnicas para visualizagdo de dados como pode ser visto em (DEOLIVEIRA,
2010), (PORTO, 2004), (CAMARGO, 2009) e em (ZIEMER, 2009). O objetivo principal de
tais técnicas é possibilitar que o espectador tenha a impressao de estar olhando para os dados
reais (SOUZA, 2003). A medida que o hardware avanga em seu desenvolvimento e agrega
maior poder de processamento, novas técnicas sao desenvolvidas e as existentes aperfeicoadas
de modo a permitir maior interacao e realizacao de simulagoes mais complexas. Dentre as

diversas técnicas existentes, destacam-se:

e Contorno (Contour) - Técnica que utiliza valores escalares anexados & imagem para
construir fronteiras nela mesma, chamadas de isolinhas quando exibidas em duas di-
mensoes (2D) e de isosuperficie quando exibidas em trés dimensdes (3D) (SCHROEDER,
2004).

0

Residonce Time
000 _ouw" 08w 120
m -

(¢) Linhas de cor- (d) Trajetéria de
rente particulas

(a) Contorno

FIG. 2.1: Técnicas de visualizagao. Fonte: (KITWARE, 2009b)

e Setas (Glyphs) - Técnica que utiliza valores vetoriais (diregdo e magnitude). Neste

caso, sao criadas setas indicando a dire¢do do vetor associado (SCHROEDER, 2004).
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e Linhas de corrente (Streamlines) - Técnica que utiliza integra¢do numérica para car-

acterizar um fluxo de fluido usando seu vetor velocidade associado em um espago
tridimensional (SCHROEDER, 2004).

e Trajetoria de particulas (Particle tracing) - Técnica semelhante a streamline mas onde

as trajetérias de particulas imersas em um fluido sao calculadas em todos os instantes
de tempo (SCHROEDER, 2004).

As técnicas de visualizacao sao mostradas na figura 2.1.

2.2 HEMOLAB

O HeMoLab - Laboratério de Modelagem em Hemodinamica - foi criado com o objetivo de
reunir em uma sé ferramenta as mais recentes técnicas de modelagem e simulacao computa-
cional e processamento de imagens médicas.

Os principais médulos do HeMoLab sao:

e Modulo de Processamento de Imagens - Neste modulo é feita a leitura de imagens
médicas, tipicamente imagens no padrao DICOM (NEMA, 2009) que é utilizado por
equipamentos de aquisi¢ao de imagens. Outros formatos (BMP, JPG e PNG) também
sao suportados. O moédulo possui diversos filtros para a remocgao de ruido de imagens
médicas. O ruido dificulta, por exemplo, a identificacao de diferentes estruturas (pare-
des arteriais, aneurismas, etc.). Apds a remogao do ruido utilizam-se filtros especificos
para a identificacao das diferentes estruturas, este processo chama-se segmentacao
(LARRABIDE, 2006). Esse médulo, exemplificado na figura 2.2, é composto dos se-

guintes passos.

(a) Aplicagao de filtros para remoc¢ao dos ruidos inseridos pelo equipamento aquisi¢ao

de imagens médicas.
(b) Aplicagao de filtros para identificagdo das estruturas de interesse.

(c) Aplicacao de filtros para extragdo das estruturas de interesse.

e Modulo 1D - Neste médulo, as maiores artérias do sistema cardiovascular sao repre-
sentadas por uma arvore, como pode ser visto na figura 2.3, que é parte de uma das
telas do HeMoLab. Cada segmento representa uma artéria e fornece valores médios de

velocidade e pressao, entre outros, para caracterizar o fluxo sanguineo (LARRABIDE,
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FIG. 2.2: Médulo Processamento de Imagens
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2006). Esta arvore é configuravel pelo usuario com a utilizacao de dados de um pa-
ciente real. Neste moédulo o sistema cardiovascular é tratado de maneira global e sua

salda pode ser enviada de ao médulo de Simulagao Numérica.

FIG. 2.3: Arvore Arterial Utilizada pelo Médulo 1D

e Modulo 3D - As estruturas obtidas com o uso de técnicas de segmentacao, utilizadas
no modulo de processamento de imagens, sao de baixa qualidade e necessitam de
tratamento antes de serem configuradas para uma simulacao, como pode ser visto
na figura 2.4 . O mdédulo 3D possui filtros para o tratamento e correcio da malha
de superficie (conjunto de triangulos). Uma malha de boa qualidade para a simulagao
computacional é aquela onde todos os seus triangulos possuem arestas de comprimentos
semelhantes (LARRABIDE, 2006). Uma vez que a condic@o anterior seja satisfeita é
entao realizado o preenchimento da malha de superficie com tetraedros, gerando uma
malha de volume. A saida deste modulo pode ser enviada ao mddulo de Simula¢ao
Numérica. Este médulo, em particular, faz uso de técnicas e trabalhos ja existentes

(LENZ, 2009) e/ou originais.

e Mddulo Acoplamento - Este modulo realiza a uniao entre a arvore utilizada no médulo
1D e a malha do médulo 3D. Para a realizagao desta tarefa sao identificados os seg-
mentos a ser substituidos e os grupos de triangulos, chamados de tampas, que serao
associados aos segmentos correspondentes, como pode ser visto na figura 2.5 onde a es-

querda e em amarelo, esta um terminal do modelo 1D sendo acoplado a uma tampa do

I Aneurisma em um segmento arterial.
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FIG. 2.4: Malha de Volume Utilizada pelo Médulo 3D

modelo 3D, a direita e em vermelho. A saida deste médulo também pode ser enviada

diretamente ao méodulo de Simulacao Numérica.

FIG. 2.5: Médulo Acoplamento.

o Modulo Simulacao Numérica - Este mdédulo utiliza o Método de Elementos Finitos para
resolucao do problema (LARRABIDE, 2006) e tem como entrada arquivos formata-
dos, vindos do moédulo 1D, do médulo 3D ou do médulo acoplamento. Esses arquivos
contém a descrigao do problema a ser resolvido (geometria, acoplamentos, parametros
e condigbes iniciais, entre outros). Logo, o problema a ser resolvido encontra-se total-

mente definido em termos dos arquivos de entrada deste médulo.

e Modulo Visualiza¢ao e Andlise - Ao término da simulagdo numérica a solugao do pro-
blema modelado é representada pelos valores numéricos dos campos escalares (pressao)
e vetoriais (velocidade e deslocamento) em cada ponto do dominio (malha de volume

e/ou drvore 1D). Esses resultados representam uma enorme quantidade de dados e nao
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podem ser analisados sem tratamento adequado (LARRABIDE, 2006).

O funcionamento de todo o sistema HeMoLab é divido em etapas légicas que foram
mapeadas nos médulos descritos acima e que devem ser encadeadas de maneira a produzir
os resultados esperados, onde a saida de uma etapa é a entrada da seguinte. As mesmas,

exemplificadas pela figura 2.6, sao descritas a seguir:

FIG. 2.6: Pipeline de Utilizacao Tipico do HeMoLab com a fase de visualizagao em destaque.

(a) Leitura de imagens médicas obtidas através de exames de ressonancia magnética (RM)

ou tomografia computadorizada (TC);

(b) Utilizagao de técnicas para tratamento (remocao de ruidos) e segmentagdo de imagens

médicas para extracao da geometria de um vaso arterial de interesse;
(c¢) Tratamento e geragao de malhas de superficie e volume.
(d) Simula¢do numérica utilizando as malhas geradas.
(e) Visualizacao dos resultados da simulagao, foco desta dissertagao.

O HeMoLab é projetado (continuo desenvolvimento) como uma extensao do software
de visualizac@o cientifica denominado ParaView (KITWARE, 2009a). O ParaView foi de-
senvolvido utilizando a biblioteca grafica VTK (Visualization ToolKit) (KITWARE, 2009b),
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que foi escrita em C++ e utiliza o OpenGL para a renderizagao. Sua interface com o usuario
foi desenvolvida utilizando a linguagem TCL.
O ParaView possui um conjunto de caracteristicas que o fizeram a melhor escolha para

o desenvolvimento do HeMoLab (LARRABIDE, 2006), dentre as quais pode-se citar:

e Extensibilidade - novas funcionalidades podem ser desenvolvidas e incluidas;

e Cdbdigo aberto - qualquer grupo ou pessoa pode modificar, distribuir e utilizar o

ParaView sem a necessidade de pagamentos;

e Multiplataforma - por ter sido desenvolvido utilizando a linguagem ANSI C++, pode

ser compilado e utilizado em diferentes plataformas; e

e Arquitetura cliente-servidor - o ParaView foi desenvolvido separando sua interface

grafica dos servidores de processamento.

7D

Server 1 Server n

Data Render
Server n Server 1

Render

FIG. 2.7: Arquitetura do ParaView

O ParaView separa clientes, visualizacao (render server) e processamento (data server)
em processos (ou computadores) diferentes, como pode ser visto na figura 2.7. Essa divisao
possibilita que uma simulacao seja processada em um supercomputador, sua visualizacao
(renderizacao) seja feita em um computador de porte intermedidrio e a apresentagao dos
dados (interface do usudrio e imagem renderizada) seja realizada em um computador sem
grandes requisitos de hardware.

Maiores detalhes sobre a estrutura, funcionamento ou conceitos envolvidos com o HeMoLab

e o ParaView podem ser obtidos em (LARRABIDE, 2006).
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3 PROGRAMACAO DE PROPOSITO GERAL EM GPU

Este capitulo teve como principais fontes tedricas para sua construgao os manuais oficiais
da arquitetura CUDA (NVIDIA, 2010) e (NVIDIA, 2011), além do livro (KIRK, 2010).

Porém nao se limitou a elas.

3.1 HISTORICO DE EVOLUCAO DAS GPUS

No passado, qualquer aplicacao que desejasse utilizar hardware grafico para processamento
de propésito geral (ndo gréfico), deveria ter seus dados passados & GPU na forma de vértices
ou pixels (HUANG, 2008) que eram submetidos a GPU e processados por conjuntos de
Pizel Shaders e Verter Shaders. O grande problema desta arquitetura é que dependendo
da aplicagao poderia ser necessario mais de um tipo de processamento do que de outro,
o que gera ociosidade em parte do hardware, como pode ser visto na figura 3.1. No topo
da figura 3.1(a) nota-se a grande utilizacdo dos vertex shaders para calculo de vértices e
a ociosidade dos pizel shaders, o inverso pode ser observado logo abaixo. Esta deficiéencia
gerava um problema para os fabricantes de placas de video que deveriam prever qual seria
a combinacao ideal nas quantidades de Pizel Shaders e Vertex Shaders em suas GPUs para

maximar o desempenho.

Vertex Shader

Unified Shader

Viertex Warkload

Pixel Shader

Workload Perf = 4

Vertex Shader

Unified Shader
Pixel Workload
Pixel Shader

Heawy Pixel

Worldoad Perf = 8 LA

Workload Perf = 12

(a) Shaders independentes (b) Shaders unificados

FIG. 3.1: Uso de Pizel e Vertex Shaders em contraste com Stream Processors.

Para mitigar esta deficiéncia e suprir as necessidades dos consumidores de jogos de

computador e da comunidade cientifica que sempre buscam desempenho 6timo em suas
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aplicagoes, a NVIDIA unificou Pizel Shaders e Vertex Shaders em Stream Processors pro-
gramaveis permitindo uma alocacao dinamica e eficiente dos recursos da GPU, como pode
ser visto na figura 3.1(b). Esta unificagao foi langada em novembro de 2006, nas GPUs da
série 8 que ficaram conhecidas por G80. As GPUs produzidas pela NVIDIA podem ser con-
sideradas o estado-da-arte na implementacao de Stream Processors programaveis (KAPASI,
2003).

Esta arquitetura deixa o fabricante livre da razao entre Pizel Shaders e Vertex Shaders,
devendo apenas preocupar-se em maximar o niumero de Stream Processors programaveis em
suas GPUs. Por serem programaveis, os desenvolvedores podem escolher qual algoritmo
utilizar e quantos Stream Processors serao dedicados a cada funcao.

Kernels e Streams compoe os principios basicos do modelo de programacao de Stream
Processors(KAPASI, 2003). Os kernels recebem fluxos de dados, chamados de Streams,
realizam processamento sobre os dados e geram novos dados (Streams) de saida que podem,
ou nao, ser encadeados em um novo Kernel. Na figura 3.2 pode-se ver o stream de entrada
Input_Image que passa pelo kernel Convert e é decomposto nos streams Luminace e

Chrominance

Convert

//;hile ( ! Input_Image.end() )i?\ Luminance

// input next macroblock

Input_Image \ in = Input Image.pop(); eoe E E D B

‘ // generate Luminance and

// Chrominance blocks
AL J outY[0..3]= gen_L_blocks(in);
* outC[0..1]= gen C _blocks(in); Chrominance

(a) 4 // output new blocks
Luminance.push(outY[0..3]);

Chrominance.push(outC[0..1]);

L

struct MACROBLOCK {
struct RGB_pixel {
byte r,g.b;

stream <MACROBLOCK> struct BLOCK [ ‘ stream <BLOCK>
byte intensity[8] [8];
}

RCB_pixel pixels[16][16];
}

stream <MACROBLOCK> Input_Image (NUM_MR);
stream <BLOCK> Luminance(NUM_MB*4), Chrominance(NUM_MB*2),

(b)

Input_Image = VideofFeed.getimacroblocks(currpos. NUM_MB) ;
currpos += NUM MB;
Convert (Input_Image, Luminance, Chrominance);

FIG. 3.2: Streams e Kernel. Fonte: (KAPASI, 2003)

Em novembro de 2006 (NVIDIA, 2010), a NVIDIA apresentou oficialmente a arquitetura
CUDA (Compute Unified Device Architecture) e expandiu seu piblico alvo, possibilitando o

uso de hardware grafico para processamento de propésito geral (General-Purpose computa-
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tion on the GPU) através de linguagens de alto nivel.

As atuais CPUs possuem limitagoes quanto as suas frequéncias de operagao pois quanto
maior a frequéncia de operacao maior serd seu consumo de energia e, consequentemente,
maior o calor gerado. Essas limitacoes produziram avancos na industria de semicondutores
fazendo com que as quantidades de niucleos nas CPUs e nas GPUs dobrassem cada nova
geracao de semicondutores (KIRK, 2010). Por esse motivo, atualmente existem duas lin-
has principais para o projeto de microprocessadores: (i) microprocessadores com multiplos
nucleos (multicore) que focam em diminuir o tempo de execucao das aplicagoes seriais proces-
sando duas, ou mais, tarefas simultaneamente, por exemplo a CPU Intel Core i7 (4 niicleos)
e (i) microprocessadores com muitos nicleos (many-core) que focam em diminuir o tempo
de execucao das aplicagoes processando uma mesma instrugao sobre uma grande massa de

dados, por exemplo a GPU GeForce GTX 590 (1024 nicleos).

Theoretical
GFLOP/s
1750
NWIDIA GPU Single Predsion
1500 =t HVIDIA GPU Double Precision
=g==|rtel CPU Single Predsion
st bl CPU Double Predsion
1250
1000
750
Tesla C2050
500
GeForce 9600 GT
250 / ﬁW[zstmere
oomfie
WoodcrestTBSla C1060
Harpertovwm
Sep-01Pent Oct-05  Mar-07  Jul-08  Dec-09

FIG. 3.3: Operagoes de ponto flutuante por segundo. Fonte: (NVIDIA, 2011)

As quantidades de operagoes de ponto flutuante por segundo (Floating point Operations
Per Second - FLOPS) continuam subindo rapidamente nas GPUs quando comparado as
CPUs.

As CPUs foram desenvolvidas para tratar de aplicagoes sequenciais com um controle de

fluxo altamente complexo (desvios condicionais) e para armazenar informagoes em grandes
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caches de dados deste modo, escondendo a laténcia dos acessos & memoria. As GPUs, por
sua vez, sao especializadas no tratamento de aplicacoes paralelas onde uma mesma instrugao
é aplicada a um grande volume de dados, nao sendo necessario controle de fluxo sofisticado.
Sendo assim, a GPU pode dedicar mais recursos (transistores) ao processamento do que ao
controle de fluxo e esconder a laténcia da memoria com processamento ao invés de utilizar
grandes caches de dados (NVIDIA, 2010). A figura 3.4 demonstra essa distribuicao de

transistores e caches e unidades de controle.

ALU ALU -
Controle =

ALU  ALU 1

CPU GPU

FIG. 3.4: Distribuigao de transistores nas GPUs e CPUs. Fonte: (NVIDIA, 2010)

3.2 ARQUITETURA DAS ATUAIS GPUS

A arquitetura desenvolvida e lancada pela NVIDIA a partir de suas placas da série 8 uti-
lizavam o chip denominado G80, mostrado na figura 3.5. O G80 e seus sucessores implemen-
tam o modelo de Stream Processors e levaram a computacao de proposito geral em GPU a
um novo patamar.

Nas GPUs com suporte para CUDA os processadores de streams (SPs) sdo organizados
em multiprocessadores de streams (SMs) que sao arranjados em uma matriz. A quantidade
de SPs por SMs pode variar entre GPUs de geragoes diferentes mas o modelo de execugao é o
mesmo (SIMT - Single Instruction Multiple Threads). Os threads sdo executadas em grupos
de 32, chamados de warps, pelos SPs que compartilham uma meméria cache interna ao SM.
A cooperacao entre threads somente pode ocorrer se ambos estiverem alocados em um mesmo
SM pois necessitam de sua cache interna neste processo. Atualmente as GPUs possuem até
4 gigabytes de meméria GDDR (Graphics Double Data Rate) chamada de memoria global
e de acesso mais lento que a cache interna de cada SM e que pode, ainda, ser acessada

simultaneamente por varias threads.
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FIG. 3.5: Arquitetura G80. Fonte: (KIRK, 2010)

Atualmente, as GPUs NVIDIA utilizam o chip denominado Fermi 2. Este novo projeto
de engenharia da NVIDIA é superior a seus antecessores possibilitando um novo salto em
GPGPU. A tabela 3.1 compara algumas das novas caracteristicas da arquitetura Ferm:

(NVIDIA, 2011) com suas antecessoras. Dentre as quais pode-se destacar:

e Adiciona mais um nivel de paralelismo a arquitetura através da execucao paralela de

kernels;

e Suporte a ECC (Error Correction Codes), método usado para identificar e corrigir erros
introduzidos durante o armazenamento ou transmissao de dados. Alguns fabricantes
de memoria implementam essa técnica em seus chips. E utilizado nas GPUs para
protecao dos dados da memoria global, cache e registradores. Essa caracteristica é de

grande importancia em aplicagoes de proposito geral.
e Suporte a cddigos C++ orientados a objetos;

e Suporte a enderegos de memoria de 64-bits expandindo a capacidade de memoria que
pode ser adicionada a placa gréafica e, por consequéncia, os conjuntos de dados que

podem ser armazenados;

e Operacoes de ponto flutuante em dupla precisao até 8 vezes mais rapidas e em con-
formidade a especificacao IEEE 754-2088;

2Homenagem ao fisico italiano Enrico Fermi responsével pelo desenvolvimento do primeiro reator nuclear.
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e Algumas instrugoes atomicas 5 a 20 vezes mais rapidas.

TAB. 3.1: Comparagao entre os chips G80, GT200 e Fermi. Fonte: (NVIDIA, 2011)

GPU G80 GT200 Fermi
Transistores 681 milhoes 1.4 bilhoes 3.0 bilhoes
CUDA Cores 128 240 512
Operacoes de ponto flutuante em dupla Nao 30 ops/clock | 256 ops/clock
precisao

Operagoes de ponto flutuante em pre- | 128 ops/clock | 240 ops/clock | 512 ops/clock
cisao simples

Escalonador de Warp por SM 1 1 2
Memoria com suporte ECC Nao Nao Sim
Kernels concorrentes Nao Nao Até 16
Comprimento de  enderecos nas 32-bits 32-bits 64-bits
operagoes de leitura/escrita a memoria

global

Langamento Nov /2006 Jun/2008 Mar/2011

3.3 MODELO DE PROGRAMACAO CUDA

CUDA é uma arquitetura para programacao paralela de proposito geral disponivel desde
as placas graficas NVIDIA GeForce série 8, Tesla e Quadro. Permite o uso de linguagens
de alto nivel e de APIs (Application Programming Interfaces) para o desenvolvimento de
aplicacoes, tais como: C, FORTRAN, OpenCL 3 e DirectCompute *. A figura 3.6 ilustra as
linguagens atualmente suportadas. CUDA esta disponivel gratuitamente, é multiplataforma
e é documentada pela NVIDIA.

Também existem empacotadores (wrappers) para CUDA que permitem o desenvolvi-
mento de aplicagoes em linguagens como Java (JCUDA), C# (CUDA.NET) e Python (PyCUDA)
(BURIOL, 2009). CUDA FORTRAN (GROUP, 2011a) é uma extensao comercial para o de-
senvolvimento de aplicagoes em CUDA utilizando a linguagem FORTRAN e foi criada pela
NVIDIA em parceria com The Portland Group(GROUP, 2011b). Com ela o desenvolvedor

30pen Computing Language é uma arquitetura para desenvolver programas que funcionem em platafor-

mas heterogéneas, consistindo de CPUs, GPUs e outros processadores
4Microsoft DirectCompute é uma interface de programacio de aplicativos (API) que tira proveito do

poder de processamento paralelo das modernas Unidades de Processamento Gréfico (GPU) para acelerar o
desempenho do sistema operacional Microsoft Windows Vista e Windows 7. O DirectCompute faz parte da

colegdo de APIs DirectX da Microsoft
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NVIDIA GPU
with the CUDA Parallel Computing Architecture

FIG. 3.6: CUDA - Suporte para vérias linguagens. Fonte: (NVIDIA, 2010)

pode escrever suas aplicacao em FORTRAN para processamento em GPU sem necessitar
conhecimentos avancados sobre CUDA.

Na arquitetura CUDA a GPU é vista como um coprocessador da CPU, onde o desen-
volvedor é responsavel por escalonar as atividades entre a GPU, chamada de device, e a
CPU, chamada de host. Cabe ao desenvolvedor configurar os acessos aos diversos tipos de
memoria disponiveis e a quantidade de threads (processos leves) que serao utilizados para
atingir melhor desempenho.

Para aproveitar o maximo da arquitetura CUDA, o algoritmo a ser processado em GPU
nao deve possuir muita dependéncia de dados em cada passo de computagao, visto que a GPU
paraleliza processamento de dados e nao processamento de tarefas. O algoritmo é dividido
em subproblemas que serao processados independentemente e em paralelo pela GPU, e estes
subproblemas serao divididos em partes menores que serao processados cooperativamente
em paralelo. A figura 3.7(b) exemplifica a divisdo do algoritmo em partes para execucao
pelo host e pelo device.

Na arquitetura CUDA, uma GPU é um array de multiprocessadores de threads, como
pode ser observado na figura 3.7(a). Cada multiprocessador é composto por 8 ou mais
processadores de threads, registradores de 32 bits, memoria compartilhada de alta velocidade,
acessivel por todos os threads de um bloco e duas memdrias (constante e textura) somente
leitura e mais lentas. Opcionalmente, também é possivel acessar a meméria principal do
device, que possui a maior laténcia.

A extensao da linguagem C para CUDA permite ao programador definir fungoes, chamadas
de kernel, que serao executadas N vezes em paralelo pela GPU por N threads. Por exemplo,
a operacao de somar 1 a cada valor de um vetor com 1GB, pode ser transformada em um

kernel, onde varios threads irao executar o incremento nas posicoes do vetor. Neste caso,
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FIG. 3.7: Arquitetura da GPU e Divisao do cédigo serial e paralelo. Fonte: (NVIDIA, 2010)

sem sincronia e sem comunicacao entre os threads.

Os threads sao distribuidos em blocos de uma, duas ou trés dimensoes fornecendo, assim,
uma maneira natural para o processamento de dados vetoriais e matriciais (BURIOL, 2009).
Os threads dentro de um bloco podem compartilhar dados usando a meméria compartilhada
e sincronizar suas execugoes para coordenar os acessos a memoria. Como o bloco é a unidade
de mapeamento dos threads para o hardware, a quantidade minima recomendada de threads
em um bloco serd, normalmente, igual a quantidade de processadores de threads contidos no
multiprocessador utilizado.

Estes blocos de threads sao organizados em grades de uma ou duas dimensoes, como
ilustrado pela figura 3.8, onde cada bloco dentro da grade é acessivel por um indice que
pode ser unidimensional ou bidimensional. A grade é a estrutura completa dos threads que

executam uma fungao (kernel).

3.4 INTERFACES DE PROGRAMACAO

A arquitetura CUDA disponibiliza ao programador duas interfaces para o desenvolvimento
de aplicagoes CUDA: C para CUDA e a API do driver CUDA. O programador deve decidir
qual delas utilizar pois sdo mutuamente excludentes (NVIDIA, 2010).

C para CUDA é um pequeno conjunto de extensoes da linguagem C que permite ao
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FIG. 3.8: Organizagao dos threads em CUDA. Fonte: (NVIDIA, 2010)

programador acessar o modelo de programagao CUDA e definir kernels como uma fungao
C, especificando as dimensoes das grades e dos blocos cada vez que a funcao é chamada.
Utiliza-se o CUDA runtime para a inicializagao e gerenciamento de médulos CUDA que
tornam-se implicitos®.

A API do driver CUDA é uma API de baixo nivel, requer mais codificacao e é mais
complexa de programar do que o C para CUDA, mas possibilita ao programador carregar
kernels como médulos da arquitetura CUDA. Esses mddulos (bindrios ou cédigo assembly)
sao obtidos pela compilagao de kernels escritos em C.

A figura 3.9 mostra essa pilha de software e como suas diversas camadas interagem.

3.5 GERENCIAMENTO DE THREADS

As aplicagoes em CUDA sao fundamentadas na execugao ordenada e paralela de threads.
Conforme descrito anteriormente, threads sao escalonados e executados em grupos, denomi-
nados warps, compartilhando dados e cooperando entre si na execucao do kernel. O kernel
descreve as instrucoes, em qualquer uma das linguagens suportadas pela arquitetura, que
serao executadas pelos threads.

Para a permitir a identificacao de cada thread de maneira inica os mesmos sao organi-

5Até a versao 2.3 do CUDA era suportada a emulacao de dispositivos mas este recurso foi retirado das
versoes subsequentes e justificado pela NVIDIA que as GPUs com suporte a CUDA estao mais acessiveis

financeiramente.
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FIG. 3.9: Pilha de software CUDA. Fonte: (NVIDIA, 2010)

zados em uma hierarquia de dois niveis representados por duas variaveis do runtime CUDA
(blockldz e threadldz) e que podem ser acessadas de qualquer parte do kernel. A varidvel
blockIdz indexa os blocos da grade e a variavel threadldr indexa os threads de cada bloco
ambas do tipo dim3. Esse tipo assemelha-se a um struct em C e possui 3 componentes
inteiros sem sinal: z, vy, 2.

Normalmente, uma grade serd composta por uma matriz bidimensional de blocos mas
grades unidimensionais também sao permitidas. Sua configuracao exata é definida antes da
chamada do kernel por duas variaveis do tipo dim3. O pseudocddigo 3.1 mostra um exemplo
de configuracao e chamada de um kernel. O primeiro parametro especifica a quantidade
blocos da grade, neste caso em particular o terceiro componente sempre terd o valor 1 pois
grids nao podem ser tridimensionais. O segundo parametro especifica a quantidade threads
em cada bloco. Em seguida ocorre a chamada ao kernel e a passagem dos parametros
obrigatérios entre <<< >>> e dos adicionais, se existirem, e exemplificados pela variavel

param. Neste exemplo, seriam executadas 4096 threads, 128 blocos de 32 threads.

Pseudo-Codigo 3.1: Configuracao do kernel
dim3 dimGrid (128, 1, 1);
dim3 dimBlock (32, 1, 1);
KernelFunction<<<dimGrid, dimBlock>>>(param) ;

Os valores maximos para grades e blocos sao dependentes da GPU utilizada e podem
ser vistos na tabela 3.2. Uma vez que o kernel tenha sido chamado todas as dimensoes nao
podem sofrer alteracoes e serao sempre constantes até o final de seu processamento.

Observando a tabela 3.2 e tendo como referéncia o processo de multiplicagao de matrizes,

pode-se notar que, em principio, matrizes com mais de 512 elementos nao poderiam ser
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TAB. 3.2: Dimensoes de grades e blocos

Especificacio técnica Compute capability (versao)
1.x \ 2.x

Dimensao maxima em z ou y para grades 65535

Ntumero méaximo de threads por bloco 512 1024

Dimensao méaxima em x ou y para blocos | 512 1024

Dimensao maxima em z para blocos 64

calculadas ja que 1 bloco pode ter no maximo 512 threads. Essa aparente limitacao pode ser
contornada dividindo-se a matriz resultado em n blocos de modo que a quantidade de threads
em cada bloco seja menor ou igual a 512. A figura 3.10 exemplifica esta idéia dividindo uma

matriz de 16 elementos em 4 blocos cada um com 2 * 2 threads.

Block(0,0) Block(1,0)

Poo |Pro| P20 | Pso| TILE WIDTH =2

P[IJ PLI Pll Pll

P[Ij PLE PLE Pl?

P[Ij Plj PEJ PSJ

Block(0,1) Block(1,1)

FIG. 3.10: Divisdo de uma matriz em mais de 1 bloco. Fonte: (KIRK, 2010)

O pseudocddigo 3.2 de um kernel utiliza a divisao da matriz em varios blocos e demonstra
os calculos dos indices de linha e coluna das matrizes para encontrar os elementos que serao
operados na realizacao do produto entre as matrizes Md e Nd, passadas como parametro.

Os indices dos blocos sao considerados nesta abordagem.

Pseudo-Cédigo 3.2: Multiplicacao de matrizes usando multiplos blocos (KIRK, 2010)

__global__ void MatrixMulKernel (float* Md, float* Nd, float*x Pd, int Width)
{

// Calcula o indice da linha do elemento de Pd e M

int Row = blocklIdx .y+«TILEWIDTH + threadldx.y;

// Calcula o indice da coluna do elemento de Pd e N

int Col = blockldx .x+«TILEWIDTH + threadldx .x;

float Pvalue = 0;
// cada thread calcula um elemento de cada sub—matriz do bloco
for (int k = 0; k < Width; ++k)

Pvalue += Md[Row*Width+k]| * Nd[k+Width+Col];
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13 Pd[RowxWidth+Col] = Pvalue;
4}

Esta técnica também é apresentada visualmente na figura 3.11 que substituiu as varidveis
blockldz.x, blockldz.y, threadldx.x e threadldx.y por bx, by, txr e ty respectivamente. Desse

modo, mantendo as dimensoes dos blocos pequenas tém-se menos de 512 threads por bloco.

[+ 4
012 TILE_WIDTH-1
TN —] -
r
v
 IEEEEEEEEEE
5
ty
TILE_WIDTH-1* i e

FIG. 3.11: Multiplicacao de matrizes utilizando multiplos blocos. Fonte: (KIRK, 2010)

Nesta implementacao da multiplicacao de matrizes a sincronizagao entre os threads nao
se fez necessaria mas existem diversos problemas onde tal sincronismo ¢ indispensavel, para
que os threads sinalizem o término de uma tarefa ou a geragao de resultados intermediarios
(GRAMA, 2003).

A sincronizacao entre threads em CUDA é implementada pela funcao __syncthreads().
Um thread executa a fungao de sincronizagao e aguarda até que todos os threads do seu
bloco cheguem a este ponto para dar continuidade ao processamento do kernel. Isto garante
que todos os threads tenham atingido o mesmo ponto de execucao antes de continuarem o

processamento. Somente threads de um mesmo bloco podem ser sincronizados.
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Caso um kernel possua desvios condicionais, todos os threads seguirao por todos os
possiveis caminhos. Os desvios serao executados um apds o outro e algum calculo sera
descartado. Isto quer dizer que a instrugao de sincronizacao __syncthreads() seré executada
por todos os threads de um bloco ou por nenhum deles, neste caso os threads divergem em
sua execucao. Isto implica que, em alguns casos, algum processamento sera perdido ja que
nem todos os threads de um bloco deveriam seguir o mesmo fluxo de processamento. Cabe
ao runtime CUDA o gerenciamento destes casos.

O fato de nao ser permitida a sincronizacao entre threads CUDA de blocos distintos per-
mite a execugao de qualquer quantidade de blocos em qualquer ordem. Esta caracteristica,
chamada de escalabilidade transparente, permite que a mesma implementagao seja execu-
tada em GPUs com quantidades diferentes de recursos sem a necessidade de modificacoes

ou re-compilacao do cédigo fonte como pode ser visto na figura 3.12.

Multithreaded CUDA Program

v h 4
GPU with 2 Cores GPU with 4 Cores

Core 0 Core 1 Core 0 Core 1 Core 2 Core 3

Time

Time

v

FIG. 3.12: Escalabilidade transparente para programas CUDA. Fonte: (NVIDIA, 2011)

Sao necessdarios recursos de hardware para manter os identificadores de threads e blo-
cos além de acompanhar suas condigoes de execugao. Nos casos que exijam mais recursos
do que os disponiveis, o runtime CUDA automaticamente diminui a quantidade de blocos
simultaneos até que o processamento seja possivel.

A escalabilidade transparente confere flexibilidade a arquitetura CUDA possibilitando
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a execucao do mesmo programa em hardware com diferentes quantidades de recursos. O
escalonamento de threads é realizado utilizando conjuntos de 32 threads denominados warps.
Quando um bloco é atribuido a um multiprocessador ele é dividido em warps. Cada warp
é o agrupamento de threads com IDs consecutivos, os threads de 0 a 31 compode o primeiro
warp; os threads de 32 a 63 compoe o segundo warp e assim por diante. Esse agrupamento
dos threads em warps tem por objetivo ocultar a laténcia do processamento.

Quando um thread deve aguardar pelo resultado de uma operacao de alta laténcia, por
exemplo um acesso a memoria global, o warp a qual pertence é retirado de execucao e outro
que esteja pronto a executar é escalonado para execugao. Caso exista mais de um warp
pronto para executar, um mecanismo de prioridades ¢ utilizado. O escalonamento de warps
faz com que os recursos nunca fiquem ociosos e tem a vantagem de nao introduzir nenhum
custo extra com trocas de contexto.

A arquitetura CUDA implementa em hardware um thread manager para o gerenciamento
de threads. Esse recurso libera do programador da obrigatoriedade de declarar os threads
explicitamente, ocultando toda a complexidade inerente a criacao e divisao dos blocos que é

feita em hardware.

3.6 HIERARQUIA DE MEMORIA

A arquitetura CUDA proveé diversos tipos de meméria que devem ser utilizados em conjunto
com o objetivo de obter o melhor desempenho da aplicagao em desenvolvimento. Estes
tipos de meméria podem ser vistos na tabela 3.3 e na figura 3.13 e sao agrupados em uma

hierarquia de modo a facilitar e otimizar seu uso.

TAB. 3.3: Qualificadores de variaveis em CUDA

Declaracao da variavel Memoéria Escopo | Tempo de vida
Variavel automatica escalar Registrador Thread Kernel
Variavel automatica matricial Local Thread Kernel
__device__ __shared__int var Compartilhada | Bloco Kernel
__device__ int var Global Grade Aplicagao
__device__ __constant__ int var Constante Grade Aplicagao

As variaveis podem estar armazenadas em memoria global, constante, compartilhada,
local ou registradores. Dependendo de onde a variavel esta localizada, o seu tempo de vida
e visibilidade por outros threads, blocos ou grades sao afetados. A visibilidade, ou escopo,

de uma variavel diz respeito ao intervalo de threads que poderao acessa-la. Caso o escopo
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de uma variavel seja um unico thread, por exemplo uma variavel declarada dentro da funcao
kernel, sera criada uma copia privada para cada thread que utilizar este kernel e seu tempo
de vida sera o do thread.

GPU Grade

Bloco (0, 0) Bloco (1, 0)

|y

Thread (1, 0) ‘

Thread (0, 0) Thread (1, 0)

|

Thread (0, 0)

-~

CPU

-~

FIG. 3.13: Hierarquia de memoria.

Registradores e memoria local sao utilizados por cada thread para armazenar suas proprias
variaveis, chamadas de varidveis automaticas. Eles nao sao visiveis a outros threads e s6
existem enquanto o thread que a criou existir. Dados escalares sao armazenados nos regis-
tradores (mais réapidos), dados matriciais sdo armazenados na meméria local (mais lentos).
A memoria local é mais um conceito de implementacao do que um hardware real, visto que
os dados sao armazenados fisicamente na memoria global e o runtime CUDA encarrega-se
de deixa-los acessiveis somente a seus respectivos threads.

A memoéria compartilhada oferece um meio dos threads que compoe um bloco cooperarem
e trocarem dados, oferecendo alta velocidade. Os dados contidos neste tipo de memoria sao
visiveis por todos os threads do bloco que os criou e irao existir enquanto o bloco existir.
Cada thread possui seus proprios registradores que nao sao acessiveis a nenhum outro thread.
Os registradores e a meméria compartilhada sao o tipo mais rapido e em menor quantidade
na hierarquia de memoéria CUDA, suportando acessos paralelos a altas velocidades.

As variaveis que devem ser acessiveis por todos os threads de todos os kernels residem
em memoria global ou em meméria constante. A velocidade da memoria global é baixa se

comparada ao outros tipos de memoria disponibilizadas pela arquitetura. Varidveis resi-
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dentes neste tipo de memoria normalmente sao utilizadas para trafegar dados entre kernels
durante a execugao da aplicagao. As varidveis alocadas em meméria constante na verdade
estao armazenas em memoria global. A diferenca é que sao mantidas em um cache para que

0 acesso seja mais eficiente.

3.7 CONSIDERACOES SOBRE DESEMPENHO

Existem varios aspectos relativos a desempenho na arquitetura CUDA. Dependendo da
aplicacao um deles pode exercer maior influéncia do que outro no desempenho, desse modo,
exigindo uma mudanca na configuracao dos blocos e threads ou mesmo a modificacao do
algoritmo em questdao. Dentre os aspectos da arquitetura CUDA relativos a desempenho,

destacam-se:

e Divergéncia na execucao dos threads;

Largura de banda de acesso a memoria global;

Pré-busca de dados;

Particionamento dinamico dos recursos dos multiprocessadores e

Desdobramento de lagos .

Na secao 3.5 foi dito que os blocos sao divididos em grupos de 32 threads denominados
warps e que instrucoes condicionais potencialmente podem levar a divergéncia na execucao
de threads de um mesmo warp. Uma instrucao é executada por todos os threads de uma warp
ao mesmo tempo, antes de passar para a proxima instru¢ao (KIRK, 2010). Este modelo de
execucao é chamado de Single Instruction Multiple Threads (SIMT) e permite que o custo
de busca e processamento de uma instrucao tenha um menor impacto no desempenho, pois
a instrucao é executada por um grande nimero de threads. O modelo SIMT s6 funciona bem
quando todas os threads seguem o mesmo fluxo de execugao (KIRK, 2010), ou seja, quando

aparecem as divergéncias na execucao dos warps ocorre degradagao no desempenho.

Pseudo-Cédigo 3.3: Kernel de redugao de soma. Fonte: (KIRK, 2010)
__shared__ float partialSum [];

unsigned int t = threadldx.x;

for (unsigned int passo = 1; passo < blockDim.x; passo x= 2)

{
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__syncthreads () ;
if (¢t % (2xpasso) = 0)
partialSum [t] += partialSum [t+passo |;

O pseudo-codigo 3.3 ¢é ilustrado para demonstrar o problema de divergéncia. Nele é
implementada uma operacao de redugao de soma, onde cada thread utiliza seu indice para
acessar um elemento em vetor e realizar a soma deste elemento com outro que tera seu indice
calculado. Na primeira iteracao os indice multiplos de 2 serao somados com seus sucessores.
Na segunda iteracao a variavel passo é dobrada e apenas os threads multiplos de 4 serao
executados e assim continuam as iteragao até que ao final tem-se o resultado da reducgao de

soma. Este processo é ilustrado pela figura 3.14.

Thread O Thread 2 Thread 4 Thread & Thread & Thread 10

Elementos do vetor —

FIG. 3.14: Execugao do Kernel de redugao de soma. Fonte: (KIRK, 2010)

Nesse exemplo cada thread de um warp segue um caminho diferente no lago ¢f do codigo
de exemplo. Apenas os threads multiplos de 2 entram no lago logo, os nao multiplos executam
outro caminho o que leva a divergéncia entre os threads de uma mesmo warp. Na proxima
iteracao apenas os threads multiplos de 4 entram no laco e assim continua até o final com

cada vez menos threads entrando no lago.

Pseudo-Cédigo 3.4: Kernel de reducao de soma sem divergéncia. Fonte: (KIRK, 2010)

__shared__ float partialSum [];

unsigned int t = threadldx.x;

for (unsigned int passo = 1; passo < blockDim.x; passo x= 2)
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__syncthreads () ;
if (t % (2xpasso) = 0)
partialSum [t] += partialSum [t+passo ];

Thread 0 Threadl Thread2 Thread 14 Thread 15

.

Elementos do vetor — &

FIG. 3.15: Execugao do novo Kernel de reducao de soma. Fonte: (KIRK, 2010)

O kernel do pseudo-cédigo 3.4 foi modificado para somar dois elementos que estao na
metade do bloco em relagao um ao outro, ao invés de somar dois vizinhos. Por exemplo,
para um vetor de 512 elementos serao criados 512 threads onde na primeira iteracao o thread
0 somara os elementos das posicoes 0 e 256, armazenando o resultado na posi¢cao 0 do vetor
como mostra a figura 3.15. Na segunda iteracao a variavel (passo) que controla a iteragao
do lago for tera 1 bit deslocado a direta o que tem o mesmo efeito de uma divisao por 2 e
segundo (KIRK, 2010) é um método menos dispendioso computacionalmente de implementar
uma divisao por 2 do que uma divisao de inteiro real. Desse modo, todos os threads que
estiverem na primeira metade da divisao (threads 0 a 255) seguirdo um caminho e os da
segunda metade (threads 256 a 511) seguirado outro caminho. Nota-se que a divergéncia
no processamento dos threads foi reduzida mas nao eliminada pois nas tultimas iteracoes
existirao menos de 32 threads gerando divergéncia. A nova versao do kernel devera ter um
desempenho melhor do que a primeira pois o efeito negativo no desempenho é mais intenso
quando ocorre divergéncia em threads de um mesmo warp.

As aplicagoes em CUDA processam uma grande quantidade de dados utilizando threads

em paralelo que consomem dados vindo da memoria global. Isso obriga a memoria global a
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possuir largura de banda suficiente para suprir essa demanda, o que nao ocorre normalmente,
ou a criacao de meios para diminuir ou compensar possiveis esperas nos acessos a memoria.
Um desses meios é o uso da memoria compartilhada contida em cada multiprocessador
e que pode ter seu conteudo utilizado de forma simultanea por vérios threads. A memoria
compartilhada é mais rapida do que a memoria global mas possui tamanho reduzido, algumas
GPUs possuem 16KB e as mais recentes GPUs possuem 48KB. Isso implica que os dados a
serem copiados para a memoria compartilhada devem ser escolhidos com cuidado pois eles
devem ser utilizados pelo maximo de threads possivel, desse modo, justificando o uso deste
tipo de memoria.

Outro meio de melhorar o desempenho da memoria global é aproveitar o fato de que sao
implementadas utilizando memorias de acesso aleatério dinamicas (Dynamic random-access
memory - DRAM) e que estas ja utilizam acessos paralelos para aumentar sua taxa de
acesso aos dados. Sempre que um dado é requisitado para uma DRAM o endereco do dado
solicitado e seus vizinhos sao acessados, se uma aplicagao puder fazer uso deste padrao de
localidade seu desempenho tende a aumentar. Se em um warp os threads acessam dados da
memoria global em posi¢oes consecutivas, como por exemplo posicoes sequenciais em uma
matriz unidimensional, o hardware aglutina todas as solicitacoes de acesso em uma tunica
solicitacao e realiza o acesso de forma consolidada permitindo entrega de dados em taxas
proximas do maximo suportado pela memoria global.

Outra forma de esconder a laténcia de acesso a memoria global é aumentar o niimero de
instrugoes de computacao entre os acessos a memoria fazendo com que menos warps fiquem
parados aguardando seus dados da memoria global. Esta técnica chama-se pré-busca de
dados.

Os multiprocessadores possuem recursos limitados para distribuir aos threads para suas
execucgoes. Esses recursos sao particionados dinamicamente com o objetivo de serem aproveita-
dos ao maximo. Por exemplo, a GPU GeForce 9600GT pode suportar até 768 threads em
cada um de seus 8 multiprocessadores pois cada um suporta até 24 warps, como cada warp
possui 32 threads logo, tem-se 768 threads. Ao se criar uma grade de 8 blocos de 512 threads
e submeter esta grade para processamento recursos serao desperdicados pois cada multipro-
cessador s6 podera receber um tnico bloco pois 2 blocos ultrapassam a capacidade méaxima
de 768 threads. Embora a quantidade de threads por bloco esteja em seu limite cada multi-
processador ainda nao atingiu o seu limite de 768 threads. Uma maneira de solucionar este
problema ¢é criar uma grade de 16 blocos de 256 threads, desse modo cada multiprocessador

recebera 3 blocos (256 * 3 = 768 threads) otimizando o uso de recursos. Essa flexibilidade
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permite variagoes na quantidade de thread e blocos para maximizar a utilizagao dos recursos
da GPU.

Os registradores de cada multiprocessador também sao particionados dinamicamente.
Sao permitidos mais blocos por multiprocessador quando eles utilizarem poucos registrado-
res mas quando a necessidade por registradores aumenta, diminui o nimero de blocos por
multiprocessador. Tomando-se como exemplo o caso anterior, se cada thread necessitar de 2
registradores® tem-se 2 * 16 x 256 = 8.192 que ¢é o ntimero exato de registradores disponiveis
em cada multiprocessador da GeForce 9600GT. Caso seja realizada alguma modificagao no
kernel fazendo com que suba para 4 a quantidade de registradores necessarios por thread,
isto invalida o céalculo anterior pois 4 * 16 x 256 = 16.384 é maior do que os 8.192 registra-
dores disponiveis. A solugao é diminuir o nimero de blocos para 8 (4 * 8 x 256 = 8.192)
e assim nao ultrapassar o limite de 8.192 registradores por multiprocessador. Nota-se que
apds uma mudanca no kernel a quantidade de threads ativos por multiprocessador caiu para
512 representando uma redugao de % no paralelismo.

Cada instrucao processada consome recursos da GPU durante sua execucao logo, a quan-
tidade de instrucoes utilizadas também tem impacto no desempenho de uma aplicagao em
GPU. Por exemplo, em um laco for existem instrugoes referentes ao controle das iteracoes e
instrucoes referentes ao processamento do problema em questao. As instrugoes referente ao
controle consomem recursos extras em seu processamento pois o lago precisa ter seu contador
de iteracao atualizado e realizar um desvio condicional apds cada iteracao. Além disso, ao
se utilizar o contador do laco para indexar qualquer variavel no interior do lago serao con-
sumidos recursos para realizacao de operacoes de aritmética de enderegos. Uma opgao para
melhorar o desempenho nessas situacoes é desdobrar da instrugao do lago. Essa operacao
pode ser feita manualmente como mostra o pseudo-cédigo 3.7 ou com auxilio da diretiva
#pragma unroll como mostra o pseudo-cédigo 3.5. O pseudo-cédigo 3.5 mostra o lago

original sem otimizacao.

Pseudo-Codigo 3.5: Lago sem desdobramento.

for (int i = 0; i < n; i++)
{
Pvalue 4+= vet[i] + vet[i+1];

}

6 Ao compilar um kernel CUDA utilizando as opcdes —ptzas-options=-v obtém-se as quantidades utilizadas

de registradores, memoéria local, compartilhada e constante.
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Pseudo-Cddigo 3.6: Lago com desdobramento utilizando a direta #pragma unroll.

#pragma unroll

for (int i = 0; i < n; i++)
{

Pvalue 4+= vet[i] + vet[i+1];

}

Pseudo-Codigo 3.7: Lago com desdobramento manual.

// Sendo n=10

Pvalue = Pvalue + vet[0] + vet[1];
Pvalue = Pvalue + vet[1] + vet[2];
Pvalue = Pvalue + vet[2] + vet[3];
Pvalue = Pvalue + vet[3] + vet [4];
Pvalue = Pvalue + vet[4] + vet[5];
Pvalue = Pvalue + vet[5] + vet[6];
Pvalue = Pvalue + vet [6] + vet [T7];
Pvalue = Pvalue + vet[7] + vet [8];
Pvalue = Pvalue + vet[8] + vet[9];
Pvalue = Pvalue + vet[9] + vet[10];

Os relacionamentos entre os recursos e as técnicas de desempenho devem ser estudados
e experimentados no intuito de obter os melhores desempenhos. Acredita-se que em uma
aplicacao apenas 1 ou 2 aspectos sao realmente importantes e isso depende da aplicacao em
questao logo, experimentagao e entendimento sao necessarios para identificar tais aspectos e

otimizar sua utilizacao.
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4 REVISAO DA LITERATURA

Este capitulo destina-se a apresentar alguns trabalhos existentes na literatura que relacionam-
se com o algoritmo de trajetéria de particulas e com o desenvolvimento e avaliagao do de-
sempenho de aplicacoes que utilizam a arquitetura CUDA. O capitulo esta subdividido nos

topicos de arquitetura CUDA e algoritmo de trajetéria de particulas.

4.1 ARQUITETURA CUDA

Che et al em (CHE, 2008) comparam o desempenho de trés aplicagoes naturalmente para-
lelas e que demandam grande poder computacional, utilizando implementacoes em CPU e
GPU, sao elas: Simulacao de trafego, simulacao térmica e o algoritmo k-médias”. Os autores
afirmam que muitas outras aplicagoes paralelizaveis podem utilizar o poder computacional
contido nas atuas GPUs para atingir ganhos de desempenho de até 40 vezes quando com-
parados com implementacoes em CPU. As versoes em GPU dos algoritmos escolhidos foram
implementadas sem levar em consideragao aspectos de otimizacao que serao implementadas

em trabalhos futuros.
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FIG. 4.1: Simulagao de tréfego. Fonte: (CHE, 2008)

Pode-se observar no grafico da figura 4.1(a) que inicialmente a GPU tem seu tempo de

processamento superior a implementacao em CPU mas quando a entrada de dados é in-

70 k-médias é um algoritmo utilizado para reconhecimento e classificacio de padroes de forma automatica

e é utilizado em aplicagoes de mineracao de dados e segmentacao de imagens.
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crementada pode-se observar que a GPU aumenta seu tempo de processamento em uma
proporcao menor do que a CPU. Esse comportamento é esperado pois as GPUs foram de-
senvolvidas para tratar grandes volumes de dados. Nesse experimento, em particular, foi

obtido um speedup® de 40 vezes como demonstrado no grafico 4.1(b).
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FIG. 4.2: Simulagao térmica. Fonte: (CHE, 2008)

Nota-se através dos graficos das figuras 4.2(a) e 4.2(b) que o ganho de desempenho da
aplicagao e foi inferior a aplicacao de simulacao de trafego. Os autores acreditam que este
comportamento é o reflexo da estrutura de dados utilizada para diminuir a comunicacao
entre os threads adicionando uma carga de trabalho extra para a GPU.

Segundo (CHE, 2008), o experimento da simulagao térmica também teve seu desempenho
prejudicado pelo modo como o algoritmo foi implementado. A aplicacao processa o conjunto
de dados em CPU, remete-os para GPU processar uma outra etapa e termina de processa-los
em CPU. Esse procedimento repete-se de forma iterativa onde a cada iteracao ¢ inserido uma
carga de trabalho extra copiando os dados da CPU para a GPU e vice-versa.

Miranda e Piccoli em (MIRANDA, 2010) apresentam o processo de identificacdo de dudio
e propoe o uso de GPUs para aumentar o desempenho das aplicacoes que realizam tal pro-

cesso. A identificacao de um sinal de dudio necessita de uma impressao digital de dudio

8Quando avaliando sistemas paralelos, o interesse recai em saber qual o ganho de desempenho atingido
pela paralelizagao de uma dada aplicagao sobre uma implementacao sequencial. Speedup é a medida que
captura o relativo beneficio de resolver uma problema em paralelo. E definido como a razao entre o tempo
requerido para resolver o problema em um tinico elemento de processamento e tempo requerido para resolver
o mesmo problema em um computador paralelo com n elementos de processamento idénticos. Tradugao livre

de (GRAMA, 2003).
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FIG. 4.3: Algoritmo k-médias. Fonte: (CHE, 2008)

(Audio Fingerprint - AFP)? para a busca e comparacao frente a uma cole¢ao de AFPs de
sinais, por exemplo aplicagoes para celulares que identificam a misica tocada em sua prox-
imidade. Outra situacao possivel é a comparacao de uma colecao de sinais que nao possuem
AFPs frente a um sinal conhecido e com sua AFP determinada, por exemplo aplicacoes
que monitoram varias estacoes de radio em busca de um sinal em particular que pode ser
um comercial ou musica. Nesse caso, atualmente é impossivel obter todas as AFPs para
todos os sinais de entrada utilizando somente uma CPU (MIRANDA, 2010). Os autores
implementaram o processo de identificacao de dudio para o segundo caso em GPU pois,
segundo eles, as atuais GPUs sao, em muitos sentidos, um super computador portatil. As
implementagoes alcancaram um speedup de 2.5 quando processando um unico frame de um
sinal de audio. Foi considerado que um sinal de dudio tipico, por exemplo uma musica, pode
conter 1462 frames. Esta musica seria processada em 4165.63 milisegundos utilizando uma
CPU, e a correspondente implementagao em GPU processaria a mesma musica em 0.055
milisegundos, atingindo um speedup de 4 a 5 ordens de magnitude (MIRANDA, 2010).
Estes trabalhos compararam implementagoes em CPU e GPU de aplicacoes naturalmente
paralelas onde foram obtidos bons resultados quanto ao desempenho das versoes GPU, justi-
ficando maiores pesquisas na area de computacao em GPU e o desenvolvimento de aplicagoes

que facam uso das tecnologias obtidas.

9Traducdo livre de Audio-Fingerprint - AFP. A qualidade de um AFP para um dado sinal é direta-
mente proporcional ao custo computacional para produzi-lo devido a quantidade de calculos que devem ser

realizados.
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4.2 ALGORITMO DE TRAJETORIA DE PARTICULAS

Porto et al em (PORTO, 2004) apresenta o ambiente CoDIMS (Configured Data Integration
Middleware System) que foi desenvolvido para gerar sistemas de middleware'® de grade que
suportem a execucao de aplicagoes cientificas. Esse ambiente possui um componente de
controle que instancia e configura objetos de um framework proprio, visando a criacao de
um middleware customizado.

Oliveira em (DEOLIVEIRA, 2010) utilizou o QEF (Query Evaluation Framework) para
implementar o cdlculo de trajetoria de particulas em ambiente de grade. Neste framework
as técnicas de processamento da visualizacao sao modeladas como operadores algébricos e
integradas a um conjunto de operadores de controle que gerenciam e distribui¢ao de dados
na grade.

Os pontos mais relevantes em (PORTO, 2004) e em (DEOLIVEIRA, 2010) foram a
implementacgao e processamento do calculo de trajetéria de particulas em ambiente de grade
computacional. O algoritmo utilizado foi o0 mesmo que seré exposto no capitulo 5.

Em (DEOLIVEIRA, 2010) afirma-se que a implementacao do célculo de trajetéria de
particulas utilizando QEF teve desempenho superior ao obtido em (PORTO, 2004). Segundo
o autor, esse resultado deveu-se ao fato de nao existir transferéncia de dados entre os nods
remotos e o né mestre a cada passo de computacao.

Camargo et al em (CAMARGO, 2009) apresentam uma implementacao do calculo de
trajetoria de particulas conforme descrito no capitulo 5 e que foi incorporado ao HeMoLab.
A contribui¢ao do trabalho é o aproveitamento das caracteristicas do HeMoLab/ParaView,
descritas na secao 2.2, para proporcionar a esta implementacao um ambiente de alto de-
sempenho. O fluxo de trabalho geral do HeMoLab e seu pipeline de execucao tipico, foram
expostos na segao 2.2.

O trabalho (HECHT, 2010) apresenta e discute a implementagao de uma técnica, semel-
hante ao CTP, que também é empregada para visualizar simulacoes de dinamica de fluidos
com base em seu vetor velocidade. A técnica modela particulas que nao podem ser vistas

individualmente por serem muito pequenas. Tais particulas sé podem ser vistas quando em

0Um middleware de grade é responsavel por integrar os diversos elementos de hardware e software que
compoem uma grade e gerenciar o acesso dos usuarios aos recursos computacionais presentes na grade,
ocultando toda a sua complexidade e infra-estrutura além de oferecer uma interface uniforme para os recursos
presentes na grade. Ele é o componente responsavel pela autenticacao e autorizagao de acesso aos recursos,
entrada e saida de dados e aplicagoes, execucao de programas, localizacao de recursos e balanceamento de

carga.
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grandes quantidades e com auxilio de técnicas de iluminacao. A implementacao realizada
foi desenvolvida para ser processada em CPU e sua maior limitagdo é nao permitir identi-
ficar visualmente a dire¢ao do fluido em um quadro de video isolado, sendo necessarios mais
quadros para determinar sua direcao.

Mittmann et al em (MITTMANN, 2009) descrevem e implementam em GPU a técnica
de visualizagdo baseada em linhas de corrente e Kondratieva et al em (KONDRATIEVA,
2005) descrevem e implementam em GPU o célculo de trajetéria de particulas. Ambos os
trabalhos tém por objetivo localizar e rastrear moléculas de dgua entre tecidos vivos. Tendo
como dados de entrada um exame de ressonancia magnética o algoritmo identifica e calcula a
trajetoria de particulas ou linhas de corrente entre as moléculas de dgua das fibras do tecido,
desse modo, identificando estruturas anatomicas. Mittmann et al em (MITTMANN, 2009)
também implementam uma versao da referida técnica para aglomerados de computadores
(clusters) e comparam com a versao GPU, concluindo que a versao GPU ¢é superior em
tempo de processamento.

Estes trabalhos abordam o calculo de trajetoria de particulas salientando sua importancia
quanto técnica de visualizacao de resultados para simulagoes numéricas e para processamento
de imagens. Os resultados dos trabalhos também apontam a utilizacao de tecnologias como

cluster e GPU para obter ganho de desempenho em suas implementagcoes.
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5 DESCRICAO DA SOLUCAO PROPOSTA

Este capitulo destina-se a apresentar o algoritmo de cédlculo de trajetéria de particulas,
seus pontos fortes e suas deficiéncias. Também serd apresentada em detalhes a imple-
mentacao do CTP utilizando-se a arquitetura CUDA além de diferencia-la de sua atual

implementacao serial.

5.1 INTRODUCAO

O calculo de trajetorias de particulas e de linhas de corrente sao conceitos comuns em
mecanica de fluidos e servem para caracterizar um fluxo de fluidos. O célculo de trajetérias
de particulas é particularmente 1til porque permite o estudo do comportamento do fluido
instavel enquanto as linhas de corrente normalmente sao utilizadas para estudar fluidos
estaveis.

Os fluidos instaveis sao aqueles que variam seu escoamento em funcao do tempo, nor-
malmente variam seu campo velocidade. Suas simula¢oes computacionais geram como saida
uma malha de pontos e varios conjuntos numéricos onde cada conjunto numérico representa
um passo de tempo da simulagao que podem ocupar um espaco de centenas de gigabytes
quando somados (KENWRIGHT, 1996). Simulagoes computacionais de fluidos estéveis, ao
contrario, geram uma malha de pontos e um tnico conjunto de dados numérico pois este
tipo de escoamento de fluido néo varia em funcao do tempo (KENWRIGHT, 1996).

Os autores em (KENWRIGHT, 1996) definem trés tipos principais de técnicas para

visualizagao de fluidos com escoamentos instaveis.

e path line: criada pela linha de trajetéria de uma unica particula.

e time line: criada pelas linhas de trajetorias de varias particulas que sao liberadas em

um mesmo instante de tempo.

e streak line: criada pela lancamento continuo de particulas em um ponto fixo.

A figura 5.1 mostra as linhas de corrente, as path lines, as streak lines e as time lines para
uma simulacao de fluxo instavel em torno de um aerofdlio. A parte de maior importancia

nessa simulacao é o vértex gerado atras do aerofélio (KENWRIGHT, 1996) e que foi mostrada
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na figura 5.1(b) pelas streak lines e time lines mas nao foi mostrada na figura 5.1(a) pelas
linhas de corrente e path lines. Essas técnicas falharam pois nao foram desenvolvidas para
capturar o movimento de fluxo em funcao do tempo.

Oscillating Airfoil

) Oscillating Airfoil
Time Step 128 t=

Time Step 128

Stream lines Streak lines

Path lines Time lines

(a) Linhas de corrente e Path Lines. Fonte: (b) Streak Lines e Time Lines. Fonte: (KEN-
(KENWRIGHT, 1996) WRIGHT, 1996)

FIG. 5.1: Comparacao de técnicas de visualizacao em um fluxo instavel.

Virios algoritmos foram desenvolvidos para tratar o problema do calculo de trajetéria
de particulas em fluidos estaveis mas poucos algoritmos foram desenvolvidos para fluidos
instaveis devido, principalmente, a complexidade dos calculos (KENWRIGHT, 1996). Nesse
caso normalmente os calculos das trajetorias sao realizados e seus resultados armazenados
para somente depois ser gerada a visualizagao.

O método Lagrange para calculo de trajetéria de particulas em fluidos em um escoamento
foi concebido em 1760 pelo matematico, fisico e astronomo franco-italiano Joseph Louis
Lagrange (1736 - 1813).

(XAVIER, 2006) descreve o CTP como: dada uma particula de massa desprezivel e
identificada por sua posi¢ao inicial p, um vetor velocidade que descreve o fluxo do fluido
(vp) e um intervalo de tempo (tp a Tp), calcular a préxima posi¢ao da particula (x,) em

funcao da velocidade e do tempo (vp(xp,t)).

dx
=2 =v,(xp,t) t€E |ty T,
dt p( P ) [0 p] (5'1)

Xp|t:t0 =D,
Na equacao 5.1, como dito anteriormente, p é o identificador (ID) da particula, que
coincide com sua posigao inicial em %y, e T, € o instante de tempo final para a trajetéria da

particula p que foi calculada.
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5.2 IMPLEMENTACAO ATUAL

A simulagao numérica produz grandes volumes de dados, normalmente na ordem de dezenas
de gigabytes (LARRABIDE, 2006), obrigando qualquer implementacao deste algoritmo a ser
o mais eficiente possivel.

O conjunto de dados de entrada inclui a posicao inicial das particulas, a geometria do
dominio decomposta em células!! (tetraedros) e um vetor velocidade associado aos vértices
das células (CAMARGO, 2009). As relagoes existentes, no conjunto de dados, sdo modeladas

como abaixo:

e Pontos (point-id, coord-z, coord-y, coord-z): cada ponto de uma geometria possui um

identificador (point-id) e coordenadas tridimensionais (coord-z, coord-y e coord-z).

e Geometria (cell-id, point-list): no problema em questao é o tetraedro, que é a célula
base cada qual possui um identificador (cell-id) e um conjunto de vértices associados,
representados por uma lista (point-list) que contém quatro identificadores de pontos

(point-id);

e Vetor velocidade (point-id, time-instant, intensity): contém o valor da velocidade (in-
tensity) para todos os pontos da geometria (point-id) em todos os instantes de tempo

(time-instant);

e Particulas (part-id, time-instant, point): cada particula possui um identificador (part-
id) e esta posicionada em uma coordenada tridimensional (point) em um instante de

tempo (time-instant);

O primeiro passo do algoritmo, representado como um fluxograma na figura 5.2, é a
definicao da quantidade de particulas a serem utilizadas e de suas respectivas coordenadas
iniciais (z,y e z).

Para calcular a proxima posicao da particula o algoritmo deve encontrar o tetraedro que
contém uma dada particula. Isso se faz necessario uma vez que precisa-se dos valores de
velocidade associados aos vértices para calcular a proxima posicao da particula. Apods o
calculo da préoxima posicao, retorna-se ao problema de descobrir qual tetraedro contém a
particula. Essa procura pelo tetraedro correto representa um grande gasto computacional e

¢é diretamente proporcional ao tamanho dos dados de entrada devendo ser otimizada.

Pode ser assumida uma outra forma, por exemplo um cubo.

93



Inicio

7
Posicionamento
| inicial das particulas |

7
Divisdo em
metacélulas

\.

7
s ™\

Calculode trajetérias

\. J

7
[ Escrita de arquivos |
| noformato EnSight |

Fim

FIG. 5.2: Pipeline geral do algoritmo de trajetéria de particulas.

Para reduzir o esfor¢co computacional e o tempo despendido na procura do tetraedro
correto, a geometria de entrada é ordenada em grupos, chamados de metacélulas que sao
construidas calculando o baricentro de cada tetraedro e, em seguida, ordenando-os como

descrito abaixo usando o baricentro como referéncia:

e Ordenar todas as coordenadas por seus valores do eixo x e particionar em 2 grupos

consecutivos;

e Para cada grupo do passo anterior, ordenar todos as coordenadas por seus valores do

eixo y e particionar em 2 grupos consecutivos;

e Para cada grupo do passo anterior, ordenar todos as coordenadas por seus valores do

eixo z e particionar em 2 grupos consecutivos;

Ao final desta ordenacao a geometria de entrada estara dividida em oito metacélulas.
Nesse momento cada metacélula tera seus tetraedros percorridos para a identificacao dos
valores minimos e maximos para os eixos x,y e z. Esse processo de identificacao dos minimos
e maximos baseando-se nos vértices dos tetraedros, ao invés de em seus centros, ¢ importante
pois se elimina a possibilidade de situagoes anomalas onde uma particula poderia estar no
interior de uma tetraedro de fronteira entre duas ou mais metacélulas como mostra a figura

5.3(a) e nao ser encontrada pois estaria fora dos limites da metacélula. A figura 5.5(b)
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mostra a fronteira englobando todos os vértices do tetraedro. O custo computacional desta

etapa ¢, no pior caso, O(n?) onde n ¢ o nimero de tetraedros.

Centrodo /| Fronteira entre duas meta- Centrodo [ Fronteira entre duas meta-| )

tetraedro / células tetraedro \ células| |

Vi

Vs

Va

(a) Fronteira posicionada sobre o tetraedro. (b) Fronteira posicionada fora do tetraedro.

FIG. 5.3: Posicionamento das fronteiras entre metacélulas.

Outra desvantagem decorrente do processo de criacao das metacélulas é a sobreposi¢ao
de suas fronteiras que pode ser vista na figura 5.4 onde a metacélula marcada na cor azul
possui xMin = 1 e xMax = 3 e a metacélula marcada na cor laranja possui xMin = 2
e tMax = 2. Essa deficiéncia obriga o algoritmo de busca da préxima etapa (célculo de
trajetoria) a procurar em todas as metacélulas pelo tetraedro que contém a particula. No
pior caso (particula préxima da fronteira) pode ocorrer a busca em todas as metacélulas e
no melhor caso (particula afastada da fronteira) a busca serd apenas em uma metacélula. O
tamanho dos tetraedros também exerce influéncia no processo de busca da préxima etapa
(calculo de trajetéria) pois quanto menor o tetraedro menor também serd a drea de fronteira
e, por consequéncia, a possibilidade de um tetraedro de borda conter uma particula.

Com o conhecimento dos limites z,y e z de cada metacélula pode-se descobrir qual
metacélula contém uma particula apenas comparando suas coordenadas com os valores
minimos e méximos dos eixos das metacélulas. Uma vez encontrada a metacélula que contém
a particula, se existir, inicia-se a busca do tetraedro que esta contido na metacélula e que
contém a particula. Uma vez encontrado o tetraedro, se existir, pode-se recuperar os valores
de velocidade pertencentes aos seus vértices.

Reconhece-se que a presente técnica utilizada para divisao da malha de entrada e busca

pelo tetraedro que contém uma dada particula nao é a mais adequada. H& técnicas como o
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FIG. 5.4: Sobreposicao de fronteiras entre as metacélulas.

Octree'? que possui complexidade igual a O(logn) (SUNDAR, 2007) e o Delaunay Searching
(SU, 1994) que possui complexidade igual a O(g‘/Tﬁ) Entretanto o foco deste trabalho é a
paralelizacao do cédigo referente ao calculo de trajetoria propriamente dito.

A préxima etapa do algoritmo é calcular a proxima posicao das particulas. Cada particula
pode estar posicionada dentro ou fora de algum dos tetraedros, ou células, do dominio. Os
valores do vetor velocidade, em cada um dos vértices, exercem influéncia sobre a posicao
da particula resultando em sua movimentacao no interior do tetraedro, figura 5.5(a), para
tetraedros vizinhos, figura 5.5(b), ou para tetraedros na vizinhanga, figura 5.5(c) . As
particulas das figuras 5.5(a), 5.5(b) e 5.5(c) sofrem influéncia das velocidades (Vi,Va, Vs
e V4) no instante ¢; o que resulta em uma nova posi¢ao da particula em t5. A trajetéria da
particula é dada pelo conjunto de posigoes resultantes (CAMARGO, 2009).

Este céalculo é realizado sequencialmente para cada particula t vezes, onde t é a quantidade
de instantes de tempo da simulacao, ou seja, toda a trajetoria de uma dada particula p; é
calculada antes de iniciarmos o calculo da trajetéria da particula p;;.

Cada tetraedro pode conter uma, varias, ou nenhuma particula. As particulas que nao se
encontram dentro de algum tetraedro ficarao paradas pois nao sofrem a influéncia do vetor
velocidade. A figura 5.6 mostra o processo executado pelo algoritmo de CTP em sua versao
serial.

Apos o célculo das trajetorias de todas as particulas ocorre a escrita de arquivos no
formato EnSight (C.E.L., 2011), contendo os resultados obtidos. Esse formato ¢é utilizado

para pds-processamento e visualizagao de simulagoes e é suportado pelo HeMoLab /ParaView.

2Estrutura de dados em &rvore onde os nés filhos possuem zero ou oito filhos.
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(a) Deslocamento da particula no interior do (b) Deslocamento da particula para tetraedro
tetraedro. vizinho.
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(¢) Deslocamento da particula para tetraedro na vizinhanca.

FIG. 5.5: Deslocamento da particula no interior do tetraedro.

Ressalta-se na figura 5.2 que a parte do CTP relacionada especificamente ao cédlculo de
trajetorias atualmente incorporada ao HeMolLab e que sera o foco de implementacao em
GPU possui complexidade computacional igual a O(p, * cell,,), onde p, é a quantidade de

particulas e cell, é a quantidade de células.

5.3 IMPLEMENTACAO DO CTP UTILIZANDO CUDA

A figura 5.7 mostra o fluxograma da versao paralela do CTP que foi implementada utilizando-

se CUDA e que sera detalhada a seguir.
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FIG. 5.6: Fluxograma do algoritmo de CTP em CPU.

5.3.1 PRINCIPAIS ESTRUTURAS UTILIZADAS

Ressalta-se que as citacoes a qualquer linha referem-se as linhas do apéndice 9.1.

Cada ponto da geometria de entrada e os pontos que representam as particulas foram
mapeados para a estrutura de dados denominada point (linha 2). Esse ponto, ou estrutura,
possui um identificador, coordenadas tri-dimensionais, valores para os componentes de ve-
locidade em cada eixo, valor para pressao e um atributo para armazenar o tempo que a
particula levou em seu deslocamento pelo interior da geometria.

Como dito anteriormente, uma célula ou tetraedro é composto por quatro pontos, por
este motivo a estrutura que mapeia a célula (linha 20) possui como atributo um vetor 7 de
quatro posicoes. Essa estrutura também possui um atributo do tipo da estrutura point que
representa o centro da célula e um atributo para armazenar seu identificador.

Uma metacélula (linha 49) é um conjunto ordenado de células (tetraedros) e, por esse
motivo, possui atributos para especificar suas quantidades de pontos e células além de seus
limites espaciais. Originalmente, essa estrutura também possuia atributos ponteiros para

estruturas do tipo point e cell a fim de controlar quais eram suas células e pontos. Entretanto,
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FIG. 5.7: Fluxograma do algoritmo de CTP em GPU.

devido as dificuldades de implementacao em GPU, optou-se por remover estes ponteiros
internos e mapear esta estrutura sobre um unico vetor linear de células do tipo cell). As
células sao armazenadas no vetor seguindo a ordem de sua metacélula, ou seja, todas as
células da metacélula 1 sao inseridas seguidas por todas as células da metacélula 2 e assim

por diante até a ultima metacélula.

5.3.2 POSICIONAMENTO INICIAL DA PARTICULAS

O posicionamento inicial das particulas pode ser feito com o auxilio de trés formas geométricas
denominadas widgets'® que sao posicionadas e dimensionadas pelo usudrio para que possam
calcular uma quantidade de coordenadas também definida pelo usuario.

A primeira destas widgets é a Line, mostrada na figura 5.8, onde uma linha é criada

13Widget é um termo sem traducdo que designa componentes de interface grafica com o usudrio (GUI).
Qualquer item de uma interface grafica é chamada de widget, por exemplo: janelas, botoes, menus e itens

de menus, icones, barras de rolagem, etc.
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para que seja posicionada e/ou dimensionada pelo usuédrio. Também possui um parametro

denominado Resolution representando a quantidade de coordenadas (particulas) que serdo
geradas sobre a linha definida.

- Particle Seed

Ling -
Line Widget

x v
Point1 |1.8221 -1.1872
Pointz |16173 -0.14431

Resalution |20

Length: 2.5263

o Visibility

FIG. 5.8: Line Widget.

A segunda widget é a Sphere, exibida pela figura 5.9, onde uma esfera é definida pelo

usuario configurando seus parametros de raio e centro. Neste caso a quantidade de coor-

denadas (particulas) geradas aleatoriamente é definida pelo parametro Number of points,
mostrado na interface da widget.

|- Particle Seed

X
Sphere  —

X ¥ z
Center 2.5518 -0.66872 -2.6704
Radius 0.76245

Number of points |0

Set Sphere Center to Center of Bounds
W Visibility

FIG. 5.9: Sphere Widget.

A dltima widget é Points Cloud, exibida na figura 5.10, onde uma nuvem de pontos é
criada em torno do ponto central, definido pelo eixos mostrados na figura, e limitada pelo

parametro radius como no caso da widget sphere. O numero de coordenadas (particulas)
geradas aleatoriamente é definido pelo parametro Number of points.
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[ Particle Seed x
Points Cloud —
Point Widget x
S y 2
Position |1.7655 -047769 -2.0331

Set Point Position to Center of Bounds
W Visibility

Radius |0.01
Number of Points 100

FIG. 5.10: Points Cloud Widget.

5.3.3 DIVISAO DAS METACELULAS

Inicialmente sao criadas duas listas que irao conter os pontos e células da geometria de
entrada como pode ser visto nas linhas 108 e 109 do pseudo-cédigo 9.1. Essas listas sao
preenchidas conforme as linhas 117 e 126 e no mesmo lago que preenche a lista de células,
também sao calculados e armazenados o tamanho da maior aresta encontrada na geometria
de entrada, na linha 131, bem como o centro de cada célula na linha 137. Esses dois valores
serao utilizados na busca da célula que contém uma particula durante calculo de trajetérias.

Uma vez que as listas foram preenchidas, os centros de cada célula foram calculados e
a maior aresta da geometria encontrada, tem-se inicio o processo de ordenacao e divisao da
geometria. O algoritmo de ordenacao utilizado é o quicksort'*. A lista inicial de pontos
é ordenada pelo componente x do centro de cada célula e dividida ao meio gerando duas
sublistas (/1 e [2), como pode ser visto na linha 145. Cada uma das sublistas 1 e [2 serd
ordenada (linhas 149 e 150) pelo componente y do centro de cada célula e divididas ao meio
(linhas 153 e 154), dando origem as sublistas 13, 14, 15 e 16. Cada uma destas sub-listas serd
ordenada pelo componente z (linhas 158 & 161) do centro de cada célula e divididas ao meio
gerando as 8 metacélulas (linhas 165 a 168). Finalmente, cada uma das oito metacélulas
¢ armazenada em memoria secunddria (linhas 185 a 192) e o algoritmo esta pronto para
seguir a préxima etapa que é o calculo das trajetorias, descrito a seguir. Salienta-se que
nenhum tetraedro ira pertencer a mais de uma metacélula pois seu centro foi utilizado na
divisao e nao seus vértices. Um exemplo detalhado da divisao de uma malha em metacélulas

encontra-se no apéndice 9.2

140 algoritmo quicksort possui complexidade O(n?) no pior caso e O(n * logn) no caso médio.
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5.3.4 CALCULO DAS TRAJETORIAS

A etapa responsavel por efetivamente calcular as trajetorias das particulas sera detalhada
em nivel de implementagao. A mesma é exibida na figura 5.11 e compoe-se nos seguintes

passos:

1- Inicializacao de varidveis, alocacao e copia do vetor de trajetérias para a GPU;
2- Alocacao e cépia das metacélulas para a GPU,;

3- Alocacao e copia do vetor que conterd os valores de velocidade e pressao de um tnico

instante de tempo para a GPU;

4- Configuracao e submissao do kernel para processamento em GPU;

5- Determinacao do tetraedro que contém a particulas;

6

Célculo e armazenamento da proxima posicao da particula.

Invoca Kernel

Qual meta-
célula contém a
particula p,?

Meta-célula
encontrada?

Sim

nstante “i” em
memaria?

Sim
+

Calcula a préxima
posigao de p,

L

Armazena a
posigéo de p,

Aguarda término de
todos os threads

FIG. 5.11: Fluxograma do algoritmo de CTP em GPU (detalhamento dos threads).
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No passo niimero 1 ocorre a inicializacao de algumas varidveis utilizadas e a seguir ocorre
a alocagao e inicializacdo do vetor que ird conter todas as trajetérias (linha 214 e 219) na
memoria principal. Apds a inicializagdo deve-se copiar as coordenadas (particulas) config-
uradas pelas widgets para o vetor de trajetérias (linhas 222). Nesse instante é alocado o
vetor de trajetérias que seguird para o processamento em GPU (linha 228) e os dados sao
transferidos para a memoria global da GPU.

O passo numero 2 consiste em realizar a leitura e a alocagao em CPU da geometria
(pontos e células) de todas as metacélulas em meméria principal (linha 236). Apés a leitura,
as varidaveis que serao utilizadas sao alocadas em GPU para representar as metacélulas, seus
pontos e células e os dados sdo copiados para a GPU (linha 240 a 268).

No passo numero 3 segue-se a alocacdo em GPU do vetor (linha 277) que ird conter
os valores de velocidade e pressao para cada ponto previamente passado a GPU pelo vetor
Device_fullPoints em um tnico instante de tempo. Inicia-se dois lagos (linhas 289 e 291)
configurados de modo a percorrer todos os instantes de tempo levando em consideragao se
ird, ou nao, ocorrer repeticao dos instantes de tempo.

Apos a entrada no segundo laco cada instante de tempo serd carregado em memoria
principal (linha 297) e depois enviado a GPU (linha 300). FEssa €é a principal diferenca
entre as versoes serial e paralela do CTP e pode ser vista na figura 5.12. Neste ponto a
GPU possui todos os dados necessérios para a célculo do deslocamento das particulas para o
instante corrente e entao é chamado o método de configuragao do kernel CUDA (linha 310).

Foi definida a quantidade maxima de 192 threads por bloco (linha 470) para a GPU
através de experimentacao. A quantidade maxima de threads por bloco varia em funcao
dos recursos necessarios a execucao do problema (registradores e meméria) e do préprio
problema.

No passo de nimero 4 executa-se um simples cdlculo para dividir as particulas pela
quantidade de threads em um bloco (linha 476) e assim definir a quantidade de blocos
que serao executados. Os threads e os blocos possuem natureza tridimensional, mas essa
caracteristica nao se fez necessaria, pois apenas o primeiro parametro de configuracao é
utilizado (linhas 479 e 480). Apds a configuragao das dimensoes dos blocos e do grid, invoca-
se o kernel CUDA (linha 483) e todo o processamento, a partir deste ponto, é executado por
threads assincronas em GPU.

O passo de niimero 5 tem inicio pela localizacao da metacélula que contém a particula
(linha 518) através da comparagao entre os limites da metacélula e a coordenada da particula.

Observa-se a existéncia de um lago for que serve para percorrer todas as metacélulas devido
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FIG. 5.12: Comparacao da execugao das versoes serial e paralela do CTP

a existéncia de sobreposicao de limites entre elas. Apds localizar a metacélula tem inicio a
busca por células candidatas a conter a particula. Uma célula candidata é aquela onde a
distancia entre todos os seus vértices e a particula é menor do que o comprimento da maior
aresta (linha 540) e que foi calculado na etapa de divisao das metacélulas. Esse processo
tem como fundamento o algoritmo de deteccao de colisao entre dois objetos, utilizado na
computacao grafica, que antes de determinar se houve colisao entre dois objetos, verifica a
possibilidade de colisao através da aplicacao da férmula 5.2 que calcula a distancia euclidiana

(D) entre o vértice (Q) e a particula (P).
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D = \/(Px+Qx)2+(Py+Qy)2+(Pz+Qz)2
P= (P, P, P.) (5.2)
Q: (qupyapz)

Nesse caso, para verificacao de possibilidade de colisao utiliza-se um envelope esférico
onde o raio da esfera (1) é a distancia da maior aresta. Caso a distancia entre a particula e
todos os vértices seja menor ou igual ao comprimento da maior aresta significa que existe a
possibilidade da particula estar no interior do tetraedro, a figura 5.13 demonstra este conceito

no plano.

FIG. 5.13: Verificacao de proximidade entre particula e triangulo.

Cada vértice exerce influéncia na trajetéria da particula logo, quanto mais préximo de
um vértice a particula estiver, maior sera sua influéncia sobre sua trajetéria. A figura 5.14
serve como referéncia para as descri¢oes a seguir. Inicialmente sao realizadas as subtragoes

vetoriais descritas na equagao 5.3.

71:P0—P1 72:P2_P1

(5.3)
73:P3—P1 74:P4—P1

Apés o calculo dos vetores 71, 72, 73 e 74 calculam-se os produtos vetoriais da equacao

5.4 que produzira as normais Ny, Ny e Nj.
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FIG. 5.14: Movendo a particula.

N = Vo Vs Ny = Vil
Ny = VoV

O tltimo passo determina efetivamente se a particula encontra-se no interior do tetraedro

(5.4)

e os valores de contribuicao de cada vértice para o movimento da particula e pode ser visto
na equacao 5.5. Este peso, ou valor de contribuigao, varia entre 0 e 1 para cada vértice desse
modo, 1 indica que a particula encontra-se sobre o vértice verificado e a medida que se afasta
o valor tende a 0. Valores maiores do que 1 e menores do que 0 indicam que a particula

encontra-se fora da célula candidata (linha 588).

Produto(Ny,V
al =1—ag—az —ay ay = Lroduto@i.V1)

Produto(N1.V 4)
v (5.5)
o = Produto(Np,,‘—}l) (a = Produto(Ng,vl)

2 Produto(N3. V 2) 3 Produto(N3. v 3)

Ao final tém-se quatro valores (ay, ag, asz e ay) representando a contribuigdo de cada

vértice para o deslocamento da particula. Caso a particula esteja situada sobre uma aresta
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ou algum dos vértices o algoritmo ira considerar que a mesma esta dentro do tetraedro e
dara continuidade ao calculo, outros tetraedros nao serao verificados.

No passo de ntimero 6 tem-se a duracao de cada instante de tempo (delta), a coordenada
de uma dada particula (actual_part) bem como os valores de velocidade em cada vértice
da célula (VecListSearch) e seus valores de contribuicao (ay, as, az € a4). Esses dados s@o
utilizados para computar a nova posi¢ao da particula utilizando a equacao 5.6 e armazenar

seu resultado no vetor de trajetérias (ParticlePath) (linhas 611 & 627).

next_part.x = actual_part.x + delta * Zle(ai « VecListSearch|[V;].x)
next_part.y = actual_part.y + delta x Z?Zl(ai x VecListSearch|V;].y) (5.6)

next_part.z = actual_part.z + delta x Zle(ai x VecListSearch[V;].z)

5.3.5 GERACAO DOS ARQUIVOS ENSIGHT

Apos o calculo de todas as trajetorias tem inicio a escrita dos arquivos no formato EnSight
(linha 91) utilizando uma classe do VIK (SCHROEDER, 2004) que implementa esta fun-
cionalidade. Uma descricao completa do formato EnSight pode ser obtida em seu manual

de usuério disponivel em (C.E.L., 2011).

5.4 VALIDACAO DA IMPLEMENTACAO

A saida da aplicagdo gera um conjunto de arquivos no formato EnSight (bindrios) o que
dificulta a comparacao e verificacao da corretude dos resultados entre a saida processada
em CPU e em GPU. Para contornar este obstaculo e facilitar a comparacao entre as saidas,
o vetor que contém as coordenadas finais é descarregado em um arquivo texto pelo mesmo
método (linha 91) que desencadeia a escrita em formato EnSight.

Comparando-se os arquivos texto obtidos notam-se diferencas nas casas decimais de al-
guns valores. Essas divergéncias eram esperadas pois a arquitetura CUDA nao implementava
corretamente a norma IEEE-754'% até o lancamento do novo chip Fermi. Ressalta-se que
na arquitetura CUDA operagoes de multiplicacao seguidas de adi¢ao sao implementadas em
uma unica instrucdo no hardware chamada de FMAD. Instrucoes FMAD executam duas
operacoes de ponto flutuante em precisao simples por pulso de clock porém realizam o trun-

camento dos valores intermedidrios o que acarreta em perda de precisao (NVIDIA, 2010)

15 A norma IEEE-754 foi definida pelo Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) e estabelece

formatos adequados para representar nimeros em precisao simples (32 bits) e precisdo dupla (64) bits.
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..orkspace/data_HeMolLab/GPUjcasson_SOsteps/particles/CPUfa_Particles_Path Validationitxt ...a_HeMoLab/GPU/casson_50steps/particles/GPUja_Particles_Path_Validation.txt|«|
1.636668 -0.958291 -5.037378 0.338950 -0.052743 2.531981 109077.164 1.636668 -0.95829]1 -5.037378 0.338950 -0.052743 2.531981 109077.164
1.552474 -0.596482 -4.727037 1.151293 0.162750 11.102783 109070. 429 1.552474 -0.596482 -4.727037 1.151293 0.162750 11.102784 109070. 429
1.265713 -0.6794567 -4.983590 1.905281 -0.715898 10.798323 109076.97 1.265713 -0.679467 -4.983550 1.905281 -0.715898 10.798322 10S076.97|
1.599684 -0.772915 -4.867586 2.855935 0.239154 14.184978 109074.203 1.599684 -0.772915 -4.8675856 2.855935 0.239154 14.184978 109074.203
TIME 3 TIME 3
1.598092 -0.674720 -4.579028 2.312021 0.144444 14.524375 108430.421 1.598082 -0.674720 -4.579029 2.312021 0.144444 14.524376 108430.42]
1.506696 -0.686941 -5.048830 2.284870 0.0356201 13.362615 108464, 509: 1.5068696 -0.6855941 -5.048830 2.284868 0.035202 13.352514 108454.504
1.653371 -0.798237 -4.754395 2.531494 0.231098 13.452589 108440.734. 1.653371 -0.798237 -4.7543595 2.531494 0.231099 13.452587 108440.734

2(1.411684 -0.900872 -4.660235 2.858240 0.461299 14.411931 108436.093} 1.411684 -0.900872 -4.660235 2.858241 0.461299 14.411931 108436.093
1.464366 -0.890637 -4.902194 3.073150 0.185772 13.982775 108452.734. 1.464366 -0.890637 -4.502194 3.073150 0.185773 13.982774 108452.734
1.524589 -0.872715 -4.953880 3.012925 -0.1016532 13.657009 108455. 90 1.524589 -0.872715 -4.953880 2.012925 -0.101653 13.667009 108455.90
1.699936 -0.717079 -4.732576 1.549546 0.401159 9.506849 108437.7734. 1.699936 -0.717079 -4.732575 1.549646 0.401159 9.506849 108437.7734
1.634108 -0.687690 -4.860545 1.799086 0.495684 12.160729 108446.515 1.634108 -0.687650 -4.860545 1.799086 0.495685 12.160729 108446.51Y
1.690173 -0.868843 -4.789390 1.378936 0.061574 8.296524 108440.4375 1.890173 -0.868843 -4.7893%0 1.378935 0.061573 8.296524 108440.4375
1.291289 -0.887640 -4.844631 2.404006 0.546765 12.013437 108449, 750 1.291289 -0.8875640 -4.844631 2.404006 0.546765 12.013437 1084439.750
1.626158 -0.942460 -4,934589 1.083227 -0.216044 7.453856 108451.796 1.626158 -0.942460 -4.934589 1.083227 -0.216044 7.453856 108451.794
1.569991 -0.645955 -4.657872 1.880452 0.142236 13.810129 108434.992 1.569991 -0.645955 -4.657872 1.880452 0.142235 13.810129 108434.592
1.411296 -0.687072 -4.991907 2.665455 -0.958212 13.678185 108459.019 1.411296 -0.687072 -4.991907 2.665455 -0.958212 13.678185 108459.0]
1.668063 -0.702053 -5.021485 1.043314 0.380309 7.172892 108457.1718}: 1.668063 -0.702053 -5.021485 1.043315 0.380310 7.172891 108457.171§
1.557977 -0.814783 -4.539266 3.649272 -0.158766 15.612415 108426.58Y 1.557977 -0.814783 -4.539266 3.649272 -0.158766 15.612413 108425.55
1.425308 -0.932896 -4.650804 2.438093 0.473737 14.088947 108434.578] 1.425308 -0.932896 -4.650804 2.438003 0.473737 14.008947 108434.574
1.515625 -0.863425 -5.0501672 3.012418 -0.070682 13.022387 108466.07¢: 1.515625 -0.863425 -5.051672 2.012418 -0.070682 13.022387 108465.07|
1.554398 -0.729926 -4.756697 2.984061 0.095702 14.774884 108440.5565] 1.554398 -0.729925 -4.756697 2.984062 0.095702 14.774885 108440,554
1.299982 -0.785961 -4.836670 2.917576 -0.144906 12.984167 108447.64 1.299982 -0.785961 -4.836670 2.917676 -0.144506 12.984167 108447.64
1.412184 -0.9856171 -4.870134 1.481l135 0.478884 12.455873 108449.570 1.412184 -0.985171 -4.870134 1.481135 0.478884 12.455873 108449.57
1.607435 -0.794952 -4.795756 3.016856 0.160937 14.414236 108445.015 1.607435 -0.794952 -4.795756 3.016857 0.160937 14.414236 108445.015
1.534056 -0.715916 -4.720918 2.914078 -0.048426 14.888054 108439.019 1.534056 -0.715916 -4.720019 2.914078 -0.048426 14.888053 108439.0]
1.418212 -0.607930 -4.896390 1.455724 -0.643470 11.937943 108449.85 1.418212 -0.607930 -4.896390 1.465724 -0.643470 11.937943 108449.85
1.579458 -1.004121 -4.885586 0.700768 -0.109232 6.588483 108448, 554 1.579459 -1.00412]1 -4.885585 0.700768 -0.109233 6.588483 108448.554
1.627915 -0.BOBl16 -4.958128 2.426518 0.156072 12.723443 108455. 132 1.627915 -0.808116 -4.958128 2.426618 0.156072 12.723442 108455.133
1.570367 -0.749455 -4.548206 3.338573 -0.105434 15.543490 108428.234 1.570367 -0.749455 -4.548296 3.338573 -0.105433 15.543488 108428.23
1.388950 -0.537953 -4.937191 0.447234 -0.185707 4.242122 108448.062 1.388950 -0.537953 -4.8937191 0.447234 -0.185707 4.242123 108448.062
1.603197 -0.810247 -5.00908S 2.597032 0.111462 13.089568 108460.0234 1.603157 -0.810247 -5.009089 2.597032 0.111463 13.089567 108450.023
1.673113 -0.774886 -4.795050 2.119540 0.348075 11.B877951 108442, 265 1.673113 -0.774886 -4.795050 2.119540 0.348075 11.877950 108442.265
1.367148 -0.728118 -4.842793 2.976314 -0.650210 13.994784 108448.35! 1.367148 -0.728118 -4.842794 2.976314 -0.650210 13.994783 108448.35
1.548379 -0.595536 -4.920154 0.946322 0.314484 10.361612 108450. 7814 1.548379 -0.595536 -4.820154 0.9456322 0.314484 10.361612 108450. 78]
1.572303 -0.967952 -4.640858 1.640159 -0.183642 12.416700 108429.85! 1.572303 -0.967962 -4.640858 1.640158 -0.183643 12.416700 108429.85
1.339839 -0.936018 -4.717308 1.954198 0.577074 11.579153 108440.202 1.339839 -0.936918 -4.717308 1.954198 0.577074 11.579154 108440.203

2| 1.424886 -0.903189 -4,931491 2.833274 0.418695 13.832777 108455. 093] 1.424886 -0.903159 -4.9314891 2,933273 0.418695 13.832777 108455.093
1.711899 -0.742865 -4.820338 1.1B1732 0.355878 7.141821 108441.6953 1.711889 -0.742865 -4.820338 1.181732 0.355880 7.141821 108441.6953
1.448797 -0.785648 -5.021427 3.776118 -0.197166 13.118073 108453.72 1.448797 -0.785648 -5.021427 3.776118 -0.197166 13.118073 108463.72
1.603435 -0.950530 -4.675560 1.641615 -0.224866 11.897290 108433. 47 1.603435 -0.950530 -4.675560 1.641615 -0.224866 11.897291 108433. 47
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FIG. 5.15: Comparagao das trajetérias obtidas em CPU (tela a esquerda) e GPU (tela a
direita).

logo, justificando as diferencas encontradas na comparacao entre os arquivos texto e que
podem ser vistas na figura 5.15.

Essa é uma limitacao da GPU utilizada neste trabalho e que poderia provocar compor-
tamentos anomalos nas trajetérias das particulas caso existam muitos instantes de tempo
a processar ou o segmento arterial seja muito pequeno. As variagoes em casas decimais
serao acumuladas ao longo do tempo ocasionando erros caso existam muitos instantes de
tempo. Também podem gerar erros caso o vaso simulado e visualizado fosse uma arterfola!®
ou um capilar!”, onde uma pequena variacdo em uma das casas decimais pode ocasionar o
deslocamento da particula para fora dos limites do vaso.

O chip Fermi nao realiza o truncamento de valores intermediarios quando executando a
instrucao FMAD, logo as discrepancias encontradas na validacao dos resultados nao existirao

caso utilize-se uma GPU com este novo chip.

16 As arterfolas sdo vasos sanguineos de dimensio pequena que resultam de ramificacdes das artérias
1"Vasos sanguineos do sistema circulatério com forma de tubos de calibre bem pequenos. Constituem a

rede de distribuicao e recolhimento do sangue nas células
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6 RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos com a adaptacao do algoritmo de
calculo de trajetoria de particulas para processamento em GPU com o uso da arquitetura
CUDA. Os experimentos realizados tém como objetivo avaliar o desempenho da versao para-
lela para diferentes quantidades de particulas e para diferentes distribuigoes de threads pelos

blocos.

6.1 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Para a avaliacao de desempenho foi utilizado um computador com processador Intel Quad
Core Q9450 @ 2.66 GHz com 8 GB de RAM e uma GPU NVIDIA GeForce 9600 GT que
possui 8 multiprocessadores de threads, cada qual com 8 processadores escalares, resultando
em 64 processadores escalares. Essas caracteristicas da GPU utilizada e mais outras podem
ser obtidas através do programa DeviceQuery contido no CUDA SDK, sua saida pode ser
vista na figura 6.1. O diagrama de distribuicao de processadores de threads desta GPU pode
ser vista na figura 6.2. Somente um dos nicleos do processador Quad-core foi utilizado para

a execucgao do CTP.

£ shell - Konsole <2> —

Session Edit View Bookmarks Settings Help

[eduardoBhenold release]$ ./ devicefuer
ClUDA Device Query (Runtime API) wersilon (CUDART static linking)
There 1s 1 device supporting CUDA

E

lPevice 0: "GeForce 9600 GT"

Total amount of global memory:
Mumber of multiprocessors:
Mumber of cores:

Total amount of constant memory:

Maximum memory pitch:

Compute mode:
Test PASSED

IPr‘ESE ENTER to exit...
L]

CUDA Capability Minor revision nomber:

CUDA Driver Verslon: Z.30
CUDA Runtime Wersion: z.30
CUDA Capability Major revision number: 1

1
1073020928 bytes
8

64
65536 bytes

Total amount of shared memory per block: 16384 bytes
Total number of reglsters available per block: 3192

Warp size: 32

Maximum number of threads per block: 512

Maximum sizes of each dimension of a block: 512 x 91z x 64
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FIG. 6.1: Saida do programa DeviceQuery.
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FIG. 6.2: Diagrama da GeForce 9600GT.

Os softwares utilizados para o desenvolvimento e para a avaliacao de desempenho das
versoes serial e paralela do CTP foram o Linux OpenSuse 11.0 64 bits, CMake, VTK, Eclipse
e o0 SDK versao 2.3 da NVIDIA.

A simulagao utilizada como entrada de dados possui as seguintes caracteristicas:

Numero de pontos igual a 93.517;

Numero de tetraedros igual a 484.495;

A maior aresta possui comprimento igual a 0,081734 cm;

Numero de instantes'® de tempo igual a 101;

O arquivo descritor da geometria possui 10,7 megabytes (MB);

Os arquivos descritores dos vetores (velocidade, pressao e deslocamento) para todos os

instantes de tempo possuem 252,2 megabytes (MB);

BCorresponde a variavel i na figura 5.7.
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(a) Malha vinda da simulagéo. (b) Malha com corte longitudinal.

(c) Arestas da malha em destaque. (d) Detalhe das arestas da malha.

FIG. 6.3: Malha vinda da simulacao.

TAB. 6.1: Configuracao dos Experimentos realizados

N° de Blocos N° de Particulas
Experimento 1 1 Variacoes de 1 até 100
Experimento 2 2,4, 8 384, 768 e 1536
Experimento 3 | 8, 12, 16 e 24 100, 384 e 768

Foram realizados trés experimentos como descrito na tabela 6.1 cada qual com 5 repetigoes.
A versao serial executada em CPU foi utilizada como referencial para todo o processo de
avaliacao de desempenho e também foi repetida 5 vezes. Os dados abaixo foram coletados e

seus valores médios foram utilizados para a criacao dos graficos indicados.

e Tempo de transferéncia de dados CPU para GPU;
e Tempo de transferéncia de dados GPU para CPU e

e Tempo de execugao total.
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6.2 OBJETIVOS

Os objetivos dos experimentos foram:

e Avaliar e quantificar o desempenho para diferentes quantidades de particulas em CPU
e GPU,;

e Avaliar o impacto da transferéncia de dados entre placa mae e GPU sobre o tempo de

execucao da versao GPU;
e Verificar a complexidade computacional do algoritmo implementado e

e Avaliar de que maneira a distribuicao de threads nos blocos afeta o desempenho da

aplicacao.

Para isto foram avaliados o speedup'®, o tempo médio de execucao e o tempo gasto com
a transferéncia de dados em cada experimento.

Os experimentos 2 e 3 sao interessantes por fazerem uso do particionamento dinamico da
arquitetura CUDA que divide a quantidade de particulas (cada uma associada a um thread)
pelo nimero de blocos permitindo, desse modo, avaliar de que maneira a distribuicao de
threads nos blocos afeta o desempenho da aplicagao. Para o calculo do speedup foi utilizada

a seguinte formula.

CPU (py)

~ GPU(py) (6.1)

Speedup(py,)

Onde na equagao 6.1, p,, é o numero de particulas, CPU(p,) é o tempo de execugao serial
do algoritmo para p,, particulas e GPU(p,) é o tempo de execucao paralela do algoritmo

para p,, particulas.

6.3 ANALISE DOS RESULTADOS

6.3.1 EXPERIMENTO 1

Como dito anteriormente no capitulo 3 as C'PUs foram projetadas para o processamento

de aplicacoes de forma sequencial onde devem tratar de um controle de fluxo altamente

19 Speedup é a métrica que captura o relativo beneficio de solucionar um problema em paralelo. E definido
como a razao entre o tempo utilizado para resolver um problema utilizando um elemento de processamento
e o tempo utilizado para resolver o mesmo problema em um sistema paralelo utilizando p unidades de
processamento (GRAMA, 2003).
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complexo e de grandes caches de dados. As GPUs, por sua vez, foram desenvolvidas para o
processamento de aplicagoes altamente paralelas onde uma mesma instrucao é aplicada a um
grande volume de dados, nao sendo necessario um sofisticado controle de fluxo ou grandes

caches de dados, pois as GPUs escondem a laténcia da meméria com processamento.

HGPU mCPU

15,39

14,07

12,54

11,01

Numero de particulas

0 2 4 6 8 10 12 14 16

Tempo médio de execug¢do (ms)

FIG. 6.4: Tempo médio de execucao de 1 até 100 particulas.

Desse modo, espera-se que quanto maior a quantidade de dados melhor sera o desempenho
da GPU quando comparada a CPU. Essa expectativa foi confirmada pela figura 6.4 que
apresenta o tempo de execucao em CPU e em GPU variando o nimero de particulas onde
pode-se observar que a C'PU inicialmente é superior em desempenho, porém a medida que
aumenta-se quantidade de particulas, a GPU demonstra um melhor desempenho. Observa-
se que a tendeéncia da CPU é continuar a aumentar o tempo de processamento a medida que
a quantidade de particulas aumenta, enquanto que o tempo de execucao da GPU aumenta
mas logo estabiliza, sendo este comportamento o reflexo do paralelismo dos threads.

A figura 6.4 também vem confirmar a complexidade do CTP que foi citada no capitulo
5 como sendo igual a O(p, * cell,,), onde p,, é o nimero de particulas e cell, é o nimero de
células (tetraedros).

Analisando a figura 6.5 nota-se que este primeiro experimento nao atingiu a maxima
capacidade da GPU utilizada pois nao ocorreu a estabiliza¢ao, ou diminui¢ao, do speedup
em funcao da quantidade de particulas utilizada, o que seria esperado caso o experimento
atingisse ou ultrapassasse a capacidade de processamento da GPU utilizada. Esse comporta-
mento indica que melhores indices de speedup podem ser alcangados aumentado a quantidade

de particulas, pelo gréfico, infere-se que o ganho de speedup é linear.
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FIG. 6.5: Speedup de 1 até 100 particulas.

6.3.2 EXPERIMENTO 2

A medida que a quantidade de particulas aumenta fica ainda mais evidente a disparidade
entre o desempenho das versoes serial e paralela como pode ser visto na figura 6.6 onde o
tempo de execucao da versao em GPU foi praticamente o mesmo, enquanto que o da versao
em CPU chegou bem perto de dobrar a cada mudanca na quantidade de particulas, ou seja,
dobrando a quantidade de particulas o tempo de processamento da CPU chega proximo de
dobrar porém, em GPU os tempos mantém-se préximos e com pequenas variagoes.

Ao observar as figuras 6.5 e 6.7 pode-se notar que a aplicacao atingiu um speedup de 56
vezes, obtido pela versao GPU em relacao a versao CPU sem, entretanto, estabilizar a curva
de speedup. Este comportamento continua a indicar que melhores indices de speedup podem
ser alcancados pelo aumento do nimero de particulas. E interessante notar na figura 6.6
que utilizando-se 1536 particulas o processamento em CPU termina em aproximadamente 6
horas e 57 minutos enquanto que utilizando-se a mesma configuracao porém processando os
dados em GPU foi atingido um tempo de aproximadamente 7 minutos.

Observando-se os experimentos 1 e 2 pode-se justificar a vantagem inicial da CPU pela
pequena quantidade de particulas a processar. Quando nao existe um numero suficiente
de threads em cada multiprocessador para ocultar a laténcia da memoéria com processa-
mento ocorre ociosidade dos multiprocessadores da GPU que devem aguardar até que exis-
tam threads prontos a executar. Desse modo, quando a aplicagao utiliza poucos threads o

escalonador de warps da GPU nao possui threads suficientes para executar enquanto outros
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FIG. 6.6: Tempo médio de execucao de 100 até 1536 particulas.

acessam a memoria, gerando periodos de baixa utilizagao da GPU.
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FIG. 6.7: Speedup de 100 até 1536 particulas.

Quanto ao tempo dedicado as transferéncias de dados entre a placa mae e a meméria da
GPU nota-se pelo gréfico 6.8 que este representou 1% do tempo total de execugao quando

utilizadas pequenas quantidades de particulas. Este percentual diminuiu ao aumentar-se a
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FIG. 6.8: Transferéncia de Dados vs Tempo de Processamento de 1 até 1536 particulas.

Um ponto que chamou a atencao foi o baixo percentual de tempo despendido para a
transferéncia de dados entre placa mae e a GPU. Esperava-se que fosse maior, pois os dados
de entrada referentes a cada instante de tempo (resultados da simulagao) sao transferidos
para a GPU e processados um a um. Isso indica que o desempenho da aplicagao ainda pode
ser melhorado com a utilizacao da meméria compartilhada da GPU que é mais rapida do
que a memoria global utilizada entretanto, o algoritmo deveria ser reescrito para utilizar este

tipo de memoria.

6.3.3 EXPERIMENTO 3

As GPUs com suporte a CUDA possuem quantidades limitadas de registradores e de memoria
que podem ser atribuidos a blocos e threads. Esses recursos sao distribuidos aos threads
dinamicamente com o objetivo de maximizar seu uso, esta caracteristica foi abordada em
maiores detalhes no capitulo 3 e foi explorada no experimento 3. Foram utilizadas diferentes
quantidades de blocos e threads na tentativa de determinar o impacto desta caracteristica
sobre o desempenho da aplicacao. Para os testes foram utilizadas as configuracoes da tabela

6.2 que foram determinadas pelo pseudo-codigo 6.1.

Pseudo-Codigo 6.1: Configuracao dos blocos e threads do experimento 3.

int r;
if ( threads % bloco = 0) r = threads / bloco;
else r = threads / bloco + 1;
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TAB. 6.2: Blocos e warps ativos em cada multiprocessador.

Particulas (threads) | Blocos | Tamanho do bloco | A | B
8 13 1 1

12 9 1,5 11,5

100 16 7 2 2
24 5 3 3

8 48 1 2

12 32 15115

384 16 24 2 2
24 16 3| 3

8 96 1 3

12 64 1,51 3

768 16 48 2 4
24 32 3| 3

Tempo médio de execugado (ms)

M 8 Blocos ™ 12 Blocos

M 16 Blocos M 24 Blocos

45,00

39,32 39,57 oo 0 39,28

% 10000

36,85 37,13
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FIG. 6.9: Efeito da distribuicao de threads pelos blocos no experimento 3.
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Na tabela 6.2 a coluna A indica os blocos ativos por multiprocessador e a coluna B indica
os warps ativos por multiprocessador.

As especificacoes das quantidade de recursos de hardware em GPUs sao expostas de
modo padronizado através da chamada capacidade de computacao. A placa utilizada esta
enquadrada como compute 1.1 como pode ser visto na figura 6.1. Cada nivel mais alto de
capacidade de computagao indica uma geracao mais recente de GPU com mais recursos,
além de aperfeigoar os ja existentes.

Como expresso na tabela de capacidade de computagao encontrada em (NVIDIA, 2010)
a GeForce 9600GT pode ter em cada um de seus 8 multiprocessadores até 768 threads ativos
ou 24 warps ativos. A quantidade total de warps vezes o tamanho de cada um (32) totaliza
768 threads que é maior do que o nimero maximo de threads por bloco (512) permitido logo,
conclui-se que nao ocorre paralelizacao no processamento de blocos e sim de seus warps.

Na tabela 6.2 pode-se ver as quantidades de blocos ativos que em cada multiprocessador,
estas quantidades foram calculadas dividido-se as quantidades de blocos pela quantidade
de multiprocessadores existentes na GPU utilizada. Para as configuracoes que utilizam 12
blocos nota-se que 12 nao é um multiplo de 8 ocasionando que metade dos multiprocessadores
tenha 2 blocos ativos e a outra metade tenha 1 bloco ativo.

Para calcular as quantidades de warps ativos em cada multiprocessador primeiramente
deve-se lembrar que warps que nao possuem 32 threads serao completados com threads extras
pelo runtime CUDA. Desse modo, para identificar a quantidade de warps ativos em um
multiprocessador deve-se dividir a quantidade de threads de um bloco por 32 e realizar um
arredondamento para cima, pois o runtime também o realiza, e multiplicar o resultado pela
quantidade de blocos ativos em cada multiprocessador. A tabela 6.2 mostra esses valores.

Nota-se que o desempenho ficou prejudicado quando a quantidade de blocos, neste caso 12
blocos, nao é multipla da quantidade de multiprocessadores, neste caso 8. Para a hipotese
de 100 particulas nota-se que este fator nao influenciou decisivamente o desempenho da
aplicagao aparentemente devido a pequena quantidade de particulas.

O mecanismo de escalonamento dos threads nao os escalona diretamente mas sim os
warps. Toda vez que um dos warps realiza um acesso a memoria global ocorre o escalo-
namento, se houver warps suficientes, na tentativa de ocultar a laténcia da meméria com
processamento. Logo, quanto maior a quantidade de warps ativos em um multiprocessador
melhor esse mecanismo funcionara. Isso pode ser visto pela comparagao da tabela 6.2 com a
figura 6.9 para as hipoteses de 384 e 768 particulas, onde nota-se que quanto maior a quanti-

dade de warps ativos melhor o desempenho da aplicacao. Ao processar 768 particulas em 24
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blocos de 32 threads observa-se na tabela 6.2 que a quantidade de warps ativos, neste caso
é de 3. Enquanto que na linha imediatamente acima é de 4 warps ativos. Pela comparacao
destas duas linhas com suas respectivas colunas na figura 6.9, nota-se que com 4 warps ativos
o tempo de processamento foi melhor do que com 3 warps ativos. Justificando a inferéncia

de que o aumento de warps ativos pode melhorar o desempenho da aplicacao desenvolvida.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

7.1 CONCLUSOES

Este trabalho demonstrou como a computagao de propdsito geral em placas graficas pode
oferecer ganhos de desempenho as aplicacoes de visualizacao cientifica através da imple-
mentacao de uma ferramenta de baseada no algoritmo de calculo de trajetéria de particulas
em unidades de processamento gréafico utilizando-se a arquitetura CUDA.

Para todos os casos avaliados os resultados obtidos com a utilizagao da arquitetura CUDA
foram positivos, incentivando novos experimentos e trabalhos com a utilizacao desta arquite-
tura.

As andlises realizadas para diferentes configuragdes demonstraram como as GPUs po-
dem oferecer ganhos de desempenho para a aplicagao em questao como demonstram os
experimentos apresentados no capitulo 6 onde o tempo de processamento foi reduzido de
aproximadamente de 7 horas para 7 minutos, o que representa uma redugao de 98%. Outro
ponto importante é o aprofundamento dos conhecimentos da arquitetura CUDA o que, com
certeza, se faz necessario para o desenvolvimento e otimizacao de qualquer aplicacao que
deseje utilizar tal arquitetura.

A dificuldade encontrada e descrita na segao 5.3.1 com relagao a implementacao de structs
em ANSI C compostas por outras structs provavelmente serd facilitado pela NVIDIA, talvez

até mesmo extensoes para programagcao orientada a objetos sejam incluidas.

7.2 TRABALHOS FUTUROS

Sao sugestoes de trabalhos futuros diretamente relacionados a esta dissertacao:
e Utilizagao de meméria compartilhada e memoria constante no presente algoritmo;
e Minimizagao das divergencias relativas ao desvio condicional existente no codigo;

e Minimizacao da quantidade de instrucoes adicionais utilizadas no controle dos lacos

através da técnica de desdobramento de lagos e

e Utilizacao de outras técnicas de pesquisa espacial, como o Octree e o Delaunay Search-

ing;
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A utilizagao de GPUs no atual contexto da computagao cientifica mostra-se inexoravel,
e parece ser o futuro desta area do conhecimento.

Outrossim, sugere-se também a possibilidade de utilizar a computacao em GPU para
que os filtros disponiveis no HeMoLab atinjam um melhor desempenho, por exemplo o fil-
tro de derivada topoldgica que foi desenvolvido por Larrabide em (LARRABIDE, 2007). O
HeMoLab foi desenvolvido tendo como base o software ParaView e a biblioteca VTK como
foi descrito em detalhes no capitulo 2. Ambos sao focados em visualizagao cientifica e pro-
cessamento de imagens médicas, portanto, nativamente possuem diversos filtros que podem
fazer uso da tecnologia de computagao em placas graficas para atingir um melhor desem-
penho. Neste ponto, todo o estudo e implementacao previamente realizados no HeMoLab
com o objetivo de incluir a arquitetura CUDA em seu projeto apresentam-se como ponto de
partida para futuros trabalhos de portabilidade dos filtros existentes ou inclusao de novos
filtros. Uma outra possibilidade é incluir a arquitetura CUDA ao ParaView ou ao VTK e
portar ou desenvolver filtros para um deles.

Espera-se que no futuro haja a diminuicao do tempo de espera do profissional médico

pela visualizagao dos resultados vindos da simulagao computacional.
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9 APENDICES
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9.1 APENDICE 1: PSEUDO-CODIGO

Pseudo-Codigo 9.1: Pseudo-codigo do CTP

for (int i=0; i < nSteps; i++) {
StatusLoadVelocityVectorForSteps[i] = false;}

point * ParticlePath = new point [nPart * nSteps];

for (int i=0; i < nPart; i++){
double point [3];
this—>InitialPositionOfParticles —>GetPoint (i, point);
SetInitialValues (i, ParticlePath, point, 0.0, 0.0, 0.0);}

Error = CopyParticlePathToGPU( ParticlePath , nPart, nSteps);
Error = CopyGeometryToGPU () ;
LoadVelocityVectorForSteps( StatusLoadVelocityVectorForSteps );

Error

if( !'Error ){
DispatcherError = DispatcherThreadsGPU( );}

DeleteGeometryFromGPU () ;
CopyParticlePathToCPU () ;

9.2 APENDICE 2: DIVISAO DAS METACELULAS

Para exemplificar o processo de divisao em metacélulas sera utilizada uma malha de células
triangulares mostrada na figura 9.1, onde os baricentros de cada triangulo sao identificados
por um ponto vermelho e uma letra e os triangulos sao numerados. As coordenadas dos
vértices que compoe cada triangulo, os baricentros e seus identificadores estao descritos na
tabela 9.1.

Inicialmente é criada uma lista nao ordenada de todos os baricentros que pode ser vista
na tabela 9.2. Serd usado apenas o Id dos baricentros nas outras tabelas para economizar
espago.

Apo6s a criagao da lista de baricentros inicia-se a sua ordenagao tendo como base a coluna
da coordenada X e utilizando-se o algoritmo quicksort o que gera a tabela 9.3. Apds a
ordenacao divide-se a lista ao meio, originando duas novas listas com aproximadamente a

mesma quantidade de elementos como mostra a tabela 9.4.
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| | | 1
1 2 3 4

FIG. 9.1: Malha triangular e seus baricentros.

Uma vez terminada a etapa anterior tem-se duas listas que serdao ordenadas pela coluna
da coordenada Y como mostra a tabela 9.5 e dividas ao meio de forma independente gerando
quatro listas que podem ser vistas na tabela 9.6.

Cada lista de baricentros é identificada na imagem 9.2 por uma cor de modo a facilitar
a visualizacao. Os 4 grupos de triangulos agora sao chamados de metacélulas.

Neste ponto os vértices de cada metacélula sao consultados para a identificacao dos

valores minimos e méximo das coordenadas X e Y. Dessa consulta tem-se:

e Metacélula 1 (baricentros A, B, C e G) com zMin = 1.000, zMax = 3.000, yMin =
3.000, yMaz = 5.000;

e Metacélula 2 (baricentros H, J, M, N e P) com zMin = 1.000, zMaz = 3.000, yMin =
4.000, yMax = 6.000;

e Metacélula 3 (baricentros D, E, F, I e K) com xMin = 2.000, zMax = 4.000, yMin =
3.000, yMaz = 5.000 e

e Metacélula 4 (baricentros L, O, Q e R) com zMin = 2.000, xMax = 4.000, yMin =
5.000, yMaz = 6.000.
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TAB. 9.1:

Coordenadas dos triangulos e seus baricentros.

Triangulo | X Y | Id | Baricentro || Triangulo | X Y | Id| Baricentro
1.000 | 3.00 2.000 | 4.000

1 2.000 | 3.000 | A | 1.667 | 3.333 11 2.000 | 5.000 | J | 2.333 | 4.667
2.000 | 4.000 3.000 | 5.000
1.000 | 3.000 3.000 | 4.000

4 1.000 | 4.000 | B | 1.333 | 3.667 9 4.000 | 4.000 | K | 3.667 | 4.333
2.000 | 4.000 4.000 | 5.000
2.000 | 3.000 3.000 | 4.000

5 3.000 | 4.000 | C | 2.333 | 3.667 12 3.000 | 5.000 | L | 3.333 | 4.667
3.000 | 4.000 4.000 | 5.000
2.000 | 3.000 1.000 | 5.000

2 3.000 | 3.000 | D | 2.667 | 3.333 13 2.000 | 5.000 | M | 1.667 | 5.333
3.000 | 4.000 2.000 | 6.000
3.000 | 3.000 1.000 | 5.000

3 4.000 | 3.000 | E | 3.667 | 3.333 16 1.000 | 6.000 | N | 1.333 | 5.667
4.000 | 4.000 2.000 | 6.000
3.000 | 3.000 2.000 | 5.000

6 3.000 | 4.000 | F | 3.333 | 3.667 14 3.000 | 5.000 | O | 2.667 | 5.333
4.000 | 4.000 3.000 | 6.000
1.000 | 4.000 2.000 | 5.000

7 2.000 | 4.000 | G | 3.333 | 3.667 17 2.000 | 6.000 | P | 2.333 | 5.667
2.000 | 5.000 3.000 | 6.000
1.000 | 4.000 3.000 | 5.000

10 1.000 | 5.000 | H | 1.333 | 4.667 15 4.000 | 5.000 | Q | 3.667 | 5.333
2.000 | 5.000 4.000 | 6.000
2.000 | 4.000 3.000 | 5.000

8 3.000 | 4.000 | T | 2.667 | 4.333 18 3.000 | 6.000 | R | 3.333 | 5.667
3.000 | 5.000 4.000 | 6.000
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TAB. 9.2: Lista inicial de baricen- TAB. 9.3: Lista de baricentros orde-

tros. nada pela coordenada X.
Id] X Y Id] X Y
A | 1.667 | 3.333 B | 1.333 | 3.667
B | 1.333 | 3.667 H | 1.333 | 4.667
C | 2333 | 3.667 N | 1.333 | 5.667
D | 2.667 | 3.333 A | 1.667 | 3.333
E | 3.667 | 3.333 G | 1.667 | 4.333
F | 3.333 | 3.667 M | 1.667 | 5.333
G | 1.667 | 4.333 C | 2333 | 3.667
H | 1.333 | 4.667 J 12333 | 4.667
I | 2667 | 4.333 P | 2.333 | 5.667
J 12333 | 4.667 D | 2.667 | 3.333
K | 3.667 | 4.333 [ | 2667 4.333
L | 3.333 | 4.667 O | 2.667 | 5.333
M | 1.667 | 5.333 F | 3.333 | 3.667
N | 1.333 | 5.667 L | 3.333 | 4.667
O | 2.667 | 5.333 R | 3.333 | 5.667
P | 2.333 | 5.667 E | 3.667 | 3.333
Q | 3.667 | 5.333 K | 3.667 | 4.333
R | 3.333 | 5.667 Q | 3.667 | 5.333
TAB. 9.4: Divisao apds a primeira or- TAB. 9.5: Ordenagao com base na coor-
denagao. denada Y.
d| X Y d| X Y d| X Y d| X Y
B | 1.333 | 3.667 || D | 2.667 | 3.333 A | 1.667 | 3.333 || D | 2.667 | 3.333
H | 1.333 | 4.667 | T | 2.667 | 4.333 B | 1.333 | 3.667 | E | 3.667 | 3.333
N | 1.333 | 5.667 || O | 2.667 | 5.333 C |2333]3.667 || F |3.333 | 3.667
A | 1.667 | 3.333 | F | 3.333 | 3.667 G | 1.667 | 4.333 || T | 2.667 | 4.333
G | 1.667 | 4.333 | L | 3.333 | 4.667 H | 1.333 | 4.667 || K | 3.667 | 4.333
M | 1.667 | 5.333 | R | 3.333 | 5.667 J 12333 ]4.667 | L | 3.333 | 4.667
C | 2333 |3.667 | E | 3.667 | 3.333 M | 1.667 | 5.333 | O | 2.667 | 5.333
J | 2333 ] 4.667 | K| 3.667 | 4.333 N | 1.333 | 5.667 || Q | 3.667 | 5.333
P 2333 |5.667 | Q| 3.667 | 5.333 P | 2333 | 5.667 | R | 3.333 | 5.667
TAB. 9.6: Divisao apods a segunda ordenacao.
d| X Y d| X Y d| X Y d| X Y
A | 1.667 | 3.333 || H | 1.333 | 4.667 || D | 2.667 | 3.333 || L | 3.333 | 4.667
B | 1.333 | 3.667 || J | 2.333 | 4.667 || E | 3.667 | 3.333 | O | 2.667 | 5.333
C |2333]3.667 | M| 1.667 | 5.333 || F | 3.333 | 3.667 | Q | 3.667 | 5.333
G | 1.667 | 4.333 | N | 1.333 | 5.667 || I | 2.667 | 4.333 | R | 3.333 | 5.667
P | 2333 | 5.667 || K | 3.667 | 4.333
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FIG. 9.2: Metacélulas de triangulos.
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