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CONTÍNUO PARA SISTEMAS HETEROGÊNEOS
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em áreas diferentes a minha linha de pesquisa do mestrado e pela oportunidade de
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Aplicações stream possuem demandam rigorosos requisitos de performance que

são dif́ıceis de serem atingidos utilizando modelos paralelos tradicionais em arquite-

turas many-cores como GPUs. Por outro lado, os recentes modelos de computação

Data
ow podem naturalmente explorar paralelismo em uma abrangente classe de

aplicações. Este trabalho apresenta uma extensão para uma biblioteca Data
ow em

Java. Esta extensão implementa construções em alto ńıvel com múltiplas filas de

comando que permitem a sobreposição de operações de memória e execução de ker-

nel em GPUs. Os resultados deste trabalho mostraram que um significante speedup

pode ser atingido para um conjunto de aplicações 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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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

A Lei de Moore, uma observa�c~ao feita pelo co-fundador da Intel Gordon Moore em

1965, dizia que o n�umero de transistores em um chip integrado dobraria a cada

2 anos. Essa Lei se manteve por 50 anos e agora come�ca a perder for�ca[1]. At�e

ent~ao, este maior n�umero de transistores permitiu avan�cos relevantes na micro-

arquitetura do processador, com a inclus~ao de caches maiores, hardware especiali-

zado para emiss~ao m�ultipla de instru�c~oes, preditores de desvio, etc. Tais mudan�cas

garantiam um ganho de desempenho em aplica�c~oes sem a necessidade de altera�c~ao

do c�odigo fonte. Entretanto, essas novas e complexas funcionalidades que eram adi-

cionadas aos processadores, em conjunto com o aumento da frequência do rel�ogio a

cada nova gera�c~ao de processadores, tamb�em contribu��ram para o aumento da dis-

sipa�c~ao de calor [2], at�e o ponto em que a dissipa�c~ao atingiu patamares proibitivos,

impossibilitando o cont��nuo aumento da frequência.

Diante das limita�c~oes de frequência do rel�ogio, dissipa�c~ao de calor e satura�c~ao

de desempenho, as companhias desenvolvedoras de chips foram obrigadas a bus-

car novas arquiteturas que fossem capazes de sustentar seu lucrativo modelo de

neg�ocios,i.e., que justi�casse a compra de um novo processador a cada nova gera�c~ao.

A solu�c~ao que se sobressaiu foi a replica�c~ao dos n�ucleos, dando in��cio a era das

arquiteturas multi-core. Posteriormente, devido ao aumento na importância de

e�ciência energ�etica e por seu promissor potencial de paralelismo, as unidades de

processamento gr�a�co (GPU { Graphics Processing Unit), antes utilizadas somente

para processar/renderizar imagens, come�caram a ser utilizadas para computa�c~ao

de prop�osito geral. Mais recentemente, arquiteturas re-con�gur�aveis, como FP-

GAs (Field-Programmable Gate Array), têm possibilitado o projeto de aceleradores

em hardware FPGA customizados para processar uma aplica�c~ao espec���ca ou um

conjunto de aplica�c~oes [3], atingindo resultados mais e�cientes de desempenho por

potência dissipada (performance-per-watt) em compara�c~ao com as demais arquite-

turas [4].
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1.1 Motiva�c~ao

Os sistemas computacionais modernos voltados para alto desempenho s~ao cada vez

mais compostos por diversos tipos de dispositivos, distribu��dos em rede ou n~ao, e

equipados com diferentes tipos de micro-processadores [5, 6]. Estes distintos dispo-

sitivos apresentam diferentes capacidades de processamento e n��veis de paralelismo.

Para se atingir o m�aximo de desempenho, muitas vezes �e necess�ario utiliz�a-los em

conjunto numa aplica�c~ao. Aplica�c~oes de 
uxo de dados cont��nuos constituem um

nicho de aplica�c~oes que podem se bene�ciar do potencial de processamento destes

diversos dispositivos, em especial das caracter��sticas presentes nasGPUs modernas,

como execu�c~ao concorrente dekernel e c�opia de dados concorrente. Estas carac-

ter��sticas aumentam o potencial de paralelismo, permitindo opera�c~oes simultâneas

de diferentes itera�c~oes do 
uxo de dados da aplica�c~ao.

As intera�c~oes entre as diferentes itera�c~oes, dispositivos e tarefas de uma aplica�c~ao

de 
uxo de dados cont��nuos, podem ser enxergados como um grafo de dependência

de dados, sendo o modeloData
ow [7] um paradigma adequado para facilitar a

escrita desse tipo de aplica�c~ao. No modeloData
ow o programa �e descrito como

um grafo onde os n�os representam as tarefas e as arestas as dependências de da-

dos. Um n�o pode executar quando todos os seus operandos de entrada estiverem

dispon��veis. A Figura 1.1 (Reproduzida de: [8]) ilustra um trecho de c�odigo des-

crito como um grafoData
ow . No modeloData
ow a execu�c~ao de uma aplica�c~ao

�e guiada pelo 
uxo de dados e n~ao pelo contador de programa, como ocorre em

programas Von Neuman. A execu�c~ao guiada pelo 
uxo de dados implica que todos

os n�os que tiverem suas dependências de dados satisfeitas podem ser executados de

forma concorrente. Essa caracter��stica faz com o que o paralelismo real da aplica�c~ao

seja exposto de forma natural. Em aplica�c~oesstream este potencial �e multiplicado

pois as diferentes itera�c~oes que s~ao independentes entre si, aumentam o n�umero de

n�os que podem ser executados concorrentemente. O uso de opera�c~oes ass��ncronas

dentro dos n�os do grafoData
ow pode aumentar o desempenho da aplica�c~ao pois

permite que um n�o tenha sua execu�c~ao �nalizada mais rapidamente e enquanto

ocorre sua opera�c~ao ass��ncrona, a aplica�c~ao est�a realizando a troca de operandos no

grafo Data
ow sobrepondo computa�c~ao e comunica�c~ao.

1.2 Objetivos & Contribui�c~oes

Este trabalho apresenta um sistema de execu�c~aoData
ow em Java para computa�c~ao

de alto desempenho em sistemas heterogêneos que utilizamCPU e GPU. Mais es-

peci�camente, este trabalho tem como objetivo permitir que aplica�c~oes descritas no

modelo Data
ow possam tamb�em executar tarefas ass��ncronas, sobrepondo com-

2



Figura 1.1: Exemplo da representa�c~ao de um trecho de c�odigo descrito no modelo
Datalow.

puta�c~ao e c�opia de dados. As contribui�c~oes deste trabalho s~ao:

� Migra�c~ao da biblioteca de execu�c~aoData
ow Sucuri[9] para Java, permitindo a

constru�c~ao de aplica�c~oesData
ow com suporte a execu�c~ao concorrente deker-

nel e c�opia de dados concorrente, para sistemas de computa�c~ao heterogêneos,

� Otimiza�c~ao da comunica�c~ao entre os n�osData
ow do modelo de execu�c~ao,

substituindo a serializa�c~ao de objetos por suas referências. Desta forma, �e

poss��vel que referências JavaCL sejam transmitidas de um n�o para outro do

grafoData
ow , permitindo que n�os distintos possam en�leirar naGPU coman-

dos de execu�c~ao dekernel e de c�opia de dados, potencialmente sobrepondo-as.

� Facilita�c~ao do desenvolvimento de aplica�c~oes de 
uxo de dados utilizando com-

puta�c~ao heterogênea com o modeloData
ow em uma linguagem de alto n��vel

e com menor esfor�co de programa�c~ao, abstraindo detalhes de comunica�c~ao e

concorrência.

� Avalia�c~ao de desempenho de aplica�c~oes de computa�c~ao heterogênea com foco

na execu�c~aoData
ow usando o modelo proposto. As aplica�c~oes avaliadas (Ray

Casting, Path Tracer e Filtro Sobel) possuem grande potencial de processa-

mento por 
uxo de dados (Stream Processing).

1.3 Benchmarks

Esta Se�c~ao apresenta brevemente as aplica�c~oes (Benchmarks) que foram modela-

das em grafos de 
uxo de dados (Data
ow ) para execu�c~ao no sistema Sucuri-Java.

Maiores detalhes sobre a modelagem dos grafos data
ow de cada aplica�c~ao ser~ao

apresentados no Cap��tulo 4.
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1.3.1 Volume Ray-Casting

O algoritmo de visualiza�c~ao de volumesVolume Ray-Casting�e um dos mais b�asicos

e conhecidos algoritmos de renderiza�c~ao de volumes 3-D, capturados a partir de

tomogra�a computadorizada e ressonância magn�etica [10]. Os volumes em três

dimens~oes s~ao descritos atrav�es de um conjuntos de dados de campos escalares,

como mostra a Figura 1.2.

Figura 1.2: Exemplo de execu�c~ao do algoritmo de Ray-Casting e da representa�c~ao
de um volume em camadas.

Conjunto de dados escalares representam cada ponto no espa�co da cena 3-D

que descrevem, como um valor. Por de�ni�c~ao, s~ao uma forma de representa�c~ao

independente de uso de coordenadas. O algoritmo calcula o valor de umpixel,

como visto a partir de um ponto espec���co de observa�c~ao, conhecido como olho da

câmera ou olho do espectador. Atrav�es deste ponto �e disparado um ou maios raios

(parâmetro de�nido como amostra) para computar a quantidade de luz transposta

por um raio at�e o plano da imagem [11]. O tamanho dos volumes utilizados nos

experimentos �e de 256� 256� 256 voxels, nome que �e atribu��do aos dados que

comp~oem o volume tridimensional. O volume tamb�em �e conhecido por comogrid.

O pseudoc�odigo do Ray-Casting pode ser descrito como mostra o Algoritmo 1.

1.3.2 Path-Tracing

O algoritmo Path-Tracing, foi criado como uma solu�c~ao para resolver a equa�c~ao

de renderiza�c~ao descrita por James Kajiya [12]. Este algoritmo �e utilizado para

renderiza�c~ao de imagens tridimensionais com efeitos ainda mais real��sticos de luz,

incluindo efeitos de suaviza�c~ao de sombras e ilumina�c~ao indireta. A imagem �e rende-

rizada a partir de uma cena descrita por objetos tridimensionais, do ponto de vista

de uma câmera. Ao contr�ario do algoritmo deRay-Tracing, cujos raios secund�arios

apenas s~ao produzidos a partir de superf��cies polidas, o algoritmo dePath-Tracing

produz um ou mais raios secund�arios em diferentes dire�c~oes a partir de superf��cies

4



Algoritmo 1 Volume Ray-Casting
1: fun�c~ao rayCasting (imagem; numAmostras; camera; grid)
2: para i = 0 to imagem:largura fa�ca
3: para j = 0 to imagem:altura fa�ca
4: para s = 0 to numAmostras fa�ca
5: raio = dispararRaio (i; j )
6: se interceptaGrid (raio)) ent~ao
7: enquanto iter < MAX ITER fa�ca
8: calcula cor
9: se cor saturou ent~ao

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 fun�c~ao

difusas. A Figura 1.3 ilustra como um caminho de raios �e formado ap�os sucessivas

rebatidas em objetos de uma cena.

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

Neste algoritmo, para calcular o valor de cadapixel s~ao emitidos raios que pos-

suem sua origem no ponto que representa a câmera. Esses raios colidem com a su-

perf��cie dos objetos presentes na cena e v~ao sendo rebatidos em dire�c~oes aleat�orias,

formando uma cadeia de raios conectados por um caminho. A cor dopixel a ser

retornada pelo algoritmo �e calculada levando em considera�c~ao a cor da superf��cie

de todos os objetos encontrados pelo caminho, a cor da fonte de luz, o ângulo cujo

caminho atingiu a superf��cie e o ângulo cujo caminho foi rebatido para fora da su-
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perf��cie. O pseudoc�odigo simpli�cado da computa�c~ao realizada para o c�alculo de

um pixel pode ser descrito como mostra o Algoritmo 2.

Algoritmo 2 Path-Tracing
1: fun�c~ao PathTracing (objetosCena; raioCamera; objetosCena)
2: para i = 0 to numeroAmostras fa�ca
3: para j = 0 to numRebatidas fa�ca
4: se n~aointerceptouCena (raioCamera) ent~ao devolve corFundo
5: sen~ao
6: buscar objeto interceptado mais pr�oximo
7: computar ponto interceptado
8: calcular dire�c~ao pr~oximo raio
9: adicionar contribui�c~ao cor

10: �m se
11: �m para
12: �m para
13: �m fun�c~ao

Como a dire�c~ao dos raios rebatidos �e gerada de forma aleat�oria, alguns caminhos

gerados n~ao encontraram interse�c~oes, o que pode gerar ru��do na imagem, devido

a varia�c~ao introduzida pela aleatoriedade. Este ru��do pode ser minimizado com o

disparo de mais raios porpixel e utilizando-se a m�edia destas amostras.

Na implementa�c~ao do algoritmoPath-Tracing foi utilizada como cena de entrada

uma varia�c~ao da cl�assica cena conhecida como Caixa deCornell [13], como mostra

a Figura 1.4. Uma das primeiras vers~oes da Caixa deCornell �e mostrada na Figura

1.4(a). Para este trabalho a cena foi modi�cada para ser descrita atrav�es de nove

esferas com sobreposi�c~oes entre elas, como mostra a Figura 1.4(b). A câmera �e

posicionada bem pr�oxima da cena principal para passar a impress~ao de que se est�a

de frente para uma sala quadrada. As paredes, ch~ao e teto s~ao partes das esferas e

a luz tamb�em �e uma esfera com a propriedade de emiss~ao de luz.

(a) Caixa de Cornell [14]. (b) Varia�c~ao da caixa de Cornell.

Figura 1.4: Exemplo de uma das primeiras vers~oes da caixa de Cornell (esq.) e sua
varia�c~ao (dir.) usando apenas esferas.
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Nesta implementa�c~ao, a cena foi descrita como uma simples anima�c~ao 3-D, para

simular o comportamento de uma aplica�c~aostream. Na anima�c~ao, a esfera da direita

se desloca para cima e para baixo com velocidade constante.

1.3.3 Filtro Sobel

O �ltro 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 isso �e um algoritmo muito usado em aplica�c~oes de vis~ao computacional. O �ltro

determina o valor de intensidade de cadapixel calculando o vetor gradiente ao longo

dos eixosx e y. Para isso, s~ao usadas duas matrizes de convolu�c~ao,Gx e Gy, uma

para cada um dos eixos, descritas na Equa�c~ao 1.1.

Gx =

2

6
4

� 1 0 +1

� 2 0 +2

� 1 0 +1

3

7
5 Gy =

2

6
4

+1 +2 +1

0 0 0

� 1 � 2 � 1

3

7
5 (1.1)

O valor do vetor gradiente �e dado pela Equa�c~ao 1.2.

G =
q

G2
x + G2

y (1.2)

Uma outra forma de c�alculo de gradiente, aplicada neste trabalho, tamb�em �e

dada pela Equa�c~ao 1.3.

G = abs(Gx ) + abs(Gy) (1.3)

O pseudoc�odigo do Filtro de Sobel, realizado em cadapixel, est�a descrito no

Algoritmo 3 e a Figura 1.5 ilustra o efeito do �ltro aplicado a uma imagem de

entrada.

Algoritmo 3 Filtro Sobel
1: fun�c~ao filtroSobel (imagem)
2: Gx [3][3] = ff� 1; 0; 1g; f� 2; 0; 2g; f� 1; 0; 1gg
3: Gy[3][3] = ff 1; 2; 1g; f 0; 0; 0g; f� 1; � 2; � 1gg
4: para i = 1 to imagem:largura fa�ca
5: para j = 1 to imagem:altura fa�ca
6: c�alculo de convolu�c~ao no eixox
7: c�alculo de convolu�c~ao no eixoy
8: c�alculo do gradienteG
9: imagem[i ][j ] = nova cor

10: �m para
11: �m para
12: �m fun�c~ao
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