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ATMOSFERICA DE RADIONUCLIDEOS

André Luis da Silva Pinheiro
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Com o objetivo de melhorar a previsao da dispersao atmosférica de radionuclideos
(DAR) nas proximidades da Central Nuclear Brasileira Almirante Alvaro Alberto
(CNAAA), estd em desenvolvimento um sistema computacional mais refinado. Para
alcancar o refinamento desejado, o esforgo computacional necessario aumenta de tal
forma que a execucdo do sistema pelos computadores atuais leva a um tempo de
processamento proibitivo. Com o objetivo de acelerar a execucao de tal sistema refinado,
permitindo seu uso efetivo na previsdo em tempo real da DAR, uma abordagem paralela
baseada em GPU foi proposta. Basicamente, o sistema DAR usado no CNAAA é
composto por 4 médulos principais (programas): Mddulo Termo Fonte, Campo de Vento,
Dispersao de Pluma e Mddulos de Projecéo de Pluma.

Este trabalho é focado no médulo do Campo de Vento, que utiliza uma abordagem
ndo divergente, com base no modelo Winds Extrapolated from Stability and Terrain
(WEST). Devido a forte natureza sequencial do algoritmo, a decomposi¢do do dominio
por um particionamento 3D-Red-Black foi proposto e um novo algoritmo baseado em
GPU paralelo foi implementado usando o Compute Unified Device Architecture (CUDA)
e a linguagem de programagdo C. Como resultado, o tempo de execugdo de uma
simulagdo de malha fina diminuiu de cerca de 450 segundos (executado em um Intel-17)
a 5,60 segundos (em execucdo em uma GPU GTX-680). Aqui, sdo apresentadas e
discutidas as questdes mais importantes da implementacédo paralela, sua otimizagdo, bem

como os resultados comparativos.
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GPU-BASED COMPUTING PARALLEL MODEL FOR CALCULATING THE
WIND FIELD OF A RADIONUCLIDE ATMOSPHERIC DISPERSION SYSTEM

André Luis da Silva Pinheiro
March/2017

Advisor: Roberto Schirru

Department: Nuclear Engineering

In order to improve the prediction of atmospheric dispersion of radionuclide
(ADR) in vicinity of Central Nuclear Almirante Alvaro Alberto (CNAAA) Brazilian
Nuclear Power Plants (NPP), a more refined computational system is under development.
To achieve desired refinement, the required computational effort increases in such a way
that system's execution by current computers leads to prohibitive processing time. Aiming
to accelerate execution of such refined system, allowing its effective use in real-time
prediction of ADR, a GPU-based parallel approach has been proposed. Basically, the
ADR system used in CNAAA is comprised by 4 main modules (programs): Source Term,
Wind Field, Plume Dispersion and Plume Projection modules.

This work is focused on the Wind Field module, which uses a mass-consistent
approach, based on Winds Extrapolated from Stability and Terrain (WEST) model. Due
to the strong sequential nature of the algorithm, domain decomposition by a 3D-Red-
Black partitioning was proposed and a new parallel GPU-based algorithm was
implemented using the Compute Unified Device Architecture (CUDA) and C
programming language. As a result, the execution time of a fine-grained simulation
decreased from about 450 seconds (running on an Intel-17) to 5,60 seconds (running on a
GTX-680 GPU). Here, the most important issues of the parallel implementation, their

optimization, as well as comparative results, are presented and discussed.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.1. APRESENTACAO DO PROBLEMA

De acordo com a trigésima terceira edi¢do do relatério Energy, Electricity and
Nuclear Power estimates for the Period up to 2050, publicado pela IAEA
(INTERNATIONAL ATOMIC ENERGY AGENCY, 2013, p. 21), os reatores nucleares
em 2012 foram responsaveis por 11,3% da producdo de energia elétrica no mundo €, em
2020 estima-se que esta producdo possa chegar em até 13,9%. Ja em 2012, a energia
nuclear foi a quarta maior fonte de energia; ficando atras do carvao, dos combustiveis
liquidos e do gas natural. Apesar de ser uma energia limpai, 0 perigo se encontra no
material de alta radioatividade necessario ao funcionamento das usinas e na possibilidade

de acidente, que podem ser devastadores.

Apesar de todos os esforcos e tecnologias empregadas na seguranga das usinas
nucleares, diversos acidentes ocorreram ao longo dos anos. O acidente ocorrido na
Ucrania, na usina nuclear de Chernobyl em 26 de abril de 1986 é considerado o maior
acidente nuclear da historia da humanidade. O acidente recebeu a classificagdo maxima
de gravidade, o de nivel 7, considerado o mais grave da Escala Internacional de Acidentes
Nucleares (INES). O acidente aconteceu em raz&o do rompimento do reator de uma usina

durante um superaquecimento, o que causou duas explosfes e um incéndio de grandes

1 Quando se fala em “energia limpa”, ndo esta se falando de um tipo de geracdo
de energia que ndo cause nenhum impacto ambiental. Energia limpa refere-se aquela fonte
de energia que ndo langa poluentes na atmosfera, interferindo no ciclo do carbono, e que

apresenta um impacto sobre a natureza somente no local da instalacdo da usina.



proporgdes liberando na atmosfera toneladas de radionuclideos. A pluma radioativa foi
arrastada pelo vento e se espalhou pela Unido Soviética, Europa Oriental, Escandinavia e

Reino Unido, contaminando quase trés quartos da Europa e matando milhares de pessoas.

O acidente nuclear na usina de Three Mile Island perto de Harrisburg, capital da
Pensilvania, Estados Unidos, ocorreu no dia 29 de setembro de 1979 e é considerado o
maior acidente nuclear da histéria dos Estados Unidos, atingindo o nivel 5 na Escala
Internacional de Acidentes Nucleares (INES). Apds a quebra da bomba de dgua de um
reator, o nlcleo do reator sofreu uma fuséo parcial. Para evitar uma explosdo, os técnicos
tiveram que liberar vapores e gases radioativos na atmosfera contaminando assim o

ambiente.

J& na Russia em 6 de abril de 1993 uma explosdo na usina de reprocessamento de
combustivel irradiado em Tomsk-7, em uma cidade da Sibéria Ocidental, hoje chamada
de Seversk, provocou a formacdo de uma nuvem com a projecao de materiais radioativos.
O numero de vitimas é desconhecido e a cidade é fechada e s6 pode ser visitada a convite

do governo.

Apos ter parte de seu territorio devastado por um terremoto de 8,9 graus na escala
Richter seguido de um tsunami no dia 11 de margo de 2011, os japoneses enfrentaram um
vazamento de radiacdo na usina nuclear de Fukushima. Ap6s o derretimento de trés dos
seis reatores nucleares, a usina comecou a liberar grandes quantidades de materiais
radioativos, tornando-se o maior desastre nuclear desde o acidente nuclear de Chernobil

atingindo o nivel 7 da Escala Internacional de Acidentes Nucleares (INES).



E dificil ndo ficar perplexo diante de tais consequéncias que os acidentes nucleares
deixam. Sdo diversas as vitimas em um acidente nuclear, contando com mortos e doentes

gue tiveram contato direto ou indireto com o material radioativo.

Os acidentes com usinas nucleares geralmente envolvem a liberagéo de radiagoes
que podem ser prejudiciais para as pessoas, meio ambiente e a prdpria central nuclear. A
dispersdo atmosférica e a deposicao de radionuclideos podem impor altas taxas de dose a
populacdo local, juntamente com a contaminacdo do ar, agua, solo, plantas e animais, que

também podem afetar a satide humana por contato direto, inalacdo e ingest&o.

As emissdes dos acidentes das centrais nucleares apresentam muitos produtos de
fissdo prejudiciais e outros radionuclideos de sua cadeia de decaimento, sendo *’Cs e 31|
0s mais investigados devido ao seu grande impacto na salde humana e concentracdes
significativas. Outros radionuclideos, tais como **Xe, 14°Ba, 1°La, ®Sr, também s&o
comuns em liberagGes de acidentes em centrais nucleares. A estimativa da concentragio
de 3! é muito importante na fase inicial da liberacdo devido a sua meia-vida curta de
apenas 8 dias. Por outro lado, os efeitos a longo prazo sdo causados pela contaminacgao
por 13’Cs, que possui meia-vida de 30 anos e podem contaminar geragdes futuras se os

devidos cuidados ndo forem tomados.

Em acidentes severos, grandes quantidades de radionuclideos séo liberadas na
forma de aerossol (**'Cs e 131, por exemplo) e gas (3*3*Xe, por exemplo), formando uma
pluma radioativa, que é transportada pelo vento. De acordo com a caracteristica de
liberacdo (velocidade, temperatura, dimensdes, altitude, altura, etc.) e as condicOes
meteoroldgicas (velocidade do vento, direcdo, estabilidade, temperatura, indice de
precipitacdo, etc.), a pluma pode ser transportada ao longo de muitos quildmetros,

afetando as pessoas e 0 meio ambiente em uma grande area, por dias, meses ou anos
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causando problemas para a populagédo que em algumas vezes sentem de imediato as

consequéncias, outras vezes, ficam com sequelas como por exemplo o cancer de tireoide.

As sequelas deixadas por esse tipo de acidente levam um tempo indeterminado
para desaparecer totalmente, o que explica a dificuldade mundial em esquecer tais
tragédias. O plano de evacuacdo da populacdo no caso de um acidente com dispersao de
radionuclideos na atmosfera, deve levar em consideracao a trajetéria da nuvem radioativa,
para que medidas de protecdo a populagdo nas proximidades do acidente sejam tomadas

de forma a minimizar os danos causados pelo acidente.

Por isso, € muito importante avaliar o risco devido a acidentes em centrais
nucleares, a fim de facilitar a preparacdo e aconselhar a equipe tomadora de decisoes.
Muitos autores, como (CHRISTOUDIAS, PROESTOS e LELIEVELD, 2014),
(ARNOLD, GUFLER, et al., 2012) e (LELIEVELD, KUNKEL e LAWRENCE, 2012)
focalizam suas pesquisas na estimativa do risco devido as liberagdes e a dispersdo

atmosférica de radionuclideos provenientes de acidentes com centrais nucleares.

Nesse contexto, os modelos de dispersdo atmosférica sdo ferramentas importantes
para prever o impacto de eventuais liberacbes radioativas das centrais nucleares. A
previsao rapida e precisa € crucial para conduzir decisdes relacionadas a protecdo de

pessoas e sua evacuacdo da area afetada.

A previsdo da dispersdo atmosférica de radionuclideos (DAR) envolve a
simulacdo de modelos fisicos complexos que consomem tempo e, as vezes, para atingir o
refinamento e a precisdo desejados, o esforco computacional necessario aumenta de tal
forma que a execucdo do sistema pelos computadores atuais leva a um tempo de

processamento proibitivo.



O Sistema de Controle Ambiental (SCA), que é um sistema de previsdo da
dispersdo atmosférica de radionuclideos (DAR), utilizado na Central Nuclear Almirante
Alvaro Alberto (CNAAA) em Angra dos Reis, litoral do Rio de Janeiro, foi desenvolvido
nos anos 80, considerando Vérias simplificacbes e aproximacdes para permitir sua
execucao em tempo real nos computadores disponiveis na época. Algumas simplificacdes

importantes foram:

i)  Representacdo em baixa resolucdo espacial do dominio computacional;
i)  Critérios de parada dos métodos numéricos baseados no numero de iteragdes;

i) O modelo de difusdo se utiliza de um modelo de bufadas2.

Mesmo com tais simplificacbes sendo feitas, ainda era gasto uma grande
quantidade de tempo para a execuc¢do da simulacdo. O Sistema de Controle Ambiental, é
composto por 4 médulos principais (programas): Termo de Fonte, Campo de Vento,

Dispersdo de Pluma e Mddulos de Projecéo.

O modulo Termo Fonte é responsavel pela previsdo de concentragdes e taxas de
liberagdo de material nuclear com base no inventario atual e nos status da central nuclear
(incluindo, se aplicado, o acidente diagnosticado). Um campo de vento ndo divergente é

calculado pelo médulo Campo de Vento, que é um modelo de diagndstico (HOMICZ,

2 0 modelo de bufadas (puff model) é um modelo usado para ajudar a prever como
a poluicdo do ar se dispersa na atmosfera onde os agentes poluidores (no caso 0s
radionuclideos), sdo dispersos na fonte em forma de bufadas em intervalos de tempo e
ndo de forma continua, ou seja, a liberagdo continua de material pode ser representada

pela emissdo de uma sequéncia de bufadas (puffs) discretas.



2002) baseado no Winds Extrapolated from Stability and Terrain (WEST), um algoritmo

da California Air Resources Board.

WEST é um submodelo do codigo DEPICT, que a formulagdo e o manual do
usuario sdo vistos em (FABRICK, SKLAREW e WILSON, 1976). (FABRICK,
SKLAREW e WILSON, 1977) e possuem uma descrigdo muito boa do modelo WEST,
que tem sido utilizado no presente trabalho, ja& que foi a referéncia utilizada no
desenvolvimento do sistema SCA original da CNAAA. Ainda no médulo do Campo de
Vento, o dominio computacional é discretizado em uma grade tridimensional e, para cada
célula (ou nd) da grade, os campos de vento sem divergéncia sdo calculados por
interpolacdo e extrapolacdo de dados observados, seguido de um procedimento de

eliminagdo de divergéncia.

O modulo Dispersdo da Pluma calcula a distribuicdo média de radionuclideos,
usando um modelo de bufadas com difusdo gaussiana e trajetoria lagrangeana variavel
definida por um campo de vento livre de divergéncia tridimensional. E finalmente, o
modulo de Projecéo faz estimativas simplificadas de dispersdes de plumas de até 2 horas

a frente.

O Sistema de Controle Ambiental da CNAAA cobre uma éarea de

aproximadamente (17 x 11) quildmetros na vizinhanga da central nuclear, como mostrado



na Figura 1, em que a posi¢do da central nuclear (CNAAA), bem como as 4 estacOes

meteoroldgicas (A, B, C e D) podem ser vistas.

eqieied Ay

1Ia das
Palmeiras
1

: / . = o '
{ /\A( 4
ceérifral Nuclearg D

" !‘“
W 4
. |
WA _ d X
] | % A\ Almirante’AlVaro Alberto ;'\m 2
£ N

lo‘ w‘t »

@

<& ;

1

\

)
Res. de a‘n}buc‘ ba
e '\

-

| l ’ I 17 Km
: 7

Figura 1 — Localizacdo da CNAAA e regido coberta pelo SCA

Atualmente, o dominio computacional é composto por 23.048 (67 x 43 x 8) células
com areas horizontais de 250 x 250 metros e dimensdes verticais variaveis, cobrindo uma
area total de aproximadamentel7 x 11 quilémetros. Apesar do fato das dimensGes nédo
serem tdo refinadas, outras aproximacoes relevantes sdo ainda observadas nos mddulos
de Campo de Vento e Dispersdo de Plumas. Os modelos de transporte e difusdo utilizados
no modulo Dispersdo de Plumas consideram a representacdo em baixa resolucao espacial
(por exemplo, considera 1 sopro por minuto e um méaximo de cerca de 300 sopros), bem

como outras simplificacdes numéricas.

Outra aproximacdo pode ser observada no algoritmo de minimizagdo da
divergéncia utilizado no médulo Campo de Vento, que utiliza um critério de convergéncia

muito grosseiro (sdo consideradas 56 iteracOes fixas em vez de critérios de parada /
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convergéncia baseados na divergéncia). E, finalmente, mesmo aplicando todas as
simplificagcBes acima mencionadas, era necessario um tempo-passo de 15 minutos para

executar todo o sistema SCA.

1.2. DEFINICAO DO PROBLEMA

Nas usinas nucleares brasileiras em operacdo, a determinagdo do campo de vento
é feita, até entdo, considerando a média das velocidades medidas nas torres em um
intervalo de tempo de 15 minutos e utilizando modelos de baixa resolucéo espacial, para
reduzir o custo computacional envolvido, devido a capacidade de processamento dos

computadores disponiveis na ocasido de seu desenvolvimento.

Devido a estas restricdes computacionais exigidas na época, a resolugdo espacial
do SCA é equivalente as resolucdes utilizadas em modelos de dispersdo atmosférica de
longo alcance, como por exemplo o sistema ARGOS utilizado na Austrélia
(AUSTRALIAN GOVERNMENT, 2008) que quando necessita de um maior
detalhamento (zoom), possui células com dimens@es de 250 metros conforme ilustrado

na Figura 2.



Figura 2 — Células com 250 metros utilizados no ARGOS
Fonte: Evaluation of ARGOS for use in Australia, ARPANSA Technical Report N° 150,
Pgl121

Segundo (PEDERSEN, LEACH e HANSEN, 2007), regiGes que possuem um
namero elevado de variagfes em sua topologia como é o caso de Angra dos Reis, devem
preferencialmente utilizar o Modelo de Dispersdo Urbana (UDM) (HALL, SPANTON,
et al.) que foi desenvolvido para estimar a dispersdo de bufadas (puffs) de contaminantes
do ar a curtas distancias em &reas urbanas. Para estas regides, (PEDERSEN, LEACH e
HANSEN, 2007) recomendam uma resolucdo espacial preferencialmente menor que 100
metros quadrados de forma que as pequenas elevagdes do terreno possam alterar os

padrdes de dispersao do campo de vento (Figura 3).



Figura 3 — Dispersdo em regime urbano
Fonte: Adaptacdo de http://cmg.soton.ac.uk/research/projects/wind-direction-effects-on-
urban-flows, acessado em 16/02/2017

Atualmente, 0 SCA possui uma resolucdo espacial de 62.500 m?, que muito se
afasta dos 100 m? recomendados. Desta forma, o ajuste da resolugio espacial do SCA,
para uma resolugdo compativel a uma boa tomada de decisdo por partes das equipes de
evacuacao se faz necessario, entretanto, considerando a execucdo sequencial do sistema,
com o ajuste da malha tridimensional, o custo computacional aumenta significativamente
para valores inaceitdveis para tomadas de decisdo em tempo real, mesmo nos

computadores atuais.

Segundo (ALMEIDA, 2009), algoritmos paralelos baseados em GPU passam a
ser uma solucdo viavel em tais problemas de alto custo computacional. Entretanto, na
concepc¢do dos algoritmos paralelos, é necessario um estudo detalhado dos modelos
matematicos envolvidos, de forma a se definir as partes do programa que podem ser
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executadas em paralelo. Tal tarefa, por sua vez é ndo trivial, quando os modelos possuem

acoplamentos, como ocorre entre as células da malha a ser calculada.

1.3. OBJETIVOS

Visando melhorar o SCA da CNAAA, o desenvolvimento de uma abordagem
computacional com uma melhor resolucdo espacial e precisa foi desenvolvida neste
trabalho. O uso de computadores modernos ja permite uma execugdo mais rapida do SCA
como ele é, entretanto, para remover todas as simplificagdes anteriormente mencionadas,
0 custo computacional ainda é muito alto mesmo para os atuais computadores. Para
superar tal limitagdo, foi utilizado o uso de técnicas de computacdo paralela. Apés
andlises do algoritmo original, observou-se que poderiam ser feitas melhorias por meio
da computacdo paralela que geraria grande impacto em tempo computacional,

especialmente nos modulos Dispersdo de Plumas, Projecdo e Campo de Vento.

O presente trabalho foca no desenvolvimento de uma abordagem paralela
otimizada para 0 mddulo do Campo de Vento, que tem demonstrado um consumo
excessivo de tempo se o refinamento desejado for considerado na simulagdo. O objetivo
principal deste trabalho é reduzir o tempo de processamento dos calculos do campo de
vento utilizando uma abordagem paralela, mas com a preocupacdo de reproduzir 0s
mesmos resultados (ou 0 mais proximo possivel) obtidos pelo algoritmo original, que foi

validado pela Eletronuclear para uso na CNAAA.

Investigacdes preliminares revelaram que para uma simulacéo realista refinada
usando um dominio computacional composto por 1.475.072 (536 x 344 x 8) nos (células
de cerca de 30m x 30m), o tempo de execucdo do modulo campo de vento (em um
processador Intel Core 17) foi de cerca de 450 segundos. Considerando que um tempo de
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execucao estimado razoavel para o modulo Campo de Vento funcionar corretamente em
aplicacfes em tempo real deve ser de poucos segundos, o tempo de execucdo esta longe

de ser adequado para aplicages em tempo real.

Neste trabalho desenvolveu-se uma abordagem paralela baseada em GPU. Para
isso, utilizou-se a decomposi¢do do dominio por uma parti¢ao tridimensional Red-Black
(FREEMAN e PHIILIPS, 1992); (YAVNEH, 1995), a resolucdo espacial do modelo ja
existente no SCA foi aumentada e utilizando a linguagem de programagdo CUDA
(NVIDIA CORPORATION, 2014) (BUCK, 2007) um novo algoritmo paralelo foi
implementado e otimizado por enxames de particulas (PSO) (KENNEDY e EBERHART,
1995). As questdes mais importantes, os ganhos e limita¢fes da implementacédo paralela,
da otimizac&o bem como os resultados comparativos, séo apresentados e discutidos neste

trabalho.

1.4. MOTIVACAO

O presente trabalho foi motivado pela possibilidade de uma melhora na tomada
de decisdo, levando em consideracdo os padrdes de dispersdo do campo de vento em

pequenas elevacdes no terreno que, até entdo, sao desconsideradas pelo sistema atual.

Outro fator motivador é que com a utilizacdo da computacdo paralela torna-se
possivel a utilizacdo préatica, em tempo real, de um modelo com resolugdo compativel ao

de dispersdo urbana, requeridos pelo SCA das usinas nucleares de Angra 1 e Angra 2.

1.5. TRABALHOS RELACIONADOS E CONTEXTUALIZACAO

Os modelos tridimensionais de campos de vento, revisados por (HOMICZ, 2002),

podem ser classificados em:
12



i)

Modelos interpolados, os mais simples, nos quais os valores observados
sdo apenas interpolados / extrapolados para todo o dominio
computacional;

Modelos diagnosticos (também conhecidos como modelos néo
divergentes) que tentam ajustar um campo de vento interpolado de modo
que a equacdo de continuidade para o fluxo incompressivel seja satisfeita
em cada ponto da grade;

Modelos linearizados, que tentam resolver, ndo apenas as equacOes de
continuidade, mas também as equacfes de momentum de estado
estacionario e;

Modelos progndsticos, que sdo sofisticadas solugdes numéricas, que

podem consumir dezenas de horas ou dias.

Descartando os modelos interpolados devido a sua simplicidade e os modelos

progndsticos devido a sua enorme demanda computacional, (HOMICZ, 2002) concluiu
que os modelos diagndsticos sdo mais adequados, do que os linearizados, para prever a

dispersdo atmosférica de materiais perigosos em cenarios de resposta de emergéncia.

Seguindo esta classificacdo, WEST, o modelo do campo de vento utilizado neste

trabalho, € um modelo de diagnéstico ou ndo divergente, portanto, é apropriado para uso
em sistemas de resposta de emergéncia. Além disso, modelos de diagnostico tém sido
utilizados em varios sistemas DAR, tais como em RASCAL 4.0 (NUCLEAR
REGULATORY COMMISSION, 2012); (RENTAI, 2011), WindNinja (FORTHOFER,
SHANNON e BUTLER, 2009) (FORTHOFER, SHANNON e BUTLER, 2010) e outros.
(KOVALETSA, KOROLEVYCHQC, et al., 2013) relatou vantagens do uso de modelos

diagnosticos também na dispersdo atmosférica em microescala.
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Embora sejam qualificados para a aplicagdo proposta, os modelos de campo de
vento de diagndstico podem tornar-se muito demorados dependendo da dimensdo do
dominio computacional. Para superar tal limitacdo, (SANJUAN, BRUN, et al., 2014)
propds usar a particdo de mapa, para permitir que a simulacdo seja dividida e executada
por muitos computadores. Em 2015, eles enfrentaram novamente problemas com 0s
tempos de execucdo e precisaram adaptar a resolugdo do mapa em um problema
semelhante (SANJUAN, MARGALEF e CORTES, 2015) usando o programa de campo

WindNinja (FORTHOFER, SHANNON e BUTLER, 2009).

Ainda hoje, o custo computacional relacionado ao célculo do campo de vento é
uma restricdo. Em trabalhos muito recentes, (SANJUAN, MARGALEF e CORTES,
2016) ainda estdo investigando novas abordagens para acelerar simulagfes de campo de
vento. Neste artigo, 0 método Schur de decomposicdo de dominio (LAUB, 1979),
(BARTH, CHAN e TANG, 1998) é proposto para acelerar calculos de campos de vento
e como resultado, eles alcangcaram um speedup de cerca de 5,5 vezes executando o sistema
em um cluster de computadores de 10 nds, diminuindo o tempo de simulagdo de 496s

para 90s utilizando uma malha de 800 x 800 (160.000) células.

O processamento paralelo em clusters de computadores tem sido amplamente
aplicado para acelerar simula¢gdes que consomem muito tempo em diversos campos.
Algumas aplicagBes em engenharia nuclear (WAINTRAUB, SCHIRRU e PEREIRA,
2009), (PEREIRA e SACCO, 2008), incluindo a dispersdo atmosférica de radionuclideos
(DE SAMPAIO, JUNIOR e LAPA, 2008) séo relatadas. Deve-se enfatizar que, no
trabalhno mais recente, foi investigada uma abordagem de dindmica de fluidos
computacional (CFD) para dispersdo em escala local de radionuclideos, entretanto o

calculo do campo de vento néo foi utilizado.
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Uma tecnologia mais recente e mais barata na computacdo paralela é o uso de
unidades de processamento grafico (GPU) para computacdo de proposito geral. Tal
abordagem também tem sido explorada em muitos campos. Alguns exemplos na area
nuclear séo a recarga de reatores (HEIMLICH, SILVA e MARTINEZ, 2016), o transporte
de néutrons (PEREIRA, MOL, et al., 2013) e (HEIMLICH, MOL e PEREIRA, 2011). As
implementacdes de GPU na modelagem da dispersdo atmosférica também foram
investigadas (SINGH, PARDYJAK, et al, 2011), (HARVEY, HAMEED e
VANDERBAUWHEDE, 2014), mas sem se concentrar no calculo do campo de vento.
Pode haver algumas outras investigacdes de sistemas de dispersdo atmosférica acelerados
por GPU, no entanto, neste trabalho, o interesse € restrito somente aos célculos de campos

de vento néo divergentes.

Até a presente data, o autor ndo encontrou artigos de revistas enfocando
diagndsticos utilizando simulag¢6es de campo de vento acelerados por GPU. No entanto,
uma recente tese de bacharelado da Universitat Autonoma de Barcelona (Medina e
Cortés, 2015) investigou o uso da GPU para acelerar o calculo do campo de vento. O
trabalho relata acelerac6es de cerca de 40 vezes usando um modelo de GPU GTX-TITAN
para acelerar o codigo de campo de vento WindNinja. O referido documento é, contudo,

demasiado curto e ndo fornece detalhes aprofundados sobre a modelacéo.

O modelo e / ou 0 método numérico utilizado pode ter grande influéncia sobre a
facilidade ou a dificuldade de alcancar um paralelismo eficiente. Alguns algoritmos tém
paralelizacdo trivial devido a independéncia natural de seus processos, como 0s modelos
de campo de vento interpolados. Outros, por outro lado, apresentam natureza sequencial,

levando a solucGes paralelas ndo diretas. Nestes casos, as técnicas de decomposicdo do
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dominio podem ser utilizadas para modificar o algoritmo, de modo a facilitar a

paralelizacdo.

Entre os autores aqui citados, Sanjuan utilizou 0 método Schur de decomposigédo
de dominio (LAUB, 1979), (BARTH, CHAN e TANG, 1998) aplicado a um diagndstico
de paralelizacdo do campo de vento. (HEIMLICH, MOL e PEREIRA, 2011) usou um
particionamento 2D-Red-Black aplicado a uma solugdo baseada em Gauss-Seidel de um
problema de transferéncia de calor. No presente trabalho, propde-se uma abordagem 3D-

Red-Black para o algoritmo de minimizagéo da divergéncia.

1.6. ORIGINALIDADE

O desenvolvimento de um modelo computacional paralelo, com resolucdo
compativel ao da dispersdo urbana, utilizando GPU para o calculo do campo de vento
tridimensional ndo divergente, para utilizacdo em um sistema de dispersdo atmosférica
de radionuclideos. O modelo 3D-Red-Black e sua utilizacdo como abordagem para a
particdo do dominio computacional no algoritmo de minimizacdo da divergéncia. A
otimizacdo da alocacéo de threads, utilizando-se do algoritmo de otimizac&o por enxame
de particulas, possuem em si préprios um carater inovador e até onde vai Nnosso

conhecimento ndo existe outra pesquisa nestas areas.

1.7. JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

Na engenharia nuclear, diversos problemas apresentam solucfes que demandam
simulacdes computacionais de alto custo. A exemplo disso, pode-se citar os classicos
problemas de projeto neutrdnico e termo hidraulico (DANIELA MAIOLINO, 2011) ea

otimizacdo da recarga de combustivel nuclear (NICOLAU, 2014), (OLIVEIRA, 2013).
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Seguindo a mesma linha de simulagGes computacionais de alto custo e as
restricbes impostas pelos sistemas computacionais da época, no final da década de 80, o
Sistema de Controle Ambiental (SCA) foi desenvolvido e para que o sistema fosse
computacionalmente viavel, uma série de restricdes se fizeram necessérias dentre elas, a
utilizacdo de uma malha fixa tridimensional com 67 x 43 x 8 células para mapear a regido

de interesse em Angra dos Reis, um espaco de 16.750 x 10.750 x 1.700 metros.

Devido a necessidade desta configuragdo de malha, o espaco ocupado por cada
célula representa um volume consideravel (baixa resolugdo espacial ou malha grossa) e,
quando utilizado pelo SCA para o calculo do campo de velocidade do vento o resultado
obtido representa para cada célula um vetor velocidade do vento de iguais proporcdes ao

tamanho da célula.

Tal resolucgéo espacial gera campos de velocidade de vento com baixa resolucéo,
que como consequéncia direta, a complexidade do terreno como prédios, residéncias e
principalmente pequenas variagdes de altura do terreno que normalmente gerariam

dispersdes no vetor velocidade do vento sdo simplesmente desprezados.

Para que a trajetoria da nuvem radioativa no caso de um acidente nuclear seja a
mais precisa possivel, é necessario que o campo de vento também o seja e, a
complexidade do terreno ndo deve simplesmente ser ignorada. Com uma representacéo
mais refinada do terreno, € possivel se obter uma melhor previsdo da dispersédo de
radionuclideos no meio, possibilitando um melhor planejamento da evacuacdo de

pessoas, visando uma minimizacao na exposi¢cdo das mesmas.

Mesmo com os atuais processadores existentes no mercado, um pequeno aumento

na resolucdo espacial no SCA, aumenta significativamente o custo computacional do
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sistema que recai no problema onde programas concebidos para execucdo sequencial (em
um Unico processador) ainda se tornam lentos. Desta forma, entende-se que uma
arquitetura computacional que suporte computacdo paralela seja uma solucdo eficiente

para que o aumento na resolucdo espacial do SCA seja realizado.

O uso da Computacdo Paralela vem permitindo a utilizagao eficiente (em tempos
aceitaveis) de modelos mais precisos em simulagdes de alto custo computacional, que no
caso particular do campo de vento, pequenas ondulac6es no terreno passam a modificar

os padrdes de dispersdo do campo de velocidade de vento.

Trabalhos anteriores (ALMEIDA, 2009), (MORAES, 2012), (ROCHA, 2008),
(HUSEMANN, GOBBI, et al., 2013) e (NVIDIA CORPORATION, 2015) mostraram
que as simulagdes baseadas em GPU podem reduzir centenas de vezes o tempo de uma

simulacéo.

Considerando a extrema importancia na analise de riscos e tomada de decisao,
antes (em tempo de planejamento), durante e depois da ocorréncia de incidentes com
liberacdo de material radioativo na atmosfera, em instalagdes nucleares de poténcia, existe
um atual interesse no aumento da resolucdo da simulacéo da dispersdo dos radionuclideos

que, para tal, deve-se aumentar a resolucdo do campo de vento.

1.8. METODOLOGIA

Inicialmente foram estudados artigos e teses relacionados com programacao
CUDA e campo de vento. Em seguida, foi aprofundado um estudo sobre o cddigo do
campo de vento de forma que pudesse ser desenvolvido um aumento da resolugéo espacial
nos eixos x e y proximos a resolucdo compativel ao de dispersao urbana. Diversos niveis

de refinamento (maior resolucao espacial) foram utilizados.
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Foi feita uma investigagdo do comportamento do campo de vento com um nivel
de refinamento maior para uma prévia identificacdo de possiveis discrepancias devido ao
aumento da resolucdo espacial. Foi feito um estudo dos possiveis trechos do algoritmo do
campo de vento para determinar quais funcbes seriam paralelizaveis e de alto custo

computacional.

Na sequéncia, foi realizado um estudo, pesquisa e aprofundamento das técnicas
de paralelizacdo e programacdo de GPU para cada trecho do codigo anteriormente
identificado como paralelizavel do algoritmo, utilizando CUDA. Nesta etapa, as sub-
rotinas de calculo foram novamente testadas e seus resultados confrontados com aqueles
ja obtidos anteriormente. Finalmente, o algoritmo foi otimizado utilizando-se a
otimizacdo por enxame de particulas (PSO) de forma a gerar um campo de vento
tridimensional ndo divergente paralelo com as melhores configuracGes encontradas pelo

algoritmo PSO, desta forma minimizando o tempo total de execugéo do algoritmo.

Ao término de cada experimento, 0s ganhos em termos de tempo de
processamento foram comparados e analisados. Durante todo o trabalho, o algoritmo foi
submetido a simulacdes realisticas, utilizando dados reais adquiridos das estacGes
situadas nas torres A, B, C e D conforme ilustrado na Figura 1 pelas respectivas letras.
Ao final foi feita uma avaliagdo qualitativa considerando os trabalhos relacionados

comparando os resultados obtidos neste trabalho com os apresentados na literatura atual.
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CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. AATMOSFERA

A atmosfera é constituida basicamente por uma mistura de gases que variam em
quantidade dependendo da regido e altitude. Aproximadamente nos primeiros 80 Km esta
mistura é bastante homogénea e segundo (LIOU, 1980) é composta basicamente por
78,00% de nitrogénio, 20,90% de oxigénio, 0,90% de argdnio, 0,03% de didxido de
carbono e ainda outros gases em quantidades praticamente despreziveis (abaixo de
0,001%) como por exemplo o nednio, hélio, metano, criptdnio dentre outros conforme

ilustrado na Tabela 1.

Constituintes Porcentagem
Nitrogénio (N) 78,00 x 100
Oxigénio (02) 20,90 x100
Argonio (Ar) 0,90 x 100
Dioxido de carbono (Co2) 0,03 x 100
Neodnio (Ne) 18,18 x 10-4
Hélio (He) 5,24 x 10-4
Criptonio (Kr) 1,14 x 10-4
Xenonio (Xe) 0,89 x 10-4
Hidrogénio (H2) 0,50 x 10-4
Metano (CH4) 1,50 x 10-4
Oxido nitroso (N20) 0,27 x 10-4
Mondxido de carbono (CO) 0,19 x 10-4
Vapor d"agua (H20)* 0,0 - 0,04 x 100
Ozbnio (0O3)* 0,0-12,00 x 10-4
Didxido de enxofre (So2)* 0,10 x 10-6
Dioxido de nitrogénio (NO2)* | 0,10 x 10-6
Amédnia (NH3)* 0,40 x 10-6
Oxido nitrico (NO)* 0,50 x 10-7
Sulfito de hidrogénio (H2S)* | 0,50 x 10-8

* Constituintes de concentracéo variavel

Tabela 1 - Adaptada de (LIOU, 1980)
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A érea de interesse deste trabalho se encontra na primeira camada atmosférica
chamada de troposfera ou baixa atmosfera que se estende do solo até aproximadamente
10Km de altura, mais precisamente em uma regido chamada de camada limite
atmosférica, camada limite planetaria ou ainda baixa troposfera, que € uma regido
préxima da superficie que varia de 200 m a 2.000 m dependendo da localizacdo e

condig0es de estabilidade (STULL, 1988).

A camada limite atmosférica ou CLA pode ser dividida verticalmente em 3 outras
regides: a subcamada laminar, a camada superficial e a camada de transi¢cdo. A sub
camada laminar é a camada mais préxima do solo e se estende da superficie até a altura
da rugosidade aerodindmicas (zo), caracterizada por um escoamento laminar logo acima
da superficie (aproximadamente 1mm) e um escoamento turbulento ndo totalmente
desenvolvido no restante desta camada. A camada superficial é a camada intermediéaria
da camada limite atmosférica, onde os fluxos turbulentos sdo aproximadamente
constantes com a altura. Esta camada se estende desde a altura da rugosidade dinamica

(20) até aproximadamente 100m.

A camada de transicdo € a camada mais distante do solo, que ainda sofre os efeitos
térmicos e mecanicos e se estende do final da camada superficial até o final da camada

limite atmosférica. Esta camada possui caracteristicas e nomes préprios dependendo da

3 Formalmente, corresponde a altura a partir do solo (em metros) onde a

velocidade do vento é igual a zero.

21



estabilidade atmosférica. A estabilidade atmosférica € uma medida do grau de turbuléncia

na atmosfera, que € gerada pela turbuléncia mecanica e pela turbuléncia térmica.

Dependendo da hora do dia, temos uma maior ou menor atuacao da turbuléncia
térmica sobre a turbuléncia mecénica, desta forma, durante o dia com a temperatura na
atmosfera decrescendo temos grandes movimentos verticais é a chamada condicao
instavel de estabilidade. Por outro lado, no periodo noturno temos a temperatura na
atmosfera crescendo e poucos movimentos verticais, € a chamada condicao estavel de
estabilidade. Nas transicGes entre o dia e a noite, podemos observar que ndo ha
interferéncia de temperatura nos movimentos verticais, € a chamada condi¢do neutra de

estabilidade.

O transporte dos radionuclideos na atmosfera langcados de uma fonte, podem
ocorrer através da adveccdo que € o transporte provocado pela velocidade do vento e é
considerado o principal mecanismo de dispersao, a difusdo turbulenta que é o processo
pelo qual os radionuclideos sdo transportados devido ao movimento turbulento na
atmosfera e a difusdo molecular, que é o transporte devido ao movimento térmico das
moléculas de todas as particulas a temperatura acima do zero absoluto. A difusdo
molecular ocorre em niveis microscépicos e pode ser facilmente desprezado se

comparados com 0s mecanismos de adveccéo e difusdo turbulenta.

A estabilidade atmosférica € uma medida do grau de turbuléncia e reflete as
condigbes de dispersdo da atmosfera. Segundo (ZANNETTI, 1990), a estabilidade

atmosférica pode ser determinada atraveés:

e De métodos empiricos (classe de estabilidade de Pasquill)

e Do ntmero de Richardson fluxo (Ry)
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e Do nimero de Richardson gradiente (Ri)

e Do comprimento de Monim Obukhov (L)

No presente trabalho, a condicéo de estabilidade atmosférica é efetuada com base
nas classes de estabilidade de Pasquill (PASQUILL, 1961) a fim de incorporar a

turbuléncia induzida nas componentes da velocidade do vento.

2.2 MODELOS DE DISPERSAO ATMOSFERICAS DE RADIONUCLIDEOS

Ap0s os poluentes serem lancados na atmosfera, 0s mesmos sao governados por
processos de transporte e difusdo, tais processos sao numerosos e de uma complexidade
tal que para uma correta descrigédo € necessario a utilizacdo de modelos matematicos, pois
sem estes, seria praticamente impossivel a descricdo do comportamento dos poluentes na
atmosfera. Esses modelos procuram resolver as equacBes fundamentais de transporte
aplicados a condicdes iniciais e de contorno de forma a obter uma possivel solu¢do do

comportamento dos poluentes na atmosfera (MELO, 2011).

Os modelos matematicos utilizados na dispersao atmosférica de uma forma geral,
podem ser classificados em duas principais classes, os eurelianos e os lagrangeanos. Os
modelos eurelianos utilizam uma aproximacao da equacao de conservagdo de massa com
uma referéncia fixa em relacdo a terra (SOARES, 2010), j& os modelos lagrangeanos
baseiam-se nas trajetorias para o movimento das particulas do fluido utilizando um
referencial mével que se desloca com a pluma de poluentes (MORAES, 2001). Podemos
ainda destacar os modelos gaussianos que podem ser considerados como uma subclasse
dos dois modelos anteriormente citados, que foram obtidos pela consideragcdo da
homogeneidade da turbuléncia e do vento e da simplificacdo da equacao de transporte de
massa (LONGHETTO, 1980).
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Diversos modelos matematicos sdo utilizados para a modelagem dos poluentes
atmosféricos e como consequéncia, a dispersdao atmosférica de radionuclideos. Podemos
por exemplo citar os dois modelos mais utilizados que sdo o modelo AERMOD (AERmic
MODel) (CIMORELLI, PERRY, et al., 2004), que é um modelo de dispersdo gaussiano
de pluma de estado estacionario, que incorpora a dispersdo do ar na direcdo vertical e
horizontal com base na estrutura da turbuléncia da camada limite planetaria, incluindo o
tratamento de fontes superficiais e elevadas (YANG, YANG, et al., 2005) e o modelo de
dispersdo de bufadas CALPUFF (California Puff Model) (SCIRE, STRIMAITIS e
YAMARTINO, 2000), que € um modelo lagrangeano néo estacionario de dispersdo onde
a pluma € representada por uma série de bufadas (puffs), de material poluente que simula
os efeitos de condigbes meteoroldgicas variaveis no tempo e no espaco sobre o transporte,

transformacéo e remogéo dos poluentes.

Atualmente o modelo de dispersdo atmosférica utilizado nas centrais nucleares
brasileiras, € um modelo gaussiano. Modelos gaussianos, na pratica apenas conseguem
ser utilizados em terrenos que possuem sua geografia plana e se utilizam das classes de
estabilidade de Pasquill para determinar de forma empirica os coeficientes de dispersao
(ZANNETTI, 1990), (TILL e GROGAN, 2008), (SEINFELD e PANDIS, 2006). O
modelo de dispersao atmosférica urbana (Urban Dispersion Model — UDM), € um modelo
matematico do tipo gaussiano com dispersdo de bufadas, que consiste em representar
através de equac0es, a dispersdo atmosferica de poluentes em areas urbanas e ao longo
dos anos, vem ganhando grande interesse devido a presenca de centrais nucleares

proximas de regides urbanas, como € o caso da CNAAA.
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2.2.1. O Modelo de Dispersdo Atmosférica Urbana — UDM

Na analise do vento associada a ocupagao urbana, existe uma superficie rugosa
determinante do comportamento das camadas do ar proximas aos edificios e acima das
coberturas dos prédios. Desta forma, para modelar o comportamento dos ventos urbanos,
é fundamental o conhecimento das caracteristicas aerodindmicas das cidades e do relevo

(GRIMMOND e OKE, 1999).

Na camada limite atmosférica (CLA) (planetary boundary layer - PBL) que ¢é a
camada de interesse para a analise dos ventos urbanos, o escoamento do fluxo de ar possui
comportamento diferenciado ao longo de sua extenséo vertical devido a influéncia de
pequenas elevacdes do terreno e de construcbes como casas e prédios. Seu
comportamento varia do turbulento nos niveis mais proximos do solo ao ndo turbulento

no topo da CLA.

Oke (OKE, 1978) propos a divisdo da CLA em dois niveis: a “camada urbana ao
nivel das coberturas” (urban canopy layer - UCL) que abrange a extensdo do solo até a
altura media das coberturas dos edificios ¢ a “camada limite urbana” (urban boundary
layer - UBL) que ¢ definida como a camada adjacente a superficie do solo que se estende
até o nivel onde a influéncia do atrito é nula. Na Figura 4 podemos notar as camadas

verticais nas areas urbanas propostas por Oke.
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Figura 4 — Camadas verticais nas areas urbanas
Adaptado de (OKE, 1978)

Segundo (HALL, SPANTON, et al.), o modelo de dispersdo urbana (urban
dispersion model - UDM) foi desenvolvido para estimar a disperséo de bufadas (puffs)
de contaminantes do ar a curtas distdncias em &reas urbanas, onde as obstrugdes da
superficie, principalmente edificios e pequenas alteraces no relevo podem modificar os

padrdes de disperséo.

O modelo foi projetado para lidar com distancias entre cerca de 10m e 10 km;
além desta distancia, os dispersantes tendem a encher toda a camada limite e a natureza
da superficie torna-se menos importante para a dispersdo. Segundo (PEDERSEN,
LEACH e HANSEN, 2007) em seu relatério Biological Incident Response: Assessment
of Airborne Dispersion, o tamanho da célula deve ser menor que, preferencialmente, 100

metros quadrados para areas urbanas.
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2.3. SISTEMA DE CONTROLE AMBIENTAL - SCA

O Sistema de Controle Ambiental (SCA), que é um sistema de previsdo da
dispersdo atmosférica de radionuclideos (DAR), utilizado na Central Nuclear Almirante
Alvaro Alberto (CNAAA) e possui como objetivo primordial, servir de ferramenta para
o0 auxilio na tomada de decisdo, caso haja a necessidade de se realizar uma evacuagao, em
virtude de um possivel acidente nuclear com liberacdo de radionuclideos para 0 meio
ambiente. A estrutura modular do sistema SCA usado na CNAAA, é composto por 4
modulos principais: Termo de Fonte, Campo de Vento, Dispersdo de Pluma e Mddulos

de Projecé@o, como mostra a Figura 5.

TOPOGRAFIA

) S
MODULO
INFORMAGAO METEOROLOGICA >
MODULO DISPERSAO > = 3 MODULO DE
SISTEMA DE MONITORAMENTO [ DA PLUMA E DOSE ] [ PROJEGAO ]
DA CENTRAL NUCLEAR \l,
, ——
MODULO - CONCENTRACOES
[ TERMO FONTE ] >
TERMO FONTE

Figura 5 — Estrutura modular do Sistema de Controle Ambiental (SCA)

Em situacOes de emergéncia o fator tempo é primordial, as tomadas de decistes
devem ser feitas de forma rapida e precisa, tendo como base informacdes confiaveis. O
SCA passa aos tomadores de decisdes, informacdes importantes ao que se refere a

situacdo atual, em termos das consequéncias para a populacdo abrangida pela area
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delimitada pelo sistema. Trata-se de um sistema que deve ser usado fundamentalmente
em situacOes de emergéncia ou para simulacdo de treinamento destas situagdes. O SCA
pode ser ativado de duas maneiras: de forma automatica e de forma manual. Na forma
automatica o SCA é ativado no modo de opera¢do em emergéncia toda vez que que uma

das seguintes situacdes ocorrerem:

Sinal de desarme do reator;

¢ Sinal de injecdo de seguranca;

e Alarme de alto nivel de radiagdo em qualquer um dos monitores de
radiacéo;

e Alarme de alta atividade nas salas dos compressores do sistema de
tratamento de rejeitos gasosos;

¢ Baixa pressao nos tanques do sistema de tratamento de rejeitos gasosos;

o Alta pressdo no tanque de alivio do pressurizador (pressao de ruptura do

disco)

J& na ativacdo manual, o SCA pode ser ativado tanto no modo de operagédo de
emergéncia, no caso de um acidente real ou no modo de operacdo de simulagéo, para
treinamento e/ou analise. No modo de operacdo em emergéncia, é considerado a
existéncia de um acidente real e s pode ser desativado pelo pessoal da Protecéo
Radiologica, com ordem expressa da Geréncia de Situacdes de Emergéncia (FURNAS
CENTRAIS ELETRICAS S.A., 1987). Ja no caso do modo de operacio em simulago, o
sistema simula um acidente, mas pode ser desativado a qualquer tempo. O objetivo do
SCA, consiste na avaliacdo da dose radiolégica no meio ambiente e o célculo da dose e

da previsdo de dose recebida por um individuo em um determinado ponto afastado da
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fonte geradora de radiacdo que, no caso de um acidente nuclear, seria a propria usina

nuclear.

Para que a dose radioldgica neste ponto seja devidamente calculada, é necessario
determinar como a concentracdo dos radionuclideos liberados no acidente variam
espacialmente e temporalmente na atmosfera. Por sua vez, para computo da distribuigdo
espacial e da evolugdo temporal do processo de transporte dos radionuclideos emitidos, é
necessario que seja calculada a quantidade de material radioativo liberado durante o
acidente e como foi o transporte e difusdo deste material desde a sua origem até o seu

destino.

Como o transporte e difusdo ocorrem em meio atmosférico é necessario levarmos
em consideracdo as variagcbes com o tempo das condigdes meteoroldgicas como a
velocidade e a estabilidade do vento. Atualmente o SCA leva em consideragdo um
intervalo de tempo de 15 minutos denominado de ciclo. Em cada ciclo, as condig¢des
meteoroldgicas sdo mantidas constantes para que sejam efetuados os calculos necessarios

para a avaliacdo da dose radiologica em um determinado ponto,

A cada ciclo do sistema os seguintes calculos sdo realizados:

1. Avaliacdo da taxa de liberacdo de radionuclideos para a atmosfera;
2. Determinacédo do campo de velocidade e estabilidade do vento;

3. Calculo do transporte e difusdo do material radioativo na atmosfera;
4. Avaliacéo da distribuicdo espacial da dose; e

5. Calculo da dose decorrente de projecdes do ciclo atual.

A avaliacdo da taxa de liberacdo dos radionuclideos para a atmosfera, depende
fundamentalmente do tipo de acidente (real ou simulado), cada acidente em particular
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possui suas proprias caracteristicas que interferem na quantidade dos radionuclideos
liberados. A atividade inicial de cada radionuclideo disponivel para liberagdo depende do
acidente ocorrido e do tipo de radionuclideo considerado identificando-se os caminhos

pelos quais essa liberagcdo pode ocorrer.

Por conta destas particularidades, o operador da usina ao diagnosticar/simular o
acidente ocorrido, deve informar ao sistema através de uma linha de comando qual o
acidente em questdo para que a atividade total liberada no ciclo possa ser calculada pelo
modelo de termo fonte, fazendo um balanco da atividade através de cada caminho
possivel compativel com o acidente, de acordo com o status dos diversos componentes

dos caminhos.

A taxa de liberacdo media do ciclo e calculada, dividindo-se a atividade total
liberada no ciclo, pela quantidade de bufadas liberadas no mesmo ciclo. O valor da taxa
de liberagdo média é tomado como a atividade liberada por uma bufada no ciclo. Uma
vez calculada a taxa de liberacdo média por ciclo, o SCA deve entdo calcular a
distribuicdo espacial do campo de velocidade do vento baseado nos valores médios do
ciclo obtidos nas torres meteoroldgicas, da velocidade do vento (magnitude e direcéo).

Para tanto, a topologia da regido ocupa uma malha fixa tridimensional de 67 x 43 x 8.

O campo de vento é tornado consistente em massa apds um processo de
extrapolacdo e interpolacdo a partir dos valores fornecidos, através de um processo
interativo que elimina as divergéncias do campo interpolado. Com o campo de vento
devidamente conhecido pelo processo acima descrito e distribuido na malha
tridimensional, o calculo do transporte e da difuséo dos radionuclideos na atmosfera é
entdo iniciado e possui um modelo de bufadas tridimensional com trajetoria lagrangeana

variavel e difusdo gaussiana.
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Cada bufada possui uma taxa de liberagdo média que foi calculada pelo modulo

termo fonte e € liberada e transportada durante um intervalo de adveccéo, cujo valor é

definido a cada ciclo, com a velocidade local do campo de vento no ponto que

corresponde ao inicio do intervalo de advecgdo. A contribuicdo de uma bufada para a

concentracdo em cada ponto da malha é determinada pelo modelo gaussiano ao longo da

trajetoria percorrida pela bufada durante o ciclo e a concentragdo em cada ponto da malha

é 0 somatorio das contribuicBes médias das bufadas naquele determinado ponto, durante

o ciclo que estiver sendo processado.

Os seguintes efeitos fisicos sdo considerados no modelo de transporte e difusdo

(COPPE/UFRJ - NUCLEAR, LABORATORIO DE ANALISE E SEGURANCA, 1987).

Efeito de esteira (“building wake™’) causado pelos edificios da usina;
Elevacdo da pluma (empuxo térmico e/ou quantidade de movimento
devido a velocidade de saida do material liberado);

Deplecéo seca (deposicao de particulados e iodos no solo);

Deplecdo molhada (deposicédo de particulados e iodos em caso de chuva
durante o transporte atmosférico);

Decaimento radioativo;

Reflex&o no solo;

Variacdo do coeficiente de dispersdo quando a trajetéria da bufada

atravessa regides com diferentes classes de estabilidade.

Ao final de cada ciclo, sdo geradas tabelas que possuem a concentracao média de

iodos e particulados a nivel do solo e para gases nobres a nivel do solo, 50m, 125m e

275m. Com base nas tabelas geradas, sdo calculadas a taxa de dose média no ciclo e as

doses acumuladas desde o inicio do acidente para a tireoide e pulméo, devido a inalacéo
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de iodos, particulados e gases nobres e para o corpo inteiro devido a imersdo na nuvem

onde somente existe a contribui¢éo dos gases nobres usando-se 0 modelo de pluma finita.

Assumindo a persisténcia das condi¢bes do ciclo atual, tais como condigdes
meteoroldgicas e taxa de liberagdo dos radionuclideos para a atmosfera, o SCA fornece
projecBes para uma e duas horas, para as taxas de dose média e doses acumuladas,

contados a partir do final do ciclo atual.

2.4. 0 MODULO CAMPO DE VENTO

A abordagem gaussiana de modelos de campo de vento, muito utilizada devido a
sua simplicidade, tem sua aplicabilidade bastante restringida e ndo sdo na pratica
utilizadas uma vez que estas abordagens sdo desenvolvidas com base em hip6teses
simplificadoras bastante restritivas (BROWN, ARYA e SNYDER, 1993), tais como
campo de ventos uniforme e constante com o tempo e relevo plano. Os modelos
gaussianos na pratica, apenas conseguem ser utilizados em terrenos que possuem sua
geografia plana e com praticamente nenhuma ocupacéo do solo (FINARDI, TINARELLI,

etal., 1998).

Na prética, devido a complexidade do terreno tais como a ocupacdo do solo por
prédios e residéncias e ventos ndo uniformes, estes geram campos de ventos com
escoamentos locais e como consequéncia, dispersdes particulares em cada local que ndo
conseguem ser reproduzidas por modelos gaussianos, devido as simplifica¢Ges utilizadas

NoS Mesmos.

Modelos de dispersao atmosférica mais sofisticados normalmente requerem como
entrada um campo de vento tridimensional da regido de interesse. Desta forma, em regides

complexas como areas urbanas, metodologias devem ser utilizadas para a obtencdo do
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campo de vento tridimensional, como um passo inicial para o estudo da dispersédo de
radionuclideos. (FINARDI, TINARELLI, et al., 1998) Apresentaram uma revisao
completa de metodologias para obtencdo de campo de vento em condigdes de

escoamentos complexos.

A metodologia usada para gerar o campo de velocidade de vento do SCA esta
baseada no modelo WEST (Winds Extrapolated from Stability and Terrain) (FABRICK,
SKLAREW e WILSON, 1977) implementado no médulo que calcula o campo de vento.
Para descrever a distribuicdo espacial do vento na regido de interesse, usa-se um campo
de velocidade tridimensional e ndo divergente, ou seja, aps um processo de extrapolacéo
e interpolagdo a partir dos valores fornecidos pelas torres, o campo de vento é tornado
consistente em massa, através de um processo iterativo de eliminagdo das divergéncias
do campo interpolado. (COPPE/UFRJ - NUCLEAR, LABORATORIO DE ANALISE E

SEGURANCA, 1987, p. 3-1-2 e 3-3-1).

A presente versdo do modulo responsavel pelo célculo do campo de vento é
resultado da adaptacdo, pelo PEN-COPPE/UFRJ, do programa west.furnas-1p, que
resultou da adaptacdo, pela NUS Corporation, do modulo WEST (Winds Extrapolated
from Stability and Terrain) implementado no c6digo SMOG (Simulation Model of Ozone
Generation), da California Air Resources Board. A regido de interesse € representada por
um paralelepipedo cuja a base inferior esta apoiada no ponto topografico mais baixo da

regido conforme ilustrado na Figura 6.
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Figura 6 — Esquema do reticulado tridimensional
Fonte: Adaptado de http://www.smhi.se/en/research/research-departments/air-
quality/match-transport-and-chemistry-model-1.6831, acessado em 19/02/2015

As dimensbes do paralelepipedo foram determinadas pelas limitacGes de
armazenamento dos computadores disponiveis na época sendo seu volume subdividido
em outros volumes retangulares com dimensdes Axn = Ayn = 250 m e Azx = variavel,

conforme ilustrado na Tabela 2.

Zg | 1700 m | AZg | 450 m
Z7 | 1250 m | AZ7 | 450 m
Zs|800m | AZs | 350 m
Zs | 450m | AZs | 200 m
Zs|250m | AZs| 100 m
Z31150m | AZ3z | 50m

Z> | 100m | AZ> |50 m

Z1|50m AZ1 | 50 m

Zo | Om
Tabela 2 — Niveis de altura do paralelepipedo
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Esta configuracdo caracteriza um reticulado tridimensional fixo de tamanho 67 x
43 x 8, composto de células retangulares com dimensoes Ax, Ay e Azx cOmo pode ser

observado na Figura 7.

Ay L ax

volume

AN N NN

ANARRYANAN

/i

ANARRNANAY

N
LAY

Z
=
=

AN NN

v
Figura 7 — Células do reticulado tridimensional

No sistema de coordenadas retangulares cartesianas utilizado, a coordenada X esta
orientada na direcdo Leste-Oeste, aumentando no sentido Leste. A coordenada Y esta
orientada na diregdo Norte-Sul, aumentando no sentido Norte e a coordenada Z € a diregdo
vertical, aumentando no sentido do topo do paralelepipedo (COPPE/UFRJ - NUCLEAR,

LABORATORIO DE ANALISE E SEGURANCA, 1987, p. 3-3-2).

A topografia do terreno é representada por células obstaculo ou seja, as células
sofrem uma elevacdao na coordenada Z de forma a corresponder com a elevacéo do terreno
(Tabela 2). A Figura 8 nos mostra uma representacdo de uma topografia simples onde

podemos visualizar as cotas de 150m, 100m 50m e Om.
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O numero de células obstaculo (coordenada Z) em cada posi¢éo (X, Y) da grade
reticulada, é dado como parametro de entrada que contém o numero de células

correspondentes as elevagdes do terreno na posicdo considerada.

Figura 8 — Células obstaculo

A formulacdo matematica para a produzir um campo de velocidade de vento
tridimensional e nao divergente utilizando o modelo de campo de vento Winds
Extrapolated from Stability and Terrain é visto na proxima se¢cdo mas, pode ser
resumidamente descrito pelas seguintes etapas (COPPE/UFRJ - NUCLEAR,

LABORATORIO DE ANALISE E SEGURANCA, 1987, p. 3-3-7 & 3-3-17):

1. As medidas de velocidade, médulo e dire¢do do vento no plano horizontal
sdo fornecidas por 4 torres meteoroldgicas como dados de entrada;

2. Estas mesmas torres fornecem dados sobre a condi¢do de estabilidade
atmosférica;

3. Os valores observados nas torres, sdo extrapolados ao longo das demais

células da regido de interesse;
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4. As componentes horizontais de velocidade u e v sdo entdo determinadas
em todas as células;

5. Um campo de velocidade é gerado fazendo-se uma interpolacdo das
velocidades;

6. O campo de velocidade obtido é ajustado, a fim de que seja satisfeita a
condicgéo de ndo divergéncia

7. Todas as divergéncias residuais séo adicionadas as componentes verticais

por um processo iterativo.

2.5.0 MODELO DO CAMPO DE VENTO

O modelo de campo de vento utilizado neste trabalho € o Winds Extrapolated from
Stability and Terrain (WEST) que é um modelo de campo de vento de diagndstico que
calcula campos de vento tridimensionais, dependentes do terreno e sem divergéncia, com

base nos dados de vento observados como entrada.

A regido de interesse (dominio computacional) é discretizada em uma grade
tridimensional. A fim de produzir uma primeira estimativa do campo do vento,
extrapolacdes e interpolacdes do vento observado sdo aplicadas a todas as células no
dominio computacional. Em seguida, o campo de vento estimado € iterativamente
ajustado para se tornar ndo divergente, representando os efeitos do terreno e da

estabilidade atmosférica.

O objetivo é determinar, a partir dos componentes u®, v° e w® do campo de vento
estimado, uma componente de vento ajustada u, v e w que satisfaca a condicdo de

divergéncia nula (equacéo (1) ) para cada célula de toda a regido de interesse.
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oXx oy oz
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Onde D é o divergente e u, v e w s8o as componentes da velocidade do vento nas

direcdes X, y e z, respectivamente. Os componentes ajustados das velocidades nédo

divergentes sdo do tipo:

)

Onde ¢ € o potencial de perturbacdo da velocidade e ty, Ty € Ty, S30 coeficientes
de transmissdo baseados em perfis de temperatura obtidos a partir de sondagens aéreas

superiores (valores podem ser vistos em (FABRICK, SKLAREW e WILSON, 1977)).

Substituindo (2) em (1) leva a equacdo de Poisson para o potencial de perturbacéo

da velocidade:
0 0 0
D:{i[rx %j+i(n %j+ﬁ(rz %ﬂ+[ai+ﬂ+ ow }:0
OX ox ) oy oy) oz 0z ox oy oz

oD

(3)

Para determinar 8¢1 considere uma grade tridimensional, na qual as

componentes de velocidade estdo centrados nas faces das células, enquanto o potencial

de perturbacdo da velocidade é centrado na célula. A equacao das diferencas finitas para

o divergente €, entdo:

1 1 1
D..=—|U, -u, +—|VvV , -v , |+—|w ,-w ,|=0
b X i+5,j,k i—E,j,k 5)/ i,j+E,k i,j—E,k oz i,j,k+E i,j,k—E
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Aplicando a regra de cadeia:

ou ou ov ow
oD 1 i+%,j,k i—%,j,k . 1 i,j+%,k i,j—%,k . 1 i,j,k+% i,j,k—% 0
OB ik X| 0  Odi | N 0k Ok | | 06k O«
®)

Considerando que as componentes de velocidade s&o da forma descrita na equagéo

(2), as seguintes equacdes de diferencas finitas podem ser escritas:

1
Ui%j‘k = Ui;j‘k +Z-Xi+%,j,k _X(¢i+1,j,k _¢i,j,k)
. (6)
Ui%j‘k = UiO;jyk "'fxi%jvk &(¢|Jk _¢|—1,j,k)
. (7)
0
Vi,j+%,k :Vi,,jJ%,k +TYi,j+%,k 5(¢i,j+l,k _¢i'j’k)
. (8)
0
Viyj%'k :Vi,,j—%,k + TYi,,-%‘k 5(¢Ijk _¢|,j—1,k)
. (9)
—w = PO
Wi,j,k% = i,,j,k% +TZiijk+% oz (¢I,J,k+l ¢I,],k)
(10)
=w’ = )
Wi,j,k—% = Wi”j’k_% +Tz”‘k—% r Bk — P ika
(11)
A partir das equacdes (6) a (11) pode ser obtido:
8ui+§jyk i 8ui%‘j’k B Txig,,-,k + Txi%,,-,k
a¢i,j,k a¢i,j,k X
(12)
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T + 7
I j*%k 'vJ’fk _ YI j+%,k YI j—=k
09, ik a¢i,jk oy
(13)
8W_ o aW_ o 7, +7,
|,J,k+E B |,J,k—E _ ik % i,,-,k,%
6¢i,j,k a¢i,j k oz

(14)
Substituindo (12), (13) e (14) em (5):

2 2 21,2 2 2
oD (rx_ Lt ]6y 0z +£TY' Lot ]ax 0z +£rz'_ R 1J@X oy
ik _ N M Tk Bk ik ik ik
a¢i,j,k

ox*oy*or?

(15)
De acordo com (FABRICK, SKLAREW e WILSON, 1977), fazendo a suposicao

de que a variacdo (5¢"i’k) a ser aplicada na perturbacdo da velocidade (¢“7k) ¢ mais
oD, .
i,k

fortemente dependente de 09,.ix , @ Seguinte aproximacao pode ser escrita:

~ i,j.k
5¢I'j’k - aDi,j,k

o«

(16)
Substituindo (15) em (16) temos:
aXZ 2822
5¢|,j,k == % Di,j,k
[rx_ L T, j@yzézz +(TY_ LtT jaxzazz +(TZ__ T 1Jé"xzayz

(17)
E, finalmente, a corre¢éo ¢ aplicada na velocidade, como mostrado nas equacdes
(18) a (23):

(18)
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ulffjk_uifijk X.%k 8X
(19)
oo .
Vo, =V, 47 hix
i,j+=k i,j+=k j+%,k 8y
(20)
o0 .
Vo, =V, -1, i
i j-—=k i,j-=k ii-Lk ay
(21)
od .
W =W ,+7 ik
i kts ks ik 0Z
(22)
00 i
W =W -7
|,J,k—E |,j,k—§ k=2 aZ
(23)

¢

Uma vez que ~"* & uma mudanca local, é necessario propagar os sinais de

velocidade para todo o dominio computacional. Assim, dada uma distribuicdo de
velocidade inicial, as seguintes etapas sao repetidas até que um critério de convergéncia

seja alcancado:

i) Calcular a divergéncia usando a equacao (4);
i) Calcular a variacéo de velocidade de acordo com a equacgéo (17);
iii) Atualizacdo da velocidade de acordo com as equac6es (18) a (23);

iv) Propagar o sinal de velocidade.

2.6. COMPUTACAO PARALELA

2.6.1. Introducéo

A computagdo paralela € uma forma de computacdo onde varios célculos sdo

executados de forma simultanea partindo do principio que um grande problema
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geralmente pode ser resolvido se dividido em problemas menores que entdo sao
resolvidos paralelamente. Atualmente existe um grande interesse no assunto pois devido
as limitagdes fisicas no aumento da frequéncia de trabalho dos processadores, a
computacdo paralela se tornou praticamente dominante nas arquiteturas dos

computadores atuais sob a forma dos processadores multicore.

Computadores paralelos podem ser classificados em multiplos computadores e
multiplos processadores. Os computadores paralelos do tipo multiplos computadores, se
utilizam de diversos computadores (que podem possuir processadores multicore cada um)
para trabalhar em uma Unica tarefa como se fossem supercomputadores. Ja 0s
computadores paralelos do tipo maltiplos processadores, possuem multiplos elementos

de processamento em somente uma maquina.

Exemplos de computadores paralelos do tipo multiplos computadores sdo 0s
clusters, o processamento paralelo massivo, os grids e 0 MPI e de computadores paralelos
do tipo maltiplos processadores sdo os multicore e GPU. Os clusters (Figura 9) que sdo
formados por um conjunto de computadores, ligados em rede que trabalham como se

fossem uma Unica maquina com grande poder computacional.
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Figura 9 — Columbia, o0 novo (2004) cluster da NASA, 20 Altix clusters
executando Linux (10,240 processadores)
Fonte: Adaptado de https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Us-nasa-columbia.jpg,
acessado em 21/02/2015

O Processamento Paralelo Massivo (massively parallel processing — MPP — Figura

10) ¢é o processamento de um programa em Varios processadores. Cada processador se

concentra em diferentes partes do programa.
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Figura 10 — Processamento paralelo massivo
Fonte: Adaptado de http://www.abapzombie.com/dicas-
abap/2012/03/12/processamento-em-paralelo-utilizando-rfc-assincrona, acessado em
21/02/2015

Os Grids (Figura 11) sdo um modelo computacional que dividem as tarefas entre
diversas maquinas, em uma rede local ou na internet, e formam uma maquina virtual.
Normalmente as tarefas sdo executadas quando os usuarios ndo estdo utilizando as
méaquinas. Atualmente o CERN através do CERN OpenLab (www.cern.ch/openlab), se

utiliza este tipo de computacédo paralela.
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Figura 11 — Processamento em Grids
Fonte: Adaptado de http://computer.howstuffworks.com/grid-computing.htm, acessado
em 21/02/2015

O MPI (Figura 12) € um padrao de comunicacao de dados e é utilizado para passar
informacg6es aos nodos de um cluster. No padrdo MPI, uma aplicacdo normalmente é
constituida por um conjunto fixo de processos que se comunicam entre si para executarem

diferentes tarefas.

Figura 12 — MPI
Fonte: Adaptado de https://computing.linl.gov/tutorials/mpi, acessado em 21/02/2015
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Na computacdo paralela do tipo multicore (Figura 13), sdo colocados diversos
nucleos de processamento dentro de um unico chip. Os diversos nicleos sdo responsaveis
por dividir as tarefas que normalmente seriam sequenciais entre si e, as executarem de

forma paralela.

Multi-core Processor

Individual Individual
Memory Memory Memory

Individual

Shared Memory

K Bus Interface /

$ Chip Boundary

Off-Chip Components

Figura 13 — Multicore
Fonte: Adaptacdo de http://www.cse.wustl.edu/~jain/cse567-11/ftp/multcore, acessado
em 21/02/2015
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Na computacdo paralela com a utilizacdo de GPU (Figura 14) sdo colocados
milhares de processadores dentro de um Unico chip. As GPUs foram projetadas para

executarem milhares de tarefas (threadss) em paralelo.

PCI Express 3.0 Host Interface

GPC GPC

Raster Engine Raster Engine
.= - e o - 3 -
SMX SMX SMX

SMX
Polymorph Engine 2.0 Polymerph Engine 2.0 Polymorph Engine 2.0 Polymorph Engine 2.0

Memory Controller
Ja|josuon Kiowspy

Memory Controller
Jsjjojuon Aiowsy

Polymorph Engine 2.0 Polymorph Engine 2.0 Polymorph Engine 2.0 Polymorph Engine 2.0

SMX SMX SMX SMX

Raster Engine Raster Engine

4 +35
GPC GPC

Figura 14 — Diagrama de blocos da GPU GeForce GTX 680
Fonte: (NVIDIA CORPORATION, 2012)

4 De uma maneira simplificada, pode-se dizer que thread ¢ uma forma de um
processo dividir a si mesmo em duas ou mais tarefas que podem ser executadas

paralelamente.
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2.6.2. CPU e GPU

Normalmente o primeiro passo no desenvolvimento de um programa é a
preocupacao de que o codigo fonte gerado produza os resultados pretendidos. A grande
maioria dos programadores nesta fase inicial, ndo estd muito preocupado se o0 seu cédigo
fonte esta sendo executado da melhor maneira pelo hardware, muito pelo contrario, é
aceitavel que o mesmo demore algumas dezenas ou até mesmo centenas de minutos desde
que, produza resultados satisfatorios. Entretanto, uma vez que esta etapa inicial é
concluida e o cddigo fonte testado e validado, os programadores normalmente entram em

uma nova etapa do desenvolvimento, a otimizagdo do codigo fonte.

Nesta etapa, 0s programadores buscam executarem seus cddigos fontes da melhor
forma possivel em seu hardware (ou sendo muito proximo disto) e para isto se utilizam
de diversas técnicas de otimizacgdo, dentre elas o paralelismo. Geralmente, a otimizacao
envolve transformacdes que geram codigos mais eficientes de serem processados pelo
hardware. Estas otimizacdes podem ser feitas pelo proprio programador, ou pelo
compilador da linguagem que tenta localizar no cddigo fonte, trechos que podem ser
otimizados e os modifica para que tal aconteca. Entretanto, codigos otimizados pelos
compiladores tem suas limitagdes e na maioria das vezes, ainda podem ser mais

otimizados de forma manual pelo programador.

Normalmente um programa € escrito de forma sequencial e executado dentro da
Unidade de Processamento (CPU) também de forma sequencial. Desta forma, o tempo
gasto para a execucdo do programa na grande maioria das vezes, € 0 somatorio dos tempos

gastos para que cada instrucdo dentro do processador seja executada. Uma forma de
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otimizar a velocidade de execucdo deste programa é utilizar o conceito de processamento
paralelo que consiste em dividir o programa em partes independentes e executar cada uma

destas partes em diferentes unidades de processamento ao mesmo tempo.

Motivados pelo alto custo computacional de aplicacGes gréaficas, principalmente
pela industria de jogos, surge na década de 80 os aceleradores graficos ndo programaveis
que, na proxima década, passa a ser possivel gracas ao advento da microeletrénica
integrar todos os elementos essenciais dos aceleradores graficos em um dnico chip. Em
2001, surge o primeiro acelerador grafico programavel com muitas limitac@es, entretanto,
com uma expressiva largura de banda da meméria dos chips em relacdo a CPU e como
consequéncia do posterior desenvolvimento dos aceleradores graficos, surge a

computacao nas unidades de processamento grafico (GPUs) (GLASKOWSKY, 2009).

O desempenho das GPUs passou a superar em muito o desempenho de
processamento das CPUs, e com isto 0s pesquisadores e programadores passaram a usar
de forma ndo muito convencional as GPUs para propésitos gerais e ndo mais
simplesmente para computagdo grafica. Tendo um novo mercado pela frente, a empresa
NVIDIA em 2007 resolve introduzir um modelo de arquitetura em seus aceleradores
graficos, denominado CUDA (Compute Unified Device Architecture). Esta arquitetura
passa a incluir componentes estritamente projetados para computacdo em GPU,

facilitando desta forma a programacao hibrida das GPUs com as CPUs.

Com a arquitetura CUDA voltada para a programacao de propésito geral e ndo
mais somente para graficos, surge a possibilidade da utilizacdo de linguagens de
programacéo voltadas para este tipo de arquitetura como por exemplo o CUDA C e 0
CUDA Fortran. Neste cenario, as GPUs originalmente voltadas para aplicacdes gréaficas,

passam a desempenhar um papel importante na computacdo de alto desempenho pois, ja
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possuem em seu interior, toda uma arquitetura voltada para o processamento paralelo,
ganhando assim espaco no desenvolvimento de sistemas que demandam alto custo

computacional.

2.6.3. Taxonomia de Flynn

Diversos tipos de computadores paralelos, ja foram construidos até a presente data
e diversos pesquisadores tentaram classifica-los em uma taxonomia. Existem diversos
modelos de classifica¢do, porém, embora ndo muito abrangente, o mais aceito é o modelo
de taxonomia de Michael Flynn (FLYNN, 1972) que, propde a classificacdo das
arquiteturas de computadores, de acordo com as suas entradas e saidas baseando-se em

dois conceitos: sequéncia de instrugdes e sequéncia de dados.

Flynn se refere a sequéncia de instru¢des ou fluxo de instru¢cdes como sendo um
conjunto de instrucGes a serem executadas e sequéncia de dados ou fluxo de dados como
sendo conjunto de dados. Desta forma o modelo de Flynn (Taxonomia de Flynn)
classifica como o fluxo de dados e o fluxo de instru¢des sdo organizados dentro de um
processamento. A taxonomia de Flynn fica dividida em quatro categorias: SISD, SIMD,

MISD e MIMD conforme ilustrado na Figura 15 e exemplificado abaixo.

5ingle Multiple
Instruction Instruction
Stream Stream

Single
Data
Stream
Multiple 2
Data
Stream

Figura 15 — Taxonomia de Flynn
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Fonte: Adaptado de http://www-usr.inf.ufsm.br/~sandro/elc139/tarefal.php, acessado
em 21/02/2015

SISD — Single Instruction, Single Data — considera-se um unico fluxo de
instrucdes de entrada e um Unico fluxo de dados de entrada (Figura 16). E a classica
taxonomia sequencial que ndo explora o paralelismo, podendo compara-la a
computadores de nucleo simples que possuem paralelismo de tarefas por time sharing
(fatiamento de tempo do processador). Nesta classificacdo enquadram-se 0s
computadores que sequem o padrdo de Von Neumann, isto €, processadores seriais que
executam uma instrucdo completa de cada vez, sequencialmente, cada uma delas
manipulando um dado especifico ou os dados daquela operacdo. Como exemplo, citamos

0 processamento escalar.

Unidade de
Processamento

Figura 16 — Single Input Single Data
Fonte: Adaptado de http://coteia.icmc.usp.br, acessado em 21/02/2015

SIMD - Single Instruction, Multiple Data — considera-se um unico fluxo de
instrucdo de entrada e multiplos fluxos de dados de entrada (Figura 17). Este sistema
computacional processa multiplos fluxos de dados simultaneamente a cada ciclo e
executa operacdes, que sejam naturalmente paralelizaveis. Este tipo de arquitetura
consiste em uma unidade de controle e N unidades de processamento, todo o

processamento esta sobre o controle de um Unico fluxo de instru¢cGes mas opera sobre N
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fluxos de dados. Como exemplo citamos as GPUs que se encontram nesta categoria, bem

como o0s grandes processadores vetoriais.

Unidade de --
Processamento 1

Unidade de
Processamento 2

Unidade de
Processamento N |

Figura 17 — Single Instruction Multiple Data
Fonte: Adaptado de http://coteia.icmc.usp.br, acessado em 21/02/2015

MISD — Multiple Instruction, Single Data — considera-se multiplos fluxos de
instrucdes de entrada e um dnico fluxo de dados de entrada (Figura 18). Este tipo de
arquitetura pode usar multiplas instru¢fes para manipular um conjunto Unico de dados,
como um vetor. N processadores cada um com sua unidade de controle e unidade de
processamento, dividem uma mesma memoria e executam diferentes instrugdes sobre o
mesmo dado. E uma estrutura um pouco incomum, mas geralmente é utilizada por
sistemas que requerem uma certa redundancia a falhas. Um exemplo desta categoria de

arquitetura é o do processador vetorial.
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Figura 18 — Multiple Instruction Single Data
Fonte: Adaptado de http://coteia.icmc.usp.br, acessado em 21/02/2015

MIMD — Multiple Instruction, Multiple Data — considera-se multiplos fluxos de
instrucdes de entrada e multiplos fluxos de dados de entrada (Figura 19). Pode ser
considerada a categoria mais avangada tecnologicamente, produzindo elevado
desempenho do sistema de computagdo. Consiste de N processadores distintos,
controlados por N fluxos de instrucbes e operandos sobre N fluxos de dados. Os
multiprocessadores e 0s multicomputadores encaixam-se nesta categoria, sendo que
ambas as arquiteturas se baseiam em processadores mdltiplos. Um exemplo desta
categoria de arquitetura sdo as tecnologias de processamento distribuido tais como PVM

e MPL.
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Figura 19 — Multiple Instruction Multiple Data
Fonte: Adaptado de http://coteia.icmc.usp.br, acessado em 21/02/2015

2.6.4. GPU - Graphic Processor Unit

De acordo com (HWU, KEUTZER e MATTSON, 2008), a industria de
semicondutores, vem seguindo por dois caminhos distintos no desenvolvimento de
microprocessadores, o primeiro segue o caminho dos processadores de multiplos ndcleos
(multicore) projetados para maximizar a velocidade de execugdo dos programas
sequenciais, com a quantidade de nucleos dobrando a cada geragdo de semicondutores.
Podemos citar como exemplo de processadores de maltiplos nucleos os processadores da

Intel que, dependendo da versao, podem possuir mais de quatro nucleos por pastilha.

O segundo caminho segue o desenvolvimento de processadores com muitos
nucleos (manycore), como as GPUs, com uma enorme quantidade de nucleos muito

pequenos porem fortemente voltado para tarefas em paralelo (multithread). Podemos citar
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como exemplos os processadores da NVIDIA que, dependendo da verséo, podem
apresentar mais de 5000 nucleos.
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Figura 20 — Comparacéo entre CPU e GPU (Flops)
Fonte: (NVIDIA CORPORATION, 2014)

Impulsionado pela demanda crescente da computacdo de alto desempenho, as
unidades com processadores graficos programaveis ou simplesmente GPUs, tem evoluido
para processadores manycore com uma alta capacidade de paralelismo e uma enorme
poténcia computacional com altissima largura de banda de memaoria. Podemos notar na
Figura 20 uma enorme diferenca entre a performance das GPUs em relagdo as CPUs, no
que se diz respeito a quantidade de opera¢des em ponto flutuante por segundo (Flops).

Enguanto uma CPU Intel trabalhando com precisdo simples consegue chegar proximo
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aos 750 GFlops, uma GPU NVIDIA trabalhando com a mesma preciséo consegue superar

5,25 TFlops, ou seja, uma performance de aproximadamente 7 vezes mais.
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Figura 21 — Comparacéo entre CPU e GPU (Bytes/s)
Fonte: (NVIDIA CORPORATION, 2014)

Na Figura 21, temos o gréfico comparativo entre a largura de banda de memoria

entre uma CPU e uma GPU. Uma CPU Intel consegue transferir 60GB/s de dados,

enquanto uma GPU NVIDIA transfere pouco mais que 330GB/s de dados, uma

performance de aproximadamente 5,5 vezes maior. Uma das raz0es por existir esta

discrepancia entre a CPU e a GPU, é que a GPU ¢ fabricada para o uso intensivo de

computacdo paralela e portanto, concebida de tal forma que mais transistores s&o

dedicados ao

processamento de dados, em vez de cache de dados e controle de fluxo
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existentes nas CPUs. Na Figura 22 podemos observar que a CPU com quatro unidades
logicas aritméticas (ULAs) possui uma grande quantidade de memoria cache, e faz uso
de uma ldgica de controle, para que as instru¢cdes em um unico thread de controle sejam
executadas fora de sua ordem sequencial nos diversos cores existentes na CPU, de forma

paralela, reduzindo assim o tempo de acesso as instrucdes e dados de grandes e complexas

aplicacoes.
Control avu AL EIHHHHHHHH
ALU ALU HI
=
=
m[ [ [T T[T TTTT[T1]
e[ T T[T TTTTTT171]
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Figura 22 — Projetos diferentes entre CPUs e GPUs
Fonte: (NVIDIA CORPORATION, 2014)

A GPU representada na Figura 22, possui 128 ULAs e é especialmente
desenvolvida para resolver os problemas que podem ser expressos como calculos em
forma paralela. O mesmo conjunto de instrucdes é executado nas diversas unidades
I6gicas aritméticas paralelamente e devido a este fato, existe uma menor necessidade de

um controle de fluxo sofisticado e uma menor quantidade de memdria cache.

Como originalmente a GPU foi projetada para trabalhar com imagens, enormes
conjuntos de dados referentes aos pixels e vértices da imagem, sdo mapeados em forma
de matrizes, para os threads paralelos. Entretanto, diversas aplicacdes que processam
grandes quantidades de dados podem se beneficiar do modelo de programagao paralela,

bastando para isso que os dados sejam mapeados na forma matricial.
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Diversos algoritmos que ndo pertencem ao campo da computacdo grafica e
processamento de imagem, podem ser acelerados por tratamentos de dados paralelo como
por exemplo simulagdes nas areas da engenharia nuclear e fisica aplicada. Segundo a
taxonomia de Flynn, as GPUs s&o consideradas SIMD e por trabalharem principalmente

com vetores também sdo conhecidas como processadores vetoriais.

As GPUs séo tendéncia de baixo custo na computacdo paralela. Elas sdo
poderosos coprocessadores, capazes de executar uma grande quantidade de instrug6es no
mesmo ciclo de clock (em paralelo). Embora as GPUs tenham sido projetadas para
melhorar o desempenho dos aplicativos de computacdo gréafica, seu uso foi estendido a

muitos outros campos fora da computacdo grafica.

Alguns usos de GPU para acelerar aplicagdes de engenharia nuclear podem ser
vistos na literatura. (HEIMLICH, MOL e PEREIRA, 2011) prop6s uma implementacéo
baseada em GPU da solucdo baseada em diferencas finitas da equacéo de calor usando
uma abordagem Red-Black Gauss-Seidel. (PEREIRA, MOL, et al., 2013) usaram uma
abordagem multi-GPU, para resolver uma simulacdo de Monte Carlo em fisica de
reatores, neste trabalho, uma aceleracdo de mais de 2000 vezes foi alcancada usando 8
GPUs GTX-480. Mais recentemente, (HEIMLICH, SILVA e MARTINEZ, 2016)
investigou uma implementagéo paralela com o uso de GPU para a queima em reatores do

tipo PWR, onde se relacionam speedupss de aproximadamente 100 vezes. (MEDINA e

5 Speedup é uma medida de desempenho do ganho em tempo, é usada para avaliar
o fator de acelerecdo. Indica quantas vezes o algoritmo otimizado é mais rapido que sua
versdo original. E calculado pela razdo do tempo do algoritmo original pelo tempo de sua

versao otimizada.
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CORTES, 2015) obtiveram speedups de cerca de 50 vezes em calculos de campo de vento

usando uma GTX-TITAN.

A GPU usada neste trabalho foi a GeForce GTX-680, a proxima geracdo de GPUs
da NVIDIA habilitadas para CUDA. A GPU GTX-680 é baseada na arquitetura Kepler
da NVIDIA e consiste de 4 GPC (Cluster de Processamento Grafico) que compreendem
2 Streaming Multiprocessors (antigo SM e agora conhecido como SMX) com 192 nucleos
CUDA cada, totalizando 1536 nucleos CUDA. A Figura 14 mostra um diagrama de
blocos simplificado da GPU GeForce GTX 680, na Figura 23 podemos ver o diagrama
de blocos simplificado do Cluster de Processamento Gréfico (GPC) com 2 SMXs (antigo

SMs) e na Figura 24 um Streaming Multiprocessors (SMX).

GPC

Raster Engine

. - - e
SMX SMX

Polymorph Engine 2.0 Polymorph Engine 2.0

Figura 23 — Cluster de Processamento Gréafico (GPC) da NVIDIA GeForce GTX-680
Fonte: Adaptado de (NVIDIA CORPORATION, 2012)
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Figura 24 — Streaming Multiprocessors (SMX) da NVIDIA GeForce GTX 680
Fonte: (NVIDIA CORPORATION, 2012)

2.7. ARQUITETURA CUDA

A Compute Unified Device Architecture (CUDA) é um compilador baseado na
linguagem C. O gerenciador global de blocos da GPU (GPU global block scheduler)

gerencia o paralelismo de malha grossa no nivel dos blocos de threads em todo o chip.

Quando uma fungdo CUDA (kernel) é iniciada, informacdes para o grid (um

grupo de blocos) sdo enviadas da CPU (host) para a GPU (device). A unidade de
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distribuicdo de trabalho (work distribution unit) Ié estas informaces e envia dos blocos
constituintes de threads para o SMX com capacidade disponivel. A unidade de
distribuicéo de trabalho (work distribution unit) envia blocos de threads (de uma maneira
round-robins) para os SMXs, que possuem recursos suficientes para executa-lo. O
objetivo da unidade de distribuicéo de trabalho é distribuir de forma uniforme os threads
em todos 0s SMXs para maximizar as oportunidades de execucéo paralelas. A Figura 25
ilustra a estrutura basica de um programa CUDA simples e sua comparag¢do com a versao

sequencial.

void addvectorsCPU(int *c, int *a, int *b, long size) {
for (unsigned long i = 0; i<size; i++) {
c[i] = a[i] + b[i];
}
}

(a)
__global__ void addVectorsGPU(int *c, int *a, int *b) {
int i = blockIdx.x*blockDim.x + threadIdx.x;
c[i] = a[i] + b[i];
}

(b)
Figura 25 — Funcdo simples para somar dois vetores (a) Sequencial e (b) cédigo CUDA

Observe gque, em vez do loop for (Figura 25a), que adiciona sequencialmente cada
elemento do vetor, a funcdo CUDA (Figura 25b), acrescenta apenas a posi¢éo i. A razéo
é que esta funcdo, chamada CUDA kernel, € executada por um thread. Cada segmento

executa a funcdo do kernel para uma posigéo diferente no vetor, ao mesmo tempo, em

6 Round-robin (RR) é um dos algoritmos mais simples de agendamento de
processos. Este algoritmo, atribui fragcOes de tempo para cada processo em partes iguais
(cada processo n recebe 1/n do tempo da CPU), de forma circular, manipulando todos os
processos sem prioridades. Escalonamento do tipo Round-Robin é simples e facil de

implementar.
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paralelo. No CUDA, os threads séo organizados em blocos e podem ser identificados por

seus blockld (indice do bloco) e threadld (indice do segmento dentro do bloco).

Na linguagem C, os pardmetros sdo transparentemente passados para a funcao
usando a memdria da CPU. Em CUDA, como as funcdes sdo executadas em GPU, o0s
parametros devem ser copiados do Host (CPU) para a memoria do Device (GPU). No
final da execucdo, os resultados devem ser copiados de volta do Device para a memoria
do Host. O pedaco de c6digo na Figura 26 mostra a alocacdo de memoria no Host, a
transferéncia de dados entre Host e Device, a chamada da fungéo kernel e a transferéncia

de dados entre 0 Device e 0 Host.

// Alocacao da meméria CUDA na GPU

cudaMalloc((void**)&d_c, size*sizeof(int));
cudaMalloc((void**)&d_a, size*sizeof(int));
cudaMalloc((void**)&d_b, size*sizeof(int));

// Copia a entrada de dados da meméria do Host para a meméria do Device
cudaMemcpy(d_a, a, size*sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d_b, b, size*sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);

// Chamada da funcao kernel na GPU
addVectorsGPU << <blocks, threadsPerBlock >> >(d_c, d_a, d_b);

// Copia a saida de dados da meméria do Device para a meméria do Host
cudaMemcpy(a, d_a, size*sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);
cudaMemcpy (b, d_b, size*sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);

Figura 26 — Alocacdo de memodria, transferéncia de dados e chamada da funcédo kernel

Deve-se ter em mente que as transferéncias de dados entre host e device
consomem certo tempo, que é funcdo da quantidade de dados a serem transferidos.
Portanto, se o tempo de processamento for pequeno quando comparado com o tempo de

transferéncia, a aceleracdo no paralelismo pode ser reduzida.

62



2.8. OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS - PSO

Cada vez mais os processadores atuais vém aumentando sua performance
computacional, entretanto, alguns problemas de engenharia como por exemplo, a recarga
do combustivel nuclear em reatores, ainda permanecem computacionalmente custosos e
mesmo com 0s processadores atuais podem demorar dias, semanas ou até mesmo meses
para serem processados. Metaheuristicas como o algoritmo genético (GOLDBERG e
HOLLAND, 1988), coldnia de formigas (DORIGO, 1992), coldnia de abelhas (PHAM,
GHANBARZADEH, et al., 2006) e otimizacao por enxame de particulas (KENNEDY e
EBERHART, 1995) entre outros sdo geralmente aplicados em tais problemas para

encontrar solucdes 6timas quando possivel.

O método metaheuristico desenvolvido por (KENNEDY e EBERHART, 1995)
conhecido como otimizacdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization —
PS0), foi inspirado no comportamento de enxames de cardumes bioldgicos como aves e
peixes e em aspectos de suas adaptagdes sociais. Foi baseado em um modelo simplificado
da teoria da inteligéncia de enxames (swarm intelligence - (BENI e WANG, 1989)), no
qual um individuo faz uso da sua propria experiéncia e da experiéncia coletiva para atingir
um determinado objetivo. O PSO vem cada vez mais demonstrando uma boa alternativa
na solugdo de problemas de otimizacdo na area da engenharia nuclear conforme pode ser
visto em (WAINTRAUB, SCHIRRU e PEREIRA, 2009), (MEDEIROS e SCHIRRU,

2008), (MENESES, MACHADO e SCHIRRU, 2008).

O PSO é um algoritmo iterativo onde € simulado um enxame de estruturas
candidatas a solucdo potencial, denominada particula, possuindo velocidade e valores de
aptiddo (fitness, a qual é avaliada pela funcdo objetivo a ser otimizada) que estdo

procurando em um espaco n-dimensional (espaco de busca) por regides que possuem um
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alto valor de interesse (solucdo 6tima) (Figura 27). Em resumo, cada particula é tratada
como um ponto em um espago n-dimensional, ajustando sua trajetoria baseada na propria
experiéncia e na experiéncia coletiva. A cada iteragdo, cada particula é atualizada por uma
taxa de variagdo de posicdo (velocidade) em todas as n-dimensdes, fazendo com que as
particulas tendam gradualmente aos melhores valores histéricos denominados pBest e

gBest.

Figura 27 — Particulas observando um espaco de busca
Fonte: Adaptado de http://slideplayer.com.br/slide/1747559, acessado em 03/03/2017

Na Figura 28, podemos observar em um espaco de busca bidimensional a
atualizagdo do vetor posi¢do de uma particula. A mudanca da posi¢do da particula e de
sua velocidade, € influenciada pela sua posicao do local de melhor fitness ou seja, guiada

por sua propria experiéncia (pBest), mas também é guiada em direcdo das posi¢Ges que
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possuem a melhor fitness no espaco de pesquisa que sdo a melhor solugdo do grupo

(gBest), desta forma, o enxame se desloca gradualmente em dire¢éo da melhor solucéo.
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Figura 28 — Mecanismo de busca do PSO

Fonte: Adaptado de: http://pubs.sciepub.com/jit/2/1/3, acessado em 03/03/2017

As regras de atualizacdo para a velocidade e posicéo das particulas do PSO podem

ser descritas da seguinte forma: Sejam,

o X,(t) = {x;1(t),,x;,(t)}: a posicdo da particula (i), candidata &
solucdo do problema, na qual x; ,(t) representa uma variavel da solucéo.

o V()= {v;1(t), -, v; n(t)}: a velocidade ou taxa de variacéo da particula

(i) no tempo t, em um espago de busca n-dimensional.

e pBest,(t) = {pBest;(t),---,pBest; ,(t)}: a melhor posi¢do historica ja

encontrada de cada particula i até o tempo t.
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e gBest,(t) = {gBest;1(t),--, gBest; ,(t)}: a melhor posi¢éo historica ja

encontrada pelo enxame até o tempo t.

Assim, a equacdo da velocidade da particula pode ser descrita pela Equacao (24).

Vit + 1) = w. v, (8) + c.7. (pBestin(t) = xin(8)) + €2.75. (gBestin(t) — xin(t))
(24)

E a regra de atualizacdo da particula pode ser descrita pela Equacéo (25).
xi,n (t + 1) = xi,n (t) + vi,n (t + 1)
(25)

Sendo,

e w: 0 peso inercial, que controla o impacto da velocidade previa na velocidade

corrente;

e ¢;: o coeficiente de aceleracdo da influéncia individual da particula,
ponderando a atracdo da particula em direcdo a sua melhor posicédo
historica (pBest). Este fator indica a confianca que a particula tem em si
mesma;

e ¢,. o coeficiente de aceleragdo da influéncia social da particula,
ponderando a atracao da particula em direcdo a melhor posi¢do ja ocupada
pelo enxame (pBest). Este fator indica a confianga que a particula tem no
enxame;

e 1, e1ry: nimeros randdmicos uniformemente distribuidos entre 0 e 1, gerados a
cada iteragdo que, segundo (TRELEA, 2003), ajudam a diversificar a exploracao
do espaco de busca, ajudando o algoritmo a escapar mais facilmente de minimos

locais.
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A Figura 29 exibe o algoritmo do PSO.

void Algoritmo_PSO (parametros){
//Declara¢bes e inicializag¢les

// O enxame é inicializado randomicamente
for (i = 1; i <= n_particulas; i++){
randomize (X[1i]);
randomize (V[i]);
}
for (Iter = 1; Iter <= Iter_Max; Iter++){
for (i = 1; i1 <= n_particulas; i++){
avalie (X[i]);
atualiza (pBest[i], gBest);
atualiza_velocidade (V[i]);
atualiza_posicao (X[i]);
I
}// Iter

Figura 29 — Algoritmo do PSO

2.9. TECNICAS DE PARALELIZACAO

2.9.1. Introducéo

Em diversas &reas da engenharia e computacdo, cada vez mais vem surgindo
problemas complexos que demandam alto poder de computacdo para serem resolvidos.
A éarea nuclear ndo é uma excecdo, e muitos destes problemas, envolvem célculos
complexos que mesmo nos computadores atuais demandam um certo tempo para serem
executados. Uma forma de se reduzir o tempo de espera €, com a utilizacdo de c6digos
paralelos e 0 uso de varios processadores. Diversas técnicas e bibliotecas disponiveis para
a programacdo paralela CUDA ja estdo disponiveis, simplificando desta forma a
paralelizagéo de alguns problemas. Entretanto, dependendo do problema a ser otimizado,

0 uso de tais técnicas e bibliotecas nem sempre € possivel.

Nesta secdo, iremos apresentar algumas técnicas ja existentes de paralelizacéo

utilizando a linguagem CUDA. De uma forma geral, 0 processo de paralelizagdo de um
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algoritmo, se inicia com a diviséo do problema principal em diversos problemas menores.
Em seguida, cada problema menor é tratado individualmente e distribuido nos diversos
nucleos de uma GPU, exigindo do programador (entre outras acdes como gerenciamento
de memoria, alocacdo de memdria na GPU, etc.) garantir a independéncia dos dados, o
sincronismo entre eles e se necessario sua comunicagdo pois cada dado, sera executado

em um SMX sem o conhecimento do outro (PARHAMI, 2002).

Em uma grande parte de algoritmos, diversos trechos do codigo possuem loops
que demandam alto custo computacional, assim, a paralelizacdo dos loops é uma técnica
muito importante e segundo (HUANG e HSU, 2000) em seu trabalho “A practical run-
time technique for exploiting loop-level parallelism”, uma tarefa dificil. Loops
apresentam um forte potencial para o paralelismo, entretanto existem diversas técnicas
para fazé-lo, assim sendo, um dos obstaculos, é identificar qual a melhor técnica a ser

utilizada para cada loop.

Uma das tarefas mais comuns na programacgdo CUDA é o paralelismo de um loop
utilizando um kernel. Existem diversas técnicas de reestruturacao de loops como Loop
Fusion, Loop Fission, Loop Reversal, Loop Interchanging, Loop Inversion, Loop
Reversal, Loop Unrolling, Loop Skewing (WOLFE, 1996) e Grid-Stride Loop. Neste
trabalho, iremos descrever algumas destas técnicas porem, a técnica Grid-Stride Loop

sera mais detalhada pois € amplamente utilizada nesta obra.

2.9.1. Loop Fusion

Loop fusion ou como também € conhecida, loop jamming, é uma técnica de
transformacéo que substitui varios loops que interagem no mesmo intervalo em um Unico

loop, desde que os dados manipulados pelos diversos loops, ndo facam referencias entre
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si. Esta técnica nem sempre melhora a velocidade de execugdo pois, dependendo do tipo
de arquitetura utilizada, cada instrucdo dentro do loop pode ser executada em threads

diferentes. Um exemplo desta técnica pode ser visto na Figura 30.

// Algoritmo original
for (i =0; i < 100; i++)

a[i] = 1;
for (i =0; i < 100; i++)
b[i] = 2;

// Loop Fusion

for (i = 0; 1 < 100; i++){
a[i] = 1;
b[i] = 2;

}

Figura 30 — Loop Fusion

2.9.2. Loop Fission

Loop fission ou loop distribution, é uma otimizagdo oposta ao loop fussion. Nesta
otimizacdo, o loop é quebrado em véarios loops que possuem a mesma faixa de indice
sendo que cada loop fica com uma parte do corpo do loop original. O objetivo desta
técnica é dividir um loop grande em loops menores, de forma que em determinadas
arquiteturas cada loop seja executado em um thread ou processador separado desta forma,
aumentando a performance do algoritmo. Um exemplo da técnica loop fission pode ser

visto na Figura 31.

// Algoritmo original

for (i = 0; 1 < 100; i++){
a[i] = 1;
b[i] = 2;

¥

// Loop Fission
for (i = 0; 1 < 100; i++)

a[i] = 1;
for (i = 0; 1 < 100; i++)
b[i] = 2;

Figura 31 — Loop Fission
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2.9.3. Loop Unrolling

Loop unrolling também conhecida como loop unwinding é uma técnica que tenta
otimizar a velocidade de execucdo do programa em detrimento ao seu tamanho. Seu
principal objetivo € acelerar o programa minimizando ou eliminando a aritmética de
controle do loop, como por exemplo o controle dos ponteiros (do loop) e os testes de fim
de loop. Como principal técnica, os loops podem ser reescritos como uma sequéncia
repetida de instrucdes, deslocando-se o ponteiro para a proxima instrugdo sem passar pelo
loop e, minimizando o numero de repeti¢es do loop em si. Na Figura 32 podemos ver

um exemplo da técnica loop unrolling.

// Algoritmo original

for (i =0; i < 100; i++){
af[i] = 1;

}

// Loop Unrolling
for (i = 0; 1 < 100; i +=5){

a[i] = 1;

a[i + 1] = 1;
a[i + 2] = 1;
a[i + 3] = 1;
al[i + 4] = 1;

Figura 32 — Loop Unrolling

2.9.4. Grid-Stride Loop

Vamos tomar como exemplo a Figura 33 que nos mostra uma implementagéo

sequencial basica de um loop.

// Algoritmo original
void Grid_Stride_Loop(int n, float a, float *x, float *y)
{
for (int i = ©; i < n; ++1i)
y[il = a * x[i] + y[i];

Figura 33 — Grid-Stride Loop — Algoritmo sequencial
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Seguindo a orientacdo do guia de programacdo da prépria Nvidia (NVIDIA
CORPORATION, 2017), deveriam ser langados threads para cada elemento de dado, o
gue na pratica significa paralelizar o loop acima. Supondo gque temos threads suficientes
para cobrir todo o tamanho do vetor, poderiamos reescrever o codigo em CUDA exibido

na Figura 34.

// Algoritmo CUDA
__global__ void Grid_Stride_Loop (int n, float a, float *x, float *y)
{
int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
if (i < n)
y[i] = a * x[1] + y[i];

Figura 34 — Grid-Stride Loop — Algoritmo CUDA

Esta forma de programagdo também € conhecida como kernel monolitico
(monolithic kernel) pois assume uma enorme e Unica grade de threads para processar todo
0 vetor, bastando para isso, alocar a quantidade suficiente de threads na chamada da
funcdo kernel de forma que, cada thread se encarregue de uma posic¢do do vetor. Tal
técnica assume que a GPU possui uma quantidade de threads suficientes para cobrir todo
o0 vetor, entretanto, quando o tamanho do vetor é maior que a quantidade de threads
existentes na GPU, a técnica do kernel monolitico ndo mais pode ser usada pois, ndo
conseguimos alocar na chamada da funcéo kernel, todos os threads necessarios para cobrir
0 vetor em uma Unica chamada. Ao inves de eliminar totalmente o loop ao paralelizar o

codigo, podemos utilizar a técnica do grid-stride loop, conforme visto na Figura 35.

// Algoritmo Grid-Stride Loop
__global__ void Grid_Stride_Loop (int n, float a, float *x, float *y)
{
for (int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x; i < n; i += blockDim.x * gridDim.x)
y[i] = a * x[i] + y[i];

Figura 35 — Grid-Stride Loop — Algoritmo Grid-Stride Loop
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Ao contrario de assumir que a grade de threads é grande o suficiente para alocar
todo o vetor, esta técnica faz loops no vetor com um tamanho de grid de cada vez. Observe
que o passo do loop € blockDim.x * gridDim.x que é o namero total de segmentos do
grid. Desta forma, se houver 2048 threads no grid, o thread 0 ira calcular os elementos 0,
2048, 4096, etc. Utilizando um loop com passo igual ao tamanho do grid, fica garantido
que todo o enderecamento dentro dos wraps € uma unidade-passo, desta forma, obtemos
0 uso maximo dos threads assim como na versao monolitica. Quando o kernel é executado
com um grid suficientemente grande para cobrir todas as iteragdes do loop, o grid-stride
loop tem essencialmente 0 mesmo custo computacional da instrugdo if do kernel
monolitico, pois o incremento do loop somente ird ser avaliado quando a condic¢do do

loop for verdadeira.
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CAPITULO 3. IMPLEMENTACAO PARALELA DO MODELO DE CAMPO DE

VENTO NAO DIVERGENTE

O programa do campo de vento baseado em GPU desenvolvido neste trabalho foi
avaliado por meio de simulagdes considerando a regido na vizinhanca da central nuclear
CNAAA, em Angra dos Reis, Brasil. O mapa mostrado na Figura 1 é exatamente a regido

coberta pelas simulagdes aqui descritas.

Nesta secdo, sdo apresentados e discutidos os resultados qualitativos e
quantitativos obtidos durante o desenvolvimento e aplicagdo da implementacdo do campo

de vento baseado na GPU. Os principais pontos avaliados foram o0s seguintes:

I.  Questdes relativas ao refinamento dos critérios de convergéncia,;
Il.  Validacdo da abordagem 3D-Red-Black;
I1l.  QuestBes do refinamento do dominio computacional;
IV.  Tempos de execucdo e aceleragéo obtidos;
V. Avaliagdo / anélise qualitativa dos resultados considerando a literatura

atual.

3.1. O ALGORITMO ORIGINAL

O objetivo principal deste trabalho é acelerar o algoritmo original, ou seja, 0
algoritmo que foi desenvolvido pelo PEN-COPPE/UFRJ, do programa west.furnas-1p,
com pequenas modificacGes para reproduzir os mesmos resultados. Sendo assim, 0s
valores obtidos pelo algoritmo original serdo considerados como valores de referéncia e
de uma maneira simplificada, no decorrer deste trabalho, utilizaremos o termo Original
para cita-lo. Observe que o algoritmo de minimizacdo de divergéncia original ndo trata

da otimizacédo de matriz (alocacdo), com o uso de técnicas de compressao de matriz ou
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representacfes matriciais esparsas desta forma, a otimizacao da alocacdo de matriz esta

fora do escopo da presente investigagéo.

3.1.1. O Algoritmo Campo de Vento

De uma forma simplificada, o algoritmo do mddulo do campo de vento nédo
divergente sequencial utilizado no presente trabalho é o mostrado na Figura 36 e 0 tempo

relativo ao processamento de cada fungéo do algoritmo pode ser visto na Tabela 6.

Programa Campo_de_Vento
Leitura_do_Terreno;
Leitura_dos_Dados_Meteorologicos;
West;

Fim Programa

Figura 36 — Algoritmo do mddulo do Campo de Vento

Nome da fungéo Tempo de processamento relativo
Leitura_do_Terreno 0,149715 %
Leitura_dos_Dados_Meteorologicos | 2,85E-4 %

West 99,85 %

Tabela 3 — Tempo de processamento relativo das fun¢des do modulo sequencial do
campo de vento

A funcdo Leitura_do_Terreno € responsavel pela leitura de um arquivo onde estdo
armazenadas as topografias do terreno. Este arquivo possui o formato de uma matriz de
tamanho 67 x 43 onde cada célula possui um valor de 0 a 7 correspondentes aos 8 niveis
de alturas variaveis conforme ilustrado na Tabela 2. Na Figura 37 tem-se 0 mapa da
representacdo da topografia obtido do arquivo lido na funcdo Leitura_do_Terreno. Para
uma melhor visualizacdo, foram suprimidos os valores de cota 0 (representados pelas

células em branco). Na Figura 38 temos 0 mapa exibido por diferenca de cores para cada
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cota, neste mapa é possivel visualizar de forma mais clara o relevo da regido de interesse.

Esta funcdo é responsavel por 0,149715 % do tempo de execucdo total do programa.

222345555 4445556667 77777777777666665555444432 1 1
113445554 4455566677 77777777766666655555544442 1
123344444 4455666777 777777777666665555554434321
123444444 4556667777 777777777666555555554432212
112344445 5556677777 77777777766655555555443211 1 11
123334455 5566677777 7777777776665554444443221
233344555 5566777777 777777777766555444444443221
222334455 5566677777 776677777666555444334442211
112444455 5566667777 7666766666655554443333421
123445555 5556666666 6666666666655544443322331
133445555 5555666666 66666666665555444432211321
123455555 5555666666 665666656655544444321111 1 1
13455555 5556666666 665555555565544332111 111
12455544 5566666655 55555555555555432221 11 1
1355444 5566655555 555555555555444333211
1244334 5566555555 5555555555554444443321 121 1
123234 4555554445 5555545556554444444431111 121 21
12233 4555544445 5445445555555454444432223321 1
1 11234 4555554444 444445555555555554443333442
1 113 4555444334 44444555555555555544444443211 1
24 4444433333 344445555555455555555444321
12 2234332223 44455555544444555555555421 1
1233322234 45555554444334445565544321
223221244 55555544433333445555543321 11
1222111245 55555444332123445544444322122212
222 1 13311244 55554443222112444433344333221
1 12111234 5554444331 134333222234321
11123334 5554433221 1321111 124431
1234444 55444321 121 2432
1234545 45444432 1 2321
1344444 44444543 2331
2334444 43444442 13331
1113344434 3333443 11 21
123444333 3323321 1231
113433233 23211 231 1
12211132 2111 2321
1221 11 121 1221
33211 21 1
11 11 1

Figura 37 — Mapa da representacdo da topografia
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Figura 38 — Mapa da representacdo da topografia (cores)

A funcdo Leitura_dos_Dados_Meteorologicos é responsavel pela leitura de um
arquivo onde estdo armazenadas as informacdes adquiridas das estacBes meteorologicas
situadas nas torres A, B, C e D. Um exemplo do contetdo deste arquivo pode ser visto na
Figura 39 onde pode ser observado que apenas a torre A possui 3 niveis de medicao
enquanto as demais torres possuem apenas um nivel. As unidades dos valores contidos

no arquivo, podem ser vistos da Tabela 9 até a Tabela 12.
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Torre=1 Nivel=1
Direcao =205.89

Torre=2 Nivel=1

Val Dir =1 Direcao =217.74
Velocidade =1.2193 Val Dir =1
Val Vel =1 Velocidade =2.0238
Temperatura = 28.785 Val_Vel =1
Val Temp =1 Temperatura =0
Sigma_Teta = 25.058 Val Temp =0
Val Sigma =1 Sigma_Teta =14.616
Gradiente =-4.546 Val_Sigma =1
Val_Grad =1 Gradiente =0

Val Grad =0

Torre=1 Nivel =2
Direcao =215.98

Torre=3 Nivel=1

Val Dir =1 Direcao =217.74
Velocidade =1.843 Val Dir =1
Val Vel =1 Velocidade =2.0238
Temperatura = 26.512 Val_Vel =1
Val_Temp =1 Temperatura =0
Sigma_Teta = 16.164 Val Temp =0
Val Sigma =1 Sigma_Teta =14.616
Gradiente =-0.750125 Val_Sigma =1
Val Grad =1 Gradiente =0

Val Grad =0

Torre=1 Nivel=3
Direcao =217.74

Torre=4 Nivel=1

Val Dir =1 Direcao =200.49
Velocidade =2.0238 Val Dir =1
Val Vel =1 Velocidade =0.76149
Temperatura = 27.73 Val Vel =1
Val_Temp =1 Temperatura =0
Sigma_Teta = 14.616 Val Temp =0
Val Sigma =1 Sigma_Teta =19.133
Gradiente =3.04575 Val_Sigma =1
Val Grad =1 Gradiente =0

Val Grad =0

Figura 39 — Dados Meteoroldgicos

Ainda nesta funcéo, ¢ atribuido o grau de turbuléncia atmosférica, que pode ser
caracterizado pelo valor do gradiente de temperatura entre dois niveis da atmosfera
(Gradiente de Temperatura) no caso da torre A ou, pelo valor do desvio padrdo das
flutuacbes da direcdo horizontal da velocidade do vento (Sigma) nas demais torres

conforme ilustrado pelo trecho do algoritmo na Figura 40.
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void Leitura_dos_Dados_Meteorologicos (parametros){
//Declaracdes e inicializacodes

for (K = 1; K <= NUM_TORRES; K++){
for (N = 1; N <= NIVEIS; N++){
if (Torre[K].Val_Grad[N] == true)
Estabilidade_Gradiente (parametros);
else
Estabilidade_Sigma (parametros);

Y // N

Y // K

Figura 40 — Atribuicdo do grau de turbuléncia atmosférica

O valor utilizado para designar a estabilidade e a relacdo entre a classe de
estabilidade de Pasquill (PASQUILL, 1961) esta exibido na Tabela 4, assim como a classe
de estabilidade de Pasquill, a variagdo da temperatura do ar com a altura (Gradiente de
Temperatura) e a distribuigdo dos valores do desvio padréo da direcdo horizontal do vento
(Sigma) estdo relacionados na Tabela 5. A fungdo Leitura_dos_Dados_Meteorologicos é

responsavel por 2,85E-4 % do tempo total de processamento do programa.

Valor da estabilidade | Classe de estabilidade de Pasquill Tipo de Vento
1,0 A Fortemente Instavel
2,0 B Moderadamente Instavel
3,0 C Ligeiramente Instavel
4,0 D Neutra
5,0 E Ligeiramente Estavel
6,0 F Moderadamente Estavel
7,0 G Fortemente Estavel

Tabela 4 - Valores designados para a estabilidade
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Valor da Gradiente de Temperatura Sigma (Graus)
estabilidade (°C/100m)
1,0 Gradiente <-1,9 Sigma > 22,5
2,0 -1,9 < Gradiente <-1,7 22,5 > Sigma> 17,5
3,0 -1,7 < Gradiente <-1,5 17,5 > Sigma> 125
4,0 -1,5 < Gradiente <-0,5 12,5 > Sigma> 7,7
5,0 -0,5 < Gradiente < 1,5 7,7>Sigma> 3,8
6,0 1,5 < Gradiente < 4,0 3,8>Sigma> 2,1
7,0 Gradiente > 4,0 Sigma< 2,1

Tabela 5 - Valores designados para o gradiente e sigma

A funcdo West é a responsavel por todo o célculo do campo de vento nédo
divergente e conforme ilustrado na Tabela 3, esta funcdo ocupa 99,85 % de todo o tempo

de processamento do programa. Uma vez que esta funcdo representa a maior parte do

tempo gasto, neste trabalho, esta funcéo sera investigada e otimizada.

3.1.2. O Algoritmo West

O Algoritmo da funcdo West do modulo do campo de vento ndo divergente
sequencial utilizado no presente trabalho é o mostrado na Figura 41 e o tempo relativo ao
processamento de cada subfuncdo pode ser visto na Tabela 6. Tempos relativos a
inicializacdo de vetores e demais codigos necessarios ao funcionamento do programa e
que ndo fazem parte do modelo de diagnéstico do campo de vento, possuindo tempo de

execucdo insignificante, foram classificados como “Restante da Fungao West” na Tabela

6.
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Funcao West

Fim Funcdo West

Interpolacao_da_Estabilidade;
Extrapolacao_Vertical;
Inicializacao_do_Campo_de_Vento;
Adicao_do_Terreno;
Interpolacao_da_Velocidade;
Velocidade_Zero;
Calculo_da_Transparencia;
Minimizacao_da_Divergencia;
Remocao_da_Divergencia;

Figura 41 — Algoritmo da fungdo West

Nome da fungéo

Tempo de processamento relativo

Interpolacao_da_Estabilidade

0,62%

Extrapolacao_Vertical 0,00%*
Inicializacao_do_Campo_de_Vento | 0,16%
Adicao_do_Terreno 0,00%*
Interpolacao_da_Velocidade 5,95%
Velocidade Zero 0,02%
Calculo_da_Transparencia 0,27%
Minimizacao_da_Divergencia 92,23%
Remocao_da_Divergencia 0,59%

Restante da Funcdo West

0,01%* (Cada um < 0,002%)

* Tempo insignificante (<10-%%)

Tabela 6 — Tempo de processamento relativo das subfunc¢des da funcéo West.

3.1.2.1. — Interpolacéo da Estabilidade

O algoritmo responsavel pela interpolacédo da estabilidade pode ser visto na Figura

O Campo de estabilidade é produzido realizando-se, em cada nivel de altura, uma

42 e ocupa 0,62% do tempo de processamento do programa.

interpolacdo dos dados fornecidos e designando-se o valor zero as células obstaculo; a
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interpolacéo é efetuada ponderando os dados com o inverso do quadrado da distancia

entre a célula de tomada e a célula de célculo.

void Interpolacao_da_Estabilidade (parametros){
//Declaracdes e inicializacgodes

for (K = NZ; K >= 1; K--){
for (3 =1; J <= NY; J++){
for (I =1; I <= NX; I++){
// Atribui¢do do valor zero para a estabilidade nas células obstaculo
Estab[I][J3][K] = ©.0;

// Numero de torres de estabilidade validas
for (L = 1; L <= NumEsd; L++){

// Soma do quadrado dos lados
RFOR = (pow (((Ies[L] - I) * DX), 2) + pow (((Jes[L] - J) * DY), 2));

// Somatdério da estabilidade da torre pelo quadrado da distancia
Estab[I][J][K] = Estab[I][JI][K] + Ess[L][K] / RFOR;

// Somatério do inverso do quadrado da distancia

XNORM = XNORM + 1.0 / RFOR;

}

//Ponderacao das células interpoladas
if (XNORM > 9)
Estab[I][J][K] = Estab[I][J][K] / XNORM;

Y/ 1
Yy // 3
Yy // K

Figura 42 — Algoritmo da Interpolacdo da Estabilidade

3.1.2.2. — Extrapolagéo Vertical

O algoritmo responsavel pela extrapolacdo vertical pode ser visto na Figura 43 e
ocupa um tempo desprezivel de processamento do programa. Nesta fungdo, os valores
observados nas torres para 0 modulo e a direcdo da velocidade sdo extrapolados ao longo
da coordenada vertical, e as componentes horizontais da velocidade U e V séo, entdo,

determinadas nas células com velocidades medidas ou extrapoladas.

A extrapolacdo é efetuada, considerando que todas as células acima da ultima

célula com velocidade ou direcdo medidas (torres), possuem o mesmo valor de velocidade
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e direcdo que esta Ultima. Nas velocidades extrapoladas é associado um fator de confianga

igual a 107 e nas velocidades medidas um valor de 0,8.

void Extrapolacao_Vertical (parametros){
//Declaracdes e inicializacgodes

// Numero de torres de estabilidade validas
for (L = 1; L <= NumEwd; L++){
for (K = 1; K <= NZ; K++){
// Atribui fator de confianca para velocidades medidas (9,8)
Eww[L][K] = Eww[L][1];
// Verifica se velocidade ou direcao nao foi medida
if ((Ews[L][K] == @) | (Ewd[L][K] == @)){
// Extrapola velocidade e direcdo
Ews[L][K] = Ews[L][K - 1];
Ewd[L][K] = Ewd[L][K - 1];
// Atribui fator de confian¢a para velocidades extrapoladas (1,0E-3)
Eww[L][K] = 1.0E-3;

}
// Determinacao das componentes horizontal U e V da velocidade das células
WU[L][K] = - Ews[L][K] * sin (Ewd[L][K] * m / 180);
WV[L][K] = - Ews[L][K] * cos (Ewd[L][K] * m / 180);
Y // K

Y // L

Figura 43 — Algoritmo da Extrapolacéo Vertical

3.1.2.3. — Inicializa¢do do Campo de Vento

Esta funcéo é responsavel por 0,16% do tempo total de processamento e inicializa
as componentes do vento (U, V e W) com valores nulos. Seu algoritmo pode ser visto na

Figura 44,

void Inicializacao_do_Campo_de_Vento (parametros){
//Declaracbes e inicializacodes

for (K = 1; K <= NZ + 1; K++){
for (3 = 1; J <= NY + 1; J++){

for (I =1; I <= NX + 1; I++){

if ((K != NZ + 1) & (I != NX + 1))
Vento.V[I][J][K] = 0.0;

if ((K != NZ + 1) && (3 != NY + 1))
Vento.U[I][J][K] = 0.0;

if ((I !'=NX + 1) & (3 != NY + 1))
Vento.W[I][J][K] = 0.0;

Figura 44 — Algoritmo da Inicializacdo do Campo de Vento
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3.1.2.4. — Adicdo do Terreno

O algoritmo responsavel pela adicdo do terreno pode ser visto na Figura 45 e
ocupa um tempo desprezivel do processamento do programa. Nesta funcdo, a topografia
da regido nas torres é levada em consideracdo, deslocando as velocidades medidas e
extrapoladas (nas torres) para os seus verdadeiros niveis K, e atribuindo a velocidade zero

para as células obstaculo.

void Adicao_do_Terreno (parametros){
//Declara¢bes e inicializagoes

// Numero de torres de estabilidade validas
for (L = 1; L <= NumEwd; L++){

// Indices X e Y das torres

I = Tew[L];

J = Jew[L];

// Topografia do terreno

IC = Iht[I][3];

NC = NZ - IC;
if (NC != 0){
for (K = 1; K <= NC; K++){

// Deslocamento das velocidades
WU[L][KK] = WU[L][KK - IC];
WV[L][KK] = WV[L][KK - IC];
Eww[L][KK] = Eww[L][KK - IC];
¥
¥
// Atribuicdo de velocidade zero para as células obstaculo
for (M = 1; M <= IC; M++){
WU[L][M] = @.0;
WV[L][M] 0.0;
Eww[L][M] = 1.0E-6;

Figura 45 — Algoritmo da Adicdo do Terreno

3.1.2.5. — Interpolagéo da Velocidade

Um campo de velocidade € gerado fazendo-se uma interpolacdo das velocidades
medidas e extrapoladas. Em cada plano horizontal, isto é, para cada nivel K, a
interpolacéo é efetuada para as componentes U e V de acordo com a seguinte ponderagédo

vista na equacao (26).
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ConflangaTorre,Nivel

ZNum.Torres
T Distancia?,, o

orre=1 UTorre,Nivel *

U =
L,],K .
/ Num.Torres Conflan(;aTorre,Nivel

Torre=1 " DistAnciaz g, e - ;

ConfiangaTorre,Nivel
. A . 2
Distanciaryrre -

ZNum.Torres V. 3 *
Torre=1 Torre,Nivel

V =
L],K .
/ Num.Torres Conflan(;aTorre,Nivel

Torre=1

. A . 2
\ Distanciazyrre -

(26)

Neste ponto, € importante observar que a componente da velocidade K (direcdo

Z) é ainda nesta etapa nula em todo o dominio computacional. A funcdo

Interpolacao_da_velocidade é responsavel por 5,95% do tempo de execugédo do programa

e seu algoritmo pode ser visto na Figura 46.

for (J =

}

if

void Interpola¢do_da_Velocidade (parametros){
//Declaracoes e inicializacgoes

for (I = 1; I <= NX +1; I++){
1; J <= NY + 1; J++){
for (K

// Numero de torres de estabilidade validas
for (L = 1; L <= NumEwd; L++){

// Média das NumEwd torres para cada célula

= 1; K <= NZ; K++){

// Calculo do quadrado da distancia na coordenada X e Y
RSQDX = pow ((Iew[L] - I + ©.5), 2) * DX2 + pow ((Jew[L] - J), 2) * DY2;
RSQDY = pow ((Iew[L] - I), 2) * DX2 + pow ((Jew[L] - J + ©.5), 2) * DY2;
//Somatorio da componente da velocidade na torre L, fator de confianca e
inverso do quadrado da distéancia
if (3 != NY + 1)
Vento.U[I][J][K] = Vento.U[I][I][K] + WU[L][K] * Eww[L][K] / RSQDX;
if (I !'= NX + 1)
Vento.V[I][I][K] = Vento.V[I][I][K] + WV[L][K] * Eww[L][K] / RSQDY;
// Somatério do fator de confianca da torre L
XNORMA = XNORMA + Eww[L][K] / RSQDX;
YNORMA = YNORMA + Eww[L][K] / RSQDY;

(3 '=NY + 1)
Vento.U[I][JI][K] = Vento.U[I][I][K] / XNORMA;
(I !'=NX + 1)
Vento.V[I][JI][K] = Vento.V[I][I][K] / YNORMA;

Figura 46 — Algoritmo da Interpolacdo da Velocidade
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3.1.2.6. — Velocidade Zero

Esta rotina, ocupa um tempo desprezivel do processamento do programa e é
responsavel pela atribuicdo do valor zero as componentes de velocidade nas faces das

células obstaculo. Seu algoritmo pode ser visto na Figura 47.

void Velocidade_Zero (parametros){
//Declaracdes e inicializacoes

for (I =1; I <= NX; I++){
for (3 =1; J <= NY; J++){

// Atribui a altura do terreno

K = Iht[I][3];

if (K > 0)
// Zera as faces das células obstaculo
for (KK = 1; KK <= K; KK++){

Vento.U[I][J][KK] = 0.0;
Vento.V[I][J][KK] = 0.0;
Vento.W[I][J][KK] = 0.90;
Vento.U[I + 1][J][KK] = 0.0;
Vento.V[I][J + 1][KK] = 0.0;
Vento.W[I][J][KK + 1] = 0.0;
Y // KK
Y // 3
Y/ 1

Figura 47 — Algoritmo da Velocidade Zero

3.1.2.7. — Célculo da Transparéncia

Os coeficientes de transparéncia ou coeficientes de transmisséo, sdo quantidades
que, definidas nas faces das células, introduzem os efeitos da estabilidade atmosférica e

da topografia no processo de ajuste. S&o calculados da conforme visto na equagéo (27).

Txrgk =M * Tamy,, + (L —=11) * Tym,
Tygk =M *THmy, + (1 - 771) *THm,

T2k = Mk * Tymg,, T (1= 10g) * Tym,

(27)
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Onde,

e n,M,Nk. S30 a parte decimal do valor atribuido a estabilidade de
referénciaz da face perpendicular ao eixo (I, J ou K).

e m;,my;,myg: Sd0 a parte inteira do valor atribuido a estabilidade de
referéncia da face perpendicular ao eixo (I, J ou K).

® TyumTym. S80 0s coeficientes de transmissdo horizontal e vertical
respectivamente, definidos em funcdo da classe de estabilidade de

Pasquill, de acordo com a Tabela 7 (FABRICK, SKLAREW e WILSON,

1977).

Classede Pasquill | A | B | C |D| E F G
Ty 1 (1|1 |1]200]500| 1000
Ty 161411211 ,08|06 | 04

Tabela 7 — Coeficientes de transmissdo horizontal e vertical

Os coeficientes de transmissao nas faces das células obstaculo sdo nulos. O
algoritmo responsavel pelo calculo da transparencia pode ser visto na Figura 48 e é

responsavel por 0,27% do tempo de processamento do programa.

7 Se no interior do dominio, € a média aritmética das estabilidades das células em
que a face é interface. Se na superficie do contorno do dominio, € o valor da estabilidade

da célula a que pertence a face considerada.
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void Calculo_da_Transparéncia (parametros){
//Declaracdes e inicializacodes

for (I =1; I <= NX; I++){
for (3 =1; J <= NY; J++){
for (K = 1; K <= NZ; K++){

// calculo do coeficiente de transparéncia para a dire¢do X

// Verifica se é célula obstaculo
if (Iht[I][3] < K){
// Calcula o valor do coeficiente de transparéncia
T.X[IJ[I][K] = Calc(Estab[I][I][K], TH);
¥
Else {
// Valor zero para o coeficiente de transparéncia das células obstaculo
T.X[II[I][K] = @.0;
¥

// cdlculo do coeficiente de transparéncia para a direcao Y

// cdlculo do coeficiente de transparéncia para a direcao Z

Figura 48 — Algoritmo do Calculo da Transparéncia

3.1.2.8. — Minimizag&o da Divergéncia

O campo de velocidade gerado no algoritmo Interpolacao_da_Velocidade (Figura
46) é ajustado através de um processo iterativo, de forma que seja satisfeita em cada célula
do reticulado, a condicdo de ndo divergéncia. Ao final de cada iteracdo, os valores das
componentes U e V sdo corrigidos e incorporados ao processo iterativo através da média

ponderada vista na equacao (28).

ajustado -
corrigido _ UI,],K + Jconflan(;aTorre,Nivel * UTorre,Nivel

1+ \/COTlfian(;aTorre,Nl’vel
ajustado ;
corrigido __ V],],K + \/C()nflangaTorre,Nivel * UTorre,Nl'vel

v
1+ . /Confiangarorre nivel

UI]K

LK =

(28)
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O referencial tedrico para o ajuste das componentes de velocidade, ja foi discutido
todavia, as equacgdes responsaveis pelo ajuste das componentes, sdo referenciadas na
Figura 49, que exibe o algoritmo da Minimizacao_da_Divergencia que é responsavel por
92,23% do tempo de processamento do programa. Neste trabalho, esta sub-rotina sera o
principal foco no processo de minimizacdo e otimizacao pois, é a responsavel por quase

todo o tempo de processamento do programa campo de vento.

void Minimizacao_da_Divergencia (parametros){
//Declarac¢bes e inicializacodes

while (!critério parada) {
for (K = 1; K <= NZ; K++){
for (3 = 1; J <= NY; J++){
for (I = 1; I <= NX; I++){
// Coeficiente total de transissao
TOT = 1.0 / ((T.X[I+1][3]1[K] + T.X[I][II[K]) / DX2 +
(T.Y[I][3I+1]1[K] + T.Y[I][I][K]) / DY2 +
(T.Z[I1[31[K+1] + T.Z[I][31[K]) / DZ2 );
// Divergente
D = (Vento.U[I+1][J][K] - Vento.U[I][JI][K]) / DX +
(Vento.V[I][J+1][K] - Vento.V[I][JI][K]) / DY +

(Vento.W[I][J][K+1] - Vento.W[I]J[I][K]) / DZ ; // Eq.(4)
// Diferen¢a da velocidade de perturbacao
delta_Phi = 1.25 * TOT * D; // 1.25 = Fator de relaxac¢ao // Eq.(17)
// Correcao da velocidade
Vento.U[I][JI][K] = Vento.U[I][J][K] + (delta_Phi*T.X[I][J]1[K]) / DX; // Eq.(18)

Vento.U[I+1][3][K] = Vento.U[I+1][I][K] - (delta Phi*T.X[I+1][3][K]) / DX; // Eq.(19)

Vento.V[I][J][K]
Vento.V[I][J+1][K]

Vento.V[I][J][K] + (delta_Phi*T.Y[I][J][K]) / DY; // Eq.(20)
Vento.V[I][J+1][K] - (delta_Phi*T.Y[I][J+1][K]) / DY; // Eq.(21)

Vento.W[IJ[JI][K]
Vento . W[IJ[JI][K+1]
Y/ 1

Y /73

Y // K

// Corre¢do das componentes U e V

// Checa critério de convergéncia

Vento.W[I]J[JI][K] + (delta_Phi*T.zZ[I][J][K]) / DZ; // Eq.(22)
Vento.W[IJ[JI][K+1] - (delta_Phi*T.Z[I][J][K+1]) / DZ; // Eq.(23)

} // while
}

Figura 49 — Algoritmo da Minimizag&o da Divergéncia
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3.1.2.9. — Remocéo da Divergéncia

Esta rotina é responsavel por 0,59% do tempo de processamento do programa e,
ao final da rotina Minimizacao_da_Divergencia, todas as divergéncias residuais sao
deslocadas para o topo do reticulado, de forma continua para uma mesma prumada,
adicionando os residuos as componentes verticais das velocidades das células. Seu

algoritmo pode ser visto na Figura 50.

void Remoc¢do_da_Divergéncia (parametros){
//Declaracdes e inicializacodes

for (I =1; I <= NX; I++){
for (3 = 1; J <= NY; J++){
for (K = 1; K <= NZ; K++){
Vento.W[I][JI][K+1] = (Vento.U[I]J[JI][K] - Vento.U[I+1][JI][K]) * DZ / DX +
(Vento.V[I][JI][K] - Vento.V[I][JI+1][K]) * DZ / DY +
Vento.W[I][JI][K];
Y // K
Y /73
Y/ 1

Figura 50 — Algoritmo da Remocéo da Divergéncia

3.2. DADOS METEOROLOGICOS DE ENTRADA

Neste trabalho, foi considerado um conjunto de 20 tomadas meteoroldgicas reais
de ventos, adquiridos em estacdes situadas nas torres A, B, C e D, conforme ilustrado na
Figura 1. Os diversos sensores situados nestas torres, possuem uma precisdo de +10% e
as tomadas meteoroldgicas de temperatura e gradiente de temperatura, apenas sao
adquiridas na torre A pois somente esta, possui 0S sensores necessarios para este tipo de
aquisicdo. Conforme visto na Figura 39, esta torre possui trés niveis de altura, entretanto,

a seguir serdo mostrados como torre A a média destes valores.

A fim de proporcionar uma maior diversidade sobre os padrdes de vento, foram
escolhidas aquisicdes de dados de diferentes épocas (meses) e horarios do dia (Tabela 8).
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Como resultado, foram obtidos ventos com uma ampla gama de direcdes (Tabela 9),
velocidades (Tabela 10), VariacOes de velocidade (Tabela 11), Temperatura (Tabela 12),

gradiente de temperatura (Tabela 12) e classes de estabilidade (Tabela 13).

Datas das aquisicoes
Vento Dia Hora
#1 | 01/01/2015 | 00:15
#2 | 20/01/2015 | 16:00
#3 | 29/01/2015 | 21:00
#4 | 01/02/2015 | 12:00
#5 | 25/02/2015 | 09:00
#6 | 10/04/2015 | 22:30
#7 | 15/04/2015 | 03:45
#8 | 05/05/2015 | 07:15
#9 | 21/06/2015 | 05:45
#10 | 22/06/2015 | 11:45
#11 | 27/07/2015 | 09:30
#12 | 27/07/2015 | 15:30
#13 | 05/08/2015 | 20:00
#14 | 09/09/2015 | 03:15
#15 | 09/09/2015 | 14:15
#16 | 18/10/2015 | 05:00
#17 | 15/11/2015 | 22:00
#18 | 17/11/2015 | 18:00
#19 | 25/12/2015 | 00:15
#20 | 31/12/2015 | 23:45
Tabela 8 — Datas das aquisi¢des dos ventos utilizados neste trabalho

Direcdo do vento (graus)

Vento Torre A Torre B Torre C Torre D
#1 104,7467 74,2700 128,5500 128,5500
#2 6,0300 353,5200 325,7000 325,7000
#3 40,4920 138,8400 40,4100 40,4100
#4 33,2033 37,7400 37,7400 20,4900
#5 266,0963 281,3100 38,3800 282,7100
#6 268,3960 257,1240 258,4750 296,8500
#7 343,2610 179,3900 175,8900 276,7990
#8 309,0353 255,1930 150,2500 100,8600
#9 3,5580 169,2700 310,6300 222,4840
#10 51,7067 33,4600 315,3600 229,8510
#11 348,8120 48,9100 322,6500 336,6300
#12 338,8947 324,2500 299,3600 338,1400
#13 186,1847 169,1700 283,3300 224,4790
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#14 206,9962 233,4410 191,6460 191,6460
#15 249,0803 264,9420 279,5170 279,5170
#16 30,8267 355,6700 310,1300 72,4000
#17 98,2000 81,7900 104,1700 101,8900
#18 63,3533 318,4000 295,9000 329,4500
#19 211,4459 128,2200 270,8800 289,7700
#20 245,0255 267,0180 273,7410 269,6200
Tabela 9 — Dire¢des dos ventos (graus) utilizados neste trabalho
Velocidade do vento (m/s)
Vento Torre A Torre B Torre C Torre D
#1 1,2309 1,5475 1,4950 1,4950
#2 3,0280 3,3277 3,7760 3,7760
#3 1,3072 1,2601 0,3376 0,3376
#4 1,6954 2,0238 2,0238 0,7615
#5 2,1178 3,3511 1,6609 1,5393
#6 3,2965 5,3883 2,4569 1,2641
#1 1,0955 1,1273 1,6879 0,8750
#8 1,1387 1,2606 2,9788 1,6979
#9 0,9782 1,8496 0,7207 1,6988
#10 0,9565 1,3627 1,6493 1,0254
#11 1,3115 1,1726 1,0355 0,1272
#12 2,5651 5,0357 4,0978 0,8127
#13 0,7009 1,1972 1,2312 0,9751
#14 1,5563 1,3561 2,0014 2,0014
#15 2,3821 2,5674 2,9597 2,9597
#16 2,6828 4,3041 2,5880 1,1361
#17 1,5295 1,9656 1,6317 1,4005
#18 1,3601 5,0449 3,5151 0,7248
#19 0,7638 1,0869 1,2903 0,5631
#20 1,0938 0,8259 1,4776 1,8600
Tabela 10 — Velocidades dos ventos (m/s) utilizados neste trabalho
Variacdo de Velocidade (graus)
Vento Torre A Torre B Torre C Torre D
#1 18,0893 12,4440 11,3560 11,3560
#2 20,4540 19,1480 16,7830 16,7830
#3 23,2317 22,7600 17,0420 17,0420
#4 18,6127 14,6160 14,6160 19,1330
#5 39,9277 11,6070 39,8010 44,3830
#6 19,4756 10,6720 24,3650 75,6310
#7 46,7552 5,7756 12,6380 8,7964
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#8 55,6367 64,3710 12,2840 14,6660
#9 18,4654 10,6840 77,4890 13,3690
#10 35,2140 36,5790 59,7270 24,0970
#11 11,9202 15,0080 25,1540 17,5280
#12 18,7008 5,8577 12,0100 42,0610
#13 1,3551 8,2421 10,8190 20,0240
#14 34,6080 30,9090 42,0140 42,0140
#15 24,3510 22,0780 19,0580 19,0580
#16 14,6793 6,2844 19,0990 55,7410
#17 22,5162 20,3310 24,2160 9,9333
#18 49,4330 6,9126 12,7870 63,1710
#19 18,9904 80,6420 10,7570 5,2208
#20 11,5884 47,3280 6,1925 13,6790

Tabela 11 — Variacdo das velocidades (graus) dos ventos utilizados neste trabalho

Torre A
vVento Temperatura Gradiente de

(°C) temperatura (°C/100m)
#1 28,0733 1,9662
#2 29,7140 -2,0994
#3 29,0817 0,8350
#4 27,6757 -0,7501
#5 28,7263 -1,4823
#6 23,6617 -0,3777
#7 23,2573 0,5009
#8 21,8757 0,9264
#9 17,9587 1,7408
#10 23,2833 -0,2485
#11 20,5963 -1,3728
#12 20,7637 -1,3201
#13 21,0540 0,2936
#14 23,0737 2,4511
#15 21,1933 -1,4004
#16 20,3837 -0,6964
#17 22,4163 -1,4380
#18 24,4820 -1,5638
#19 27,5350 0,8227
#20 28,9887 1,2976

Tabela 12 — Temperatura (°C) e Gradiente de temperatura (°C/100m) dos ventos

utilizados neste trabalho
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Classe de estabilidade (Pasquill)

Vento Torre A Torre B Torre C Torre D
#1 F D D D
#2 A B C C
#3 E A C C
#4 D C C B
#5 C D A A
#6 E D A A
#7 E E C D
#8 E A D C
#9 F D A C
#10 E A A A
#11 D C A B
#12 D E D A
#13 E D D B
#14 F A A A
#15 D B B B
#16 D E B A
#17 D B A D
#18 D E C A
#19 E A D E
#20 F A E C

Tabela 13 — Classe de estabilidade (Pasquill) dos ventos utilizados neste trabalho

3.3. REFINAMENTO DO CRITERIO DE CONVERGENCIA

No programa original, devido a limitagdes computacionais da época em que foi
desenvolvido, o critério de parada do algoritmo de minimizag&o da divergéncia (Figura
49) foi um numero fixo de 56 iteracfes. Observou-se, porém, que esta abordagem ndo é

efetiva para atingir valores de divergéncia adequados.

Simulagdes foram feitas com o algoritmo original considerando D < 10 (onde D
é a velocidade divergente) como critério de parada para os 20 ventos reais observados e
seus resultados exibidos na Tabela 14. A coluna Iteracdes representa a quantidade de

iteraches necessarias para atingir o critério de parada, a coluna Célula mostra as
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coordenadas (X, Y, z) da Gltima célula a atingir o valor D < 107 e a tltima coluna, o valor

do divergente atingido.

Vento | Iteracdes | Célula | Divergente
#1 399 | (38,16,3) | 1,00E-03
#2 116 | (39,16,2) | 9,79E-04
#3 976 | (38,16,2) | 9,99E-04
#4 1668 | (38,16,4) | 9,99E-04
#5 113 | (37,10,2) | 9,99E-04
#6 235 | (41,29,2) | 9,95E-04
#7 138 | (38,16,3) | 9,98E-04
#8 431 | (38,16,3) | 9,98E-04
#9 1103 | (38,16,3) | 1,00E-03

#10 232 | (38,16,3) | 9,98E-04
#11 106 | (37,15,2) | 9,85E-04
#12 138 | (46,15,1) | 9,92E-04
#13 1188 | (38,16,2) | 1,00E-03
#14 1802 | (38,16,2) | 1,00E-03
#15 173 | (38,15,2) | 9,88E-04
#16 154 | (41,30,1) | 9,95E-04
#17 166 | (38,15,2) | 9,95E-04
#18 214 | (38,15,2) | 9,96E-04
#19 1304 | (38,16,2) | 1,00E-03
#20 171 | (38,15,2) | 9,90E-04

Tabela 14 — Valores de cada vento observado até atingir D < 1073

Observa-se que na maioria das simulagdes o0 nimero de iteragdes necessarias para
atingir os critérios de parada (D < 10®) é muito superior a 56 (usado no programa
original), o que significa que provavelmente usando 56 iteragdes levou a simulagéo a
parar prematuramente, com altos valores de velocidade da divergéncia. O exemplo, pode
ser visto na Figura 51, que mostra a evolucdo da velocidade da divergéncia da ultima
célula que atingiu D < 107 na experiéncia com o vento #14 (1802 iteragdes). Note, que

com 56 iteracOes, a divergéncia é relativamente muito alta.
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Figura 51 — Evolucdo da ultima célula até atingir D < 10 com vento #14

Em tais experimentos, conforme visto na Tabela 14 observa-se que o nimero de
iteracdes até atingir o critério de parada apresenta uma grande varia¢do de uma simulacao
para outra e as Ultimas células a convergirem ficam em uma regido préxima para todos
0s experimentos. Uma causa para tais variacdes sdo os campos de vento iniciais
(interpolados), que podem ser mais ou menos divergentes, de acordo com as
caracteristicas do vento observado (velocidade, direcdo, temperatura, estabilidade) e as

caracteristicas do terreno a favor do vento.

Outro fator observado que aumenta o numero de iteragdes € que devido as
caracteristicas do vento e do terreno, algumas células tem o seu divergente sendo
minimizado a uma taxa muito menor que o restante das demais células como no caso
apresentado na Figura 51. Na Figura 52 é apresentado um experimento realizado com o
vento #14 (1802 iteracbes) onde observa-se a evolugdo da primeira célula a atingir D <

103,
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Figura 52 - Evolucéo da primeira célula até atingir D < 107 com vento #14

Nesta simulagio, para alcancar D < 103 o tempo de execucdo foi de 0,78
segundos, contrastando com os 0,04 segundos necessarios para 56 iteraces. Na verdade,
a sobrecarga de tempo ndo tem grande impacto sobre o tempo computacional geral.
Contudo, como se vera adiante, essa sobrecarga temporal torna-se muito consideravel a

medida que o dominio computacional é refinado.

3.4. PARALELISMO DAS FUNCOES DE MENOR COMPLEXIDADE

As funcdes Extrapolacao_Vertical, Adicao_do_Terreno e Velocidade Zero sdo
funcbes que conforme visto na Tabela 6 representam custo computacional insignificante

e ndo serdo paralelizadas neste trabalho.

Jé as funcgdes Interpolacao_da_Estabilidade, Inicializacao_do_Campo_de_Vento,
Interpolacao_da_Velocidade, Calculo_da Transparencia e Remocao_da_Divergencia,

possuem um certo custo computacional e a paralelizacdo destas func¢des contribuem para
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a reducdo do tempo total de processamento, entretanto, a paralelizacdo destas funcdes é
bastante simples onde o calculo de cada célula independe de outras células, portanto, o

paralelismo € direto e na grande maioria das vezes utilizando-se as técnicas ja descritas.

3.4.1. Algoritmo paralelo da fungéo Interpolacao da Estabilidade

O desenvolvimento do algoritmo paralelo da fungéo Interpolacdo da Estabilidade
em sua versdo paralela possui baixa complexidade de paralelismo pois, o célculo de cada
celula independe do célculo de outra célula no mesmo ciclo. A implementagdo do kernel

CUDA da funcdo Interpolacao_da_Estabilidade_Kernel pode ser visto na Figura 53.

__global__ void Interpolacao_da_Estabilidade_Kernel (parametros){
//Declarac¢bes e inicializacodes

// Calcula os indices da matriz usando a identificac¢ao do thread com Grid-Stride Loop
for (KK = blockIdx.z * blockDim.z + threadIdx.z; KK < NZ; KK += blockDim.z * gridDim.z){
K = NZ - KK;
for (I = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y; I < NX; I += blockDim.y * gridDim.y){
for (J = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x; J < NY; J += blockDim.x * gridDim.x){
// Calcula os indices em um grande vetor (matrizes 3D sdo transformadas em 1D)
index_Estab = (J + I * NY) * NZ + K;
index_Iht = J + I * NY;
// Atribuicdo do valor zero para a estabilidade nas células obstaculo
Estab[index_Estab]= 0.9;

// Numero de torres de estabilidade validas

for (L = 1; L <= NumEsd; L++){

// Calcula os indices em um grande vetor (matrizes 3D sdo transformadas em 1D)
index_Ess = K + L * NZ;

// Soma do quadrado dos lados
RFOR = (pow (((Ies[L] - I) * DX), 2) + pow (((Jes[L] - J) * DY), 2));

// Somatdério da estabilidade da torre pelo quadrado da distancia
Estab[index_Estab]= Estab[index_Estab]+ Ess[index_Ess]/ RFOR;

// Somatério do inverso do quadrado da distancia

XNORM = XNORM + 1.0 / RFOR;

}

//Pondera¢ao das células interpoladas
if (XNORM > 0)
Estab[index_Estab]= Estab[index_Estab]/ XNORM;
Y/ 1
Y // 3
Y // K
¥

Figura 53 — Algoritmo paralelo da funcéo Interpolacao_da_Estabilidade Kernel
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A Figura 54 mostra a versdo paralela GPU / CUDA da funcgéo
Interpolacao_da_Estabilidade. A escolha da quantidade de threads por bloco de 8 nas

dimens@es X, Y e Z seré explicada adiante.

void Interpolacao_da_Estabilidade (parametros){
//Declaracdes e inicializacodes

// Dimensdo do Grid e Bloco

Dim_Grid_X = NX / 8; // 8 = Threads por bloco em X

if ((NX % 8) !=0) // 8 = Threads por bloco em X
Dim_Grid_X++;

// Repete para Y and Z

DimGrid(Dim_Grid_X, Dim_Grid_Y, Dim_Grid_Z);
DimBlock(8, 8, 8); // DimBlock(Threads X, Threads Y, Threads Z)
// Alocac¢ao de meméria na GPU

// Copia dados para a GPU

//Inicia funcao no Kernel

Interpolacao_da_Estabilidade_Kernel << <DimGrid, DimBlock >> > (parametros);
// Sincroniza threads

cudaDeviceSynchronize();

// Copia resultados da GPU

// Liberacao de meméria e finalizacao CUDA

Figura 54 — Chamada do kernel da fungéo Interpolacéo da Estabilidade

3.4.2. Algoritmo paralelo da funcéo Inicializagdo do Campo de Vento

O desenvolvimento do algoritmo paralelo da funcéo Inicializacdo do Campo de
Vento em sua versdo paralela possui baixa complexidade, nesta implementacdo foi
utilizada a técnica monolitic kernel pois, devido a sua simplicidade ndo existe a
necessidade da técnica grid-stride loop. A implementacdo do kernel CUDA da funcéo

Inicializacao_do_Campo_de_Vento_Kernel pode ser visto na Figura 55.
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__global__ void Inicializacao_do_Campo_de_Vento_Kernel (parametros){
//Declaracdes e inicializacodes

// Calcula os indices da matriz usando Monolitic Kernel

K blockIdx.z * blockDim.z + threadIdx.z;

I = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;

J blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;

// Calcula os indices em um grande vetor (matrizes 3D sdo transformadas em 1D)
index_VentoU = (J + I * NY) * NZ + K;

if ((K !'= NZ + 1) & (I != NX + 1))
VENTOU[index_VentoU] = 0.0;
if ((K != NZ + 1) & (3 != NY + 1))
VENTOV[index_VentoV] = 0.0;
if ((I != NX + 1) && (3 != NY + 1))
VENTOW[index_VentoW] = 0.0;
¥

Figura 55 — Algoritmo paralelo da fun¢éo Inicializacao_do_Campo_de Vento_Kernel

A Figura 56 mostra a versdo paralela GPU / CUDA da funcdo

Inicializacao_do_Campo_de_Vento.

void Inicializacao_do_Campo_de_Vento (parametros){
//Declarac¢des e inicializacgoes

// Dimensdo do Grid e Bloco

// Alocacao de meméria na GPU

// Copia dados para a GPU

//Inicia funcdo no Kernel

Inicializacao_do_Campo_de_Vento_Kernel << <DimGrid, DimBlock >> > (parametros);
// Sincroniza threads

// Copia resultados da GPU

// Liberacado de meméria e finalizacao CUDA

Figura 56 — Chamada do kernel da funcéo Inicializacdo do Campo de Vento

3.4.3. Algoritmo paralelo da funcéo Interpolacéo da Velocidade

O desenvolvimento do algoritmo paralelo da funcéo Interpolacdo da Velocidade
em sua versao paralela possui baixa complexidade. A implementacdo do kernel CUDA

da funcéo Inicializacao_do_Campo_de_Vento_Kernel pode ser visto na Figura 57.
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__global__ void Interpolacao_da_Velocidade_Kernel (parametros){
//Declaracbes e inicializacodes

// Calcula os indices da matriz usando a identificacao do thread com Grid-Stride Loop
for (I = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y; I < NX + 1; I += blockDim.y * gridDim.y){
for (J = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x; J < NY + 1; J += blockDim.x * gridDim.x){
for (K = blockIdx.z * blockDim.z + threadIdx.z; K < NZ; K += blockDim.z * gridDim.z){
// Calcula os indices em um grande vetor (matrizes 3D sdo transformadas em 1D)
index_VentoU = (J + I * NY ) * NZ + K);

// Numero de torres de estabilidade validas

for (L = 1; L <= NumEwd; L++){

// Calcula os indices em um grande vetor (matrizes 3D sdo transformadas em 1D)
indexW = K + L * NZ;

// Calculo do quadrado da distancia na coordenada X e Y
RSQDX = pow ((Iew[L] - I + ©.5), 2) * DX2 + pow ((Jew[L] - J), 2) * DY2;
RSQDY = pow ((Iew[L] - I), 2) * DX2 + pow ((Jew[L] - J + ©.5), 2) * DY2;
//Somatorio da componente da velocidade na torre L, fator de confianca e

inverso do quadrado da distancia

if (3 !=NY + 1)
VENTOU[ index_VentoU]= VENTOU[index_VentoU]+ WU[indexW]* Eww[indexW]/ RSQDX;
if (I !'=NX + 1)
VENTOV[index_VentoV]= VENTOV[index_VentoV]+ WV[indexW]* Eww[indexW]/ RSQDY;
// Somatdério do fator de confiang¢a da torre L

XNORMA = XNORMA + Eww[L][K] / RSQDX;

YNORMA = YNORMA + Eww[L][K] / RSQDY;

}

// Média das NumEwd torres para cada célula

if (3 = NY + 1)

VENTOU[index_VentoU]= VENTOU[index_VentoU]/ XNORMA;

if (I = NX + 1)

VENTOV[index_VentoV]= VENTOV[index_VentoV]/ YNORMA;

Y /7K

Y /73
Y /I
}

Figura 57 — Algoritmo paralelo da funcgéo Interpolacao_da_Velocidade Kernel

A Figura 58 mostra a versdo paralela GPU / CUDA da funcéo

Interpolacao_da_Velocidade.
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void Interpolacao_da_Velocidade (parametros){
//Declaracdes e inicializacodes

// Dimensdo do Grid e Bloco

// Alocacao de meméria na GPU

// Copia dados para a GPU

//Inicia funcdo no Kernel

Interpolacao_da_Velocidade_Kernel << <DimGrid, DimBlock >> > (parametros);
// Sincroniza threads

// Copia resultados da GPU

// Liberacao de meméria e finalizag¢ao CUDA

Figura 58 — Chamada do kernel da funcéo Interpolacdo da Velocidade

3.4.4. Algoritmo paralelo da funcéo Calculo da Transparéncia

O desenvolvimento do algoritmo paralelo da fungdo Calculo da Transparéncia em
sua versdo paralela é aqui apresentado. A implementacdo do kernel CUDA da funcdo

Calculo_da_Transparéncia_Kernel pode ser visto na Figura 59.
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__global__ void Calculo_da_Transparencia_Kernel (paremetros){
//Declaracbes e inicializacodes

// Calcula os indices da matriz usando a identificacao do thread com Grid-Stride Loop
for (int I = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y; I < NX; I += blockDim.y * gridDim.y){
for (int J = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x; J < NY; J += blockDim.x * gridDim.x){
for (int K = blockIdx.z * blockDim.z + threadIdx.z; K < NZ; K += blockDim.z * gridDim.z){
// Calcula os indices em um grande vetor (matrizes 3D sdo transformadas em 1D)
index_Estab = (3 + (I * NY)) * NZ + K;
index_TX1 = (3 + (1 * NY)) * NZ + K;

// calculo do coeficiente de transparéncia para a direcao X

// Verifica se é célula obstaculo

if (Iht[index_Iht]< K){

// Calcula o valor do coeficiente de transparéncia

TX[index_TX1]= Calc([index_Estab], TH);

}

Else {

// Valor zero para o coeficiente de transparéncia das células obstaculo
TX[index_TX1]= 0.90;

}

// cdlculo do coeficiente de transparéncia para a dire¢ao Y
// cdlculo do coeficiente de transparéncia para a dire¢ao Z
Y // K

Y /73

Y /I

Figura 59 — Algoritmo paralelo da funcdo Calculo_da_Transparencia_Kernel

A Figura 60 mostra a versdo paralela GPU / CUDA da funcéo

Calculo_da_Transparéncia.

void Calculo_da_Transparencia (parametros){
//Declarac¢des e inicializacgodes

// Dimensdo do Grid e Bloco

// Alocacao de meméria na GPU

// Copia dados para a GPU

//Inicia funcao no Kernel

Calculo_da_Transparencia_Kernel << <DimGrid, DimBlock >> > (parametros);
// Sincroniza threads

// Copia resultados da GPU

// Liberac¢ao de meméria e finaliza¢ao CUDA

Figura 60 — Chamada do kernel da funcdo Célculo da Transparéncia
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3.4.5. Algoritmo paralelo da funcdo Remocao da Divergéncia

O desenvolvimento do algoritmo paralelo da fungdo Remogéo da Divergéncia em
sua versdo paralela apresenta uma baixa complexidade em seu paralelismo. A
implementacéo do kernel CUDA da fungdo Remocdo_da_Divergéncia_Kernel pode ser

visto na Figura 61.

__global__ void Remocao_da_Divergencia_Kernel (parametros){
//Declarac¢bes e inicializacodes

// Calcula os indices da matriz usando a identificacao do thread com Grid-Stride Loop
for (int I = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y; I < NX; I += blockDim.y * gridDim.y){
for (int J = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x; J < NY; J += blockDim.x * gridDim.x){
for (int K = blockIdx.z * blockDim.z + threadIdx.z; K < NZ; K += blockDim.z * gridDim.z){
// Calcula os indices em um grande vetor (matrizes 3D sdo transformadas em 1D)
index_I = (3 + I * NY) * NZ + K;
index_IP1 = (J + IP1 * NY) * NZ + K;

VENTOW[index_KP1] = (VENTOU[index_I] - VENTOU[index_IP1]) * DZ / DX +
(VENTOV[index_J] - VENTOV[index_JP1]) * DZ / DY +
VENTOW[index_K];
Y //K
Y /73
Y/ 1
}

Figura 61 — Algoritmo paralelo da funcdo Remocao_da_Divergencia_Kernel

A Figura 62 mostra a versdo paralela GPU / CUDA da funcéo

Remocao_da_Divergencia.

void Remocao_da_Divergencia (parametros){
//Declaracdes e inicializacodes

// Dimensado do Grid e Bloco

// Alocacao de memdéria na GPU

// Copia dados para a GPU

//Inicia funcdo no Kernel

Remocao_da_Divergencia_Kernel << <DimGrid, DimBlock >> > (parametros);
// Sincroniza threads

// Copia resultados da GPU

// Liberacao de meméria e finalizac¢ao CUDA

Figura 62 — Chamada do kernel da fun¢do Remocao da Divergéncia
103



3.4.6. Resultados

Alguns resultados foram obtidos das fungdes de menor complexidade, entretanto,
seus valores ndo apresentam uma melhora significativa com o paralelismo, pois 0s tempos
calculados para as versdes de GPU, incluem a execucéo de kernels na GPU, alocacdo de
memoria na GPU e transferéncia de dados para a GPU que para estas fungdes em
dominios computacionais pequenos, acaba sendo maior que o tempo executado somente

na CPU.

Algumas dessas funcgdes foram descritas em investigacOes preliminares, relatadas
em (PINHEIRO, DESTERRO, et al., 2016) onde, um dominio computacional maior ¢é
utilizado e valores de speedup entre aproximadamente 10 e 40 foram obtidos. A Tabela
15 mostra os valores obtidos para as funcGes de menor complexidade de paralelismo para

2000 iteracdes utilizando o vento #2.

Nome da funcédo CPU (s) GPU* (s)
Interpolacao_da Estabilidade 0,002000000 | 0,096833333
Inicializacao_do_Campo _de Vento | 0,000833333 | 0,000166667
Interpolacao_da Velocidade 0,013666667 | 0,000833333
Calculo_da_Transparencia 0,000833333 | 0,001000000
Remocao _da_Divergencia 0,001820988 | 0,002185185

*Considerando kernel GPU + alocagdo de memoria na GPU + transferéncia de dados para a GPU

Tabela 15 — Tempo das fung¢des de menor complexidade

3.5. PARALELISMO DAS FUNCOES DE MAIOR COMPLEXIDADE

A abordagem paralela para a Minimizacdo da Divergéncia (funcao
Minimizacao_da_Divergencia) ndo é simples. O algoritmo ¢é iterativo e apresenta forte
natureza sequencial devido a propagacao dos sinais de correcdo de velocidade (para

minimizar a divergéncia) para todo o dominio computacional, o que cria dependéncia
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entre células continuas. Além disso, é de longe a fun¢do que consome mais tempo de
execucao do programa (92,23% vide Tabela 6). Por estas razdes, o principal foco aqui é
descrever as questdes mais importantes e a avaliacdo de desempenho da verséo paralela
da funcdo Minimizacao_da_Divergencia. Para conseguir isso, iniciou-se observando o
algoritmo do co6digo sequencial da funcdo Minimizacao_da_Divergencia, mostrado na

Figura 49.

3.6. O ALGORITMO PARALELO DO CAMPO DE VENTO

Embora ndo complicado, o algoritmo de Minimizagdo da Divergéncia pode ser
muito demorado se for aplicada uma discretizacdo de malha fina do dominio
computacional. No entanto, o paralelismo é ndo-trivial, uma vez que existem
dependéncias entre células continuas devido a propagacao do sinal. Fica explicito ao
observar as equacgdes (18) a (23), que a quantidade adicionada a uma dada célula €
subtraida do seu vizinho (célula subsequente). Antes de implementar a versao paralela da
funcdo Minimizacdo_da_Divergencia, duas observagdes importantes devem ser

consideradas:

Observacgdo # 1: o conceito de propagacao do sinal é realmente importante, uma
vez que é responsavel pela acomodacao e propagacao da divergéncia local. No entanto, a
maneira iterativa que é implementada impde um forte processo sequencial (dependéncia

de células vizinhas);

Observacdo # 2: componentes de velocidade de uma determinada célula ndo
podem ser atualizadas a0 mesmo tempo por 2 processos independentes (ou threads). No

entanto, em cada iteracdo de loop, 4 células sdo atualizadas: (I, J, K), (1 + 1, J, K), (I, J +
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1, K) e (I, J, K+ 1). Portanto, as instru¢des dentro do loop (especialmente as equagdes

(18) a (23)) ndo podem ser executadas em paralelo para células continuas.

3.7. PARTICAO DO DOMINIO: 3D-RED-BLACK

3.7.1. Defini¢éo do Problema

O conceito de propagacdo de sinal envolve a troca de uma "quantidade de
velocidade" entre células continuas em uma dada iteragdo. A quantia que um recebe é a
quantidade que outro perde. Portanto, devido a Observacao # 1, pelo menos duas células
devem ser consideradas na mesma etapa de tempo para caracterizar a propagacao do sinal.
Por outro lado, a Observacdo #2 proibe a execucdo paralela das instruces de loop,

especialmente as equacdes (18) a (23), para células continuas.
3.7.2. O Método 3D-Red-Black

Para superar tais restricdes, foi aplicado o método Red-Black (FREEMAN e
PHIILIPS, 1992), (YAVNEH, 1995) para a decomposicao do dominio. O método permite
0 processamento paralelo de subconjuntos do dominio global. Neste trabalho, foi definida

uma estrutura tridimensional vermelho-preta (3D-Red-Black) de tal forma que as células,
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em que a soma dos indices (I + J + K) for impar, serdo consideradas pretas (Black), caso

contrario, elas serdo consideradas vermelhas (Red), como ilustrado na Figura 63.

Z

X

Figura 63 — Particdo Tridimensional Red-Black

O algoritmo € executado em 2 passagens sequenciais (uma passagem Red e uma
passagem Black). Na passagem Red, os indices I, J e K (em um dado passo) referem-se
as células vermelhas. Assim, todas as celulas Red tém seus componentes de velocidade
adicionados por uma certa quantidade (de acordo com as equacdes (18), (20) e (22)),
enguanto seus vizinhos, as celulas Black, sdo subtraidas (equac@es (19), (21) e (23)). Na
passagem Black, os indices I, J e K referem-se a células Black e o processo inverte: as
células Black tém seus componentes adicionados por uma certa quantidade (equacdes
(18), (20) e (22)), enquanto seus vizinhos, as células Red, sdo subtraidas (equacdes (19),

(21) e (23)).

3.7.3. Versao sequencial do algoritmo 3D-Red-Black

Para analisar o comportamento da abordagem 3D-Red-Black proposta, antes de
implementar a versdo paralela (CUDA), foi desenvolvida uma versao sequencial 3D-Red-
Black da funcdo Minimizacao_da_ Divergencia. A Figura 64 mostra a fungéo sequencial

Minimizacao_da_ Divergencia_3D_Red_Black.
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Diversos experimentos foram realizados com o algoritmo Minimizacao da_
Divergencia_3D-Red-Black, em que se demonstrou produzir resultados comparaveis aos

obtidos pelo algoritmo original, com um padrdo de convergéncia similar.
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void Minimizacao_da_Divergencia_3D-Red-Black (parametros){
//Declarac¢des e inicializacgdes

while (!critério parada) {
// Passo RED - Computa somente as células vermelhas (RED)
for (K = 1; K <= NZ; K++){
for (3 = 1; J <= NY; J++){
for (I =1; I <= NX; I++){
// Células RED
if ((I+3+K) % 2 == 0) {
// Coeficiente total de transissao
TOT = 1.0 / ((T.X[I+1][3][K] + T.X[I][3I]I[K]) / DX2 +
(T.Y[I][I+1][K] + T.Y[IJ[I][K]) / DY2 +
(T.Z[I][I1[K+1] + T.Z[I][I]1[K]) / DZ2 );
// Divergente
D = (Vento.U[I+1][J][K] - Vento.U[I][I][K]) / DX +
(Vento.V[I][I+1][K] - Vento.V[I][JI][K]) / DY +

(Vento.W[I][JI][K+1] - Vento.W[I][JI][K]) / DZ ; // Eq.(4)
// Diferenca da velocidade de perturbagao
delta_Phi = 1.25 * TOT * D; // 1.25 = Fator de relaxacdo // Eq.(17)
// Correcao da velocidade
Vento.U[I][J][K] = Vento.U[I][J][K] + delta_Phi * T.X[I]J[J][K] / DX; // Eq.(18)

Vento.U[I+1][J][K] = Vento.U[I+1][J][K]

delta_Phi * T.X[I+1][31[K] / DX; // Eq.(19)

Vento.V[I][J][K]
Vento.V[I][J+1][K]

Vento.V[I][J][K] + delta_Phi *
Vento.V[I][J+1][K] - delta_Phi *

—

.Y[II[31[K] / DY; // Eq.(20)
CY[I][3+1][K] / DY; // Eq.(21)

—

Vento.W[I][JI][K] = Vento.W[I][J][K] + delta_Phi * T.Z[I][J][K] / DZ; // Eq.(22)
Vento.W[I][J][K+1] = Vento.W[I][JI][K+1] - delta_Phi * T.Z[I][J][K+1] / DZ; // Eq.(23)
Yy /7 If
Y// 1
Y /73
Y // K

// Passo BLACK - Computa somente as células pretas (BLACK)
for (K = 1; K <= NZ; K++){
for (3 = 1; J <= NY; J++){
for (I =1; I <= NX; I++){
// Células BLACK
if ((I+3+K) % 2 = 0) {
// Coeficiente total de transissao
TOT = 1.0 / ((T.X[I+1]1[3]1[K] + T.X[I][I]1[K]) / DX2 +
(T.Y[I][I+1][K] + T.Y[II[I1[K]) / DY2 +
(T.Z[I][3I][K+1] + T.Z[I][I][K]) / DZ2 );
// Divergente
D = (Vento.U[I+1][J][K] - Vento.U[I][JI][K]) / DX +
(Vento.V[I][3+1][K] - Vento.V[I][JI]1[K]) / DY +

(Vento.W[IJ[I][K+1] - Vento.W[I][I][K]) / DZ ; // Eq.(4)
// Diferenc¢a da velocidade de perturbagao
delta_Phi = 1.25 * TOT * D; // 1.25 = Fator de relaxacdo // Eq.(17)

// Correcao da velocidade
Vento.U[I][J][K] Vento.U[I][J][K] + delta_Phi * T.X[I][JI][K] / DX; // Eq.(18)
Vento.U[I+1][J][K] = Vento.U[I+1][JI][K] - delta_Phi * T.X[I+1][J][K] / DX; // Eq.(19)

Vento.V[I][J][K]
Vento.V[I][J3+1][K]

Vento.V[I][J][K] + delta_Phi * T.Y[I]J[JI][K] / DY; // Eq.(20)
Vento.V[I][J+1][K] - delta Phi * T.Y[I][J3+1]1[K] / DY; // Eq.(21)

Vento.W[I][J][K]
Vento . W[I][JI][K+1]
Y/ If
Y/ I
Y /73
} /7K
// Checa critério de convergéncia

Vento.W[I][J][K] + delta_Phi * T.Z[I][J][K] / DZ; // Eq.(22)
Vento.W[I][I][K+1] - delta_Phi * T.Z[I][J]1[K+1] / DZ; // Eq.(23)

} /7 while
}

Figura 64 — Algoritmo sequencial da fungdo Minimizacao_da_ Divergencia_3D-Red-
Black
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3.7.4. Validacéo da abordagem 3D-Red-Black

Antes da quantificacdo dos speedups e ganhos devido a paralelizacéo, diversos
experimentos foram realizados entre o algoritmo original e a abordagem 3D-Red-Black
que demonstrou produzir resultados comparaveis aos obtidos pelo algoritmo original
apresentando um padrao de convergéncia similar. O algoritmo proposto foi aplicado em
simulagfes considerando todos os 20 ventos reais observados. A Tabela 16 mostra o
niimero de iteragdes até o critério de parada ser obtido (D < 107®) para o algoritmo 3D-
Red-Black e o algoritmo Original. Observa-se que o nimero de iteracbes é muito

semelhante entre os algoritmos.

Vento | 3D-Red-Black | Original
#1 427 399
#2 114 116
#3 925 976
#4 1429 1668
#5 112 113
#6 233 235
#7 147 138
#8 440 431
#9 1092 1103
#10 231 232
#11 111 106
#12 135 138
#13 1154 1188
#14 1687 1802
#15 178 173
#16 154 154
#17 165 166
#18 221 214
#19 1252 1304
#20 161 171

Média 518,40 | 541,35

Tabela 16 — Comparacdo entre a quantidade de iterac6es dos algoritmos
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A Tabela 17 mostra a ultima célula a atingir o critério de parada (D < 10°®) entre
os algoritmos Original e 3D-Red-Black assim como, qual o valor do divergente alcancado
nesta célula em ambos os algoritmos. Observa-se que tanto a célula quanto o valor do

divergente alcancado apresentam grande coeréncia entre os algoritmos.

Célula (X,Y,2) Valor
Vento | 3D-Red-Black | Original | 3D-Red-Black | Original
#1 (38,16,3) (38,16,3) 1,00E-03 | 1,00E-03
#2 (39,16,2) (39,16,2) 9,97E-04 | 9,79E-04
#3 (38,16,2) (38,16,2) 1,00E-03 | 9,99E-04
#4 (38,16,4) (38,16,4) 9,99E-04 | 9,99E-04
#5 (37,10,2) (37,10,2) 9,83E-04 | 9,99E-04
#6 (41,29,2) (41,29,2) 9,90E-04 | 9,95E-04
#7 (38,16,3) (38,16,3) 9,99E-04 | 9,98E-04
#8 (38,16,3) (38,16,3) 9,98E-04 | 9,98E-04
#9 (38,16,3) (38,16,3) 9,99E-04 | 1,00E-03
#10 (38,16,3) (38,16,3) 9,98E-04 | 9,98E-04
#11 (37,15,2) (37,15,2) 9,96E-04 | 9,85E-04
#12 (47,16,2) (46,15,1) 9,99E-04 | 9,92E-04
#13 (38,16,2) (38,16,2) 1,00E-03 | 1,00E-03
#14 (38,16,2) (38,16,2) 1,00E-03 | 1,00E-03
#15 (38,15,2) (38,15,2) 9,85E-04 | 9,88E-04
#16 (38,10,7) (41,30,1) 9,90E-04 | 9,95E-04
#17 (38,15,2) (38,15,2) 9,87E-04 | 9,95E-04
#18 (38,15,2) (38,15,2) 9,93E-04 | 9,96E-04
#19 (38,16,2) (38,16,2) 1,00E-03 | 1,00E-03
#20 (38,15,2) (38,15,2) 9,95E-04 | 9,90E-04
Média 9,95E-04 | 9,95E-04

Tabela 17 — Comparagéo entre valores do divergente dos algoritmos

A Tabela 18 mostra as maiores diferencas (erro absoluto) entre as componentes
(U, V e W) do campo de vento que foram calculadas pelos algoritmos Original e 3D-Red-
Black, assim como a célula em que esta diferenca ocorreu, para todos os ventos
observados. Observa-se que alguma diferenca aparece nas componentes de vento. Tais

diferencas podem até ser consideradas, entretanto, elas sdo muito pequenas.
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Vento &?\I;{ Iza) Componente Valor
#1 (39,16,2) U 0,071160720
#2 (38,16,5) U 0,008527220
#3 (39,16,2) \Y 0,138697060
#4 | (42,14,4) W 0,479756000
#5 (34,16,5) W 0,010210780
#6 (39,16,2) \% 0,090334290
#7 (14,19,3) \Y -0,066227700
#8 (39,15,3) U 0,089708370
#9 (39,16,2) \Y 0,058045400
#10 | (39,15,3) wW -0,101965000
#11 | (38,15,2) W 0,107991000
#12 | (37,10,2) U -0,108301560
#13 | (39,16,2) U 0,065739040
#14 | (39,16,2) U 0,069904900
#15 | (39,16,2) \Y 0,126572645
#16 | (38,16,8) \% 0,204585920
#17 | (39,16,2) W -0,108210000
#18 |(39,11,8) U -0,144946498
#19 | (39,16,2) W 0,082322100
#20 | (37,16,2) \Y -0,078649890
Meédia 0,049762740

Tabela 18 — Componente com maior diferenga entre os algoritmos

A Figura 65 mostra o vetor velocidade da célula com a maior diferenca entre o
algoritmo original (desenvolvido pelo PEN-COPPE/UFRJ) e do algoritmo 3D-Red-
Black, na qual os vetores apresentam uma diferenca de cerca de 2% em magnitude e

menos de 0,007° em direcdo, demonstrando uma boa convergéncia entre os algoritmos

original (Original) e 3D-Red-Black (3D-Red-Black).
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Figura 65 — Célula com a maior diferenca entre os algoritmos original e 3D-Red-Black

A Figura 66 mostra uma comparacdo da convergéncia entre o divergente dos
algoritmos original e 3D-Red-Black para uma célula tipica. Note que é observado um

comportamento semelhante do algoritmo 3D-Red-Black em relacdo ao algoritmo

original.
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Figura 66 — Comparacdo da convergéncia do divergente entre os algoritmos original e
3D-Red-Black para uma célula tipica
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Resumindo, o algoritmo 3D-Red-Black € coerente com o algoritmo original,

apresentando comportamentos e resultados semelhantes.

3.8. REFINAMENTO DO DOMINIO COMPUTACIONAL

Uma vez validada a abordagem sequencial 3D-Red-Black, foram aplicados
refinamentos sucessivos nos dominios computacionais de forma a gerar topografias do
terreno com maior resolucdo espacial para que, quando desenvolvida a versaio CUDA
paralela da minimizacdo da divergéncia 3D-Red-Black, seu desempenho possa ser

analisado.

Cada diregdo horizontal da célula original do dominio computacional foi
sucessivamente subdividida, como mostrado na Figura 67. A dimensdo vertical

permaneceu inalterada.

R1: Célula Original R4: 4 vezes refinado R16: 16 vezes refinado R64: 64 vezes refinado
<—> <
250 m 125m 62,5m 31,25m

Figura 67 — Dimensdes das células para diferentes niveis de refinamento

A Tabela 19 apresenta as dimensfes da grade (nimero de parti¢bes de cada eixo)

e 0 numero total de células do dominio computacional para cada nivel de refinamento.
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Dimensao
Nivel de refinamento | X | Y | Z | Namero de Células
R1 67| 43| 8 23.048
R4 134 | 86| 8 92.192
R16 268 | 172 | 8 368.768
R64 536 | 344 | 8 1.475.072

Tabela 19— Dominio computacional para diferentes niveis de refinamento

3.8.1. Convergéncia do modelo refinado

Pode ser observado que a convergéncia para dominios computacionais refinados
é semelhante a original (R1), no entanto, sdo necessarias muito mais iteracdes para atingir
o critério de parada. Para ilustrar isso, 0 comportamento da tltima célula a alcangar D <
1073, em simulagdes usando o Vento# 2, para todos os niveis de refinamento ¢é apresentado

nas figuras abaixo (Figura 68, Figura 69, Figura 70 e Figura 71).

A quantidade que o numero de iteracdes aumenta com o refinamento do dominio
computacional varia com diferentes ventos observados, no entanto, os padrbes de

convergéncia sdo muito semelhantes.

Note que o nimero de iteracGes até a convergéncia ndo apresenta diferenca
significativa entre implementagdes sequenciais e paralelas. Este foi um comportamento

comum presente em todos os niveis de refinamento observados.
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Figura 69 — Convergéncia do divergente para R4
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Figura 71 — Convergéncia do divergente para R64

1200

Embora varios niveis de refinamento tenham sido investigados neste trabalho, o

melhor refinamento a ser utilizado deve ser definido através de uma analise do sistema

SCA como um todo, considerando a precisdo das concentracdes e doses previstas. No
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entanto, como a versao refinada do mdédulo Dispersdo da Pluma ainda esta em
desenvolvimento, tal investigacdo ocorrerd em trabalhos futuros.

3.9. PRIMEIRA IMPLEMENTACAO PARALELA/CUDA DO 3D-RED-BLACK
3.9.1. Versao paralela/CUDA do algoritmo 3D-Red-Black

Depois de confirmado que a abordagem sequencial funcionou adequadamente, o
desenvolvimento do algoritmo em sua verséo paralela foi iniciado. A implementacédo do
kernel CUDA da funcdo Minimizacao_da_ Divergencia_3D_Red_Black_Kernel em sua

primeira versdo pode ser visto na Figura 72.
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__global__ void Minimizacao_da_ Divergencia_3D_Red_Black_Kernel (parametros){
//Declarac¢bes e inicializac¢des

// Calcula os indices da matriz usando a identificac¢do do thread com Grid-Stride Loops

for (int K = blockIdx.z * blockDim.z + threadIdx.z; K < NZ; K += blockDim.z * gridDim.z){

for (int J = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x; J < NY; J += blockDim.x * gridDim.x){
for (int I = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y; I < NX; I += blockDim.y * gridDim.y){

if ((color == 'R') & ((I + J + K) % 2 !=0)) || // Passo RED
((color == 'B") && ((I + J + K) % 2 ==0)) { // Passo BLACK
IP1 =1 + 1;

// Calcula os indices em um grande vetor (matrizes 3D sdo transformadas em 1D)
index_ I = (J + I * NY) * NZ + K;
index_IP1 = (J + IP1 * NY) * NZ + K;

// Coeficiente total de transissao
TOT = 1.0 / (TX[index_IP1] + TX[index_I]) / DX2 +
(TY[index_3JP1] + TY[index_3J]) / DY2 +
(TZ[index_KP1] + Tz[index_K]) / DZ2;
// Divergente
D = (VENTOU[index_IP1] - VENTOU[index_I]) / DX +
(VENTOV[index_JP1] - VENTOV[index_J]) / DY +

(VENTOW[index_KP1] - VENTOW[index_K]) / DZ; // Eq.(4)
// Diferenca da velocidade de perturbagao
delta_Phi = 1.25 * TOT * D; // 1.25 = Fator de relaxacdo // Eq.(17)
// Correcao da velocidade
VENTOU[index_I] = VENTOU[index_I] + delta_Phi * TX[index_I] / DX; // Eq.(18)

VENTOU[index_IP1] = VENTOU[index_IP1] - delta_Phi * TX[index_IP1] / DX; // Eq.(19)

VENTOV[index_3J] = VENTOV[index_J] + delta_Phi * TY[index_3J] / DY; // Eq.(20)
VENTOV[index_JP1] = VENTOV[index_JP1] - delta_Phi * TY[index_JP1] / DY; // Eq.(21)

VENTOW[ index_K] = VENTOW[ index_K] + delta_Phi * TZ[index_K] / DZ; // Eq.(22)
VENTOW[index_KP1] = VENTOW[index_KP1] - delta_Phi * TZ[index_KP1] / DZ; // Eq.(23)
Y /7 If
Y/ 1
Y /73
Y /7K

}

Figura 72 — Algoritmo paralelo da fungéo Minimizacao_da_
Divergencia_3D_Red_Black_Kernel

Na funcdo Minimizacao_da_ Divergencia_3D_Red Black Kernel (Figura 72),

um grande grid de threads é gerenciado para processar a particao inteira (particdo Black

ou Red). Assim, os loops controlados pelas variaveis I, J e K (os loops que aparecem no

algoritmo se referem a técnica grid-stride loop, ja abordada) foram removidos e o kernel

é chamado duas vezes: um para a passagem Red e outro para a passagem Black.
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Outra consideracgdo que proporcionou ganhos em termos de tempo computacional
foi converter as matrizes 3D em um grande vetor (1D), concatenando cada dimensé&o.
Neste caso, calcula-se uma correlagdo entre indices na matriz 3D e o indice
correspondente no vetor. Observe, por exemplo, que U[index JP1] corresponde a

U[I][J+1][K], W[index_KP1] corresponde a W[I][J][K + 1] e assim por diante.

A Figura 73 mostra a versdo paralela GPU / CUDA 3D-Red-Black da funcéo
Minimizacao_da_Divergencia_3D_Red Black. Seguindo algumas recomendagOes
encontradas na literatura de (WONG, PAPADOPOULOQU, et al., 2010), um ponto de
partida seria a escolha de threads por blocos nas dimens6es X, Y e Z de multiplos de 2".
Apos varias experiéncias computacionais, utilizando-se combinac¢@es nas dimensdes X,
Y e Z dos multiplos de 2", o melhor valor encontrado baseado no menor tempo de
execucdo para a quantidade de threads por bloco foi de 8 nas dimensdes X, Y e Z. Uma
vez determinados, estes nimeros foram utilizados para as duas primeiras experiéncias

aqui descritas.
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void Minimizacao_da_ Divergencia_3D_Red_Black (parametros){
//Declaracdes e inicializacodes

// Dimensdo do Grid e bloco

Dim_Grid_X = NX / 8; // 8 = Threads por bloco em X

if ((NX % 8) !=0) // 8 = Threads por bloco em X
Dim_Grid_X++;

// Repete para Y and Z

DimGrid(Dim_Grid_X, Dim_Grid_Y, Dim_Grid_Z);
DimBlock(8, 8, 8); // DimBlock(Threads X, Threads Y, Threads Z)
// Alocacao de meméria na GPU

// Copia dados para a GPU

//Inicia funcdo no Kernel
while (!critério parada) {
// Passo RED - Computa somente as células vermelhas (RED)
Minimizacao_da_ Divergencia_3D_Red_Black_Kernel <<<DimGrid, DimBlock>>>(parametros,'R"');
// Sincroniza threads
cudaDeviceSynchronize();
// Passo BLACK - Computa somente as células pretas (BLACK)
Minimizacao_da_ Divergencia_3D_Red_Black_Kernel <<<DimGrid, DimBlock>>>(parametros, 'B');
// Sincroniza threads
cudaDeviceSynchronize();
// Checa critério de convergéncia
} // while
// Copia resultados da GPU

// Liberacdo de meméria e finalizacao CUDA

}

Figura 73 — Chamada do kernel da funcdo Minimizacao da Divergencia 3D-Red-Black

3.9.2. Consisténcia da abordagem

Antes da quantificacdo dos speedups e ganhos devido a paralelizacdo, diversos
experimentos foram realizados entre o algoritmo sequencial e o algoritmo paralelo que,
demonstrou produzir resultados comparaveis aos obtidos pelo algoritmo sequencial,
apresentando valores praticamente idénticos. O algoritmo proposto foi aplicado em
simulagdes considerando todos os 20 ventos reais observados. A Tabela 20 mostra as
maiores diferencas entre as componentes (U, V e W) dos algoritmos sequencial e paralelo,

assim como a célula em que esta diferenca ocorreu, para todos os ventos observados.
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Observa-se que uma diferenca desprezivel aparece nas componentes de vento o
que era esperado, pois segundo o trabalho de (WHITEHEAD e FIT-FLOREA, 2011), as
GPUs NVIDIA diferem da arquitetura x86, pois 0s modos de arredondamento nas GPUs
sdo codificados em cada instrucdo de ponto flutuante ao contrario das CPUs onde a
precisdo € controlada dinamicamente pela palavra de controle de ponto flutuante (floating
point control word). Em outras palavras, os algoritmos de paralelizagédo reorganizam as
operagdes, desta forma, gerando arredondamentos diferentes entre CPU e GPU e por

consequéncia produzindo diferentes resultados numéricos.

Célula

Vento (X.Y.2) Componente | Valor
#1 | (39,15,3) \Y 2,01E-12
#2 | (37,14,4) U 2,11E-13
#3 | (38,16,3) \% 3,65E-12
#4 | (42,15,4) U 1,89E-11
#5 | (34,17,5) U 3,31E-13
#6 | (38,16,2) \Y -1,10E-11
#7 | (15,19,4) U 2,30E-12
#8 | (39,15,3) U 4,96E-13
#9 | (39,15,5) \Y -2,61E-12

#10 | (39,15,3) U 4,24E-12
#11 | (37,12,3) U 5,12E-12
#12 | (40,17,4) \Y 1,08E-11
#13 | (38,14,3) \% 9,97E-12
#14 | (39,16,2) \% 3,69E-11
#15 | (39,16,2) \Y 3,50E-13
#16 | (36,18,7) W -2,24E-11
#17 | (37,13,5) \Y -1,29E-11
#18 | (39,12,8) W 2,08E-11
#19 | (40,15,3) \Y -2,94E-12
#20 | (38,14,3) \Y -2,63E-12

Meédia 6,16E-11

Tabela 20 — Componente com maior diferenca entre os algoritmos
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3.9.3. Resultados

Considerando que o algoritmo paralelo j& esta consistente, o objetivo desta secao
é apenas quantificar e analisar os tempos de execucdo dos speedups obtidos com o uso do
programa baseado em GPU. Para isso, foi escolhido um unico vento observado (neste
caso, Vento #2) e simulagdes com todos os niveis de refinamento (R1, R4, R16 e R64) e

varios numeros de iteragdes (500, 1000, 1500 e 2000) foram investigados.

A Tabela 21 mostra os resultados comparativos entre os tempos de execucdo (em
segundos) da rotina WEST do modulo de Campo de Vento (média de 6 execucdes) para
as implementacGes sequenciais (CPU) e paralelo (GPU,) para os diferentes niveis de
refinamento e nimero de iteragcdes. Na implementacdo sequencial foi utilizada uma CPU
Intel-17 2700K @ 3.50GHz 3.90GHz e para o algoritmo paralelo, foi utilizada a mesma
CPU com uma GPU GTX-680. Os tempos calculados para as versdes de GPU incluem a
execucao de kernels na GPU, alocacdo de memdria na GPU e transferéncia de dados para

a GPU.
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500
CPU | GPU1* | Speedup:
R1 0,52 0,25 2,04
R4 3,00 0,46 6,55
R16 | 24,91 1,30 19,07
R64 | 112,24 4,66 24,09

1000
CPU | GPU1* | Speedup:
R1 1,02 0,40 2,56
R4 5,94 0,81 7,34

R16 | 49,74 2,47 20,13
R64 | 223,68 9,09 24,62

1500
CPU | GPU1* | Speedup:
R1 1,52 0,51 2,96
R4 10,02 1,16 8,63

R16 | 74,67 3,65 20,45
R64 | 334,67 | 13,52 24,76

2000
CPU | GPU1* | Speedup:
R1 2,02 0,66 3,05
R4 13,52 151 8,95

R16 | 98,76 4,82 20,49
R64 | 449,29 | 18,04 2491

*Considerando kernel GPU + aloca¢do de memoria na GPU + transferéncia de dados para a GPU

Tabela 21 - Speedups e tempos de execucdo da implementacéo sequencial e paralela

A Figura 74 até a Figura 77 nos mostram a influéncia do nimero de iteragcdes no

tempo de execucgdo para todos os dominios computacionais.
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Figura 74 — Tempo de execucao versus nimero de iteracdes (R1)
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Figura 75 — Tempo de execugdo versus numero de iteragdes (R4)
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Figura 76 — Tempo de execucéo versus numero de iteracdes (R16)
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Figura 77 — Tempo de execuc¢do versus numero de iteracdes (R64)

Como esperado, o tempo de execugdo é aproximadamente proporcional ao

namero de iteragbes. 1sso ocorre porque a funcdo Minimizacdo_da_Divergéncia leva
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mais de 92% do tempo de execucdo total do programa de Campo de Vento. Uma pequena

diferenca no tempo de execucdo, é devido as outras fungdes.

O speedup, consequentemente, € significativamente reduzido para simula¢Ges
com menos itera¢fes e dominios computacionais menores, onde se enfatiza a contribuigédo

de outras func¢des no tempo total, conforme pode ser visto da Figura 78 até a Figura 81.
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Figura 78 — Speedup versus nimero de iteracdes (R1)
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Figura 79 — Speedup versus numero de iteragdes (R4)

M Speedupl R16
20,45 20,49
20,13
19,07
500 1000 1500 2000
Iteracoes

Figura 80 — Speedup versus nimero de iteracdes (R16)
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Figura 81 — Speedup versus numero de iteracdes (R64)

Por outro lado, como pode ser visto da Figura 82 a Figura 85, o tempo de execugao
aumenta consideravelmente a medida que o dominio computacional é refinado (para todo

0 nimero de iteracBes investigadas).
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Figura 82 — Tempo de execucdo versus nivel de refinamento (500 iteracoes)
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Figura 83 — Tempo de execucao versus nivel de refinamento (1000 iteracGes
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Figura 84 — Tempo de execucdo versus nivel de refinamento (1500 iteragdes)
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Figura 85 — Tempo de execucdo versus nivel de refinamento (2000 iterac6es)

Podemos observar da Figura 86 a Figura 89 que as aceleracfes aumentam
significativamente com o refinamento do dominio computacional, no entanto, elas séo
muito semelhantes para diferentes numeros de iteracdes. Apresenta valores pequenos para
simulacBes mais rapidas (R1), um grande gradiente crescente entre R4 e R16, atingindo
a marca de cerca de 25 vezes para as simulagdes com nivel de refinamento R64 (para todo
0 namero de iteracOes). Esse comportamento é esperado devido ao fato de que o tempo

gasto no gerenciamento de threads, comunicacdo de dados entre CPU e GPU e alocacdo
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de memdria na GPU tem mais impacto no tempo de execucdo geral quando o tempo de

processamento na GPU é relativamente curto (menores dominios computacionais).

m Speedupl 500 Iteracdes
24,09
19,07
6,55
2’04 .
|
R1 R4 R16 R64

Nivel de Refinamento

Figura 86 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (500 iteragGes)

m Speedupl 1000 Iteragcdes
24,62
20,13
7,34
2’56 .
R1 R4 R16 R64

Nivel de Refinamento

Figura 87 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (1000 iterac6es)
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m Speedupl 1500 lteragdes

24,76
20,45
8,63
2’96 .
R1 R4 R16 R64

Nivel de Refinamento

Figura 88 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (1500 iterac6es)

m Speedupl 2000 lteragoes
24,91
20,49
8,95
R1 R4 R16 R64

Nivel de Refinamento

Figura 89 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (2000 iteracoes)
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4.0. OTIMIZACAO DO MODELO PARALELO

4.1. OTIMIZACAO DO MODELO PARALELO COM A REALOCACAO DOS

PROCESSADORES OCIOSOS

4.1.1. Versao paralela/ CUDA do algoritmo 3D-Red-Black com a realocagdo dos

processadores 0Ciosos

Depois de verificado que a abordagem paralela funcionou adequadamente, o
desenvolvimento do algoritmo em sua versdo paralela com a realocagdo dos
processadores ociosos foi iniciado. Na versdo anterior do algoritmo paralelo, pode-se
notar que um grande grid de threads é alocado para processar a particdo inteira (particao
Red ou Black) contudo, devido a utilizagdo do método 3D-Red-Black, metade destes
threads passam a ficar ociosos (na execu¢do Red os threads que contém as células Black
ficam ociosos e vice-versa) o que ndo chega a ser um problema para dominios
computacionais pequenos e que possam ser alocados nos threads disponiveis na GPU
pois, todas as células sdo executas em um Unico ciclo paralelo (mesmo que com metade

delas ociosa).

Entretanto, quando o dominio computacional aumenta, ndo existe quantidade
suficiente de threads disponiveis na GPU para executar todas as células do dominio
computacional em um dnico ciclo paralelo (cada célula sendo executada por um thread)
e devido a este fato, a tecnica grid-stride loop € utilizada. De uma forma simplificada,
esta técnica, cria dentro de cada thread uma fila de execucéo onde as células do dominio
computacional que ndo puderam ser alocadas devido a quantidade de threads disponiveis,

facam parte desta fila e sejam executadas nos loops posteriores.
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Com o aumento do dominio computacional e com a utilizacdo da técnica grid-
stride loop passa a ter metade dos loops ociosos, contribuindo assim para o aumento de
tempo gasto na execucdo do algoritmo. Um melhor gerenciamento do uso da memoria foi
entdo implementado de maneira que os threads sejam alocados apenas com as células
Red, no caso da execucdo Red ou apenas com as células Black, no caso da execugédo
Black, de forma que ndo mais tenhamos threads ociosos. Na Figura 90 é mostrado a
implementacao do kernel CUDA da funcéo Minimizacao_da_

Divergencia_3D_Red_Black_Idle_Kernel.
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__global__ void Minimizacao_da_ Divergencia_3D_Red_Black_Idle_Kernel (parametros){
//Declaracdes e inicializacodes

// Calcula os indices da matriz usando a identificac¢ao do thread com Grid-Stride Loops
for (int K = blockIdx.z * blockDim.z + threadIdx.z; K < NZ; K += blockDim.z * gridDim.z){
for (int J = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x; J < NY; J += blockDim.x * gridDim.x){
for (int I = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y; I < NX; I += blockDim.y * gridDim.y){
//0timizacdo do uso dos threads
KK = K * 2;
if (Black)
if ((I+3)%2!=09)
KK--3
else
if ((I +3) %2 ==20)
KK--3
IP1 =1 + 1;

// Calcula os indices em um grande vetor (matrizes 3D sdo transformadas em 1D)
index_ I = (J + I * NY) * NZ + K;
index_IP1 = (J + IP1 * NY) * NZ + K;

// Coeficiente total de transissao
TOT = 1.0 / (TX[index_IP1] + TX[index_I]) / DX2 +
(TY[index_3JP1] + TY[index_3J]) / DY2 +
(TZ[index_KP1] + TZ[index_K]) / Dz2;
// Divergente
D = (VENTOU[index_IP1] - VENTOU[index_I]) / DX +
(VENTOV[index_JP1] - VENTOV[index_J]) / DY +

(VENTOW[index_KP1] - VENTOW[index_K]) / DZ; // Eq.(4)
// Diferenca da velocidade de perturbacgao
delta_Phi = 1.25 * TOT * D; // 1.25 = Fator de relaxacao // Eq.(17)

// Correcao da velocidade
VENTOU[index_I] VENTOU[index_I] + delta_Phi * TX[index_I] / DX; // Eq.(18)
VENTOU[index_IP1] = VENTOU[index_IP1] - delta_Phi * TX[index_IP1] / DX; // Eq.(19)

VENTOV[index_3J] VENTOV[index_J] + delta_Phi * TY[index_J] / DY; // Eq.(20)
VENTOV[index_JP1] = VENTOV[index_JP1] - delta_Phi * TY[index_JP1] / DY; // Eq.(21)

VENTOW[ index_K] VENTOW[index_K] + delta_Phi * TZ[index_K] / DZ; // Eq.(22)
VENTOW[index_KP1] = VENTOW[index_KP1] - delta_Phi * Tz[index_KP1] / DZ; // Eq.(23)
Y/ If
Y/ 1
Y /73
Y //K

Figura 90 — Algoritmo paralelo da fungdo Minimizacao_da_
Divergencia_3D_Red_Black_Idle_Kernel

A versdo paralela GPU / CUDA 3D-Red-Black da funcdo Minimizacao_da_
Divergencia_3D_Red _Black é a mesma apresentada na Figura 73 pois ndo sofreu

qualquer tipo de alteracao.
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4.1.2. Consisténcia da abordagem

Antes da quantificacdo dos speedups e ganhos devido a paralelizacdo, o algoritmo
proposto foi aplicado em simulagdes considerando todos os 20 ventos reais observados e
novamente, diversos experimentos foram realizados entre este algoritmo e o algoritmo da
primeira implementacdo. Como resultado de tais experimentos, foram produzidos

resultados idénticos ao algoritmo anterior.

4.1.3. Resultados

Considerando que o algoritmo paralelo com a realocacdo dos processadores
0Ci0sos ja estd consistente, 0 objetivo desta secdo é apenas quantificar e analisar os
tempos de execucdo dos speedups obtidos com o uso do programa baseado em GPU com
a realocacdo dos processadores ociosos. Para isso, foi escolhido um Unico vento
observado (Vento #2) e simulagdes com todos os niveis de refinamento (R1, R4, R16 e

R64) e varios numeros de iteragdes (500, 1000, 1500 e 2000) foram investigados.

A Tabela 22 mostra os resultados comparativos entre os tempos de execucao (em
segundos) da rotina WEST do mo6dulo de Campo de Vento (média de 6 execucdes) para
as implementacdes sequenciais (CPU), primeira implementacao paralela (GPU1) e paraa
implementacdo paralela com a realocacdo dos processadores ociosos (GPU) para 0s

diferentes niveis de refinamento e nimero de iteracGes.

Ainda nesta tabela, pode-se observar um aumento do speedup desta
implementagcdo (Speedupz) em relacdo ao da primeira implementacdo (Speedupi),
demonstrando assim que a realocacdo dos processadores 0ciosos teve um efeito positivo
no desempenho do algoritmo. As mesmas caracteristicas de hardware utilizados na

primeira implementacdo paralela, aqui foram também utilizados. Os tempos calculados
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para as versdes de GPU novamente incluem a execucdo de kernels na GPU, alocacdo de

memdria na GPU e transferéncia de dados para a GPU.

500
CPU | GPU1* | GPU2* | Speedup: | Speedup?
R1 0,52 0,25 0,24 2,04 2,22
R4 3,00 0,46 0,40 6,55 7,44

R16 | 24,91 1,30 1,12 19,07 22,28
R64 | 112,24 4,66 4,13 24,09 27,21

1000
CPU | GPU1* | GPU2* | Speedup: | Speedup2
R1 1,02 0,40 0,35 2,56 2,94
R4 5,94 0,81 0,66 7,34 8,95

R16 | 49,74 2,47 2,08 20,13 23,89
R64 | 223,68 9,09 7,98 24,62 28,02

1500
CPU | GPU1* | GPU2* | Speedup: | Speedup2
R1 1,52 0,51 0,49 2,96 3,10
R4 10,02 1,16 0,94 8,63 10,70

R16 | 74,67 3,65 3,05 20,45 24,48
R64 | 334,67 | 13,52 | 11,86 24,76 28,21

2000
CPU | GPU1* | GPU2* | Speedup: | Speedup2
R1 2,02 0,66 0,64 3,05 3,18
R4 13,52 151 1,26 8,95 10,75

R16 | 98,76 4,82 4,01 20,49 24,66
R64 | 449,29 | 18,04 | 15,15 24,91 29,66

*Considerando kernel GPU + alocacdo de memoria na GPU + transferéncia de dados para a GPU

Tabela 22 - Speedups e tempos de execucdo das implementacdes sequenciais e paralelas

A Figura 91 ate a Figura 94 mostram a influéncia do nimero de iteragdes no tempo
de execucdo para todos os dominios computacionais e para as diferentes implementagoes

do algoritmo.
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R1
mCPU

m GPU1
mGPU2

1500

Iteracoes

Figura 91 — Tempo de execucgdo versus numero de iteragdes (R1)

R4
B CPU
m GPU1
m GPU2
1500
Iteracoes

Figura 92 — Tempo de execuc¢do versus numero de iteracdes (R4)
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Figura 93 — Tempo de execugdo versus numero de iteracdes (R16)
R64
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Figura 94 — Tempo de execucdo versus numero de iteracdes (R64)

Conforme visto, o tempo de execucdo é aproximadamente proporcional ao

nimero de iteracGes. Novamente, o speedup é significativamente reduzido para
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simula¢Bes com menos iteragBes e dominios computacionais menores, onde se enfatiza a
contribuicdo de outras fungdes no tempo total, aumentando conforme aumenta o nimero
de iteracGes e o dominio computacional. Tal fato é ilustrado da Figura 95 até a Figura 98,
onde pode-se também observar o aumento do speedup apds a otimizacdo dos

processadores 0Ciosos.

M Speedupl R1
W Speedup?2
2.96 3,1 3,05
1500
Iteracoes

Figura 95 — Speedup versus nimero de iteracGes (R1)

B Speedupl R4
= Speedup2 10,70 10,75
1500 000
Iteracoes

Figura 96 — Speedup versus nimero de iteracGes (R4)
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B Speedupl R16

W Speedup?2
23,89 24,48 24,66
22,28 20,45 20,49
19.07 20,13 I : I :
500 1500 2000
Iteracoes
Figura 97 — Speedup versus numero de iteracoes (R16)
B Speedupl R64
W Speedup?2
29,66
27.21 28,02 28,21
24.09 I 24,62 I 24,76 I 24,91

1500
Iteracoes

Figura 98 — Speedup versus nimero de iteracdes (R64)
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Pode-se observar, da Figura 99 até a Figura 102, o tempo de execucdo aumentando
a medida que o dominio computacional é refinado (para todo o nimero de iteracdes

investigadas).

500 Iteragdes

120 mCPU

100 m GPU1

m GPU2
__ 80
v
2 60
&
= 40
20 I
0 R [ — I .
R1 R4 R16 R64

Nivel de Refinamento

Figura 99 — Tempo de execugéo versus nivel de refinamento (500 Iteragdes)

1000 Iteragdes
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3
@ 100

50
0 I — I —— I
R1 R4 R16 R64

Nivel de Refinamento

Figura 100 — Tempo de execucéo versus nivel de refinamento (1000 Iteragdes)
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Figura 101 — Tempo de execucdo versus nivel de refinamento (1500 Iteracdes)

2000 Iteragdes
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Figura 102 — Tempo de execucéo versus nivel de refinamento (2000 Iteragdes)

A Figura 103 até a Figura 106 mostram os graficos comparativos das aceleragdes

com o refinamento do dominio computacional, para todas as diferentes iteracGes. Todas

144



as observac0es feitas para a primeira implementagdo paralela do algoritmo do Campo de

Vento continuam validas.

m Speedupl 500 Iteragdes
m Speedup2 2721
24,09
22,28
19,07
6,55 7,44
N
R1 R4 R16 R64

Nivel de Refinamento

Figura 103 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (500 Iteragdes)

m Speedupl 1000 lteragdes
m Speedup? 28,02
23,89 24,62
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Figura 104 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (1000 Iteraces)
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m Speedupl 1500 lteragdes

m Speedup? 28,21
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Figura 105 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (1500 Iteracdes)

m Speedupl 2000 lteragoes
m Speedup2
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24,66 2491
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Nivel de Refinamento

Figura 106 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (2000 Iteraces)
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4.2. OTIMIZACAO DE ALOCACAO DE THREADS VIA PSO

4.2.1. Descricao do problema

Seguindo as recomendacdes de (WONG, PAPADOPOULOU, et al., 2010) onde
os autores indicam a preferéncia do uso inicial de threads por bloco como multiplos e
submdltiplos de 64, varias experiéncias computacionais com estes valores foram feitas, e
foi adotado como ponto de partida para a dimensé@o dos blocos de threads, o valor de 8
blocos de threads para as dimensfes X, Y e Z. Este valor foi baseado no menor tempo de
execucdo do algoritmo do Campo de Vento. Entretanto, conforme o mesmo autor cita,
seu trabalho e as técnicas nele apresentadas foram desenvolvidas para uma GPU Nvidia
GT200 (NVIDIA CORPORATION, 2008b) e uma melhor anélise em outras arquiteturas

de GPU devem ser exploradas.

De uma forma geral, é desejado dimensionar o0s blocos por threads de forma a
coincidir com os dados e simultaneamente maximizar a ocupacao dos threads, ou seja, 0
méaximo de threads ativos ao mesmo tempo. Os principais fatores que influenciam a
ocupacao sdo o uso de memoria compartilhada, o uso de registradores e o tamanho do
bloco de threads. Entretanto, antes de se preocupar com 0 uso da memaria compartilhada
e com o uso dos registradores, a principal preocupacdo deve estar no correto
dimensionamento dos blocos com base no nimero maximo de threads e blocos que

correspondem a capacidade de computacao da placa GPU.

Existem diversas formas de se implementar o dimensionamento correto, por
exemplo, em uma GPU onde cada SMX possa ter no maximo 16 blocos e 2048 threads,
significa que se for alocado 128 threads por bloco, poderiam caber 16 blocos nos SMX

antes de atingir o limite de 2048 threads, mas também poderiam ser alocados 256 threads
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com 8 blocos e ainda assim, estar usando todos os segmentos disponiveis com plena

ocupagéo.

Embora (NVIDIA CORPORATION, 2008a) mencione gque o uso de multiplos e
submdltiplos de 64 sejam as melhores escolhas para definir o tamanho dos blocos de
threads, (NVIDIA CORPORATION, 2008b) desencoraja o uso de tais valores, dizendo
que valores maiores seriam melhores. Trabalhos como (RYOO, RODRIGUES, et al.,
2008) e (VOLKOV e DEMMEL, 2008) abordam diversas estratégias sobre a otimizacao
do uso das GPUs entretanto, torna-se evidente que o dimensionamento correto do
tamanho de threads por bloco varia de acordo com o modelo da GPU e, com o proprio

algoritmo em si.

No presente trabalho, devemos ressaltar a grande dificuldade de alocacdo dos
threads por blocos devido a técnica grid-stride loop onde, cada thread é responsavel por
uma fila de execucéo, e desta forma ndo sendo trivial a divisdo do dominio computacional
entre os diversos threads disponiveis de forma, que todos tenham a mesma quantidade de
itens na fila com o maior nimero de threads alocados. Com o0 aumento do dominio
computacional, simplesmente ndo basta alocar todos os threads disponiveis da GPU e
sim, que se tenha filas pequenas com todos os threads terminando suas execucdes no

mesmo ciclo.

Desta forma, neste trabalho, foi aplicada uma otimizacao por enxame de particulas
(Particle Swarm Optimization ou PSO) (KENNEDY e EBERHART, 1995) para
iterativamente encontrar uma solucdo candidata para o correto tamanho de threads por
bloco que minimize o tempo do algoritmo do Campo de Vento. Sendo mais especifico, o
problema de otimizacdo destes parametros € um problema de minimizar uma funcéo
objetivo, definida pelo par (S, f), no qual:
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S € a regido factivel, € um conjunto finito de todas as possiveis solu¢Bes para o

problema tratado e;

f é a funcdo objetivo que se deseja minimizar.

Este problema de minimizagdo, consiste em determinar uma solugdo s” € S,

chamada de solugdo 6tima, que atenda a seguinte relagdo f(s”) < f(s), Vs € S.

Neste trabalho, a solucdo 6tima, s*, € o conjunto composto pelos valores X, y, z
que correspondem a quantidade de threads por blocos em cada dimensdo. Tais valores
estdo sujeitos as seguintes restricdes: a quantidade de threads nas dimensdes X e Y néo
podem ser superiores a 1024, a dimensdo Z nédo ser superior a 64 e a multiplicagdo das
trés dimensdes ndo podem exceder 1024. Tais restricdes sao impostas pela GPU utilizada

neste trabalho conforme descrito em (NVIDIA CORPORATION, 2017).

Desta forma, o problema de minimizagao pode ser escrito da seguinte forma:

Encontre f(s(x,y,2)") < f(s(x,y,2)), Vs € S| X, y, z € N", sujeito a:

1<x<1024
1<y<1024
1<z<L64

x*xyx*xz <1024
A funcdo fitness a ser minimizada foi desenvolvida de tal forma que, se todas as
restricdes forem satisfeitas, assume o valor do tempo gasto para executar a rotina WEST.
Caso contrario, € penalizada ao desacordo sobre a restricdo. A descoberta do valor da
penalizacdo foi feita através do problema inverso, ou seja, ao inves de tentar minimizar a
rotina WEST do Campo de Vento, foi primeiro executada uma maximizagao desta rotina

de forma que se todas as restrigdes fossem satisfeitas, o resultado da funcéo fitness assume

o0 valor do tempo gasto para executar a rotina WEST, caso contrario é penalizada com o
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menor tempo possivel, ou seja, zero. Uma vez determinado um provavel tempo maximo,

pode-se estimar corretamente a penalizagéo.

4.2.2. Estimacdo da funcao fitness

Como parametros de entrada para a maximizacdo da funcdo objetivo, foram
utilizadas em todos o0s experimentos, particulas com 3 dimensdes (X, Y, z), coeficiente de
aceleracdo da influéncia individual e coeficiente de aceleragéo da influéncia social ambos
iguais a 2 (C1 = C2=2), peso inercial sofrendo uma variagao linear entre 0,8 (na primeira
geracgdo) até 0,2 (na ultima geracdo). O nimero de particulas, a quantidade de geragdes e
a semente foram escolhidas aleatoriamente para cada experimento e sdo exibidos juntos

com os resultados.

Nos primeiros experimentos, as dimensdes X e Y tiveram seus valores limitados
entre 1 e 1024 e a dimensdo Z teve seu valor limitado entre 1 e 64 (devido as limitacdes
da GPU) entretanto, devido a Ultima restri¢do (x * y * z < 1024) na grande maioria dos
casos esta restricdo nédo era atendida e o algoritmo penalizado. Diversos experimentos
foram realizados com o espaco de busca total (1024, 1024, 64) entretanto, observou-se
que o algoritmo de busca na grande maioria das simulacdes atingia 0 nimero maximo de
geracdes e ndo obtinha sucesso (média da fitness proxima de zero). Diversos
experimentos foram realizados e chegou-se a conclusdo que valores entre 1 e 64 para
todas as dimensdes obtinham melhores resultados. Desta forma, o espaco de busca foi
reduzido e para todos 0s experimentos a seguir, os valores de 1 a 64 passaram a ser

utilizados para todas as dimensoes.

Foram executados quatro experimentos para a determinacdo da penalizacdo da

fitness para o caso da minimizacéo do tempo de execucdo da rotina WEST. Os parametros
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utilizados e resultados obtidos nestes experimentos podem ser vistos na Tabela 23.
Experimentos adicionais com um nimero maior de gera¢Ges ndo foram executados pois
com a maximizagdo dos tempos, aproximadamente por volta da geracdo de nimero 200
cada particula demorava em torno de 10 a 15 segundos para ser executada, consumindo

assim uma enorme quantidade de tempo para o término da geracéo.

Experimento eS:crjtg;c?;s Semente |Populacgéo | gBest (ms) Thrsla; (?:s(,)por
#1 1000 123456789 20 20639 (1,11,61)
#2 382 24861793 50 20666 (1,11,59)
#3 239 13579 15 20604 (1,11,59)
#4 105 24680 15 20592 (1,14,62)

Tabela 23 — Parametros e resultados da maximizacao da rotina WEST

A Figura 107, mostra a média dos tempos encontrados pelas particulas em cada
geracgdo nos quatro experimentos realizados. Observa-se o deslocamento desta média para

o valor de gBest.
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Figura 107 — Gerag@es versus média por geracdo (Maximizagao)
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A Figura 108 mostra o gréfico do valor de gBest ao longo das gerac¢des onde pode-
se perceber que mesmo no teste 4 onde foi executado 0 menor nimero de geragGes (105)
ainda assim gBest atingiu valores proximos aos outros testes. Pode-se entdo assim dizer

que o algoritmo de maximizagdo cumpriu Seu objetivo.
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Figura 108 — Geracdes versus gBest (Maximizacgao)

A Figura 109 exibe um histograma tipico das 10 combinagdes de threads por
blocos (X, Y, Z) mais encontradas nos testes. Em todos os testes realizados, nota-se uma

diferenca de quase 50% da quantidade da combinagdo mais encontrada para a segunda.
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Figura 109 — Histograma das 10 combinagdes mais encontradas (Maximizagao)

Acredita-se, que se fossem executados mais experimentos, com geragdes maiores
e com diferentes populagfes, valores maiores de gBest poderiam ser encontrados,
entretanto, tal abordagem estaria fora do escopo deste trabalho. Ap6s a obtencdo dos
resultados da maximizacéo da rotina WEST pelo PSO, pode-se constatar que valores na
ordem de 20.000ms podem ser considerados de uma forma geral para o algoritmo paralelo
da funcdo Minimizacao_da_ Divergencia_3D_Red_Black_ldle_Kernel como um valor
de tempo méaximo atingido pela sub-rotina WEST do Campo de Vento. Desta forma, foi
estimada como razodvel para penalizacdo da fitness, um valor de 2,5 vezes o tempo

maximo desta rotina maximizada, ou seja, 50.000ms.
4.2.3. Alocacéo de threads via PSO

Uma vez determinada a penalizacdo da funcdo fitness, sete experimentos foram
realizados para minimizar o tempo da rotina WEST do Campo de Vento. Como

parametros de entrada para a minimizacdo da funcéo objetivo, foram utilizadas em todos
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0s experimentos, particulas com 3 dimensfes (X, Yy, z), coeficiente de aceleracdo da
influéncia individual e coeficiente de aceleracdo da influéncia social ambos iguais a 2 (C1
= C, = 2), peso inercial sofrendo uma variacéo linear entre 0,8 (na primeira geracdo) até

0,2 (na ultima geracao).

Como parametros para o algoritmo, foi escolhido o nivel de refinamento R16
executando 2000 iteragdes. Este nivel de refinamento foi escolhido, pois devido ao grande
namero de geragdes executas pelo algoritmo PSO, um nivel de refinamento maior iria
consumir uma enorme quantidade de tempo. Conforme mencionado antes, o nivel de
refinamento ideal devera ser verificado quando todo o SCA estiver convertido, sendo
assim, ser necessario executar o algoritmo para a alocagdo de threads novamente com o

nivel de refinamento desejado.

Cabe ainda ressaltar, que mesmo encontrando a melhor combinacéo de threads
por bloco para o nivel de refinamento R16, em experimentos futuros serd mostrado que
esta combinacdo ainda assim obtém melhores resultados em outros niveis de refinamento
que os valores inicialmente escolhidos para os threads por blocos. O nimero de particulas,
a quantidade de geracOes e a semente foram escolhidas aleatoriamente para cada

experimento e s@o exibidos juntos com os resultados na Tabela 27.

Experimento ES:CrSf;de;S Semente |Populagéo | gBest (ms) Thrgﬁ) (il:sopor
#1 1500 123456789 40 1656 (8,1,11)
#2 1500 987654321 10 1670 (8,1,18)
#3 1500 123456789 20 1615 (8,1,14)
#4 1500 13579 30 1650 (8,1,09)
#5 1500 159357 50 1660 (8,1,14)
#6 1000 123456789 20 1640 (8,1,14)
#7 813 159357 50 1640 (8,1,15)

Tabela 24 — Parametros e resultados da minimizagéo da rotina WEST
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Na Figura 110 vemos o comportamento tipico da média da fitness por geracéo
(tempo da rotina WEST) nos experimentos realizados. Pode-se observar que com o
avanco das geracdes a média por geracdo da fitness tende para gBest, mostrando desta

forma que o algoritmo esta convergindo.
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Figura 110 — Geracdo versus média por geracdo (Otimizacao)

Na Figura 111 observa-se a média da fitness por geracao de todas as experiéncias

em um Unico gréfico de forma a observar o comportamento geral.
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Figura 111 — Geracdo versus média por geracdo (Otimizagdo — todos experimentos)

A Figura 112 exibe o comportamento tipico do valor de gBest ao longo das
geracOes entretanto, pode-se constatar que em todas as experiéncias realizadas, seu valor

foi sendo minimizado.
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Figura 112 — Geracdes versus gBest (Otimizagéo)
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A Figura 113 e a Figura 114 mostram o comportamento de gBest ao longo das
geragdes para todas as experiéncias realizadas em um unico grafico. Pode-se constatar
gue mesmo nos experimentos de nimero 2 e 4 onde gBest demorou um pouco mais para
convergir, todos 0s experimentos obtiveram éxito em minimizar a funcgéo fitness ou seja,
encontrar uma combinacdo de threads (X, Y, Z) que minimizasse o tempo de execucao
da rotina WEST. Desta forma, pode-se dizer que o algoritmo PSO para minimizagéo do

tempo de execucdo da rotina WEST obteve éxito.
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Figura 113 — Geracdes versus gBest (Otimizacdo — todos experimentos)

157



Otimizagdo Threads

5500
—t1
5000 "
4500 #3
—. 4000 4
(5]
£ —5
3500
15 — 16
o
%0 3000 S
2500
2000
\ — —
1500
1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97

Geragdes

Figura 114 — Gerac0es versus gBest (Otimizacao - zoom)

A Figura 115 exibe o histograma tipico das 10 combinacdes de threads por blocos
(X, Y, Z) mais encontradas nos testes. Aqui, novamente pode-se observar que para a
grande maioria dos experimentos, tem-se quase 50% de diferenca entre a quantidade de

combinag6es encontradas do primeiro lugar para o segundo.
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Figura 115 — Histograma das 10 combinagdes mais encontradas (Otimizagéo)

Apoés a geracdo do histograma individual de cada experiéncia, foi gerado um
histograma (Figura 116) contendo os dois melhores gBests de cada experimento,
independente de quantas vezes esta combinacdo de threads por bloco se repetia no

experimento.

159



(8,1,14) (81,15 (81,09) (81,10) (81,11) (81,12) (81,13) (8116) (81,17) (8,1,18) (9,1,14)
Threads por bloco (X, Y, Z)

Figura 116 — Histograma das combina¢Ges mais encontradas em cada experiéncia

Assim, percebe-se que a combinacgéo de threads por bloco (8, 1, 14) se repete trés
vezes nas quatorze melhores combinagdes encontradas, o que corresponde a 22% destas
combinag6es, sendo seguido pela combinagdo (8, 1, 15) com 15%. A Figura 117 ilustra
as porcentagens de repeticdo das melhores combinagdes encontradas pelo algoritmo PSO

nos sete experimentos executados.
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Figura 117 — Porcentagem de repeticdo das melhores combinagdes encontradas

Levando em consideracdo o espago de busca possuindo 262.144 possibilidades
(64 x 64 x 64), verificou-se através dos experimentos aqui realizados gue, pouquissimas
combinagBes conseguem minimizar de forma adequada o tempo da rotina WEST do
Campo de Vento. Neste trabalho foi escolhida a combinagédo de threads por bloco (8, 1,

14) para todos os demais experimentos.

4.2.4. Consisténcia da abordagem

Antes da quantificacdo dos speedups e ganhos devido a otimizagdo da alocagéo
dos threads via PSO, o algoritmo proposto foi aplicado em todos os 20 ventos reais
observados. Diversos experimentos comparativos entre os resultados obtidos deste
algoritmo e os resultados obtidos com o algoritmo anterior foram feitos e, como resultado

de tais experimentos, foram produzidos resultados idénticos ao algoritmo anterior.

161



4.2.5. Resultados

Considerando que o algoritmo paralelo com a realocacdo dos processadores
0ciosos e com a otimizacdo da alocagdo dos threads via PSO ja esté consistente, o objetivo
desta secdo é quantificar e analisar os tempos de execucao dos speedups obtidos com o
uso do programa baseado em GPU com a realocagdo dos processadores 0ciosos e com a
otimizacdo da alocacdo dos threads via PSO. Para isso, foi escolhido um Unico vento
observado (Vento #2) e simulagBes com todos os niveis de refinamento (R1, R4, R16 e

R64) e varios nimeros de iteragdes (500, 1000, 1500 e 2000) foram investigados.

A Tabela 25 mostra os resultados comparativos entre os tempos de execucao (em
segundos) da rotina WEST do modulo de Campo de Vento (média de 6 execucdes) para
as implementacGes sequenciais (CPU), primeira implementacdo paralela (GPU,), para a
implementacdo paralela com a realocacdo dos processadores ociosos (GPU) e para a
realocacdo dos processadores 0ciosos e com a otimizacdo da alocacdo dos threads via

PSO (GPU:s) para os diferentes niveis de refinamento e nimero de iteracdes.

Pode-se observar um aumento consideravel do speedup desta implementacdo
(Speedups) em relagdo a implementacgéo anterior (Speedup), demonstrando assim que a
otimizagdo da alocagéo dos threads via PSO obteve éxito no desempenho do algoritmo.
As mesmas caracteristicas de hardware utilizados na primeira implementacdo paralela,
aqui foram também utilizadas. Os tempos calculados para as versdes de GPU novamente
incluem a execucéo de kernels na GPU, alocacdo de memdria na GPU e transferéncia de

dados para a GPU.
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500
CPU | GPU1* | GPU2* | GPUs* | Speedup: | Speedup: | Speedups
R1 0,52 0,25 0,24 0,19 2,04 2,22 2,80
R4 3,00 0,46 0,40 0,26 6,55 7,44 11,46
R16 | 24,91 1,30 1,12 0,54 19,07 22,28 46,57
R64 | 112,24 4,66 4,13 1,62 24,09 27,21 69,36
1000
CPU | GPU1* | GPU2* | GPU3s* | Speedup: | Speedup: | Speedups
R1 1,02 0,40 0,35 0,28 2,56 2,94 3,61
R4 5,94 0,81 0,66 0,41 7,34 8,95 14,48
R16 | 49,74 2,47 2,08 0,92 20,13 23,89 53,90
R64 | 223,68 9,09 7,98 3,01 24,62 28,02 74,23
1500
CPU | GPU1* | GPU2* | GPUs* | Speedup: | Speedup2 | Speedups
R1 1,52 0,51 0,49 0,37 2,96 3,10 4,07
R4 10,02 1,16 0,94 0,56 8,63 10,70 17,95
R16 | 74,67 3,65 3,05 1,34 20,45 24,48 55,93
R64 | 334,67 | 1352 | 11,86 4,37 24,76 28,21 76,65
2000
CPU | GPU1* | GPU2* | GPUs* | Speedup: | Speedup: | Speedups
R1 2,02 0,66 0,64 0,44 3,05 3,18 4,58
R4 13,52 1,51 1,26 0,72 8,95 10,75 18,87
R16 | 98,76 4,82 4,01 1,71 20,49 24,66 57,81
R64 | 449,29 | 18,04 | 15,15 5,60 24,91 29,66 80,27

*Considerando kernel GPU + alocacdo de memdria na GPU + transferéncia de dados para a GPU

Tabela 25 - Speedups e tempos de execucdo das implementacdes sequenciais e paralelas

A Figura 118 até a Figura 121, mostram a influéncia do nimero de iteragfes no
tempo de execucdo para todos os dominios computacionais e para as diferentes
implementagdes do algoritmo. Observa-se que mesmo utilizando a combinagdo de

threads por bloco otimizada para o nivel de resolucdo R16, tem-se um ganho significativo

nos demais niveis de refinamento.
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Figura 118 — Tempo de execucdo versus numero de iteracdes (R1)
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Figura 119 — Tempo de execucdo versus nimero de iteracoes (R4)
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Figura 120 — Tempo de execucdo versus nimero de iteracGes (R16)
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Figura 121 — Tempo de execucdo versus nimero de iteraces (R64)

Devido aos grandes valores atingidos pela rotina WEST com o uso da CPU,

apresenta-se novamente (na Figura 122 até a Figura 125) a influéncia do tempo de
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execucao com o aumento do numero de iteracGes entretanto, foi retirado o tempo da CPU

para uma melhor visualizacdo do tempo ganho com o numero de threads por blocos

otimizado.
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Figura 122 — Tempo de execucdo versus nimero de iteracGes (sem CPU)

R4
B GPU1
1,6
mGPU2
1,4
1 GPU3
1,2
=z 1,0
20,38
=
& 0,6
0,4
0,0
500 1000 1500 2000
Iteracoes

Figura 123 — Tempo de execucao versus nimero de iteraces (sem CPU — R4)
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Figura 124 — Tempo de execucdo versus nimero de iteracfes (sem CPU — R16)
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Figura 125 — Tempo de execucdo versus nimero de iteracfes (sem CPU — R64)
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Com o aumento das iteracfes e do dominio computacional, tem-se um aumento
do speedup, entretanto, observando da Figura 126 a Figura 129, fica evidente como este

acréscimo passa a ser significativo ap6s a otimizacdo dos threads por blocos pelo PSO.
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Figura 126 — Speedup versus numero de iteragdes (R1)
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Figura 127 — Speedup versus nimero de iteragdes (R4)

168



B Speedupl R16

W Speedup?2
Speedup3 53 90 55,93 57,81
46,57
228 23,89 24,48
[ O% I ]
1500 2000
Iteracoes
Figura 128 — Speedup versus nimero de iteracdes (R16)
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Figura 129 — Speedup versus numero de iteragdes (R64)

Da Figura 130 a Figura 133, pode-se observar o acréscimo do tempo de execucdo

com o aumento do nivel de refinamento.
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Figura 130 — Tempo de execucdo versus nivel de refinamento (500 IteracGes)
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Figura 131 — Tempo de execugdo versus nivel de refinamento (1000 Iteragdes)
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Figura 132 — Tempo de execucdo versus nivel de refinamento (1500 Iteracdes)
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Figura 133 — Tempo de execucéo versus nivel de refinamento (2000 Iteragdes)
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Para poder investigar melhor o ganho com a otimizagédo dos threads por blocos, o
tempo de CPU foi retirado nos mostrando assim da Figura 134 até a Figura 137, o

acréscimo do tempo de processamento sem o tempo de CPU.
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Figura 134 — Tempo de execucéo versus nivel de refinamento (sem CPU — 500
Iteragdes)
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Figura 135 — Tempo de execucao versus nivel de refinamento (sem CPU — 1000
Iteragdes)
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Figura 136 — Tempo de execucdo versus nivel de refinamento (sem CPU — 1500
Iteragdes)
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Figura 137 — Tempo de execucdo versus nivel de refinamento (sem CPU — 2000
Iteragdes)
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A Figura 138 até a Figura 141, mostram os graficos comparativos das aceleragdes

com o refinamento do dominio computacional, para todas as diferentes iteragdes. Pode-

se observar o grande acréscimo do speedup depois da quantidade de threads por blocos

otimizado.
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Figura 138 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (500 Iteragdes)
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Figura 139 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (1000 Iteragdes)
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Figura 140 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (1500 Iteracdes)
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Figura 141 — Speedups para diferentes niveis de refinamentos (2000 Iteraces)

Ap0s os diversos testes realizados, pode-se notar que embora a otimizacdo com o

uso de GPU do algoritmo do Campo de Vento tenha melhorado seu desempenho, faz-se
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necessario o correto dimensionamento de threads por blocos, pois proporciona um

desempenho muito maior na execugéo do algoritmo.

4.2.6. Outros niveis de refinamento

Devido aos motivadores valores de speedup alcancados apds a otimizacdo dos
threads pelo PSO nos experimentos anteriores, foram implementados mais dois niveis de
refinamento, R256 e R1024. Nestes novos niveis foram feitos experimentos comparativos
somente para o vento #2 entre o algoritmo executados na CPU e o algoritmo executado
na GPU com otimizacdo dos threads por PSO. Como resultado de tais experimentos,
foram produzidos resultados semelhantes (diferencas de 107°) devido a diferenca de

arredondamento de CPU e GPU como ja mencionado.

Para os novos niveis de refinamento foram utilizadas as mesmas configurac@es de
threads por blocos encontradas pelo algoritmo PSO para o nivel de refinamento R16 (8,
1, 14). Novamente pode-se comprovar a performance do algoritmo e acredita-se que se o
algoritmo PSO for executado com estes niveis de refinamento, pode-se obter valores
maiores de speedup. Tais testes ndo foram executados pois, como dito anteriormente,
consomem uma enorme quantidade de tempo e, o nivel adequado de refinamento ainda
ndo é conhecido. Tais testes foram feitos para que se possa ter conhecimento da ordem
de grandeza do tempo necessario caso um destes niveis de refinamento seja 0 mais

indicado para a execugdo do SCA.

A Tabela 26 mostra os resultados comparativos entre os tempos de execucao (em
segundos) da rotina WEST do modulo de Campo de Vento (apenas 1 execucdo) para a
implementacéo sequencial (CPU) e a implementagdo com realocacéo dos processadores

0ciosos e com a otimizagdo da alocacdo dos threads via PSO (GPUs) para 0s novos niveis
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de refinamento e nimero de iteracGes. Novamente, os tempos calculados para as versdes
de GPU incluem a execugdo de kernels na GPU, alocacdo de memdria na GPU e

transferéncia de dados para a GPU.

500
CPU | GPUs* | Speedups
R256 | 561,04 6,09 92,12
R1024 |2322,72| 23,93 97,07
1000
CPU | GPUs* | Speedups
R256 |1125,43| 11,51 97,75
R1024|4618,89| 45,79 100,88
1500
CPU | GPUs* | Speedups
R256 |1667,89| 17,03 97,93
R1024|6911,09| 67,63| 102,18
2000
CPU | GPUs* | Speedups
R256 (2224,92| 22,51 98,86
R1024|9203,63| 89,43 102,91

*Considerando kernel GPU + alocagdo de memdria na GPU + transferéncia de dados para a GPU

Tabela 26 — Speedups e tempos de execucdo das implementacdes sequenciais e paralelas
dos novos niveis de refinamento

43. AVALIACAO QUALITATIVA CONSIDERANDO OS TRABALHOS

RELACIONADOS

Comparando os resultados obtidos neste trabalho com os apresentados na
literatura atual seria muito dificil e talvez impreciso, devido a diferengas intrinsecas entre
modelos, métodos numeéricos, implementacdes e plataformas de computadores. No
entanto, optou-se por avaliar qualitativamente os ganhos obtidos aqui a luz dos resultados

da literatura.

Como pode ser visto anteriormente, poucos resultados numéricos de speedups

foram encontrados para o calculo do Campo de Vento usando computagdo paralela (
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(SANJUAN, MARGALEF e CORTES, 2016) e (MEDINA e CORTES, 2015)). A Tabela
27 resume as velocidades numéricas fornecidas por diferentes autores, mostrando o
namero de células no dominio computacional (Células), o tempo de execugdo, em
segundos, das abordagens sequencial (Tseq) e paralela (Tpar), 0 speedup (Spup) e

algumas caracteristicas de hardware.

Referéncia Células Tseq | Tepar | Spup Hardware
Sanjuan, 2016 640.000 | 496,78 | 90,20 5,5 | PC x 10 nds clusters
Medina and :
Cortez, 2015 800.000 | 204,32 | 5,17 39,5 | PCx GTX Titan
Medina and

Cortez, 2015 1.800.000 | 371,59 | 8,48 | 43,8 |PCx GTX Titan

Trabalho atual (1) 1.475.072 | 449,29 | 18,04 | 24,90 | PC-Intel-17 x GTX-680

Trabalho atual (2) 1.475.072 | 449,29 | 15,15 | 29,66 | PC-Intel-17 x GTX-680

Trabalho atual (3) | 1.475.072 | 449,29 | 5,60 | 80,27 | PC-Intel-17 x GTX-680

Trabalho atual (4) | 23.601.152 | 9203,63 | 89,43 | 102,91 | PC-Intel-17 x GTX-680
Tabela 27 — Comparacdo com speedups relatados na literatura

Onde: (1) corresponde a primeira implementagéo paralela/CUDA do 3D-Red-
Black. (2) corresponde a otimizagdo do modelo paralelo com a realocacdo dos
processadores ociosos. (3) corresponde a otimizacdo de alocacdo de threads via PSO e (4)
corresponde a otimizacdo de alocagdo de threads via PSO para nivel de refinamento
R1024. Os tempos exibidos na Tabela 27 referentes ao trabalho atual, correspondem a

2000 iteracdes.

Naturalmente, devido a diferencas entre métodos, plataformas e também alguma
falta de detalhes relatados sobre implementac¢des, uma comparacdo quantitativa seria pelo
menos imprecisa (ou mesmo injusta); no entanto, algumas observagdes qualitativas

poderiam ser feitas.
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A primeira é que, mesmo usando computadores atuais, 0s tempos de execugédo de
programas sequenciais podem atingir centenas de segundos, justificando as investigagoes

e o desenvolvimento de novas abordagens em computacao paralela.

Considerando o speedup alcangado por (SANJUAN, MARGALEF e CORTES,
2016), parece que a GPU é mais qualificada para a paralelizagdo do Campo de Vento de

diagndstico do que um cluster de PCs.

Sobre a ordem de grandeza do speedup alcancado neste trabalho, pode ser
considerado coerente com os resultados obtidos por Medina (MEDINA e CORTES,
2015). Note que, a GPU usada em (MEDINA e CORTES, 2015) é muito mais poderosa
do que a usada aqui. Provavelmente, utilizar uma GTX-Titan na abordagem do presente

trabalho poderia aumentar o speedup encontrado.

Como ocorre na presente investigacdo e no trabalho de Medina, o speedup
também aumenta com o ndmero de células no dominio computacional, apontando para

uma boa escalabilidade.

Outra observacdo encontrada aqui foi que a otimizagdo da quantidade de threads
por blocos é uma tarefa um tanto quanto complexa, entretanto, faz-se extremamente
necessaria e 0 uso do algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas — PSO, é

altamente recomendado.
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CAPITULO 5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi investigado o refinamento do médulo de Campo de Vento do
sistema de dispersdo de radionuclideos atmosféricos da CNAAA. Sdo avaliados e
analisados um critério de convergéncia refinado aplicado ao método de Minimizacao da

Divergéncia e o refinamento do dominio computacional.

Observou-se que os critérios de parada usados no algoritmo de Minimizacéo de
Divergéncia era um numero fixo de iteragdes. Devido a restricbes computacionais na
época em que o sistema foi desenvolvido (nos anos 80), apenas 56 iteracfes sdo feitas.
Neste trabalho foi mostrado que muito mais iteracdes sao necessarias de forma a alcancgar

D<103.

De fato, usando o dominio computacional original (R1), o impacto do refinamento
no critério de convergéncia ndo é excelente em termos de tempo de execucao absoluto,
no entanto, demonstrou-se aqui que refinando o dominio computacional o tempo de

execucdo atinge valores proibitivos para aplicagdes em tempo real.

Para superar varias dificuldades impostas pela natureza sequencial do método
numeérico original, permitindo uma eficiente paralelizacao do algoritmo, foi utilizada uma
particdo 3D-Red-Black para a decomposicdo do dominio. Comparac¢@es usando ventos
reais observados demonstraram grande concordancia com os resultados obtidos pelos

algoritmos original e 3D-Red-Black.

Apos ser verificada e testada a consisténcia do primeiro algoritmo, uma nova
implementacdo foi desenvolvida com um melhor gerenciamento do uso de threads
(eliminagdo dos threads ociosos). Observou-se uma melhora no tempo de execucdo do
programa (speedup).
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Enfim, uma terceira implementacdo do algoritmo foi iniciada. Desta vez, na
verséo paralela com a realocagéo dos processadores ociosos foi feita uma otimizagédo da
alocacdo de threads com o uso do algoritmo PSO, conseguindo-se speedups de mais de

50% no nivel de refinamento R64 se comparado com a implementacédo paralela anterior.

Todas as simulagdes computacionais foram realizadas com diferentes niveis de
refinamento (R1 a R64) e iteragdes. Foi observado um aumento do speedup a medida que
o dominio computacional aumenta em todas as versdes do algoritmo. Para o dominio
original, foram obtidos speedups menos expressivos (cerca de 2,0), mas quando o
dominio computacional aumenta, o speedup atinge valores interessantes. O tempo de
execucdo caiu de 449,29 segundos (versdo sequencial, executada em um PC Intel-17) a
5,60 segundos (versdo paralela e otimizada, executada em uma NVIDIA GTX-680),
atingindo uma aceleracdo de 80,27 vezes. Na prética, acreditamos que este tempo de

execucao permitird o uso do programa SCA refinado em tempo real.

Poucos trabalhos foram encontrados na literatura relacionada a abordagens
paralelas para célculos diagnosticos de Campos de Vento (SANJUAN, BRUN, et al.,
2014), (SANJUAN, MARGALEF e CORTES, 2015), (MEDINA e CORTES, 2015) e
(SANJUAN, MARGALEF e CORTES, 2016)). Embora os métodos e plataformas
computacionais sejam diferentes, dificultando comparag¢des quantitativas justas, algumas

observagdes podem ser feitas:

i) Mesmo usando computadores atuais, simulacées de Campo de Vento de
diagnostico sequenciais podem exigir centenas de segundos para ser
executado, justificando investigagdo e desenvolvimento de novas

abordagens de computacao paralela;
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i) Avaliando a aceleracdo alcancada por (SANJUAN, MARGALEF e
CORTES, 2016), parece que a GPU é mais qualificada para a paralelizagdo
do Campo de Vento de diagndéstico do que clusters de PC. Além disso, 0s
clusters s&o muito mais caros.

iii) Comparando o método proposto com outra abordagem de GPU (MEDINA
e CORTES, 2015), a ordem de magnitude da aceleracio alcancada neste
trabalho (cerca de 80) é melhor que as obtidas por Medina (cerca de 40).
Deve-se notar que a GPU usada no trabalho de Medina é muito mais
poderosa do que a usada aqui. Provavelmente, usar uma GTX-Titan
aumentaria o speedup alcancado neste trabalho. Poderia também ser
observado no trabalho de Medina que quanto maior o dominio
computacional, maiores séo os resultados de aceleragdo, ratificando os
resultados encontrados neste trabalho, e apontando para uma boa

escalabilidade.

Com o presente trabalho, espera-se contribuir com mais um passo para melhorar
0 célculo do Campo de Vento, permitindo que simulagfes mais refinadas sejam
executadas em sistemas em tempo real. Além disso, o autor espera que os resultados aqui
encontrados ajudem outras investigagdes futuras, permitindo aprimoramentos e

comparagoes.

Num futuro préximo, espera-se que o programa de Campo de Vento baseado em
GPU paralelo desenvolvido aqui seja integrado no sistema SCA da CNAAA. Isso
ocorrera assim que os outros modulos (Dispersdo de Pluma e Projecdo) tiverem suas

versoes paralelas implementadas.
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De forma a estender os resultados obtidos neste trabalho e aperfeicoar os métodos

desenvolvidos, ficam como sugest6es de trabalhos futuros:

A utilizacdo de outros algoritmos de otimizacdo para a alocacédo dos
threads por blocos;

O uso de técnicas de compresséo de matriz;

O uso de matriciais esparsas;

O uso de multiplas GPUs em um cluster;

Utilizacéo das equacOes de Navier Stokes para determinagdo do campo de

vento tridimensional ndo divergente.
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