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INTRODUCCION

La primera supercémputadora Cray-1 fue construida en 1976 por Seymor Cray, y
se pensaba que podria satisfacer la demanda de computo requerida en ciencia e
ingenieria de aquellos tiempos, sin embargo, actualmente un iPhone X tiene mayor
poder de computo que la Cray-1.

La necesidad de computo que requieren los problemas actuales de computacion
donde se necesita exactitud y precisién (computacién dura) y de inteligencia arti-
ficial, son enormes, la simulacién del clima, la propagacion de ondas sismicas, la
formacién de galaxias, la simulacién de yacimientos, la dindmica molecular, deman-
dan cada vez mas poder de cémputo a bajo costo, no obstante, con la introduccién
de las unidades de procesamiento grafico (GPUs) en la computacién de alto ren-
dimiento cambio la arquitectura de los equipos y el paradigma de programacién y
aunque los aceleradores graficos hacen que muchas aplicaciones puedan acelerar su
ejecucién a un bajo costo energético existen inconvenientes, en relacién a que son
relativamente caras de adquirir, relativamente més complejas de programar y sobre
todo que el cédigo no es tan facil de migrar, es decir, estd fuertemente ligado a la
arquitectura para el que fue desarrollado.

A pesar de que la programacién para equipos de alto rendimiento requiere una
mayor complejidad debido a la introduccién de los GPUs, la construcciéon de super-
cémputadoras en los Ultimos afios integra dentro de su arquitectura GPUs, debido a
que existe una necesidad inherente de incluirlas para aumentar el rendimiento a un
bajo consumo energético, por ejemplo, de acuerdo a la lista de las 500 computadoras
més poderosas (www.top500.org) la maquina més poderosa a Junio del 2018 es la
Summit - IBM Power System AC922, IBM POWER9 22C 3.07GHz, NVIDIA Volta
GV100, Dual-rail Mellanox EDR Infiniband, que utiliza GPUs Volta.

La introduccién de los GPUs naci6é de la necesidad de las limitantes fisicas que
imponen las velocidades de frecuencia alcanzadas por materiales de los procesadores
convencionales y aunque se introdujo la idea de incorporar mas de un nicleo de
procesamiento por procesador esta tecnologia no ha sido suficiente para cubrir la
demanda de computo, por lo que la evolucién del hardware de computo de alto
rendimiento con multiprocesadores (clusters) basicamente ha seguido dos lineas de
desarrollo, la tecnologia multintcleo (multicore) como el procesador Xeon E7-8894 v4
que integra 24 cores con HiperHilado y la tecnologia de los GPU (Chai et al., 2007).

Es necesario mencionar, que existen otra clase de aceleradores como los coproce-
sadores Xeon Phi basados en tecnologias multintcleo, los cuales tienen la ventaja de
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que el modelo de programacién no cambia al conservar la misma arquitectura x86,
sin embargo, no han alcanzado el poder de computo que ofrecen los GPUs (Teodoro
et al., 2014).

La evolucién de los sistemas de computo implicé un cambio en el paradigma de
programacién al incorporar los GPUs, el disefio de aplicaciones numéricas de pro-
poésito cientifico e ingenieril, tenian que redisenarse para adaptarse a este nuevo
paradigma, y aunque en los ultimos 10 afios NVIDIA ha tratado de mantener un
estandar de programacién a través de CUDA (Compute Unified Device Architectu-
re) que incluye: los drivers, el compilador y las librerias; no obstante, cada versién
nueva de CUDA exige una mayor versiéon del hardware, dejando obsoletos a varias
arquitecturas previas, actualmente CUDA se encuentra en la version 9 y la arqui-
tectura de hardware mas avanzanda es la Volta, representada con su tarjeta mas
poderosa la Tesla V100. Y aunque es relativamente caro adquirir una Tesla V100,
actualmente es posible realizar programacién con los GPUs que estan incluidos en
los equipos de escritorio y poder desarrollar aplicaciones que no demandan mucho
rendimiento.

No obstante, a pesar del vertiginoso crecimiento que ha tenido la arquitectura de
los GPUs, y que constantemente las interfaces de programaciéon se actualizan, se
puede considerar que se han mantenido en su mismo concepto y metodologia, ya
que la base de la programacion del GPU desde sus origines es el kernel, el cual es un
fragmento de cédigo (codelet) que contiene una funcién que se ejecuta en paralelo
por muchos hilos contenidos en bloques, y es la esencia de la programaciéon en GPUs.
Las aplicaciones migradas que originalmente se ejecutaban en equipos multinticleo
o cluster son demasiado vastas, se listan algunas de las aplicaciones desarrolladas
que pueden ser relevantes en su campo:

Modulacién directa de campos gravitacionales en MPI (Couder-Castaneda et al.,
2013; Couder-Castatieda et al., 2015), reconstruccién de imdgenes 3D (Zhang et al.,
2014), propagacién de ondas actsticas (Nakata et al., 2011), estudios de turbulencia
convectiva (Calore et al., 2016), modelacién de transporte radiativo (Al-Refaie et al.,
2017), computo de estructuras Lagrangianas coherentes (Lin et al., 2017), flujos en
medios porosos (Huang et al., 2015), compresién de graficos (Kaczmarski et al.,
2015), procesamiento de imagenes (Galizia et al., 2015), aceleracion de consultas en
bases de datos(Strohm et al., 2015), modelacién en multi-fisica (Krol et al., 2015),
resolucién de las ecuaciones de transporte de Boltzmann (Priimak, 2014), aceleracién
de codigos de Dindmica de Fluidos Computacional (Xu et al., 2014).

La aplicacién que se aborda en este trabajo es la modelacion directa de la gradio-
metria de gravedad, la cual tiene su origen en la guerra fria y era utilizada en los
submarinos de guerra para guiarse en la oscuridad, ya que los sonares podian ser
detectados por el enemigo, por tal motivo, para que la navegacién submarina fuera
discreta, median las variaciones mintsculas de la tracciéon gravitatoria causadas por
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las dorsales submarinas; los gravimetros mas sofisticados los portaban los submari-
nos estadounidenses y durante muchos anos fue un secreto militar bien guardado,
no obstante, ahora la tecnologia se ocupa para precisar la localizacién de las bolsas
de petrédleo y de gas en las profundidades del subsuelo.

El pionero en medir la fuerza de gravedad de manera novedosa en 1890 fue el
bar6n Roland von Eo6tvos, fisico hingaro, que con un instrumento sencillo media
variaciones diminutas de gravedad en un lugar causadas por la presencia de un objeto
cercano de masa suficiente, este primer aparato se llamé gravimetro. Actualmente
los gravimetros mas comunes usan resorte, pero existen de muy alta tecnologia
electrénicos que pueden ser utilizados en la carga 1itil de un nanosatélite (Herndndez-
Goémez et al., 2017).

Actualmente la utilizacién de la gravimetria es una de gran utilidad para la explo-
racién geofisica enfocado a la mineria, hidrocarburos, estudios de la corteza terrestre
y fuentes geotermales. El uso de aviones y barcos para transportar gravimetros son
los medios de transporte mas comunes debido a que cubren areas extensas.

Los nuevos métodos de exploracién requieren calcular todo el tensor gravimétri-
co, el cual estd conformado por las primeras derivadas del vector de gravedad en
las tres direcciones ortogonales. La variacion en la densidad produce las anomalias
gravimétricas en el subsuelo, y la aproximacién por el modelado directo consiste en
discretizar el subsuelo y calcular el efecto acumulativo de cada celda discreta para
calcular el efecto total. Los resultados obtenidos de manera estocdstica pueden ser
comparados con los datos medidos en campo y se modifica el modelo de densida-
des propuestos hasta que lo observado contra lo calculado coincida. No obstante,
el proceso de calcular el modelo de densidades, conocido como problema directo, es
altamente costoso computacionalmente, por lo que existen distintos trabajos que lo
abordan computacionalmente para reducir el tiempo de cémputo.

La modelacién directa es un requisito para muchas aplicaciones geofisicas, debido
a que permite calcular las anomalias de la gravedad en modelos geolégicos a escala
local o regional. Trabajos relacionados pueden verse en (Chen and Zhang, 2018), don-
de se lleva a cabo el calculo del modelo directo en un solo GPU con unién de celdas;
el calculo directo en un solo GPU puede consultarse en (Moorkamp et al., 2010a), el
célculo directo en multi-GPU utilizando OpenACC (Couder-Castaneda et al., 2013)
y utilizando aceleradores Xeon Phi (Arroyo et al., 2015). La diferencia esencial de los
trabajos encontrados que existen en la literatura y el elaborado en esta tesis, es que
se propone un diseno basado en prismas convencionales y paralelizado en miltiples
GPUs bajo herramientas 100 % gratuitas, sin el uso de directivas como Openacc, lo
cual facilita su migracion relativamente facil entre compiladores gratuitos.

3
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JUSTIFICACION

El tiempo del cédlculo del tensor del gradiente gravimétrico tiene relevancia en las
areas de geofisica, donde se utilizan en la exploraciéon de los hidrocarburos, la dis-
tribucién de cuerpos salinos o someros e incluso modelos sismicos, este tipo de
problemas en su mayoria tienen que procesar una gran cantidad de datos y realizar
los célculos en el menor tiempo posible.

Para la aplicacién desarrollada en este trabajo existe una version previa, implemen-
tada utilizando la libreria de paso de mensajes (MPI) como control de distribucién,
la ventaja de usar MPI, es que permite utilizar a la unidad de procesamiento de
graficos (GPU) que estan distribuidos en el cluster de computadoras, no obstante,
los inconvenientes es que los GPUs que se encuentran integrados en la misma plata-
forma, no sacan provecho de la velocidad que les puede proporcionar la placa base
en la que estan integrados. Por tal motivo, se enfocé en desarrollar una aplicacién
para la modelacion directa de campos gravitacionales para plataformas multi-GPU
integradas en la misma placa base y de uno a tres GPUs, con la finalidad de obtener
el méximo rendimiento.

El tensor del gradiente gravimétrico se calculard a partir de una integracién de
las API (Application programming interface) OpenMP y CUDA y se construyen
dos estructuras, una bidimensional y una tridimensional para realizar el ensamble
de prismas del gradiente gravimétrico para con ello mostrar que es posible reducir
los tiempos de computo en comparacién con la ejecuciéon en un CPU convencional
y con esto mejorar el rendimiento de la aplicacién.

OBJETIVO

Disenar e implementar un cédigo hibrido OpenMP/CUDA en lenguaje C para cal-
cular el tensor del gradiente gravimétrico a partir de un ensamble de prismas rec-
tangulares.

Los objetivos particulares son:

e Crear una estructura de datos bidimensional en CUDA que permita el manejo
de arreglos bidimensionales para el manejo de la malla de observaciones.

e Desarrollar una estructura de datos tridimensionales en CUDA que permita el
manejo de arreglos tridimensionales para el manejo del ensamble de prismas.

e Migrar las funciones que calculan el tensor a kernels CUDA.

e Validar con ejemplos conocidos los calculos.
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e Disenar el c6digo utilizando OpenMP como controlador y CUDA como para-

lelizador.

e Llevar a cabo pruebas de rendimiento desde un GPU hasta 3 GPUs.

HIPOTESIS

Es posible reducir el tiempo de cémputo del cdlculo directo del tensor del gradiente
gravimétrico a partir de un ensamble de prismas rectangulares utilizando GPUs
integrados en la misma estaciéon de trabajo.






ARQUITECTURA DE LOS CPU Y GPU

Se introducen las arquitecturas de memoria compartida, los sistemas multi-ntcleo y
los GPU de NVIDIA.

1.1 ANTECEDENTES

Desde tiempos antiguos el hombre ha necesitado hacer calculos. Esto lo ha llevado
a construir artefactos que lo ayuden a realizarlos de una manera mas facil y rdpida.
Algunas de las herramientas que se han construido a lo largo del tiempo son: el
abaco, el cuadrante,tablas de Neper, las reglas de calculo, entre otros.

A partir del siglo XVII se realizaron progresos mecanicos en los sistemas de cédlculo.
Aparecen las calculadoras mecanicas, como la maquina de Pascal y la maquina
Leibnitz.

En 1820, Charles Babbage, construye la maquina analitica, algunas de sus carac-
teristicas son:

o Trabajaba con una aritmética de 50 digitos decimales.

o Consigui6é mejorar los tiempos de los célculos aritméticos a un segundo para
sumar y restar y un minuto para multiplicar y dividir.

e Trabajoé con tarjetas perforadas para indicar las operaciones a realizar y las
variables.

En 1943, Mauchly y Eckert construyeron ENIAC (Electronic Numeric Integrator
and Calculator). Fue considerada la primer computadora digital electrénica. Esta
computadora estaba orientada a resolver problemas de caracter cientifico.

En los anos siguientes fueron apareciendo computadoras para uso personal como
la Comodore Pet, Apple II, TR-80, todas estas maquinas contaban con un solo
procesador.

La constante demanda de las nuevas aplicaciones hizo que la industria de los
monoprocesadores se encontrara en una situacion limite respecto al cumplimiento
de la Ley de Moore que afirmé que el nimero de transistores en un microprocesador
se duplicaria cada ano, aunque posteriormente en 1975 esta ley se modificé y predijo
que el ritmo bajaria aproximadamente cada 18 meses. Como los monoprocesadores
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alcanzaron su rendimiento maximo, se comenzaron a buscar otras alternativas. Una
de ellas fueron los multiprocesadores, computadoras de propésito general con dos o
mas nicleos.

Al mismo tiempo que los multiprocesadores eran aceptados por la sociedad en
general y ante el auge de la industria de los videojuegos, grandes y relevantes avances
tecnoldgicos fueron hechos en las Unidades de procesamiento de graficos (GPU), con
el objetivo de liberar a la unidad central de procesamiento (CPU) del proceso de
renderizado, propio de las aplicaciones graficas. La gran demanda de los graficos
de alta calidad motivé el incremento de la potencia de calculo transformando a las
GPU en potentes coprocesadores paralelos. Si bien su origen fue brindar asistencia
en aplicaciones graficas, su uso como co-procesador paralelo de la CPU para resolver
aplicaciones de proposito general constituye uno de los tépicos mas actuales en la
computaciéon de alto desempeno.

A partir del 2005, se comenzé a utilizar la gran potencia de calculo y el alto
nimero de procesadores de las GPU como arquitectura masivamente paralela para
resolver tareas no vinculadas con actividades graficas, es decir utilizarlas en aplica-
ciones de propésito general. En este ambito surgieron varias técnicas, lenguajes y
herramientas para la programaciéon de GPU como co-procesador genérico a la CPU.
La evolucién de estas fue tan rapida como su popularizacién. Una de las herramien-
tas mas difundidas es CUDA que es una arquitectura de calculo paralelo desarrollada
por la compania NVIDIA.

1.2 ARQUITECTURA CPU

La arquitectura de computadoras se refiere a los atributos de un sistema que son
visibles a un programador, en otras palabras, son aquellos atributos que tienen un
impacto directo en la ejecucién légica de un programa. La organizaciéon de las compu-
tadoras se refiere a las unidades funcionales y sus interconexiones, que dan lugar a
especificaciones arquitecténicas, como ejemplo tenemos el niimero de bits usados pa-
ra representar varios tipos de datos (ntmeros, caracteres, booleanos), mecanismos
de entrada y salida (E/S) y técnicas para direccionamiento de memoria.

Los componentes de una computadora y sus funciones son:

e Procesador: Se encarga de gestionar y controlar las operaciones.

o Memoria: Almacena informacién (los programas y los datos necesarios para
ejecutarlos).

o Sistema de E/S: Permite la comunicacién entre el usuario y la computadora,
permitiendo introducir informacién y desplegar resultados.
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e Sistema de interconexién: Proporciona los mecanismos necesarios para inter-
conectar todos los componentes.

En 1945 Von Neumann propuso el modelo de programa almacenado de la compu-
tacion, donde propone que un programa es una secuencia de instrucciones que son
ejecutadas secuencialmente (Von Neumann and Mauchly, 1945).

La mayoria de las computadoras se han construido siguiendo la arquitectura de
Von Neumann que cuenta con la estructura:

o Entrada: Unidad que transmite instrucciones y datos del exterior a la memoria
(pasando por la ALU).

e Memoria: Unidad que almacena instrucciones y datos, asi como los resultados
parciales y finales de los programas.

o ALU: Unidad que realiza las operaciones aritmético-16gicas (suma, multiplica-
cion, resta y operaciones légicas).

e Unidad de control: Interpreta las instrucciones y coordina el resto del sistema.

e Salida: Transmite los resultados al exterior.

El funcionamiento de la arquitectura parte de las instrucciones maquina que se
almacenan en memoria, accediendo mediante direcciones y ejecutando los siguientes
pasos:

e Busqueda de la instruccién.

e Decodificacién.

e (Calculo de la direccién de los operandos.
e Bisqueda de los operandos.

o Ejecucion (realiza la operacién y almacena el resultado).
Cada instrucciéon méaquina debe especificar:

o La operacién a realizar en el cédigo de operacion.

¢ Informacién para calcular las direcciones de los operandos y dénde se guarda
el resultado.

e Informacién de la direccién de la préxima instruccién a ejecutar.

1.3 RENDIMIENTO CPU

La mayoria de las computadoras se construyen utilizando un reloj que funciona a
una frecuencia constante (ciclos de reloj). El tiempo, es la medida del rendimiento de
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una computadora. La ejecucién de un programa se mide en segundos, el rendimiento
se mide como una frecuencia de eventos por segundo, ya que un menor tiempo de
ejecucién significa mayor rendimiento.

El tiempo de un ciclo de reloj se puede referenciar por su duracién, por ejemplo:
10 nano segundos, 100 MHZ. Por lo tanto, podemos expresar el tiempo del CPU
como:

Tiempo de CPU = Ciclos de reloj de CPU para un programa X la duracién del
ciclo de reloj.

Ademés del nimero de ciclos de reloj para ejecutar un programa, también podemos
contar el nimero de instrucciones ejecutadas. Si conocemos el nimero de ciclos de
reloj y el nimero de instrucciones ejecutadas podemos calcular el niimero medio de
ciclos de reloj por instruccién (CPI):

CPI = Ciclos de reloj de CPU para un programa / Numero de instrucciones
ejecutadas

Sin embargo hay que tener en cuenta que la medida real del rendimiento del CPU
es el tiempo.

1.4 LEY DE AMDAHL

El término cuello de botella se utiliza para referirse al subsistema o subsistemas que
degradan el rendimiento del equipo en general. Dado que todos los componentes
de una computadora estan interconectados, un cambio en un subsistema tiene un
impacto inmediato en el rendimiento del sistema en general.

Ahora bien, estos conceptos pueden ser llevados al rendimiento de un programa. Si
se requiere mejorar el rendimiento de un programa, lo mejor es enfocarse en mejorar
rutinas donde se tienen identificados problemas de rendimiento.

Si las rutinas mejoran se pueden bajar los tiempos de ejecucion. Como métrica se
emplea la aceleracién o ganancia en tiempos, conocida como speed-up, que se define
como el cociente del tiempo empleado por el sistema a evaluar y una referencia:

Tiempo consumido

X = = :
Tiempo de referencia

Para cuantificar el rendimiento global de un sistema a partir del rendimiento de
sus partes se utiliza la expresién de la ley de Amdhal, que establece que la mejora
obtenida en el rendimiento de un sistema debido a la alteracién de uno de sus com-
ponentes estd limitada por la fraccion de tiempo que se utiliza dicho componente.
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De forma analitica, esta ley se expresa de la siguiente manera:

1
T—p)+

donde:

o: Representa el cociente entre el tiempo de ejecucién completo del programa
antes de mejorar alguno de sus componentes y el tiempo de ejecuciéon después de ser
mejorado dicho componente.

om: Representa el factor de mejora que se ha introducido en el subsistema alte-
rado.

p: Es la fraccién de tiempo que, del sistema completo original utiliza el subsistema
que se ha alterado (es decir, cudnto se usa el componente que se ha mejorado en el
sistema original).

1.5 ORGANIZACION DE UN SISTEMA MULTIPROCESADOR

En la organizacién de un sistema multiprocesador hay dos o més procesadores. Cada
procesador es auténomo, incluyendo una unidad de control, una ALU, registros y
caché. Cada procesador tiene acceso a una memoria principal compartida y a los
dispositivos de E/S a través de alguna forma de mecanismo de interconexién. Los
procesadores pueden comunicarse entre si a través de la memoria. También es posible
que los procesadores intercambien senales directamente. La memoria a menudo se
organiza de forma que sean posibles los accesos simultaneos a bloques de memoria
separados.

La organizacién mas comin en las PC, estaciones de trabajo y servidores es el
bus de tiempo compartido. El bus de tiempo compartido es el mecanismo méas sim-
ple para construir un sistema multiprocesador. La estructura y las interfaces son
béasicamente las mismas que las de un sistema de tinico procesador, que utilice un
bus para la interconexién. El bus consta de dos lineas de control, direccién y datos.
Para facilitar las transferencias se proporcionan los siguientes elementos:

¢ Direccionamiento: Debe ser posible distinguir los médulos del bus para deter-
minar la fuente y el destino de los datos.

11
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o Arbitraje: Se proporciona un mecanismo para gestionar las peticiones que
compiten por el control del bus, utilizando algtin tipo de esquema de prioridad.

e Tiempo compartido: Cuando un médulo esta controlando el bus, los otros
moédulos no tienen acceso al mismo y deben, si es necesario, suspender su
operacion hasta que se disponga del bus.

En este caso, hay varias CPU ademaés de varios procesadores que intentan tener
acceso a uno o mas modulos de memoria a través del bus.

Algunas de las ventajas de la organizaciéon del bus son:

e Simplicidad: La interfaz légica y fisica de cada procesador para el direcciona-
miento, el arbitraje y para compartir el tiempo del bus, es el mismo que el de
un sistema con un solo procesador.

o Flexibilidad: Se pueden conectar mas procesadores al bus.

o Fiabilidad: El fallo de cualquiera de los dispositivos conectados no provocara
el fallo de todo el sistema.

Sin embargo, la desventaja del bus son las prestaciones. Es decir, todas las peti-
ciones a memoria pasan por el bus. En consecuencia, la velocidad del sistema esta
limitada por el tiempo de ciclo. Para mejorar las prestaciones, se puede equipar a
cada procesador de una memoria caché, con lo cual se reduciria el niimero de accesos.
Normalmente las PC’s y las estaciones de trabajo tienen dos niveles de caché, un
caché L1 interna (en el mismo chip que el procesador) y una cache L2 externa o
interna.

El uso de cachés introduce algunas consideraciones nuevas, puesto que cada caché
local contiene una imagen de una parte de la memoria, si se altera una palabra en
un caché, podria invalidar una palabra en otro caché. Para evitarlo, se debe avisar
a los otros procesadores de que se ha producido una actualizacién de memoria.

1.6 CONCURRENCIA

La concurrencia en el software es una forma de gestionar los recursos compartidos
usados al mismo tiempo. Un término utilizado en la concurrencia es el termino de
hilo (thread), un hilo tiene la propiedad de poder compartir recursos entre si, por
ejemplo, el rango de direcciones de memoria asignadas. Podemos definir a un hilo
como una secuencia discreta de instrucciones relacionadas que se ejecuta indepen-
dientemente de otras secuencias de instrucciones. Cada programa tiene al menos un
hilo principal, que inicializa el programa y comienza a ejecutar las instrucciones, el
hilo principal puede crear otros hilos que realizan varias tareas, o simplemente puede
hacer todo el trabajo en si sin crear més hilos. (Jason Roberts, 2006).



1.6 CONCURRENCIA 13

El modelo computacional de hilo cuenta con tres niveles:

o Hilos de nivel de usuario: Hilos creados y manipulados en el software de la
aplicacion.

o Hilos a nivel de kernel: La forma en que el sistema operativo implementa la
mayoria de los hilos.

e Hilos de hardware: Como aparecen los hilos en los recursos de ejecucién en el
hardware.

Algunas ventajas que podemos observar de la concurrencia en el software son las
siguientes:

e Permite mayor eficiencia en el uso de los recursos del sistema. El uso eficiente
de la utilizacion de los recursos es la clave para maximizar el rendimiento de
los sistemas computacionales.

e Proporciona una abstraccién para la implementacién de algoritmos de software
o aplicaciones que estan en paralelo.

Cuando muiltiples hilos de ejecucion estan corriendo en paralelo, significa que los
hilos activos estan ejecutandose simultaneamente en diferentes recursos del hard-
ware, es decir, multiples hilos pueden hacer progreso simultaneo. Cuando miiltiples
hilos de ejecucién del software estan ejecutandose concurrentemente, las ejecuciones
de los hilos son intercaladas dentro de un sélo recurso del hardware.

En los sistemas multitarea, un proceso se puede encontrar en tres estados distintos
(Asenjo Plaza Rafael, 2001):

e En ejecucién: Esta siendo atendido por la CPU, o usando la CPU.
o Listo: El proceso esta libre para ser ejecutando.

¢ Bloqueado: Esta a la espera de que ocurra algin evento, normalmente alguna
transaccion de E/S.

En sistemas monoprocesador sélo puede haber un proceso en ejecucién, pero va-
rios listos y bloqueados. El sistema operativo tiene una lista con los procesos listos
(ordenados por prioridad) y otra con los procesos bloqueados (en este caso la lista
estd desordenada).

Las transiciones entre estos estados se producen mediante llamadas del sistema
operativo a una serie de funciones, con el nombre del proceso como pardmetro,
excepto en el caso del paso de listo a bloqueado, que es provocada por el propio
proceso cuando necesita realizar una operaciéon de E/S.
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1.7 SISTEMAS PARALELOS

Por definicién, una arquitectura paralela es aquella que cuenta con varias unidades de
procesamiento y permite el procesamiento paralelo. La disposiciéon de las conexiones
entre los procesadores y la memoria determina el origen de distintas arquitecturas,
las cuales serdan mas adecuadas para resolver ciertos problemas.

La construcciéon de una aplicacién en paralelo no siempre deriva naturalmente de
la aplicacién secuencial. En toda aplicacion paralela se deben considerar las comuni-
caciones existentes entre los distintos procesos, las cuales pueden conducir a un mal
desempertio del programa.

En sistemas paralelos se pueden distinguir dos conceptos: el paralelismo de las
instrucciones y el paralelismo de la maquina

e Paralelismo en las instrucciones: Se produce cuando las instrucciones de una
secuencia son independientes y por tanto pueden ejecutarse en paralelo, tam-
bién depende de la frecuencia de dependencias de datos que haya en el cédigo,
estos factores dependen a su vez de la arquitectura del conjunto de instruccio-
nes y de la aplicacién. El paralelismo en las instrucciones depende también de
lo que se llama latencia de una operacion, es decir, el tiempo que transcurre
hasta que el resultado de una instruccién esté disponible para ser usado como
operando de una instruccién posterior, la latencia determina cudnto retraso
causara una dependencia de datos.

o El paralelismo de la méquina: Es una medida de la capacidad del procesador
para sacar partido al paralelismo de las instrucciones. El paralelismo de la mé-
quina depende del nimero de instrucciones que pueden captarse y ejecutarse
al mismo tiempo, asi como de la velocidad y sofisticaciéon de los mecanismos
que usa el procesador para localizar instrucciones independientes.

El paralelismo en las instrucciones, como el paralelismo de la maquina, son factores
importantes para mejorar el uso de los recursos. Un programa puede no tener el su-
ficiente nivel de paralelismo en las instrucciones como para sacar el maximo partido
al paralelismo de la maquina.

El empleo de una arquitectura con instrucciones de longitud fija, como en una
arquitectura computacional con un conjunto de instrucciones reducidas (RISC), au-
menta el paralelismo en las instrucciones ya que posibilita la segmentacion y el
paralelismo en la ejecucién de instrucciones, asi como reducir los accesos a la memo-
ria. Por otra parte, un escaso paralelismo de la méquina limitard las prestaciones
sin que importe la naturaleza del programa.
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1.8 PLATAFORMAS DE COMPUTO PARALELAS

La construccion del software paralelo se basa en la idea de dividir un problema
grande en subproblemas, cada uno de los cuales se resuelve en forma concurrente al
resto.

Implementar algoritmos paralelos que se ejecuten sobre maquinas paralelas no es
una tarea sencilla, ya que no existe una solucion paralela tinica. Para determinar si
un programa puede paralelizarse se debe analizar la naturaleza del problema y la
relacion entre los datos, para el andlisis se pueden realizar los siguientes puntos:

e Dividir el trabajo en tareas.
o Asignar tareas a los distintos procesadores.
e Ver la relaciéon de los procesadores.

o Verificar como se organizan las comunicaciones.

Cada uno de estos aspectos, que, si bien aparentan ser independientes no lo son,
las decisiones adoptadas en uno influyen directamente en los otros. Estos problemas
se pueden resolver si se utiliza una metodologia para los desarrollos.

Para lograr la ejecucion de software paralelo, el hardware debe proporcionar una
plataforma que soporte la ejecucién simultdnea de multiples hilos. La arquitectura
de computadoras puede ser clasificada por dos diferentes dimensiones. La primera es
el nimero de instrucciones en el flujo que deberan ser procesadas en un solo punto
en el tiempo. La segunda es el nimero de datos que pueden procesarse en un solo
punto en el tiempo. A este sistema de clasificacién se le conoce como la taxonomia
de Flynn (Flynn, 1972), y es representado en la Figura 1.1.

Instrucciones Multiples, Instrucciones Multiples,
Datos simples (MISD). Multiples datos (MIMD).

Instrucciones Simples, Instrucciones Simples,
Datos simples (SISD). Datos Multiples (SIMD).

INStrucciones =

Datos 3o

Figura 1.1: Taxonomia de Flynn
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La taxonomia de Flynn cuenta con cuatro categorias:

o Una sola instruccién un unico dato (SISD): No se ofrece paralelismo en el
hardware. Las instrucciones se ejecutan de manera secuencial. Solo un flujo de
datos es procesado por el CPU durante un ciclo de reloj dado.

o Miiltiples instrucciones un tnico dato (MISD): Se procesa un tnico flujo de
datos a través de varias secuencias de instrucciones de forma simultanea. En
la mayoria de los casos, miltiples flujos de instrucciones necesitan multiples
flujos de datos para ser ttil, por lo que en general esta clase de computadora
paralela se utiliza mas como un modelo tedrico que de practica.

o Una sola instruccion miltiples datos (SIMD): Un flujo de instrucciones sim-
ples tiene la capacidad de procesar multiples flujos de datos simultdneamente.
Estas maquinas son ttiles en aplicaciones de tratamiento de senales digitales,
procesamiento de imagenes y las aplicaciones multimedia, como audio y video.

o Miiltiples instrucciones miltiples datos (MIMD): Se tiene la capacidad de eje-
cutar multiples flujos de instrucciones, mientras se trabaja en un flujo de datos
separado e independiente. Esta es la plataforma de computacién en paralelo
més comun en estos dias. Nuevas plataformas como los clusters (conjunto de
computadoras que se comportan como una sola) caen en esta categoria.

Dado que las maquinas actuales encajan en las categorias SIMD o MIMD, se
puede explotar a nivel de datos y nivel de tareas el paralelismo en el software.

La tecnologia SMT (Simultaneous Multithreading) permite que un procesador
aparezca como multiples procesadores 16gicos. Desde el enfoque de la microarqui-
tectura, las instrucciones de los procesadores légicos son persistentes y se ejecutan
simultdneamente en recursos de ejecucién compartida. En otras palabras, se pue-
den programar multiples hilos, pero como los recursos de ejecucién se comparten
la microarquitectura debe determinar como y cuando intercalar la ejecucion de los
hilos. El siguiente nivel después del procesamiento Multi-Hilado es el procesamien-
to Multi-Ntcleo, estos nucleos cuentan con sus propios recursos de ejecucién y de
arquitectura, dependiendo del disefio estos procesadores pueden compartir un gran
cache en el chip ademas estos ntcleos individuales pueden combinarse con SMT
aumentando el nimero de procesadores légicos por el doble de nicleos de ejecucion.

1.9 EVOLUCION DE LA GPU

La historia de las GPU se inicia en la década de los 60. Las primeras GPU tuvieron
capacidades muy reducidas, sin embargo, su crecimiento no se detuvo. Asi como la
velocidad del procesador avanzé a través de dos lineas: incrementando la velocidad
del reloj y/o incrementando el nimero de nicleos, la evolucién de las GPU tuvo su
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origen a finales de los 80 cuando se inicia la gran demanda de mejores interfaces
graficas por parte de los sistemas operativos. Esto implicd que a principios de los 90
se comenzaran a vender aceleradores graficos 2D para computadoras personales.

Al mismo tiempo, en la comunidad profesional y mediante la empresa Silicon
Graphics, se introduj6é al mercado el uso de graficos 3D en una gran variedad de
ambitos. Ademas, se desarrolld la libreria OpenGL para ser usada como método in-
dependiente de la plataforma y poder escribir aplicaciones graficas 3D. La demanda
de aplicaciones graficas 3D tuvo un gran crecimiento, el cual fue alentado primero,
por el desarrollo de videojuegos en primera persona, FPS (Harrigan., 2004) como
Doom, Duke Nukem 3D y Quake, los cuales demandaron constantemente mayores
capacidades para lograr mejor realismo.

En 1999 NVIDIA lanza al mercado la tarjeta grafica Geforce 256, la cual permitia
realizar transformaciones e iluminacion a través del hardware, ademés de brindar
mejores condiciones de visualizacién. La siguiente generacién de NVIDIA constituyé
un gran paso en la tecnologia de las GPU, fue considerada la primer GPU con
implementacién nativa de la primera versién de la interfaz de programacion de
aplicaciones (API) DirectX8. Esto dio paso a que por primera vez los desarrolladores
tuviesen el control en la GPU.

Desde 1999 hasta 2002, NVIDIA dominé el mercado de las tarjetas graficas con las
GeForce. En ese periodo, las mejoras se orientaron hacia el campo de los algoritmos
3D y la velocidad de los procesadores graficos. Las memorias también necesitaban
mejorar la velocidad, por lo que se incorporaron las memorias del tipo DDR (Double
Data Rate) a las tarjetas graficas (Bruce Jacob, 2007). Las capacidades de memoria
de video pasaron de los 32 MB de las Geforce 2 a los 64 y 128 MB de la GeForce 4.
A partir del 2006, NVIDIA y ATT tomaron el liderazgo del mercado con sus series
GeForce y Radeon, respectivamente.

1.10 PIPELINE GRAFICO

La GPU desde sus inicios fue un procesador con muchos recursos computaciona-
les. Actualmente ha adquirido notoriedad por su uso en aplicaciones de propésito
general, pasé de ser un procesador con funciones especiales a ser considerado la ar-
quitectura base de aplicaciones paralelas y se han convertido en una parte integral
de los sistemas actuales de computacion.

En los ultimos afos, su evoluciéon implicé un cambio, dejé de ser un procesa-
dor grafico potente para convertirse en un co-procesador apto para el desarrollo de
aplicaciones paralelas de propésito general con demanda de anchos de banda, de
procesamiento y de memoria superiores a los ofrecidos por la CPU.
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Para poder entender a la GPU como una unidad de procesamiento de propdsito
general (GPGPU) es necesario comprender su funcionamiento desde el punto de
vista del hardware, es decir, los graficos. Esto permitira realizar una analogia de
cada uno de los mecanismos propios con los que se aplican en GPGPU.

La GPU trabaja cuando la aplicacién envia a la GPU una secuencia de vértices,
agrupados en lo que se denominan primitivas geométricas (poligonos, lineas y puntos)
y son tratadas secuencialmente a través de cuatro etapas:

e Transformacién de vértices: Es la primera etapa del pipeline de procesamiento
grafico. En ella se lleva a cabo una secuencia de operaciones matemaéticas sobre
cada uno de los vértices suministrados por la aplicacion.

e Ensamblado de primitivas y rasterizacién: Los vértices generados y transfor-
mados en la etapa anterior pasan a esta segunda etapa, donde son agrupados
en primitivas geométricas basdndose en la informacién recibida junto con la
secuencia inicial de vértices. Como resultado, se obtiene una secuencia de trian-
gulos, lineas o puntos. La rasterizacion es el proceso por el cual se determina el
conjunto de pixeles “cubiertos” por una primitiva determinada. Los resultados
de la rasterizaciéon son conjuntos de localizaciones de pixeles y conjuntos de
fragmentos. Un fragmento tiene asociada una localizaciéon de pixel e informa-
cién relativa a su color y uno o mas conjuntos de coordenadas de textura. Se
puede pensar en un fragmento como en un “pixel en potencia”: si el fragmento
supera con éxito el resto de etapas del pipeline, se actualizard la informacién
de pixel como resultado.

o Interpolacién, texturas y colores: Una vez hecha la rasterizacién, el/los frag-
mentos obtenidos son sometidos a operaciones de interpolacién, operaciones
matematicas y de textura y determinacién del color final de cada fragmento.
Ademaés de establecer el color final del fragmento, en esta etapa es posible des-
cartar un fragmento determinado para impedir que su valor sea actualizado
en memoria; por tanto, esta etapa emite uno o ningun fragmento actualizado
para cada fragmento de entrada.

e Operaciones Raster: En esta ultima etapa del pipeline se realizan las opera-
ciones llamadas raster, analizan cada fragmento, sometiéndolo a un conjunto
de pruebas relacionadas con aspectos graficos del mismo. Estas pruebas de-
terminan los valores que tomaré el pixel generado en memoria a partir del
fragmento original. Si cualquiera de estas pruebas falla, es en esta etapa cuan-
do se descarta el pixel correspondiente, y por tanto no se realiza la escritura
en memoria del mismo. En caso contrario, y como tdltimo paso, se realiza la
escritura en memoria, denominada framebuffer (Godse., 2009), como resultado
final del proceso.
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El paradigma paralelo estuvo presente desde los inicios de la GPU. En el pipeline
grafico la entrada de un estado es la salida del anterior, en este caso el paralelismo
es a nivel de tareas, varios datos pueden estar al mismo tiempo en distintos estados
del pipeline. Los recursos son divididos entre las distintas etapas del pipeline, por
lo que varias unidades de cémputo trabajan en paralelo en los diferentes estados
del pipeline. En otras palabras, los recursos en la GPU se dividen en el espacio.
Esto implica un nivel de paralelismo interno en la etapa y otro entre las etapas del
pipeline.

1.11 ARQUITECTURA GPU

Algunas de las caracteristicas basicas de la GPU son las siguientes:

o Siguen el modelo SIMD. Todos los ntucleos ejecutan a la vez una misma ins-
truccién, por lo tanto, solo se necesita decodificar la instruccion una tnica vez
para todos los ntcleos.

e La velocidad de ejecucion se basa en la explotacion de la localidad de los
datos, tanto la localidad temporal (cuando accedemos a un dato, es probable
que se vuelva a utilizar el mismo dato en un futuro cercano) como la localidad
espacial (cuando accedemos a una fecha, es muy probable que se utilicen datos
adyacentes a los ya utilizados en un futuro cercano y por eso, se utilizan
memorias caché que guardan varios datos en una linea del tamano del bus).

o La memoria de un GPU se organiza en varios tipos de memoria (local, global,
constante y textura), que tienen diferentes tamanos, tiempos de acceso y modos
de acceso (por ejemplo, solo lectura o lectura/escritura).

e El ancho de banda de la memoria es mayor.

Una GPU esta altamente segmentada, lo que indica que posee gran cantidad de
unidades funcionales. Estas unidades funcionales se pueden dividir principalmente
en dos: aquéllas que procesan vértices, y aquéllas que procesan pixeles. Por tanto,
se establecen el vértice y el pixel como las principales unidades que maneja la GPU.

Inicialmente, a la GPU le llega la informacion de la CPU en forma de vértices. El
primer tratamiento que reciben estos vértices se realiza en el vertex shader. Aqui
se realizan transformaciones como la rotacién o el movimiento de las figuras. Tras
ésto, se define la parte de estos vértices que se va a ver, y los vértices se transforman
en pixeles mediante el proceso de rasterizacién. Estas etapas no poseen una carga
relevante para la GPU.
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Donde se encuentra el principal cuello de botella de la GPU es en el siguiente
paso: el pixel shader. Aqui se realizan las transformaciones referentes a los pixeles,
tales como la aplicaciéon de texturas.

El modelo pixel shader se convirti6é en un referente, el cual permitié el desarrollo de
aplicaciones sobre GPU, incrementando la complejidad de las operaciones de vértice
y fragmentos. La evolucion de la arquitectura de las GPU se centr6 principalmente
en las etapas del pipeline gréfico.

1.12 DIFERENCIAS ENTRE EL CPU Y EL GPU

Una diferencia importante entre un CPU y un GPU es la comparacién entre la
forma en que manejan el procesamiento de tareas. Un CPU estd compuesto de
varios nucleos optimizados para el procesamiento en serie, mientras que un GPU esta
formado de miles de nicleos mas pequenios y eficientes los cuales estan disenados
para realizar multiples tareas simultdneamente, ver Figura 1.2.

Las GPU poseen miles de niicleos que procesan las cargas de trabajo de forma
paralela y muy eficiente.

CPU GPU
Multiples Niicleos Miles de Nticleos

Figura 1.2: Diferencias entre el nimero de nucleos del CPU y el GPU.

Una de las mayores diferencias con la CPU recae en su arquitectura. A diferencia
del CPU, que tiene una arquitectura de Von Neumann, la GPU se basa en el Modelo
Circulante. Este modelo facilita el procesamiento en paralelo, y la gran segmentaciéon
que posee la GPU para sus tareas.

En sintesis, el modelo convencional se concentra en el control de las instrucciones,
mientras que el circulante lo hace en el ancho de banda de los datos.
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Debido a la organizacién de las GPU respecto a la CPU, hay que tener en cuenta
que una GPU no puede acceder directamente a la memoria principal y que una CPU
no puede acceder directamente a la memoria de una GPU. Por lo tanto, habra que
copiar los datos entre CPU y GPU de manera explicita es decir de la CPU a la GPU
y viceversa.

La Figura 1.3 muestra la relacion que se tiene entre el GPU y el CPU es decir
cuando el codigo de una aplicacién es lanzado desde el CPU debe tener indicadas

secciones especificas que indicaran que esa parte del codigo debe ser ejecutado en el
GPU.

Codigo de la aplicadon

—

Resto del
codigo secuencial
del CPU

Funcicnes de
computo intensivo

D

5% del codigo

GPU

—_—

Figura 1.3: Flujo de un cédigo de aplicaciéon ejecutado en paralelo

21






PARADIGMA DE LA PROGRAMACION EN OPENMP Y CUDA

En este capitulo se aborda las metodologias de programacién utilizadas, OpenMP
y CUDA, resaltando sus ventajas y considerando sus desventajas.

2.1 LA ARQUITECTURA CUDA

Las unidades de procesamiento grafico (GPU) implementan en hardware el pipeli-
ne grafico, el cual, al ser un algoritmo paralelo con cémputo intensivo, determiné
la evolucién de las GPU al enfocar los avances en satisfacer la demanda de mejor
rendimiento en la ejecucién del pipeline. Esto unido a su bajo costo hace que cual-
quier computadora personal cuente con una GPU. Sin embargo, en un principio su
programacién no era tan simple, implicaba conocer detalles de la arquitectura del
pipeline grafico y utilizar interfaces de programacién de aplicaciones (API) como
OpenGL (Wright., 2007) o DirectX (Root., 1999).

En el afio 2006 NVIDIA presenté la tecnologia Compute Unified Device Architec-
ture (CUDA) para su tltima generaciéon de tarjetas graficas, la serie G80. CUDA
propone una filosofia integradora, con un lenguaje de programacién como es C y la
arquitectura paralela de una GPU, desvinculandose ademaés del pipeline gréfico.

La tecnologia CUDA permite considerar a la GPU como una arquitectura para-
lela para la resolucién de problemas de propésito general. El desarrollo de dichas
aplicaciones paralelas es posible principalmente, por dos razones:

e Las tarjetas graficas NVIDIA, son un componente comun en la mayoria de las
computadoras personales actuales.

e Es de facil aprendizaje, mas para aquellos programadores con conocimientos
de los lenguajes tipo C o C++.

La arquitectura de CUDA es realmente particular en muchos aspectos. A diferen-
cia de otros GPU, CUDA no sélo divide los recursos de computacién en vertex y
pixel shaders, ademas anade un pipeline para shaders unificado que permite a cada
unidad aritmético légica (ALU) en el chip ser “transformada” por una aplicacién
para efectuar operaciones de cémputo de propdsito general.

CUDA presenta a la arquitectura de la GPU como un conjunto de multiprocesado-
res MIMD (Muiltiples Instrucciones-Miltiples Datos). Cada multiprocesador posee
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un conjunto de procesadores SIMD (Instrucciéon Simple-Multiples Datos). Respecto
a la memoria, existen numerosos modelos conviviendo en esta arquitectura: cada
procesador SIMD posee una serie de registros a modo de memoria local (sélo accesi-
ble por el procesador) a su vez cada multiprocesador posee una memoria compartida
(accesible por todos los procesadores SIMD del multiprocesador) y finalmente la me-
moria global, la cual es accesible por todos los multiprocesadores y por ende, por
todos y cada uno de los procesadores SIMD.

2.2 PLATAFORMA DE CALCULO PARALELO CUDA

No todos los problemas pueden ser resueltos en la GPU, los més adecuados son
aquellos que pueden resolverse mediante la aplicacién del paradigma paralelo de
datos, es decir aplican la misma sentencia o secuencia de cédigo a todos los datos de
entrada. Se puede decir que una soluciéon de un problema en GPU sera més ventajosa
respecto a la solucién en la CPU si la aplicacién tiene las siguientes propiedades:

El algoritmo tiene un orden de ejecucién cuadratico o superior: el tiempo ne-
cesario para realizar la transferencia de datos entre la CPU y la GPU tiene un
gran costo, el cual no suele verse compensado por el bajo costo computacional
de un método lineal.

e Es mayor la carga de célculo computacional en cada hilo: de nuevo para com-
pensar el tiempo de transferencia de informacién es conveniente que cada hilo
posea una carga computacional considerable.

e Es menor la dependencia entre los datos para realizar los calculos, ésto es
posible si cada SM sélo necesita de los datos de su memoria local o compartida
y no necesita acceder a memoria global, la cual tiene un acceso mas lento.

e Es menor la transferencia de informacion entre CPU y GPU. La situacién
6ptima es cuando la transferencia sélo se realiza una vez, al comienzo y al
final del proceso. Esto significa una transferencia de los datos de entrada, desde
la CPU a la GPU y una al final, desde la GPU a la CPU, para obtener los
resultados. Es bueno no tener transferencias intermedias, ya sea de resultados
parciales o datos de entradas intermedios.

e No existen secciones criticas, es decir, varios procesos no necesitan escribir en
las mismas posiciones de memoria, las lecturas de memoria global y comparti-
da puede ser simultanea, pero las escrituras en la misma posicién de memoria
plantean un acceso a un recurso compartido, lo cual implica contar con meca-
nismo de acceso seguro. Este proceso hace mas lenta la solucién del proceso
global.
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Ademaés, es necesario que las estructuras de datos en la aplicacion que se ejecuta
en la CPU se adapten o puedan transformarse a estructuras més simples del tipo
matriz o vector a fin de poder ser compatibles con las estructuras que maneja la
GPU.

El modelo de programacion CUDA asume que los hilos CUDA se ejecutan en
una unidad fisica distinta, la cual actia como co-procesador (device) al procesador
(host). Como CUDA C es una extension del lenguaje de programaciéon C, permite
al programador definir funciones C, llamadas kernels, las cuales al ser invocadas son
ejecutadas en paralelo por N hilos diferentes en la GPU.

Los kernels son el componente principal del modelo de programaciéon de CUDA,

son funciones invocadas desde el host (CPU Central) y ejecutadas en el dispositivo.

Cuando se invoca un kernel, éste se ejecuta N veces en N hilos diferentes. Cada
hilo se diferencia de los demés por su identificador, el cual es inico y accesible en el

kernel a través de una variable interna y predefinida de CUDA llamada threadIdx.

A través de threadIdx se puede definir el comportamiento especifico de cada uno de
los hilos.

Para la definicién de un kernel se deben respetar varias condiciones, las cuales
son:

e El tipo de la funcién kernel es void.

e Debe llevar la etiqueta __global__, la cual identifica a un kernel y determina

" )

que la funcién es invocada desde el host (CPU) y ejecutada en el device (GPU).

e Todos los hilos que se activen durante la ejecucion del kernel, ejecutan el mismo
programa, el cual coincide con el kernel que lo activé.

e El ntimero de hilos es conocido antes de la ejecucién del kernel, ellos seran

agrupados, segin se indica en la invocacién, en grupos denominados bloques.

Todos los bloques tienen igual ntimero de hilos.

Existe una jerarquia perfectamente definida sobre los hilos de CUDA. Los hilos
se agrupan en bloques, los cuales se pueden ver como vectores (una dimensién) o
matrices (dos o tres dimensiones). Los hilos de un mismo bloque pueden cooperar
entre si, compartiendo datos y sincronizando sus ejecuciones. Sin embargo, los hilos
de distintos bloques no pueden cooperar entre si.

Los bloques a su vez, se organizan en una malla, la cual puede ser de una o
dos dimensiones (en las nuevas arquitecturas, se admiten tres dimensiones). Los
bloques e hilos por bloque que tendra una malla son valores establecidos antes de la
invocacion, los cuales permanecen invariables durante toda la ejecucién del kernel.
Dada la organizaciéon que provee CUDA para los hilos y como cada uno de ellos
tiene un identificador nico (threadIdx).
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Mas especificamente threadIdx tiene tres componentes (x,y, z), permitiendo segin
la dimensién del bloque, identificar con precisién cada hilo. Cuando el bloque es de
una dimensién, las componentes y y z tienen el valor 1, en el caso de un bloque de
dos dimensiones sdlo la componente z tiene el valor 1.

Lo mismo ocurre con los bloques y las mallas, pero para ellos CUDA tiene definida
tres variables: blockIdx y blockDim para bloques, y gridDim para mallas, todas de
tres componentes. blockIdx permite identificar a los bloques y las variables blockDim
y gridDim contienen el tamafio de cada bloque y de cada malla, respectivamente.

Un programa CUDA estd compuesto de una o més fases, las cuales son ejecutadas
en el host o en el dispositivo. Aquellas partes que exhiben poco o nada de paralelismo
se implementan en el coédigo a ejecutar sobre el host, no asi las que pueden ser
resueltas aplicando paralelismo de datos, éstas son implementadas a través de codigo
que se ejecutard en el dispositivo, en este caso la GPU. Si bien en el programa
CUDA existen dos partes bien diferenciadas, serd el compilador el responsable de
su diferenciacion.

Para ello, el cédigo desarrollado para ejecutarse en el host serd compilado con el
compilador estandar de C (o el del lenguaje secuencial utilizado) y ejecutado en la
CPU como un proceso comun. El cédigo a ejecutarse en el dispositivo, escrito en C
extendido con palabras claves que expresan el paralelismo de datos y las estructu-
ras de datos asociadas, serd compilado con el compilador propio de CUDA (nvec)
(Kandort Edward, 2010).

La Figura 2.4 muestra de manera gréafica la ejecuciéon de un programa en CUDA.

I Cadigo secuencial CPU 5
%
Kernel Paralelo GPU  Dispositiv | .
Kernel<<<Hilo, Bloque>>>(args); s 5 s s s s 5 s s o S s s
| | Procesadar Principal | '
Cédigo secuencial CPU A s
Kernel Paralelo GPU .jﬂpnsitim
v Kernel<<<Hilo, Bloque>>>(args); s s s $ s s S s s R $ 5 s

Figura 2.4: Ejecucién de un programa CUDA
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2.3 MODELO DE PROGRAMACION CUDA

CUDA propone un modelo de programacién SIMD (Instruccién Simple-Multiples
Datos) con funcionalidades de procesamiento de vector. La programacién de GPU
se realiza a través de una extensién del lenguaje estdndar C/C++ con constructores y
palabras claves. La extension incluye dos caracteristicas principales: la organizacién
del trabajo paralelo a través de hilos concurrentes y la jerarquia de memoria de la
GPU con sus diferentes costos de acceso. Los hilos en el modelo CUDA son agrupados
en Bloques, los cuales se caracterizan por:

o El tamano del bloque: Cantidad de hilos que lo componen determinada por el
programador.

o Todos los hilos de un bloque se ejecutan sobre el mismo SM (Streaming Mul-
tiprocessor).

e Los hilos de un bloque comparten la memoria, la cual pueden usar como medio
de comunicacién entre ellos.

Varios bloques forman una malla y los hilos de diferentes bloques de un malla
no se pueden comunicar entre si, esto permite que el administrador de bloques sea
rapido y flexible, no tiene en cuenta el nimero de SM utilizados para la ejecuciéon
del programa. Ademads de las variables en la memoria compartida, los hilos tienen
acceso a otros dos tipos de variables: locales y globales. Las variables locales residen
en la memoria dindmica de acceso aleatorio (DRAM) de la tarjeta y son privadas a
cada hilo.

Las variables globales también residen en la memoria DRAM de la tarjeta, se
diferencian de las locales en que pueden ser accedidas por todos los hilos aunque
pertenezcan a distintos bloques. Esto lleva a una manera de sincronizaciéon global
de los hilos.

Como la memoria DRAM es mas lenta que la memoria compartida, los hilos
de un bloque se pueden sincronizar mediante una instruccién especial, la cual es
implementada en memoria compartida.

En un programa CUDA se diferencian dos &mbitos: el host y el dispositivo (device).
El host es el ordenador al cual esta conectada la tarjeta grafica y serd quien rija su
comportamiento. El device es la tarjeta gréfica.

La comunicacién de datos entre el host y el dispositivo se lleva a cabo a través de
la memoria, sin embargo cada uno (el host y el device) tiene su propio espacio de
memoria, las cuales son independientes.

Para resolver un problema en la GPU, se necesita transferir los datos de entrada
del programa a la GPU y una vez obtenidos los resultados, transferirlos a la CPU.
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CUDA proporciona funciones para realizar estas tareas las cuales se muestran a
continuacién:

Listado 1: Directivas CUDA para la transferencia entre el host y el device

//Copia la variable dev_a del host al device
Memcpy ( dev_a, a, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

//Devuelve el resultado desde la GPU a la variable C del host
Memcpy ( c, dev_c, N * sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);

La funcién cudaMemcpyHostToDevice copia de la memoria principal a la memoria
del dispositivo y la funcién cudaMemcpyDeviceToHost copia desde la memoria del
dispositivo a la memoria principal del host.

Sin embargo para poder realizar las transferencias a memoria es necesario gestio-
nar la memoria global en la GPU, por lo que CUDA proporciona funciones para
asignar y liberar espacio de memoria. A continuacién se muestran dichas funciones:

Listado 2: Directivas CUDA para la asignacion y la liberacién de memoria

//Reserva memoria en la GPU
cudaMalloc( (void**)&dev_a, N * sizeof (int));

//Libera la memoria reservada de la GPU
cudaFree ( dev_a );

La funcién cudaFree, libera el espacio de memoria apuntado por la variable que
recibe como parametro.

Una vez asignada la memoria en el dispositivo a cada uno de los objetos con los
que se va trabajar, es necesario transferir los datos desde el host al device.

En CUDA, la funcién kernel especifica el codigo a ser ejecutado por todos los hilos
en forma paralela en el dispositivo. Como los hilos ejecutan el mismo cédigo sobre
distintos conjuntos de datos, el c6digo es un ejemplo del modelo SIMD.

2.4 OPENMP

La API OpenMP fue desarrollada para permitir la programacién paralela de memo-
ria compartida portatil. Su objetivo es apoyar la paralelizacién de aplicaciones en
varias disciplinas. Ademas, sus creadores intentaron proporcionar un enfoque que
fue relativamente facil de aprender y aplicar. También se consideré permitir a los
programadores trabajar con un unico cédigo fuente es decir un tnico conjunto de
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archivos fuente que contiene el codigo para las versiones secuencial y paralela de un
programa, por lo que el mantenimiento del programa se simplifica mucho.

OpenMP estd compuesto de tres elementos:

e Directivas de compilacion.
e Rutinas de libreria.

e Variables de entorno.

Estos objetivos han contribuido en gran medida a darle a la APT de OpenMP su
forma actual.

OpenMP se basa en un gran cuerpo de trabajo que admite la especificacién de
programas para su ejecucién por una colecciéon de hilos que cooperan entre si. El
sistema operativo crea un proceso para ejecutar un programa y asigna recursos
a ese proceso, incluidas paginas de memoria y registros para almacenar valores
de objetos. Si varios hilos colaboran para ejecutar un programa, compartiran los
recursos, incluido el espacio de direcciones.

Los hilos individuales necesitan solo unos pocos recursos propios: un contador de
programa y un area en la memoria para guardar las variables que son especificas
para él (incluidos los registros y una pila). Se pueden ejecutar multiples hilos en un
solo procesador o niucleo y se pueden intercalar a través de multihilado simultdneo
(multithreading).

Algunas ventajas de OpenMP son las siguientes:

e Estandarizaciéon: Proporciona un estdndar entre la variedad de arquitecturas
de memoria compartida.

e Esclaro y directo: Establece un conjunto de simples y limitadas directivas para
equipos donde se puede utilizar memoria compartida. Se puede implementar
un paralelismo significativo utilizando solo tres o cuatro directivas.

o Facil de usar: Proporciona la capacidad de poner en paralelo de forma incre-
mental un programa secuencial, a diferencia de librerias de paso de mensajes
que requieren de un enfoque de todo o nada. Proporciona la capacidad de
implementar paralelismo con granularidad gruesa y granularidad fina.

o Portabilidad: Es compatible con C/C++ y Fortran. Puede ser utilizada en
sistemas operativos como Windows, Unix y Linux.
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2.5 MODELO DE PROGRAMACION OPENMP

Asi como existen diferentes clases de hardware paralelo también existen diferentes
modelos para la programacién paralela. OpenMP se centra en el modelo de memoria
compartida (o espacio de direcciones compartido) como modelo de programacion.
Este modelo como su nombre lo indica asume que los programas seran ejecutados en
més de un procesador donde compartiran la memoria del equipo (Chapman Barbara,
2008).

OpenMP se basa en directivas: el paralelismo se especifica a través de directivas
que se insertan el codigo.

Los hilos individuales necesitan solo un par de recursos para si mismos: un con-
tador de programa y un area en memoria para salvar variables que son especificos
para el hilo incluyendo registros y una pila. Multiples hilos se pueden ejecutar en
un solo procesador o nicleo a través de cambio de contexto que puede intercalarse
mediante multihilado simultaneo.

Los hilos se ejecutan simultaneamente en varios procesadores o niicleos que pueden
trabajar concurrentemente para ejecutar un programa en paralelo. Programas mul-
tihilados pueden ser escritos de diferentes maneras algunas de las cuales permiten
interacciones complejas entre hilos.

OpenMP intenta facilitar la programacién y ayudar al usuario a evitar una serie
de problemas potenciales de programacion ofreciendo un enfoque estructurado para
la programacién multihilo. OpenMP es compatible con el modelo de programacion
“fork-join”, como se muestra en la Figura 2.5.

Bajo este enfoque el programa comienza con un tnico hilo de ejecucion. El hilo
que ejecuta este c6digo se le conoce como hilo maestro. Cada vez que un construc-
tor paralelo de OpenMP se encuentra con un hilo mientras se estd ejecutando el
programa, se crea un conjunto de hilos (el “fork”) y se convierte en el hilo maestro
del conjunto de hilos y colabora con los demés hilos del conjunto para ejecutar el
coddigo dindmicamente encapsulando al constructor.

Al final del cédigo del constructor, solo el hilo original o el hilo maestro del
conjunto de hilos continua y los demas finalizan (el “join”). Cada parte del c6édigo
encapsulado por el constructor paralelo es llamada regién paralela.

El trabajo de la implementacién de OpenMP en un c6digo es separar las secciones
de bajo nivel y crear hilos independientes para ejecutar el c6digo y asignarles trabajo,
esto dependiendo de la estrategia que sea requerida.
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| El hilo maestro se ejecuta de forma secuencial |

| fork | """""""" - | El hilo maestro expande 3 hilos paralelos |

| join | --------------- -| Los hilos paralelosfinalizan la ejecucién |

| El hilo maestro se ejecuta de forma secuencial |

| fork | --------------- - | El hilo maestro expande 2 hilos paralelos |

| join | --------------- --| Los hilos paralelosfinalizan la ejecucion |

- —————— | El hilo maestro se ejecuta de forma secuencial |

Figura 2.5: Modelo fork-join de memoria compartida.

2.5.1 Caracteristicas de OpenMP

OpenMP comprende un conjunto de directivas de compilacién, rutinas de biblioteca
de tiempo de ejecucion, y las variables de entorno para especificar el paralelismo de
memoria compartida en los lenguajes FORTRAN y C/C++.

OpenMP es cominmente utilizado para incrementar la paralizaciéon en un coédigo
secuencial existente, y esta tarea se logra mediante la creacién de regiones paralelas.
Para lograr esto, se especifica la regién paralela insertando una directiva antes del
codigo que se va a ejecutar en paralelo para indicarle al compilador que debera a
empezar a ejecutar la seccién en paralelo.

Una directiva en OpenMP es una instruccién con un formato especial utilizando
la palabra "#PRAGMA"que se aplica generalmente a una parte del cédigo seguido
por el coédigo secuencial.

Una rutina o una directiva de OpenMP afectan solo a aquellos que se encuentran
contenidas en estas. Muchas de las directivas se aplican a un bloque estructurado del
c6digo y una sentencia ejecutable en C/C++, puede ser un conjunto de declaraciones
con una sola entrada y una sola salida. En otras palabras, el programa no puede
ramificarse adentro o afuera de los bloques del cédigo asociados con las directivas.
El final del bloque es explicito en C/C++, solo el comienzo debe ser marcado.

OpenMP proporciona los medios para que el programador pueda:
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e Crear grupos de hilos para la ejecucion paralela.
o Especificar como repartir el trabajo entre el grupo de hilos.
e Declarar variables compartidas y privadas.

e Sincronizar los hilos y habilitarlos para poder ejecutar solo ciertas operaciones
(es decir, sin la interferencia de los otros hilos).

Al final de la regién paralela existe una barrera implicita de sincronizacién: esto
significa que ninguin hilo puede avanzar hasta que todos los otros hilos en el grupo
han alcanzado ese punto del programa. Posteriormente, la ejecuciéon del programa
continia con el hilo o los hilos que existian previamente.

Si un conjunto de hilos ejecutan una region paralela y se encuentra con otra
directiva paralela, cada hilo en el conjunto actual crea un conjunto de nuevos hilos
y se convierten en hilos maestros de cada nuevo conjunto. La anidacién permite la
realizacién de programas paralelos de varios niveles.

Las directivas OpenMP siguen las convenciones de los estandares para directivas
de compilaciéon en C/C++, son case sensitive, solo puede especificarse un nombre
de directiva por directiva y cada directiva se aplica, al menos, a la sentencia que la
sigue. que puede ser un bloque estructurado. En directivas largas puede continuarse
en la siguiente linea haciendo uso del cardcter al final de la linea.

A continuacién se muestra como se construyen regiones paralelas en OpenMP.

Listado 3: Directivas en OpenMP

//Inicio de region paralela
#pragma omp parallel private(identificador)

{

//0btiene el numero identificador de cada hilo
identificador = omp_get_thread_num() ;

//0Obtiene el numero de hilos que se levantaron
nhilos = omp_get_num_threads () ;
X

//fin de region paralela

Existen clausulas en las directivas que permiten dirigir el comportamiento de la
directiva. En particular, pueden utilizarse para especificar paralelizaciones condicio-
nales, especificar el grado de concurrencia (nimero de hilos) e incluyen mecanismos
para la gestion de los datos. Algunas de las clausulas aplicables a directivas OpenMP
son:
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Paralelizacion condicionada: Solo puede utilizarse una clausula if en una direc-
tiva paralela.

Grado de concurrencia: Clausulas como num,__threads, nowait, ordered.

Gestion de datos: Dentro de esta categoria se tienen directivas como private,

firstprovate, lastprivate, copyin entre otras.

El estdndar OpenMP define una API para llamadas a funciones de librerfa. Asi,
encontramos funciones para averiguar el niimero de hilos y procesos, y para esta-
blecer el nimero de hilos a utilizar, funciones de propésito general que permiten
la creacién y gestion de seméforos, funciones para la temporizaciéon y medicién de
tiempos, y funciones para paralelismo anidado y para la gestion dindmica de hilos.

Algunas de las funciones se mencionan a continuacién:

void omp_ set_ num_ threads: Establece el niimero de hilos a utilizar en las
siguientes regiones paralelas.

int omp_ get_num__ threads(void): Devuelve el ntimero de hilos que se encuen-
tran actualmente en el equipo ejecutando la regién paralela desde la que se
invoca.

int omp_ get_ max_ threads(void): Devuelve el maximo valor que puede ser
devuelto por una llamada a la funcién del punto anterior.

int omp__get_ thread_num(void): Devuelve el nimero de hilo asignado dentro
de la llamada en el conjunto de hilos.

int omp_ get_num_ procs(void): Devuelve el nimero de procesadores fisicos
disponibles por el programa.
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MODELACION NUMERICA DEL PROBLEMA DIRECTO DE
LA GRADIOMETRIA GRAVIMETRICA

Se aborda el algoritmo computacional para calcular el tensor y el gradiente del tensor
gravimétrico a partir de un ensamble de prismas.

3.1 INTRODUCCION

Desde los primeros fundamentos tedricos en los siglos XVII Y XVIII, hasta las
actuales medidas de la gravedad, el método gravimétrico o bien la determinacién
de la variacién del campo gravitatorio, ha estado guiada por la interacciéon entre las
posibilidades tecnoldgicas y los objetivos cientificos.

Una de las caracteristicas peculiares en el desarrollo histérico de la gravimetria en
los 1ltimos 300 afios, ha sido el continuo crecimiento de la cobertura gravimétrica
en los continentes y océanos, asi como la mejora en la exactitud de las medidas. La
gravedad es usada en los estudios de los procesos dindmicos dentro de la Tierra, y
también es importante en la Geofisica de exploracién.

3.2 CRAVIMETRIA

La gravimetria es la parte de la Geofisica que mide las variaciones laterales de la
atraccién hacia el centro de la tierra (Ramos, 2008).

La gravimetria se basa en el estudio del campo gravimétrico terrestre con el fin
de detectar cambios de materiales o variaciones en la densidad de los mismos. La
propiedad fisica de las rocas que aprovecha el método gravimétrico es la densidad.
Un cambio en la densidad de las rocas del subsuelo trae como consecuencia un
cambio en el campo potencial gravimétrico terrestre.

Se aplica principalmente en trabajos de reconocimiento que, utilizados con infor-
macion directa del subsuelo, dan como resultado, planos confiables a menudo usados
en Geologia de minas o petrolera. La prospeccion gravimétrica suele realizarse en for-
ma de malla de tal manera que se puede definir un mapa 2D de gravedad, resultado
de aplicar distintas correcciones a los datos originales.
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Las mediciones para la detecciéon de las variaciones de densidad de la tierra se
realizan a través de un gradiometro, el cual identifica sobre una superficie variaciones,
encontrando asi los cuerpos de baja densidad.

Por ejemplo, un avién equipado que sobrevuela una montafia o un cuerpo salino
subterraneo de baja densidad (un déficit de masa) mostrara solo variaciones sutiles
de la atraccién gravitatoria global. En cambio, la medicion de los correspondientes
gradientes gravitatorios revelard esos accidentes geolégicos inmediatamente. El mo-
vimiento erratico del avién crea un ruido considerable en un solo perfil gravitatorio,
mientras que la medida de la diferencia entre dos sensores para obtener el gradiente
elimina autométicamente la fuente del error como se muestra en la Figura 3.6

Gravedad del sensor superior ——_

Gravedad del sensor inferior /

T~

Diferencia (Gradiente Gravitatorio)

X X XX XX XX X FX KR XX
X X XX XXX X XXX X x Xx XXX KX XXX Xx

Figura 3.6: Cartografia de los gradientes gravitatorios.

También se puede utilizar para la elaboracién de mapas estructurales profundos,
aunque a veces es afectada por los contrastes someros de densidad, otras aplicaciones
se dan en la geotecnia (deteccion de huecos y cavidades), estudios de la corteza y
fuentes geotermales.

3.3 CALCULO DEL TENSOR Y GRADIENTE DEL TENSOR GRAVIMETRICO

Modelar la aceleracién gravitacional es una herramienta comtn en la Geofisica para
probar modelos de la distribucién de densidad dentro de la superficie. A menudo
la informacién tecténica o los modelos sismicos se utilizan para definir estructuras
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geoldgicas amplias con una densidad comtn y éstas se parametrizan como cuerpos
poligonales dentro del esquema de modelado numérico.

La fuerza de gravedad se describe con tres componentes en las direcciones x, y y
z. Sin embargo el gradiente, necesita nueve componentes, que forman una matriz, y
representa el campo gravitatorio en forma tensorial.

Este tipo de enfoque tiene la ventaja de que el nimero de cuerpos se mantiene
bajo, incluso para modelos complejos, lo que facilita la construccién del modelo
y reduce el nimero de veces que se evaluan las funciones. Para poder reducir el
tiempo del calculo del tensor del gradiente gravimétrico es posible emplear tarjetas
graficas para acelerar el trabajo de computo haciendo uso de mayor ancho de banda
y memoria que los CPUs.

En 1687, Newton publico la ley de atraccién gravitacional que dice: La magnitud
de la fuerza gravitacional entre dos masas es proporcional a cada masa e inversamen-
te proporcional al cuadrado de su separacién. En coordenadas cartesianas la fuerza
mutua entre una particula de masa m centrada en el punto Q = (x’,y’,z’) y una
particula de masa m en P = (x, y, z) es dado por:

uP) =vy (1)

m
T

Donde r es igual a la distancia entre el punto Q y el punto P:

NIR
—
N
~—

r=[x—x)+(y—y)+(z—-2')

Y donde v es la constante gravitacional de Newton que es equivalente a:

3
1 me

= 6.6742 -
Y = 6.67428x10 kg

(3)

La funcién U se llama el potencial gravitacional o potencial de Newton. A partir
de campo escalar U, se obtiene un campo vectorial g como el gradiente U, por lo
tanto, se puede expresar como:

g=Vvu (4)
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Donde V expresandolo en coordenadas cartesianas tenemos que:

0 0 0

_0.,0.. 9,
\Y axl—i—ay]—i—az (5)

Los componentes vectoriales del campo g se definen en términos del campo po-
tencial como:

LU U au "
8= ox /8 T ay'gz_ 0z

El campo gravitatorio se puede expresar en términos del potencial de gravedad
Ug (1) como:

g(r) = VUgy(r) (7)

El potencial gravitacional U de un punto p debido a una masa con densidad en
una regién con volumen V se expresa de la siguiente manera:

ue = ][, e )

Donde vy es la constante universal de gravedad p es la densidad en el volumen, r
es la posicién del punto de observacién y x” es el elemento del volumen dado por dv.

La gravedad debida a un cuerpo tridimensional con densidad j(x’,y’,z’) y un
punto de observacién arbitrario en p(xo, Yo, zo) es:
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En donde o representa las diferentes direcciones en x,y,z y dv = (dx’,dy’,dz’)
por lo tanto g(r)4 se puede escribir como:

glr)y = —v”JV p(x,y',2")

oMy =—v ||| elx'y'2") — 3
Y JJJV \/(Xfx’)ZJr(y*y’)ZJr(ZfZ’)zj

glr). = —YJJJV p(xy',2) Y

x—=x)?+(y—y')? +(z—z')?

Para calcular los tensores aplicamos la segunda derivada parcial del potencial gra-
vitacional:

aZ

— 1
R LT (13)

gcx[ﬂ(r) =

Aplicando la segunda derivada a los componentes vectoriales respecto a x,y,z
tenemos que:

WAV 2
N s (14)
B 3(y—y’)2—(r—r/)2 ,
Gyy(r) =y v TP p(r)dv, (15)

N2 N2
gzz(r)szJvS(Z 2) == T) o a, (16)
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-y -y,
g =7 | || s otray, a7)
B 3x—x")z—2") .,
gxzm—v”jv S o, (1)
y—y)z-2)
9yz(T)=YJJJV y|ry_rlz|5 £ p(r')dv, (19)

Para poder simplificar la notaciéon del tensor gravitacional podemos escribir ca-
da uno de sus componentes en forma matricial de la siguiente manera (Moorkamp
et al., 2010b):

Oxx  9xy 9xz
9yx 9yy YGuyz |~ (20)

Jzx  9zy 9zz

La ecuacién para el efecto de un solo prisma de densidad p sobre la aceleracion
gravitatoria vertical g, es (Li Xiong, 1997).

2 2 2
k
_va Z Z Hl]k Xlln U] +rl]k) +y]1D(X1 +r1]k) +Zkarctanﬁ) (21)
i=1j=1k=1 iYj

Y para el caso en que tenemos dos elementos del tensor gravimétrico es:

2

2 2
G =P Y Y Y mijrarctan Dk, (22)

XiT
im1j=1 k=1 ik
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2 2

2
Oxy = _'YpZ Z Z Ht]kln Zk +T1)k)

i=1j=1k=1
Donde:
xi =X —&Yj =y —Mjzk =z — Ck

Tijk = w/xiz—l—yjz—i—zﬁ

bk = (=1 (=1) (=)

Podemos calcular todos los demas elementos del tensor de gravimetria mediante
la permutacion de los ejes de coordenadas (e.g. Li and Chouteau, 1998; Nagy et al.,
2000). Ademés, el tensor es simétrico asi que solo tenemos que calcular 6 en lugar de
los 9 elementos del tensor. Teéricamente tenemos solo que calcular 5 elementos, ya
que los términos diagonales del tensor estan relacionados por la ecuacién de Poisson.

02 0?2 92
g 4 9 + 9
ox2  dy?  0z?2

= —4myp
Para las demés componentes se tiene que:

2 2 2
Gz =vpY Y Y pijarctan— D,
i=

ZyT
1i=1 k=1 kiijk

2 2 2
XiZk
Gy =10 Y Y Y ijearctan ok
i=1j=1k=1 YiTijk
2 2 2

gxz=YP)_ D Y wikn(y; +Tiji),

i=1j=1k=1

(23)

(24)
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2 2 2

Gyz =YP Z Z Z Hijdn(xi + Tijx), (28)

i=1j=1k=1

El elemento gxy, por ejemplo, es una medida de velocidad con el que el compo-
nente de la gravedad en la direcciéon x (gx) cambia al moverse uno por la direccién
de y. El elemento gy, representa el cambio de la componente de la gravedad en la
direccién y (gy) al moverse por la direccion z, y asi sucesivamente. Las componentes
del vector se muestran en la Figura 3.7

Componentes del vector
de gravedad

Gx\'/' Gy
ny Gz

Gyy

G
= \/
%\ﬁ
Gy,

Figura 3.7: Componentes del tensor gravimetrico.




DISENO E IMPLEMENTACION DEL ALGORITMO EN
OPENMP Y CUDA

En este capitulo se presenta el disefio e implementacién del algoritmo numérico utili-
zando OpenMP y CUDA utilizado para calcular el tensor del gradiente gravimétrico
a partir de un ensamble de prismas rectangulares.

4.1 TRABAJOS RELACIONADOS

En trabajos previos se han presentado implementaciones para calcular el tensor del
gradiente gravimétrico utilizando las arquitecturas CUDA y MPI (Couder-Castaneda
et al., 2013) en el cual se realizé una descomposiciéon del problema en subconjuntos
de prismas distribuidos en procesos MPI en donde cada proceso MPI controla una
tarjeta NVIDIA.

Sin embargo el uso de la tecnologia MPI utilizada tiene algunas desventajas, des-
de que la instalacién y configuraciéon del cluster asi como las dificultades que la
programacién distribuida implica, ya que al utilizar MPI implica que los procesos
son disjuntos, es decir, operan como entidades distintas y la regién de memoria en
la que se realizan es privada para cada proceso lo que complica una comunicacién
entre GPUs ya que operan en asignaciones de memoria diferentes.

4.2 DISENO

En este trabajo se decidié utilizar la tecnologia OpenMP en lugar de MPI en el
diseno del algoritmo para calcular el tensor del gradiente gravimétrico.

La metodologia de diseno que se utilizé6 pretende un enfoque, donde los proble-
mas relacionados con la concurrencia son tomados en cuenta desde un principio. Esta
metodologia de diseno consta de cuatro etapas: particién, comunicacién, aglomera-
cién y mapeo como se muestra en la Figura 4.8, las etapas se describen continuacion:
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e Particién: El computo se disenard contemplando la maxima granularidad po-
sible sobre los datos operados, por lo que el computo se debe descomponer en
tareas pequenas. Se identifican las zonas del programa que pueden ser ejecu-
tadas de forma paralela.

o Comunicacién: Se determina la comunicacién requerida para coordinar la ejecu-
cién de las tareas, y se definen las estructuras de comunicacién y los algoritmos
apropiados.

o Aglomeraciéon: La estructura de las tareas y comunicacién definidas en las dos
primeras etapas, se evaliian con respecto a los requisitos de rendimiento y los
costos de implementacién.

e Mapeo: Cada tarea se asigna a un procesador de una manera que intenta hacer
el maximo uso del procesador y minimizar los costos de comunicacion.

Problema particionamiento

@ o

O\O % mapeo

O

00O
O000
O00O0
O0O0O
000

Figura 4.8: Metodologia de Foster utilizada para la construccién del algoritmo.

Una de las opciones mas simples para la paralelizaciéon de este problema utilizando
CUDA es particionar por el nimero de prismas y dividir el dominio de la malla de
observacién entre el nimero de ntcleos, sin embargo este disefio es muy ineficiente
ya que por cada prisma serd necesario hacer una llamada hacia el GPU (ejecutar
una funcién kernel).
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La aplicacién consiste en calcular el gradiente gravimétrico producido por un
prisma rectangular con densidad constante con referencia a un conjunto llamado
malla de observacién como se muestra en la Figura 4.9. El conjunto de prismas es
conocido como un ensamble de prismas y no es necesariamente regular.

N.

{ y} Malla de

v_ _ Observacion
L] -

17~ :‘9 -
L]
=

(Ny)

(xp)
' La construccion del

| |
] J,, . [~17 conjunto de prismas

| -
|
5 |
L |
{Zp} i |
|

Figura 4.9: Construccién de un prisma de densidades constantes con respecto a una malla
de observacion.

Como el campo gravitatorio cumple con el principio de superposicién, permite
descomponer un problema lineal en dos o mas subproblemas mas sencillos, de tal
modo que el problema original se obtiene como la superposicién o suma de los pro-
blemas mas sencillos con respecto a un punto observacién como se muestra en la
Figura 4.10, si f es la respuesta calculada en un punto (x,y) entonces f(x,y) estd
dada por:

M
f(X/U) = Z G(pk/X/y) (29)
=1

donde M es el nimero total de prismas y p es la densidad del prisma por lo que
podemos reescribir la funcién como:

g ::f(x]IEJ]/Z]IXZIEJZIZZvalJIZ/p) (30)
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donde (x1,yY1,21) es el vértice superior izquierdo y (x2,Y2,z2) el vértice inferior de-
recho del prisma y (x,y,z) es el punto de observacion y p es la densidad.

o (Xp, Vp, Zp)

(X1, vi, 71)

(x‘l‘a y'r: ZT‘)

Figura 4.10: Célculo de una anomalia producida por un prisma con respecto a un punto de
observacion.

Para poder discretizar el cubo, podemos definir x,,Yp, y zp como el nimero de
caras en las direcciones x,y, z, respectivamente. Si el cubo es discretizado de una
manera homogénea, entonces podemos definir M como el ntimero de prismas es decir
M =xp X Yp X zp y la numeracién consecutiva de los prismas empezarfa con x, y
y finalmente con z.

En el caso de que el ensamblado de los prismas sea irregular serd necesario pro-
porcionar para cada prisma, x1,Y1,21,X2,Y2,22 ¥ p. Definiremos O como el nimero
de puntos de observacién que estd determinado como O = Ny X Ny, donde Ny y
Ny son el niimero de puntos de observacion en las direcciones x y y respectivamente.
Por lo tanto el nimero de veces que se requiere para llamar a la funcién definida en
(30) para calcular la anomalia producida por un componente es M x O.

De acuerdo a la metologia propuesta por Foster (Foster, 1995), el primer paso
para desarrollar un programa en paralelo es buscar la granularidad mas fina, ya que
al determinar la molécula computacional minima reducimos el riesgo de no consi-
derar alguna opcién de paralelizaciéon, aunado a que CUDA maneja un paradigma
de multiples hilos muy finos, comparado con un CPU convencional que maneja una
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decena de hilos, la granularidad en CUDA es extremadamente fina.

Analizando el requerimiento de cémputo, para este problema bésicamente existen
dos opciones, considerar dividir el cdlculo por niimero de prismas o por ntimero de
observaciones, por lo que se puede paralelizar por prismas o por puntos de observa-
cion, es decir, particionar el cémputo sobre el nimero de elementos M (prismas) o
por el nimero de elementos O (puntos de observacién).

Es necesario analizar las dos opciones de paralelizaciéon y examinar cudl tiene un
mejor rendimiento. Sin embargo, para este problema el niimero de prismas es mucho
mayor que el nimero de puntos de observacién (M >> O), luego entonces y consi-
derando que el nimero de hilos creados en CUDA para lograr un buen rendimiento
superara en demasia el niimero de puntos de observacién, la mejor opciéon de para-
lelizacién para este problema es particionando el nimero de prismas.

Comenzaremos implementando en un solo GPU es decir utilizando una sola tarje-
ta que consistird en construir una malla de observacién para cada hilo de ejecucién
que se creard en la GPU. Si creamos 14 bloques y cada bloque con 32 hilos se habran
generado 448 mallas de observacion.

En este experimento analizaremos la opcién mas simple de paralelizacion, que
consiste en dividir la malla de observacién en la memoria de la tarjeta para cada
prisma como se muestra en la Figura 4.11.

Procesamiento

i e

Hilo CUDA

Bloque CUDA

Figura 4.11: Particién por puntos de observacién.

En este método, la paralelizacién se lleva a cabo en el ciclo de las observaciones
ésto lo podemos implementar utilizando OpenMP, lo que significa que el compilador
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creara la region paralela en el CPU y ejecutara las regiones en la GPU como se
muestra en la Figura 4.12.

Hilo Maestro ‘% RN

¢ |

2333(3888) - 2333 -

- )
Hilo secundario 0 ey CUDA.
Malla 1

2333|3838~ 3338

Dispositivo 0 e "

Hilo Maestro % "

Figura 4.12: Modelo de programacién OpenMP/CUDA.

Como se menciond en el capitulo 2 el modelo de programacion de OpenMP se
basa en la arquitectura de CPU multinticleo de memoria compartida y CUDA tiene
una arquitectura de memoria compartida de miiltiples nticleos GPUs como se puede
ver en la Figura 4.13.

La fase serial del programa es ejecutada primero por el hilo maestro en el CPU
a continuacién, la GPU ejecuta el trabajo en la fase paralela especificamente varios
hilos de trabajo de CPU se asignan mediante una instrucciéon OpenMP y cada hilo
de trabajo gestiona un GPU, que se utiliza para ejecutar las funciones paralelas de
datos (kernels).

Cuando se inicia un kernel, se genera un gran nimero de subprocesos del GPU
para explotar el paralelismo de datos. Todos esos hilos generados por el kernel rea-
lizardn las mismas instrucciones durante la fase paralela.

Después de que la GPU termina su calculo paralelo, la CPU recupera el tiempo
de ejecucién y continuard las instrucciones en serie.
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GPU

Multiprocesador N

Multiprocesador 2

Multiprocesador 1

Memoria Compartida

r
|

CPU Memoria Global

Memoria Constante

Figura 4.13: Arquitectura GPU CUDA.

Sin embargo este método tiene una gran desventaja debido a que realiza llamadas
excesivas a la funcién del kernel lo que disminuye el rendimiento desde la regién
paralela ya que en cada llamada a la funcién se crea y se cierra la region paralela.

Otra opcién que tenemos para realizar la paralizacion es realizar las particiones
mediante prismas. Sin embargo, es necesario afrontar los problemas de coherencia,
por lo que es necesario crear una malla de observacién para cada hilo de ejecucién
como se puede observar en la Figura 4.14.

Este disefio permite procesar al mismo tiempo tantos prismas como hilos se gene-
ren, por ejemplo, si se crean 400 hilos, se procesaran en paralelo el mismo nimero
de prismas al mismo tiempo por cada llamada a la funcién kernel y asi cada vez que
se llama a la funcion.

Tenemos que el nimero de veces que se llama a la funcién kernel, estd determina-
da por:

M
T (31)
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Figura 4.14: Particionado por prismas usando diferentes espacios de memoria.

donde M es el nimero de prismas y T es el nimero de hilos creados p < M. Pa-
ra ejemplificar que el modelo de particion mediante prismas es mejor, supongamos
que se crean 14 bloques y cada uno de ellos contiene 512 hilos de ejecuciéon por lo
que tenemos T = 14 * 512 = 7168 mallas de observacién, si tenemos un proble-
ma con 200,000 mil prismas, el nimero de llamadas a la funcién del kernel seran
(200000/7168) = 30, lo que es un nimero muy reducido de llamadas hacia la funcién
kernel.

Cada hilo seguira el esquema de procesamiento sobre los prismas: Un hilo t pro-
cesard la secuencia de prismas:

Txn-=1)+t (32)

donden=1,23,...,p.

La implementacién consta de codificar en la GPU las funciones que calculan los
componentes vectoriales (gx,gy,gz) y los componentes del tensor (gxx,9yy,9zz:9xy>
Jxz,9yz), las funciones del dispositivo sélo pueden ser llamadas por los kernels y son
ejecutadas por un solo hilo CUDA.
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Para calcular cualquier componente es necesario asignar la memoria a un arreglo
de tres dimensiones G de tamano T X Ny x Ny.

Definimos el ID = thread.x + (block.x * blockDim.x) donde thread.x es el iden-
tificador de hilo, block.x es el identificador de bloque y blockDim.x es el tamafio del
bloque. También definimos K como K = (T)* I + ID, donde T es el nimero de hilos
creados iguales al nimero de mallas de observacién, I es el nimero de particiones
sobre el conjunto de prismas M en el que esta trabajando.

La particion I del conjunto M es una divisién de M en subconjuntos no superpues-
tos y no vacios de tamano T que cubren todo M. Los subconjuntos son colectivamente
exhaustivos y mutuamente excluyentes con respecto al conjunto M. I puede tomar
los valores 1,2,3,...,p.

Listado 4: Esquema general del kernel computacional

if (K<=M)
{
For j = 1; Ny; j++
For i = 1; Nx; i++

G(Thread,i, j)= Gz (parameters)+G(Thread,i,j);
}
Else
For j = 1; Ny; j++
{
For i = 1; Nx; i++
G(Thread, i, j)=G(Thread,i,j)+0.0
}
}

Para calcular el resultado final de la anomalia es necesario afiadir todos los re-
sultados obtenidos de los hilos, esto es, la anomalia final G¢ en un punto (i,j) se
aproxima como:

Ge(i,j) =) Gk ij), (33)

k=1

Para generar la reducciéon, podemos hacer uso de OpenMP que genera automaéti-
camente las regiones paralelas y la estructura en C.
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Listado 5: Generacion automética del kernel utilizando OpenMP

#pragma omp parallel (Gd,Gshared d)

{
for k = 1;T;k++
{
#pragma omp for
for i = 1;Nx;i++
{
for j = 1;Ny;j++
Gshared D(i,j)=Gd(k,i,j) + Gshared D(i,j);
}
}
}

Gshared es la matriz bidimensional donde se realiza la reduccién, y Gd es la tridi-
mensional que contiene los datos de la anomalia generada por los diferentes hilos.

Con el célculo de Gshared obtenmos los valores finales de la anomalia y por lo
tanto es el fin del procedimiento.




RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este capitulo se llevan a cabo los experimentos de desempeno del disefio propuesto
OpenMP+CUDA para Multi-GPU sobre tarjetas TESLA C2070. Los resultados
obtenidos en rendimiento son comparables en rendimiento con respecto a un cluster
de computadoras.

51 CONFICURACION DEL EXPERIMENTO

El experimento que se utilizé es un caso sintético que estd compuesto por un en-
samble de 700 x 700 x 50 prismas que conforman 7 esferas de contraste de densidad
variable en el subsuelo. Es andlogo a imaginar tener siete balones enterrados en la
tierra, pero en este caso gigantes, ya que el cubo abarca un volumen de 20 Km x 20
Km x 8 Km. La densidad alrededor de las esferas se considera constante por eso se
elimina, y las esferas entre mas profundas tienen una mayor densidad de tal modo
que generen la misma respuesta gradiométrica.

Las esferas estan conformadas por 251,946 prismas y una malla de observacion de
150 x 100 = 15,000 puntos a una elevacién de 100 metros, como se muestra en la
Figura 5.15. Por lo tanto, el nimero de veces que necesitamos invocar la funcién que
calcula un componente del tensor o del vector es de 3,779,190,000 lo que representa
un problema de alto costo computacional.
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Figura 5.15: Configuracién del problema de las 7 esferas de densidad variable en el subsuelo,
conformadas por 251,946 prismas.
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Se llevaron a cabo experimentos para calcular en conjunto los componentes del
componentes del tensor Gxx, Gyy, Gzz, Gxy, Gxz ¥y Gyz en una estacioén de trabajo
con 3 GPUs, mostrados en la Figura 5.16.
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Figura 5.16: Respuestas del tensor gravimétrico, obtenidas de las esferas.
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Las caracteristicas de la estaciéon de trabajo donde se llevaron a cabo los experi-
mentos numéricos son las siguientes:

e Sistema operativo Red Hat 6.3.

e 12 Gb de memoria RAM.

e 6 nucleos reales por procesador.

o Tecnologia de hiperhilado deshabilitada.

o 3 tarjetas graficas TESLA modelo C2070.

e 2 procesadores Intel® Xeon® CPU X5690 @3.47 GHz.

Las principales caracteristicas que podemos resaltar de la tarjeta TESLA C2070
son:

e 515 GLOPS virtuales de doble precision.

o 14 Multiprocesadores (SM).

e 6 GB de memoria global DDRS5.

e 1.15 GHz de frecuencia de los nicleos CUDA.

32 nicleos por multiprocesador (448 nicleos CUDA en total).
e 1.03 TFLOPS tedricos en precisién simple.

5.2 EXPERIMENTOS SOBRE UN GPU

El primer experimento se realizd en una tarjeta TESLA C2070 y consiste en realizar
pruebas con diferentes tamaiios de bloques (niimero de hilos por bloque), mantenien-
do el nimero de bloques fijos en 14. El tamafnio del bloque seleccionado obedece al
nimero de multiprocesadores disponibles en la tarjeta (14) y el tamano del bloque
varia en multiplos de 32 hasta llegar a los 512 hilos por bloque.

En la Tabla 1 se tabulan los resultados obtenidos al ir incrementando el nimero
de hilos en multiplos de 32 hasta llegar a 512 hilos para la precisién sencilla y doble
vy la memoria requerida en cada caso.

En la Figura 5.17 se muestran el comportamiento de los los tiempos de ejecucion
obtenidos para calcular todas las componentes tensoriales y vectoriales producidas
por las siete esferas en precisién sencilla y doble tabuladas en la Tabla 1. Se puede
apreciar que, al aumentar el tamano del bloque, el tiempo de ejecucién disminuye
exponencialmente hasta un limite o un tiempo asintético que en doble precision es
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de 80 s y en precision sencilla de 36 s.

Tabla 1: Tiempos de computo obtenido, usando precisién sencilla y doble.
PS-Precisién Simple, PD-Precisién Doble

Tamaino del bloque Tiempo PS Tiempo PD Memoria PS  Memoria PD

32 442s 804s 87 MB 120 MB
64 225s 413s 112 MB 171 MB
96 152s 290s 138 MB 223 MB
128 116s 225s 163 MB 274 MB
160 95s 193s 215 MB 325 MB
192 81s 145s 189 MB 376 MB
224 75s 132s 240 MB 428 MB
256 73s 115s 266 MB 479 MB
288 51s 109s 292 MB 530 MB
320 48s 99s 317 MB 582 MB
352 44s 95s 343 MB 633 MB
384 41s 88s 363 MB 684 MB
416 41s 88s 394 MB 735 MB
448 39s 82s 420 MB 787 MB
480 39s 82s 445 MB 838 MB
512 36s 80s 471 MB 889 MB

Para obtener una mejor visién de los tiempos de ejecucién obtenidos en la Figura
5.17, se calcula el correspondiente speed-up el cual es mostrado en la Figura 5.18. Se
puede observar que la reduccién del tiempo de cédlculo es practicamente lineal aumen-
tando la ocupacién en ambos casos y posteriormente comienza a estabilizarse, lo que
significa que obtendremos un incremento en el rendimiento si se aumenta el tamano
del bloque en multiplos de 32 hilos. Se obtiene el mejor tiempo de célculo con un
bloque de 512 hilos, no obstante, esta es la configuracién que consume mas memoria.
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Figura 5.18: Comportamiento del speed-up incrementando el niimero de hilos por bloque en

doble y precision sencilla, con su respectiva cantidad de memoria requerida.

El niimero méximo de hilos con su propio espacio de memoria que pueden crearse
es de 7,168 (14 bloques x 512 hilos), con un tamano de 150 x 100 = 15 000 elemen-
tos, que junto con el namero de prismas que deben almacenarse previamente en la
memoria de la tarjeta, requiere 889 MB en precisién doble y 471 MB en precisién
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sencilla. Y se observa que la cantidad de memoria requerida en la GPU aumenta,
pero mejora el rendimiento.

El nimero de bloques y su tamano (el nimero de hilos creados) dependera de
la tarjeta que se utilice. Es importante mencionar que existen muchas tarjetas de
rango medio que no superan los 500 MB de memoria, por lo que no se podrian crear
muchas mallas y el rendimiento esperado se ve decrementado.

Examinando el rendimiento si fijamos el nimero de hilos en 32 por bloque y va-
riamos el nimero de bloques de 14 a 224 en multiplos de 14.

En la Tabla 2 se tabulan los resultados de los tiempos de ejecucién cuando se
crean bloques de 32 hilos en miltiplos de 14, donde se puede observar que se alcan-
za el minimo en tiempo de ejecucién, tanto para precisiéon sencilla como doble con
224 bloques. En la Tabla 2 se representan los datos mostrados en la Tabla 5.19 en la
que podemos observar que al sobrepasar la creacién de 112 bloques existe una baja
en rendimiento para volver a mejorar el rendimiento. Esta baja en el rendimiento se
puede observar claramente cuando se calcula el correspondiente speed-up mostrado
en la Figura 5.20.

Comparando con la Figura 5.17, el comportamiento producido por el aumento
del nimero de bloques no es tan estable como el aumento del nimero de hilos por
bloque ya que la ocupacién no aumenta debido a que sélo se maneja un warp (32
hilos) por bloque.



5.2 EXPERIMENTOS SOBRE UN GPU 59

Tabla 2: Tiempos de computo obtenidos y memoria utilizada usando OpenMP y CUDA y
una malla en multiplos de 14 con precisiéon simple y doble.
PS-Precisién Simple, PD-Precisién Doble

Tamafio de la malla Tiempo PS Tiempo PD Memoria PS Memoria PD

14 442s 806s 87 MB 120 MB
28 222s 413s 112 MB 171 MB
42 147s 272s 138 MB 223 MB
56 111s 216s 163 MB 274 MB
70 89s 174s 189 MB 325 MB
84 75s 149s 215 MB 376 MB
98 66s 132s 240 MB 428 MB
112 57s 115s 266 MB 479 MB
126 98s 193s 292 MB 530 MB
140 89s 177s 317 MB 582 MB
154 81s 144s 343 MB 633 MB
168 75s 152s 368 MB 684 MB
182 72s 141s 394 MB 735 MB
196 66s 132s 420 MB 787 MB
210 60s 121s 445 MB 838 MB
224 57s 115s 471 MB 889 MB
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Figura 5.19: Tiempo de cémputo obtenido al variar el nimero de bloques.
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Finalmente podemos concluir que al crear 32 bloques de 512 hilos es mejor que
crear 224 bloques de 32 hilos, se muestra que esta ltima opcién es mas lenta porque
aumenta el tiempo de ejecucién en un 42 % para precisiéon doble y 54 % para preci-
sién simple. Para este experimento la creacién de varios bloques no es tan eficiente
como aumentar el niimero de hilos por bloque.
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Figura 5.20: Speed-up.

5.3 RENDIMIENTO UTILIZANDO MULTIPLES GPUS

Para continuar con el experimento se analizé el rendimiento usando varias tarjetas
(GPUs) en la misma workstation, las tarjetas se intercomunican a través del bus PCI-
E y se intercomunican a través de OpenMP (memoria compartida). De acuerdo con
los experimentos de la seccién anterior la mejor configuracién encontrada para es-
te problema es crear 14 bloques con 512 hilos, por lo que ésta configuracién utilizada.

Los resultados en tiempo del experimento, con respecto al tiempo utilizando tres
GPUs integradas dentro de la misma workstation son presentados en la Tabla 3.
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Tabla 3: Tiempos de computo obtenidos utilizando tres GPUs en precisién sencilla y doble.
PS-Precision Simple, PD-Precisién Doble

No. Tarjetas Tiempo PS Tiempo PD

1 36s 81s
2 16s 40s
3 12s 27s

En la Figura 5.21 se consider6 a una tarjeta como una unidad de procesamiento
y se puede observar que el tiempo se reduce casi proporcionalmente al niimero de
tarjetas utilizadas y que en el caso particular de la precisién sencilla el tiempo se
reduce practicamente a la mitad.
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Figura 5.21: Comparacién del tiempo de ejecucién,utilizando tres tarjetas graficas (C2070)
en precisién sencilla y doble.

En la Tabla 4 se tabula el speed-up obtenido al utilizar 1,2 y 3 tarjetas; en la Figura
5.22 se muestra la grafica correspondiente y claramente se ve un comportamiento
practicamente lineal, lo que implica la sobrecarga por el uso de OpenMP, es decir,
la intercomunicacién es practicamente nula.
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Tabla 4: Speed-Up obtenidos utilizando tres tarjetas graficas con precision simple y doble.
PS-Precision Simple, PD-Precisién Doble

No. Tarjetas  Speed-up PS  Speed-up PD

1 1 1
2 2.25 2.025
3 3.0 3.0

Los resultados arrojan que la latencia de la comunicacién es despreciable, ya que
no hay sobrecarga debido al uso de OpenMP dado que las funciones utilizadas solo
se requieren al final del calculo para realizar las reducciones.
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Figura 5.22: Speed-up obtenido con 3 tarjetas.

54 COMPARACION CONTRA UN CLUSTER DE COMPUTADORAS

Para obtener una mejor perspectiva del rendimiento que se obtiene con el uso de
tarjetas TESLA C2070 usando la implementacién desarrollada CUDA + OpenMP,
comparamos los resultados obtenidos con los de un programa previo disefiado para
cluster en precisién doble.

El cluster es un equipo distribuido con las siguientes caracteristicas:

e Nodo: 1 Procesador Intel Xeon modelo X5550 con cuatro procesadores fisicos
por procesador (2 hilos por nucleo),
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e 29 nodos de procesamiento,

e Hyper-hilado activado,

e 40 GB de RAM por nodo,

e Sistema Operativo Linux RedHat

3 C2070
Cluster de 29 nodos
2 C2070

1 C2070 81

N I N R N O

10 20 30 40 50 60 70O 80 90

Figura 5.23: Tiempos de computo (segundos) obtenidos con 3 tarjetas y un cluster de 29
nodos.

Los resultados obtenidos con las tarjetas TESLA son comparados contra una ver-
sién bien optimizada MPI+OpenMP para el cilculo de la gravimetria de gravedad.
La comparacion de los resultados muestran que utilizando 29 nodos del cluster se
requiere un tiempo de computo de 30 s para el problema de las esferas. En una tar-
jeta C2070 con la mejor configuracién utilizada: 14 bloques y 512 hilos por bloque,
el tiempo de ejecucion es de 81 s, con dos tarjetas 40 s y con tres tarjetas requiere
27 s, por lo que se alcanza un rendimiento similar a un cluster de 29 nodos a un
costo energético y de espacio muy bajo.

El problema que se ejecuta en el cluster es utilizando el caso de los de las esfe-
ras conformadas por 251,946 primas con 15,000 puntos de observacién. El cluster
es 2.7X més rédpido que una tarjeta CUDA, pero si ocupamos las 3 tarjetas estas
son 1.1X maés rapidas que el cluster, considerando que las mediciones pueden variar
entre 1 y 2 segundos, practicamente podemos decir que existe una equivalencia entre
3 tarjetas TESLA y el cluster de 29 nodos.

Considerando el consumo energético y el mantenimiento que implica tener un clus-
ter de computadoras para esta aplicacién la tecnologia de GPUs es una excelente
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alternativa por su bajo consumo energético, espacio y poco mantenimiento (Enos
et al., 2010).

5.5 VALIDACION DEL cODICO NUMERICO

Los resultados producidos utilizando las tarjetas TESLA C2070 con respecto al ren-
dimiento en tiempo son muy buenos, no obstante, es necesario verificar la calidad de
la solucién numérica, es decir, que los resultados numéricos obtenidos sean consis-
tentes. Para tal efecto procedemos a comparar los resultados numéricos contra los
resultados obtenidos en el cluster.

Para estimar la calidad de la solucion se utiliz6 el error de norma L2 definido
como:

] Nx N‘J
o=\ N D e (34
N. Ny

i=11i=1

cluster

donde g%?u es el componente del tensor o el vector calculado en el GPU y g es

i
el correspondiente calculado en el cluster y N es el nimero de puntos en x y y de la

malla de observacién.

En la Tabla 5 se tabulan los errores del tensor del gradiente gravimétrico calcula-
do en uno y tres GPUs, comparado contra el resultado del cluster.

Tabla 5: Errores de los componentes del vector gravimétrico, calculados en los GPUs en
precision doble precisién, con respecto a su contraparte en el cluster.

Componentes vectoriales  Error en un solo GPU - PD  Error con 3 Gpus - PD

gx 1.7107e-09 1.7106e-09
9y 1.1162e-09 1.1163e-09
gz 2.0582e-09 2.0581e-09
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En la Tabla 6 se muestran los errores de los componentes del tensor del gradiente
gravimétrico calculados con uno y tres GPUs, comparado contra el resultado del
cluster.

Tabla 6: Errores de los componentes del tensor de gravedad de gravedad en doble precision,
con respecto a su contraparte secuencial.

Componentes del tensor gravimétrico Error en un solo GPU - PD  Error con 3 GPUs -PD

Ixx 7.7994e-11 7.8030e-11
Jyy 8.8905¢-11 8.8935¢-11
Jzz 4.6290e-11 4.6373e-11
Ixy 5.3476e-11 5.3503e-11
Ixz 9.2797e-10 9.2792e-10

Jyz 2.7225e-10 2.7207e-10
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En Marzo del 2018 la compania NVIDIA anunciaba su gama de computadoras DGX-
1 y DGX-2, las cuales tienen capacidades de computo para ser consideradas como
superordenadores personales centrados en tareas de céomputo numérico e inteligencia
artificial. La maquina DGX-2 ofrece un poder de computo en precisién sencilla de
2 petaFLOPS en un entorno de dimensiones reducidas y bajo consumo energético,
por medio de integrar 16 tarjetas Tesla V100 de arquitectura Volta con 32 GB de
memoria interna, por un precio de $400 mil ddlares americanos.

Con la aparicion de la linea de maquinas DGX es notorio que la innovaciéon y
el constante desarrollo en el hardware de GPUs ha llevado a la creacion de mini
superordenadores que pueden ser instalados en una oficina, de hecho, los GPUs
tienen actualmente tanta relevancia que se han convertido en pilar de los stuper
ordenadores para el desarrollo de aplicaciones en inteligencia artificial y computo
cientifico. Su bajo costo energético y su reducido espacio los han convertido en una
excelente herramienta computacional desde la aparicién de CUDA C en el 2007.

De hecho el poder de los GPUs no estd limitado solamente a equipos de gran
escala, modelos como la Jetson AGX Xavier que en tan solo 10 cm? ofrecen el poder
de 512 nucleos de procesamiento numérico con 16 GB de memoria, lo que permitiria
darle a los drones o satélites nuevas capacidades de procesamiento.

Los recursos de computo que ofrecen los GPUs estan orientados a satisfacer la
demanda de aplicaciones numéricas intensivas en cémputo en las cuales se requiere
procesar una gran cantidad de datos y se ha convertido en una opcién para poder
reducir los tiempos de calculo, asi como costos en la adquisicién y mantenimiento
de equipo cientifico especializado.

Debido a las prestaciones que ofrecen los GPUs, muchas aplicaciones se han mi-
grado a CUDA, o hacen uso de GPUs para reducir los tiempos de computo, no solo
en ingenieria y ciencia, incluso en el sector financiero donde software como; Numerix
y CompatibL introdujeron soporte para CUDA y como resultado la velocidad de los
calculos ejecutados por dichas aplicaciones se incrementé cerca de 18 veces.

Con lo que respecta a la aplicacién desarrollada en este trabajo, el disefio elegi-
do muestra una reduccién notable en el tiempo de ejecuciéon para el computo del
problema directo de la gravimetria, el problema de las esferas ejecutado en un solo
nucleo de una computadora i7, consume alrededor de 2 horas para completarse, si
comparamos contra los 27 segundos obtenidos con tres tarjetas C2070 obtenemos un
factor sorprendente ya que muestra un rendimiento 266 veces mas rapido, compara-
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ble al factor obtenido contra un Cluster de 29 nodos pero a un consumo energético
mucho mas bajo, incluso como puede verse en los resultados obtenidos 3 tarjetas
C2070 son aproximadamente equivalentes a un cluster de 29 nodos, por lo que el
diseno e implementacion se consideran satisfactorias.

Aun con el éxito obtenido en el rendimiento, es necesario senalar que la reduccién
en el tiempo de cémputo siempre va de la mano con un buen diseno y programacion,
aunado a un conocimiento profundo de la arquitectura, no conocer cémo funciona
la arquitectura conlleva muchas veces a una baja de rendimiento, por este motivo
es que para el programador inexperto puede ser frustrante no lograr la disminucién
del tiempo de cémputo. A pesar de ser arquitecturas poderosas para cémputo nu-
mérico, los GPUs como herramientas de cdlculo requieren una alta comprensién de
la arquitectura y la necesidad de programar a bajo nivel como con CUDA C, lo que
puede convertirse en una tarea compleja y requiere un alto grado de conocimiento
para obtener el mejor rendimiento posible, sin embargo, es necesario enfatizar que
no todos los algoritmos se pueden migrar a GPU.

La clave en general para lograr un codigo eficiente para la GPU es el manejo
correcto de los accesos a memoria llamada latencia que consiste en realizar el menor
nimero posible de transferencias entre la memoria global del GPU y la memoria
principal del CPU. Seguido por pocas llamadas a las funciones kernel CUDA. Lo
que implica tener una gran cantidad de bloques para procesar una gran cantidad de
hilos.

Con cada avance en la arquitectura de los GPU NVIDA aparece una nueva versiéon
de CUDA C, la ultima versién al primer trimestre del 2018 es la 9, e incluye todos
los avances con respecto a la arquitectura Volta, por lo que es necesario actualizarse
constantemente para mantener los codigos compatibles con las nuevas versiones.
También hay que considerar que las primeras arquitecturas van perdiendo soporte
y los nuevos compiladores dejan de generar codigo para las tarjetas mas antiguas.

Por lo expuesto, la programacién en CUDA requiere un conocimiento profundo de
la arquitectura para sacar en mayor provecho posible de la tarjeta. Aunque debe de
tenerse en cuenta que analogamente a OpenMP que se ha convertido en un estandar
para la programacién basada en hilos, OpenACC se estéd convirtiendo en un estandar
para la facilitar la programaciéon en GPUs y se puede obtener gratuitamente a través
de los compiladores de PGI Community Edition.

El diseno paralelo basado en multi-GPU sobre memoria compartida para el cilcu-
lo de los componentes vectoriales y tensoriales de la gravedad que fue desarrollado
e implementado utilizando OpenMP y CUDA C por medio de una estructura bi-
dimensional y una tridimensional para el manejo de la malla de observaciones y el
ensamble de prismas respectivamente mostré un excelente rendimiento con base en
los experimentos numéricos y las métricas obtenidas que validan la implementacién
reduciendo los tiempos de computo.



CONCLUSIONES

El Futuro de los GPUs parece promisorio y aunque en tecnologia de cémputo es
muy dificil predecir a futuro, por que las nuevas arquitecturas estan influenciadas
por distintos factores, como ciencia de materiales y el marketing, pero con mucha
seguridad apareceran plataformas basadas en la arquitectura de los GPUs, muy
probablemente los procesadores futuros integraran multiprocesadores graficos con
nicleos de procesamiento en la misma pastilla.
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GLOSARIO Y ACRONIMOS

RISC Reduced Instruction Set Computer o Conjunto reducido de instrucciones de
computadora. Un procesador RISC es aquel que tiene un conjunto de
instrucciones como las aritméticas y logicas.

SISD Single Instruction Single Data o Una instruccién Un Dato, un tinico
procesador que ejecuta un sélo flujo de instrucciones.

MISD Multiple Instruction Single Data, Miiltiples Instrucciones Un Solo Dato,
muchas unidades funcionales realizan diferentes operaciones en los mismos
datos.

SIMD Single Instruction Multiple Data o Una Instruccién Multiples Datos,
instrucciones que aplican una misma operacion sobre un conjunto de datos.

MIMD Multiple Instruction, Multiple Data o Multiples Instrucciones Multiples
Datos, instrucciones que aplican multiples operaciones sobre un conjunto de
datos.

API Application Programming Interface o Interfaz De Programaciéon De
Aplicaciones, es un subconjunto de rutinas, funciones y procedimientos que
ofrece una biblioteca para ser utilizada por otro software.

TERAFLOP Es una medida utilizada para determinar cudntas operaciones de
nimeros en punto flotante puede hacer una computadora en un segundo.

CPU Central processing Unit o Unidad Central De Procesamiento se encarga de
interpretar las instrucciones de un programa informatico.

GPU Graphics Processing Unit o Unidad De Procesamiento Grafico, es un
coprocesador dedicado al procesamiento de operaciones de punto flotante.

ALU Arithmetic Logic Unit o Unidad Aritmético Légica, calcula operaciones
aritméticas (suma, resta, multiplicacion, etc.) y operaciones légicas.

HILO Es la secuencia mas pequena de instrucciones que puede administrarse de
forma independiente por el programador.

HIPER-HILADO Permite que un solo procesador fisico actiie como dos procesadores
logicos.

CLUSTER Conjunto de computadoras que se relacionan entre si a través de una red
de alta velocidad, actuando como una sola unidad.
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ILP Instruction Level Parallelism o Paralelismo A Nivel De Instrucciones, es una
técnica que consiste en ejecutar instrucciones de manera simultanea.

MULTI-NUCLEO Un procesador que combina dos o més microprocesadores
independientes en un solo circuito integrado.

SMT Simultaneous Multithreading o Multi-Hilado simultaneo, es una tecnologia
que permite simular dos procesadores 1égicos dentro de un tnico procesador
fisico.

RAM Random Access Memory o Memoria de Acceso Aleatorio
WARP Es un grupo de 32 hilos que se ejecutan simultdneamente en un GPU.
MALLA Un conjunto de bloques de hilos.

KERNEL Una funcién o procedimiento ejecutado paralelamente en la GPU que es
ejecutado por los hilos CUDA.
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