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Aplicagoes stream possuem demandam rigorosos requisitos de performance que
sao dificeis de serem atingidos utilizando modelos paralelos tradicionais em arquite-
turas many-cores como GPUSs. Por outro lado, os recentes modelos de computagao
Data ow podem naturalmente explorar paralelismo em uma abrangente classe de
aplicagoes. Este trabalho apresenta uma extensao para uma biblioteca Data ow em
Java. Esta extensao implementa construgoes em alto nivel com muiltiplas filas de
comando que permitem a sobreposicao de operacoes de memoria e execucao de ker-
nel em GPUs. Os resultados deste trabalho mostraram que um significante speedup
pode ser atingido para um conjunto de aplicacoes bem conhecidas de processamento
stream como: Ray-Casting, Path-Tracing e filtro Sobel.
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Stream processing applications have high-demanding performance requirements
that are hard to tackle using traditional parallel models on modern many-core archi-
tectures, such as GPUs. On the other hand, recent dataflow computing models can
naturally exploit parallelism for a wide class of applications. This work presents an
extension to an existing dataflow library for Java. The library extension implements
high-level constructs with multiple command queues to enable the superposition of
memory operations and kernel executions on GPUs. Experimental results show that
significant speedup can be achieved for a subset of well-known stream processing ap-

plications: Volume Ray-Casting, Path-Tracing and Sobel Filter.
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Captulo 1

Introdwcao

A Lei de Moore, uma observacao feita pelo co-fundador da Intel Gordon Moore em
1965, dizia que o rumero de transistores em um chip integrado dobraria a cada
2 anos. Essa Lei se manteve por 50 anos e agora comeca a perder forca[l]. Ae
entao, este maior rumero de transistores permitiu avarcos relevantes na micro-
arquitetura do processador, com a inclusao de caches maiores, hardware especiali-
zado para emissao multipla de instrucoees, preditores de desvio, etc. Tais mudarcas
garantiam um ganho de desempenho em aplicacees sem a necessidade de alteracao
do mdigo fonte. Entretanto, essas novas e complexas funcionalidades que eram adi-
cionadas aos processadores, em conjunto com o aumento da frequéncia do rebgio a
cada nova geracao de processadores, tamkem contriburam para o aumento da dis-
sipacao de calor [2], ak 0 ponto em que a dissipacao atingiu patamares proibitivos,
impossibilitando o conthuo aumento da frequéncia.

Diante das limitacees de frequéncia do rebgio, dissipacao de calor e saturacao
de desempenho, as companhias desenvolvedoras de chips foram obrigadas a bus-
car novas arquiteturas que fossem capazes de sustentar seu lucrativo modelo de
negcios,i.e., que justi casse a compra de um novo processador a cada nova geracao.
A solucao que se sobressaiu foi a replicacao dos rucleos, dando incio a era das
arquiteturas multi-core. Posteriormente, devido ao aumento na importancia de
e ciéncia energetica e por seu promissor potencial de paralelismo, as unidades de
processamento ga co (GPU { Graphics Processing Uni}, antes utilizadas somente
para processar/renderizar imagens, comecaram a ser utilizadas para computacao
de proposito geral. Mais recentemente, arquiteturas re-con guaveis, como FP-
GAs (Field-Programmable Gate Array) tém possibilitado o projeto de aceleradores
em hardware FPGA customizados para processar uma aplicacao espec ca ou um
conjunto de aplicacees [3], atingindo resultados mais e cientes de desempenho por
poténcia dissipada performance-per-wat) em comparacao com as demais arquite-
turas [4].



1.1 Motivacao

Os sistemas computacionais modernos voltados para alto desempenho sao cada vez
mais compostos por diversos tipos de dispositivos, distribudos em rede ou nao, e
equipados com diferentes tipos de micro-processadores [5, 6]. Estes distintos dispo-
sitivos apresentam diferentes capacidades de processamento e nveis de paralelismo.
Para se atingir o maximo de desempenho, muitas vezese necessario utiliz-los em
conjunto numa aplicacao. Aplicacees de uxo de dados contnuos constituem um
nicho de aplicacees que podem se bene ciar do potencial de processamento destes
diversos dispositivos, em especial das caractersticas presentes @G&Js modernas,
como execwao concorrente deernel e mpia de dados concorrente. Estas carac-
tersticas aumentam o potencial de paralelismo, permitindo operacees simultaneas
de diferentes iteracees do uxo de dados da aplicacao.

As interacoees entre as diferentes iteracoes, dispositivos e tarefas de uma aplicacao
de uxo de dados contnuos, podem ser enxergados como um grafo de dependéncia
de dados, sendo o modelbata ow [7] um paradigma adequado para facilitar a
escrita desse tipo de aplicacao. No model@ata ow 0 programae descrito como
um grafo onde os ros representam as tarefas e as arestas as dependéncias de da-
dos. Um ro pode executar quando todos os seus operandos de entrada estiverem
disponveis. A Figura 1.1 (Reproduzida de: [8]) ilustra um trecho de wmdigo des-
crito como um grafoData ow. No modeloData ow a execuwao de uma aplicacao
e guiada pelo uxo de dados e nao pelo contador de programa, como ocorre em
programas Von Neuman. A execwcao guiada pelo uxo de dados implica que todos
0Ss 1os que tiverem suas dependéncias de dados satisfeitas podem ser executados de
forma concorrente. Essa caracterstica faz com o que o paralelismo real da aplicacao
seja exposto de forma natural. Em aplicaceestream este potenciale multiplicado
pois as diferentes iteracoes que sao independentes entre si, aumentam o rumero de
rs que podem ser executados concorrentemente. O uso de operacees assncronas
dentro dos ros do grafoData ow pode aumentar o desempenho da aplicacao pois
permite que um ro tenha sua execwao nalizada mais rapidamente e enquanto
ocorre sua operacao assncrona, a aplicacao esa realizando a troca de operandos no
grafo Data ow sobrepondo computacao e comunicecao.

1.2 Objetivos & Contribucees

Este trabalho apresenta um sistema de execuwcBata ow em Java para computacao
de alto desempenho em sistemas heterogéneos que utiliZaRl) e GPU. Mais es-
peci camente, este trabalho tem como objetivo permitir que aplicacees descritas no
modelo Data ow possam tamlem executar tarefas assncronas, sobrepondo com-



Figura 1.1: Exemplo da representacao de um trecho de wmdigo descrito no modelo
Datalow.

putacao e mpia de dados. As contribucees deste trabalho sao:

Migracao da biblioteca de execucabata ow Sucuri[9] para Java, permitindo a
construcao de aplicacee®ata ow com suporte a execucao concorrente ¢er-
nel e mpia de dados concorrente, para sistemas de computacao heterogéneos,

Otimizacao da comunicacao entre os roPata ow do modelo de execucao,
substituindo a serializacao de objetos por suas referéncias. Desta forma, e
possvel que referéncias JavaCL sejam transmitidas de um ro para outro do
grafoData ow, permitindo que ros distintos possam en leirar naGPU coman-
dos de execwcao dkernel e de mpia de dados, potencialmente sobrepondo-as.

Facilitacao do desenvolvimento de aplicacees de uxo de dados utilizando com-
putecao heterogénea com o modebData ow em uma linguagem de alto nvel

e com menor esfoico de programacao, abstraindo detalhes de comunicacao e
concorréncia.

Avaliacao de desempenho de aplicacees de computacao heterogénea com foco
na execuwcadata ow usando o modelo proposto. As aplicacees avaliaddafy
Casting Path Tracer e Filtro Sobe) possuem grande potencial de processa-
mento por uxo de dados Stream Processing.

1.3 Benchmarks

Esta Secao apresenta brevemente as aplicaco®@eiichmarkg que foram modela-
das em grafos de uxo de dadodData ow ) para execuwcao no sistema Sucuri-Java.
Maiores detalhes sobre a modelagem dos grafos data ow de cada aplicacao serao
apresentados no Captulo 4.



1.3.1 Volume Ray-Casting

O algoritmo de visualizecao de volume¥olume Ray-Castinge um dos mais kasicos

e conhecidos algoritmos de renderizacao de volumes 3-D, capturados a partir de
tomogra a computadorizada e ressonancia magretica [10]. Os volumes em trés
dimensees sao descritos atrawes de um conjuntos de dados de campos escalares,
como mostra a Figura 1.2.

Figura 1.2: Exemplo de execwao do algoritmo de Ray-Casting e da representacao
de um volume em camadas.

Conjunto de dados escalares representam cada ponto no espaco da cena 3-D
que descrevem, como um valor. Por de ncao, sao uma forma de representacao
independente de uso de coordenadas. O algoritmo calcula o valor de pixel,
como visto a partir de um ponto espec co de observacao, conhecido como olho da
camera ou olho do espectador. Atrawes deste pontoe disparado um ou maios raios
(parametro de nido como amostra) para computar a quantidade de luz transposta
por um raio ae o plano da imagem [11]. O tamanho dos volumes utilizados nos
experimentos e de 256 256 256 voxels nome que e atribudo aos dados que
compeem o volume tridimensional. O volume tamkeme conhecido por congpid.

O pseudomdigo do Ray-Casting pode ser descrito como mostra o Algoritmo 1.

1.3.2 Path-Tracing

O algoritmo Path-Tracing, foi criado como uma solucao para resolver a equacao
de renderizecao descrita por James Kajiya [12]. Este algoritmo e utilizado para
renderizacao de imagens tridimensionais com efeitos ainda mais realsticos de luz,
incluindo efeitos de suavizacao de sombras e iluminacao indireta. A imageme rende-
rizada a partir de uma cena descrita por objetos tridimensionais, do ponto de vista
de uma camera. Ao contario do algoritmo deRay-Tracing, cujos raios secundrios
apenas sao produzidos a partir de superfcies polidas, o algoritmo Eath-Tracing
produz um ou mais raios secundarios em diferentes direcees a partir de superfcies



Algoritmo 1 Volume Ray-Casting
1: furcao rayCasting (imagem; numAmostras; camera; grid)
2: para i =0 to imagem:largura faca

3 para j =0 to imagem:altura faca

4 para s =0 to numAmostras faa

5: raio = dispararRaio (i;])

6: se interceptaGrid  (raio)) entao
7 enquanto iter < MAX _ITER faa
8: calculacor

o: se cor saturou entao

10: devolve cor

11: m se

12: m enquanto

13: m se

14: m para

15: cor = media(cor; numAmostras)

16: m para

17: m para

18: m furcao

difusas. A Figura 1.3 ilustra como um caminho de raiose formado aps sucessivas
rebatidas em objetos de uma cena.

Figura 1.3: Exemplo dos \arios raios difusos que podem ser usados para compor a
cor de um pixel da imagem.

Neste algoritmo, para calcular o valor de cadpixel sao emitidos raios que pos-
suem sua origem no ponto que representa a camera. Esses raios colidem com a su-
perfcie dos objetos presentes na cena e vao sendo rebatidos em direcoes aleabrias,
formando uma cadeia de raios conectados por um caminho. A cor pigel a ser
retornada pelo algoritmoe calculada levando em consideracao a cor da superfcie
de todos os objetos encontrados pelo caminho, a cor da fonte de luz, o angulo cujo
caminho atingiu a superfcie e o angulo cujo caminho foi rebatido para fora da su-
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perfcie. O pseudomdigo simpli cado da computacao realizada para o @lculo de
um pixel pode ser descrito como mostra o Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Path-Tracing
1: furcao PathTracing (objetosCena;raioCamera; objetosCenpn
2: para i =0 to numeroAmostras faca

3 para j =0 to numRebatidas faca

4: se naointerceptouCena (raioCamera) entao devolve corFundo
5: senao

6: buscar objeto interceptado mais poximo

7 computar ponto interceptado

8: calcular direcao preximo raio

9: adicionar contribucao cor

10: m se

11: m para

12: m para

13: m furcao

Como a direcao dos raios rebatidose gerada de forma aleatbria, alguns caminhos
gerados nao encontraram intersecees, 0 que pode gerar rudo na imagem, devido
a variacao introduzida pela aleatoriedade. Este rudo pode ser minimizado com o
disparo de mais raios popixel e utilizando-se a nedia destas amostras.

Na implementacao do algoritmadPath-Tracing foi utilizada como cena de entrada
uma variacao da chssica cena conhecida como Caixa @ernell [13], como mostra
a Figura 1.4. Uma das primeiras versees da Caixa @ernelle mostrada na Figura
1.4(a). Para este trabalho a cena foi modi cada para ser descrita atrawes de nove
esferas com sobreposcoees entre elas, como mostra a Figura 1.4(b). A camerae
posicionada bem pioxima da cena principal para passar a impressao de que se est
de frente para uma sala quadrada. As paredes, chao e teto sao partes das esferas e
a luz tamkeme uma esfera com a propriedade de emissao de luz.

(a) Caixa de Cornell [14]. (b) Variecao da caixa de Cornell.

Figura 1.4: Exemplo de uma das primeiras versees da caixa de Cornell (esq.) e sua
variacao (dir.) usando apenas esferas.



Nesta implementecao, a cena foi descrita como uma simples animacao 3-D, para
simular o comportamento de uma aplicacastream Na animacao, a esfera da direita
se desloca para cima e para baixo com velocidade constante.

1.3.3 Filtro Sobel

O Itro de Sobel [15]e um algoritmo de processamento de imagens utilizado para
enfatizar as bordas dos elementos (objetos, pessoas, etc.) presentes em uma imagem.
Por issoe um algoritmo muito usado em aplicacees de visao computacional. O Itro
determina o valor de intensidade de cadaixel calculando o vetor gradiente ao longo

dos eixosx ey. Para isso, sao usadas duas matrizes de convolic@g,e Gy, uma

para cada um dos eixos, descritas na Equacao 1.1.

2 3 2 3
10 +1 i1 42 41

G=9204+w% =30 0 o5 (1.1)
10 +1 1 02 1

O valor do vetor gradientee dado pela Equacao 1.2.

q —
G= GZ+GJ (1.2)

Uma outra forma de alculo de gradiente, aplicada neste trabalho, tamkem e
dada pela Equeacao 1.3.
G = abqGy) + abgqGy) (1.3)

O pseudomdigo do Filtro de Sobel, realizado em cadaxel, est descrito no
Algoritmo 3 e a Figura 1.5 ilustra o efeito do Itro aplicado a uma imagem de
entrada.

Algoritmo 3  Filtro Sobel
1: furcao fitroSobel  (imagem)

2: Gu[3][3]=ff 1;0;1g;f 2;0;2g;f 1;0;199
3 Gy[3][3] = ff 1,2;19;f0;0;0g;f 1, 2, 199
4: para i =1 to imagem:largura faca

5: para | =1 to imagem:altura faca

6: @lculo de convoluwcao no eixa

7 @lculo de convolucao no eixoy

8: @lculo do gradiente G

9: imagem(i][j ] = nova cor

10: m para

11: m para

12: m furcao
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