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ABSTRACT
Atualmente já existe um consenso em relação à importância
das Graphical Processing Units (GPUs) em sistemas com-
putacionais. O crescimento de sua capacidade de proces-
samento e quantidade de aplicações que tiram proveito de
sua computação de alto desempenho vêm aumentando desde
a sua criação em 1999. Sua arquitetura se baseia em um
grande número de núcleos para processamento massivo par-
alelo com foco na eficiência energética. Essa placas tam-
bém podem ser utilizadas para aplicações de propósito geral
(técnica denominada GPGPU) através da programação em
CUDA (Compute Unified Device Architecture). Nesse artigo
serão abordados a arquitetura da GPU da empresa NVIDIA,
sua programação utilizando-se CUDA e aplicações e ganhos
reais de desempenho com seu uso.

PALAVRAS-CHAVE:
GPU, CUDA, NVIDIA.

1. INTRODUÇÃO
Desde a criação da computação, os processadores operavam
como um único núcleo programável, contendo códigos 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 siĺıcio. Para contornar o limite f́ısico do siĺıcio, foram
criados os mecanismos de pipeline, threads entre outros.
Adicionar processadores em paralelo ou vários núcleos em
um único chip foram outras alternativas para aumentar seu
desempenho. Porém, para aproveitar-se destes tipos de pro-
cessamento é preciso mudar os códigos 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
espećıfico, a empresa americana NVIDIA, conhecida pela
fabricação de placas de v́ıdeo, lançou, em 1999, sua primeira
GPU: a GeForce 256 [1] e logo mais à frente, em 2000, criou
as GPUs de propósito geral (GPGPU - General-Purpose
Computing on Graphics Processing Units). Hoje a NVIDIA
possui um total de 1 bilhão de GPUs vendidas [2].

Inicialmente, a GPU era um processador de função fixa, con-
strúıdo sobre um pipeline gráfico que se sobressáıa apenas
em processamento de gráficos em três dimensões. Desde
então, a GPU tem melhorado seu hardware, com foco no as-
pecto programável da GPU. O resultado disso é um proces-
sador com grande capacidade aritmética, não mais restrito
às operações gráficas.

Atualmente, as GPUs são processadores dedicados para pro-
cessamento gráfico da classe SIMD (Single Instruction Mul-
tiple Data). GPUs são desenvolvidas especificamente para
cálculos de ponto flutuante, essenciais para renderização de
imagens. Suas principais caracteŕısticas são sua alta capaci-
dade de processamento massivo paralelo e sua total pro-
gramabilidade e desempenho em cálculos que exigem um
volume grande de dados, resultando em um grande through-
put. A partir de APIs como DirectX, OpenGL e Cg, foi pos-
śıvel criar algoritmos paralelos para GPUs. Entretanto, isso
requeria ao programador um grande conhecimento das APIs
e da arquitetura das placas gráficas, além de ser necessário
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 aplicações
GPU, a NVIDIA apresentou a Compute Unified Device Ar-
chitecture (CUDA) em 2006. Trata-se de uma plataforma de
computação paralela e modelo de programação que disponi-
biliza um aumento significativo de desempenho ao aproveitar
o poder da GPU. Ao fornecer abstrações simples com re-
speito à organização hierárquica de threads, memória e sin-
cronização, o modelo de programação CUDA permite aos
programadores escreverem programas escaláveis sem a ne-
cessidade de aprender a multiplicidade de novos componentes
de programação. A arquitetura CUDA suportas diversas lin-
guagens e ambientes de programação, incluindo C, Fortran,
OpenCL, e DirectX Compute. Ela também tem sido ampla-



mente utilizada por aplicações e trabalhos de pesquisa pub-
licados. Hoje ela está implantada em notebooks, estações de
trabalho, clusters de computação e supercomputadores.

As GPUs estão rapidamente se aperfeiçoando, tanto em pro-
gramabilidade quanto em capacidade. A taxa de cresci-
mento computacional anual das GPUs está aproximadamente
em 2.3x, em contraste a isso, o das CPUs está em 1.4x
[3]. Ao mesmo tempo, as GPUs estão ficando cada vez
mais acesśıveis. Com isso, a comunidade de pesquisa tem
mapeado com sucesso uma rápida demanda por soluções
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 serão apresentados a arquitetura e o modelo de
programação para GPU, bem como a abordagem da NVIDIA
para GPGPU: a CUDA. Para ressaltar os benef́ıcios dessa
abordagem, também serão apresentados alguns trabalhos
cient́ıficos que aproveitaram-se dos benef́ıcios de CUDA. O
restante desse artigo está dividido em 4 seções. Na Seção 2
será apresentada a arquitetura de GPUs e na Seção 3 seu
modelo de programação, incluindo a abordagem CUDA. Na
Seção 4 serão apresentados alguns dos diversos trabalhos
acadêmicos que utilizaram GPGPU com CUDA. A Seção 5
conclui esse artigo.

2. ARQUITETURA DE UMA GPU
Uma diferença 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 constrúıda para aplicações com
demandas diferentes da CPU: cálculos paralelos grandes com
mais ênfase no throughput que na latência. Por essa razão,
sua arquitetura tem progredido em uma direção diferente da
CPU.

As GPUs da NVIDIA são divididas em vários SMs (Stream-
ing Multiprocessors), que por sua vez, executam grupos de
threads, chamados de warps. Cada SM possui vários nú-
cleos, chamados de CUDA cores. Cada CUDA core possui
pipelines completos de operações aritméticas (ALU - Arith-
metic Logic Unit) e de pontos flutuantes (FPU - Floating
Pount Unit). Em um SM, há uma memória cache L1 co-
mum somente aos núcleos de um SM, e todos os cores de
um SM têm acesso à uma memória global (cache L2 ). A
Figura 1 mostra o SM da arquitetura Fermi. Note que boa
parte do SM corresponde aos CUDA cores, caracterizando
sua especialidade em operações que envolvem muitos cálcu-
los, ao contrário das CPUs, onde a cache é predominante.

Figura 1: Streaming Multiprocessor da arquitetura
Fermi. Extráıdo de [4].

2.1 A evolução da arquitetura das GPGPUs
NVIDIA

2.1.1 G80
A oitava geração de placas gráficas 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 gráfica introduziu a arquitetura de shaders
unificada com 128 CUDA cores, distribúıdos entre 8 SMs [5].

2.1.2 G200
Lançada em 2008, esta arquitetura da NVIDIA trouxe novas
melhorias para o CUDA. Pela primeira vez foi implementado
o suporte para computação com 64-bits de precisão dupla [6].

2.1.3 Fermi
Lançada em abril de 2010, esta arquitetura trouxe suporte
para novas instruções para programas em C++, como alo-
cação dinâmica de objeto e tratamento de exceções em op-
erações de try e catch. Cada SM de um processador Fermi
possui 32 CUDA cores. Até 16 operações de precisão dupla
por SM podem ser executadas em cada ciclo de clock [4].
Além disso, cada SM possui:

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

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



A Figura 2 ilustra a arquitetura GPU Fermi.

Figura 2: GPU da arquitetura Fermi. Extráıdo de
[7].

2.1.4 Kepler
Lançada 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 criação da arquitetura Kepler, um
dos principais objetivos era obter uma melhor eficiência en-
ergética. Os transistores de 28nm foram importantes para a
redução no consumo de energia, mas a alteração da arquite-
tura, com o uso dos SMX, foi a principal responsável pela
maior redução no consumo de energia. Com essa alteração
foi posśıvel executar os CUDA cores em frequência maior
e ao mesmo tempo reduzir o consumo de energia da GPU,
fazendo com que ela aqueça menos. A Figura 3 mostra o
SMX da arquitetura Kepler.

Figura 3: SMX: Streaming Multiprocessor da ar-
quitetura Kepler. Extráıdo de [8].

Além dos 192 CUDA cores de precisão única, o SMX pos-
sui 64 unidades de precisão dupla, 32 special function units
e 32 unidades de load e store. O número de unidades de
precisão dupla foi significativamente aumentado no Kepler,
já que essas unidades são largamente usadas em HPC (High
Performance Computing). Além disso, o número de SFUs
foram aumentadas em oito vezes em relação à arquitetura
Fermi [8].

Um dos objetivos no projeto Kepler foi facilitar ainda mais
aos desenvolvedores a obtenção dos benef́ıcios da imensa ca-
pacidade de processamento paralelo da GPU. O paralelismo
dinâmico no Kepler reutiliza as threads dinamicamente através
da adaptação de novos dados, sem a necessidade de retornar
os dados intermediários para a CPU. Isso permite que os
programas sejam executados diretamente na GPU, já que
agora os kernels possuem a habilidade de executar cargas
de trabalho adiconais independentemente. Qualquer kernel
pode executar outro e criar eventos, dependências e streams
sem a interação com a CPU, como era feito nas arquite-
turas anteriores. O ganho do paralelismo dinâmico é melhor
ilustrado na Figura 4.

Figura 4: Sem o Paralelismo Dinâmico (à esquerda),
a CPU executa cada kernel na GPU. Com o par-
alelismo dinâmico (à direita), a GPU Kepler GK110
pode agora executar kernels aninhados, eliminado a
necessidade da comunicação com a CPU. Extráıdo
de [8].

Uma inovação na arquitetura Kepler, o Hyper-Q, permite
que múltiplos cores de CPU executem o trabalho simultane-
amente em uma única GPU, aumentando, dessa forma, a
utilização da GPU e diminuindo, assim, seu tempo ocioso.
Além disso, essa arquitetura permite que ocorram até 32
conexões simultâneas entre a CPU e a GPU, ao passo que
na arquitetura Fermi apenas uma conexão poderia ocorrer
entre elas. A Figura 5 ilustra a diferença entre as arquite-
turas Fermi e Hyper-Q no tocante às conexões CPU-GPU.



Figura 5: No modelo Fermi (à esquerda), a concor-
rência é limitada às dependencias intra-stream cau-
sadas por uma única fila de trabalho no hardware.
Já no Kepler (à direita), os streams podem executar
concorrentemente usando filas separadas de tarefas.
Extráıdo de [8].

3. MODELO DE PROGRAMAÇÃO DE GPUS
E A ABORDAGEM CUDA

Antes das ferramentas de programação expĺıcita de GPUs, os
programadores utilizavam o OpenGL [9]. Trata-se de uma
especificação livre para a criação de gráficos, sendo muito
utilizada em ambientes UNIX e sistemas operacionais da
Apple. Porém, sua metodologia de programação é compli-
cada e fácil 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 programação de CPUs, costuma-se agrupar dados a
serem utilizados próximos temporalmente em estruturas, de
forma que fiquem próximos 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 x, y e z dos elementos correspondentes. Já em
programação de GPUs é aconselhável utilizar o formato orig-
inal dos vetores. Como a soma é executada em paralelo em
diversas threads, essa organização permite carregar vários
elementos de um único vetor com apenas uma transferência,
diminuindo, dessa forma, o gargalo.

Em GPUs, a memória é um gargalo considerável. A t́ı-
tulo de exemplo, na NVIDIA GeForce 285, sete operações
de ponto flutuante podem ser executadas por um núcleo de
processamento ao mesmo tempo que um byte demora para
ser transferido da memória externa para a GPU [11]. Por
esse motivo, deve-se organizar a memória de forma que o
acesso possa ser feito através de um único bloco cont́ınuo
[12]. A seguir apresentaremos alguns detalhes da abordagem
CUDA.

3.1 Características da programação para CUDA
Em CUDA, a função a ser executada na GPU recebe o
nome de kernel. Essa função é responsável por acessar o
hardware onde ela é executada N vezes em paralelo em N
diferentes CUDA threads, diferentemente de uma função C
comum. Essa função pode receber argumentos como valores
ou ponteiros para memórias globais, locais e também possui
uma série de constantes definidas que permite uma thread
identificar qual elemento deve ser processado por ela. Uma
função kernel é definida utilizando a declaração global e
o número de threads que serão executadas.

Cada thread tem sua ID, que a identifica como sendo única
e é acesśıvel pelo kernel através da variável threaIdx. O
comando blockIdx.x disponibiliza o identificador único do
bloco da thread atual. A variável threadIdx.x possui o iden-
tificador único da thread atual dentro do bloco e blockDim.x
é a dimensão do bloco atual. Temos, dessa forma, um iden-
tificador único de uma thread que permite a ela identificar
que elemento processar. Esse identificador é calculado da
seguinte maneira:

IDthread = blockIdx.x ∗ blockDim.x + threadIdx.x, (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
1 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=threadIdx.x;
C[i]=A[i]+B[i]
}
int main()
{

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

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

Os blocos gerados ao chamar um kernel são entregues ao
gerenciador dentro de um multiprocessador, sendo distribúı-
dos entre os multiprocessadores pelo gerenciador da GPU
para manter o ńıvel de carga igual. Internamente, os blo-
cos ainda são separados em warps, cada um com 32 threads,
que são controlados pelo gerenciador dentro do multiproces-
sador. Essa hierarquia é mostrada na Figura 6.

Figura 6: Hierarquia das threads segundo o modelo
CUDA. Extráıdo de [14]

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



executem computação significativa, pois isso facilita o con-
trole por parte do gerenciador. Para isso, após identificar
o elemento a ser processado pela thread, é verificado se ele
está dentro do limite dos vetores utilizados, senão essa thread
simplesmente não executa comando algum no vetor.

A variável threadIdx é um componente vetorial com 1, 2 ou
3 dimensões em seu ı́ndice, formando um bloco com 1, 2
ou 3 dimensões. Isso fornece uma maneira natural para se
chamar os elementos computacionais em um certo domı́nio
como vetor, matriz ou volume. O ı́ndice da thread e seu
threadID se relacionam de uma maneira direta. Para um
bloco de uma dimensão, eles são os mesmos. Para blocos de
duas dimensões (Dx, Dy), a thread ID do ı́ndice da thread
(x, y) é (x + yDx). Para 3 dimensões ela é (x + yDx +
zDxDy). O número de blocos é limitado, já que eles residem
no mesmo processador e possuem tamanho de memória lim-
itado. Nas atuais GPUs, o bloco de thread pode conter até
2048 threads. Os blocos são organizados em grades com uma
ou duas dimensões. O número de blocos de threads em uma
grade é geralmente dito pelo seu tamanho de dados a serem
processados ou pelo número de processadores no sistema no
qual pode exceder tranquilamente.

Cada thread possui acesso a três ńıveis diferentes de memória,
sendo cada um mais lento que o outro. Em primeiro lugar
está a memória privada da thread, que não pode ser compar-
tilhada entre threads e representa tanto trechos da memória
interna de um multiprocessador quanto registradores. Em
segundo plano, está a memória compartilhada por bloco.
Todas as threads em um mesmo bloco possuem acesso a
essa memória que fica no multiprocessador, sendo portanto
bastante rápida. No terceiro ńıvel está a memória global,
que é bastante lenta. Sua utilização deve ser feita somente
em caso de extrema necessidade. A Figura 7 mostra essa
hierarquia e seus acessos.

Figura 7: Acessos das threads, blocos e grades às
memórias da GPU. Extráıdo de [15].

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

que uma thread executará primeiro, já que deve-se utilizar
funções de sincronização dentro do kernel somente quando
necessário, fazendo com que seja criada uma barreira para
todas as threads até que todas cheguem ao ponto de sin-
cronização.

Para programar com o CUDA, deve-se seguir alguns coman-
dos e passos. A invocação do kernel é, conforme visto no
Algoritmo 1, utilizando <<<>>>. Depois, definem-se as
variáveis como a threadIdx.x ou blockIdx.x, dependendo do
que se deseja fazer. Para se alocar a memória na GPU,
primeiramente usa-se a alocação da memória no host (CPU)
utilizando o comando em C malloc(). Depois, aloca-se a
GPU utilizando o cudaMalloc(). Em seguida, copia-se o que
está na CPU para a GPU utilizando o comando cudaMem-
cpy(). Assim que essas variáveis forem alocadas, deve-se lib-
erar a memória para seu futuro uso. Em C temos comando
free(), e no CUDA, temos o cudaFree(). As threads precisam
ser sincronizadas se estão trabalhando em um bloco e pre-
cisam trabalhar com dados de um iteração anterior. Para
isso, utiliza-se a função synchthreads() para se colocar uma
barreira até que todas as threads de um mesmo bloco ter-
minem suas tarefas.

Como visto nesta Seção, CUDA foi uma grande inovação
para a computação paralela, mas foi projetada pela NVIDIA
somente para as suas GPUs. Porém, também há uma tendên-
cia para programação 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 implementação em GPU
em 2008. O OpenCL possui caracteŕısticas de programação
parecidas com CUDA, como a separação em blocos e progra-
mação de kernels, mas com as vantagens de ser um padrão
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. APLICAÇÕES DA PLATAFORMA CUDA
Para se ter ideia da popularidade e aplicabilidade das GPUs
CUDA NVIDIA, há atualmente 567 universidades que pos-
suem cursos de CUDA em seu catálogo [17]. A página
CUDA Zone registra 1296 aplicações utilizando GPU [18],
e a conferência de tecnologia de GPUs de 2010 contava com
mais de 100 pôsteres de pesquisa [19]. São números impres-
sionantes, principalmente se considerarmos que a primeira
versão da linguagem foi publicada há seis anos. Nessa Seção
serão apresentados alguns trabalhos acadêmicos que utilizaram
CUDA, ressaltando a importância que essa abordagem teve
na queda do tempo de processamento.

D’Agostino et al [20] implementaram a abordagem SSAKE
para montagem de genoma, sobreposição de grafos e hash-
ing de sequências. Essa abordagem se baseia na potencial-
ização da informação de leituras de pequenas sequências ao
montá-las em sequências cont́ınuas. Nos experimentos foi
utilizada uma estação de trabalho IntelR© i5-750 e uma placa
de v́ıdeo NVIDIA GTX480. Foi realizado o sequenciamento
do genoma da bactéria Escherichia coli K-12, cuja entrada
é representada por mais de 2 bilhões de sequências em um
arquivo de 202MB. As diferenças de tempo de execução se-
quencial e em CUDA (paralela) estão dispostas na Tabela
1.



Etapa/Algoritmo Sequencial CUDA
Aquisição de dados 22.9 24.2

Busca de k-mer 78.6 21.5
Restrição de Consensus 1.8 3.0

Deleção da sequência e criação da sáıda 23.8 4.8
Tempo Total 129.2 53.5

Tabela 1: Tempo de execução 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 [21] utilizaram CUDA em con-
junto com a interface de passagem de mensagens (sigla MPI
em inglês) para acelerar aplicações 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 posśıvel obter um desempenho
superior utilizando funções MPI como mecanismos de dis-
tribuição de computação entre os nós do cluster GPU e
CUDA como o mecanismo de execução principal. Essa abor-
dagem em clusters GPU permite ao programador conectar
nós de GPUs através de redes de alta velocidade, visualizar
cada nó GPU separadamente e executar diferentes compo-
nentes de um programa em vários nós de GPU. Esses pro-
gramas foram executados em clusters CPU de 6 nós e de
GPU com 2 nós. Os nós do cluster GPU utilizam a placa de
v́ıdeo NVIDIA 8800 GT com 768MB de memória. Cada pro-
grama foi executado 10 vezes e o tempo médio de execução
foi calculado, conforme mostrados nos gráficos das Figuras
8 e 9 para um dos algoritmos testados.

Figura 8: Tempos de execução do algoritmo de
Strassen em diferentes configurações de clusters
CPU. Extráıdo de [21]

Figura 9: Tempos de execução do algoritmo de
Strassen em um simples nó GPU (em azul) e no clus-
ter GPU CUDA+MPI (em vermelho). Extráıdo de
[21]

Veronese e Krohling [22] implementaram o algotitmo de otimiza-
ção de enxame de part́ıculas (sigla PSO em inglês) usando
CUDA em linguagem C. O algoritmo foi testado em um con-
junto de seis problemas de otimização bem conhecidos em
um benchmark. O tempo de computação foi comparado com
o mesmo algoritmo, dessa vez implementado em C e Mat-
lab. Os resultados demonstram que o tempo de computação
pode ser significativamente reduzido utilizando o CUDA em
C, conforme mostrado na Figura 10.

Figura 10: Tempos de execução do algoritmo de
PSO usando C-CUDA, C e Matlab. Extráıdo de
[22]

Pan et al [23] propuseram a implementação de diversos al-
goritmos existentes de segmentação de imagens médicas uti-
lizando CUDA. O tempo de execução destes foi comparado
com os executados em CPUs. Foram utilizados os algoritmos
de segmentação por crescimento de regiões e por Watershed.
Essa comparação pode ser vista nas Tabelas 2 e 3.

Hardware Imagem de abdômen Imagem de cérebro
Geforce 8500 GT 12.875 2.435

Geforce 6800 13.62 4.42
Pentium 21.034 não implementado

Tabela 2: Tempo de execução em segundos do algo-
ritmo de segmentação de imagens por crescimento
de regiões em duas GPUs e uma CPU. Adaptado de
[23].

Hardware Imagem de abdômen Imagem de cérebro
Geforce 8500 GT 155.965 45.223

Pentium 4 não implementado 115

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

Conforme mostrado nessa Seção, o poder computacional das
GPUs CUDA/NVIDIA estão melhorando o tempo de exe-
cução de algoritmos tradicionais. Uma tendência atual é uti-
lizar CUDA em GPUs de máquinas de alto poder computa-
cional, melhorando ainda mais o tempo de resposta desses
algoritmos. Um exemplo de máquina 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 rápidos do mundo em Novembro de
2011 [24].

5. CONCLUSÃO
Nesse artigo foi apresentada a abordagem da NVIDIA para
GPGPU através da plataforma CUDA. Foi discutida a ar-
quitetura de GPUs, enfatizando suas diferenças com a CPU
e também a programação para GPUs através de CUDA. Al-
gumas de suas caracteŕısticas foram discutidas, assim como
foi apresentada uma posśıvel alternativa a essa abordagem:
o OPenCL. Também foi mostrada a melhora de desempenho
de alguns algoritmos tradicionais da literatura cient́ıfica de
diversas áreas, através da programação com CUDA.

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