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RESUMO

A representacao visual foi sempre um recurso adotado para documentar
resultados de experimentos cientificos, e era necessario a interpretacao
humana e subjetiva da representacdo visual para a extracdo de alguma
informacgéo adicional. Com a evolugéo das tecnologias de hadware e software,
o desenvolvimento de novos equipamentos de multimidias tem possibilitado a
automatizacdo de tratamento de imagens, sequencias de imagens e até o
manuseio de imagens em 3D. As técnicas de processamento de imagens s&o
aplicadas em diversas areas da ciéncia, como por exemplo para
processsamento de imagens médicas. Existem alguns modelos para
processamento de imagens, por exemplo o modelo do fluxo ético, que € uma
técnica que descreve o movimento ocorrido entre dois quadros consecutivos de
uma sequéncia de imagens usando padrdes de luminosidade, e poderia ser
usado para a analise do movimento cardiaco. A identificacdo de irregularidade
no movimento cardiaco pode ser interpretada como deficiéncia circulatoria das
artérias coronarianas. O objetivo desse trabalho é a resolugdo computacional
do sistema linear envolvido na imagem digital do método do fluxo o6tico, e é
uma tarefa computacionalmente custosa, porque para cada ponto da imagem
3D a ser analisada, sdo geradas trés equag¢des que compdem o sistema linear.
Para representar as equagdes é usado uma matriz esparsa de ordem elevada,
e essa ordem sera mais elevada quanto melhor o grau de resolugcdo da
imagem. A evolugao tecnolégica dos equipamentos de captura de imagens,
tem melhorado significativamente o grau de resolugdo da imagem, e
consequentemente aumentado o tempo de processamento em equipamento
computacional tradicional do tipo CPU. Com o surgimento da arquitetura
computacional GPU é possivel propor a abordagem paralela para a resolugao

das matrizes esparsas de ordem elevada.

Palavras-chave: Fluxo 6tico. Matriz de Ordem Elevada. GPU.



ABSTRACT

The visual representation is always a resource adopted to document results of
scientific experiments, requiring human and subjective interpretation of the
representation of visual representation to extract some additional information.
With the evolution of hardware and software technologies, the development of
new multimedia equipment has allowed the automation of image processing,
image sequences and even the handling of 3D images. Image processing
techniques are applied in several areas of science, such as medical image
processing. There are some models of image processing, for example the
optical flow model, which is a technique that requires the movement between
two consecutive frames of a sequence of images using the patterns of
luminosity, and can be used for the analysis of cardiac movement. The
identification of irregularities in the cardiac movement can be interpreted as
circulatory deficiency of the coronary arteries. The objective of this work is the
computational resolution of the linear system in the digital image of the optical
flow method, and a computationally costly task, since for each point of the 3D
image to be analyzed, are generate three equations that make up the linear
system. The equations are are represent a sparse high-order matrix, and this
order will be greater the better the degree of resolution of the image. The
technological evolution of the equipment for capturing images, has improved the
degree of image resolution, and consequently increased the processing time in
traditional computational equipment of the CPU type. With the emergence of the
GPU's computational architecture, it is possible to propose a parallel approach
to the resolution of high-order arrays.

Keywords: Optical Flow, High Order Matrix, GPU
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1 INTRODUGAO

Ao observar-se uma situagao relevante e complexa como o de uma
doenga crénica em um o6rgé&o vital, para qualquer organismo principalmente o
humano, cientistas sdo desafiados a gerar e conceber o melhor uso de
tecnologias.

Em se tratando, por exemplo, de doencas do aparelho circulatério,
verifica-se que foi a causadora de maior numero de 6bitos no Brasil em 2018
(ALVES, 2020). Como a maioria dos diagnosticos neste tipo de patologia, s&o
realizados por meio de exame de imagens, a precisdo e veracidade da
conclusao obtida resulta em menores impactos na saude publica de qualquer
pais. Devido a complexidade de todos estes casos, a visualizagdo e a
quantificacdo do movimento cardiaco em imagens meédicas de diversas
modalidades, € uma ferramenta importante para o diagnodstico e
acompanhamento, dando indicagado do progresso da doenga e/ou terapia (TAI
et al., 2009).

A analise do movimento cardiaco é uma tarefa complexa, realizada por
especialistas altamente qualificados e que esta relacionada principalmente a
interpretacdo de movimentagdao patolégica, causada por deficiéncias na
circulagdo das artérias coronarianas, anormalidades no musculo cardiaco ou
disturbios de conducdo elétrica intraventricular (PUENTES et al., 2000,
MURAMATSU et al., 2005). Sistemas de processamento e analise dessas
imagens devem atuar como auxiliares efetivos aos clinicos para avaliar
objetivamente as variagdes em relagdo aos padroes normais.

A interpretagcdo ou quantificacdo de movimento vai além das técnicas
usuais empregadas em analise de imagens bidimensionais (2D) e
tridimensionais (3D), que incluem tratamento de ruido, segmentagéo e
identificacdo de estruturas. E necessario, também, quantificar o movimento e
criar representacbes de dados, que permitam a sua avaliagdo quantitativa,
através da criacdo de indices para classificacdo de padrbes de normalidade e
patolégicos, e garantir a visualizagao eficiente das informacgdes pelos clinicos.

O conhecimento da dinamica e estrutura do movimento cardiaco é muito
importante para o estabelecimento de diagndsticos eficientes e tratamentos
efetivos de disturbios cardiacos (LEE et al., 2006). O desenvolvimento de
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técnicas de aquisigdo de imagens médicas passou a ser o ferramental basico
que possibilita a estimativa de movimento cardiaco e os parametros relevantes
para diagnéstico. A pesquisa em sistemas baseados em imagens, que auxiliem
os clinicos na determinacdo precisa de anomalias, representa um passo
importante para a prevengdo e tratamento, aléem de eventual diminuigdo de
custos em todo o processo. O estudo e quantificagdo do movimento do
musculo cardiaco por métodos automaticos podem permitir a identificagao e
caracterizagao de diversas dessas patologias, auxiliando na decisdao da melhor
conduta a ser seguida.

Em se tratando de um trabalho com imagens, onde qualquer decisao a
ser tomada tem que ser embasada em dados extremamente claros, precisos e
rapidos, a flexibilizacdo de tecnologias avancadas s6 pode ser obtida por
pesquisadores que entendam n&o sé os requisitos técnicos, mas estejam

envolvidos na sua real aplicabilidade.

1.1 Abordagens Existentes de Imagens de Alta Complexidade

A contragao regional do ventriculo esquerdo (VE) tem sido modelada de
diversas maneiras conforme afirmam Tamaki et al. (1984), Garcia et al. (1985),
Faber et al. (1991), Cauvin et al. (1993), Germano et al., (1995), Bardinet et al.
(1996), Faber et al. (1999), Garcia et al. (2001), Meyering (2002), Gutierrez et
al. (2003). A grande variedade de técnicas quantitativas é resultado da enorme
dificuldade em se descrever, através de modelos, o complexo movimento do
ventriculo esquerdo. Atualmente, nao existe um método que seja
universalmente aceito para analise do movimento do VE e os métodos
existentes apresentam limitagbes que influenciam na quantificagdo precisa da
funcao regional do VE. Alguns dos métodos propostos, de acordo com Tamaki
et al. (1984) e Meyering (2002), utilizam, para quantificagdo, apenas as
imagens obtidas no final dos movimentos cardiacos: sistole e da diastole,
enquanto o VE descreve uma onda temporal complexa de contragdo, balanco e
expansao durante o ciclo cardiaco. Essas limitacbes estdo diretamente
relacionadas com o fato de o ventriculo constituir um objeto n&o-rigido, como
outros existentes, que nao estéo ligados a formagdo humana, que rotaciona,

translada e apresenta deformacdo no espaco 3D. A identificacdo de
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movimentos assincronas das superficies, especificamente do VE e o
encurtamento das paredes em cada instante de tempo e por regides de

interesse, podem indicar a presencga de isquemia do musculo cardiaco.

1.2 Abordagem do fluxo 6tico

Uma abordagem para quantificar o movimento do VE no espacgo 3D é o
método baseado na técnica de fluxo dtico, que foi definido por Horn e Schunck
em 1981, como o movimento aparente dos padrbes de luminosidade de um
objeto, observado quando a cadmera e o0 objeto apresentam movimento relativo
(HORN et al.,1981). O fluxo dético pode ser representado por um vetor
bidimensional de velocidade, associado a cada pixel no plano da imagem. Pixel
é definido como um elemento de imagem e cada pixel contém informagdes
sobre as cores vermelha, verde e azul (SILVA, 2020). O campo de vetores de
velocidade especifica o movimento da luminosidade em cada ponto da
imagem, a medida que a camera e o objeto apresentem movimento relativo
(GUTIERREZ et al., 1996).

1.3 Formulagao do problema

Imagens SPECT - Single Photon Emission Computed Tomography (ou
Tomografia Computadorizada de Emissao de Féton Unico, em portugués) é um
procedimento de medicina nuclear em que um equipamento denominado
camera gama, gira ao redor do paciente, tirando fotos em varios angulos. Isto é
0 que um computador usa para formar uma imagem tomografica transversal
(SHIEL JR, 2021). As imagens spect realizado no coragéo, € um procedimento
nao invasivo de imagem nuclear, que usa radiofarmacos (substancias quimicas
com alguma propriedade radioativa), que podem indicar a presenga de
isquemia no musculo cardiaco.

O sistema linear envolvido no método do fluxo 6tico, para imagens spect,
€ uma tarefa computacionalmente onerosa, porque para cada voxel
(neologisma entre volume e pixel) da imagem a ser analisada, séo geradas trés
equacdes que compdem o sistema linear. Portanto, quanto maior for a

resolugdo da imagem, maior sera o tamanho da memdéria alocada, e mais
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operagbes computacionais deverdo ser realizadas. Para imagens spect de
quadros de 64x64x64 voxels o sistema linear possui mais de 750 mil equacdes
e desta forma, o processamento de uma imagem como esta pela CPU tem alto
custo computacional. Com a evolugdo para tecnologia de GPU, Graphics
Processing Unit (ou Unidade de Processamento Grafico, em portugués),
oferecendo novas interfaces de programacgao das placas, como por exemplo, o
Computer Unified Device Architecture (CUDA) elou Open Source Computer
Vision Library (openCV) com interface para CUDA, abre-se a possibilidade de
utilizar a GPU para processar o sistema linear envolvido no método do fluxo
otico, com baixo tempo de resposta. As interfaces de programagéo das placas
como CUDA e openCV sao necessarias porque permitem que as placas
graficas possam ser usadas para outras finalidades, além de jogos. CUDA e
openCV disponibilizam dezenas de rotinas para manipulacdo de placas
graficas, para que o analista possa desenvolver solugbes para GPUs usando
linguagens de programacdes tradicionais como C++ e Fortran.

Em resumo, o problema esta na identificacdo da viabilidade de usar
GPU para resolucdo de equacgdes lineares, representados por matrizes
esparsas de grandes dimensdes, com tempo significativamente menor,
possibilitando um ferramental adicional, por exemplo, para apoiar os médicos

na interpretacéo das imagens e diagnosticas.

1.4 Hipotese

A Arquitetura CPU, conforme mencionado anteriormente, executa o
processamento das informacdes de forma lenta, inadequada para viabilizar o
diagndstico de doengas do aparelho circulatério. Ocorre que a resolugao de um
processo em arquitetura CPU é baseada no modelo de execugao sequencial,
em que a proxima instrugdo do processo somente sera executada quando a
instrugdo atual finalizar.

Com o surgimento da arquitetura GPU, é possivel executar as instrugdes
em paralelo, diminuindo sensivelmente o tempo de processamento. A
diminuicdo do tempo sera maior, quanto maior o paralelismo do programa. Por

exemplo, a soma dos elementos de um vetor, representada pela Formula 1:
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S =X V(®) (1)

tera um tempo maior do que a soma de dois vetores, representada pela

Formula 2:

S(i) = Va(i) + Vb(i) (2)

parai=0 até ‘n’.

Pela GPU poderemos associar cada ‘i’ a um thread - um thread é uma
unidade basica de utilizacdo da CPU, um processo tradicional tem um unico
thread e se um processo tem varios threads (multithread), ele pode realizar
mais de uma tarefa por vez (SILBERSCHATZ et la., 2018). Dessa forma todas
as ‘n’ adigdes, ‘Va(0) + Vb(0), Va(1) + Vb(1),.., Va(n) + Vb(n)’, serdo executadas
em um unico ciclo de maquina, paralelamente, com tempo de resolu¢gao muito
menor do que a soma dos elementos de um vetor serialmente. Com base no

que foi apresentado, tem-se as seguintes questdes de pesquisa:

(@) O tempo necessario para processamento das equagdes lineares,
representadas por matrizes esparsas de ordem elevada na GPU é menor
que na CPU?

(b) E possivel a resolugdo de equacdes lineares, representadas por matrizes

esparsa, de ordem elevada usando a GPU?

As questdes de pesquisa levam entdo as Hipoteses:

(a) O paralelismo identificado na resolugdo das equagdes lineares de ordem
elevada, representada por matrizes esparsas € ideal para o processamento
pelo GPU porque podera usar milhares de threads para realizar as
resolugdes em um tempo significativamente menor em comparagdo com o
processamento pelo GPU.

(b) Usando subconjuntos de dados, por causa da limitagc&o fisica de tamanho
da memodria GPU, ¢é possivel a resolugdo parcial usando esses
subconjuntos e, ao término de toda resolugao parcial, a solugéo deve ser o

mesmo de uma resolucao nao parcial.
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1.5 Justificativa

A resolucdo de equacgdes de fluxo 6tico em arquitetura CPU tem custo
computacional muito alto, porque as equagdes geram matrizes de ordem muito
elevadas e a sua execucdo é bastante demorada porque sdo milhares de
instrucbes sendo executados serialmente. Por exemplo, o sistema linear
envolvido no método do fluxo ético € uma tarefa computacionalmente custosa,
porque para cada voxel da imagem a ser analisada, sdo geradas trés equacgdes
que compdem o sistema linear. Tomando como exemplo as imagens spect
onde sao gerados quadros de 64x64x64 voxels o sistema linear possui mais de
750 mil equacgdes e desta forma, o processamento de uma imagem como esta
pela CPU tem alto custo computacional. Com a evolugéo da tecnologia de GPU
oferecendo novas interfaces de programagédo das placas como o Computer
Unified Device Architecture (CUDA) e/ou Open Source Computer Vision Library
(openCV) com interface para CUDA, abre-se a possibilidade de utilizar a GPU
para processar o sistema linear envolvido no método do fluxo 6tico com tempo

de resposta significativamente menor.

1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo Geral

A proposta desta dissertacado é apresentar a resolugao computacional de
equacodes lineares representadas por matrizes de ordem elevada, usando
arquitetura GPU para comparagao entre as performances de tempo com a
arquitetura CPU.

1.6.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, ttm-se como objetivos especificos:
e Demonstrar a viabilidade da resolugdo parcial de equacgdes lineares de
ordem elevada, como uma alternativa para limitacdo do tamanho fisico da

memoria principal da GPU
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e Explorar as caracteristicas de processamento paralelo das arquiteturas
GPU usando multithreads;
o Efetuar estudos da multiplicagdo de matrizes por ser um modelo

matematicos com caracteristicas de resolugcao paralela.

1.7 Delimitacao

Este trabalho ira apresentar a resolucao de equacdes lineares de ordem
elevadas usando GPU e como alternativa para limitagdo da memaria principal,
sera usado um algoritmo que fara a resolugdo parcial. Os valores das
equacdes lineares serao gerados aleatoriamente e gravado em uma midia ndo
volatil, tipo USB, para serem lidos e enviados parcialmente para a memoaria
principal para o processamento.

N&do sera abordado o detalhamento das caracteristicas internas da
arquitetura GPU.

1.8 Organizagao do Trabalho

Este trabalho € composto por seis capitulos e referéncias:

e Primeiro Capitulo tem-se a introdugcdo, com a descrigdo do problema,
hipotese, objetivos, delimitagdo e conteudo.

e Segundo Capitulo trata da Revisao de Literatura, onde serdo apresentados
os pontos relevantes tratados pelos autores da area.

e Terceiro Capitulo apresenta a metodologia utilizada para comprovar a
hipbtese.

e Quarto Capitulo trata do desenvolvimento propriamente dito.

¢ Quinto Capitulo apresenta os Resultados e Discusséo.

e Sexto Capitulo apresenta as Consideracdes Finais

e Por fim, as Referéncias utilizadas.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Sistema Operacional

Segundo Tanenbaum et la. (2015), um computador moderno basico é
composto de processadores, memoria principal, discos, teclado, mouse,
monitor de tela, interface de rede e dispositivos de entrada / saida. Para
gerenciar os componentes e usar-las de forma otimizada, os computadores séo
equipados com uma camada de software chamada sistema operacional, como

mostra a Figura 1.

Figura 1 — Localizagao do sistema operacional

Ledtor de Reprodutor

MNavagadiar do misica
Web e-mail .
\ d i
EHEXX N
Modo | |
el Programa de interlace \. Softwara
COm 0 UsSUAno 1
Modo 4 | Sistema operacional
niicheo

Fonte: Tanenbaum et la. (2015), adaptado pelo autor (2021)

Conforme Silberschatz et la. (2018) um sistema operacional € um
software que gerencia o hardware de um computador, e estdo presentes em
toda parte, carros, celulares, computadores e eletrodoméstico em geral, que
fazem parte dos dispositivos de ‘Internet das Coisas’.

A parte de sistema operacional que faz a execugdo dos programas é o
gerenciamento dos processos. De acordo com Tanenbaum et la. (2015), um
processo € apenas uma instancia de um programa em execugao.

De acordo com Silberschatz et la. (2018), conforme um processo é
executado, ele muda de estado. O estado de um processo é definido em parte
pela atividade atual desse processo. Um processo pode estar em um dos
seguintes estados, conforme mostrado pela Figura 2:

¢ Novo — o processo esta sendo criado;

e Pronto — o processo esta aguardando algum processador;
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e Em Execucgao — as instru¢des (do processo) estdo sendo executadas;
e Encerrado — término do processo;

« Em Espera - o0 processo esta esperando que algum evento ocorra (como um

I / O/ concluséo ou recepgao de um sinal).

Figura 2 — Diagrama dos estados do processo

encerrado

interrupgao saida

em execugao

despacho do scheduler
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Fonte: Silberschatz et la. (2018)
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2.2 Arquitetura de Computadores

Conforme Cheng et la. (2014), existem varias maneiras diferentes de
classificar arquiteturas de computador. Uma classificacdo de esquema
amplamente utilizada é a taxonomia de Flynn, que classifica as arquiteturas em
quatro tipos diferentes, conforme as instrugdes e os dados fluem através dos
nucleos, conforme mostra a Figura 3.

e Instrucdo Unica de Dado Unico (Single Instruction Single Data - SISD)
refere-se ao computador tradicional, com um nucleo;

e Instrucdo Unica de Dados Muitiplos (Multiple Instruction Multiple Data -
SIMD) referem-se a um tipo de arquitetura paralela, com varios nucleos no
computador e todos executam o mesmo fluxo de instrugéo;

e Multiplas Instrugbes de Dado Unico (Multiple Instruction Single Data —
MISD) referem-se a uma arquitetura incomum, onde cada nucleo opera o
mesmo fluxo de dados por meio de fluxos de instrucdes separados.

e Multiplas Instrugbes de Multiplo Dados (Multiple Instruction Multiple Data -
MIMD) refere-se a um tipo de arquitetura paralela em que multiplos nucleos
operar em varios fluxos de dados, cada um executando instrugdes

independentes.
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Figura 3 — Classificagao de arquitetura
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Fonte: Cheng et la. (2014)

2.3. Arquitetura CPU

Conforme Yadin (2016), Von Neumann projetou uma arquitetura de
computador que € usada até os dias atuais para o desenvolvimento de
computadores modernos do tipo CPU. Um principio importante que se originou

da arquitetura Von Neumann é a modularidade, mostrado na Figura 4.

Figura 4 - O modelo de Von Neumann

> ULA ——
Unidade Lagica
< & Aritmética 1<

Unidades de .
Entrada/Saida l T Memaria

Unidade de Controle

Fonte: Yadin (2016)

De acordo com Stallings (2016) a arquitetura CPU é composta de quatro
componentes: Unidade Central de Processamento (Central Processing Unit -
CPU), Memdria Principal, Unidades de Entrada e Saida e Interconexdo de
Sistemas, conforme mostra a Figura 5.

e A CPU é responsavel pelo controle e processamento das instrugdes do
computador, € o coragao de um computador. A CPU é composta de:

e Unidade Légica Aritmética (ULA) — responsavel pelas operacgdes
Logicas e Aritméticas;

e Registradores — memdria com finalidade especifica, e a quantidade
de registradores € dependente da arquitetura da CPU. Segue abaixo
alguns registradores:

v' Program Counter (PC) - registrador que indica qual é a préxima

instrucao a ser executada;
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v’ Stack Pointer (SP) — registrador que indica qual é o enderego de
retorno de uma chamada de subrotina e/ou usado para passagem
de parametros de variaveis de sub-rotinas;

v' Instruction Register (IR) — registrador que recebe a instrugéo a ser
executada;

v" Acumulador (AC) — registrador de uso geral, normalmente usado
para apoiar algumas instrugoes;

e A memoria principal € um componente muito importante porque um
processo para ser executado pela CPU precisa obrigatériamente esta na
memoria principal, e quanto maior a capacidade da meméria principal, mais
processos serao executados.

e Unidade de entrada e saida sao os componentes que permite a troca de
dados entre o computador e os meus externos, é através das unidades de
entrada e saida que o sistema operacional consegue ler e armazenar dados
em midias nao volatil;

¢ Interconexdo de Sistemas € o mecanismo necessario para que os dados

trafeguem entre os componentes de um computador.

Figura 5 - Estrutura interna de um computador de arquitetura CPU
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Fonte: Stallings (2016), adaptado pelo autor

Yadin (2016) descreve os quatro estagios da execugdo de uma
instrugdo. Os dois estagios iniciais compreendem a iniciagao pela UC (Unidade
de Controle) e tem como objetivo preparar as instrucées para execugao. A

segunda fase, que consiste nas duas ultimas etapas, € a execugao, porque
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contém as execugoes (realizadas pela ULA) e o armazenamento do resultado
(realizado pela UC). O processador nunca para, € mesmo que nao tenha nada
a fazer, ele executa um loop ocioso. Por esse motivo, a execucao de instrugdes

€ um processo sem fim (desde que o sistema esteja ativo), como mostra a

Figura 6.
Figura 6 — Estagios de execugao de instru¢dao da CPU
1 > . 2
Instrugdo de Fetch AN > Decodificar Instrugdo Tempo de
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.
Execucio da 1
) instrugio
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Escrever Resultado NS L Executar Instrugcio I execucio
(ULA para memoria) R Vs (ULA) :

Fonte: Yadin (2016), adaptado pelo autor

Uma forma de aumentar o poder de processamento das CPU é
colocando varias CPUs compartiihando recursos computacionais como
memoria principal, recursos de entrada e saida, entre outros.

Conforme Englander (2014) equipamentos que possuem varias CPUs
em um unico computador, compartilhando a memdéria principal e recursos de
entrada e saidas, sdo chamados de ‘sistemas multiprocessadores’ ou ‘sistemas
fortemente acoplados’. Quando varios processadores de CPU sao fornecidos
em um unico circuito integrado, eles s&o mais comumente chamados de

‘processadores multicore’, conforme mostra a Figura 7.

Figura 7 - Configuragao tipica do sistema de multiprocessamento
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CPU CPU CPU
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deE/S outros B/
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Discos

Fonte: Englander (2014), adaptado pelo autor
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Conforme Cook (2013) a maioria dos aplicativos, CPU e GPU, sé&o
frequentemente limitados @ memoria e ndo ao ciclo do processador ou ao clock
| carga do processador. Os fornecedores de CPU tentam resolver esse

problema usando memoria cache, conforme a Figura 8.

Figura 8 - Organizacao tipica de cache de CPU moderna
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| DRAM |
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Fonte: Cook (2013), adaptado pelo autor

De acordo com Cheng et la. (2014), o sistema operacional de uma
arquitetura CPU gerencia a execugdo dos processos como multitarefas,
seguindo o ciclo de vida de um processo. E comum dividir o problema em uma
série de tarefas e cada parte sendo executada sequencialmente, representada

pela Figura 9.

Figura 9 - O problema é dividido em pequenas partes

Ordem de execucdo

Fonte: Cheng et la. (2014), adaptado pelo autor

2.4 Arquitetura GPU

Conforme Aamodt et la. (2018) muitas vezes surgem questionamento
sobre a possibilidade de substituir internamente as CPUs pelas GPUs, mas
isso ainda parece improvavel. Nos sistemas atuais, as GPUs nao séo
dispositivos autbnoma de computacdo. Em vez disso, eles sdo combinados

com uma CPU, como mostrado na Figura 10, em um unico chip ou inserindo
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um cartdo contendo apenas uma GPU em um sistema contendo uma CPU. A
CPU é responsavel por iniciar a computacdo na GPU e transferir dados de e
para a GPU. Uma razao para esta divisdo de trabalho entre CPU e GPU é que
o inicio e o fim do calculo normalmente requerem acesso a dispositivos de
entrada / saida (E / S).

Figura 10 — Combinagao entre CPU e GPU
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Fonte: Aamodt et la. (2018), adaptado pelo autor

De acordo com o Stallings (2016), a GPU esta sendo usado como
alternativa para processamento paralelo para outros tipos de aplicacdes além
dos games, como bioinformatica, finangas computacionais, modelagem
estatistica, visdo computacional e imagens médicas, originando o termo de
computagdo de uso geral usando GPGPU (General-Purpose GPU). A
amplitude das possibilidades do uso da GPU também é decorrente do
surgimento do CUDA - Compute Unified Device Architecture. A Figura 11

mostra uma arquitetura GPU basica.

Figura 11 - Arquitetura GPU basica
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Fonte: Nickolls et la. (2020)
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De acordo com Aamodt et la. (2018), uma GPU moderna € composta de
muitos nucleos, conforme mostrado na Figura 12. A NVIDIA chama isso de

nucleos multiprocessadores e a AMD os chama de unidades de computacao.

Figura 12 - Arquitetura de GPU moderna
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Fonte: Aamodt et la. (2018)

Conforme Cheng et la. (2014), existem duas maneiras de classificar a
relacdo entre duas pecas de computagdo, algumas s&o relacionadas por uma
restricdo de precedéncia e, portanto, deve ser processada sequencialmente e
outros nao tém tal restricbes e podem ser processadas simultaneamente.
Qualquer programa que contém tarefas que séo realizadas simultaneamente é

um programa paralelo, conforme representado na Figura 13.

Figura 13 — Execucao paralela
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I I I Execucdo Sequencial
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Fonte: Cheng et la. (2014), adaptado pelo autor (2021)

2.5 Palalelismo

Conforme Cheng et la. (2014), o paralelismo estd se tornando
onipresente, e a programagao paralela esta se tornando dominante no mundo

da programacao. O paralelismo em varios niveis € a forga motriz do design de
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arquitetura. Existe dois tipos fundamentais de paralelismo em aplicativos:
paralelismo de tarefas e paralelismo de dados.

O paralelismo de tarefas se concentra na distribuicdo de funcbes em
varios nucleos. De acordo com Sinnen (2007), programar um sistema paralelo
para a execugdo de um unico aplicativo € extremamente desafiador. A Figura

14 mostra o processo de programacao paralela.

Figura 14 — Processo de programacao paralela
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Fonte: Sinnen (2007)

De acordo com Li et la. (2016), paralelismo de dados significa que cada
GPU usa o mesmo processo para diferentes subconjuntos de dados, e ndo ha
sincronizagao entre GPUs, mostrado na Figura 15.

Figura 15 - A ilustragdo do modo de paralelismo de dados
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Fonte: Li et la. (2016)

2.6 Evolucao da GPU da NVIDIA

De acordo com o Glaskowsky (2009), os chips progrediram das fungdes

de desenho de pixels mais simples para implementar o pipeline 3D completo.
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Os produtos GeForce tornaram-se mais flexiveis e rapidos com o GeForce

7800, conforme mostrado na Figura 16.

Figura 16 — GeForce 7800
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Fonte: Glaskowsky (2009)

Conforme Glaskowsky (2009), com o Tesla, os programadores nao
precisam se preocupar em fazer as tarefas parecerem operacgdes graficas, a
GPU pode ser tratada como um multi-coreprocessador.

De acordo com Mills (2020), com a arquitetura Tesla, a NVIDIA também
introduziu a linguagem de programagdo CUDA (Compute Unified Devide
Architecture) em C, permitindo o uso de uma linguagem de programagao de
alto nivel para programar as placas GPU. A proxima geragao apos o Tesla é a
arquitetura Fermi da NVIDIA, que consiste em multiplos streaming
multiprocessadores (SMs) e os SMs s&o apoiados por um segundo nivel cache.

Em 2012 surgiu a arquitetura NVIDIA Kepler, com a qual a eficiéncia
energética de sua matriz foi drasticamente melhorada ao diminuir sua
velocidade de clock e unificar o clock central com a placa, resolvendo assim o
problema de GTX 480 da geragao anterior (havia superaquecimento).

Conforme Mills (2020), em 2014 surgiu a arquitetura NVIDIA Maxwell,
sua 10? geragdo de GPUs com extrema eficiéncia energética e desempenho
excepcional por watt consumido, ideal para uso em mini PCs e laptops, e o
SMM apresenta menos nucleos do que seu antecessor, com apenas 128
nucleos. De acordo com Mills (2020), em 2016, foi langado o NVIDIA Pascal,

que melhorou o desempenho ao ser capaz de colocar mais SMs no mesmo
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chip. Outras melhorias foram o sistema de memoria GDDRS5X e velocidades de
transferéncia de até 10 Gbps.

Conforme Mills (2020), em 2018 foi langado a arquitetura de Turing, em
que é introduzido pela primeira vez o hardware Ray Tracing dedicado com
nucleos Tensor e RayTracing.

Na Tabela 1 é apresentado um resumo da evolugcdo das arquiteturas

GPU.
Tabela 1 — Evolugao da arquitetura GPU

Ano Arquitetura Série Modelo ?roce's-so
litografico
2006 Tesla GeForce 8 G80 90nn
2010 Fermi GeForce 400 GF100 40nn
2012 Kepler GeForece 600 GK104 28nn
2014 Maxwell Gefarce 900 GM204 28nn
2016 Pascal GeForce 10 GP102 16nn
2018 Turing GeForce 20 TU102 12nn

Fonte: Mills (2020)

2.7 Diferencga entre CPU e GPU

Conforme Cook (2013), CPUs e GPUs sao arquitetonicamente muito
diferentes. CPUs sao projetadas para executar um pequeno numero de tarefas
complexas e a GPUs s&o projetadas para executar grande numero de tarefas
simples. O design da GPU é voltado para problemas que podem ser divididos
em milhares de pequenos fragmentos que trabalham individualmente.

Conforme Caulfield (2009) a arquitetura CPU foi construida para
computacdo sequencial e a GPU foi construida para computagao paralela,

conforme mostrado na Figura 17.

Figura 17 - Diferencga entre arquitetura CPU e GPU

Fonte: Caulfield (2009)
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De acordo com Allalen et la. (2017) a GPU, na sua esséncia, € uma
placa de video que contém memorias do tipo RAM separado da memoria
principal da CPU e ndo possui unidades de entrada e saida como uma CPU.
Dessa forma € necessario que a CPU envie os dados para GPU usando
barramento PCle, representado na Figura 18.

Figura 18 - Comunicagao entre memaérias da CPU e GPU
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Fonte: Allalen et al. (2017)

De acordo com Nvidia (2013), impulsionado pela grande demanda do
mercado por graficos 3D de alta definicAdo em tempo real, a unidade do
processador grafico programavel ou GPU, evoluiu para um equipamento
paralelo, com processador multithread e multicore e com grande capacidade

computacional, mostrado no Grafico 1.

Grafico 1 - Operagdes de ponto flutuante por segundo para a CPU e GPU
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Fonte: Nvidia (2013)
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Também houve uma evolucio na capacidade de tranferéncia de dados

entre as memoérias CPU e GPU, mostrado no Grafico 2.

Grafico 2 - Largura de banda da meméria para CPU e GPU
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Fonte: Nvidia (2013)

Conforme Caulfield (2009), as CPUs continuam essenciais para tarefas
que exigem muita interatividade: acessar informagdées de um disco rigido em
resposta aos pressionamentos de tecla do usuario, por exemplo. As GPUs
dividem problemas complexos em milhares ou milhdes de tarefas separadas,
sendo executados de uma vez. No Quadro 1 é apresentada uma comparagao
entre a CPU e GPU.

Quadro 1 — Comparagao entre CPU e GPU

CPU (Central Processing Unit) GPU (Graphics Processing Unit)
Varios nucleos Muitos nucleos
Baixa laténcia Alta produtividade
Bom para processamento serial Bom para processamento paralelo
Pode executar varias operacdes de uma vez Pode executar milhares de operacbes de uma vez

Fonte: Caulfield (2009), adaptado pelo autor (2021)

Dos estudos de Cook (2013), é possivel apresentar uma comparagao do
poder computacional entre a GPUs e CPUs, e a divergéncia do poder

7

computacional da CPU e GPU ¢é até 2009, quando a GPU finalmente
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ultrapassou a barreira de 1000 gigaflops ou 1 teraflop. Isto € ilustrado no
Grafico 3.

Grafico 3 - Desempenho da CPU e GPU em gigaflops
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Fonte: Cook (2013)

2.8 CUDA

De acordo com Farber (2011), o desempenho é a principal razdo para
usar a tecnologia GPU, conforme o Grafico 4, que ilustra o desempenho dos
100 principais aplicativos. Eles demonstram a ampla variedade de aplicagdes
que a tecnologia GPU pode acelerar em dois ou mais ordens de magnitude
(100 vezes) sobre processadores multicore. A tecnologia GPU ocorre como
oportunidade, onde os processadores multicore tradicionais ndo podem mais

atingir aceleragdes significativas.

Grafico 4 — Desempenho dos 100 melhores aplicativos da NVIDIA

Top 100 NVIDIA CUDA application showcase speedups
(Min 100, Max 2600, Median 1350)
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Conforme Cheng et la. (2014), CUDA é um conjunto de
tecnologias para programagdo de placas graficas NVIDIA e hardware de
computador. CUDA C é uma extensdo para linguagem C ou C++ e é a
arquitetura oficial da GPGPU desenvolvida pela NVIDIA. E atualizada
regularmente e ha uma abundéancia de documentacgao e bibliotecas disponiveis
(ROSE, 2014). A Figura 19 mostra a plataforma CUDA.

Figura 19 - Plataforma CUDA

GPU Computing Applications

Libraries and Middleware

CUFFT
CUBLAS CuLAa Thrust
CURAND MAGMA NPP
CUSPARSE

- ~ Directives
DirectCompute s

(e.g. OpenACC)

Fonte: Cheng et la. (2014)

Conforme Cheng et la. (2014), os programas em CUDA C podem ser
desenvolvidas usando IDE (Integrated Development Environment) instalados
em CPU, como por exemplo Visual Studio ou usando linhas de comandos. Na
plataforma CUDA existem dois ambientes que se interagem, especialmente em
se tratando de troca de dados entre as memorias da CPU e GPU: um ambiente
€ chamado de host que é a CPU e o outro que é chamado de device, que é a
GPU. Na figura 20 é apresentado o programa Hello World em linguagem de

programacgao ‘C’.

Figura 20 - Programa Hello World em linguagem C

#include <stdio.h>

int main (void)

{
ff hello from cpu
printf("Hello World from CPU!'Zwn™):
return 0;

=] M n b L B

(%11
gt

Fonte: Cheng et la. (2014)
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Na Figura 21, é apresentado o programa Hello World em linguagem de
programacao CUDA C.

Figura 21 - Programa Hello World em linguagem CUDA C
1 #include <stdio.h>

_global woid helloFromGPU (void)
4 {

printf ("Hello World from GPU!'\n"):

int main {void)

{

10 J/f hello from gpu

11 helloFromGPU <<<1, 10>>>();
12 cudaDeviceReset () :

13 return 0;

o

Fonte: Cheng et la. (2014)

Conforme Cheng et la. (2014), o modelo de programacao CUDA permite
que sejam executados aplicativos em computagcdo de sistema heterogénea,
simplesmente anotando o codigo com um pequeno conjunto de extensdes para
a linguagem de programacéo ‘C’. Um ambiente heterogéneo consiste em CPUs
(host) complementadas por GPUs (device), cada uma com sua propria
memoria, separados por um barramento PCI-Express, mostrado pela Figura
22, da seguinte forma:
¢ Host: a CPU e sua memoria (memoria host);

e Device: a GPU e sua memdéria (memdéria do dispositivo).

Figura 22 — Ambiente heterogénio

Host Device
GPU

Multiprocessador

DRAM
Multiprocessador

CPU Memarna i
I Local ” Multiprocessador

| Chipset Memc’m’a” Re_gistradore_s
kg i ” Global Memaona Compartilhada

Fonte: Nvidia (2009), adaptado pelo autor (2021)
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A execugdo de um programa CUDA tem basicamente as seguintes
etapas:

1. Copiar os dados da memoéria da CPU para a meméria da GPU, Figura 23.

Figura 23 - Copiar os dados da memédria host (CPU) para device (GPU)

GigaThread
Barramento PCI
\( “ 7

v Copia dados de entrada da memoria da CPU
para memaria da GPU

Memaria CPU

Fonte: Southard (2013), adaptado pelo autor (2021)

2. Executar os ‘kernels’usando os dados da memoaria da GPU, Figura 24.

Figura 24 — Executar programa na device

{ Barramento PClI >

v Carrega programa GPU e executa.

GigaThread

Memdaria CPU

Fonte: Southard (2013), adaptado pelo autor (2021)

3. Copiar os dados de volta da memoéria da GPU para a memoéria da CPU,
Figura 25.

Figura 25 — Copiar dados do device (GPU) para host (CPU)

GigaThread
Barramento PCI

v Copia resultado da memora GPU para
memaria CPU

Memdria CPU

Fonte: Southard (2013), adaptado pelo autor (2021)

Conforme Wilt (2013), os kernels do GPU sao langados como ‘grids’ de
‘block’ de ‘threads’. Threads podem ainda ser dividido em warps de 32 threads,
mostrado na Figura 26.



40

Figura 26 — Modelo de meméria de CUDA

Grid
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Fonte: Nvidia (2013)

2.9 Big Data

De acordo com Glass et la. (2015), dados, informagdes, fatos - qualquer
termo que vocé deseja usar, coletar e analise de dados desempenham um
papel crucial na capacidade da humanidade de sobreviver e prosperar desde o
inicio da consciéncia. De acordo com Jewell (2014), s&o criados 2,5 quintilhdes
de bytes de dados, todos os dias, o que significa que 90% dos dados do mundo
foram criados nos ultimos dois anos. A grande quantidade de dados e a
capacidade crescente de processo levou a criagdo do termo ‘Big Data’. A

Figura 27 mostra um ecosistema de Big Data.

Figura 27 — Tipico ecosistema de Big Data
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Fonte: Dietrich et la. (2015)
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As tecnologias de Big Data estdo sendo cada vez mais usadas para fins
biomédicos e pesquisas de informatica em saude. Grandes quantidades de
dados sao geradas e coletadas em velocidade e escala excepcionais para
biolégicos e clinicos. Novas tecnologias fizeram a movimentagcdo de centenas
de terabytes / petabytes de dados possiveis, que estdo sendo disponibilizados
para a comunidade médica e cientifica (SUGANYA et la., 2018).

Ainda segundo Suganya et la. (2018), técnicas de imagem anatémica
como ultrassom (US), tomografia computadorizada (TC) e imagens magnéticas
de ressonancia (MRI) sdo usadas diariamente em todo o mundo para exames
nao invasivos.

Conforme Maes et la. (2019), devido aos continuos avangos
tecnolégicos em aquisicdo de imagens meédicas, novas modalidades de
imagens estdo sendo introduzidas nas praticas médicas, como multi-slice
(volumétrico) e multienergia CT, multi-paramétrico e multi-frame (dindmico)
MRI, multidimensional (3D + tempo) US, imagem intervencionista multi-planar
ou PET / CT e PET / MRI multimodal (hibrido). A analise de grandes
quantidades de dados de imagem tornou-se um grande desafio e € um gargalo
para diagnésticos, terapias, planejamentos e acompanhamentos, além da
pesquisa biomédica.

O objetivo do processamento de imagem é dividido em cinco grupos,
conforme mostra a Figura 28.

e Grupo 1: Visualizagdo - Observa as diferentes modalidades de regides
médicas que nao sao visiveis;

e Grupo 2: Nitidez e restauragédo de imagem - Cria uma imagem melhor para
diagnosticar doencgas;

e Grupo 3: Recuperagcdo de imagem - Procura a regido de interesse pelos
meédicos para tratamento futuro ou planejamento cirurgico;

e Grupo 4: Medigdo do padrédo - Medir varias regides na imagem para
veracidade;

e Grupo 5: Reconhecimento de imagem - Distingue a regido doente /

infectada em uma imagem.
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Figura 28 - Cinco fases do processamento de imagem

Pré-processamento
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Fonte: Suganya et la. (2018), adaptado pelo autor (2021)

E comum classificar a Big Data em dados estruturados, como por
exemplo, idade, estado civil e ano de fabricacdo e dados nao estruturas como
por exemplo chat, email e ligagéo telefonica. A Figura 29 mostra quatro tipos de
estrutura de dados, com 80-90% do crescimento futuro de dados oriundo de
nao estruturados. Embora diferentes, os quatros tipo sdo normalmente usados

em conjuntos.

Figura 29 - O Big Data esta cada vez mais desestruturado

Mais Estruturado

f Semi-Estruturado N
/ “Quase” Estruturado \

/ Destruturado \

Fonte: Dietrich et la. (2015), adaptado pelo autor (2021)

A IBM foi uma das grandes industrias de tecnologia que investiu
fortemente no modelo de Big Data porque percebeu que o volume de dados
estava crescendo rapidamente e que os modelos tradicionais de tratamento de
dados seriam insuficientes. A IBM frequentemente descreve a Big Data usando

os quatroVs (Gentsch, 2019), mostrado no Quadro 2.



Quadro 2 - Descrigao de big data seqgundo a IBM

“olume

Isto descreve a3 quantidade de dados recebidozs que devem ser
armazenados e analisado. O ponto em gue uma guantidade de dados &
realmente declarada como o big data descrito acima depende dos sistemas
disponiveis. Empresas ainda enfrentam o desafio de armazenar e analisar
oz valores recebidos de dados de forma eficients = eficaz. Mos Glitimos anas,
varias fecnologias, como sistemas distribuidos, foram estabelecidas para
esses finalidades.

Welocidade

Izto descreve dois aspectos: Por um lado, os dados =30 gerados em uma
velocidade muito alta e, por outro lado, os sistemas devem ser capazes de
armazens, processe e analise essas quantidades de dados imediatamente.

YVanedads

A grande variedade de dadog do mundo do big data confronta os sistemas
com & tarefa de ndo mals processar apenas com dados estruturados de
tabelas, mas também com dados semi e ndo estuturados de textos
continuos, imagens ou videos, gque representam até 85% das guantidades
de dados. Especialmente no campo das midias sociais, uma infinidade de
nao estruturados dados s3o0 acumulados, cuja semantica pode ser coletada
CcOim a ajuda de 1A tecnologias.

‘Veracidade

Considerando gue as trés dimensoes descritas agui podem ser dominadas
pelas empresas hole com a ajuda de tecnologias, métodos e o uso de meios
suficientes, ha um desafio gue ainda ndo foi resolvido na mesma medida.
Veracidade significa os termos de confishilidade, veracidade e significado do
big data. Portanto, ndo & uma guestio de todos os dados amarenados =30
confidveis & ndo devem ser analisados.

Fonte: Gentsch (2019), adaptado pelo Autor (2021)

2.10 Inteligéncia Artificial
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De acordo com o Corea (2019), Inteligéncia Artificial (I1A) representa hoje

em dia uma mudanca de paradigma para o progresso cientifico e a evolugao da

industria. Os investidores estdo mobilizando grandes quantidades de capital,

mas ainda ndo tém uma visdo clara das vantagens competitivas que a IA

podera agregar. IA € um sistema que possibilita que computadores possam

escrever seus proprios algoritmos, sem a necessidade de intervencao de ldgica

computacional de um analista e/ou programador. Pode-se classificar I1A em:

Automacéao de processos robéticos (Robotic Process Automation - RPA)

Sistemas especialistas

Visdo computacional (CV)

Processamento de Linguagem Natural (PNL)
Redes Neurais (NNs ou ANNs)

Sistemas Autbnomos

Inteligencia Atrtificial Distribuido (DAI

Computagao Afetiva
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e Algoritmos Evolucionarios (EA

e Programac&o em Logica Indutiva (ILP)
e Redes de deciséo

e Programacao Probabilistica

e Ambiente inteligente (Aml)

Conforme Stephenson (2018), IA € um termo amplo para definir quando
uma maquina pode responder de forma inteligente ao seu ambiente. O ser
humano interage com IA no Siri da Apple, Amazon Eco, carros autbnomos,
bots de bate-papo online e adversarios de jogos. IA esta filtrando spam das
caixas de entrada, corrigindo ortografia, decidindo quais postagens aparecem
no topo dos feeds de midia social. IA tem uma ampla gama de aplicagdes,
incluindo reconhecimento de imagem, linguagem natural processamento,
diagnostico médico, movimentos robdticos, detecgdo de fraude e muito mais.

De acordo com Ranschaert et la. (2019), as principais oportunidades de
desenvolvimento na saude podem ser atribuidas a trés fatores: uma integracéo
adicional de tecnologias de informagéao (Tl) e sistemas de saude, a conex&o de
provedores de saude em redes capazes de compartilhar informagéao digital e a
padronizagcao de procedimentos médicos e seus formatos digitais. Os trés
fatores irdo incentivar e facilitar o desenvolvimento e implantacdo de
ferramentas baseadas em |A para otimizacdo do fluxo de trabalho e valor em
saude. Além disso, aplicativos para telemedicina e telerradiologia, podem
fornecer remotamente cuidados e diagnosticos. Nos préximos anos,
provavelmente também haja a implantagcdo de métodos analiticos e preditivos,
ferramentas médicas que sao fornecidas no modelo B2C para o consumidor
médio.

Conforme Gentsch (2019), a IA ainda esta no inicio do que se pode
esperar de seu desenvolvimento. O Grafico 5 mostra quais métodos
subjacentes e tecnologias ndao mudaram fundamentalmente desde 1950/1960
até hoje. No entanto, devido ao aumento da quantidade de dados e
capacidades de computador, os métodos poderiam ser aplicados com mais
eficiéncia e sucesso. Os sistemas ainda estido aprendendo de acordo com

certas regras e configuragdes, padrdes e caracteristicas distintivas.



Gréfico 5 - Etapas de evolugado em diregao a inteligéncia artificial
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Fonte: Gentsch (2019), adaptado pelo autor (2021)

2.11 Fluxo Otico
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Conforme Moussu (2010), muitos campos cientificos, como medicina,

biologia ou computacional, exigem o rastreamento de objetos em sequéncias

de video. O problema de fluxo 6tico visa encontrar o deslocamento de algumas

caracteristicas ao longo de quadros sucessivos de uma sequéncia de video. A

computagdo do fluxo otico usando os melhores métodos é demorada e

onerosa. Alguns mercados nado suportam altos custos e usam métodos e

algoritmos basicos, obtendo resultados ruins. No modelo do fluxo ético, o

deslocamento de alguns pixels deve ser calculado para cada par de imagens,

basicamente assumindo que valores de cinza na primeira imagem (posigc&o

atual) sera semelhante aos valores de cinza na segunda imagem (nova

posicao). A Figura 30 da um exemplo de computagéo de fluxo 6tico entre duas

imagens.

Figura 30 — Exemplo de fluxo ético

Fonte: Moussu, 2010
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Fluxo ético é a distribuicdo de velocidades aparentes de movimento dos
padrdes de brilho em uma imagem (HORN et la., 1981), em 2D especifica
quanto cada pixel da imagem se move entre imagens adjacentes, como mostra

a Figura 31.

Figura 31 - Representagdo do movimento do ponto (x, y, t)

(x.y) B

(x+ox.y+ 8y)

t t+35t

Fonte: Barron et la. (2005), adaptado pelo autor (2020)

De acordo com Barron et la. (2005), ‘2D’ especifica quanto cada pixel da
imagem se move entre imagens adjacentes, enquanto em ‘3D’ o quanto cada
voxel de volume se move entre volumes adjacentes. Estender o modelo de
fluxo otico de 2D para 3D, possibilitara que analise das imagens em 3D sejam
mais detalhadas. Por exemplo, fazer a analise do fluxo ético do ventriculo
esquerdo usando GPU possibilitara que a sua resolucao forneca, aos médicos,
informagdes adicionais sobre o estado clinico do paciente. A Figura 32

representa o movimento do objeto em ‘3D’.

Figura 32 - Movimento 3D do ponto (x, y, z, t)

H (x+ Sx,y+ By,z+ §z)

(x,¥.2)

Fonte: Barron et la. (2005)

De acordo com Gutierrez (et la, 1996), seja E(x(t), y(t), z(t)) a intensidade
do voxel na posigéo (X, y, z) no instante t. Considerando a fungdo estacionaria
com respeito ao tempo, tem-se e Equacéo (3):

dE

rral 3)
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Se um dado voxel mover-se para a posigéo (6x, dy, 6z) no instante de

tempo 0t, entdo a partir da hipotese proposta por Horn e Schunck (1981),

pode-se escrever a Equacéo (4):
E(x+Ax,y+ Ay, z+ Az, t + At) = E(x,y,2) + dxg—i+ dyg—5+ dzg—§+ dtg—f+ € (4)

onde € contém os termos de ordem superior. Apds subtracdo E(x,y,z t) em

ambos os lados da equacéo (4) e divisdo por dt, tem se a Equagao (5):

dx0E A dyJdE , dz0E , OE _
dtdx = dtdy t ez o +g(6t) =0 ()

onde &(6t) contém os termos de ordem superior.

O limite da Equacéo (6), quando 8t tende a zero é:

dx0E | dyodE | dzO0E K 0E

— =0
dtox dtoy dtoz at (6)
dx dy dz o ~
Fazendo vx= v Vy= E,Vz: o substituindo na Equacao (6) e colocando em

uma forma mais compacta, tem-se a Equacgao (7):

AE x v = —E} (7)

0E OE OE

. . . . OE
a'@'£]' € o gradiente espacial da imagem 3D, Et=— o

onde AE = [ o

gradiente temporal da imagem 3D e v = [vx(x, Yy, Z), v, (x,y,2),v,(x,y, Z)]

€ o vetor que define o movimento do voxel.

O conjunto de todos os vetores de velocidade, obtidos por meio das
componentes de velocidade nas direcbes X, y e z, constitui um campo de
vetores de velocidade que caracteriza o fluxo o6tico para a sequéncia de
imagens.

Em cada voxel, resolvendo-se as equacgdes diferenciais de Euler-

Lagrange com variaveis independentes vy, vy, V,, obtém-se a Figura 33.
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Figura 33 — Equacgdes diferencias de Euler-Lagrange
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Fonte: Gutierrez (et la, 1996)

A matriz correspondente a esse sistema de equacgdes é esparsa e de
ordem elevada, uma vez que o numero de linhas e colunas é trés vezes o
numero de voxels no volume (GUTIERREZ, et la., 1996). Para a visualizagao
do campo de vetores de velocidade, apresenta-se um vetor sobre cada voxel. A
magnitude de cada vetor & proporcional a velocidade do voxel e a diregéo e o

sentido indicam o movimento do voxelno espago, mostrado na Figura 34.

Figura 34 - Corte coronal em um coragido normal obtido durante a sistole

Fonte: Gutierrez (et.al., 1996)

Conforme Lacroix (2015) a resolugdo de uma matriz esparsa usando

equacdes lineares, representada pela matriz ‘M’, € mostrado na Figura 35

Figura 35 — Matriz esparsa

[ /My ]
1 V(Xl ) bxl
M,, 0 v(xo) bscs
—atll . J=ll -
L A [XC'.‘m‘d(Q) _ % (XCa,-rd(ﬂ) ) bxf’av‘dtﬂ)

Fonte: Lacroix (2015)
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2.12 Multiplicagao
2.12.1 Multiplicacao de Matriz Esparsa-Vetor

Matriz esparsa existe em varias disciplinas computacionais e, como
resultado, métodos para processa-las eficientemente geralmente séo criticos
para o desempenho de muitos aplicativos. Elas representam o custo dominante
em muitos métodos iterativos para resolver sistemas lineares de larga escala e
problemas de autovalor que surgem em uma ampla variedade de aplicagdes
cientificas e de engenharia (BELL et la., 2009). A Figura 36 € a representacao

de uma simples matriz esparsa de tamanho 4x4.

Figura 36 — Multiplicacdo de uma matriz 4x4 por um vetor

6 2 30
4 76
6 24
8 58

n s~ @

Fonte: Chen et la. (2016)

A multiplicacdo matricial € sem duvida a operacdo mais importante em
célculos de matriz esparsa. E um método iterativo para resolver grandes
sistemas lineares (Ax = b) e problemas de autovalores (Ax = Ax) geralmente
requerem centenas, sendo milhares de produtos matriz vetor para alcangar
convergéncia (BELL et la., 2009).

2.12.2 Multiplicagao de duas matrizes

Conforme Thomas (2017), para a multiplicagdo de duas matrizes usando
um computador de arquitetura CPU, se a dimensao da matriz A é m x k, e
matriz B é k x n, entdo a matriz C serd uma matriz de m x n, mostrado na
Figura 37.

Figura 37 — Multiplicagao de duas matrizes usando CPU

Gy =Y s duby = anby 4 apbaj 4+ -+ an by

4 =]

Fonte: Thomas (2017)
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A multiplicagdo de duas matrizes € um modelo matematico com
propriedades de paralelismo, e dessa forma € possivel realizar a mesma

multiplicagdo numa arquitetura GPU, mostrado na Figura 38.

Figura 38 — Multiplicacdo de duas matrizes usando GPU

_Global__
void MatrixMulKernel(float* d_M, an ¥
float* d N, [k

float* d_P,
int Width) {
int row = threadldx.y;
int col = threadIdx.x;
float P_val = 0;
for (int k = 0; k < width; +k) {
float M _elem = d M[row * Width + k];
float ¥ _elem = 4 N[k * Width + col];
P_val += M _elem * N_elem; :
} dM dp
d_p[row*Width+col] = P_val; oW
¥ mmad:ix.yT

. 4 E
col o
(threadldx,x) =2

WIDTH

——

Adapted From L WIDTH o ._B‘IEIH 4l

David KirkNVIDIA end Wen-mei W, Hwu, UIUC

Fonte: Thomas (2017)

2.13 Complexidade algoritmica

De acordo com Neapolitan (2015), muitas vezes sao usadas abordagens
diferentes para resolver o mesmo problema objetivando encontrar algoritmos
cada vez mais eficientes.

Conforme Roughgarden (2017), a notagao Big-O diz respeito as fungdes
T (n) definidas nos inteiros positivos n = 1, 2, .... Ou seja: T (n) quase sempre
denotara um limite no tempo de execugado de pior caso de um algoritmo, em
funcdo do tamanho ‘n’ de entrada. O que significa dizer que T (n) = O (f (n)),
para alguns fungéo “canénica” f (n), como n, n log n ou n?. De acordo com

Rich (2008), algoritmos de multiplicacdo de matrizes simples levam um tempo

que é 0 (n3).

2.14 Imagens Digital

Conforme Sprawls (1995), as imagens devem estar em formato digital

para serem processadas por um computador. Uma imagem digital consiste em
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uma matriz em que cada elemento, ou pixel, € representado por um valor

numeérico valor, conforme mostrado na Figura 39.

Figura 39 — Representagao de uma imagem em matriz
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Fonte: Sprawls (1995)

Cada pixel (2D), no modo de matriz, € representado por um local
especifico (endere¢co) em uma posicdo de memoria do computador. De acordo
com Kaplan et la. (1989), em geral, spect e pet fornecem imagens de alto
contraste e baixa resolugdo de significado funcional, enquanto a radiografia,
tomografia computadorizada e ressonancia magnética frequentemente retratam
anatomia requintada. Cada ponto da matriz tera um valor em fungéo do tipo de
imagem, por exemplo, podemos atribuir os valores de pixel de ct entre 0 a 255
e para pixel spect valores entre 256 a 512. Na Figura 40 é mostrado a

representacao de um 6rgao.

Figura 40 — Representag¢ao de um 6rgao
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Fonte: Sprawls (1995)



Na Figura 41 € mostrado a representacdo matriz da Figura 43.

Figura 41 — Representag¢ao matriz da imagem do 6rgéao
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Fonte: Sprawls (1995)
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3 METODOLOGIADE PESQUISA

De acordo com Gupta et al. (2006), os tipos de pesquisa mais utilizados
em Engenharia de Produgado, por ordem de utilizagdo e importancia, nas
publicacbes nacionais e internacionais s&o: (1) Pesquisa empirica, (2)
Modelagem e Métodos Analiticos, (3) Artigos Conceituais, (4) Ensino em
Gestao de Operagdes e (5) Revisdo de Literatura. Na Pesquisa Empirica, as
publicagdes contém dados de pesquisa de campo. Na modelagem trabalha-se
com dados numéricos e simulagbes matematicas. Ja na analise de Artigos
Conceituais os autores realizam uma discussdo teorica e na Revisdo de
Literatura (pesquisa tedrica e bibliografica), a andlise para embasamento
teérico da pesquisa. Finalmente os artigos de Gestdo de Operagdes
apresentam historico, evolugdo e modernizagao do ensino nesta area.

Filippini (1997), Berto e Nakano (2000), classifica as pesquisas,
considerando as informacdées mencionadas na publicacdo de Gupta et al.
(2006), realizando um ajuste simples, da seguinte forma:

e Modelagem e métodos analiticos: Modelagem e Simulagao;
e Pesquisa Empirica: Survey, Estudo de Caso, Estudo de Campo e
Experimento;

e Revisdo de Literatura e Artigos Conceituais: Teorico Conceitual.

Esta dissertacdo utilizou os métodos de pesquisa mais comuns na area
de engenharia de producgéo, respeitando a clareza e objetividade de cada um
deles na apresentacdo dos resultados e compreensdo da sequéncia de
elaboracao, definida pelo pesquisador.

3.1 Métodos de Pesquisa Utilizados

3.1.1 Pesquisa Bibliografica

De acordo com Gil (2002), a pesquisa bibliografica é constituida por
livros e artigos cientificos, e para a elaboragcdo da pesquisa bibliografica deste
trabalho, buscou-se por materiais publicados por autores relevantes na area,

principalmente, da tecnologia da informagao.
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A pesquisa bibliografica é aquela que se realiza, segundo Severino
(2014):

[..] a partir do registro disponivel, decorrente de pesquisas
anteriores, em documentos impressos, como livros, artigos,
teses etc. Utiliza-se de dados ou de categorias teoricas ja
trabalhados por outros pesquisadores e devidamente
registrados. Os textos tornam-se fontes dos temas a serem
pesquisados. O pesquisador trabalha a partir das contribuicbes
dos autores dos estudos analiticos constantes dos textos
(SEVERINO, 2014, p.76)

Os principais conceitos tecnolégicos usados nesta pesquisa foram
embasados em publicacbes sobre arquitetura de computadores, como
Computer Organization and Architecture: Designing for Performance
(STALLINGS, 2016), sobre sistemas operacionais como Modern Operating
Systems (TANENBAUM et la., 2015), estrutura de dados como Data Structures
Using C (THAREJA, 2014) e CUDA como CUDA Programming A Developer’s
Guide to Parallel Computing with GPUs (COOK, 2013).

Existem muitas publicacbes com temas relacionados a essa pesquisa,
sendo publicadas anualmente. No site de pesquisa da NVIDIA (2021) constam
mais de 85 artigos publicados no ano de 2020, que usam a GPU para
solucionar questdes das areas de ciéncia humanas, de saude e exatas.

Apesar das placas graficas serem uma tecnologia conhecida desde
1995, o seu uso para outras finalidades, somente foi possivel em 2006 com a
entrada no mercado comercial das placas graficas com arquitetura chamada
TESLA da NVIDIA e juntamente com a arquitetura TESLA, a NVIDIA
apresentou a plataforma CUDA para desenvolvimento de programas em
linguagem ‘C’.

Dessa forma, o embasamento tedrico e cientifico para a elaboragao
dessa pesquisa, foram concentrados em publicagcdes mais recentes. Foram
usadas 75 publicagbes entre artigos, sites, livros e dissertagbes. O Grafico 6

mostra a distribuicdo das fontes por ano de publicacao.
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Gréafico 6 — Distribui¢cao das publicagoes
Ano de Publicacdo
{ quantidade )
M ate 1999
W 2000 ate 2009

2010até 2014

W 2014 até 2021

Fonte: Autor (2021)

3.1.2 Pesquisa Quantitativa

Segundo Wainer (2007), a pesquisa quantitativa:

[.] vem da tradicdo das ciéncias naturais, onde as variaveis
observadas sdo poucas, objetivas e medidas em escalas
numéricas. Filosoficamente, a pesquisa quantitativa baseia-se
numa visao dita positivista onde:

e as variaveis a serem observadas sdo consideradas objetivas,
isto é, diferentes observadores obterdo os mesmos resultados
em observagdes distintas.

e ndo ha desacordo do que é melhor e 0 que é pior para os
valores dessas variaveis objetivas.

e medigdes numéricas sao consideradas mais ricas que
descrigdes verbais, pois elas se adequam a manipulagao
estatistica.

(WAINER, 2007, p.6)

3.1.3 Simulagao

De acordo com Madachy et la. (2018), a simulagdo é usada para
exercitar modelos com dados de entrada para ver como o sistema funciona, e
pode ser usada para explicar o comportamento do sistema, melhorar os
sistemas existentes ou para projetar novos sistemas muito complexos para
serem analisados por planilhas ou fluxogramas. O software de simulagéo

fornece um meio de especificar a estrutura de um modelo por meio de formulas
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e executa a tarefa de atualizar automaticamente os valores das variaveis. Os
sistemas projetados séo frequentemente muito complexos para representar em
uma solugdo de forma fechada, uma equacao que resolve um determinado
problema em termos de funcdes e operacbes matematicas. Os modelos de
simulagdo sao usados para entender como um processo ou sistema funciona,
particularmente quando as entradas podem variar € a estrutura de um modelo
contém ciclos de feedback e atrasos. Simuladores tém sido usados para
ensinar habilidades de tomada de decisdo em gerenciamento de projetos,
como o quanto um cronograma pode ser reduzido antes que a qualidade do
produto seja prejudicada.

Para essa dissertacdo, foi usada a estrutura de dados matriz para
simular digitalmente a imagem spect de menor ordem, e totalmente populada
aleatériamente com numeros de simples precisdo. E objetivo da simulagéo
verificar a viabilidade do uso da arquitetura GPU para o processamento do
fluxo otico e estimar o tempo necessario do processamento. Para simular o
tempo de processamento, sera usado o algoritmo de multiplicagdo de duas
matrizes, que tem maior complexidade algoritmica do que resolugdo de

equacao linear.

3.1.4 Estudo de Caso

Segundo Fia (2020), estudos de caso sdo meétodos de pesquisa
ampla sobre um assunto especifico, permitindo aprofundar o conhecimento
sobre ele, e assim oferecer subsidios para novas investigagdes sobre a mesma

tematica. De acordo Yin (2001), estudo de caso:

[..] é a estratégia preferida quando se colocam questdes do
tipo "como" e "por que", quando o pesquisador tem pouco
controle sobre os eventos e quando o foco se encontra em
fendbmenos contemporaneos inseridos em algum contexto da
vida real. Pode-se complementar esses estudos de casos
"explanaténos" com dois outros tipos - estudos "exploratérios"
e "descritivos". Independentemente do tipo de estudo de caso,
os pesquisadores devem ter muito cuidado ao projetar e
realizar estudos de casos a fim de superar as tradicionais
criticas que se faz ao método. (YIN, 2001, p.17)
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Esta dissertagdo fez uso da resolucéo de multiplicacdo de duas matrizes
como estudo de caso para aprofundar conhecimento na programagao ‘CUDA
C’. Também foi usado para verificar a performance do estudo de caso para
processamento parcial, quando a quantidade de dados for muito maior do que
a quantidade de memodria principal disponivel na GPU.



58

4 DESENVOLVIMENTO

O desenvolvimento dessa dissertacdo foi realizado em fases como
mostrado no Quadro 3. A dissertacao foi desenvolvida para avaliar o tempo de
processamento entre uma arquitetura CPU com uma arquitetura GPU, usando
como estudo de caso, a multiplicacdo de duas matrizes. Este Capitulo tem o
objetivo de apresentar como foi desenvolvida a pesquisa quantitativa utilizando
a programacgao, a verificagdo da viabilidade de processamento de grande

quantidade de numeros pela GPU.

Quadro 3 - Fases do desenvolvimento da pesquisa

# Assunto Abordagem

’ Entendimento da questao e motivacéo para a E apresentado a questdo e a abordagem com
pesquisa. novas tecnologias.

5 Conhecimento das arquiteturas computacional da |Compreender as arquiteturas CPU e GPU e os
pesquisa. seus recursos de hadware e software.

3 Estudo das linguagens de programacé&o C e CUDA |Estudar as caracteristicas das linguagem de

=l programacéo C e CUDA C.

4 Desenvolvimento e execugéo do algoritmo para Geracéo de numeros aletorios de preciséo
geracéo de numeros de preciséo simple. simple para 0s processamentos.

5 Desenvolvimento do algoritmo de multiplicacéo de |Usado o resultado da multiplicag&o como base
duas matrizes para CPU. para comparacéo

6 Desenvolvimento do algoritmo de multiplicacéo de |Usado o resultado da multiplicacéo pela GPU
duas matrizes para GPU. para comparac&o com o resultado da CPU.

7 Desenvolvimento do aigoritmo de multiplicag&o de |Usado para processamentos de grande
submatrizes para GPU. quantidade de dados pela GPU.

8 |Execugéo da multiplicag&o pela CPU. Geracao de metricas da CPU.

9 |Execugéo da multiplicac&o pela GPU. Geracéo de metricas da GPU.

10 Execugéo da multiplicag&o pela GPU usando Garitho dé Hetiehs s P
submatrizes. B

1 Desenvolvimento e execucéo do algoritmo de Comparacéo dos resultados d_a CPU, GPU e
comparacéo de resultados GPU por processamento parcial

12 |Formatac&o dos resultados Planilhar os resultados

13 |Apresentacéo dos resultados Apre_sentar"os resultados e realizar as

: consideracdes.

Fonte: Autor (2021).

4.1 Pesquisa Quantitativa

Para o desenvolvimento da pesquisa quantitativa, foi necessaria a
criacdo de um conjunto de algoritmos que gerassem as meétricas quantitativas
para o estudo dos resultados do processamento na arquitetura CPU e na
arquitetura GPU. Os algoritmos sao:

e Algoritmo de geragdo dos numeros aleatérios de precisdo simples,
desenvolvido para criar dois conjuntos de numeros, e cada conjunto com

mais de 67 milhoes de numeros;
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e Algoritmo de multiplicagcdo de duas matrizes — para geragao das métricas
que foram usadas para interpretagcao da pesquisa. Houve necessidade do
desenvolvimento de mais trés algoritmos:

v multiplicagdo de duas matrizes pela CPU
v" multiplicacdo de duas matrizes pela GPU
v" multiplicacdo de submatrizes pela GPU
e Algoritmo de comparagdo dos resultados — para apoiar a validagéo e

interpretacao dos resultados.

De acordo com Miguel et la. (2012), quando o pesquisador constroi seus
argumentos baseados em dados estatisticos, usa a pesquisa quantitativa. E
uma modalidade (ou um tipo de abordagem), que atua sobre um problema,
apoiando-se no teste de uma teoria e baseando-se em variaveis quantificadas
em numeros ou simbolos.

Neste trabalho foi utilizada a simulacdo como uma forma de Pesquisa
Quantitativa, tendo como auxilio a tecnologia dos computadores.

Foram realizadas 5 fases de processamento para cada um dos 3
algoritmos de multiplicagéo, totalizando 15 processamentos. Os 3 algoritmos
usaram o mesmo conjunto de dados para a realizagdo dos processamentos.

Na Figura 42 sdo mostrados os primeiros numeros das duas matrizes.

Figura 42 — Numeros de precisido simples

Primeira matriz
0.00125 0.56359 0.158330 0.80874 0.58501
0.09140 0.36445 0.14731 0.16590 0.93853
0.45079 0.35212 0.05704 0.60768 0.78332
0.86224 0.20960 0.77966 0.84365 0.99680
0.00879 0.91879 0.27589 0.27290 0.53791
Segunda matriz
0.28251 0.71984 0.72457 0.214%7 0.36625
0.37266 0.52071 0.67858 0.57216 0O.76977
0.73205 0.508383 0.58831 0.013%2 0.56456
0.14347 0.36586 0.31089 0.24985% 0.77804
0.25005 0.07501 0.80715 O0.67916 0.36915

Fonte: Autor (2021)
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As rodadas foram para multiplicacdo de duas matrizes de ordem 512 x
512, 1024 x 1024, 2048 x 2048, 4096 x 4096 e 8192 x 8192. A proposta de
usar os mesmos conjuntos de numeros para todos os processamentos para
geragao das métricas, foi para evitar distorcbes de comportamento decorrente
de processamento de numeros de precisdo diferentes. Outro motivo, foi para
facilitar a interpretacdo dos resultados dos processamentos.

Como a questdao de pesquisa deste trabalho foi a mensuracdo da
capacidade e do tempo necessario para o processamento de grande
quantidade de numeros, isso porque existem casos, em diversas areas da
ciéncia, com necessidades dessas caracteristicas: alto volume de dados e
necessidade de rapidez nos resultados. Um desses caso é o processamento
do fluxo ético por meio de imagens spect, porque cada imagem spect gera
mais de 750 mil equacgdes lineares, representadas por matrizes esparsas de
ordem bastante elevada.

4.2 Pesquisa das arquiteturas CPU e GPU

A pesquisa sobre as arquiteturas CPU e GPU foi necessaria para
realizar os experimentos e conseguir as métricas para o estudo de caso.

A arquitetura GPU foi desenvolvida essencialmente para processamento
de dados, e quando a GPU precisava realizar atividades de entrada e saida de
dados, essas atividades foram realizadas pela arquitetura CPU.

O tamanho da memdria principal da GPU é menor do que o tamanho da
memoria principal da CPU, e quando a quantidade de dados para ser
processado € maior que o tamanho da memdria principal disponivel na GPU, &
necessario a transferéncia parcial dos dados para o processamento pela GPU.

A troca de dados da meméaria principal da CPU para a meméria principal
da GPU e vice-versa, sao realizadas por meio de barramento de dados, e os
tempos de transferéncia dos dados pelo barramento, podem ser relevantes e
devem fazer parte do tempo total para o processamento pela GPU,
principalmente para uso do barramento para transferéncia de alto volume de
dados ou também para muitas transferéncias de dados necessarios nos

processamentos de submatrizes pela GPU.
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Para usar as placas GPU, é possivel usar (a) a GPU como monitor de
tela da CPU ou (b) adicionar a placa GPU numa CPU que ja dispdem de
monitor de tela, e em qualquer um dos casos, os procedimentos de entrada e
saida de dados com a memoria da GPU é realizada pelas unidades de entrada
e saida da CPU.

Pelas caracteristicas da memoaria principal da GPU e para facilitar a
troca de dados entre a memoaria principal da GPU e da CPU, as variaveis
matrizes foram definidas como ponteiros em vez de definir variaveis matrizes
estaticas de duas dimensdes. Uma outra vantagem de usar ponteiro para
representar as variaveis matrizes € que as memorias ponteiros foram alocadas
numa outra area da memoria principal, o que possibilitou representar matrizes
de ordem muito elevadas. Na Figura 43 é mostrada a representagcdo na
memoria principal de uma variavel ‘M’ de ordem ‘3 x 3’, e a representacdo de

uma variavel ponteiro ‘p’ com ‘9’ posicdes de memdria principal.

Figura 43 — Mapeamento da variavel estatica e variavel ponteiro

Variadvel estatica M [3][3] Variavel ponteiro 'p' para 9 posicdo
Meméria Principal Memdria Principal

0 M [0][0] 0 *(p+0)
1 M [0](1] 1 *(p+1)
2 M [0](2] 2 *(p+2)
3 M [1](0] 3 *(p+3)
4 M [1][1] 4 *(p+4)
5 M [1](2] 5 *(p+5)
6 M [2](0] 6 “(p+6)
7 M [2][1] 7 *p+7)
8 M [2][2] 8 *(p+8)

Fonte: Autor (2021)

4.3 Estudo de Caso

O estudo de caso considerado nesta dissertacido foi o estudo de caso
unico. A unicidade estaria na informacdo base do processamento
computacional de um unico algoritmo complexo, em dois ambientes diferentes:
CPU e GPU. Como idéia final, o algoritmo produziu dois resultados. A analise
do tempo e performance deste processamento foi o que levou ao resultado do
trabalho.

Para verificar se € possivel o processamento de grande volume de
dados, com baixo tempo de resposta, usando a GPU, foi realizada a

multiplicagdo de duas matrizes de complexidade algoritmo O(n®), como estudo
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de caso, em vez de usar a resolugao de equacao linear que tem complexidade
algoritmo O(n?). A proposta de escolher um estudo de caso com maior
complexidade é para avaliar o comportamento do resultado do processamento
de algoritmo que exige maior tempo de processamento.

Foram realizados ensaios com multiplicagdo de duas matrizes na
arquitetura GPU e os mesmos ensaios em arquitetura CPU.

O processamento pela CPU é o modelo tradicional de execugao e os
resultados das multiplicacbes de duas matrizes por ela, sdo considerados
valores corretos e que foram usados como comparativos com os valores
conseguidos nos processamentos pela GPU.

QOutra observacdo do estudo de caso, foi a capacidade de
processamento de alto volume de dados pela GPU, porque a memoadria da GPU
é limitada. A sugestdo para analise da capacidade de processamento de alto
volume foi propor o processamento parcial pela GPU.

Para a avaliagdo da viabilidade do processamento parcial, foram
realizados os mesmos ensaios do processamento da multiplicacdo de duas
matrizes, usando submatrizes e, posteriormente realizando a comparagao dos
resultados dos ensaios entre processamento parcial e ndo parcial. Na Figura
44 é mostrada a representagao grafica dos ensaios ‘nao parcial’ e ‘parcial’ e a

comparacao dos resultados.

Figura 44 — Representacao grafica dos ensaios

Matriz A Matriz B Matriz C
/A(A)... N B X /ce).. 2
x =
- An) ) - B(n.n) - C(n.n)
N A N g e ot
Matriz Ap Matriz Bp Matriz Cp.
7. - ™ R 2 = N
- ~ s ~\ 4 A & i Ty - ~ A
A S A A pN ¥ h. A \s 3 ‘\ J
X Ia Y =
- - s ~ e N - ~ - ~
N J \ i 8 J - 4 ] N £ N
. S 5 et N A

Fonte: Autor (2021)



63

Na Figura 45 é mostrada que se as matrizes resultantes do
processamento parcial e nao parcial forem iguais, pode se concluir a

viabilidade do processamento parcial.

Figura 45 — Comparagao das matrizes resultantes

Matriz C Matriz Cp
/e ). i

- C(nn) \ ‘ ‘ ‘7/‘ )
4 i

Fonte: Autor (2021)

4.4 Detalhamento do Desenvolvimento

Para a realizagcdo dessa pesquisa, foi usando um computador com
processador intel(R) Pentium(R) Gold G5400 CPU @ 3.70GHz, memoria
principal de 8 GB, sistema operacional Windows 10 Pro de 64 bits e
processador com base de x64. A placa de video € o NVIDIA GeForce GTX
1050 com 2GB de memodria.

Foi usado o software Dev-C++ 5.11, linguagem de programacéao C, para
o desenvolvido de algoritmo para a geragéo de dois conjuntos de numeros
aleatorios de precisdo simples. Para cada conjunto foi gerado 67.108.864
numeros e representa a estrutura de dados matriz de ordem de 8192 x 8192.
Os dois conjuntos de numeros foram usados como dados de entrada para a
multiplicacdo de duas matrizes usando arquitetura CPU e arquitetura GPU,
evitando que conjuntos de numeros diferentes possam afetar o tempo de
resolugao.

Para realizagao dos cincos ensaios com matrizes de ordem 512, 1024,
2048 e 4098, foram usados subconjuntos dos dados de entradas, e para o
ensaio com ordem 8192, foi usado o conjunto completo, conforme mostra
graficamente a Figura 46.

Os algoritmos para multiplicagdo de duas matrizes foram desenvolvidos
em linguagem de programagdo CUDA C (para GPU) e linguagem de
programacao C (para CPU) usando IDE Visual Studio 2015.
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Figura 46 — Composicao das matrizes

- 512x512 | 1024 |

- X
1024 | 2048
o - X
| 208
| 4096
~al .
409

R <y TR VY PRy Yl 1 e IR PSP AR VY e N

67.108.664 posi¢des de memadria de simples preciséo

8192
e
! 8192
Fonte: Autor (2021)
A Figura 47 mostra os primeiros numeros da matriz A.
Figura 47 — Primeiros niumeros da matriz A
0.00125 ©0.56359 0.15%330 0.80874 0.58501
0.09140 ©0.36445 0.14731 0.l1le550 0.98853
0.45079 0.35212 0.05704 0.60768 0.78332
0.86224 0.209%60 0.77% 66 0.84365 0.9%96380
0.o0879 0.91879 0.27589 0.27290 0.587%1

Fonte: Autor (2021)

A Figura 48 mostra os primeiros numeros da matriz B.

Figura 48 — Primeiros niumeros da matriz B

0.28251 0.71584 0.72457 0.2145%7 0.36625
0.37266 0.52071 0.&7858 0.57216 0.76977
0.73205 0.50838 0.58831 0.013%2 0.56456
0.14347 0.36586 0.21089 0.24989 0.77804
0.25005 0.07501 0.80715 0.6791l6 0.36215

Fonte: Autor (2021
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Para analisar o comportamento das arquiteturas, CPU e GPU, foram
usados os resultados do processamento da multiplicagdo de duas matrizes de
cinco ensaios. Inicialmente foi realizado os cinco ensaios usando a arquitetura
CPU com matrizes de ordem 512, 1025, 2048, 4096 e 8192 e depois foi
realizado os mesmo cinco ensaios usando a arquitetura GPU.

Na Figura 49 é mostrado o codigo da rotina em linguagem de

programacao ‘C’ da multiplicagao de duas matrizes numa arquitetura CPU.

Figura 49 — Cédigo em C da multiplicagdo de duas matrizes

11 woid matrixMultiplication{float *A, float *B, int H)
12 BN

i3 int i, 3, Es

it = for(i=0C; i<N; it+){

16 Tor(j=0;J<H; Jj++){

17 | *(c + 1i%¥N + 3) =

19 for(k="0 k<N  k++) {

*(c + i%N + 3) 4= *(B + i%N + k) * *(B + k*N + 3);
2 - }

21 }

Fonte: Autor (2020)

De acordo com Rich (2008), para o processo de multiplicagdo de duas
matrizes na CPU é necessario o uso de 3 comandos de repetigado (‘for’), e isso
representa que esse algoritmo tem complexidade O(n?), onde ‘n ‘é a dimensao
da matriz.

Na Figura 50 é mostrado o cddigo em linguagem de programagao CUDA

C, da multiplicacdo de duas matrizes na arquitetura GPU.

Figura 50 - Cédigo em CUDA para multiplicagao de duas matrizes

=
[N

-l__global_ wvoid matrixMultiplicationKernel(float* A, fleat* B, float* C, int N} {

b
(=]

int ROW = blockIdx.y*blockDim.y + threadIdx.y;
int COL = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;

if (ROW < N && COL < N) {
float tmpSum = @;
for (int i = @; i ¢ N; i++) {
tmpSum += A[ROMW * N + i] * B[i * N + COL];

]
LSS S -~ T T = R I - LV

C[ROW * N + COL] = tmpSum;

> L

}

(LSS T S SR SR

¥
-

%

Fonte: Autor (2020)
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No calculo do tempo, tanto na CPU como GPU, foi usado somente o
tempo do processamento, retirando o tempo de leitura dos numeros, o tempo
de alocagdo de memodria dindmica na memoaria principal da CPU e memodria
principal da GPU, e o tempo de gravagao do resultado do processamento.

Dessa forma o tempo do processamento foi efetivamente o tempo da
CPU e GPU, eliminando as possiveis ocilagcbes nos processos de leituras e
gravacgdes na unidade de saida e entrada.

No caso da GPU, foi adicionado no tempo total, o tempo de transferéncia
de dados de entrada entre a memoria principal da CPU para memdéria principal
da GPU e o tempo de transferéncia dos dados resultante do processamento,

da memoéria GPU para memoéria CPU, conforme mostra a Figura 51.

Figura 51 — Trecho do programa em CUDA para calculo do tempo

printf{"start..\n\n");
] t begin = clock();

cudaMemcpy(d a, a, SIZE * SIZE * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d b, b, SIZE * SIZE * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d_c, ¢, SIZE * SIZE * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);

matrixMultiplication(d_a, d_b, d_c, SIZE);
cudaDeviceSynchronize();

cudaMemcpy(c, d_c, SIZE * SIZE * sizeof(float), cudaMemcpyDeviceToHost);

t end = clock();

Fonte: Autor (2020)

Essa adi¢cao no tempo da GPU foi necessaria, porque a GPU usa as
unidades de entrada e saida da CPU. Por causa da limitagao fisica da memoaria
principal da GPU, foi desenvolvido algoritmo para processamento parcial,
usando submatrizes. O processamento parcial € importante para avaliar o
comportamento das transferéncias de dados entre a memoéria da CPU e a
memoéria da GPU. As matrizes foram divididas em quatro submatrizes, que

foram multiplicados pela GPU, seguindo as seguintes etapas:

1. Para informar o SO que uma rotina € para ser executada na GPU é
necessario que na definicdo da rotina tenha a palavra ‘_global_'. Na Figura

52 é mostrado a rotina de multiplicacdo de duas matrizes pela GPU.
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Figura 52 — Rotina de multiplicagdo de duas matrizes usando a GPU

-]__global__ void matrixMultiplicationKernel(float* A, float* B, double* C, int

int ROW
int COL

= blockIdx.y*blockDim.y + threadIdx.y;
= blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;
if (ROW < N && COL < N) {
double tmpSum = @;
// each thread computes one element of the block sub-matrix
for (int i =@; i < N; i++) {
tmpSum += A[ROW * N + i] * B[1i * N + COL];
¥
C[ROW * N + COL] = tmpSum;

Fonte: Autor (2021)
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N) {

2. Antes de chamar a rotina para processamento pela GPU, é necessario fazer

a definicdo da quantidade de threads. A Figura 53 mostra a definicdo de

threads antes da execucéo pela GPU.

Figura 53 — Definigoes de threads, chamada da execug¢ao pela GPU

-lvoid matrixMultiplication(float *A, float *B, double *C, int N) {

a

d

{im3 threadsPerBlock(N, N);
{im3 blocksPerGrid(1, 1);

5 if (N*N > 512) {

}

threadsPerBlock.x = 512;
threadsPerBlock.y = 512;

blocksPerGrid.x = BLK;
blocksPerGrid.y = BLK;

matrixMultiplicationKernel << < blocksPerGrid, 256 >> >(A, B, C, N);

Fonte: Autor (2021)

3. A Figura 54 mostra como é realizado a transferéncia dos dados das

submatrizes da CPU para uma matriz GPU, o processamento pela GPU e a

transferéncia dos dados do resultado do processamento pela GPU para a
submatriz da CPU.



Figura 54 — Transferencia de dados entre submatriz CPU e matriz GPU

67 -lvoid loadmatrix(float *ax, float *bx, double *cx, int ai, int aj, int bi, int bj)
68 {
69 intd; 33
70
71 for (i = @; i<SIZE2; i++)
2 =] for (j = ©; j<SIZE2; j++) {
73 *(ax + i*SIZE2 + j) = *(a + (i + ai)*SIZE + j + aj);
74 *(bx + i*SIZE2 + j) = *(b + (i + bi)*SIZE + j + bj);
75 }
76
77 cudaMemcpy(d_a, ax, SIZE2 * SIZE2 * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);
8 cudaMemcpy(d_b, bx, SIZE2 * SIZE2 * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);
79
80 matrixMultiplication(d_a, d_b, d_c, SIZE2);
ol
82 cudaMemcpy(cx, d_c, SIZE2 * SIZE2 * sizeof(double), cudaMemcpyDeviceToHost);
[« 3=]
84 for (i = @; i<SIZE2; i++)
85 =] for (j = ©; j<SIZE2; j++) {
86 *(c + (i+ai)*SIZE + (j+bj)) += *(cx + i*SIZE2 + j);
87 }
88 }

Fonte: Autor (2021)
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A Figura 55 mostra o trecho programa principal que faz as chamadas para a

multiplicagdo das quatros submatrizes.

Figura 55 — Trecho da multiplicagao de submatrizes

119 loadmatrix(ax, bx,

loadmatrix(ax, bx,
loadmatrix(ax, bx,
loadmatrix(ax, bx,
loadmatrix(ax, bx,
loadmatrix(ax, bx,
loadmatrix(ax, bx,

loadmatrix(ax, bx,

cx;

€Xs

€X>

cx,

cx,

[~

cx,

cx,

e, 0, 0, 0);

@, SIZE2, SIZE2, @);

e, @, @, SIZE2);

@, SIZE2, SIZE2, SIZE2);
SIZE2, @, ©, 0);

SIZE2, SIZE2, SIZE2, @);
SIZE2, @, @, SIZE2);

SIZE2, SIZE2, SIZE2, SIZE2);

Fonte: Autor (2021)
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os primeiros resultados obtidos foram positivos, demonstrando que a
GPU pode ser uma alternativa relevante, para resolugdo computacional de
equacoes lineares do fluxo dético, principalmente de ordem elevada, como por
exemplo para processamento de images spect.

A operacdo de multiplicacdo de duas matrizes tem complexidade
algoritmo O(n3), enquanto a resolugdo de uma equacgéao linear, representada
por matriz, tem complexidade algoritmo O(n?).

Para o estudo de caso desse trabalho, foi adotada a operacdo de
multiplicacdo de duas matrizes, porque existe o interesse de explorar a
capacidade da GPU usando um algoritmo de maior complexidade.

Foram gerados dois conjuntos de 64.108.864 numeros de precisao
simples, e cada conjunto representou a estrutura de dados de uma variavel de
2 dimenséao, matriz, de 8192 x 8192 de numeros de precisao simples.

Pelas caracteristicas de acesso a memodria principal da GPU, a
representacdo das matrizes nos programas CUDA C de multiplicagdo de duas
matrizes pela GPU, foram representadas por ponteiros, ao invés da estrutura
de dados do tipo matrizes estaticas.

Para avaliar o comportamento do resultado da multiplicacdo pela GPU,
foi necessario o desenvolvimento do algoritmo de multiplicagdo de duas
matrizes usando a CPU. O resultado da multiplicacdo da CPU foi usado para
validar o resultado do processamento da multiplicacdo de duas matrizes pela
GPU.

Foram realizados cinco ensaios de multiplicacdo das duas matrizes,
usando a arquitetura CPU. No primeiro ensaio ocorreu a multiplicacdo de
matrizes de ordem 512x512, seguido de 1024x1024, 2048x2048, 4096x4096 e
0 quinto ensaio foi com matrizes de ordem de 8192x8192. Também foram
realizados os mesmos cinco ensaios usando a arquitetura GPU.

Além da questdo do tempo de processamento da arquitetura GPU,
houve a preocupacdo com a confiabilidade dos resultados das multiplicacbes
realizadas pela GPU.

Como o conjunto de dados usado como entrada nos ensaios realizados
pela CPU foi o mesmo usado nos ensaios realizados pela GPU, e como os



70

resultados das multiplicacées pela CPU foram identicas aos resultados das
multiplicagdes pela GPU, é possivel concluir que o algoritmo de multiplicagao
da GPU e o algoritmo da CPU produzem os mesmos resultados.

Na formatacdo dos resultados, foi verificado que a GPU obteve os
resultados com o tempo de processamento significativamente menor do que os
resultados conseguidos pela CPU. A Tabela 2 mostra o tempo necessario para

os processamentos da multiplicacdo de duas matrizes pela CPU e GPU.

Tabela 2 - Tempo para resolugao dos ensaios

Dimensao CPU (segundos) GPU (segundos)
512 x 512 1,381 0,077
1024 x 1024 37,110 0,466
2048 x 2048 351,972 ( 6 minutos) 2,814
4096 x 4096 2.950,833 ( 49 minutos) 20,879
8192 x 8192 25.357,016 ( 7 horas ) 162,283 ( 3 minutos )
16384 x 16384 60 horas - 2 dias e 12 horas 21 minutos'’

(*) Estimativa do tempo de processamento usando percentual de crescimento do
tempo de processamento da ordem de 4096 para 8192

Fonte: Autor (2021)

Os resultados apresentados na Tabela 2, demonstram que quanto maior
a quantidade de numeros a serem processados, maior a diferenca de tempo
entre a CPU e a GPU. Deve-se entao, viabilizar o processamento de grande
quantidade de numeros sempre por meio da GPU, quando isto se tornar
possivel técnica e cientificamente.

Nos ensaios, ficou envidenciado que os processamentos pela GPU sao
muito mais eficientes do que os processamentos realizados pela CPU.

Deve-se considerar a possibilidade de analise de como seria o
comportamento do processamento pela GPU com grande quantidade de
dados.

A memodria principal da GPU tem limitacdo de tamanho e isso impede
que ela processe grande quantidade de dados em somente uma execugao,
pois nao seria possivel carregar todos os dados na memoaria principal da GPU.

Para solucionar a questao da limitagdo de memoria da GPU, foi usado o

processamento parcial, e pdde-se realizar a multiplicacdo parcial de duas
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matrizes, usando submatrizes de menor ordem e consequentemente alocando
menos memoaria principal da GPU. O resultado de todos os processamentos
parciais das submatrizes deu origem a matriz resultante.

Para facilitar a analise dos resultados dos processamentos parciais, as

matrizes foram subdivididas em quatro submatrizes, conforme mostra a Figura
56.

Figura 56 — Representagao da matriz e submatrizes

Matriz nxn Matriz nxn - submatriz
. Y Pl - _ Ny
/ m(1,1) & JF ™ R
n n n o on
M1 E X E M2 E X E
\ 3 ’.J \ ¢ 4 J
I s i
n o n n o n
M3 E X E M4 E X E
\ mnn) /L B 2/

Fonte: Autor (2021)

Para validar o resultado do processamento parcial, foram usados os
mesmos conjuntso de numeros das matrizes de entrada as matrizes da
multiplicacdo de duas matrizes pela GPU. Dessa forma, foram realizados cinco
ensaios para a matriz de ordem de 512, 1024, 2048, 4096 e 8192, usando
submatrizes de ordem 256, 512, 1024, 2048 e 4096 respectivamente. Na

Figura 57 ¢é mostrada a representacdo grafica da multiplicagdo das

submatrizes.

Figura 57 — Representacao grafica da multiplicagao de submatrizes

Matriz A Matriz B Matriz C
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Fonte: Autor (2021)

A Figura 58 mostra a resolugdo matematica para calcular a matriz ‘C’,

resultante da multiplicagao de duas matrizes usando submatrizes.
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Figura 58 — Resolugao matematica usando submatrizes

C1=A1xB1+A2xB3
C2=A1xB2+A2xB4
C3=A3xB1+A4 xB3
C4=A3xB2+A4xB4

Fonte: Autor (2021)

A arquitetura GPU foi desenhada para processamento de dados e todas
as necessidades de entrada e saida de dados sio realizadas pela arquitetura
CPU, e a transferéncia dos dados entre a memoaria principal da CPU e a
memoria principal da GPU da-se por meio de barramento de transferéncia de
dados.

De acordo com Nvidia (2013), o modelo de programag¢ao CUDA também
assume que o host e o dispositivo, mantém seus préprios espag¢os de memoaria
separados em DRAM, conhecidos como memoria host, localizada na CPU e
memoria device, localizada na GPU. Dessa forma a execugado de um programa

CUDA segue conforme mostrado na Tabela 3.

Tabela 3 — Algoritmo para processamento na GPU

Algoritmo
Inicio do programa
Leitura dos dados para a memdria da CPU

Alocacdo de meméria na GPU
Transferencia dos dados da CPU para GPU
Chamada do processamento na GPU
Transferencia do resultado da GPU para CPU
Desalocacdo da memoria da GPU

D = @ N &= W M =%

Finalizag&o do programa

Fonte: Autor (2020)

Foram entdo realizados os cinco ensaios para multiplicagdo de duas
matrizes usando submatrizes. A Tabela 4 mostra o tempo necessario para os
processamentos da multiplicacdo de duas matrizes pela GPU e pelo
processamento parcial de submatrizes pela GPU.
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Tabela 4 - Tempo em segundos para resolugao dos ensaios GPU e GPU (submatrizes)

Dimensao GPU (segundos) GPU - Submatrizes (segundos)
512x 512 0,077 0,112
1024 x 1024 0,466 0,557
2048 x 2048 2,814 3,244
4096 x 4096 20,879 22,559
8192 x 8192 162,283 ( 3 minutos ) 168,915 ( 3 minutos )
16384 x 16384 21 minutos'” 21 minutos'”

(*) Estimativa do tempo de processamento usando percentual de crescimento do tempo
de processamento da ordem de 4096 para 8192

Fonte: Autor (2021)

Para o processamento parcial, houve necessidade de usar mais vezes o
barramento de dados entre a CPU e GPU, e mesmo assim, conforme mostra a
Tabela 4, o tempo adicional para as transferéncias de dados entre as memorias
principal foi percebido somente para tansferencia de poucos dados.

Baseado nessa observagdo, mesmo usando mais vezes o barramento
de dados entre as memodrias da CPU e GPU, o tempo de transferéncia de
dados do barramento comprometeu, muito pouco, o tempo total do
processamento.

Com a GPU ¢ possivel realizar o processamento do fluxo ético com um
tempo aceitavel ja que resolugdo de equacbes lineares sdo de menor
complexidade em relacdo a resolugdo de multiplicacdo de matrizes de ordem

elevadas.



74

6 CONSIDERAGOES FINAIS

Os primeiros resultados sdo bastante interessantes e relevantes, porque
mostra a capacidade de processamento da GPU e podera alavancar novas
linhas de pesquisas em hardware e software.

Essa pesquisa demonstrou que os problemas que podem ser
solucionados com execugdes paralelas poderdao conseguir solugbes em tempo
incrivelmente menor usando a GPU em vez de usar a CPU.

Sera possivel realizar processamento de grande quantidade de dados,
com baixo tempo de resolugao usando estrutura computacional simples, de
pouco custo financeira e que antes da GPU, esse processamento seria
somente possivel com estrutura computacional de custo financeiro bastante
elevado.

De acordo com Holst (2020), a quantidade total de dados criados,
capturados, copiados e consumidos no mundo deve aumentar rapidamente,

atingindo 59 zetabytes em 2020, conforme mostra o Grafico 7.

Grafico 7 — Quantidade de dados no mundo.
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Fonte: Holst (2020).

As imagens spect fazem parte dessa grande quantidade de dados, e o
uso da GPU possibilita uma nova opgéo tecnoldgica para processamento das

imagens, de baixo custo financeiro.
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Os ensaios das pesquisas também mostraram que o uso frequente de
barramento de dados, por causa da necessidade de processamento parcial de
grande quantidade de numeros, nao gerou nenhum tempo adicional
significativo no processamento.

A demonstracdo de que o processamento pela GPU é significativamente
mais rapidas do que o processamento pela CPU abre varias novas pesquisas
nas areas de ciéncias que exige rapidas tomadas de decisoes.

Na area médica, a rapida identificacdo de que o fluxo sanguineo do
ventriculo esquerdo do coragao esta com comportamento irregular, usando o
processo de fluxo 6tico, podera ajudar o meédico a receitar procedimentos mais
adequado para o paciente evitando, por exemplo, que o paciente tenha um
AVC. Seria bastante custoso montar uma estrutura computacional usando
arquitetura CPU que identificasse automaticamente e rapidamente
irregularidade no fluxo sanguineo. O uso do fluxo ético para imagem spect gera
mais de 750 mil equacdes lineares, e essas equacdes podem ser representada
por uma matriz esparsa de ordem bastante elevada. Nos ensaios dessa
pesquisa, o processamento da multiplicacdo de duas matrizes de ordem 16.384
x 16.384 demorara mais de dois dias se a execugao usar a arquitetura CPU, e
para a mesma multiplicacao realizada pela arquitetura GPU a resolucao estara
disponivel em somente 21 minutos.

Outro exemplo na area médica, esta relacionado as cancer de mama,
que conforme Sanders (2010), o numero de pessoas que foram afetadas pelo
cancer cresceu ao longo dos ultimos 20 anos. A mamografia, uma das
melhores técnicas para a detecgdo precoce decancer de mama, tem varias
limitagbes. Para analise da mamografia, duas ou mais imagens precisam ser
tiradas, e o filme precisa ser revelado e lido por um médico habilidoso para
identificar potenciais tumores. A proposta para desenvolver um modelo
tridimensional para imagem de ultrassom, exige uma computagao considerada
proibitivamente demorado e onerosa para uso pratico. Com a ado¢ao da GPU /
‘CUDA C’, ja é possivel, por exemplo, processar 35 GB de dados, gerados por
uma varredura de 15 minutos de ultrasom, em uma imagem tridimensional, em
apenas 20 minutos.

Um dos trabalhos na area de engenharia, diz respeito ao objetivo de
melhoria na previsdo da dispers&o atmosférica de radionuclideos (DAR), com o
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desenvolvimento de um novo algoritmo baseado em GPU, que esta sendo
implementado usando CUDA e a linguagem de programacédo’C’ (PINHEIRO,
2017).

Ainda é um grande desafio processar dados em ambiente computacional
Big Data, porque o processamento pode envolver milhdes de dados
estruturados e ndo estruturados, com custos financeiros bastante elevados. A
possibilidade de usar GPU para processamento de Big Data devera oferecer
uma alternativa para processamento de Big Data com tempo de
processamento semelhante aos usados pelos grandes modelos
computacionais, mas com custo financeiro significativamente menor, permitindo
gue mais empresas, pequenas e médias, usem o Big Data.

Uma outra area que a GPU devera alavancar muitas pesquisas € em
relacdo a area de Inteligéncia Artificial — IA.

Sistemas especialistas usando inteligencia artificial acessando o Big
Data, poderéo, por exemplo, analisar varias imagens spectde fluxo o6tico, e
ensinar futuros equipamentos inteligentes como por exemplo o
desenvolvimento de equipamento de tomografia inteligentes para apoiar as
decisdes dos médicos.

O uso da GPU para reconhecimento facial ira possibilitar que cameras
inteligentes possam ser usadasparacontrole de acesso fisico e/ou sistémico
com baixo custo financeiro e baixo tempo de resposta.

Os bons resultados conseguidos nessa pesquisacom a GPU, foram
alcancados usando um desktop, com a GPU sendo a placa de video usado
para gerenciar as atividades de telas da CPU e ao mesmo tempo servindo
como equipamento para processamento de dados, no sistema operacional
Windows desktop. Essa concorréncia de atividades deve ter causado o
aumentado nostemposde respostas dos processamentos dos ensaios.

Uma futura linha de pesquisa € o estudo do comportamento no
processamento de dados em que a arquitetura CPU possui uma placa de video
dedicado para as atividades da CPU, e um ou mais arquitetura GPU dedicada
para processamento de dados, usando sistemas operacionais de servidor,
como Linux.

A GPU podera ser usada para processamento de algoritmos paralelos

que envolvam milhdes de numeros, e um ponto de atengdo para
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processamento de milhdes de dados pela GPU € o barramento de dados que &
usado para a transferéncia dos dados da memoaria principal da CPU para
memoria principal da GPU, para o processamento pela GPU, e a transferéncia
dos dados para a memoria da CPU dos resultados do processamento. Nessa
pesquisa, o tempo gasto para as transferéncias de dados entre as memorias
principais foi significativamente baixo.

A evolugao do equipamento computacional pode gerar outras pesquisas,
como por exemplo, o estudo do comportamento dos resultados do
processamento de dados de grande quantidade de numeros usando arquitetura
totalmente GPU, desenvolvimento de equipamento GPU dedicado,como
tomdégrafos, equipamentos de identificagdo facial, simuladores, equipamentos
de previsao de tempo, estruturas para Big Data, e muitos outros equipamentos

que trabalham com alto volume de dados.
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