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ABSTRACT

Atualmente ja existe um consenso em relagdo a importancia
das Graphical Processing Units (GPUs) em sistemas com-
putacionais. O crescimento de sua capacidade de proces-
samento e quantidade de aplicagbes que tiram proveito de
sua computagao de alto desempenho vém aumentando desde
a sua criagdo em 1999. Sua arquitetura se baseia em um
grande nimero de ntcleos para processamento massivo par-
alelo com foco na eficiéncia energética. Essa placas tam-
bém podem ser utilizadas para aplicagoes de propdsito geral
(técnica denominada GPGPU) através da programacao em
CUDA (Compute Unified Device Architecture). Nesse artigo
serdo abordados a arquitetura da GPU da empresa NVIDIA,
sua programacao utilizando-se CUDA e aplicagbes e ganhos
reais de desempenho com seu uso.

PALAVRAS-CHAVE:
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1. INTRODUCAO

Desde a criagao da computacao, os processadores operavam
como um unico nucleo programével, contendo cédigos ex-
ecutados sequencialmente. Porém, a demanda por maior
desempenho fez com que empresas investissem muito din-
heiro no aumento de sua velocidade, exigindo cada vez mais
do silicio. Para contornar o limite fisico do silicio, foram
criados os mecanismos de pipeline, threads entre outros.
Adicionar processadores em paralelo ou vérios nucleos em
um unico chip foram outras alternativas para aumentar seu
desempenho. Porém, para aproveitar-se destes tipos de pro-
cessamento é preciso mudar os cédigos sequenciais e buscar
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por técnicas de software que possam aproveitar esses novos
recursos.

Ao perceber a alta demanda por um tipo de processamento
especifico, a empresa americana NVIDIA, conhecida pela
fabricagdo de placas de video, langou, em 1999, sua primeira
GPU: a GeForce 256 [1] e logo mais & frente, em 2000, criou
as GPUs de propésito geral (GPGPU - General-Purpose
Computing on Graphics Processing Units). Hoje a NVIDIA
possui um total de 1 bilhdo de GPUs vendidas [2].

Inicialmente, a GPU era um processador de fungao fixa, con-
struido sobre um pipeline grafico que se sobressaia apenas
em processamento de graficos em trés dimensoes. Desde
entao, a GPU tem melhorado seu hardware, com foco no as-
pecto programéavel da GPU. O resultado disso é um proces-
sador com grande capacidade aritmética, ndo mais restrito
as operagdes graficas.

Atualmente, as GPUs séo processadores dedicados para pro-
cessamento gréfico da classe SIMD (Single Instruction Mul-
tiple Data). GPUs sdo desenvolvidas especificamente para
célculos de ponto flutuante, essenciais para renderizacao de
imagens. Suas principais caracteristicas sdo sua alta capaci-
dade de processamento massivo paralelo e sua total pro-
gramabilidade e desempenho em célculos que exigem um
volume grande de dados, resultando em um grande through-
put. A partir de APIs como DirectX, OpenGL e Cg, foi pos-
sivel criar algoritmos paralelos para GPUs. Entretanto, isso
requeria ao programador um grande conhecimento das APIs
e da arquitetura das placas gréficas, além de ser necessario
que o problema seja representado através de coordenadas
de vértices, texturas e shaders, aumentando drasticamente
a complexidade do programa.

Para facilitar a interface entre o programador e as aplicagoes
GPU, a NVIDIA apresentou a Compute Unified Device Ar-
chitecture (CUDA) em 2006. Trata-se de uma plataforma de
computacao paralela e modelo de programagcao que disponi-
biliza um aumento significativo de desempenho ao aproveitar
o poder da GPU. Ao fornecer abstragées simples com re-
speito a organizagdo hierarquica de threads, memoria e sin-
cronizagdo, o modelo de programagdo CUDA permite aos
programadores escreverem programas escaldveis sem a ne-
cessidade de aprender a multiplicidade de novos componentes
de programagao. A arquitetura CUDA suportas diversas lin-
guagens e ambientes de programacao, incluindo C, Fortran,
OpenCL, e DirectX Compute. Ela também tem sido ampla-



mente utilizada por aplicacoes e trabalhos de pesquisa pub-
licados. Hoje ela estd implantada em notebooks, estagoes de
trabalho, clusters de computacao e supercomputadores.

As GPUs estdo rapidamente se aperfeicoando, tanto em pro-
gramabilidade quanto em capacidade. A taxa de cresci-
mento computacional anual das GPUs estd aproximadamente
em 2.3x, em contraste a isso, o das CPUs estd em 1.4x
. Ao mesmo tempo, as GPUs estao ficando cada vez
mais acessiveis. Com isso, a comunidade de pesquisa tem
mapeado com sucesso uma rapida demanda por solugdes
computacionais complexas com um surpreendente resultado.
Este fato tem posicionado a GPU como uma alternativa
aos microprocessadores nos futuros sistemas de alto desem-
penho.

Nesse artigo serao apresentados a arquitetura e o modelo de
programacao para GPU, bem como a abordagem da NVIDIA
para GPGPU: a CUDA. Para ressaltar os beneficios dessa
abordagem, também serao apresentados alguns trabalhos
cientificos que aproveitaram-se dos beneficios de CUDA. O
restante desse artigo estd dividido em 4 se¢des. Na Secao
serd apresentada a arquitetura de GPUs e na Secéo [3] seu
modelo de programagéo, incluindo a abordagem CUDA. Na
Secdo E| serdao apresentados alguns dos diversos trabalhos
académicos que utilizaram GPGPU com CUDA. A Segao [f]
conclui esse artigo.

2. ARQUITETURA DE UMA GPU

Uma diferenga importante entre as GPUs e as CPUs é que,
enquanto as CPUs dedicam uma grande quantidade de seus
circuitos ao controle, a GPU foca mais em ALUs (Arith-
metic Logical Units), o que as torna bem mais eficientes
em termos de custo quando executam um software paralelo.
Consequentemente, a GPU é construida para aplicagbes com
demandas diferentes da CPU: célculos paralelos grandes com
mais énfase no throughput que na laténcia. Por essa razao,
sua arquitetura tem progredido em uma direcao diferente da
CPU.

As GPUs da NVIDIA s&o divididas em vérios SMs (Stream-
ing Multiprocessors), que por sua vez, executam grupos de
threads, chamados de warps. Cada SM possui vérios ni-
cleos, chamados de CUDA cores. Cada CUDA core possui
pipelines completos de operagoes aritméticas (ALU - Arith-
metic Logic Unit) e de pontos flutuantes (FPU - Floating
Pount Unit). Em um SM, hd uma meméria cache L1 co-
mum somente aos nucleos de um SM, e todos os cores de
um SM tém acesso & uma meméria global (cache L2). A
Figura [l mostra o SM da arquitetura Fermi. Note que boa
parte do SM corresponde aos CUDA cores, caracterizando
sua especialidade em operagoes que envolvem muitos calcu-
los, ao contrario das CPUs, onde a cache é predominante.
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Figura 1: Streaming Multiprocessor da arquitetura
Fermi. Extraido de .

2.1 A evolucio da arquitetura das GPGPUs
NVIDIA

2.1.1 G8&0

A oitava geragdo de placas gréficas da NVIDIA foi intro-
duzida em novembro de 2006. A GeForce 8800 foi a primeira
GPU com suporte a linguagem C, introduzindo a tecnologia
CUDA. A placa gréfica introduziu a arquitetura de shaders
unificada com 128 CUDA cores, distribuidos entre 8 SMs .

2.1.2 G200

Lancada em 2008, esta arquitetura da NVIDIA trouxe novas
melhorias para o CUDA. Pela primeira vez foi implementado
o suporte para computacao com 64-bits de precisao dupla @

2.1.3 Fermi

Langada em abril de 2010, esta arquitetura trouxe suporte
para novas instrugdes para programas em C++, como alo-
cacgao dinamica de objeto e tratamento de excegoes em op-
eragoes de try e catch. Cada SM de um processador Fermi
possui 32 CUDA cores. Até 16 operagoes de precisao dupla
por SM podem ser executadas em cada ciclo de clock .
Além disso, cada SM possui:

e Dezesseis unidades de load e store, possibilitando que
o enderego de fonte e destino possam ser calculados
para dezesseis threads por clock.

e Quatro Special Function Units (SFUs), que executam
instrugoes transcendentais, como seno, cosseno, raiz
quadrada, etc. Cada SFU executa uma instrugdo por
thread por ciclo. O pipeline da SFU é desacoplado
da dispatch unit, permitindo que esta possa realizar o
issue (despacho) de outra instrugdo enquanto a SFU
estd ocupada.



A Figura[2]ilustra a arquitetura GPU Fermi.
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Figura 2: GPU da arquitetura Fermi. Extraido de

2.1.4 Kepler

Langada em 2012, a mais nova arquitetura da NVIDIA in-
troduziu um novo modelo de SM, chamado de SMX, que
possui 192 CUDA cores, totalizando 1536 cores no chip (8
SMXs). No processo de criagao da arquitetura Kepler, um
dos principais objetivos era obter uma melhor eficiéncia en-
ergética. Os transistores de 28nm foram importantes para a
reducao no consumo de energia, mas a alteracdo da arquite-
tura, com o uso dos SMX, foi a principal responsavel pela
maior redugdo no consumo de energia. Com essa alteragao
foi possivel executar os CUDA cores em frequéncia maior
e a0 mesmo tempo reduzir o consumo de energia da GPU,
fazendo com que ela aquega menos. A Figura [3] mostra o
SMX da arquitetura Kepler.
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Figura 3: SMX: Streaming Multiprocessor da ar-
quitetura Kepler. Extraido de [§|

Além dos 192 CUDA cores de precisao tnica, o SMX pos-
sui 64 unidades de precisao dupla, 32 special function units
e 32 unidades de load e store. O ntumero de unidades de
precisao dupla foi significativamente aumentado no Kepler,
j& que essas unidades sdo largamente usadas em HPC (High
Performance Computing). Além disso, o numero de SFUs
foram aumentadas em oito vezes em relagdo a arquitetura

Fermi [8].

Um dos objetivos no projeto Kepler foi facilitar ainda mais
aos desenvolvedores a obtengao dos beneficios da imensa ca-
pacidade de processamento paralelo da GPU. O paralelismo
dinamico no Kepler reutiliza as threads dinamicamente através
da adaptagao de novos dados, sem a necessidade de retornar
os dados intermedidrios para a CPU. Isso permite que os
programas sejam executados diretamente na GPU, ja que
agora os kernels possuem a habilidade de executar cargas
de trabalho adiconais independentemente. Qualquer kernel
pode executar outro e criar eventos, dependéncias e streams
sem a interacdo com a CPU, como era feito nas arquite-
turas anteriores. O ganho do paralelismo dindmico é melhor
ilustrado na Figura [
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Figura 4: Sem o Paralelismo Dindmico (a4 esquerda),
a CPU executa cada kernel na GPU. Com o par-
alelismo dindmico (& direita), a GPU Kepler GK110
pode agora executar kernels aninhados, eliminado a
necessidade da comunicagao com a CPU. Extraido

de .

Uma inovagdo na arquitetura Kepler, o Hyper-@Q, permite
que multiplos cores de CPU executem o trabalho simultane-
amente em uma unica GPU, aumentando, dessa forma, a
utilizagdo da GPU e diminuindo, assim, seu tempo ocioso.
Além disso, essa arquitetura permite que ocorram até 32
conexoes simultaneas entre a CPU e a GPU, ao passo que
na arquitetura Fermi apenas uma conexao poderia ocorrer
entre elas. A Figura [5] ilustra a diferenga entre as arquite-
turas Fermi e Hyper-@Q no tocante as conexdes CPU-GPU.
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Figura 5: No modelo Fermi (a4 esquerda), a concor-
réncia é limitada as dependencias intra-stream cau-
sadas por uma unica fila de trabalho no hardware.
J4 no Kepler (a direita), os streams podem executar
concorrentemente usando filas separadas de tarefas.
Extraido de [8].

3. MODELO DE PROGRAMACAO DE GPUS

E A ABORDAGEM CUDA

Antes das ferramentas de programacao explicita de GPUs, os
programadores utilizavam o OpenGL [9]. Trata-se de uma
especificagdo livre para a criagdo de gréaficos, sendo muito
utilizada em ambientes UNIX e sistemas operacionais da
Apple. Porém, sua metodologia de programacao é compli-
cada e facil de gerar erros. Para eliminar essas dificuldades,
a NVidia criou a plataforma CUDA [10], baseada nas lingua-
gens C/C++, o que tornou a plataforma altamente aceita
por programadores familiarizados com a linguagem.

Em programacao de CPUs, costuma-se agrupar dados a
serem utilizados préximos temporalmente em estruturas, de
forma que fiquem préximos espacialmente. Por exemplo,
se for feita a soma entre dois vetores x e y, armazenando
o resultado em z, cria-se um vetor de estruturas contendo
o valor de z, y e z dos elementos correspondentes. J& em
programagao de GPUs é aconselhavel utilizar o formato orig-
inal dos vetores. Como a soma é executada em paralelo em
diversas threads, essa organizagao permite carregar varios
elementos de um tnico vetor com apenas uma transferéncia,
diminuindo, dessa forma, o gargalo.

Em GPUs, a meméria é um gargalo consideravel. A ti-
tulo de exemplo, na NVIDIA GeForce 285, sete operagoes
de ponto flutuante podem ser executadas por um ntcleo de
processamento ao mesmo tempo que um byte demora para
ser transferido da memdria externa para a GPU [11]. Por
esse motivo, deve-se organizar a memoéria de forma que o
acesso possa ser feito através de um tunico bloco continuo
[12]. A seguir apresentaremos alguns detalhes da abordagem
CUDA.

3.1 Caracteristicas da programacao para CUDA

Em CUDA, a fungdo a ser executada na GPU recebe o
nome de kernel. Essa funcdo é responsavel por acessar o
hardware onde ela é executada N vezes em paralelo em N
diferentes CUDA threads, diferentemente de uma fungao C
comum. Essa fun¢io pode receber argumentos como valores
ou ponteiros para memorias globais, locais e também possui
uma série de constantes definidas que permite uma thread
identificar qual elemento deve ser processado por ela. Uma
funcao kernel é definida utilizando a declaragao __global__ e
o numero de threads que serao executadas.

Cada thread tem sua ID, que a identifica como sendo dnica
e é acessivel pelo kernel através da varidvel threaldr. O
comando blockldz.z disponibiliza o identificador tinico do
bloco da thread atual. A varidvel threadldz.z possui o iden-
tificador dnico da thread atual dentro do bloco e blockDim.x
é a dimensao do bloco atual. Temos, dessa forma, um iden-
tificador dnico de uma thread que permite a ela identificar
que elemento processar. Esse identificador é calculado da
seguinte maneira:

IDthread = blockIdx.z * blockDim.x + threadldz.z, (1)

Cada uma dessas constantes podem ter valores em x, y e
z, facilitando o trabalho do programador e sendo organi-
zadas internamente da maneira mais eficiente. O Algoritmo
[[] mostra o exemplo de um kernel desenvolvido em CUDA.

Algoritmo 1 Exemplo de kernel desenvolvido em CUDA.
Adaptado de [13]

_global__ void VecAdd(float *A, float *B, float *C)

int i=threadldx.x;
Cli]=Al[i]+Bl[i]
}

int main()

{

//Chamada ao kernel com N threads, o sinal <<<>>> é
//Necessario para marcar a chamada do host (CPU) para
//o device (GPU)

VecAdd<<< 1, N >>>(A,B,C);
}

Os blocos gerados ao chamar um kernel sdo entregues ao
gerenciador dentro de um multiprocessador, sendo distribui-
dos entre os multiprocessadores pelo gerenciador da GPU
para manter o nivel de carga igual. Internamente, os blo-
cos ainda sao separados em warps, cada um com 32 threads,
que sao controlados pelo gerenciador dentro do multiproces-
sador. Essa hierarquia ¢ mostrada na Figura[6]
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Figura 6: Hierarquia das threads segundo o modelo
CUDA. Extraido de [14]

Portanto, a quantidade de threads utilizadas é o produto
do numero de blocos pelo tamanho de cada bloco, podendo
ser maior do que o numero de elementos a serem proces-
sados. Pode-se pensar que aumentar a granularidade dos
blocos seria uma saida, mas em geral prefere-se utilizar uma
granularidade grosseira e permitir que algumas threads nao



executem computacao significativa, pois isso facilita o con-
trole por parte do gerenciador. Para isso, apds identificar
o elemento a ser processado pela thread, é verificado se ele
esté dentro do limite dos vetores utilizados, sendo essa thread
simplesmente nao executa comando algum no vetor.

A varidvel threadldz é um componente vetorial com 1, 2 ou
3 dimensbes em seu indice, formando um bloco com 1, 2
ou 3 dimensodes. Isso fornece uma maneira natural para se
chamar os elementos computacionais em um certo dominio
como vetor, matriz ou volume. O indice da thread e seu
threadID se relacionam de uma maneira direta. Para um
bloco de uma dimensao, eles sao os mesmos. Para blocos de
duas dimensées (Dx, Dy), a thread ID do indice da thread
(x, ¥) é (x + yDx). Para 3 dimensoes ela é (x + yDx +
zDxDy). O nimero de blocos ¢ limitado, j& que eles residem
no mesmo processador e possuem tamanho de meméria lim-
itado. Nas atuais GPUs, o bloco de thread pode conter até
2048 threads. Os blocos sdo organizados em grades com uma
ou duas dimensées. O nuimero de blocos de threads em uma
grade é geralmente dito pelo seu tamanho de dados a serem
processados ou pelo nimero de processadores no sistema no
qual pode exceder tranquilamente.

Cada thread possui acesso a trés niveis diferentes de memdria,
sendo cada um mais lento que o outro. Em primeiro lugar
estd a memoria privada da thread, que nao pode ser compar-
tilhada entre threads e representa tanto trechos da memoria
interna de um multiprocessador quanto registradores. Em
segundo plano, estd a meméria compartilhada por bloco.
Todas as threads em um mesmo bloco possuem acesso a
essa memoéria que fica no multiprocessador, sendo portanto
bastante rapida. No terceiro nivel estd a memdria global,
que é bastante lenta. Sua utilizacdo deve ser feita somente
em caso de extrema necessidade. A Figura |Z| mostra essa
hierarquia e seus acessos.
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Figura 7: Acessos das threads, blocos e grades as
memoérias da GPU. Extraido de [15].

Com CUDA, pode-se criar um ndamero de threads muito
maior do que o suportado pelo hardware. Para solucionar
esse problema, um controlador de software gerencia e cria
as threads que serdo executadas. Como nao se tem con-
trole sobre o gerenciador de threads, ndo se pode afirmar

que uma thread executard primeiro, ja que deve-se utilizar
fungdes de sincronizagao dentro do kernel somente quando
necessario, fazendo com que seja criada uma barreira para
todas as threads até que todas cheguem ao ponto de sin-
cronizagao.

Para programar com o CUDA, deve-se seguir alguns coman-
dos e passos. A invocagdo do kernel é, conforme visto no
Algoritmo [1} utilizando <<<>>>. Depois, definem-se as
variaveis como a threadldx.z ou blockldx.xz, dependendo do
que se deseja fazer. Para se alocar a memoria na GPU,
primeiramente usa-se a alocagdo da memdria no host (CPU)
utilizando o comando em C malloc(). Depois, aloca-se a
GPU utilizando o cudaMalloc(). Em seguida, copia-se o que
estda na CPU para a GPU utilizando o comando cudaMem-
cpy(). Assim que essas varidveis forem alocadas, deve-se lib-
erar a memoria para seu futuro uso. Em C temos comando
free(), e no CUDA, temos o cudaFree(). As threads precisam
ser sincronizadas se estdo trabalhando em um bloco e pre-
cisam trabalhar com dados de um iteragao anterior. Para
isso, utiliza-se a fungao __synchthreads() para se colocar uma
barreira até que todas as threads de um mesmo bloco ter-
minem suas tarefas.

Como visto nesta Secdo, CUDA foi uma grande inovacao
para a computagao paralela, mas foi projetada pela NVIDIA
somente para as suas GPUs. Porém, também h& uma tendén-
cia para programagao paralela em CPUs através da OpenMP
que, a partir de comandos simples, possibilita paralelizar um
trecho do programa em CPUs multicores. Outra alternativa
é o OpenCL, que teve sua primeira implementagao em GPU
em 2008. O OpenCL possui caracteristicas de programagao
parecidas com CUDA, como a separagao em blocos e progra-
magao de kernels, mas com as vantagens de ser um padrao
aberto e executar tanto em CPUs quanto em GPUs. Como
o foco deste artigo é apenas a GPGPU com CUDA, mais
detalhes sobre a OPenCL podem ser encontrados em [16].

4. APLICACOES DA PLATAFORMA CUDA
Para se ter ideia da popularidade e aplicabilidade das GPUs
CUDA NVIDIA, hé atualmente 567 universidades que pos-
suem cursos de CUDA em seu catdlogo [17]. A pdgina
CUDA Zone registra 1296 aplicagdes utilizando GPU |[18],
e a conferéncia de tecnologia de GPUs de 2010 contava com
mais de 100 pdsteres de pesquisa [19]. Sdo niimeros impres-
sionantes, principalmente se considerarmos que a primeira
versao da linguagem foi publicada h4 seis anos. Nessa Secao
serao apresentados alguns trabalhos académicos que utilizaram
CUDA, ressaltando a importancia que essa abordagem teve
na queda do tempo de processamento.

D’Agostino et al |20] implementaram a abordagem SSAKE
para montagem de genoma, sobreposi¢ao de grafos e hash-
ing de sequéncias. Essa abordagem se baseia na potencial-
izagdo da informacéo de leituras de pequenas sequéncias ao
monté-las em sequéncias continuas. Nos experimentos foi
utilizada uma estagéo de trabalho Intel® i5-750 e uma placa
de video NVIDIA GTX480. Foi realizado o sequenciamento
do genoma da bactéria Fscherichia coli K-12, cuja entrada
é representada por mais de 2 bilhoes de sequéncias em um
arquivo de 202MB. As diferengas de tempo de execugao se-
quencial e em CUDA (paralela) estdo dispostas na Tabela

m



Etapa/Algoritmo Sequencial | CUDA
Aquisicao de dados 22.9 24.2
Busca de k-mer 78.6 21.5
Restricao de Consensus 1.8 3.0
Delegao da sequéncia e criagao da saida 23.8 4.8
Tempo Total 129.2 53.5

Tabela 1: Tempo de execucao em segundos das eta-
pas do algoritmo SSAKE para o sequenciamento do
genoma da bactéria Escherichia coli K-12. Adaptado

de [20].

Karunadasa e Ranasinghe utilizaram CUDA em con-
junto com a interface de passagem de mensagens (sigla MPI
em inglés) para acelerar aplicages de alto desempenho. Es-
sas duas abordagens foram utilizadas em dois algoritmos
bem conhecidos (Algoritmo de Strassens e Algoritmo do
Gradiente Conjugado) executados em clusters GPU. Os au-
tores comprovaram que foi possivel obter um desempenho
superior utilizando fungoes MPI como mecanismos de dis-
tribuicdo de computacdo entre os nés do cluster GPU e
CUDA como o mecanismo de execugao principal. Essa abor-
dagem em clusters GPU permite ao programador conectar
nés de GPUs através de redes de alta velocidade, visualizar
cada né GPU separadamente e executar diferentes compo-
nentes de um programa em varios nés de GPU. Esses pro-
gramas foram executados em clusters CPU de 6 nés e de
GPU com 2 nés. Os nés do cluster GPU utilizam a placa de
video NVIDIA 8800 GT com 768MB de meméria. Cada pro-
grama foi executado 10 vezes e o tempo médio de execugao
foi calculado, conforme mostrados nos graficos das Figuras
e [0 para um dos algoritmos testados.
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Figura 8: Tempos de execugao do algoritmo de
Strassen em diferentes configuragoes de clusters
CPU. Extraido de

45
p »

35 o
3
25
2
15
1
0s
1]

+*-A

TimelnSeconds

—— CUDA+MPI

128 256 512 1024 2048 4096

MatrixSize

Figura 9: Tempos de execugao do algoritmo de
Strassen em um simples né GPU (em azul) e no clus-
ter GPU CUDA+MPI (em vermelho). Extraido de

[21]

Veronese e Krohling implementaram o algotitmo de otimiza-

¢ao de enxame de particulas (sigla PSO em inglés) usando
CUDA em linguagem C. O algoritmo foi testado em um con-
junto de seis problemas de otimizagdo bem conhecidos em
um benchmark. O tempo de computacao foi comparado com
0 mesmo algoritmo, dessa vez implementado em C e Mat-
lab. Os resultados demonstram que o tempo de computagao
pode ser significativamente reduzido utilizando o CUDA em
C, conforme mostrado na Figura [I0]

15000,0
HC-CUDA BC BMATLAB

12500,0

10000,0

75000

Computation Time ()

5000,0

25000 4

i) f24 13 falx) 15 F8(x)
Optimiz ation Problem

Figura 10: Tempos de execucao do algoritmo de
PSO usando C-CUDA, C e Matlab. Extraido de

22]

Pan et al propuseram a implementacao de diversos al-
goritmos existentes de segmentacao de imagens médicas uti-
lizando CUDA. O tempo de execugao destes foi comparado
com os executados em CPUs. Foram utilizados os algoritmos
de segmentagao por crescimento de regioes e por Watershed.
Essa comparacao pode ser vista nas Tabelas |2 e

Hardware Imagem de abdomen | Imagem de cérebro
Geforce 8500 GT 12.875 2.435
Geforce 6800 13.62 4.42

Pentium 21.034 nao implementado

Tabela 2: Tempo de execugao em segundos do algo-
ritmo de segmentagao de imagens por crescimento
de regioes em duas GPUs e uma CPU. Adaptado de

23].

Hardware Imagem de abdémen | Imagem de cérebro
Geforce 8500 GT 155.965 45.223
Pentium 4 nao implementado 115

Tabela 3: Tempo de execucao em segundos do al-
goritmo de segmentacao de imagens por Watershed
em uma GPUs e uma CPU. Adaptado de [23].

Conforme mostrado nessa Se¢do, o poder computacional das
GPUs CUDA/NVIDIA estao melhorando o tempo de exe-
cugao de algoritmos tradicionais. Uma tendéncia atual é uti-
lizar CUDA em GPUs de méquinas de alto poder computa-
cional, melhorando ainda mais o tempo de resposta desses
algoritmos. Um exemplo de maquina deste tipo é a Tinhae-
1A, localizada na China. Esse supercomputador é composto
por 7168 GPUs, gerando um poder computacional de 2,566
petaflops e um consumo de energia equivalente a 4.04 MW,



posicionando esse supercomputador em segundo lugar nos
500 computadores mais rapidos do mundo em Novembro de
2011 [24].

5. CONCLUSAO

Nesse artigo foi apresentada a abordagem da NVIDIA para
GPGPU através da plataforma CUDA. Foi discutida a ar-
quitetura de GPUs, enfatizando suas diferencas com a CPU
e também a programacao para GPUs através de CUDA. Al-
gumas de suas caracteristicas foram discutidas, assim como
foi apresentada uma possivel alternativa a essa abordagem:
0 OPenCL. Também foi mostrada a melhora de desempenho
de alguns algoritmos tradicionais da literatura cientifica de
diversas areas, através da programagao com CUDA.

Para o futuro, espera-se melhorar ainda mais a eficiéncia
energética das placas gréficas, gerando menos calor e, desta
forma, resultando em melhor desempenho. Um dos im-
pactos que esse aumento na capacidade de processamento
pode causar estd no desenvolvimento de algoritmos que po-
dem, por exemplo, ajudar na criagdo de melhores produ-
tos, medicamentos e materiais, devido ao tempo de resposta
muito superior ao que se tinha ha alguns anos.
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