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Resumo

Segundo a organizacao mundial da satde, problemas cardiacos s@ao uma das principais
causas de morte no mundo. Problemas como arritmias sao causadas por comportamentos
andmalos na dindmica elétrica do tecido cardiaco e podem ser estudados por meio de
simulagoes computacionais, usando modelos matematicos que descrevem a eletrofisiolo-
gia do tecido. Nesta tese foram desenvolvidas duas estratégias paralelas usando GPUs
e CUDA para acelerar tais simulagoes. Dois modelos da eletrofisiologia cardiaca foram
implementados para criar os simuladores e testar as estratégias paralelas propostas aqui:
um modelo de duas variaveis e outro de 41 variaveis. Uma das estratégias propostas,
chamada towerDS, foi baseada na abordagem de janela deslizante, desenvolvida para pa-
ralelizar o método de diferencas centradas em GPU usando o CUDA. Nossa estratégia
propoe uma estrutura de armazenamento de dados projetada para otimizar os acessos a
memoria global da GPU quando executando a janela deslizante. A segunda estratégia
propoe uma estrutura de dados que pode ser ajustada a geometria da parte ventricular
do coracao, otimizando o uso de recursos da GPU e o acesso a memoria global da mesma
pelas threads. Também foi desenvolvida uma estratégia de comunicagao para execugao de
simulagoes com a janela deslizante e sua estrutura otimizada em ambientes com miiltiplas
GPUs. Os resultados atingidos demonstram ser possivel simular 1 segundo de atividade
elétrica com apenas 4 segundos de simulacao. Este resultado indica que em breve, com
arquiteturas de GPUs um pouco melhores, poderemos atingir o tempo real. Esta simu-
lacao em 4 segundos foi com o modelo de duas variaveis e oito GPUs, para um dominio
discreto ctibico com 2562 células. Com uma tinica GPU, a estratégia paralela com a es-
trutura towerDS aplicada ao modelo de duas varidveis, foi capaz de reduzir o tempo de
processamento da simulagao entre 6% e 40%, quando comparada a implementagao com a
janela deslizante classica. A variacao no ganho de tempo depende do tamanho do dominio
e da GPU utilizada. J& para o modelo de 41 variaveis, a implementacao paralela com a
estrutura adaptativa chega a ser até 10X mais rapida que a implementacao com a janela
deslizante.

Palavras-chave: computacao em GPUs, simulagoes numéricas paralelas, modelos da
eletrofisiologia cardiaca, método de diferencas finitas em GPU, otimizagao do uso de
memoria em GPU.



Abstract

According to the World Health Organization, heart problems are one of the leading causes
of death in the world. Issues such as arrhythmias are caused by abnormal behaviors in
the electrical dynamics of cardiac tissue. They can be studied through computational
simulations using mathematical models that describe tissue electrophysiology. In this
thesis, we developed two parallel strategies using GPUs and CUDA to accelerate such
simulations to achieve results close to real-time. Two models of cardiac electrophysiology
were implemented to create the simulators and to test the parallel strategies proposed
here: a two-variable model and a 41 variables model. One of the proposed strategies,
called towerDS, was based on the sliding window approach, able to parallelize the method
of GPU-centered differences using CUDA. This strategy proposes a data storage structure
designed to optimize GPU’s global memory accesses when running the sliding window.
The second strategy proposes a data structure that can be adapted to the geometry of
the ventricle of the heart, optimizing the use of GPU resources and access to the GPU’s
global memory by the threads. We also developed a communication strategy to execute
simulations with the sliding window and its optimized structure in environments with
multiple GPUs. The results achieved make possible to simulate 1 second of electrical
activity in just 4 seconds. We believe that soon, with new GPU architectures, better
results could be achieved. This 4 seconds simulation was achieved with the two-variable
model and eight GPUs for a discrete cubic domain with 2563 cells. With a single GPU,
our strategy based on a sliding window approach, applied to the two-variable model, was
able to reduce the simulation processing time between 6% and 40%. The processing time
reduction depends on the size of the domain and the GPU used. For the 41-variable
model, the parallel implementation with the adaptive framework is up to 10x faster than
the sliding window implementation.

Keywords: GPU computing, Parallel numerical simulations, Cardiac electrophysiology
models, Finite difference method in GPU, Memory use optimization in GPU.
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Capitulo 1

Introducao

Modelos matematicos sao amplamente utilizados em diversas areas da ciéncia e da enge-
nharia para possibilitar a simulagao computacional de fenomenos fisicos, quimicos, econd-
micos e biologicos [21, 19, 14]. Previsao de tempo, propagacao de ondas e migragao de
espécies sao somente alguns fendmenos reais que podem ser simulados computacional-
mente com auxilio dos modelos matematicos. Muitos fenémenos sao descritos por um
conjunto de equagoes diferenciais cuja solugao pode nos dizer o seu comportamento no

tempo e/ou no espago |21].

Um importante fenémeno bio-fisico que pode ser estudado por meio de modelos ma-
teméticos ¢ a eletrofisiologia do tecido cardiaco. A dindmica elétrica no coragao pode ser
modelada por um sistema de equacgoes diferenciais que descrevem a variacao de correntes

elétricas pela membrana celular e do potencial elétrico ao longo do tecido.

Segundo dados da Organizagao Mundial da Satide, cerca de 17,9 milhoes de pessoas
morrem vitimas de doencas cardiovasculares por ano. Mais de 75% dessas mortes ocorrem
em paises subdesenvolvidos ou em desenvolvimento. Muitos problemas cardiacos sao cau-
sados por variacoes no comportamento elétrico natural do coragao. Tais variagoes podem
causar diferentes tipos de arritmias (Figura 1.1), impedindo o funcionamento normal do
mesmo e podendo causar a morte do individuo. Os modelos matematicos da eletrofisio-
logia cardiaca permitem simular como o tecido cardiaco responde a diferentes estimulos,

permitindo estudar comportamentos andémalos e possiveis tratamentos.

As simulag¢oes numéricas usando modelos realistas sao de grande importancia para
o desenvolvimento de tratamentos direcionados ao paciente[47, 48, 32, 51]. Contudo,
modelos mateméticos realistas podem usar dezenas ou até mesmo centenas de equagoes

diferenciais para modelar uma célula do tecido cardiaco [16]. Portanto, simulagoes com
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¥
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-85 mvV Experiment 20 mV
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Figura 1.1: A figura mostra a transi¢ao do (a) comportamento normal do coragao para a
(b) taquicardia ventricular e por fim para o (c) estado de fibrilagdo. De cima para baixo
sao mostrados: um eletrocardiograma, uma simulacao computacional 2D, o imageamento

de um experimento in-vitro e uma simulagao 3D.
Fonte: Adaptado de [2].

modelos realistas exigem grande capacidade computacional sendo de fundamental impor-
tancia a paralelizagao das solugoes numeéricas [12, 34, 25|. Simulagoes proximas ao tempo
real permitem simulagoes clinicas, ou seja, simular as condi¢goes de um paciente e a reagao

do mesmo a diversos tratamentos [47, 48, 2, 16].

Atualmente as GPUs (Graphics Processing Unit ou Unidade de Processamento Gra-
fico) oferecem uma alta capacidade de computagao paralela a um custo relativamente
baixo. Elas sao arquiteturas baseadas em um tnico fluxo de instrugoes para miiltiplos
fluxos de threads - SIMT (Single Instruction Multiple Threads). Uma GPU moderna pode
chegar a calcular a solucao numérica de 2,0 x 10 a 3,0 x 10! equacgoes por segundo.
Muitos autores tém recorrido a GPUs para acelerar as simulagoes da dinamica elétrica do
coragao (2, 39, 34, 50, 42, 25].
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1.1 Objetivos

As GPUs oferecem uma grande capacidade de processamento paralelo, possuindo milhares
de cores que podem executar concorrentemente um grande numero de tarefas. Somado a
essa capacidade, a API (Application Programming Interface ou Interface de Programagao
de Aplicagoes) CUDA (Compute Unified Device Architecture) possibilita a confecgao de
aplicacoes paralelas nas GPUs da Nvidia para programadores fora da area da computagao
grafica. Contudo, o programador deve ficar atento ao ajuste da sua solucao paralela ao
modelo de execucao da GPU. Acessos irregulares a memoria e condicionais que causam

divergéncia no fluxo de tarefas podem limitar severamente o desempenho de uma aplicagao
[13, 31, 44, 2, 35|.

Visando a aceleragao de modelos numéricos em GPU, com foco nos modelos da eletro-
fisiologia cardiaca, este trabalho tem como objetivo a implementacao de alguns modelos de
simulacao numérica e propoe duas novas abordagens paralelas para o calculo de solucoes
numeéricas usando o método de diferencas finitas. As técnicas propostas tém por objetivo
otimizar os acessos a memoria durante o calculo do passo de tempo numérico, reduzindo
a laténcia causada por tais acessos. A pesquisa de teste foi desenvolvida cumprido-se os

seguintes etapas:

e implementacao de um modelo de duas varidveis da eletrofisiologia cardiaca, o modelo
Karma [26];

e implementagao de um modelo de 41 varidveis da eletrofisiologia cardiaca, o modelo
OVVR [26];

e implementacao do modelo Karma para ambientes com multiplas GPUs;

e desenvolvimento de uma estrutura de memoria e de um algoritmo de acesso para
otimizar a estratégia de paralelizagao em GPU do método de diferencgas centradas

proposta por Micikevicius (2009)(31];

e desenvolvimento de uma estratégia de copia de comunicagao para a implementagao

multi-GPUs adequada a estrutura de dados;

e implementacao e analise do comportamento da implementagao multi-GPUs com

diferentes tipo de alocacao de memoria e o uso de CUDA streams;

e desenvolvimento de uma estrutura de dados capaz de se ajustar ao dominio irregular

definido pela geometria do coracao;
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e avaliacao o desempenho das duas novas abordagens paralelas propostas e da abor-

dagem classica proposta por Micikevicius (2009)[31].

Até onde a pesquisa bibliografica revelou, as estratégias de organizagao de memoria
apresentadas neste trabalho nao aparecem na literatura. Trabalhos como o de Nimma-
gadda (2012)[34] propoe solugoes com multiplas GPUs, mas nao tratam da organizagao
de memoria localmente em uma GPU nem da influéncia do uso da memoéria paginada

(page-lock memory) na comunicagao entre as GPUs.

1.1.1 Contribuicoes da Tese

O desenvolvimento desta pesquisa de tese gerou as seguintes contribuigoes pretendidas:

e um simulador tridimensional (3D) da propagacao do potencial elétrico no tecido

cardiaco com o modelo Karma em GPU;

e um simulador tridimensional (3D) da propagacdo do potencial elétrico no tecido

cardiaco com o modelo OVVR em GPU;

e um simulador tridimensional (3D) da propagacao do potencial elétrico no tecido

cardiaco com o modelo Karma para ambientes com miltiplas GPUs;

e uma estrutura de dados otimizada para implementacao de solucao paralela do mé-

todo de diferencas centradas, chamada towerDS;

e uma estrutura de dados otimizada para implementacao de solucao paralela do mé-
todo de diferencas centradas e capaz de se adaptar a dominios irregulares que apre-

sentem espagos vazios, chamada blockDS;

e uma estratégia de comunicacao para utilizar a estrutura towerDS em ambientes com

multiplas GPUs;

e um estudo do impacto do tipo de alocacao de memoria e do uso de CUDA streams

com a estratégia de comunicac¢ao aqui proposta ;

e premissas para trabalhos futuros que podem ajudar a acelerar ainda mais as simu-

lagoes da eletrofisologia cardiaca usando GPUs.

Os desenvolvimentos feitos nessa tese e as implementacoes paralelas de modelos car-

diacos estao sendo utilizados como base para o desenvolvimento, em andamento, de uma
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ferramenta interativa para simulagoes 3D do coracao humano. O desenvolvimento desta
ferramenta esta sendo conduzida em um projeto de iniciagao cientifica e visa permitir a

usuarios interagirem com os simuladores, aqui implementados, de forma din&mica.

1.1.2 Estrutura da tese

Esta tese esta dividida em seis capitulos. No Capitulo 2 é fornecida uma pequena revisao
da modelagem matematica da eletrofisiologia cardiaca e de ambos os modelos utilizados,
bem como do método de diferencas finitas. No Capitulo 3 é feita uma revisao sobre CUDA
e sobre a literatura, tanto referente a paralelizagao do método de diferencas centradas em
GPU, quanto ao uso de GPUs nas simulagoes da dindmica elétrica do tecido cardiaco. No
Capitulo 4 descreve-se as diferentes estratégias paralelas abordadas durante a pesquisa
de tese. O Capitulo 5 apresenta um conjunto de experimentos onde foram avaliadas
as duas abordagens paralelas propostas com relacao ao desempenho e a coeréncia nos
resultados finais das simulacoes. O Capitulo 6 conclui a tese fazendo consideragoes sobre

os resultados atingidos e deliberando sobre trabalhos futuros.



Capitulo 2

Modelagem Matematica da Eletrofisiolo-
gia Cardiaca

Um modelo matematico da eletrofisiologia do tecido cardiaco pode ser construido a partir
da combinagao de um conjunto de equagdes diferenciais ordinarias (EDOs) que represen-
tam a eletrofisiologia da célula cardiaca, juntamente com uma equacao que descreva a
propagagao de um potencial elétrico [12]. A propagacao do potencial elétrico no tecido é

usualmente descrita por uma equagao de reagao-difusao da forma [2]:

oU I;
vy .D __ tion
5 VvV -DVU c

o o0 0
V = (%78_3/7&) .

O primeiro termo do lado direito da Equacao 2.1 representa o componente difusivo e

(2.1)

descreve a varia¢@o no tempo e no espago do potencial elétrico na membrana celular (U)
ao longo do tecido cardiaco. O coeficiente D é um tensor que descreve como as células
estao acopladas, podendo conter informacgoes sobre a arquitetura do tecido, como, por
exemplo, a orientacao da fibra local. As informagoes contidas em D afetam a propagacao

das ondas elétricas e sao importantes para determinar a velocidade da onda no tecido.

O segundo termo do lado direito representa o componente reativo e descreve o so-
matorio das diversas correntes idnicas responsaveis por causar a variacao no potencial da
membrana celular [16]. Nessa parte I;,, é a corrente total através da membrana celular e
Cm, a capacitancia constante da membrana celular. O termo reativo é composto por um

sistema nao linear de EDOs da forma:
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dy
— =F(y, Uy, 1),1), (2.2)
dt
sendo F(y, U, t) uma func¢ao nao-linear. Muitos modelos usam a aproximagao de Hodgkin-
Huxley [20] para a modelar as correntes idnicas nas células [12]. Nesta aproximagao as
correntes ibnicas que fluem através da membrana celular sao determinadas por uma ou

mais equacgoes do forma:

dy _ yme(U) —y
dt ,(U)

onde yins ¢ o valor estacionario da variavel y e 7, ¢ a constante de tempo de ativa-

(2.3)

¢ao/desativagdo da variavel y. Ambas sdo dependentes do potencial da membrana U.
Estas varidveis y que definem o fluxo das correntes idnicas sao chamadas variaveis de

portao (do inglés gate variables).

O tamanho do sistema de equacgoes diferenciais representado pela Equacao 2.2 de-
pende da complexidade do modelo, ou seja, do grau de detalhamento com o qual o mo-
delo descreve as células cardiacas. O leitor pode encontrar uma discussao detalhada da

modelagem numérica da eletrofisiologia do tecido cardiaco em [12, 16].

Em geral, a diferenga entre os modelos de tecido cardiaco estd no numero de EDOs
usadas para descrever a varia¢ao das concentragoes ionicas dentro e fora das células (parte
reativa na Equagao 2.1), bem como no tensor D que descreve algumas caracteristicas do
tecido [12, 39, 8]. A complexidade da computagao da parte difusiva na Equacdo 2.1 é
dada pela presenga do operador divergente que impoe uma dependéncia geométrica na
solucao da equacao diferencial. Neste trabalho utilizamos um modelos simples de duas

variaveis [26] e um modelo complexo de 41 variaveis [36].

Segundo resultados apresentados por Nimmagadda em 2012 [34], a solu¢ao do termo
difusivo da equagdo de propagagao do pulso elétrico (Equacao 2.1) apresenta a maior
demanda em tempo de processamento ao solucionarmos numericamente a equagao de
reacao-difusao. Uma vez que a complexidade na solugao da parte difusiva é similar a
todos os modelos, metodologias capazes de acelerar a solugao da mesma em um modelo

simples pode também ser utilizada para acelerar um modelo mais complexo.
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2.1 Solucao Numérica

Usar um modelo do tecido cardiaco para simular a dindmica elétrica requer a aplicagao

de métodos numéricos para calcular uma solugao aproximada para a Equagao 2.1.

As EDOs usadas para modelar as correntes idnicas celulares podem ser resolvidas
pelo métodos de diferencas finitas como o método de Euler, contudo um método muito
utilizado é o proposto por Rush & Larsen em 1978 [40]. Nele a solucao da Equagao 2.3 é

aproximada por:

yt+1 _ yéo (Ut> + (yt Y (Ut)) efét/Ty(Ut) (2'4)

O uso do método de Rush & Larsen permite que as EDOs do sistema possam ser resolvidas
uma a uma, pois, para intervalos de tempo suficientemente pequenos, as equagoes do

sistema podem ser desacopladas [49, 36].

No caso da EDP que modela a dinamica do potencial no tecido, diversos métodos
podem ser aplicados, tais como o método de elementos finitos|33, 39, 29| e o de volumes
finitos[42]. Contudo, com as escolhas corretas dos passos espacial e de tempo, simulagoes
com o método de diferencas finitas podem resultar na propagacao de um estimulo com
frentes de onda com curvaturas suaves [10, 11, 12|. Neste trabalho iremos focar no método

de diferencas finitas aplicado a EDP 2.1.

2.1.1 O método de diferencas finitas

O método das diferengas finitas (MDF) é um método classico e robusto para solugao
de equagdes diferenciais e é utilizado em diversas areas da ciéncia e da engenharia [21].
Colocado de forma simplificada, o método substitui as derivadas da equagao por diferengas
entre valores das varidveis dependentes em diferentes pontos do espaco e do tempo. Tais
diferengas podem ser obtidas através de aproximagoes em série de Taylor. Seja, por

exemplo, uma fung¢ao f(z), expandindo f(z + h) em série de Taylor teremos:

hdf(@) | W Ef@) | W Ef@) B d ()

h) = —
flz+h) f(x)+1! dx 2! dx? 3 da3 4! dxt ’

onde h é uma constante. Manipulando a Equagao 2.5, podemos escrever:
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hdf) RPfx) W) b d )
Tar @) - g s T W
df(x)  flx4+h)—f(z) hdflz) W &Eflx) h'd'f(z)
de h 2l dgz 3l dad 4 dxt
ditw) St W2 7@ L o (2.6)

dx h

Para valores de h muito pequenos (proximos de zero), teremos que o termo O(h) também

fica muito pequeno, e a Equacao 2.6 fica:

- df(x) _ flet+h) — f(z)
flzlgcl) dv h . (2.7)

O método de aproximacao que faz uso da Equacao 2.7 é conhecido como método de
diferengas avangado ou como método de Euler. Quando aplicamos o método avangado a
uma fungao dependente do tempo g(t), diz-se que o método é explicito no tempo, pois
para calcularmos a aproximacao do instante de tempo ¢ + 1 precisamos somente conhecer

o valor da funcao no instante .

Existem equagoes diferenciais que possuem derivadas de ordem superior a 1, como as
derivadas de ordem 2 na equacao 2.1. Nestes casos, a aproximagcao dada pela Equacao 2.7
nao é aplicavel. Contudo, podemos utilizar um raciocinio anélogo ao usado no método
avancado para achar uma aproximacao para tais derivadas. Considere a expansao em

série de Taylor exibida na Equacao 2.8:

_hdfl) PP Ef@) P Af) D)

flo=h) = 1) = 70 9 3 a4 de (2:8)
Somando as Equacdes 2.5 e 2.8 teremos:
flx+h)+ fx—h) = 2f(x)+h2%+23—?%+...
hQ% = flz+h)+ flz—h)—2f(z) — QZ—?dsz) -
dQJx(;:) _ fle+h) - 2];(295) +f(@—h) oh?) (2.9)
p Ef@) fleth) =2f(z) + fle—h) (2.10)

h—0  dx? a h?
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f(z)

Figura 2.1: Exemplo da discretizagao do dominio de uma funcao continua.

A aproximacao é na Equagao 2.10 é conhecida com diferencas centradas.

As aproximagoes de diferengas finitas apresentadas na forma das Equagoes 2.7 e 2.10
dependem de um dominio discreto com espagamento constante h (Figura 2.1). Neste
caso existe um erro associado que é diretamente proporcional ao passo h, tendendo a
zero quando h assume valores muito pequenos e proximos de zero. Um método é dito de
ordem n quando o erro da aproximagao, ou seja, o fator remanescente O(h™) é multiplo
da n-ésima poténcia de h. Assim sendo, o método avancado é de ordem 1 em h enquanto

que o método de diferencas centradas é de ordem 2 em h.

2.2 0O modelo Karma

O modelo de Karma|26] é um modelo simplificado da eletrofisiologia cardiaca que repro-
duz algumas caracteristicas basicas da sua dinamica. O modelo é composto por duas
variaveis: uma relacionada a tensao da membrana e outra variavel modela a variacao
nas concentragoes ionicas. Este modelo foi desenvolvido pela primeira vez para o estudo
de ondas espirais, como as mostradas na Figura 1.1b, e descreve o comportamento da

atividade elétrica no tecido cardiaco por meio das equagoes:
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%_(L{ = DVU-U+ (-t -3V [y- (=) @)
dv
o= ceU-1)-1 . (2.12)

A variavel U representa o potencial elétrico na membrana celular, e a variavel v representa
a diferenga nas concentragoes de fons de sodio e potassio dentro e fora da célula. (U —1)
é uma funcao degrau e € é a relacao enter as escalas de tempo na qual o potencial de
membrana se eleva e na qual ele permanece elevado até decair (veja Figura 2.2). O
operador V2 é conhecido como operador de Laplace ou, simplesmente, Laplaciano e ¢

definido como

(2.13)

Figura 2.2: A figura mostra a evolucao temporal das variaveis U e v, que modelam,

respectivamente o potencial de membrana e a variacao nas concentragoes iOnicas.
Fonte: Adaptado de [16].

2.2.1 Solucao numérica usando diferencas finitas

Através da solucao das equagoes 2.11 e 2.12, buscamos conhecer o comportamento de U
e v no espago e no tempo. As varidveis U e v sao chamadas variaveis dependentes, pois

elas podem ser definidas em funcao das variaveis independentes z, y, z e t:

U = Ulx,y,z21t) (2.14)
v = v(x,y,zt) (2.15)
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Uma vez que iremos trabalhar com espacos discretos, por uma questao de simplicidade

de notacgao, podemos reescrever as igualdades 2.14 e 2.15 como:

3,

U(in,yj,Zk,tn) - /U?:j,k . (2].7)

Para calcular a solugdo numérica do termo difusivo do modelo Karma (Equagao 2.11),
aplicamos a aproximacao por diferenca avancada & derivada temporal e a diferenca cen-
trada as derivadas espaciais. Neste caso, usamos para a discretizacao no tempo h = At.

Para discretizagao no espago, usamos uma malha uniforme onde h, = h, = h, = As.

FUwv) = ([1—tanh( ik )] U/Q) [’7_ (%)zm}
oU D <8U oUu oU

v F
ot 8$+6y+82) U+ F(U.v)

n+1 n n n n n
Uzyk 3,5,k D < i+1,5k 2Ui7j U 1,5,k + Ui,j—i—l,k - 2Ui,j U i,5—1, k+

At As As
U, k1 — 2U i + U1
+ s A; = ) U]k+F(U1]k7 zyk)
ur. . 2U + U
n+1 n i+1,5,k g,k 2Js
Uty = Um-’kJrDAt( J AS Lik
+U3j+1,k 2075, + U 1k+Uij,k+1 2075k + Ui N
As As

—AtU ) + AU 1,015 1)

DAt
As
_2Unk+ zn] 1k+ 'L]k+1 2U k+ 'L]k 1)+

FALF(UT o)

.7,k zgk

Uty = (0=A0)U+ —— (Ul 0 — 207 + Ul + Uyt

\ DA § )
UiJ‘J,rkl = (=AU e+ —— As ( e T UL e T U et
UL i + UL — 68U ) + AtF(UHk, k) - (2.18)

Para simplificar a compreensao, podemos reescrever a Equagao 2.18 como:
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lap x D
n+1 _ n n n
lap = Uy jo Uy Ul T US p + Ul Ul — 6UT

Para o termo reativo dado pela Equagao 2.12, substituimos a derivada temporal dv/dt

pela aproximagao de diferenga avancada com h = At:

n+1

Yigk — ,U?A n n
= AL o= o (U —1) — vl
v = et e[0 (Ul — 1) — vl At (2.20)

As Equacoes 2.19 e 2.20 sao as aproximacgoes numéricas que nos permitem calcular as

variaveis dependentes U e v.

2.3 0O modelo OVVR

O modelo OVVR foi proposto por O’Hara et al. em 2011 [36]. Os autores utilizaram dados
do coragao humano para desenvolver um modelo eletrofisiologico. Eles usam centenas de
equagoes, entre variaveis e parametros, para modelar o comportamento das correntes
ibnicas com caracteristicas do ventriculo do coracdo humano. A Figura 2.3 mostra o
potencial elétrico na membrana celular simulado com o modelo OVVR. O comportamento
do potencial elétrico e das correntes idnicas foram validados com dados observacionais.

Os autores usaram simulacoes em um dominio espacial 1D para coletar os resultados.

2.3.1 Solucao numérica usando diferencas finitas

Os autores propoe diferentes aproximacoes numéricas para as diferentes equac¢oes no mo-
delo.

As variaveis de barreira sao atualizadas no tempo por equagoes do tipo
Y =Yoo — (Yo — ") e~/ (2.21)

A variavel de barreira n e as variaveis Jyo np € Jre,cam &' sao atualizadas pelas equa-

L As variaveis Jrel, NP € Jrel,camk €stao relacionadas ao fluxo de liberagdo dos fons de célcio via
receptores Ryanodine [36].
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Figura 2.3: A figura mostra o potencial elétrico celular simulado com o modelo OVVR

para trés tipos de células diferentes.
Fonte: Adaptado de [36].

coes
kion kion _
no= a2 (an- = —n) e(Th-2medt) (2.22)
k72,n k72,n
Jrel,NP = Jrel,NP,oo - (Jrel,NP,oo - rel,NP) e(idt/Trd’NP) ) (223)
Jret,cak = Jret,CaMK,oo — (Jrel,CaM k0o — Jrel,CaMi) e(—dt/met.canrrc) (2.24)

O método de diferengas finitas avangado (método de Euler) é aplicado as concentragoes
ionicas e ao potencial elétrico na membrana celular. Para os autores a equacao do potencial

elétrico tem a forma

dU 1
E = _C_ (INa+Ito+ICaL+]CaNa+ICaK+IKT+]Ks+]K1+
+Inaca + INax + Inab + Loay + Lo + Ipca + Lstim) - (2.25)

Esta forma deve-se ao fato das simulagoes terem sido realizadas para um tnica célula.

Como neste trabalho iremos considerar um volume de tecido, a equacgao precisa do termo
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difusivo:
oU L1
rri DV-U — o (Una + Lto + Loar, + Icana + Loax + Ly + Iics + T+

+Inaca + Inar + INab + Icay + Ty + Ipca + Lstim) - (2.26)

A aproximacao por diferencas centradas aplicada ao termo difusivo da Equacgao 2.26 é

similar ao do modelo Karma (Equagao 2.19), onde

n n n n n n n
T~ Ui jre T U1 T Ul T UD 1k T Ulpn + Ul — 6UT,
1,5,k — As :

(2.27)

Neste trabalho iremos implementar com uma abordagem paralela e usando GPUs
ambos os modelos citados. Implementagoes convencionais, tais como encontradas na
literatura, estao longe de serem tempo real?>. Apds uma implementacao convencional,
iremos apresentar diversas estratégias de otimizacao, tanto para solugoes baseadas em
uma tnica GPU como para miltiplas GPUs. Embora os resultados ainda nao possam ser
considerados tempo real, iremos mostrar que estao préximos disto, podendo afirmar que
em breve, com arquiteturas ligeiramente incrementadas e/ou pequenos incrementos neste
trabalho, o tempo real sera atingido. Tendo como objetivo permitir uma visualizagao de

tal simulagao, desenvolvemos um ambiente grafico que interage CUDA com OpenGL.

2Por tempo real entende-se o tempo de atividade elétrica simulado. Uma simulacio em tempo real
significaria que uma simulagao de 1 segundo de atividade elétrica é completada em apenas 1 segundo.



Capitulo 3

Paralelizacao de solucoes numéricas para
a eletrofisiologia cardiaca em GPU

A simulagao computacional da atividade elétrica no tecido cardiaco pode ajudar médicos e
pesquisadores a reproduzir as condi¢oes de um paciente e a resposta do tecido a estimulos,
podendo ajudar no diagnostico e tratamento de distdrbios como as arritmias cardiacas
[43, 2]. Contudo, o tempo computacional de tais simulagoes torna proibitivo o uso clinico
das mesmas. O modelo Karma, por exemplo, é um modelo simples, com apenas duas
variaveis, e ainda assim sua execucao serial em um processador Intel i7 com 4 cores fisicos
de 4,2GHz cada, gasta 39744,57ms (milissegundos) para simular 10ms da atividade
elétrica do coracao com um passo de tempo de 0,05ms. Por esta razao, muitos autores
vém buscando meios de acelerar as simulagoes numéricas da atividade elétrica cardiaca
para tempos proximos ao tempo real, sendo o uso de GPUs uma das tentativas mais

promissoras.

Neste capitulo sera fornecido o contexto necessario para compreensao dos esforcos
feitos no sentido da aceleracao das simulacoes da eletrofisiologia cardiaca em GPUs. O
capitulo ¢é iniciado com uma breve descri¢ao dos principais aspectos do modelo de progra-
macao paralela para GPUs usando o CUDA. Em seguida o leitor é apresentado a trabalhos
publicados nos quais os autores propoe estratégias para paralelizacao do método de dife-
rencas finitas em GPUs. Tais trabalhos nao sao voltados para o problema especifico da
eletrofisiologia cardiaca, mas para problemas similares de propagac¢ao nos quais o laplaci-
ano cria uma dependéncia espacial entre as células do dominio discreto (vide Segao 2.1).
Por fim, os trabalhos voltados para implementagao em GPU de modelos da eletrofisiologia

cardiaca sao apresentados.
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3.1 Programacao de propoésito geral em GPUs Nvidia

A arquitetura fisica de uma GPU consiste em um conjunto de processadores simétricos.
Isso significa que todos os processadores GPU possuem caracteristicas iguais. O ntmero

de processadores, nucleos e frequéncia em uma GPU depende da sua arquitetura [13].

PCI Express 3.0 Host Interface

Memory Controller
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Figura 3.1: Arquitetura Pascal.
Fonte: https://www.notebookcheck.net/Nvidia-Pascal-Architecture-0Overview.165493.0.html.

3.1.1 O modelo de programacao paralela em CUDA

O CUDA é uma API (Application Programming Interface) lan¢ada pela Nvidia para possi-
bilitar programagcao de propoésito geral em GPUs, colocando a disposicao do programador
toda capacidade de processamento massivamente paralelo de seus nicleos. O modelo de
programacao paralela do CUDA é baseado em uma grade de blocos de threads. Neste
modelo, um conjunto de n threads ira executar as mesmas tarefas ao mesmo tempo. Esse

modelo paralelo ganha for¢ca quando precisa-se operar um mesmo conjunto de tarefas
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sobre um grande volume de dados. A quantidade n de threads executadas de forma con-
corrente depende, nao s6 da arquitetura da GPU utilizada, como também da estratégia

de paralelizacao usada pelo programador.

A computacao feita com CUDA é chamada heterogénea, pois um programa CUDA
usa recursos da CPU e da GPU. O programador pode escolher usar somente o poder com-
putacional da GPU ou combinar em sua solucao as capacidades de processamento da CPU
e da GPU. Todo programa CUDA é composto por uma parte a ser executada na CPU e
outra na GPU, sendo esta tltima organizada em blocos de cédigo chamados kernels. A
parte do programa CUDA executado pela CPU, usualmente chamada de HOST, é responsa-
vel por “informar” a GPU, usualmente referenciada com DEVICE, o kernel que devera ser
executado e qual configuragao da grade de threads usada para tal. Quando existem dados
na memoéria RAM do HOST que precisam ser processados no DEVICE, esses dados precisam
ser copiados para a memoria global do DEVICE. Nas arquiteturas atuais combinadas com
as versoes mais recentes do CUDA, existe um recurso chamado de memoria comparti-
lhada. Quando o programador aloca uma area de memoria compartilhada, a propria API
CUDA ira copiar os dados sobre demanda, eximindo o programador da responsabilidade

de declarar a copia dos dados.

Todo kernel submetido & GPU sera executado por todas as threads da grade definida
no momento do seu lancamento pelo c6digo do HOST. As threads da grade sao separadas
em blocos com uma, duas ou trés dimensoes. Da mesma maneira a organizagao dos blocos
na grade pode ser uni, bi ou tri-dimensional. A Figura 3.2 mostra dois kernels submetidos
pelo HOST. Cada kernel sera executado em sua propria grade, sendo o Kernel 1 executado
em uma grade bi-dimensional (2D) de blocos tri-dimensionais (3D). A maleabilidade da
grade permite modelar diferentes problemas na GPU. Se, por exemplo, deseja-se processar
uma imagem usando CUDA, o programador podara utilizar uma grade 2D atribuindo a

cada thread a tarefa de processar um tnico pixel da imagem.

Na etapa de execugao cada bloco de threads é designado a um SM (stream multipro-
cessor) da GPU. As GPUs mais modernas podem executar oito ou mais blocos simul-
taneamente, desde que hajam recursos suficientes no SM. Dentro do SM as threads de
um mesmo bloco sao executadas em conjuntos de 32 threads, chamados de warps. As
threads do bloco sao indexadas de forma linear usando a ordenacao linha majoritaria,
como exemplificado na Figura 3.3. Cada warp é composto por 32 threads com indices
sequenciais. Assim sendo, em um bloco com 8 x 8 threads, teremos dois warps, o primeiro

composto pelas threadas de 0 a 31 e o segundo pelas de 32 a 63.
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Figura 3.2: Submissao de kernels pelo HOST ao DEVICE para serem executados em grades

2D e 3D.
Fonte: Adaptado de [27].
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Figura 3.3: Ordenagao linha majoritaria aplicada a um pequeno dominio discreto 2D.

O warp ¢é a unidade de processamento da GPU quando usamos o modelo de programa-
¢ao CUDA. Todas as threads de um mesmo warpexecutarao simultaneamente as mesmas
instrugoes. Essa caracteristica pode ser explorada para acelerar programas em CUDA,
mas por outro lado, seu uso displicente pode causar graves prejuizos a paralelizacao de

um codigo.

O grande destaque das GPUs jazem na sua capacidade de executar a mesma ope-
racao sobre uma grande quantidade de dados simultaneamente, funcionando como uma
arquitetura do tipo SIMD (Single Instruction Multiple Data)'. O hardware da GPU foi
desenvolvido para que um warp possa acessar dados adjacentes na memoria global da GPU
em uma tnica transagao de memoria. Esse tipo de transagao é denominada de acesso coa-
lescente e ocorre quando as 32 threads do warp operam sobre dados armazenados em uma
palavra de 128-bytes, ou, em outras palavras, 32 valores de ponto flutuante consecutivos
(Figura 3.4a). Qualquer outro padrao de acesso, como por exemplo os das Figuras 3.4b

e 3.4c, causarao um aumento no numero de transagoes com a memoria global, que sao

'Muitas vezes modelo de execucao paralelo das GPUs é chamado de SIMT (Single Instruction Multiple
Threads).
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lentas e podem ser um gargalo na execug¢ao de um programa. Outro problema jaz no fato
de que a cada transacao sao colocados no cache do SM 128 bytes de dados, portanto,
transagoes que tragam dados desnecessarios podem aumentar a chance de ocorréncia de

falhas cache (cache miss).

Address _ 128 256

ThreadID o 31

(a) Acesso alinhado e consecutivo (coalescente)

Address __ 128 256 257

I
R,

Thread ID o 31

(b) Acesso nao consecutivo (nao coalescente)

Address 128 256

ThreadID o 31

(c) Acesso desalinhado (nao coalescente)

Figura 3.4: Exemplos de acessos coalescente e nao coalescentes.
Fonte: https://cvw.cac.cornell.edu/gpu/coalesced?AspxAutoDetectCookieSupport=1.

Além da questao da coalescéncia de dados, o modelo de execugao em warps pode
ainda sofrer de outro problema, a divergéncia de codigo. Como dito, todas as threads
de um warp executarao a mesma instru¢ao ao mesmo tempo. Portanto, quando um
warp depara-se com uma instrucao condicional, como um if-else, por exemplo, pode-

mos ter diferentes threads do warp atendendo a diferentes condigoes. No trecho de codigo

if threadIdx.x < 29 then
al[threadIdx.x]

I
o

else

a[threadIdx.x]

Il
N
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vemos que 29 das 32 threads de cada warp executarao a[threadIdx.x] = 0, e trés exe-
cutarao al[threadIdx.x] = 2. Nesse ponto a execugao paralela das threads sera inter-
rompida e uma execucao serial de cada condicao sera implementada pelo hardware. No
exemplo acima teremos as 29 primeiras threads de cada warp executando sua tarefa. Du-
rante este tempo, as demais 3 threads ficarao aguardando. Quando a tarefa condicionada
das 29 primeiras threads for encerrada, as 3 que estavam aguardando comecarao a traba-
lhar enquanto as outras 29 ficam paradas. Esse fendémeno é o que chama-se divergéncia

de codigo.

3.1.2 A hierarquia de meméria

As GPUs tém uma hierarquia de memoria composta pela memoria principal, dois niveis
de cache, e as memorias compartilhada e de textura. Essas memorias apresentam diferen-
tes capacidades de armazenamento, tempo de vida, escopo e laténcia. Podemos resumir
suas caracteristicas de acordo com o seu tipo: i) a Meméria Global ou DRAM, ¢ a
memoria mais lenta e cujo tempo de vida é definido pela CPU, que é responsével pelo seu
gerenciamento. Essa memoria reside off chip e todas as threads tém acesso a ela. A capa-
cidade de armazenamento da memoria global pode atingir muitos gigabytes, dependendo
do modelo da GPU. ii) a Cache L2 é compartilhada por todos os processadores da GPU,
com laténcia e tamanho menores do que a memoria global. Ela é também off chip e seu
tempo de vida esta ligado diretamente ao tempo de vida do kernel em execugao na GPU.
Depois de concluido o kernel, os dados da Cache L2 sao perdidos. #i7) A memoria com-
partilhada tem um tempo de acesso proximo ao dos registradores. Ela é on-chip e esta
vinculada a execugao de um bloco de threads, sendo seu tempo de vida igual ao do bloco.
A memoria compartilhada possibilita comunicagao entre as threads do mesmo bloco. iv)
A Cache L1 é usada, nas arquiteturas mais recentes, apenas pelas memorias constantes
e de textura. No primeiro caso, ela funciona com uma laténcia baixa e permite que todas
as threads tenham acesso aos dados. Seu tempo de vida é o mesmo que o da Cache L2. A
memoria de textura tem o escopo e o tempo de vida semelhantes & memoria global, mas
com uma laténcia menor devido ao seu padrao somente de leitura. No entanto, o espaco
alocado na memoria de textura é restrito, sendo mais comumente utilizada no contexto

grafico. A Figura 3.1 ilustra a arquitetura das modernas GPUs Pascal da NVIDIA.
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3.2 Meétodos para paralelizacao de solucoes de diferen-
cas finitas em GPU

O método de diferencgas centradas aparece na solucao de problemas de propagacao em
diferentes areas de estudo (biologia, sismica, eletricidade,...). A solu¢do numeérica deste
tipo de problema usando o MDF passa pelo processamento de um dominio discreto no
espago que pode ser facilmente ajustado ao modelo de paralelismo do CUDA. A Figura 3.5
mostra a representagao de um dominio discreto 3D por uma grade de blocos de threads do
CUDA. Podemos designar uma thread para calcular a solugdo numérica em cada célula
do dominio discreto. Contudo, o método de diferencas centradas define uma dependéncia
de dados entre células vizinhas e que pode ser representada pelo esténcil apresentado na
Figura 3.6. Uma vez que acessos a memoria global da GPU sao lentos, a dependéncia
mostrada na figura pode constituir um fator relevante de degradacao da performance do
uma implementagao do MDF em CUDA. Nas ultimas décadas varios autores apresentaram
abordagens proprias para implementar de forma eficiente, em CUDA, calculos dependentes

de um esténcil como o da Figura 3.6.

(a) dominio discreto. (b) grade de blocos CUDA.

Figura 3.5: Discretizagao 3D para o MDF.

Micikevicius (2009) [31] define um esténcil espacial de ordem k como a vizinhanga de
um ponto com k vizinhos em cada diregao. Podemos usar esse conceito de esténcil para
ilustrar os elementos necessarios ao processamento de cada célula de um dominio espacial
discretizado com o MDF. Assim sendo, para a discretizacdo de um MDF de ordem k/2
a computagao de uma célula ird requerer um esténcil de ordem k, ou seja, (d -k + 1)
elementos de entrada, onde d é o niimero de dimensoes espaciais do problema. O autor
propoe o uso da memoéria compartilhada como forma de reduzir a redundancia de acesso?

aos dados na memoria global. A Figura 3.7 mostra, para uma caso 2D, os elementos

2Micikevicius define o acesso redundante como a razdo entre o ntmero de elementos acessados e o
nimero de elementos processados.
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carregados na memoria compartilhada para um bloco de 16 x 16 e um esténcil de ordem
8. No caso do exemplo da Figura 3.7, a redundancia de acesso é 2. Em contrapartida,
ao nao usar a memoria compartilhada, cada thread do bloco teria que carregar todo seu

esténcil nos registradores, o que incorreria em uma redundancia de 25.
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Figura 3.6: Esténcil representando os dados necessarios para calcular Uj ao usar diferengas
centradas de 2% ordem.
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Figura 3.7: Elementos carregados na memoria compartilhada para processar um bloco 16 x
16 com esténcil de ordem 2. Os elementos em azul claro serao efetivamente processados

pelo bloco.
Fonte: [31]

Micikevicius (2009) também propde que um dominio 3D seja processado por uma
conjunto de blocos 2D que irdao percorrer a direcado Z. A memoria compartilhada é
usada para armazenar a vizinhanc¢a no plano XY, enquanto a vizinhanga ao longo de
Z é armazenados nos registradores. A Figura 3.8 mostra as vizinhangas de um bloco
2 x 2. Os cubos brancos mostram elementos que sao utilizados por mais de uma thread

do bloco, enquanto os cubos coloridos indicam elementos acessados por somente uma
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thread. A proposta do autor é que o bloco 2D percorra todas os planos XY ao longo de Z
e para cada um, os valores na memoria compartilhada e nos registradores sejam alterados
de acordo. A Tabela 3.1 mostra o throughput em milhoes de pontos por segundo obtidos

pelo autor ao calcular uma equagao do tipo:

1 _ ¢ k/2 t t
D:E,y,z - CODx,y,z + Zi:l Ci ( szi,y,z + Dm+i,y,z+
t t
Dz,yfi,z + Dz,y+i,z+ (31)
t t
D:c,y,z—i + D$,y,z+i ) )

t
onde D ,

tempo t e ¢; é o fator multiplicativo aplicado ao elemento a distancia ¢ da célula proces-

. representa o valor de uma célula na posigao (r,y,2) calculada no passo de
sada. O autor também executou experimentos com a equacao de onda com o FDM de
4% ordem no espaco e 2% no tempo. O autor relata que a GPU apresentou um desempe-
nho de pelo menos uma ordem de grandeza superior ao um processador 4-core Haperton
Xeon. Micikevicius também menciona o problema de dominios com tamanhos tais que
nao podem ser armazenados na memoria de uma tnica GPU, propondo a divisao da com-
putagao do solugao em multiplas GPUs. Contudo, infelizmente o autor nao comparou
suas implementagoes com uso de memoria compartilhada com outra na qual cada thread

carregaria aos registradores seu proprio esténcil.

i N

@ Used by at least 2 threads
() usedonlyby thread (0,0)
(5 usedoniyby thread (0,1)
' Used only by thread (1,0)

- Used only by thread (1,1)

A

Figura 3.8: Reuso de elementos por diferentes threads de um bloco 2 x 2.
Fonte: [31]

Michea & Komatitsch (2010) [30] analisam aspectos da paralelizagdo em GPU da
equacao da onda sismica. Os autores relatam que suas implementacoes paralelas em GPU
sao de 20 a 60 x mais rapidas que suas implementacoes seriais em CPU. Como Micikevicius
(2009) [31], os autores endere¢am a principal dificuldade da implementagao em GPUs ao
esténcil da Figura 3.6. Michea & Komatitsch chamam implementagao natural em CUDA
a representagao do dominio discreto por blocos 3D como os da Figura 3.5b. Contudo, eles

afirmam que, devido ao tamanho da memoria compartilhada disponivel nas GPUs (foram
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Ordem do esténcil
6 8 10 12
480 x 480 x 400 | 4.455 | 4.269 | 3.435 | 2.885
544 x 544 x 400 | 4.389 | 4.214 | 3.347 | 2.816
640 x 640 x 400 | 4.168 | 3.932 | 3.331 | 2.802
800 x 800 x 400 | 3.807 | 3.717 | 3.236 | 2.752
800 x 800 x 800 | 3.780 | 3.656 | 3.247 | 2.302

Dimensoes

Tabela 3.1: Numero de pontos de processados por segundo para esténceis 3D de diferentes

ordens. O valores apresentados estao em M pontos/s.
Fonte: Adaptado de [31].

usadas GPUs GeForce 8800 GTX), essa estratégia nao é tao eficiente quanto a de blocos 2D
proposta por Micikevicius (2009)[31]. Infelizmente, os autores ndo apresentam um estudo
comparativo para suportar esta afirmagao, baseando-se apenas em cunho teérico. Sua base
é que o uso da memoéria compartilhada reduz a redundancia de acesso a memoria global.
Diferente de Micikevicius (2009) os autores discutem abertamente o uso das threads das
bordas do bloco para acessar os halos de vizinhanca (células laranjas na Figura 3.7).
Os autores apontam que no acesso aos halos acarretaram em nao coalescéncia de dados
e divergéncia de codigo. Os autores demonstraram que o tempo de processamento na
GPU escala linearmente com o aumento do tamanho do dominio em Z. Eles também
observaram o desempenho da GPU, para um dominio de tamanho fixo, melhora com o
aumento no nimero de blocos de threads utilizados (Figura 3.9). Segundo os autores, esse
efeito deve-se ao fato de que, com mais blocos, o scheduler® pode esconder a laténcia de
acesso a memoria mesclando warps realizando processamento com warps requisitando

dados da memoéria.

Abdelkhalek et al. (2012) [1] propde uma implementagdo em GPU para a equagio
da onda acustica em trés dimensoes para uma aplicagao real em modelagem sismica. Os
autores discutem desafios da implementacao em GPU tais como o gerenciamento do uso
de recursos. Segundo os autores, em uma GPU N80 a taxa de ocupacio? atinge 66%
com uma implementagao direta, i.e., usando blocos 3D com cada thread processando
uma célula do dominio e carregando seu esténcil associado. Contudo, eles consideraram
o desempenho da implementacao direta insatisfatorio. Eles atribuem o desempenho ruim
ao elevado nimero de acesso que, segundo eles, cada thread faz a memoria global (25
acessos por thread). Ainda segundo os autores, para a mesma estratégia de blocos 3D, o

uso da memoria compartilhada para reduzir o niimero de acessos a memoria global causa

3scheduler ¢ o mecanismo de atribuicio de tarefas da GPU.
4A taxa de ocupacdo ¢ definida como a razio entre o niimero de warps ativas por multiprocessador
e o valor maximo possivel.
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Time measured ——
Level 13 ——
Level 15 ———

Figura 3.9: Tempo de processamento por bloco para um dominio de tamanho fixo e
niamero (#) de blocos varidavel em X e Y. As superficies planas servem de bases para
comparagao.

Fonte: Adaptado de [30].

uma degradagao na ocupacao da GPU devido a limitacao na quantidade de memoria
compartilhada por SM. Por fim, como Micikevicius [31], os autores buscaram reduzir
o nimero da acessos a memoria global aplicando a técnica de varrer a direcao Z com
blocos 2D carregando as vizinhangas XY na memoria compartilhada para cada z [31]. Os
autores afirmam terem atingido uma ocupacao de 100% usando memoria compartilhada
e blocos 2D com 16 x 16 threads. Infelizmente os autores somente relatam os resultados
de desempenho para esta tltima estratégia. Usando GPUs Tesla T10 eles relatam ganhos

de performance de 10x a 30x em relagao a uma implementacao em CPU.

Giles et al. (2014) [18] discute a implementagao de solu¢bes numéricas como o MDF
para EDPs unidimensionais. Foram testadas implementagoes do MDF implicita e explicita
no tempo. Os autores avaliaram duas estratégias de implementacao do método explicito
no tempo: (i) usando a memoria compartilhada e cada thread processando uma tnica
célula do dominio; (ii) usando o warp shuffle> do CUDA e cada thread processando oito
células consecutivas do dominio. O caso de estudo utilizado pelos autores foi um dominio
1D com 256 células processado na GPU com um tnico bloco de 256 threads. Como este
dominio é muito pequeno e pode ser armazenado facilmente na memoria compartilhada, os
autores sao capazes de processar com um tnico kernel todos os passos de tempo desejados,

sem precisar re-escrever dados na memoria global. Na estratégia (i) os dados de vizinhanga

0 warp shuffle ¢ usado para comunicar variaveis entre threads do mesmo warp [35].
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r+1ex—1 atualizados a cada passo de tempo sao compartilhados entre as threads com
uso da memoria compartilhada. Portando, barreiras de sincronizagao sao necesséarias. Na
estratégia (i) cada thread processa oito células consecutivas e as bordas destas linhas
de células sao comunicadas entre threads com o uso do warp shuffle. Nesse caso, o uso
explicito de barreiras para todas as threads do bloco é desnecesséario. Usando uma GPU
Tesla K40 os autores relatam desempenhos de 700 GFlops para (i) e 3029 GFlops para (ii)
usando precisao simples, e 610 GFlops para (i) e 1463 GFlops para (ii) usando precisao
dupla. Os valores de pico da GPU utilizada relatado pelos autores sao 5,04 TFlops para
precisao simples e 1,68 TFlops para precisao dupla. Os autores também testaram trés
diferentes abordagens para solugoes implicitas no tempo, obetendo perfromances em torno
de 60% do valor de pico da GPU. Contudo, este trabalho nao esta voltado para métodos

implicitos e a discussao desta parte foge ao escopo.

Porter-Sobieraj et al. (2015) [38] propoe o uso da memoria de textura para acelerar o
método proposto por Micikevicius (2009) [31], ao qual se refere como “janela deslisante”
(sliding window). Os autores apontam duas possiveis causas de problemas na janela des-
lisante: (i) o uso das threads nas bordas de um bloco para carregar os halos de vizinhanga
podem causar aumento na complexidade do cédigo e divergéncia de codigo quando o ta-
manho do dominio nao for divisivel pelo nimero de threads do bloco; (ii) uma simulagao
numérica pode envolver uma quantidade de variaveis que exceda o nimero de registrado-
res disponiveis, sendo entao necessario o uso da memoria local que é consideravelmente
mais lenta. A proposta do trabalho de Porter-Sobieraj et al. é armazenar o dominio
discreto na memoria de textura para aproveitar seu padrao de acesso que privilegia a
localidade espacial. Usando uma GeForce GTX 660M os autores testaram o desempenho
da solucao numérica de equacgoes hidrodinamicas com diferencas finitas. As solugoes nu-
méricas utilizadas pelos autores envolvem esténceis de ordem entre 4, 6 e 8. Os autores
declaram que nos testes realizados, blocos com 16 x 32 e 32 x 32 apresentam desempenhos
consideravelmente inferiores a blocos menores devido a limitagdes no numero de registra-
dores. Os resultados dos autores mostram que, quando comparado ao método da janela
deslizante, o uso da memoria de textura melhora o desempenho de 2% a 23%. Os autores
concluem declarando que a melhora no desempenho pelo uso da memoria de textura estéa

diretamente ligada a complexidade do algoritmo usado na solu¢ao numérica.



3.3 Em busca da simulagao da eletrofisiologia cardiaca em tempo real 28

3.3 Em busca da simulacao da eletrofisiologia cardiaca
em tempo real

Alguns autores dedicaram esforcos no desenvolvimento de implementacoes otimizadas
para simulagoes da eletrofisiologia cardiaca em méaquinas multicores e supercomputadores
[23, 48, 33]. Niederer et al., por exemplo, publicaram em [33| os resultados de seus
experimentos com simulacoes 3D da atividade elétrica cardiaca usando uma malha de
elementos finitos com 26 x 10 noés e 153 x 10° elementos. Os resultados apresentados
pelos autores mostram que o melhor resultado foi um tempo de simulagao 240x mais
lento do que o tempo real; para tal experimento foram utilizados 16.348 cores. O uso
de supercomputadores pode auxiliar as pesquisas cientificas na area da eletrofisiologia
cardiaca, mas o acesso a um supercomputador constitui uma restricao ao uso clinico dos

modelos de tecido cardiaco, pois este recurso nao é largamente disponivel.

Outros autores buscaram nas GPUs uma alternativa de menor custo ao uso de su-
percomputadores e clusters. O desenvolvimento atual da linguagem CUDA e das GPUs,
com sua alta capacidade de processamento paralelo a um baixo custo, fizeram com que as
GPUs venham ganhando destaque na busca pelas simulagoes em tempo real da atividade
elétrica cardiaca [39, 2, 34, 50, 8|. Os resultados apresentados por Rocha et al. em [39]
mostraram que uma simulagao com mesmo modelo celular e dominio, demanda aproxi-
madamente 78 x 10® segundos em uma CPU com 4 cores e aproximadamente 8 x 103

segundos numa GPU Gforce GTX 280 com 240 CUDA cores.

Bartocci et al. (2011) [2] descrevem uma anéalise de desempenho de implementagdes
em CUDA para 5 modelos de tecido cardiaco. Os modelos variam em complexidade,
tendo eles de 2 a 67 variaveis que descrevem os estados das células do tecido cardiaco
(modelo Karma model, com duas variaveis [26]; o modelo Bueno-Orovio-Cherry-Fenton,
com quatro variaveis [6]; o modelo Beeler-Reuter, com oito variaveis [3]; o modelo ten
Tusscher-Panfilov, com dezenove variaveis [46]; o modelo Iyer-Mazhari-Winslow, com 67
variaveis [24]). Os autores tentaram diferentes abordagens para acelerar a computagao da
solucao tanto do sistema de EDPs, quanto do sistema de EDOs. Todos os experimentos
conduzidos por eles foram para um dominio 2D. Na solugao das EDOs, eles utilizaram,
sempre que possivel, resultados tabelados para as fungoes nao lineares envolvidas no
calculo da solugao. Essas tabelas foram armazenadas na memoria de textura. Além
disso, todas as divisoes que nao envolviam variéveis foram substituidas por multiplicacoes
equivalentes, e sempre que possivel, as declaragoes if foram substituidas por expressoes

logicas equivalentes. Na solucao dos sistema de EDPs, o dominio foi dividido em pequenas
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grades a serem processadas por blocos de threads da GPU, onde cada thread é responsavel
por calcular a solugao numérica para um ponto do dominio. Contudo, a solugao numérica
por diferengas finitas empregada pelos autores demanda o conhecimento do estado da
vizinhanga a cada passo de tempo. Para acelerar o calculo de um passo de tempo, os
autores usaram a memoria compartilhada da GPU e blocos com threads extras, cujo
linico proposito era carregar os dados da vizinhanga do bloco na memoéria compartilhada.
Os resultados publicados pelos autores demonstram que, com as otimizagoes nos modelos
de 4, 8 e 19 variédveis, o tempo de simulagao escala linearmente com o nimero de variaveis.
As simulacoes com os modelos de 2 e 4 varidveis com uma grade 2D com 2! pontos siao
executadas em tempos proximo ao tempo real. Todos os experimentos foram executados
em uma GPU NVIDIA Tesla C2070.

Em [39], Rocha et al. (2011) discutem a implementagao e avaliagdo de simulagoes
2D da atividade elétrica no tecido cardiaco em GPU. Os autores usaram dois modelos
celulares diferentes, o Luo-Rudy e o ten Tusser-Panfilov. O desempenho das simulagoes
foram avaliadas em uma GPU NVIDIA GTX 280. Na implementacao em GPU, os autores
langam um kernel para resolver o sistema de EDOs e outro para o de EDPs. Cada um dos
kernels é lancado com 256 threads por bloco, em cada um dos experimentos. As variaveis
dos modelos sao armazenadas em arrays 1D com M * N, posigoes, onde M é o ntimero
de células no dominio e N, o nimero de equagoes, ou de variaveis de estado, do modelo.
Segundo os autores, usando essa estratégia eles evitaram transacoes extra de memoria
entre a CPU e a GPU, além da redugao nos acessos nao coalescentes na memoria global
da GPU. Foram avaliadas duas diferentes estruturas para armazenamento dos dados: a
compressed sparse row (CSR) e a ELLPACK [41]. A ELLPACK utiliza duas matrizes para
armazenar os dados, sendo cada uma dessas matrizes armazenada como um array 1D.
Para resolver o sistema de EDPs, os autores utilizaram o método preconditioned conjugate
gradient (PCG). Nas simulagoes mais rapidas dos autores em GPU, usando o método de
elementos finitos e discretizando o dominio em uma malha com 410.881 noés e 409.600
elementos, gastou-se: 648,78 segundos, usando o modelo Luo-Rudy; 8394, 53 segundos,

usando o modelo ten Tusscher-Panfilov.

Nimmaggada et al. descrevem em [34] simulagdes 3D em GPU da atividade elétrica
no tecido cardiaco, usando o modelo celular ten Tusscher-Panfilov. Os autores testaram
trés diferentes abordagens na tentativa de obter uma melhor ocupagao da GPU. As es-
tratégias diferem no ntumero de kernels lancados para calcular cada passo de tempo do
método numérico. Na primeira estratégia, foram langcados quatro kernels, na segunda,

cinco e na terceira, seis. Os autores apontam que a terceira estratégia obtém o melhor
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desempenho. Eles avaliaram como o desempenho varia com o nimero de threads por
bloco, concluindo que blocos com 68 threads fornecem um melhor desempenho. Foram
usados arrays 1D para armazenar as variaveis e parametros do modelo na memoria global
da GPU. Com isso, os autores declaram reduzir o nimero de acessos nao coalescente a
memoria global, permitindo que threads vizinhas acessem posi¢oes adjacentes da memo-
ria. Os autores também avaliaram o desempenho de uma implementagao em um ambiente
de multiplas GPUs. Segundo os autores, ao usar multiplas GPUs, a manipulacao dos da-
dos necessarios para o processamento das células na fronteira dos subdominios enviados
a cada GPU, constituem um desafio. Eles declaram terem avaliado diversas técnicas de
compartilhamento de dados, tendo escolhido copiar os dados da fronteira de volta para
CPU apo6s cada iteracao do método numérico. Os resultados dos autores mostram que o
calculo do termo difusivo é o mais custoso, tomando quase 62% do tempo da simulacao.
Com a implementagao dos autores, simular 350ms do tempo real gasta, para um dominio
com 224 células, 6.800 segundos em uma tinica GPU NVIDIA Tesla C1060. Com a imple-
mentacao para multiplas GPUs, a mesma simula¢ao, usando quatro GPUs Tesla C1060,

gasta 1.850 segundos.

Mena et al. (2015) [29] discutem a relevancia do uso das GPUs nas simulagoes da
dindmica elétrica no coragao. Os autores fazem um estudo comparativo entre uma im-
plementacao paralela em GPU e uma em CPU usando MPI (Message Passing Interface).
Embora tenham utilizado o método de elementos finitos com os dados armazenados usando
estruturas lineares sem nenhum tipo de ordenacao especial, os autores relatam o uso de
estruturas de matrizes esparsas. O desempenho da solucao em GPU para o sistema de
EDOs e para a EDP foram avaliados separadamente. A solu¢ao numérica da EDP foi
calculada com a ajuda das bibliotecas CUSP e Thrust da NVIDIA. Neste caso, o speedup
da implementagao de método explicito no tempo em GPU com relacao a implementagao
paralela em CPU, chega a ordem de grandeza de 10? para malhas uni e bidimensionais,
e 10! para malhas tridimensionais. Esses resultados foram obtidos para o modelo de 19
varidveis proposto por [46] e grades com mais de 10° pontos, independentemente do ni-
mero de dimensoes. Os autores utilizaram uma GPU Tesla E2090 e duas CPUS Xeon
Quad-core E5620 (2,4GHz).

Xia et al. discutem, em [50]|, estratégias paralelas e seus desempenhos para simular
a atividade elétrica cardiaca em uma GPU. A estratégia dos autores é baseada em um
modelo 3D do coragao de uma ovelha [7]. Os autores buscaram otimizar os padroes de
acesso a memoéria global da GPU, a fim de acelerar o processamento do seu coédigo. Seu

primeiro passo foi analisar o modelo, procurando por variaveis e parametros que nao pre-
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cisavam ser armagzenados na memoria. Eles descobriram que 40 variaveis precisam ser
armazenadas na memoria e outras 20 variaveis poderiam ser calculadas & cada passo de
tempo. Seu segundo passo foi armazenar todas as varidveis em arrays 1D para redu-
zir os acessos de memoria nao-coalescentes. No entanto, devido a heterogeneidade das
células, algumas delas poderiam representar locais vazios do dominio, nao participando
da computacao. Designar threads para essas células poderia consistir em desperdicio de
recursos, pois essas threads ocupariam CUDA cores que nao desempenhariam nenhuma
computacao. De acordo com os autores, esse problema foi resolvido indexando as threads
de tal forma que nenhuma thread seré designada para uma posigao de célula vazia. Os
autores também afirmam que a estrutura dos blocos de threads é diferente na solucao
dos termos reativo e difusivo da equagao de propagacao do pulso elétrico. Para resolver
o termo reativo, foram usados blocos de threads 1D, enquanto que para resolver o termo
difusivo foram usados blocos de threads 3D. De acordo com os autores, a estrutura 3D
utilizada na solucao de termo difusivo é mais conveniente porque a computagao de uma
célula esta relacionada aos dados de 26 células adjacentes. Neste caso, uma tabela de
mapeamento de uma dimensao para trés dimensoes precisou ser construida. Com todas
essas estratégias, a implementacao feita pelos autores em GPU leva 1.687 segundos para
simular 0,6 segundos do tempo real, considerando uma malha com aproximadamente
7 x 10% pontos. Neste caso, as simulacoes foram realizadas em NVIDIA K40 GPU, que

pertence a arquitetura Kepler.

Campos et. al (2016) [8] apresentam uma implementacao do Método de Lattice Boltz-
mann |9, 4] (LBM) aplicado a simulac¢ao da atividade elétrica cardiaca, em um dominio
3D discreto. Os autores implementaram o método para CPU e GPU. Em ambas as im-
plementagoes, foi utilizada uma estrutura de dados esparsa [4] para tornar a utilizagao
de memoria mais eficiente ao lidar com geometrias irregulares. Cada conjunto de pontos
homogéneos do dominio foi armazenado em uma matriz 1D diferente e, para cada um
destes arrays 1D, uma estrutura de dados adicional (matriz de conectividade) foi criada
para armazenar a lista de todas as posicoes de seus pontos vizinhos. A solucao numérica
do sistema de EDOs foi calculada usando o método de Rush-Larsen [40]. Com a imple-
mentagao das otimizagoes, as simulagoes dos autores em GPU alcangaram velocidades de
230 e 480 vezes mais lentas que o tempo real. Os autores avaliaram simulagoes utilizando
trés modelos de células com diferentes niveis de complexidade: o modelo Luo-Rudy, o
modelo ten Tusscher-Panfilov e o modelo Mahajan-Shiferaw [28]. Dependendo da com-
plexidade do modelo celular e do niimero de pontos no dominio, o c6digo GPU leva de 3 a

1.520 segundos para simular 1 segundo de atividade elétrica do coracao. Para uma grade
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de dominio regular com 2243 nés, e usando blocos com 256 threads e precisao simples, a
simulagao com o modelo Luo-Rudy levou 519 segundos, enquanto que com o modelo ten
Tusscher-Panfilov levou 1.520 segundos. Para um dominio irregular (anisotrépico) com
3.760.560 nos, a simulagao com o modelo Mahajan-Shiferaw levou 635 segundos. Todas

as simulagoes foram executadas em uma GPU NVIDIA Tesla M2050.

Oliveira et al. (2018) [42] avaliou a performance da paralelizagio em GPU de um
algoritmo adaptativo no espaco e no tempo aplicado a simulacoes da eletrofisiologia car-
diaca. A derivada temporal na EDP foi aproximada com a discretizacao do MDF e as
derivadas espaciais, com volumes finitos. Em todos os testes, o passo de tempo usado
no calculo da EDP foi de 0,05ms. Os autores utilizaram os modelos da eletrofisiologia
cardiaca [5] e [46] como casos de teste. O resultados mostraram que, em comparagao com
uma implementagdo OpenMP [37], somente a implementacao paralela em GPU acelera
a simulagao em 33x. Com o uso do algoritmo adaptativo proposto por eles, os autores

relatam uma aceleragao de 498x no caso do modelo [46] e 165x no caso do [5].

Recentemente Kaboudian et al. (2019) [25] propuseram uma biblioteca desenvolvida
em WebGL® para implementacao de modelos da eletrofisiologia cardiaca. Usando como
exemplo um modelo da eletrofisiologia do coragao do porco, com trés variaveis e um espaco
bi-dimensional, os autores descrevem caracteristicas da biblioteca e instruem como utiliza-
la. Segundo os mesmos, para um dominio discreto com 512 x 512 células (pontos), sua
implementagao WebGL do modelo do coragao do porco é capaz de processar 2.400 passos
de tempo por segundo. Isso significa processar cerca de 629 milhoes de pontos por segundo.
Tal resultado é obtido com o uso do método de diferengas finitas explicito no tempo. Os
autores também relatam ser possivel, sob as mesmas condi¢oes anteriores, processar 38.000
passos de tempo por segundo (cerca de 9 milhées de pontos por segundo) ao usar uma
GPU Titan X com arquitetura Pascal. Kaboudian et al. também explicam como adaptar
sua solucao para um dominio tri-dimensional e fornecem uma avaliacao de seus resultados
simulados. O autores exibem ondas expirais 3D geradas um sua implementagao do modelo
OVVR do coracao humano, mas nao fornecem informacgoes de desempenho. Por fim, os
autores mostram a aplicabilidade de sua biblioteca a outros problemas de propagagao.
A solugao WebGL proposta pelos autores fornece uma solu¢ao nao muito complexa de
implementar um simulador da atividade elétrica do coragao com recursos de visualizagao
em tempo de execucao. Contudo, a solucao apresentada fica restrita a dominios com baixa

resolucao em numero de pontos no dominio discreto.

6WebGL é uma API em JavaScript que oferece suporte para criacio de graficos 2D e 3D (https:
//www.khronos.org/webgl/wiki/Main\_Page).
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As simulagoes com os modelos da eletrofisiologia cardiaca podem ajudar a compre-
ender a dinamica de diversos problemas do coracao e testar possiveis tratamentos. Os
trabalhos publicados demonstram que muitos autores buscam usar o poder de computa-
¢ao paralela das GPUs para executar simula¢oes em tempos pequenos o suficiente para
que tais simuladores tenham aplicabilidade no tratamento de pacientes reais. Contudo, o
acesso a memoria global é um dos maiores gargalos no processamento com GPUs e nao
encontramos até a presente data nenhuma publicagoes propondo otimizacoes neste con-
texto. Micikevicius (2009) [31] prop6s uma solugao paralela voltada para a implementagao
do método de diferengas centradas em GPU. Contudo, o método de Micikevicius sustenta
um acesso ineficiente a memoria ao acessar dados da vizinhanga de um bloco. Nem o
respectivo autor ou os demais autores que utilizaram esta estratégia, propuseram uma so-
lugao voltada para organizacao de dados na memoria visando reduzir, ou mesmo eliminar,
este problema. No Capitulo 4 deste documento, apresentaremos trés solugoes paralelas
voltadas para a aceleracao de simulagoes da eletrofisiologia cardiaca usando otimizacao
de memoria. Duas destas solugoes usam como base o método de Micikevicius, propondo
uma organizacao de dados na memoéria global de uma GPU para otimizar a cépia dos
dados da vizinhanga para a memoria compartilhada antes do inicio da computacao do
passo de tempo numérico. A terceira solucao é completamente nova e foi desenvolvida
para otimizar o uso de memoria e a carga de processamento na GPU, buscando assim,

reduzir o tempo de uma simulacao.



Capitulo 4

Solucoes Paralelas Otimizadas para Si-
mulacoes da Eletrofisiologia Cardiaca em

GPUs

O objetivo principal deste trabalho foi propor e implementar solu¢oes paralelas em GPU
que pudessem ser empregadas para simular a eletrofisiologia do tecido cardiaco em tempos
proximos ao tempo real. As solugoes propostas aqui buscam otimizar o padrao de acesso
a memoria, acelerando o calculo do esténcil ao utilizar a janela deslizante proposta por

Micikevicius em 2009 [31](vide Capitulo 3).

Neste capitulo, iremos discutir a implementacao da solugao numérica por diferencas
finitas de um modelo de tecido cardiaco em GPU, com foco na solucao da EDP contendo
o Laplaciano. A solugao numérica com o MDF das EDOs é particularmente adequada
para implementacao em GPU, uma vez que o método é explicito no tempo. Propomos
utilizar neste trabalho uma thread para processar cada célula do dominio espacial discreto,
conforme ilustrado na Figura 3.5a, onde se pode observar a discretizacao do dominio
espacial. Neste caso, em cada célula do dominio discreto teremos de resolver um sistema
de EDOs. Usando o método avangado no tempo para discretizacao temporal, os valores
das variaveis dependentes do tempo podem ser computados de maneira independente
das demais células. Essa independéncia entre os calculos executados em cada célula nos
permite utilizar uma grade 3D de blocos de threads para representar o dominio discreto
(Figura 3.5b) e gracas ao modelo de paralelismo do CUDA, uma grande quantidade de

células sao atualizadas simultaneamente.

Mantendo o foco na EDP contendo o Laplaciano (vide Capitulo 2) e na otimizagao
do método de janela deslizante, daremos énfase as transacoes de memoria, apontando

algumas limitagoes da janela deslisante cléssica e propondo alternativas para otimizar os
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padroes de acesso a memoria.

4.1 Estratégia de implementacao

Antes de descrever os modelos paralelos é importante definir a estratégia de execucao dos

kernels, comum a todas as implementacoes em CUDA nesta pesquisa.

A inicializagao das variaveis pode ser um gargalo na execugao de uma aplicagao CUDA.
Em geral, as variaveis sao inicializadas pela CPU e sao depois copiadas da memoéria RAM
da CPU para a memoria global da GPU. Buscamos acelerar todas as nossas implemen-
tagoes, embutindo no calculo do primeiro passo de tempo numérico a inicializacao das
variaveis U e v com suas respectivas condicoes iniciais. Portanto, cada implementacao
possui dois tipos de kernel, um que calcula o primeiro passo de tempo (kernel-A) e um
que iréa calcular todos os demais passos (kernel-B). A principal diferenga entre eles reside
na forma como os valores de U sao carregados na meméria compartilhada e os de v nos
registradores. No caso do kernel-B, ambas as varidveis sao lidas a partir da memoria glo-
bal. Ja no caso do kernel-A, as variaveis sao definidas por meio de uma funcao chamada
pelo kernel, na qual estao definidas as condic¢oes iniciais como descritas nas Segoes 5.3.1.1
e 5.4.1.1.

Outro problema de implementacao foi a coeréncia na leitura e escrita na memoria
global. Como nao ha sincronia entre os blocos de threads, foram utilizados dois buffers
de memoéria para armazenar a variavel U. A cada passo de tempo, os buffers de entrada
e saida sao alternados, garantindo que no inicio do calculo da solu¢ao numérica em t + At
todos os valores de U correspondem a solucao calculada em t. Esse cuidado somente é

necessario para U, devido a dependéncia das vizinhangas.

4.2 Janela Deslizante Classica

Proposta por Micikevivius em 2009 [31], essa técnica foi empregada por diversos auto-
res (vide Se¢ao 3.2). Nela, o dominio é processado por um conjunto de blocos 2D que
percorrem a dimensao Z processando as células de cada camada a seu tempo. A Figura
4.1 mostra a sequéncia de tarefas executadas por cada kernel implementando a janela
deslizante para calcular o valor do potencial de membrana no passo de tempo t + 1 se-
gundo uma equagao do tipo da Equagao 2.1. Ao processar a primeira camada (z = 0),

trés operacoes de memoria sao requeridas para cada thread: uma para armazenar nos
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registradores a condigao de contorno inferior U;, . | (Udown); Uma para carregar o valor
Uy ,. da memoria global para um array na memoria compartilhada (Siy1,741) e uma para
t P . , . .
carregar o valor U; , .., da memoria global para os registradores (Uyp). ApOs a primeira
iteragao, z ¢ incrementado e apenas uma nova requisicao a memoria global é necessa-

ria (U, = U

I%Z“). Os demais dados ja estao nas memorias in-chip. Primeiro Uy

recebe o valor S;y; ;41 armazenado na memoria compartilhada, entao S;1; ;11 recebe o
valor U,, armazenado nos registradores e por fim Uy, ¢ atualizado com o valor U}, _,,
lido da memoria global. Esse esquema reduz o nmero de acessos a memoria ao longo da
dimensao Z. A Figura 4.2 usa células coloridas para ressaltar as vizinhancas necessarias
a um bloco 3D. Essas vizinhancas sao necessarias ao calculo de esténcil nas células das
bordas do bloco. Cada um dos conjuntos de células destacados sera usado por mais de um
bloco resultando em acessos redundantes. O uso da janela deslizante elimina os acessos

redundantes ao longo do eixo Z (células em amarelo e vermelho).
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Figura 4.1: Tarefas executadas pelo kernel da abordagem de janela deslizante.
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Figura 4.2: Dados necessarios a um bloco de threads para calcular o Laplacianao usando
o MDF.

O esteéncil de diferencas centradas mostrado na Figura 3.6 implica em redundancias de
acesso nao somente para células nas bordas do bloco, mas também células em seu interior.
A janela deslisante busca reduzir o efeito da redundéncia no interior do bloco armazenando
previamente os dados na memoria compartilhada, cuja velocidade de acesso ¢ mais de duas
vezes superior ao da memoria global. A Figura 4.3 ilustra o padrao de acesso para carregar
os dados da memoria global para a compartilhada (Si41,41 = U;y’z). Nos exemplos daqui
em diante consideraremos, por simplicidade, que um warp é representado por 8 threads
e a palavra de 128-bytes (vide Se¢ao 3.1) por oito posigdes consecutivas de memoria.
O mesmo padrao de acesso a memoria global (parte inferior da figura) pode ser usado
para ilustrar a carga dos dados nos registradores (U, € Ugown). A ordenacdo em linha
majoritaria possibilita que dados requisitados por um warp sejam coalescidos em um
tnico acesso. Os cubos brancos na Figura 4.3 representam a area de memoria alocada

para armazenar os dados de vizinhancga necessarios para a computacao do passo de tempo

pelas threads que tratam das bordas do bloco.

O acesso aos dados das vizinhancas pode ser dividido em duas partes: vizinhangas
Y e vizinhancas X. A Figura 4.4 ilustra o padrao de acesso usado para carregar as
vizinhangas Y na memoria compartilhada. Podemos observar que, como no caso dos
dados do nucleo (cubos cinza na figura), ao usarmos blocos com um nimero de threads
em X igual ao tamanho de um warp , os acessos a esses dados serao coalescentes. A
Figura 4.5 ilustra o padrao de acesso adotado para carregar os dados das vizinhangas X
na memoria compartilhada. Para ambas as vizinhangas utilizamos as threads das bordas
do bloco para carregar as vizinhangas |30, 18]. Dois problemas chamam a atengao nesses
padroes: (i) o posicionamento dos dados impoe acessos nao coalescentes aos mesmos; (i7)

utilizar as threads das bordas X do bloco para acessar seus respectivos vizinhos acarreta



4.3 Janela deslizante otimizada com a estrutura em torre 38

Figura 4.3: Carregamento de dados do nicleo do bloco, da meméria global para a com-
partilhada.

divergéncia de codigo.

SHARED MEMORY

GLOBAL MEMORY

Figura 4.4: Carregamento de dados da vizinhanca Y do bloco, da memoria global para a
compartilhada.

4.3 Janela deslizante otimizada com a estrutura em
torre

A janela deslisante classica (JDC) discutida na segdo anterior possui dois aspectos que
comprometem o desempenho de uma simula¢ao em GPU: i) o acimulo de fungoes de
leitura pelas threads nas bordas do bloco, que pode causar divergéncia de cdédigo no

warp ao qual elas pertencem; i7) o acesso as vizinhangas do eixo x (células azul claras
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. THREADS

Figura 4.5: Carregamento de dados da vizinhanca X do bloco, da memoéria global para a
compartilhada.

e verdes na Figura 4.5) pelas threads nas bordas do bloco, que nao ocorre de forma

coalescente.

4.3.1 A estrutura de dados

Para minimizar a divergéncia de codigo e os acessos nao coalescentes & memoria na JDC,
propomos uma nova estrutura de dados, bem como uma estratégia de acesso aos dados
para armazenar a variavel dependente U na memoria global da GPU. A Figura 4.6 exibe
uma representacao da ideia geral por tras da nossa proposta. Na abordagem empregada
na JDC, todo o dominio discreto ¢ armazenado na forma de uma estrutura linear organi-
zada segundo a ordenagao linha majoritaria (Figura 3.3). Nossa abordagem consiste em
dividir o dominio discreto em subdominios menores, de modo que seja possivel armaze-
nar os dados de forma independente para cada subdominio. Além disso, incluimos um
conjunto extra de células por subdominio (buffer extra de memoria). Estas células extras
armazenaram os dados replicados das vizinhangas azul claro e verde (Figura 4.6¢). O
objetivo do buffer extra de memoria é eliminar os acessos nao coalescentes e a divergéncia

de codigo quando um bloco carrega esses dados da memoria global para a compartilhada.

A Figura 4.7 ilustra um exemplo 2D simplificado da estrutura de dados proposta.
Esse exemplo mostra o efeito que a estrutura de dados tem sobre a organizacao linear
dos dados armazenados na memoéria da GPU. Na Figura, as células cinzas representam
os valores de U que sao acessados, atualizados e reescritos na memoria global; as células

azul claras e verdes representam as vizinhancas do bloco em z; as células azul escuras e
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(a) Divisao do dominio em torres (b) Vizinhanga de uma torre

(c) Estrutura de dados proposta

Figura 4.6: Representacao da estrutura de dados 3D para um dominio discreto com
32 x 32 x 32 células.

laranjas representam as vizinhancas em y. O uso da estrutura de dados proposta elimina
os acessos desalinhados do tipo mostrado na Figura 3.4b, favorecendo acessos a posicoes

de memoria alinhadas como na Figura 3.4a.

4.3.2 A estratégia de acesso aos dados

A estrutura de dados descrita na Secao 4.3.1, denominada de estrutura towerDS , descreve
a forma como os dados sao organizados na memoria global de maneira a tornar mais efi-
ciente o acesso a eles pelas threads de um mesmo WARP. Contudo, a estratégia completa
de otimizacgao depende de um algoritmo capaz de usar a towerDS para acelerar a compu-
tagao de cada passo de tempo numérico. Podemos dividir essa estratégia de otimizagao
do acesso aos dados em trés etapas: (i) mapear cada thread da grade nas posi¢oes da
towerDS ; (i7) ler os valores U™ da memoria global; e, (7i7) escrever os valores atualizados

U™ na memoria global.

A Figura 4.8 mostra o fluxograma da janela deslizante modificado para a towerDS .
Em vermelho vemos a tinica nova etapa a ser incluida no algoritmo de solu¢ao. Contudo,
a carga dos dados de vizinhanga na memoria compartilhada também sera modificada para

tirar vantagem da organizacao dos dados definida pela towerDS .
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(a) Distribuigdo geomé-  (b) Distribuigdo geomé-
trica de dados no domi- trica de dados na estru-
nio discreto. tura de dados proposta.

(c) Distribuigao de dados na memoria global.

Figura 4.7: Uma representacao simplificada da posi¢ao dos dados a serem acessados por
um bloco com 8 x 4 threads.

O Algoritmo 1 descreve o processo desenvolvido para acessar os dados de vizinhanga
na memoria global e copié-los para a memoria compartilhada. As variaveis threadIdx
(posicao da thread no bloco), blockIdx (posigao do bloco na grade), blockDim (numero
de threads no bloco) e gridDim (ntmero de blocos na grade) sao intrinsecas do CUDA;
seus valores sao atribuidos pela API para cada thread quando o kernel é lancado para
execucao na GPU. A variavel coresize recebe o numero de células que serao realmente
processadas em cada camada Z de uma torre (células cinzas na Figura 4.6¢). A variavel
zlayersize recebe o niimero total de posicoes existentes em cada camada Z de uma torre,
ou seja, o numero de células reais mais o niimero de posi¢oes para hospedar a vizinhanca

X da torre (buffer extra).

A estrutura de dados towerDS foi projetada para refletir as possiveis configuracoes
multi-dimensionais da grade de threads do CUDA. Contudo, se mapeassemos uma thread
para cada célula da estrutura irfamos designar threads para células cujo tinico objetivo é
armazenar dados que nao representam pontos reais do dominio. Designar threads para tais
células seria atribuir a elas somente a tarefa de leitura e escrita dos dados. Essas threads
ficariam inativas durante todo resto da execuc¢ao do bloco, podendo gerar divergéncia de
codigo e prejudicando a ocupacao eficiente da GPU. Portanto, a grade de threads usada
deve reproduzir a estrutura de células que representa o dominio real (Figura 4.6a) e nao
a estrutura de dados (Figure 4.6¢). Como veremos a seguir, a reutilizagdo de threads
serd empregada na leitura e escrita de dados nas células extras de cada torre (células azul

claras e verdes).



4.3 Janela deslizante otimizada com a estrutura em torre 42

Q.. U{iow'n, =
ﬁ L Udown = i } L condicao de contorno }

s N s N
P L — 13
SL,] - Uup SZ,J - Uz,y,z
s N s N
. —_ 77t
UHP - Uw,y,z+l UUP - Uz,y,z+1

Carrega vizinhanga )

do bloco na memoria
compartilhada

~

t+1 z -
U, ,» = solugao numérica

J

Atualiza os buffers
de vizinhanca nas
torres vizinhas

e |

se z < zmax }

Figura 4.8: Tarefas executadas pelo kernel da abordagem de janela deslizante otimizada
com a towerDS .

Nos Algoritmos 1 - 3 as variaveis da memoria global contendo os campos de entrada
(voltIN) e saida (voltOUT) para o potencial de membrana sdo distintos. O uso de variaveis
distintas tem por objetivo manter a coeréncia durante a computagao de miltiplos passos de
tempo. Durante a execugao de um kernel na GPU, nao hé qualquer tipo de comunicagao
entre blocos, portanto, para garantir que os dados acessados por um bloco nao tenham
sido modificados por outro, foram usadas variaveis distintas de entrada e saida no célculo
de cada passo de tempo. Esse cuidado é necessario devido a dependéncia das vizinhangas

para o céalculo da solugao numérica em cada célula do dominio.

No Algoritmo 1, as linhas 1 e 2 contém, respectivamente, o calculo do indice da thread

no bloco e do indice do bloco na grade, ja as linhas de 3 & 6 contém a inicializagao de
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Algoritmo 1 Processo de carga dos dados das vizinhancas X e Y na memoria global
usando a towerDS .

1: thidx < threadldx.y*blockDim.x + threadldx.x > indice linear da thread
2: bidx < blockldx.y*gridDim.x + blockIdx.x > fndice linear do bloco
3: msize z <= namero de células do domino discreto na diregao Z

4: coresize < blockDim.y*blockDim.x > n° de células por camada Z de uma torre
5: zlayersize < blockDim.y*(blockDim.x + NHSIZE) > n° de posi¢oes por camada Z de uma torre
6: bnhsize < 2*( blockDim.x + blockDim.y ) > tamanho da vizinahng¢a XY do bloco
7: 1 < thidx

8: a0 < 2*blockDim.x

9: al < 2*blockDim.x + blockDim.y

10: a3 < bidx*(zlayersize*msize z) + coresize

11: a4 < (bidx - gridDim.x )*(zlayersize*msize z) + coresize - blockDim.x + threadIdx.x
12: a5 < (bidx + gridDim.x )*(zlayersize*msize z) + threadIdx.x

13: while 1 < bnhsize do

14: if 1 < BLOCKDIM X then

15: if blockldx.y > 0 then

16: sidx < a4

17: S[i][0] <= voltIN[sidx]

18: else

19: Aplica-se a condi¢ao de contorno
20: else if 1 < a0 then

21: if blockldx.y < (gridDim.y-1) then
22: sidx < ab

23: Sli][sy] < voltIN|[sidx]

24: else

25: Aplica-se a condigao de contorno
26: else if 1 < al then

27: sj< (1-a0)

28: sidx < a3 + sj

29: S[0][sj+1] < voltIN[sidx]

30: else

31: sj<(1-al)

32: sidx <= a3 + blockDim.y + sj

33: S[sx]|[sj+1] < voltIN[sidx]

34: 1 <=1 4 coresize

parametros dimensionais da estrutura towerDS . A variavel sidx (linhas 16,22,28 e 32)
guarda o indice da posi¢ao, na estrutura de dados, na qual estd armazenado o valor
do potencial de membrana que serd operado pela thread. No algoritmo, o potencial de
membrana esta armazenado na varidvel voltIN. As linhas de 7 a 12 contém as equacgoes de
mapeamento usadas para definir as posicoes da towerDS que serao acessadas pela thread.
A copia dos dados de vizinhanga, da memoria global para a compartilhada, é executada
nas linhas de 13 & 34. Cada bloco é inicializado com um ntmero de threads igual ao
valor armazenado na variavel coresize. Como nao sao utilizadas threads exclusivas
para leitura das vizinhancas, o processo iterativo, iniciado na linha 13, utiliza todas as
threads disponiveis. Com isso, cada warp pode ser responsavel por carregar mais de um

conjunto de dados.
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A Figura 4.9 ilustra o padrao de acesso aos dados para cada bloco. Neste exemplo,
consideramos, por simplicidade, uma torre cujas camadas z tenham dimensoes 8 x 4, ou
seja, oito células em x e quatro em y. Os quadrados vermelhos representam as threads de
um mesmo bloco e as setas representam os elementos acessados pelas threads. A Figura
4.9a mostra o padrao de acesso aos dados do nicleo (valores efetivamente operados pelas
threads). O acesso aos dados do nticleo correspondem a etapa S;; = U, . no fluxograma
da Figura 4.8. A copia das vizinhangas X e Y da memoria global para compartilhada
é representada na Figura 4.9b. As cores azul escuro e laranja representam a copia das
vizinhangas em Y (linhas 15-26 do Algoritmo 1). Ja as cores azul clara e verde representam
a copia dos dados das vizinhangas em X (linhas 27-34 do Algoritmo 1), armazenados nos
buffers extras de cada torre. O padrao de acesso para as vizinhancas em Z é similar
ao mostrado na 4.9a, mas os dados sao carregados para os registradores (Uyp € Udown)
e nao para memoria compartilhada. Imaginando que um warp seja composto por oito
threads e que o conjunto de 128 bytes de dados coalescido pelo hardware da GPU seja
representado por oito posicoes consecutivas de memoria, os padroes de acesso exibidos
na Figura 4.9 demonstram o alinhamento dos dados na towerDS proporciona ambiente
favoravel a acessos coalescentes para todos os dados necessarios ao calculo do passo de

tempo numeérico.

Ao usar a towerDS faz-se necessario introduzir uma nova etapa no processamento, a
atualizagao dos buffers extras de vizinhanca. Essa nova tarefa, exibida em vermelho no
fluxograma da Figura 4.8, é descrita no Algoritmo 2. Nas linhas de 1 a 5 sao definidas
as dimensoes da estrutura towerDS e os indices da thread e do bloco. As linhas de 7
a 10 contém as equacoes auxiliares de mapeamento na estrutura. Nas linhas de 11 a 27
encontra-se o processo iterativo no qual thread sao designadas para atualizar os buffers
de vizinhanca. O processo de atualizagao é ilustrado na Figura 4.10; para atualizar os
buffers de vizinhancga nas torres a direita e a esquerda ¢é utilizado um ntmero de threads

igual a 2¥blockDim.y.

O Algoritmo 3 descreve as tarefas desempenhadas pelo kernel que implementa a ja-
nela deslizante otimizada com a estrutura towerDS . As tarefas executadas pelo Algoritmo
3 foram organizadas de forma a reduzir a quantidade de computacao no processo iterativo
que percorre Z. Algumas barreias de sincronizagao sao utilizadas para garantir a coerén-
cia duranta a computacdo. A barreira nas linhas 35, 54 e 72 garantem que: (i) todos os
valores necessarios estejam na memoria compartilhada antes do inicio do calculo da EDP;
(ii) para z > 0, os buffers de vizinhanga tenham sido atualizados nas torres adjacentes em

X. Ja as barreiras nas linhas 38, 57 e 75 garantem que todos os valores atualizados pelo
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THREADS

(b)

Figura 4.9: Padrao de leitura de dados da memoria global.

calculo do passo de tempo numérico estejam na memoria compartilhada antes de serem
atualizados na memoria global. A variavel auxiliar Sout atende a duas necessidades: (i)
ela existe para prevenir que as threads de um warp nao sobrescrevam na variavel S
valores que ainda nao foram acessados por threads de outros warps; (ii) para permitir
acesso por todas as threads do bloco aos valores de saida, possibilitando a execucao do

processo de atualizagdo de vizinhangas com uso recursivo de threads (Algoritmo 2).

O objetivo principal da estratégia apresentada aqui é otimizar o desempenho da so-
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Algoritmo 2 Processo de atualizacao das vizinhancas X e Y na memoéria global usando
a towerDS .

msize z < natmero de células do domino discreto na diregao Z

coresize < blockDim.y*blockDim.x > n° de células por camada Z de uma torre
zlayersize < blockDim.y*(blockDim.x + NHSIZE) > n° de posigdes por camada Z de uma torre
thidx < threadldx.y*blockDim.x + threadldx.x > fndice linear da thread
bidx <« blockldx.y*gridDim.x + blockIdx.x > indice linear do bloco
1 < thidx

a2 < 2*blockDim.y

a3 < bidx*(zlayersize*msize z) + coresize

ab < (bidx-1)*msize z*zlayersize + coresize

a7 < (bidx+1)*msize z*zlayersize + coresize

: while |l < a2 do

12: if 1 < blockDim.y then

13: if blockldx.x > 0 then

14: sidx < a6 + blockDim.y + 1

15: voltOUT[sidx]| < S|[1][1+1]

16: else

17: sidx <= a3 + 1

18: voltOUT[sidx] < S[1][1+1]

19: else

20: sj < 1 - blockDim.y;

21: if blockldx.x < (gridDim.x-1) then

22: sidx < a7 + sj

23: voltOUT[sidx| < S[blockDim.x][sj+1]

24: else

25: sidx <= a3 + blockDim.y + sj

26: voltOUT[sidx| <= S[blockDim.x][sj+1]

27: 1 < 1 + coresize

—_ =
—_ o ©

lugdo numérica na GPU, através da reducao da laténcia de acesso a memoria global, por
meio de acesos coalescentes, e maximizar a quantidade de threads ativas, pela redugao da
divergéncia de codigo e reuso de threads na escrita e leitura de dados da memoria glo-
bal. No Capitulo 5 é apresentada a avaliagao dos beneficios da towerDS , aqui proposta,

quando comparada a implementacao direta JDC baseada na literatura [2, 30, 31, 45].

4.4 Estrutura de dados adaptativa

A estrutura de dados towerDS foi desenvolvida para acelerar o calculo da solu¢ao numeérica
do termo difusivo da Equacao 2.1. Contudo, modelos complexos, tais como o OVVR [36],
possuem um ntimero expressivo de EDOs que nao se beneficiam da estrutura!. Neste
capitulo serd apresentada uma estrutura de dados alternativa, que possibilita reduzir a
quantidade de trabalho executada pela GPU para processar uma simulagao numérica da

eletrofisiologia do tecido cardiaco.

!Diferente da EDP o calculo da solugao numérica das EDOs nio depende de vizinhanga (vide Capitulo
2) e pro isso nao pode ser acelerado com o uso da estrutura towerDS .
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SHARED MEMORY
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Figura 4.10: Padrao de escrita de dados nos blocos vizinhos.

4.4.1 Paralelizacao das solucao das equacgoes diferenciais ordina-
rias em GPU

A equacao de reagao difusao que modela a eletrofisiologia do tecido cardiaco é composta
por uma EDP e um sistema de EDOs ( vide Se¢@o 2 ). Quanto mais complexo o modelo
maior o tamanho do sistema. Contudo, diferente da EDP, as EDOs apresentam apenas
dependéncia temporal, ou seja, o calculo da solugao numérica é independente para cada
célula do dominio espacial discreto. Podemos, portanto, designar uma tnica thread para
resolver o sistema de EDOs em cada célula do espago discreto. Desta forma, uma GPU é
capaz de processar milhares de células concorrentemente e o célculo da solucao numérica

para o sistema de EDOs pode ser massivamente paralelizado usando o CUDA.

Na solucao da parte reativa da Equacao 2.1, o acesso a memoria global nao mais

configura um gargalo na solugao paralela, uma vez que:

e a ordenacao linha majoritaria combinada com blocos cujo niimero de threads em X

seja miltiplo de meio warp permite acessos coalescentes a memoria global;
e nao ha redundancia na leitura dos dados;

e a quantidade de processamento por acesso é superior ao da EDP.

Nestes casos descobriu-se ser importante o gerenciamento correto dos recursos disponiveis

in-chip, tal como os registradores e a memoria compartilhada. Uma GPU atual é capaz de
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Algoritmo 3 Janela deslizante com a estrutura towerDS .

msize x < ndmero de células do domino discreto na diregao X
msize y < nidmero de células do domino discreto na direcao Y
msize z < ntmero de células do domino discreto na direcao Z
x < blockIdx.x*blockDim.x + threadldx.x
y < blockIdx.y*blockDim.y + threadldx.y

a0 < 2*blockDim.x
9: al < 2*blockDim.x + blockDim.y
10: a2 < 2*blockDim.y
11: msize2d < msize y*msize x
12: inicializa array S[blockDim.x-+NHSIZE][blockDim.y+NHSIZE]
13: inicializa array Sout|[blockDim.x|[blockDim.y|
14: if x < msize_x AND y < msize_y then
15: i < threadldx.x + 1
16: j < threadldx.y + 1
17: sx <= blockDim.x + 1
18: sy < blockDim.y + 1
19: zmax <= msize z -1
20: coresize < blockDim.y*blockDim.x
21: zlayersize < blockDim.y*(blockDim.x + NHSIZE)
22: idx < bidx*(zlayersize*msize z) + thidx

thidx < threadldx.y*blockDim.x + threadldx.x > indice linear da thread
bidx <= blockldx.y*gridDim.x + blockIdx.x > fndice linear do bloco

23: bnhsize < 2*( blockDim.x + blockDim.y ) > tamanho da vizinahnga XY do bloco

24: a3 < bidx*(zlayersize*msize z) + coresize

25: ad < (bidx - gridDim.x )*(zlayersize*msize z) + coresize - blockDim.x + threadldx.x
26: ab < (bidx + gridDim.x )*(zlayersize*msize z) + threadldx.x

27: ab < (bidx-1)*msize z*zlayersize + coresize

28: a7 < (bidx+1)*msize z*zlayersize + coresize

29: S[i][j] < voltIN[idx]

30: Stop < voltIN|[(idx+zlayersize)]

31: Sdown < Stop

32: |l < thidx

33: ==> Copia do dados para memoria compartilhada (Algoritmo 1)
34: ==> Céaculo da solucdo numérica da(s) EDO(s)

35: ==>> sincronizacao das threads

36: Sout[(i-1)][(j-1)] <= valor atualizado pelo caluculo do passo de tempo numérico
37 voltOUT[idx] < Sout[(i-1)][(j-1)]

38: ==> sincronizagao das threads

39: 1 < thidx

40: ==> atualizacado dos buffers de vizinhanga (Algoritmo 2)

41: for 1 < z < zmax do

42: idx <« idx + zlayersize

43: a3 < a3 + zlayersize

44: ad < ad + zlayersize

45: ab < ab + zlayersize

46: ab < a6 + zlayersize

47: a7 < a7 + zlayersize

48: Sdown < Sli][j]

49: S[i][j] < Stop

50: Stop < voltIN|(idx+zlayersize)|

51: | < thidx

52: ==> Copia do dados para memoria compartilhada (Algoritmo 1)
53: ==> Céculo da solu¢do numérica da(s) EDO(s)

54: ==> sincronizagao das threads
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55: Sout|(i-1)][(j-1)] <= valor atualizado pelo caluculo do passo de tempo numeérico
56: voltOUT[idx| < Sout|(i-1)][(j-1)]

57: ==>> sincronizagao das threads

58: 1 < thidx

59: ==> atualizagdo dos buffers de vizinhanga (Algoritmo 2)
60: idx < idx + zlayersize

61: a3 < a3 + zlayersize

62: ad < ad + zlayersize

63: ab < ab + zlayersize

64: ab < ab + zlayersize

65: a7 < a7 + zlayersize

66: Sdown < S[i]j]
67: S[i][j] < Stop
68: Stop < Sdown
69: 1 = thidx

70: ==> Copia do dados para memoria compartilhada (Algoritmo 1)

71: ==> Céaculo da solug¢do numérica da(s) EDO(s)

72: ==> sincronizagao das threads

73: Sout|(i-1)][(j-1)] = valor atualizado pelo caluculo do passo de tempo numérico
74: voltOUT[idx] = Sout|(i-1)][(j-1)]

75: ==> sincronizagao das threads

76: 1 = thidx

77 ==> atualizagdo dos buffers de vizinhanca (Algoritmo 2)

executar simultaneamente até 8 blocos por SM. Contudo, esse niimero esta diretamente
relacionado a quantidade de recursos in-chip disponiveis. Se, por exemplo, um bloco
consome metade dos registradores disponiveis para o SM, nao serd possivel alocar mais
do que dois destes blocos no SM. Portanto, o uso dos recursos pode ser um limitante para

a quantidade de blocos ativos em cada multiprocessador (SM) da GPU.

4.4.2 Mapeamento do tecido cardiaco

Simulagdes mais realistas do tecido cardiaco envolvem dominios irregulares que represen-
tam a geometria de um coracao. Uma maneira de representar tal geometria é através do
método de campo de fase (phase-field method) [17]. A aplicacao desse método consiste
no uso de um campo auxiliar ¢. Tal campo assume valores distintos dentro e fora do
tecido cardiaco e varia suavemente na regiao que conecta essas duas regioes. A Figura
4.11 mostra um mapeamento do coracio do porco usando um campo? ¢. Com o uso do

campo de fase a Equagao 2.1 assume a forma:

20 campo ¢ usado neste trabalho foi cedido pelo grupo do professor Flavio Fenton do Georgia Institute
of Technology
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O campo de fase assume valores 1 para a regiao do ventriculo decrescendo suavemente para
0 em células vazias (regiao sem tecido). Com D uniforme e valor unitario, a aproximagao

por diferencas centrada fica, no caso 3D:
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O campo de fase ¢ usado aqui é tri-dimensional e ocupa um paralelepipedo de dimen-
soes 250 x 326 x 298. A volume ativo, que corresponde a presenca de tecido, ocupa apro-
ximadamente 28% deste paralelepipedo. Portanto, ao processar todo o volume estamos
desperdicando um grande contingente de recursos processando pontos que correspondem
a espacos vazios. Neste caso a estrutura de torre nao é capaz de se ajustar a estrutura

irregular, obrigando-nos a processar todo o dominio.

Pensando no dominio irregular que modela a geometria de um coracao e como processa-
lo de forma mais eficiente na GPU, propomos e desenvolvemos uma estrutura de dados
adaptativa que se ajusta ao dominio reduzindo o desperdicio de recursos com o proces-
samento de células representando areas sem tecido. Primeiramente, o dominio total é
subdividido em paralelepipedos menores. No segundo passo todos os paralelepipedos que
nao possuirem em seu interior regioes de tecido sao descartados. A Figura 4.12 mostra
a regiao de tecido ajustada por cubos de tamanho 8 x 8 x 8. A Figura 4.13 oferece uma
vista superior da estrutura. Neste caso, a opacidade das células cinzas que representam a
estrutura foi reduzida para ser possivel vislumbrar como o volume definido pelo campo ¢
(pontos vermelhos) esté contido na mesma. Com esta estrutura iremos, em nossa aplica-

¢ao CUDA, designar um bloco de threads para processar cada um dos subdominios.



4.4 Estrutura de dados adaptativa 51

Figura 4.11: Visualizacao do campo ® representando a geometria do coragao do porco.
As pequenas esferas vermelhas representam o tecido (células ativas).

4.4.3 A estratégia de armazenamento

O mapeamento do tecido com os subdominios em forma de paralelepipedos é feita em
forma de pre-processamento. Apoés identificar os paralelepipedos contendo tecido é preciso
armazenar seus dados na memoria global da GPU. Propomos aqui uma estratégia de
armazenamento em quatro passos que possibilita, durante o calculo do passo de tempo,

tirar vantagem da coalescéncia de acesso a dados da GPU em um tnico acesso.

O primeiro passo consiste em atribuir a cada subdominio um indice que determinara
a ordem na qual os subdominios serao armazenados. Para tal, percorre-se o conjunto
completo de subdominios seguindo a ordem linha majoritaria, ou seja, percorremos toda
uma linha e passamos para proxima, assim sucessivamente para cada camada Z. Cada
subdominio ativo encontrado recebe indice em ordem crescente. Daqui por diante, ire-
mos nos referir aos subdominios contendo regioes de tecido como ativos. O Algoritmo 4

apresenta este processo.
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Figura 4.12: Estrutura usada para processar o tecido definido pelo campo de fase ¢. As
esferas cinzas representam as células a serem armazenadas e processadas pelas threads.
Elas estao organizadas em blocos de tamanho 8 x 8 X 8 e contém tanto tecido como espacos
vazios.
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Figura 4.13: Vista superior da estrutura de dados em bloco. A opacidade das células
cinzas que representam a estrutura foi reduzida para ser possivel vislumbrar como o
volume definido pelo campo ¢ (pontos vermelhos) esté contido nela.
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Algoritmo 4 Atribuicao de indices sequenciais aos subdominios ativos

nsx < namero de subdominios em X
nsy < numero de subdominios em Y
nsz < namero de subdominios em Z
c<=0
for 0 <k <nsz do
for 0 <j <nsy do
for 0 <i<nsx do
idx < (k *nsy + j) * nsx + 4
if subdominiolidz| contém tecido then
idx_sub|c] <= idx
c<=c+1

—_ =
_= O

O segundo passo consiste em armazenar cada subdominio como uma array 1D que
favoreca acessos coalescentes pelas threads do CUDA. Isso pode ser facilmente conseguido
com o uso, novamente, da ordenacao linha majoritaria, conforme mostrado no Algoritmo
5. Contudo, essa solugao mais simples fica inviabilizada pela dependéncia espacial imposta

pela EDP que descreve o acoplamento das células (Equagao 2.1).

Algoritmo 5 Ordenacao linear das células nos subdominios ativos.

1: sddim_z < tamanho do subdominio em Z

2: sddim_y <« tamanho do subdominio em Y

3: sddim_x < tamanho do subdominio em X

4: 8ddim3D <= sddim_z*sddim _y*sddim_x

5: for 0 < ¢ < (namero de subdominios ativos) do

6 for 0 <k < (sddim_z) do

7 for 0 <j < (sddim_y) do

8 for 0 <i< (sddim_x) do

9 idx < (k * (sddim__y) + 7) * (sddim_ x) + ¢ 4+ sddim3D * idx _sub|c| > posigao
de célula no dominio

10: dsidx <= (k * (sddim__y) + j) * (sddim_x) + i + sddim3D x ¢ > posicao de
célula na estrutura de dados
11: dscell|dsidx] <= cell|idx]

A Figura 4.2 ilustra a vizinhanga necesséaria ao processamento de um subdominio.
Precisamos, portanto, adequar o sistema de indexacao proposto para contemplar tais
vizinhangas. Usaremos aqui uma ideia similar a utilizada na estrutura em torres. Buffers
extras de memoria serao criados para armazenar a vizinhanca de cada subdominio ativo.
Desta forma o processamento de cada subdominio, durante o célculo do passo de tempo,
fica independente dos demais. O Algoritmo 6 mostra as modificagoes feitas no Algoritmo
5 necessarias para adequa-lo. A Figura 4.14 ilustra a distribuicao linear dos dados de um

subdominio cubico e dos buffers que armazenam as vizinhancas.

O terceiro passo consiste em anotar o indice linear dos blocos (subdominios) vizinhos
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Algoritmo 6 Ordenagao linear das células nos subdominios ativos com buffers extras de
memoria.
sddim _z < tamanho do subdominio em Z
sddim__y < tamanho do subdominio em Y
sddim x <« tamanho do subdominio em X
sddim3D <« sddim_ z*sddim _y*sddim _x
vdim < (tamanho da vizinhanca em Z) + (tamanho da vizinhanca em Y') + (tamanho da
vizinhanga em X)
for 0 < ¢ < (ntmero de subdominios ativos) do
for 0 <k < (sddim_z) do
for 0 <j < (sddim_y) do
for 0 <i< (sddim_x) do
10: idx < (k * (sddim_y) + j) * (sddim_ x) + ¢ + sddim3D * idx _sub|c|
11: dsidx < (k * (sddim__y) + j) * (sddim_x) 4 i 4+ (sddim3D + vdim) * ¢
12: dscell|dsidx] <= cell|idx]

ARRANJO DOS DADOS NO
DOMINIO DISCRETO 3D

W ARRANJO DOS DADOS
ﬁ NA ESTRUTURA DE DADOS

Figura 4.14: Distribuicao dos dados de um bloco em um array 1D.

=

a cada bloco ativo. Como estamos lidando com vizinhancgas ortogonais em um espaco 3D,
para cada bloco precisaremos armazenar o indice de seis blocos vizinhos®. O fluxograma
na Figura 4.15 apresenta de forma simplificada as tarefas executadas no mapeamento dos
vizinhos. O Algoritmo 7 mostra uma versao modificada do Algoritmo 5 para incluir a
identificacao dos blocos vizinhos, incluindo toda a matemaética usada na construcao do
mapa. O array vizinhos guarda, para cada bloco ativo, os indices dos blocos vizinhos.
Contudo, existem duas classificagoes extras: (i) sempre que o bloco vizinho for inativo, o
valor —1 sera armazenado no lugar do indice; (ii) sempre que o bloco pertencer a borda
do dominio, o valor —5 sera armazenado no lugar do indice para o bloco vizinho referente
a borda. Desta forma, poderemos atualizar os buffers extras com a informagcao correta

sobre a vizinhanca.

3Na pratica, esse vetor de vizinhos é construido na CPU e enviado para GPU na etapa de pré-
processamento. Uma vez construido, esse vetor ndo sera novamente modificado durante a execucao de
uma simulagao.
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subdivide-se o dominio
em subdominios com
formato de paralelepipedos

identifica-se os
subdominios con-
tendo tecido (ativo)

|

SIM O subdominio
pertence a borda
do dominio?

Identifique o “sub-
dominio” vizinho
referente a borda
como inexistente

NAO

identifica-se os sub-
dominios vizinhos con-
tendo tecido (ativos)

identifica-se os sub-
dominios vizinhos nao
contendo tecido (inativos)

Figura 4.15: Tarefas executadas para mapear a posi¢ao dos vizinhos de cada subdominio
ativo na estrutura blockDS.

Os passos 1, 2 e 3 sao executados somente uma vez. O quatro passo consiste em
atualizar os buffers extras de cada cubo de dados com as informacgoes corretas das vi-
zinhancas. Esta etapa é executada por um kernel CUDA e, portanto, sera abordado

juntamente com a discussao das estratégias de acesso.

4.4.4 A estratégia de acesso

A ideia principal da estrutura de dados em bloco é designar um bloco de threads para
processar um unico subdominio. Por conveniéncia, daqui por diante esta estrutura de
dados sera referenciada apenas como blockDS. Como os blocos foram organizados para
armazenamento em uma estrutura linear podemos usar uma grade de blocos de threads
também linear. Desta forma designamos uma thread para cada célula do subdominio e
podemos re-aproveitar threads para carregar as vizinhancgas na memoria compartilhada.
Podemos também re-utilizar estes dados para atualizar os buffers de vizinhangas ao final

da computagao de cada passo de tempo.

O kernel responsavel por calcular um passo de tempo pode ser dividido em quatro

partes: (i) copia dos dados do potencial de membrana da memoéria global para a compar-
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Algoritmo 7 Atribui¢ao de indices sequenciais aos subdominios ativos mais identificagao
de vizinhos.

—_

e e e e T e e e
e B

DN N NN

W oW N N NN
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w
W

W W W
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S w2 oo

Y
e

w

: nsx < numero de subdominios em X

nsy <= numero de subdominios em Y
nsz < nimero de subdominios em Z
ns2d < nsy * nsx
ns <= nsz * ns2d
c<=0
for 0 <idx <ns do
if subdominio|idx| contém tecido then
active|idx] < 1 > identifica os subdominios com tecido
idx_sublc| < idx > armazena os indice dos subdominios com tecido
c<=c+1 > conta os subdominios com tecido
else
active|idx| < 0

:d<0
: for 0<s<c¢ do

idx < idx_subls]

k < idx / ns2d > Posicao do subdominio na diregao Z

j < (idx % ns2d) / nsx > Posi¢ao do subdominio na direcao Y

i < idx - (k*nsy + j)*nsx > Posi¢ao do subdominio na dire¢ao X

if k=0 then > Caso que o subdominio estd na borda do dominio
vizinho|d| < -5

else if active[(idx - ns2d)| = 1 then > Caso que o subdominio contém tecido
vizinho|d| < (idx - ns2d)

else > Caso que o subdominio nao contém tecido
vizinho[d] < -1

if (k+1) > nsz then > Caso que o subdominio est4 na borda do dominio
vizinho[d+1] < -5

else if active[(idx + ns2d)| = 1 then > Caso que o subdominio contém tecido
vizinho[d+1] < (idx + ns2d)

else > Caso que o subdominio nao contém tecido
vizinho[d+1] < -1

if j=0 then > Caso que o subdominio estd na borda do dominio
vizinho[d+2] < -5

else if active[(idx - nsx)| = 1 then > Caso que o subdominio contém tecido
vizinho[d+2| < (idx - nsx)

else > Caso que o subdominio nao contém tecido
vizinho[d+2] < -1

if (j+1) > nsy then > Caso que o subdominio esta na borda do dominio
vizinho|d+3] < -5

else if active|(idx + nsx)| = 1 then > Caso que o subdominio contém tecido
vizinho[d+3] < (idx + nsx)

else > Caso que o subdominio nao contém tecido

vizinho|d+3] < -1

if i=0 then > Caso que o subdominio estd na borda do dominio
vizinho[d+4] < -5

> Continua na proxima pagina.
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47: else if active[(idx - 1)] = 1 then > Caso que o subdominio contém tecido
48: vizinho|d+4| < (idx - 1)

49: else > Caso que o subdominio nao contém tecido
50: vizinho[d+4] < -1

51: if (i+1) > nsx then > Caso que o subdominio estd na borda do dominio
52: vizinho[d+5] < -5

53: else if active[(idx + 1)] = 1 then > Caso que o subdominio contém tecido
54: vizinho[d+5] < (idx + 1)

55: else > Caso que o subdominio nao contém tecido
56: vizinho[d+5] < -1

o7: d<=d+6

tilhada, incluindo as vizinhangas; (ii) calculo do passo de tempo numeérico; (iii) escrita dos
valores atualizados na memoria global; (iv) atualizagao dos buffers de vizinhanga. A parte
(ii) é variavel pois a quantidade de célculos que precisam ser feitos depende do modelo
celular utilizado. Os modelos complexos, que possuem um grande nimero de variaveis de
estado, sao muito exigentes com relacao ao uso de registradores. Tais variaveis sao lidas,
operadas e reescritas na memoria global sob demanda. Nesse caso, como cada thread
acessa somente a posicao de memoria relativa a célula a qual ela foi designada, o fato
de usarmos ordenacao linha majoritaria para indexar linearmente cada bloco possibilita
acessos coalescentes a memoria global. As partes (i), (iii) e (iv) envolvem a estratégia de

acesso a estrutura de dados.

Na primeira parte do kernel, as threads irao carregar os dados da memoria global
para a compartilhada, como na janela deslisante. Uma diferenga importante é que agora
armazenamos um array 3D ao invés de um array 2D. As tarefa executadas por cada
thread para copiar os dados da memoria global para a compartilhada sao mostradas na
Figura 4.16, contudo, o processo de copia é exibido mais detalhadamente no Algoritmo 8.
A variavel 1idx (linha 16) guarda a posi¢ao na estrutura de dados linear correspondente
a célula mapeada na thread. A varidvel s (linha 17) varia o indice linear da thread de
forma que possamos re-utilizar threads para a tarefa de carregar os dados contidos nos
buffers de vizinhanca. As variaveis sU e sP sao os arrays 3D na memoria compartilhada,
e tem dimensoes igual a bloco 4 vizinhanga. As variaveis voltIN e phi sao os arrays
lineares que armazenam, respectivamente, o potencial de membrana e o campo de fase ¢.

As linhas de comando do Algoritmo 8 definem a execugao das seguintes tarefas:

1. copia os dados do subdominio (linhas de 20 a 22);
2. copia os dados do buffer correspondentes a vizinhanga Z (linhas de 23 a 28);

3. copia os dados do buffer correspondentes a vizinhanga Y (linhas de 29 a 34);
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4. copia os dados do buffer correspondentes a vizinhanga X (linhas de 35 a 40);

As tarefas de copia dos dados para memoria compartilhada sao executadas segundo um
esquema de round-robin. A Figura 4.17 ilustra, para um bloco 2 x 2 X 2, a execugao

sequencial da leitura dos dados por um bloco de threads.

inicio

calcula o indice referente

a posicao, na estrutura
blockDS, da célula
que sera processada

copia o dado da sua
respectiva célula para
meméria compartilhada

n = indice li-
near da thread

n < n°de 0 Segue para o

S " N .
posicoes no buffer calculo do passo
de memoria? de tempo num

SIM

copia a n-ésima posigao do
buffer de vizinhanga para
meméria compartilhada

n=n+ n°de
threads no bloco

Figura 4.16: Procedimento de copia dos dados da estrutura blockDS na memoéria global
para a memoria compartilhada.

Uma vez que todos os dados foram carregados na memoria compartilhada, o kernel ira
calcular a solucao numérica para o préoximo instante no dominio temporal discreto. Para
o potencial de membrana, este valor é armazenado em um terceiro array 3D na memoria
compartilhada Uout — parte (ii). Na parte (iii) os valores do subdominio processado pelo
bloco serao atualizados. O processo é simples e direto pois cada thread ja foi previamente
mapeada em uma posi¢ao da estrutura de dados ( variavel 1idx na linha 16 do Algoritmo
8).



4.4 Estrutura de dados adaptativa 60

A parte (iv) cuida da atualizagao dos buffers, sendo apresentada esquematicamente

na Figura 4.18 e descrita no Algoritmo 9. Através de um novo processo de round-robin, as

threads de cada bloco irao copiar, para os buffers dos blocos vizinhos, os valores atualiza-

Algoritmo 8 kernel parte (i) - carga dos dados do potencial de membrana na memoria

compartilhada.
1: memblockSize < n° total de células no bloco nicleo + vizinhanga
2: coreSize <= n° de threads no bloco > mesmo que o n° de células por subdominio
3: nSize_z < n° de células na vizinhanca do blocoem Z (z+1ez—1)
4: nSize_y < n° de células na vizinhanca do blocoem Z (y+1ley—1)
5: nSize_x < n° de células na vizinhang¢a do blocoem X (z+1lex—1)
6: bdimZ < n° de threads por bloco na dire¢ao Z
7: bdimY <« n? de threads por bloco na direcao Y
8: bdimX <« n? de threads por bloco na direcao X
9: NBD «< 1/2 do tamanho da vizinhanga em cada diregao
10: thZ <« threadldx.z > indice Z da thread
11: thY <« threadldx.y > indice Y da thread
12: thX <« threadldx.x > indice X da thread
13: blkX <= blockldx.x > indice X do bloco
14: tidx < (thZ*bdimY + thY)*bdimX + thX; > indice linear da thread
15: lidx0 < blkX*memblockSize; > posi¢ao da célula 0 do subdominio/bloco
16: lidx < blkX*memblockSize + tidx; > mapeamento da thread na célula
17: aux0 < bdimY*bdimX
18: auxl < bdimZ*bdimX
19: s < tidx; > s ir4 varia o indice da thread para carga da vizinhanca
20: while s < memblockSize do
21: memidx < lidx0 + s; > posigao atualmente sendo acessada
22: if s < coreSize then
23: sU[thX+NBD][thY+NBD]|[thZ+NBD] < gU[memidx]
24: sP[thX+NBD|[thY+NBD]|[thZ+NBD] < gP|[memidx]
25: else if s < (coreSize + nSize z) then
26: k < ((s - coreSize)/aux0) + (s > (coreSize + NBD*aux0))*bdimZ
27: j < (((s - coreSize)%aux0) /bdimX) + NBD
28: i < (s - coreSize) - (k - (s > (coreSize + NBD*aux0))*bdimZ)*aux0 - (j - NBD)*bdimX +
NBD
29: sU[i][j][k] < gU[memidx]
30: sP[i][j][k] < gP[memidx]
31: else if s < (coreSize+nSize z+nSize y) then
32: j < ((s - coreSize - nSize z)/auxl)+(s > (coreSize + nSize z + NBD*aux1))*bdimY
33: k < (((s - coreSize-nSize z)%aux1)/bdimX) + NBD;
34: i< (s- coreSize - nSize_z)- ((j- (j > (bdimY + NBD))*(bdimY))*aux1) - ((k - NBD)*bdimX)
+ NBD
35: sU[i][j][k] < gU[memidx]
36: sP[i][j][k] < gP[memidx]
37 else if s < (coreSize+nSize z-+nSize y+nSize x) then
38: i < ((s - coreSize - nSize_z - nSize_y)/(bdimZ*bdimY)) + (s > (coreSize + nSize z +
nSize _y + NBD*bdimZ*bdimY))*bdimX
39: k < (((s - coreSize - nSize_z)%aux1)/bdimX) + NBD
40: j < (s - coreSize - nSize _z - nSize_y) - ((i- (i > (bdimX + NBD))*(bdimX))*bdimZ*bdimY)
- ((k - NBD)*bdimY) + NBD
41: sU[i][j][k] < gU[memidx]
42: sP[i][j][k] < gP[memidx]
43: s < s -+ coreSize;
44: ==> sincronizagao das threads;
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SUBDOMINIO + VIZINAHNA

5=

ARRANJO DOS DADOS
NA ESTRUTURA blockDS

BLOCO DE THREADS

ARRANJO DOS DADOS
NA ESTRUTURA blockDS

BLOCO DE THREADS

ARRANJO DOS DADOS
NA ESTRUTURA blockDS

BLOCO DE THREADS

ARRANJO DOS DADOS
NA ESTRUTURA blockDS

BLOCO DE THREADS

Figura 4.17: Execugao sequencial da tarefa de copia de dados da memoria global para a
memoria compartilhada.

dos do potencial de membrana computados pelo bloco ao qual pertencem. Primeiro sao
atualizados os buffers nos vizinhos em Z (linhas de 3 a 14); em seguida sdo atualizados
os buffers nos vizinhos em Y (linhas de 15 a 26); por fim sao atualizados os buffers nos
vizinhos em X (linhas de 27 a 38). Nesta parte s@o aplicadas as condi¢oes de contorno
do modelo. Neste caso, diferenciamos vizinhos vazios (ndo contendo tecido, mas den-
tro do dominio) dos vizinhos externos (blocos vizinhos que estariam foram do dominio).
A variavel nblock contém o vetor de vizinhos construido com o Algoritmo 7. Vizinhos
marcados com -1 significam blocos vazios, enquanto vizinhos marcados com -5 significam

blocos externos. Nesse tltimo caso as condigoes de contorno sao aplicadas. A parte (iv)
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do kernel se confunde com o passo 4 da estratégia de armazenamento. A execucao do

Algoritmo 9 é necesséria na etapa de pré-processamento, ap6s a inicializacao dos campos

segundo a condicao inicial.

caleulo do passo de
tempo numérico

copia o valor atualizado
para a posigao correspon-
dente a célula processada

n = indice li-
near da thread

define possicao (i, j, k)

do bloco no es-
pao de subdomnios

nz2
ny2
nr2

n° de vizinhos na dire¢ao Z
n° de vizinhos na diregao Y
n° de vizinhos na direcao X

]

nz = nz2/2
ny = ny2/2
ne = na2/2

carrega a informacao de
blocos vizinhos guardada
na memdria global.

o

n < n®de
posigoes no buffer
de meméria?

?SIL bloco alvo =k — 1
SIM bloco alvo =k + 1

IM
;

bloco alvo existe NAO

SIM bloco alvo = j — 1
NAO
SIM bloco alvo = j + 1

SIM bloco alvo =i — 1
NAO

! = ! |

SIM bloco alvo = i + 1

e contém tecido? \

SIM

atualize buffer de vizi-
nhanga no bloco vizinho

com os valores atuali-
zados pelo célculo do
passo de temo numérico

n=n+ n°de /
threads no bloco

/

Figura 4.18: Procedimento de atualizacao dos buffers de vizinhanca da estrutura blockDS

na memoria global.

Tal como na estrutura de dados em torres, também utilizamos dois arrays para
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armazenar o potencial de membrana. Desta forma, garantimos que nenhum valor tenha
sido indevidamente alterado durante o calculo do passo de tempo numérico. Contudo,
no caso da estrutura em blocos, cada bloco é completamente independente dos demais
durante o célculo do passo de tempo. Portanto, caso o espago na memoria global seja um
problema, a parte (iv) pode ser colocada em um kernel separado. Isso permite o uso
de um tnico array, pois os buffers de vizinhanca serao atualizados apoés o término do
calculo de cada passo de tempo, com a chamada do novo kernel, garantindo assim que

seus valores nao sejam alterados indevidamente durante o calculo do passo de tempo.

A estrutura de dados blockDS permite reduzir o tamanho do dominio enquanto usa
um arranjo linear para facilitar acessos coalescentes para a memoria global. Tal redugao
depende do tamanho do bloco utilizado, mas pode chegar a 69% do volume total, como
veremos no Capitulo 5 (Segao 5.4.2). O blockDS também torna possivel ajustar uma grade
regular de threads do CUDA ao formado irregular do coragao do porco, definido pela
funcao de fase ¢. A reducao do dominio influencia diretamente na quantidade de trabalho
e no tamanho da grade de threads, tendo impacto direto no tempo de processamento da

solucao numeérica.

4.5 Multi-GPUs

Durante os experimentos observamos que o espaco de memoria global da GPU pode
ser um problema. Mesmo para um modelo simples, como o Karma, e uma grade com
1024 x 1024 x 1024 células, por exemplo, sao necessarios cerca de 12,5G'B de espaco
na memoria. Para resolver essa restricao, estendemos nossa solugdo em torres para um

ambiente com multiplas GPUs.

Os clusters de GPUs apresentam uma memoria distribuida, ou seja, cada GPU tem sua
propria memoria. Assim, para executar a simulagao (as simulagoes de dindmica elétrica
cardiaca) em um cluster multi-GPU, é necessario dividir o dominio em subdominios, para
que cada GPU possa calcular parte do problema. Como cada GPU é responsével por
computar um subdominio e a solu¢ao numérica por diferencas finitas requer informacoes
de células vizinhas, cada GPU deve se comunicar com outras GPUs para enviar e receber
informacoes de células processadas por outras GPUs. Optamos por dividir o dominio na
diregao Z devido a simetria da estrutura de dados em torre nesse eixo. Cada subdominio
tem duas areas extras de memoria (buffers de comunicagao), nos quais sdo armazenados

os dados de U referentes aos limites superior e inferior em Z. A Figura 4.19 ilustra os
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Algoritmo 9 kernel parte (iv) - atualiza¢do dos dados nos buffers de vizinhanga.

1: s < tidx; > s ir4 varia o indice da thread para carga da vizinhanca
2: while s < memblockSize-coreSize do

3:

11:
12:
13:
14:

15:
16:
17:

18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

27:
28:
29:

30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:

39:

if s < nSize z then

aux < (s < NBD*bdimY*bdimZ )
k < (bdimZ-NBD)*(s<(NBD*bdimX*bdimY)) + ((s-((s > (NBD*bdimX*bdimY)) *

(NBD*bdimY*bdimX)))/(bdimX*bdimY));

j < ((s%(bdimY*bdimX))/bdimX);

i< s- (((s/(bdimX*bdimY)))*(bdimX*bdimY)) - j*bdimX;

if nblock[(6*blkX+aux)] > -1 then
memidx < (nblock[(6*blkX+aux)|*memblockSize) + coreSize + s
voltOUT [memidx| < Uout|i][j][k];

else if nblock[(6*blkX+aux)| = -5 then
memidx < lidx0 + coreSize + s + (NBD*bdimY*bdimX)*(aux-(laux))
k < (NBD>k)*(NBD-k) + (NBD<k)*(k-NBD)
voltOUT[memidx| < Uout|i][j][k]

else if s < (nSize z+nSize y) then

aux < (s < (nSize_z + NBD*bdimZ*bdimX) )
j = ((bdimY-NBD)*(s < (nSize z+(NBD*bdimZ*bdimX))))+((s-nSize z-

(NBD*bdimZ*bdimX)*(s > (nSize _z-+(NBD*bdimZ*bdimX))))/(bdimZ*bdimX))

k < (((s-nSize_2)%(bdimZ*bdimX))/bdimX)
i < (s-nSize_z) - (((s-nSize_z)/(bdimZ*bdimX))*bdimZ*bdimX) - (k*bdimX)
if nblock[(6*blkX+42+aux)] > -1 then
memidx < (nblock[(6*¥blkX+2+aux)|*memblockSize) + coreSize + s
voltOUT[memidx] < Uout|i][j][k]
else if nblock[(6*blkX+2+aux)] == -5 then
memidx < lidx0 + coreSize + s + (NBD*bdimZ*bdimX)*(aux-(laux))
j < (NBD>j)*(NBD-j) + (NBD<j)*(j-NBD)
voltOUT[memidx]| < Uout|i][j][k]

else if s < (nSize z-+nSize y+nSize x) then

aux < (s < (nSize_z+nSize y+(NBD*bdimZ*bdimY)) )
i < ((bdimX-NBD)*(s<(nSize z+nSize y+(NBD*bdimZ*bdimY))))+((s-nSize z-nSize y-

(NBD*bdimZ*bdimY)*(s > (nSize_z+nSize y+(NBD*bdimZ*bdimY))))/(bdimZ*bdimY))

k < (((s-nSize_znSize y)%(bdimZ*bdimY))/bdimY)
j < s-nSize_z-nSize y - ((s-nSize_z-nSize y)/(bdimZ*bdimY))*(bdimZ*bdimY) - k*bdimY
if nblock[(6*blkX+4+aux)| > -1 then
memidx < (nblock[(6*blkX+4+aux)|*memblockSize) + coreSize + s
voltOUT|[memidx]| < Uout|i][j][k]
else if nblock|(6*blkX+4+aux)| <= -5 then
memidx < lidx0 + coreSize + s + (NBD*bdimZ*bdimY)*(aux-(laux))
i < (NBD>i)*(NBD-i) + (NBD<i)*(i-NBD)
voltOUT[memidx| < Uout|i][j][k]

S < s -+ coreSize

dados armazenados em cada area de memoria extra.

A cada passo de tempo numérico calculado, cada GPU copia suas bordas em Z para

a memoéria RAM da CPU. Em seguida, cada CPU copia os dados para os respectivos

subdominios vizinhos em outras GPUs. Considere, por exemplo, o k-ésimo subdominio,

atribuido a GPU de niimero k. Ao final do célculo do n-ésimo passo de tempo a GPU de

numero k copia as bordas superior e inferior do k-ésimo subdominio para a memoéria RAM

da CPU. Antes do inicio da computagao do passo de tempo n + 1 comecar, a CPU copia
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memcopyC (device — host

BUFFER DE COMUNICACAO
(BORDA INFERIOR)

Figura 4.19: Buffers de memoria usados para comunicar as bordas Z dos subdominios
entre diferentes GPUs. No lado direito da figura encontra-se a esquema usado ne estratégia
multi-gpus/multi-streams.

a borda superior do k-ésimo subdominio para o buffer de comunicacao correspondente
na GPU k + 1, e a borda inferior do k-ésimo subdominio para o buffer de comunicagao
correspondente na GPU k£ — 1. A Figura 4.20 ilustra o padrao de comunicagao da solu-
¢ao multi-GPUs proposta. Os retangulos cinzas representam os subdominios; as barras
coloridas dentro de subdominios representam suas bordas em Z; as barras coloridas fora
dos subdominios representam suas vizinhancas em Z; as setas coloridas representam as

cOpias de memoria.

Em aplicagoes multi-GPUs, a copia de memoéria CPU<«+GPU pode ser tornar um
gargalo. Contudo, o uso de streams pode ser usado para criar concorréncia entre pro-
cessamento e copia de memoria, reduzindo a laténcia da copia de memoria [44]. Na
abordagem proposta, a cada célculo de um passo de tempo, copiamos dados da memoria
da CPU para GPU (buffers de comunicagao), executamos um tunico kernel para calcular
a aproximag¢ao numérica para o passo de tempo e depois copiamos os dados da memoria
de GPU para CPU. Nesse caso, a computagao e a comunicacao sao executadas sequen-
cialmente e o desempenho fica limitado pela copia de memoéria entre CPU e GPU, que

representa a etapa mais lenta.

Com isso em mente, propomos o uso de trés streams: um para calcular a parte
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Time step n-1 Time step n
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Figura 4.20: Estratégia de comunicacao para trés GPUs com indices sequenciais. A figura
ilustra o processo para o calculo de dois passos também sequenciais.

superior do subdominio (regides em amarelo na Figura 4.19) e comunicé-la, um para
calcular a parte inferior do subdominio (regides em vermelho na Figura 4.19) e comunicé-la
e o terceiro para calcular o restante do subdominio (regides em cinza na Figura 4.19). Essa
abordagem tenta sobrepor as etapas e minimizar o tempo necessério para calcular um certo
ntmero de passos de tempo. Esta nova abordagem consiste em dividir o processamento de
um passo de tempo em trés kernels: um para o limite inferior do subdominio (kernelAd); o
segundo para o limite superior do subdominio (kernelC); o terceiro para todas as demais
camadas Z (kernelB). A Figura 4.19 ilustra a regido de atuagdo de cada kernel. Ja a
etapa de copia de memoria é composta por quatro tarefas: as tarefas memcopyA e memcopyC
copiam o buffer de comunicagao inferior da CPU para a GPU (memcopyA) e da GPU para
a CPU (memcopyC); as tarefas memcopyB e memcopyD copiam o buffer de comunicagiao

superior da CPU para a GPU (memcopyB) e da GPU para a CPU (memcopyD).

A estratégia de torres para ambientes mutli-GPU permite simulagoes da eltrofisiologia
cardiaca em grades espaciais mais refinadas. Contudo, a comunicacao de vizinhangas pode
ser um limitante. As estratégias propostas nesta se¢ao podem auxiliar a reduzir a laténcia

de comunicacao acelerando as simulagoes numéricas.



Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Neste capitulo serao apresentados experimentos com as diferentes estratégias de parale-
lismo e estruturas discutidas no Capitulo 4. O desempenho das abordagens baseadas em
estruturas de dados serao comparados ao da abordagem classica de janela deslizante. Por

simplicidade, daqui por diante, iremos nos referir as quatro diferentes abordagens como:

JDC (janela deslizante classica, Secao 4.2);

towerDS (estrutura de dados em torre, Secao 4.3);

multi-tower (estrutura de dados em torre para ambientes multi-GPU, Secao 4.5);

blockDS (estrutura de dados adaptativa, Sec¢ao 4.4).

Em todas as simulagoes e experimentos aqui descritos foi utilizado um dominio espacial
discreto com passo de tempo dt igual a 0.05ms. O dominio espacial discreto varia com o

experimento, contudo, a resolucao ¢ a mesma em todas as diregoes com dxr = dy = dz.

5.1 Ambiente computacional

Os experimentos conduzidos para avaliar as diferentes estratégias paralelas abordadas
nesta pesquisa consistem no calculo de um conjunto de passos de tempo do MDF. Da-
das as caracteristicas do hardware da GPU!, ndo é possivel calcular todos os passos de
tempo numéricos como uma tnica execuc¢ao de um kernel. Portanto, nas implementagoes
avaliadas aqui, cada passo de tempo é calculado, iterativamente, com a execucao de um

kernel.

Ndo ha comunicacao entre blocos durante a execucao de um kernel
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Os experimentos computacionais foram conduzidos em dois ambientes com uma tnica
GPU e um ambiente com oito GPUs. As GPUs utilizadas foram: uma GTX Titan X
(arquitetura Maxwell), uma GTX 1080 Ti (arquitetura Pascal) e uma Tesla P100 (arqui-
tetura Pascal)?. As configuragdes principais do hardware das maquinas que hospedam
cada GPU podem ser encontradas na Tabela 5.1. Os experimentos envolvendo miiltiplas

GPUs foram condizidos em um cluster DGX-1 da Nvidia.

Tabela 5.1: CPUs and GPUs characteristics.

CPU CPU  host RAM GPU GPU GPU RAM
cores memory cores memory
Intel Core 17-4790 Geforce GTX
(3.60GHZ) 4 32 GB Titan X 3072 12 GB
Intel Xeon E5-2620 Geforce GTX
(Z.IGHZ) 8 32 GB 1080 Ti 3584 12 GB
2x Intel Xeon E5-2698 o o) 519 GB 8 x Tesla P100 8 x 3584 8 x 16 GB
(2.2GHz)

A implementagoes para os experimentos com uma tnica GPU foram compiladas com o
CUDA na versao 10.0, enquanto os experimentos na DGX foram compilados com o CUDA
versao 9.0.176. Os resultados preliminares nao apontaram variagao de desempenho e resul-
tados com a variagao da versao de CUDA. O nvprof, foi usado como ferramenta de profile

do codigo e para coletar os tempos de execugao dos kernels de cada implementacao.

5.2 Avaliacao de desempenho da towerDS usando o es-
téncil de diferencas centradas

A primeira avaliacdo de desempenho da estrutura towerDS foi baseada na computagao
do esténcil de diferengas centradas (Equagao 3.1). As Equagdes 5.1 e 5.2 representam
aproximacoes, respectivamente, de 2% e 4* ordens, e seus coeficientes foram adaptados do
modelo Karma |26, 15].

2Todas as linhas de GPUs da Nvidia fornecem suporte a computacio de propoésito geral. Contudo,
a linha de GPUs GeForce GTX estéd mais voltada para tarefas de computacao grafica como a execugao
de jogos. Ja a linha Tesla esté direcionada para tarefas de processamento de alto desempenho. Segundo
dados fornecidos pela Nvidia , para valores com precisao simples uma GTX 1080 Ti atinge um valor de
pico inferior a 0.18 Tflops, enquanto uma Tesla P100 pode chegar a 21.2 Tflops.
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Uth = Ubip+ 002U + Ul p o + Ul st
U;j Uij—l—Utl]k GU;j,k)] (5.1)

Uty = Ulp +{0.002 (16 (U 0y + Ul j oy + Ul g pt
Ui jore + Ui T Uisign) = (Ul jge + Ul + Ul jian

+Ut] ok T Uf+2] p UHM + 90U§’j,k)] } (5.2)

As Figuras 5.1 e 5.2 mostram como o tempo médio de execu¢ao do kernel varia com o
tamanho dos blocos utilizados para representar um dominio espacial 3D com 5123 pontos,
ou células. A parte superior das figuras mostram o tempo em milisegundos, enquanto a

parte inferior mostra todos os tempos em relagao ao menor:

tempo médio de execugao do kernel

(5.3)

tempo relativo = — — .
menor tempo médio de execucao do kernel

Observa-se que o tempo de execugao do kernel nao esta ligado somente ao nimero de
threads, mas a distribuicao dessas threads nas diregoes X e Y. No caso da JDC, vemos
que causa-se uma forte degradagao no desempenho ao aumentarmos o nimero de threads
na direcao Y, mantendo baixo o niimero de threads na direcao X. Isso ocorre porque ao
aumentarmos o numero de threads no bloco, aumentamos também a demanda de cada
bloco por memoéria compartilhada, limitando assim o niimero de blocos executados de
forma concorrente na GPU. Contudo, ao aumentarmos o nimero de threads na direcao
X o tempo de execugao do kernel cai. Essa queda no tempo de execucao é causada
pela reduc@o no nimero de halos de vizinhangas entre blocos na diregdo X (mais threads
por bloco em X menos blocos sdo necesséarios para representar o dominio). Isso mostra
que a degradacao de desempenho causada pelos acessos aos halos em X é maior que a
causada pela reduc¢ao no niumero de blocos executados de forma concorrente. A Tabela
5.2 mostra os melhores resultados da cada uma das abordagens para os dois esténceis
testados. Os resultados demonstram uma reducao consideravel no tempo de execucao ao
usar o towerDS, sendo esta abordagem 1,23 mais rapida que o JDC no caso do esténcil

de 2% ordem e 2,92 no caso do esténcil de 4* ordem.
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Kernel average time for a 5123 cubic domain and an order-2 stencil
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Figura 5.1: Tempo médio de execugao para calcular um passo de tempo para um esténcil

de ordem 2.

Kernel average time for a 5123 cubic domain and an order-4 stencil
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de ordem 4.
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5.3 Simulacoes com o modelo Karma de 2 var

Na segunda etapa de experimentos, as abordagens JDC e towerDS foram avaliadas quanto

ao seu desempenho em simulac¢oes da eletrofisiologia cardiaca usando o modelo Karma
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esténcil  abordagem tamanho do bloco tempo (ms)

94 ordem JDC 256 x 4 x 1 4.288
towerDS 16 x 16 x 1 3.474
49 ordem JDC 64 x 8 x1 9.897
towerDS 8 x 64 x 1 3.394

Tabela 5.2: Configuracoes de bloco que resultaram nos menores tempos de execucgao para
0 kernel.

(Secao 2.2). Neste conjunto de experimentos foram avaliados dois tamanhos de dominios

ciibicos, 2563 e 5123, e as trés GPUs disponiveis no ambiente computacional dos testes.

5.3.1 Condicgoes iniciais e de contorno

5.3.1.1 Condigao inicial

A condicao inicial nas simulagoes com o Karma sao dadas pelas Equacoes 5.4 e 5.5. O

potencial de repouso das células é dados por U;}k = 0,0 enquanto o estimulo é provocado

pela elevagao do potencial para Uiojk = 3,0 em 20% das camadas Z.

vl = 0,5 Vz (5.4)
3,0 para z; < 0.05 (tamanho do dominio em

Uir = Ptk = ( ?) (5.5)
0,0 caso contrario

5.3.1.2 Condicoes de contorno

As condigoes de contorno aplicadas as simulacao com o modelo Karma sao conhecidas
como condi¢oes de Neumann de fluxo nulo. A condi¢cdao de contorno é definida pela
criagao de “células fantasmas” cujo objetivo é criar um “refelxo” da onda. A Figura 5.3
ilustra essa “reflexao” para um pequeno dominio 2D, par o qual a vizinhanga interna
de cada borda é usada como a vizinhanga exterior ao dominio. O objetivo das células
fantasmas ¢é exinguir a propagagao do pulso nas bordas do dominio. A Figura 5.4 ilustra
a interagao entre dois pulsos e a extingao dos mesmos na sua interagao. A figura também
mostra o comportamento do estimulo quando atinge as bordas. As condi¢oes de contorno

reproduzem o efeito da interagao entre a propagacao de dois estimulos.
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Figura 5.3: Esquema de células refletidas aplicada como condi¢oes de contorno a um
pequeno dominio 2D.

5.3.2 Avaliagcao de desempenho com uma tnica GPU

O desempenho das abordagens JDC e towerDS foi avaliado para dois dominios espaciais
3D com resolucoes diferentes, um com 256% células e outro com 5123. A Tabela 5.3 mostra
o numero de células armazenadas por variavel para cada um dos dominios, bem como a

quantidade de memoria ocupada na memoria global da GPU. Ambas as variaveis do
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Figura 5.4: Simulacao 1D da propagacgao de dois estimulos.
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modelo Karma sao inicializadas diretamente na memoria global da GPU com valores de
repouso pré-definidos. O espago de memoéria (em bytes) ocupado pela estrutura de dados

towerDS pode ser calculado, para uma simulacao com precisao simples, pela equacao:

mem = 4% (2%ds_size + mesh_size) . (5.6)

onde ds size é o nimero de células na estrutura e mesh size o numero de células
no dominio espacial discreto. ds_size é dependente do tamanho das torres usadas na
estrutura para representar o dominio espacial. Por exemplo, para ajustar um dominio
3D com 643 células, podemos utilizar 2x8x1 torres com 32x8x64 células cada uma,
resultando em ds size = 278528 células. Por outro lado, no caso do JDC, o ntimero de

células armazenadas por variavel sera sempre igual ao nimero de células no dominio.

nimero de células espago na memoria

dominio JDC towerDS JDC towerDS
256° 256°  17.825.792 192 200
2563 5123 142.606.336 1536 1600

Tabela 5.3: Espaco de memoria necessario para armazenar as variaveis do modelo Karma.
O espago de memoria é apresentado em Mb.

As Figuras 5.5, 5.6 e 5.7 mostram como o tempo total de processamento na GPU se
comporta com relagao ao tamanho do bloco de threads usado com o kernel. Cada figura
mostra tal comportamento para cada uma das GPUs em nosso ambiente computacional
(veja Segao 5.1). Os resultados mostraram que aumentar o tamanho do bloco em X causa
uma redugao significativa no tempo de processamento geral da GPU. Este comportamento
esta relacionado a reducao no niimero de halos de vizinhancga entre blocos na direcao X
e, consequentemente, em nossa principal causa de divergéncia de codigo e acessos nao
coalescentes & memoria global (Segdo 4.2). Por outro lado, aumentar o nimero de threads
em Y causa aumento no tempo de execucao devido a reducao no niimero de blocos ativos

por SM, como discutido na Secao 5.2.

A Tabela 5.4 apresenta os arranjos de blocos e threads com os quais foi obtido o melhor
desempenho em ambas as abordagens, towerDS e JDC. Em geral, os menores tempos de
execugao foram obtidos com as threads organizadas em blocos de tamanho 64 x 4 x 1.
No caso da P100, o arranjo de blocos que apresentou o melhor desempenho depende do
tamanho do dominio e da estratégia de implementacgao utilizada. Nenhuma das métrica

avaliadas com o profile da Nvidia apontou uma possivel razao para o resultado diferente
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foram calculados 20.000 passos de tempo na GPU GTX 1080 Ti.
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foram calculados 20.000 passos de tempo na GPU GTX Titan X.

na P100.

Quando os tempos de execucao da JDC com a towerDS sao comparados, towerDS

consegue executar o mesmo processamento em tempos 40.71% menores para um dominio
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Figura 5.7: Tempo de processamento em fun¢ao do tamanho do bloco. Neste experimento
foram calculados 20.000 passos de tempo na GPU Tesla P100.

- JDC towerDS
dominio  GPU tempo (s) bloco tempo (s) bloco
1080T1i 25.0849 64 x4 x1 20.0084 64 x4x1
2563 Titan X 33.7281 64 x4 x1 34.8525 64 x4x1
P100 23.6460 64 x4x1 140196 32x8x1
1080T1  174.3350 64 x4 x1 1655145 64 x4x1
5123 Titan X 255.8197 64 x4 x1 2384309 64x4x1
P100 136.3548 128 x4 x 1 112.2918 32 x8x 1

Tabela 5.4: Configuracoes de blocos com menores tempos de processamento ao calcular
20,000 passos de tempo. Os tempos de processamento sao dados em segundos.

com 256° células processado com uma Tesla P100. Para um dominio de tamanho 5123 a

reducao no tempo de processamento chega a 17,65% também usando uma Tesla P100.

5.3.3 Experimentos com miultiplas GPUs

Os experimentos multi-GPU foram realizados em uma NVIDIA DGX-1. Este cluster de
GPU é composto por oito GPUs NVIDIA Tesla P100, cada uma com nticleos 3584 CUDA.

Os resultados obtidos com uma implementacao direta da abordagem multi-GPU, proposta

na Sec¢ao 4.5, mostram que quando aumentamos o nimero de GPUs, o tempo total também

aumenta (linhas azuis e vermelhas na Figura 5.8). Em um ambiente com multiplas GPUs

precisamos dividir o problema e distribui-lo para ser resolvido entre as GPUs disponiveis.
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No caso das simulagoes cardiacas tratadas aqui, a dependéncia da vizinhanga no calculo da
solugao numérica impoe a necessidade de comunicagao entre as GPUs ao final do calculo
de cada passo de tempo (vide Secdo 4.5). Portanto, o incremento no nimero de GPUs
usadas implica em um maior ntimero de divisoes do dominio e, consequentemente, em um
maior trafego de informacgoes ao final do calculo de cada passo de tempo, impactando o

tempo de execucao da simulacao.

Experimentos com Multiplas GPUs (Nvidia DGX-1)

dominio: 256° dominio: 512° dominio: 10243
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Figura 5.8: Desempenho das diferentes estratégias multi-GPUs. A letra S nas legendas
identificam as estratégias com CUDA streams. As letras SP identificam o uso de streams
+ memoria paginada (page-lock memory).

Para melhorar o desempenho da implementacao com multiplas GPUs foram usados
dois recursos do CUDA, os streams e a memoria paginada. Com o uso dos streams
pode-se criar diferentes fluxos de execucao na GPU, possibilitando sobrepor computacao
e copia de memoria entre a CPU e a GPU (vide Secao 4.5). Também foi avaliado o
uso combinado dos streams com o uso de memoria paginada alocada no HOST. O uso da
memoria paginada possibilita copias de memoria mais velozes entre a CPU e a GPU[44],
porque garante que os dados nao serao paginados para o disco, e estarao disponiveis na

memoria fisica a qualquer momento [44].

A Figura 5.8 apresenta os resultados obtidos com a abordagem que utiliza streams,
e também a escalabilidade com multiplas GPUs. Em nossos experimentos foram calcu-
lados 20.000 passos de tempo para trés dominios com tamanhos diferentes: 2563, 5123 e

10243. Avaliamos o comportamento de trés abordagens usando nossa estratégia de copia
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de memoria: uma padrao, com apenas um iunico stream; uma usando a estratégia com
trés streams para sobrepor a computacao e a copia da memoria (identificada pela letra
S na legenda da Figura 5.8); uma usando a estratégia com streams e o uso de memo-
ria paginada (page-lock memory ou pinned memory, identificada por letras SP na Figura
5.8). A figura mostra resultados com duas configuragoes de bloco: na parte de cima da
figura (primeira linha de graficos) sdo exibidos os resultados dos experimentos com blocos
de tamanho 32 X 8 x 1, com os quais obteve-se o tempo de execucao mais baixo para o
towerDS; na parte inferior (segunda linha) sdo exibidos os resultados dos experimentos
com blocos de tamanho 64 x 4 x 1, com os quais obteve-se o tempo de execugao mais

baixo para a JDC.

A escalabilidade da abordagem multi-GPU proposta é sub-linear quando combinada
ao uso de memoria paginada (Figura 5.8). De fato, oito GPUs obtém um ganho de
desempenho ligeiramente superior a sete, por exemplo. Por outro lado, quatro GPUs
apresentaram um desempenho quase quatro vezes mais rapido que uma tnica GPU. Assim
sendo, quatro GPUs obtiveram o melhor desempenho considerando a escalabilidade. No
entanto, quanto mais GPUs maior a quantidade de memoria distribuida, fator importante
quando aumentamos a resolu¢ao do dominio. A escalabilidade da abordagem multi-GPU
esta relacionada & quantidade de dados processados por cada ntucleo versos o volume de
comunicagao de dados. O comportamento do tempo de processamento com o ntimero de
GPUs apresentado na Figura 5.8 indica que com o aumento do nimero de GPUs o tempo
de comunicagao torna-se dominante, prejudicando o desempenho. Contudo, o uso de
alocagao de memoéria paginada, reduz consideravelmente este efeito. A Tabela 5.5 mostra
os tempos obtidos com a abordagem multi-GPU mais a memoéria paginada e usando oito
GPUs. Para um dominio com 2563, uma simulacao de 1s do tempo real (20.000 passos
de tempo) seria apenas quatro vezes mais lento que o tempo real. Nesse caso a JDS
e a towerDS apresentam desempenhos similares, sendo o tempo médio de execucao da
towerDS ligeiramente superior. A andlise dos resultados experimentais indicam que o
tempo gasto para comunicar os buffers de vizinhanca Z entre a CPU e as GPUs é maior
no caso da towerDS. Os dados das vizinhanga Z a serem comunicadas através dos buffers
estao alinhados em posi¢oes adjacentes de memoria no caso da JDC, mas no caso da

towerDS esses dados estao dispersos devido a subdivisao do dominio em torres.

Por fim, a Figura 5.9 mostra o nimero de células processadas por segundo para todas
as diferentes GPUs que testamos. Nos escolhemos a configuracao de bloco mais rapida
para cada caso. Conseguimos a mesma quantidade de células processadas por segundo

para os dominio de tamanho 256% e 5123. Como esse resultado foi alcancado com os
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JDC towerDS
time block size time block size

2563 4.4975 64 x4x1 45418 32x8x1
5123 24.0151 64 x4x1 23.0818 32x8x1
10243 162.9126 64 x4 x 1 1479537 32x8x 1

dominio

Tabela 5.5: Tempo de processamento total para calcular 20,000 passos de tempo.

mesmos tamanhos de bloco, conclui-se que a ocupacao total da GPU foi atingida em
ambos os casos. Por outro lado, nossa abordagem multi-GPU funcionou melhor para
malhas maiores, sendo mais eficiente para a malha de 10243. A Tabela 5.6 mostra o
numero de passos de tempo calculados por segundo em nosso cenarios mais rapidos, com

uma ou mais GPUs.

2563 145.1
1401 mm 5127
mm 10243

Células processadas por segundo (x10%)

1080Ti P100 TitanX DGX - 8xP100

Figura 5.9: Nimero médio de células processadas por segundo com nossas configuracoes
de bloco mais velozes.

GPU 2563 512% 10243

P100 1426 178 —
DGX - 8xP100 4405 866 135

Tabela 5.6: Numero de passos de tempo calculados por segundo para os cenarios mais
rapidos em nossos experimentos com uma e multiplas GPUs.
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5.3.4 Coeréncia entre a simulagoes

As abordagens JDC e towerDS foram usadas para executar simulagoes com o modelo
Karma. Desta forma, pode-se avaliar a coeréncia entre os resultados e verificar a intro-

ducao de variabilidade nos resultados pelo uso da estrutura de dados towerDS.

A Figura 5.10 mostra o valor do potencial de membrana para uma simulacdo com
as condicoes iniciais e de contorno descritas na Secao 5.3.1. Os valores apresentados
foram coletados para pontos com diferentes valores de z, mas com o mesmo par ordenado
(z,y). Foram armazenadas 2.000 amostras coletadas a cada 10 passos de tempo durante
a simulagao de 1s do tempo real (20.000 passos de tempo). Verificamos que os dados sdo

consistentes e nao hé diferenca entre eles.

Potencial de Membrana em fungao do tempo

— z=0 (DC)
z =127 (JDC)
—— z=255(DC)
354 O z=0 (towerDS)
z =127 (towerDS)
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Figura 5.10: Propagagao do estimulo elétrico na dire¢ao Z.

A Figura 5.10 mostra uma simulagao feita com a implementacao towerDS do modelo
Karma para um dominio ctibico com 2562 células. Os frames sao espacados por 25 mili-
segundos. Para avaliar a capacidade da implementagao reproduzir uma onda espiral, foi

introduzido um estimulo da forma:

8,500 3.0f se 60<z<100 e 117<2x <137

x7y7z -
U8,5OO

oy, Caso contrario
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A implementacao do Karma, usando a abordagem towerDS, é consistente e capaz de
reproduzir caracteristicas relevantes do tecido cardiaco como as ondas espirais, comumente
associadas a problemas de arritmias cardiacas. Ela também possibilita rodar simulacoes

em tempos menores que a abordagem classica JDC, principalmente para dominios maiores

volt
0.0e+00 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.8e+00
|

' o " —

Figura 5.11: Onda espiral simulada com a implementacao towerDS. O intervalo de tempo
entre as imagens é de 0,025 segundos.
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que 256%. Além disso, para dominios com 256° células, as implementacoes multi-GPUs
do Karma permitem simular 1 segundo de atividade elétrica do coragao com apenas 4

segundos de simulagao (4x mais lento).

5.4 Simulacoes com o modelo OVVR de 41 variaveis

Nesta segao iremos avaliar o desempenho de nossas implementagoes paralelas para o mo-
delo OVVR. Como esse modelo demanda uma quantidade de processamento conside-
ravelmente superior ao Karma, o foco dos experimentos é avaliar o comportamento da

implementagao paralela usando a estrutura de dados adaptativa blockDS.

5.4.1 Condicoes iniciais e de contorno

5.4.1.1 Condigao inicial

A condigao inicial nas simulagoes com o OVVR foi adaptada de [36]. O potencial de
repouso das células é dados por Uiojk = —87,4 enquanto o estimulo é provocado pela

elevacao do potencial para U%k = 0,0 em 20% das camadas Z. As demais variaveis sao

inicializadas com os valores do artigo original.

(5.8)

ijk —

. { 87,4 para 2, < 0.05 ¢ ¢ > 0.0005

00,0 caso contrario

onde z; representa o niimero de células do dominio na dire¢ao Z.

5.4.1.2 Condicoes de contorno

As condigoes de contorno adotadas nas bordas do dominio foram as mesmas usadas com
o modelo Karma (Secao 5.3.1). Contudo, o uso do campo de fase ¢ que define a estrutura
do coragao do porco impoe novas condi¢oes de contorno a serem aplicadas as simulacoes.
Neste caso, a reflexao de pontos, aplicada as bordas do dominio, também foi apicada
nas fronteiras definidas pelo campo de fase. Tais condi¢oes de contorno sao descritas no
Algoritmo 10, e sao aplicadas durante o processo de computacao da solu¢ao numeérica do
kernel. Desta forma, o valor do potencial de membrana nas células fora da estrutura do

coracao é mantido no valor de repouso, representando a condi¢ao de fluxo nulo.
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Algoritmo 10 Condigoes de contorno nas fronteiras do campo de fase ¢.
. if (bi,j,k < 0.0005 e (bifl,j,k > (0.0005 then
Uit,j,k = Uit—Q,j,k
2 if @55, < 0.0005 € @it > 0.0005 then
Ut — Ut
1,7,k i+2,5,k

1
2
3
4
5. if ¢i,j,k < 0.0005 e gbi,j—l,kz > (0.0005 then
6
7
8
9

t _JTt
Ui7j7k - UZ?]_ka

L if i < 0.0005 € ¢ i1, > 0.0005 then
Uz‘t,j,k = Uit,j+2,k

L if ¢ 5 < 0.0005 € ¢y x_1 > 0.0005 then
10: Uiin=Uljko

11: if ¢ ;5 < 0.0005 € ¢;jpe1 > 0.0005 then
12: Ui ir=Uljrio

5.4.2 Tamanho do dominio

Diferente do estudo com o modelo Karma, aqui o tamanho do dominio esta condicionado as
dimensoes do campo de fase. Neste caso o dominio espacial tem dimensoes 250 x 326 x 298.
Enquanto a JDC e a towerDS processam todas células, a blockDS processa somente uma
parte do dominio (veja Segao 4.4). A Figura 5.12 mostra, por tamanho de bloco usado, a
fracao de células processadas ao empregar a blockDS. A fracao de células ativas definidas
pelo campo de fase ¢, ou seja, onde efetivamente ha tecido, ¢ de aproximadamente 27%

do dominio.

5.4.3 Avaliacao de desempenho com uma tnica GPU

O estudo comparativo das implementacoes paralelas do modelo OVVR foram conduzidas
nas duas GPUs com mesma architetura, a GTX 1080Ti e a Tesla P100. As Figuras
5.13 e 5.14 mostram o tempo total de processamento na GPU demandado por cada uma
das implementacoes para o calculo de 20.000 passos de tempo. Em ambas as GPUs a
implementagao usando a blockDS é mais de 6x mais rapida que as as outras versoes na
1080Ti e mais de 10x mais rapida na P100. Nas partes inferiores de ambas as figuras
pode-se observar, com mais clareza, o comportamento do tempo total de processamento
na GPU em fun¢ao do tamanho do bloco. A variagao do tempo ¢é inferior a 3s em ambas as
GPUs. As Tabelas 5.7 e 5.8 mostram, respectivamente, o melhor resultado (menor tempo
de processamento) para cada abordagem paralela para cada GPU. A Figura 5.15 mostra,
para os cenarios mais rapidos, o numero médio de células processadas por segundo. No

caso do OVVR ha uma elevada demanda por registradores, limitando o nimero de blocos
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ativos por SM e, consequentemente, degradando o desempenho da JDC e da towerDS. O
efeito é ainda mais notavel na towerDS (pior desempenho) devido a presenga das variaveis

usadas no mapeamento das threads nas posi¢oes de memoria, tais variaveis nao estao
presentes na JDC.

GPU blockDS JDC  towerDS
1080Ti  344,5 1851,5 3049,4
P100  264,8 2681,4 2821,4

Tabela 5.7: Tempo de GPU necessario para processar 20.000 passos de tempo na imple-
mentac¢ao do modelo OVVR com a estrutura de dados adaptativa blockDS.

GPU  blockrDS JDC towerDS

1080T1 o8 10 6
P100 75 7 7

Tabela 5.8: Nuimero médio de passos de tempo calculados por segundo na implementacao
do modelo OVVR com a estrutura de dados adaptativa blockDS.
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Figura 5.12: Fragao de células processadas com a blockDS.
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5.4.4 Simulacao 2D

Para avaliar o comportamento da simulagao numérica com a blockDS, executamos um
experimento 2D usando uma camada do campo de fase. A Figura 5.16 mostra oito
frames de uma simulacao de 600ms de atividade elétrica. Pode-se observar a propagacao
coerente do estimulo através da area do tecido, respeitando os espagos vazios. A titulo
de comparacao, sao exibidos, lado a lado, os resultados da simulagao com a blockDS e
com a JDC. A terceira coluna da figura mostra a diferenga nos valores do potencial de

membrana entre as duas simulacoes.

A abordagem paralela com a estrutura de dados adaptativa blockDS é consideravel-
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Figura 5.13: Tempo de processamento em fun¢ao do tamanho do bloco. Neste experimento

foram calculados 20.000 passos de tempo na GPU GTX 1080 Ti. O grafico de baixo foca
na blockDS.
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Figura 5.14: Tempo de processamento em fun¢ao do tamanho do bloco. Neste experimento
foram calculados 20.000 passos de tempo na GPU Tesla P100. O grafico de baixo foca na
blockDS.

mente mais rapida que as demais abordagens avaliadas. Além disso, o experimento 2D
mostrou que a redugao do dominio feita pela blockDS nao tem efeitos significativos nos
resultados numéricos, permanecendo a simulagao coerente com uma simulagao com o do-
minio completo (caso da JDC e da towerDs). Existem diferengas entre as frentes de onda
que podem ser observadas nas segunda, terceira e quarta linhas da Figura 5.16. Essa
diferenca é da ordem de 2,0 x 1073 nas segunda e quarta linhas, e 5.0 x 10~* na terceira

linha. Essas pequenas diferencas podem ter sido geradas na exportagao dos dados.
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Capitulo 6

Conclusao

Simulagoes da eletrofisiologia do tecido cardiaco tem grande importancia nas pesquisas
médicas para tratar arritmias e outros problemas do coragao. Nesta pesquisa de tese
foram desenvolvidas e adaptadas metodologias para executar simula¢oes numéricas da
eletrofisiologia do tecido cardiaco usando modelos mateméticos e computacao paralela. As
metodologias de implementacao propostas foram projetadas para simulacoes utilizando
ambientes hibridos compostos por CPUs e GPUs. O foco dos esforcos empregados estava
em extrair o maximo de capacidade de processamento paralelo de uma GPU, buscando

simulagoes proximas ao tempo real.

Na primeira etapa de pesquisa buscamos na literatura quais métodos vem sendo em-
pregados para a aceleragao das simulagoes da eletrofisiologia cardiaca em GPUs. A des-
peito do método numérico usado, em sua maioria, os autores empregam técnicas baseadas
em estruturas de dados lineares nas quais um dominio bi ou tri-dimensional é linearizado
usando a ordenacao linha majoritaria. Neste trabalho o método numérico usado para
calcular a solugao da equagao de reagao-difusao (Equagao 2.1) foi o método de diferengas
finitas. Este é um método simples, mas eficiente para simulagoes de fenémenos de arrit-
mia com a ocorréncia de ondas espirais no tecido cardiaco. Em 2009, Micikevicius [31]
propds uma técnica de paralelizacao do método de diferencas finitas em GPU. Tal técnica

foi utilizada por diversos autores (vide Capitulo 3).

A técnica proposta por Micikevicius, chamada janela deslisante (JDC), consiste em
usar blocos bi-dimensionais para processar dominios tri-dimensionais com uma iteracao
na direcao Z. A cada iteracao, a JDC usa a memoria compartilhada e os registradores
da GPU para armazenar os dados a serem processados por um bloco. Contudo, essa
técnica é, ainda hoje, usada em combinagao com dados armazenados linearmente usando

ordenacao linha majoritaria, mas tal combinacao pode acarretar problemas de acesso
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aos dados nas vizinhangas dos blocos (vide Capitulos 3 e 4). Tendo isto em vista, na
segunda etapa da pesquisa, foi desenvolvida uma estrutura de dados que, se comparada a
JDC com linha majoritaria, reduz o tempo de computacao do passo de tempo numeérico.
Os resultados experimentais mostram que dependendo do tamanho do dominio e da GPU
utilizada, a combinagao da técnica de janela deslizante com a estrutura de dados em torre,
aqui proposta, pode reduzir o tempo de uma simulacao em até 41%, quando comparado
a JDC com ordenacao linha majoritaria. Com uma Tesla P100, nossa implementacao
do modelo Karma de duas variaveis simula um segundo do tempo real (20.000 passos de
tempo numérico) em 14s, para um dominio com 256% células, e em 112s, para um dominio
com 5123 células. Nossa implementacao do Karma com a estrutura em torre processa 23.9
bilhoes de células por segundo em uma GPU Tesla P100, tendo desempenho melhor que

trabalhos anteriores usando a JDC.

Os experimentos realizados mostram que o nimero de células pode ser um limitante
para as simulagoes em GPU, pois poderia nao haver espago suficiente na memoria global
para armazenar as varidveis. Portanto, na terceira etapa foi desenvolvida uma estraté-
gia de comunicagao para possibilitar executar uma simulacao usando multiplas GPUs.
Usando uma DGX-1 da Nvidia, com 8 GPUs P100, nos aproximamos do tempo real
simulando 1 segundo de atividade elétrica do coragao em ~ 4.5 segundos. Neste caso o
dominio era composto por 2563 células. Para um dominio com 1024 células, a implementa-
¢ao multi-GPU desenvolvida nesta pesquisa foi capaz de processar, usando 8 GPUs P100,
145 bilhoes de células por segundo. O modelo matematico usado nesta implementacao
também foi o Karma de duas variaveis. Os resultados obtidos mostram um impressio-
nante ganho de performance com o uso da memoria paginada. Recentemente Kaboudian
et al. (2019) [25] relatou a capacidade de processar 9,96 x 100 células por segundo utili-
zando a API WebGL e uma GPU Titan X com arquitetura Pascal. Tais resultados foram
obtidos com um modelo de trés variaveis muito similar ao Karma, contudo o dominio do

experimento era um dominio 2D com apenas 5123 células.

A quarta etapa da pesquisa focou em um modelo eletrofisiolégico mais realista, e
consequentemente mais complexo. Foi usado o modelo OVVR [36] de 41 variaveis, e um
campo de fase ¢ que representa a geometria do coracao (vide Se¢ao 5.4.1). Desenvolveu-se
uma nova estrutura de dados capaz de se adaptar a geometria do coragao, mas mantendo
uma distribuicao de dados capaz de atender as condigoes de coalescéncia nas transacoes
de memoria. Foi desenvolvido também um algoritmo para mapear as threads de cada
bloco nas diversas posigoes de memoria que serdo acessadas (vide Segao 4.4). Simulagoes

em duas dimensoes nao mostraram diferencas entre os resultados numéricos obtidos com a
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estrutura adaptativa, que reduz o tamanho do dominio, e a solu¢ao com a JDC. O campo
¢ utilizado em nossos experimentos é composto por 250 x 326 x 298 células. Nessas
condicoes, a implementagao do OVVR, usando a estrutura de dados adaptativa, chega a

ser dez vezes mais rapida que ambas a JDC e a implementacao com a estrutura em torre.

Os experimentos realizados nesta pesquisa envolveram nao somente o desenvolvimento
e implementagao de técnicas computacionais, mais também a implementacao dos modelos
Karma e OVVR. Em particular a implementacao do simulador em GPU com o modelo
OVVR foi um desafio por tratar-se de um modelo complexo composto por dezenas de

equagoes [36].

Nesta pesquisa de tese buscamos implementagoes em GPU otimizadas para executar
simulagoes da eletrofisiologia cardiaca em tempos proximos ao tempo simulado. Conse-
guimos aprimorar o método classico de paralelizagao em GPU do método de diferencas
centradas, proposto por Micikevicius em 2009 e muito utilizado ao longo dos anos. Tam-
bém propusemos uma método novo capaz de reduzir a carga de trabalho adaptando-se
a geometria do coragao e a presenga ou nao de tecido nas células do dominio discreto.
Nossa implementacao com miltiplas GPUs chega proximo ao tempo real para um mo-
delo mais simples. J& com a implementagao usando a estrutura adaptativa conseguimos
executar uma simulagao, usando um modelo complexo com 41 variaveis, num dominio
com ~ 2,41 x 107 células, em apenas 265s. Até onde nosso levantamento da literatura
mostrou, nao hé trabalhos implementando o modelo OVVR 3D em GPUs usando CUDA

e uma abordagem como a blockDS (vide Capitulo 3).

6.1 Trabalhos futuros

Esta pesquisa de tese concretizou seus objetivos, mas abriu portas para questoes que

podem ser investigadas em trabalhos futuros.

Os resultados encontrados no experimentos com o esténcil de diferencas finitas 5.2
sugerem investigar a relagao entre o niimero de passos de tempo processados por segundo

para esténceis de ordem superior a 4.

Holewinski (2012) [22] e Zumbusch (2012) [52] propoe uma estratégia paralela para
diferencgas finitas em GPUs chamada de agrupamento espago-temporal (space-time bloc-
king). Essa estratégia consistem em usar a memoria compartilhada de forma que um
mesmo kernel possa calcular mais de um passo de tempo numérico. Combinar esta técnica

com as estruturas de dados propostas tem grandes chances de resultar em uma aceleragao
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ainda maior das simulagoes numéricas da dinamica da eletrofisiologia do coragao.

Outra questao relevante reside na real eficiéncia do método classico da janela desli-
sante. Alguns resultados preliminares indicaram que esta pode nao ser a abordagem mais
eficiente nas GPUs modernas. Estudos mais profundos sobre uso de memoria comparti-
lhada e “cacheamento de dados” podem ser realizados para averiguar sob quais condi¢oes

o uso da memoria compartilhada é a melhor estratégia.
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