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RESUMO

Este trabalho apresenta motivagoes, implementacoes e testes de dois algoritmos de mo-
delagem de ondas acusticas: a Modelagem Acustica Reordenada (MAR) e a Modelagem
Acustica Reordenada Compacta (MARC). A modelagem, no geral, é um processo muito
importante em diversas areas da geofisica e do processamento e imageamento sismicos.
Devido a questoes de localidade temporal e espacial em memérias cache, estes algoritmos
foram desenvolvidos a fim de tentar melhorar o desempenho da modelagem tanto em CPU
quanto em GPU com CUDA. Eles foram implementados tendo como base o Mamute, um
software de processamento e imageamento sismico, e ambos demonstraram melhoras para
tamanhos de problemas maiores quando comparados a outros algoritmos, justificadas pela

reducao da taxa de cache-misses.

Palavras-chaves: sismica; modelagem; OpenMP; CUDA; cache.



ABSTRACT

This work presents the motivations, implementation details and tests of two acoustic
wave modeling algorithms: the Reordered Acoustic Modeling and the Compact Reordered
Acoustic Modeling. Seismic wave modeling is an utmost important process in several areas
of geophysics and seismic imaging and processing. Due to temporal and spatial cache
locality matters, these algorithms were developed to try to improve the performance of
wave modeling in both CPUs and GPUs alike. They were implemented using Mamute as
a base, which is a seismic imaging and processing software, and both showed performance
improvements for larger problem when compared to other algorithms, justified by the

reduction of the cache-miss rate.

Keywords: seismic; modeling; OpenMP, CUDA; Cache.
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1 INTRODUCAO

A modelagem de ondas actsticas trata de uma solu¢do numérica para uma equacao
de onda (CARCIONE; HERMAN; KROODE, 2002). No contexto do processamento
sismico, ela é imprescindivel para varios outros algoritmos, como Inversao Completa da
Onda (do inglés Full Waveform Inversion ou FWI), Migracao Reversa no Tempo (do
inglés Reverse Time Migration ou RTM), dentre outros (YANG; GAO; WANG, 2015;
BAYSAL; KOSLOFF; SHERWOOD, 1983). Na industria, Esses algoritmos sdo comumente
utilizados para realizar um Imageamento Sismico, tarefa cujo objetivo é gerar uma imagem
da subsuperficie terrestre, muito utilizados na prospeccao de 6leo e gas. Em suas versoes
mais comuns, tanto o FWI quanto o RTM se utilizam de malhas tridimensionais, as quais
representam uma discretizagao da regiao de interesse, que podem conter milhoes de pontos.

Portanto, é crucial uma implementagao performante e escalavel para estas solugoes.

Este trabalho, por sua vez, expoe e analisa duas implementagoes especificas da
modelagem tridimensional de ondas actsticas: uma que realiza um reordenamento de dados
a fim de tentar melhorar a performance, chamada de Modelagem Actstica Reordenada
(MAR); e outra que faz o mesmo, porém utilizando esténcils compactos nas bordas do
dominio de resolugao, chamada de Modelagem Actstica Reordenada Compacta (MARC),
com o intuito de economizar memoria quando comparada com a MAR. Ambos foram
implementados em C++, utilizando como base o c6digo do Mamute!, um software open-
source desenvolvido na Universidade Federal do Rio Grande do Norte; que utiliza OpenMP
(OpenMP ARB, 2018) para multithreading com meméria compartilhada em CPU, e CUDA
(NICKOLLS et al., 2008) para execucao em GPU. Ambos os algoritmos foram desenvolvidos
e testados em CPU com multithreading via OpenMP e em GPU via CUDA.

'https://gitlab.com/lappsufrn/mamute


https://gitlab.com/lappsufrn/mamute
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serd apresentada a fundamentacao tedrica do trabalho, justificando

as decisoes tomadas e o ferramental matematico disponivel.

2.1 Modelagem de ondas acusticas

A equacao de onda a ser solucionada é explicitada a seguir:

1 9*p
——— —V’p=s 2.1
= 5 P (2.1)
Ela supde um meio isotrépico e perfeitamente eldstico, p(x,t) representa a magni-
tude do campo de onda, c(x) é a velocidade de propagagido da onda para cada ponto do

espago, e s(x,t) é o termo de fonte.

Ou seja, dado um modelo de velocidades ¢, um termo de fonte s, condigdes iniciais
e de contorno, pode-se buscar uma solugao para esta equacao, a fim de prever o compor-
tamento do campo p ao longo do tempo, para todos os pontos do espago. Contudo, a
depender da funcao que define o modelo c, solugoes analiticas desta equagao tornam-se

inviaveis, motivando a elaboragao de uma solucao numérica.

Para realizar tal tarefa, utiliza-se um esquema de diferencas finitas (MOCZO; KRIS-
TEK; GALIS, 2014), onde o modelo de velocidades e o campo de onda sao discretizados
em malhas uniformes, podendo ser abstraidas em matrizes tridimensionais com dimensoes
nyx X ny X n,. O espacamento entre pontos serd considerado constante por dimensao,
respeitando o critério CFL (MOCZO; KRISTEK; GALIS, 2014), definindo a relacio
c(x) = c(tAz, jAy, kAz) = cli, j, k], com 4, j,k € Z,0 <i < ny,0 < j <ny,0<k<n,.

O critério CFL estabelece relacoes entre o passo de tempo At e 0s passos espaciais
Ax, Ay e Az, a fim de garantir a estabilidade numérica do algoritmo. Existem variagoes do
método, a depender da ordem das discretizacoes temporais e espaciais, mas as utilizadas

no Mamute sao baseadas nas estabelecidas por Carcione, Herman e Kroode (2002):

max{Az, Ay, Az} < 2Cfmin (2.2)

2min{Az, Ay, Az}
<
N W\/gcmax

fmax € a frequéncia maxima que se deseja modelar com precisao; Cpax € Cpin S0 as

At (2.3)

velocidades méxima e minima em c, respectivamente. Com base nisso, discretiza-se o tempo
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escolhendo um At apropriado segundo este critério, e define-se t = nAt, com 0 < n < N.
Por fim, o laplaciano sera calculado via uma aproximacao centrada de oitava ordem para
as derivadas segundas espaciais, e a segunda derivada temporal do campo de onda sera
computada a partir de uma aproximagao centrada de segunda ordem (FORNBERG, 1988);
seguindo o padrao ja estabelecido no Mamute. Logo, a seguinte equacao apresenta a versao

discretizada da Equagao 2.1:

1 pnfl _ 2pn + pn+1 N "
o AP — Vap"' =s (2.4)

n+1

A partir disso, isola-se o termo p"*"', para obter uma relacao recursiva:

p"t!t =2p" — p" ! + CPAPVELP" + P At?s" (2.5)

Entretanto, diversas consideracoes praticas devem ser feitas sobre esta discretizagao,
a fim de torna-la 1util. Por exemplo, a aproximagao do laplaciano ¢ calculada de acordo

com a relagao:

4 1 1 1
v8‘lp [Z7j7k]_dzz_4ad (AIQP [Z—i_d’j?k]—i_@p [Z7J+d7k]+@p [Z7j7k+d]>
(2.6)

Isso representa a soma das trés derivadas segundas espaciais, centradas no ponto
[i, 7, k], e os coeficientes de diferengas finitas sdo representados por ag. E explicito que o
laplaciano para uma posicao [, 7, k| depende do valor de p nas posigoes [i £d,j £ d, k £d],
comd € 7,0 < d < 4, um conjunto de pontos que possui um formato comumente chamado
de esténcil. Por conseguinte, em um cendario computacional que usa este esquema, nao se
pode computar o laplaciano para posi¢oes proximas das bordas do dominio de simulacao,
porque demandaria o acesso de posi¢coes nao contempladas pelas dimensoes das matrizes,
tornando impossivel atualizar as camadas mais externas do campo de onda via a Equacao

2.5 em conjunto com a Equacao 2.6.

Outra questao é a imposicao de condi¢es de contorno de Dirichlet, que causam
reflexdes nas bordas, caracteristica indesejada quando o objetivo é simular um meio que
aparenta infinito em todas as diregoes. Existem algumas soluc¢oes possiveis para esse
problema, mas, para atingir o objetivo maior de apresentar os algoritmos de reordena-
mento, Bordas Absorventes (do inglés Damping Borders) serao suficientes, e encontram-se
implementadas no Mamute. Este método envolve inserir coeficientes de amortecimento
g(x), que atenunam a amplitude de p"~! e p"™! segundo o método descrito por Cerjan et
al. (1985).
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pil=g (Qp” —gp" '+ AP VELp" + CQAtQSn> (2.7)

Para se beneficiar do efeito das bordas absorventes, O dominio de simulacao é
expandido em todos os lados em ny, pontos. Dessa forma, o dominio expandido fica com

dimensoes totais definidas por:

Enx = Ny + 214 (2.8)
Eny = Ny + 21y (2.9)
€ny = Ny, + 204 (2.10)

Para a aplicacao do Mamute, entende-se que o termo s s6 é nao-nulo em um ponto
do espaco: nas coordenadas da fonte. Consequentemente, o algoritmo final dedica um passo
isolado, comumente chamado de insercao da fonte, para que o termo da fonte seja somado
no ponto X, apenas. Ainda, considera-se que s é uma grandeza de densidade energética,
e ndo de pura magnitude. Portanto, ao adicionar uma fonte com assinatura f(t), tal
que f* = f(nAt), a multiplicamos por 1/(AzAyAz) para s6 entao inseri-la (MOCZO;
KRISTEK; GALIS, 2014). Assim, obtém-se a versao final da equagao de atualizacao, com

a ultima parcela representando o valor adicionado no passo de insercao de fonte:

o(x — %) f"

AzAyAz (2.11)

pil=g (2p" —gp" '+ czAt2V§gp") + gc?At?

Com estas consideragoes, ha ferramentas suficientes para implementar este algoritmo.
Porém, ainda precisa ser discutida a saida do programa resultante, que serd um conjunto
de tragos sismicos registrados em posic¢oes arbitrarias do dominio, chamados de receptores.
Portanto, define-se a matriz r, onde r[m,n| é o valor de p" registrado no m-ésimo receptor,
considerando M receptores. As coordenadas x, y e z destes receptores se encontram nos

vetores ry.ry e r,, respectivamente. Assim, define-se o Algoritmo 1.

Quanto a detalhes mais especificos sobre o Mamute, no presente momento, consideram-
se condigoes iniciais nulas para o campo de onda, e apenas duas matrizes sao utilizadas
para representd-lo: uma chamada de current e outra chamada de next. current sempre
faz o papel de p" enquanto next faz o papel de ambos p"*! e p"~!. Isso é possivel porque,
antes do passo da linha 7 do Algoritmo 1, next contém os valores de p"~!, e durante o
processo executado na linha 7 seus valores sdo substituidos pelos correspondentes a p™*.
No fim de cada iteracao do lago mais externo, os ponteiros de current e next sao trocados,

para prepara-los para a préxima iteragao.
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Algoritmo 1: Modelagem Acustica
Entrada: C,f x, 1y, 1y, I
Saida: r
1 g < computarCoeficientesDamping)();
2 p 0
3 p’ < 0;
4
5

n < 0;

enquanto n < N faga

// Via Equagdo 2.6:

V2p" < calcularLaplaciano(p™);

p"t! < g(2p" —gp" ' + PAPVp");

// Insercgdo da fonte:

s | P"T(x) < prTH(xo) + g AR f1/ (AzAyAz);

N O

// Leitura dos receptores:

9 m <+ 0;
10 enquanto m < M facga
11 r(m,n| < p"(r<[m], ry[m], r,[m]);
12 m 4 m + 1;
13 fim
14 n<n+1;
15 fim

16 retorna r;

2.2 O problema da memoria cache

A memoria cache é um dispositivo de armazenamento volatil de rapido acesso
(HENNESSY; PATTERSON, 2017). A grande maioria dos dados que um processador
recebe é carregado na memoria cache primeiro. Por conseguinte, o mecanismo da cache
influencia diretamente na performance de um programa, ainda mais considerando que ela
se tornou onipresente em arquiteturas de computadores atuais. Usualmente, a cache possui
trés niveis: L1, L2 e L3, com o L3 sendo o maior deles, compartilhado por todos os nicleos

do processador. Os niveis L1 e L2, por sua vez, sao menores e especificos de um nucleo.

O mecanismo da cache pode ser abstraido em dois conceitos: a localidade espacial
e a localidade temporal. A localidade espacial refere-se ao fato de que, ao tentar carregar
dados advindos da RAM, a memoria cache também carrega dados vizinhos ao que foi
originalmente requisitado, fazendo com que o acesso as posi¢oes proximas seja mais rapido.
A localidade temporal, por sua vez, envolve o mecanismo da politica de substituicao da
cache. Muitas politicas diferentes existem, como LRU e FIFO (HENNESSY; PATTERSON,
2017), mas elas geralmente possuem um efeito em comum: a tendéncia de reter dados
acessados mais recentemente. Isso beneficia algoritmos que acessem um mesmo conjunto

de blocos com alta frequéncia.
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No contexto da modelagem de ondas actsticas via diferencas finitas, a cache se
prova um gargalo, como serd constatado na secao 4.4. O problema se encontra na maneira
como dados sao acessados durante o calculo do laplaciano, porque o padrao de acesso
é bastante hostil as localidades temporal e espacial dependendo de como matrizes sao

estruturadas na memoria.

O arranjo mais comum para uma matriz em C ou C++ é o chamado de row-major,
onde elementos em uma linha sdo contiguos na memoria. Por exemplo, considere a matriz
float A[20] [10], com 20 linhas e 10 colunas. Para acessar uma elemento na posicao
i, j] desta matriz, a expressao A[i] [j] é idéntica a expressdo *(A[0] + 10*i + j), pois
hé um passo (ou stride) de 10 elementos entre cada linha. Para o laplaciano, acessos na
dire¢do com menor stride, que no caso do exemplo ¢ a dimensao do indice j, sdo amigaveis
para com a cache; mas qualquer outra direcao ira acessar um elemento possivelmente
muito mais longe na memoria. Isso é mais agravante em softwares como o Mamute, onde
modelos podem ter milhdes de pontos. A medida em que o ponto no qual o laplaciano é
calculado varia, dados em linhas paralelas préoximas sao carregados, mas s6 voltam a ser
acessados quando a préxima linha ou plano da matriz for percorrido, como exemplifica a

Figura 1.

Figura 1 — Os blocos laranja e marrom sao mapeados para linhas de cache distintas. A
cruz vermelha representa o esténcil percorrendo a matriz, de tal forma que o
bloco laranja s6 sera acessado novamente quando a préxima linha da matriz
for percorrida.

Em matrizes tridimensionais este problema é ainda mais agravante. Pensando nisso,
solucgoes diferentes foram concebidas, sendo o ladrilhamento uma das mais conhecidas
(WOLF; LAM, 1991). O ladrilhamento consiste em modificar a ordem em que um lago

acessa elementos da matriz, a fim de melhorar a localidade temporal. Com este método, a
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matriz é subdividida em blocos, e cada bloco é internamente percorrido na mesma ordem

de um lago usual. As Figuras 2 e 3 exemplificam este comportamento.

N = | A = | A >
] —— > 4 > o —>
— ///_,;
[ —— Yy, Y, Ny
— e ,/ e ,/ “A 1,
] ///__’} — /_/-—
] N = A A >
I —— A > A > A —>
| ///_;
L — Yy, Y, Ny
— e ,/ A / “I 1,
S — ///,; I L1 |
] ’; = A | A >
——
]
Lt IR G f P [ TP
—— T B e S | VA= >
2 >

Figura 3 — Ordem de acesso do ladrilha-

Figura 2 — Ordem de acesso padrao.
mento.

Esta técnica é efetiva, mas seria interessante melhorar a localidade espacial junta-
mente da localidade temporal, problema central deste trabalho, explorado mais a fundo

na secao seguinte.

2.3 Reordenamento

Na Figura 3, as setas indicam a ordem de acesso do ladrilhamento, enquanto a
Figura 2 nao s6 indica a ordem de acesso comum, como também coincide com a maneira
como elementos estao dispostos em memoria, com as setas representando enderecos em
ordem crescente. Para a solugdo proposta neste trabalho, o inverso deve acontecer, com a
Figura 2 indicando a ordem de acesso, e a Figura 3 indicando a maneira como os dados
estao dispostos em memoria. Dessa forma, a ordem de acesso permanece linear, mas os
dados em si estao ordenados de forma a manter pontos proximos tanto espacialmente
(segundo a abstracdo de uma matriz) quanto em meméria. Bibliotecas como BrickLib
(ZHAO et al., 2018) fazem processos deste tipo, mas usam blocos que nao sao contiguos em
memoria, e compensa isso utilizando halos em volta de cada bloco, que devem ser trocados
com seus vizinhos entre itera¢oes do lago principal de modelagem. Esta abordagem favorece

o uso de instrugdes SIMD, mas quebra a contiguidade entre blocos.

Como ponto de partida, define-se o tamanho da lateral de um bloco como b, e

assumindo o mesmo esténcil de ordem 8, com 9 pontos, define-se b, > 9. Esta escolha facilita
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a implementacao, mas também se demonstra razoavel se o contrario fosse considerado.
Caso by, < 9, a todo momento teria-se um esténcil buscando dados em blocos vizinhos, o
que frustra o propédsito do método em primeiro lugar. Com isso definido, a quantidade
de blocos para cada dimensao (npyx, Ny, Nb,) Necessarios para cobrir todo o modelo com

bordas inclusas podem ser calculadas da seguinte forma:

Ty, = % (2.12)

My = % (2.13)
o

my = [ (2.14)

Entao, analisa-se o stride entre elementos. Caso um ponto e seu vizinho estejam
no mesmo bloco, a distancia entre ambos seria 1 no eixo z. Enquanto isso, nos eixos x e
y, o stride seria de b2, e by, respectivamente, j& que o bloco é contiguo. Este resultado ¢

sumarizado nas seguintes equagoes:

Spx = b2, (2.15)
Spy = bsz (2.16)
Spr = 1 (2.17)

(Spxs Spy» Spz) Tepresentam os strides em cada dimensdo, entre pontos em um mesmo
bloco. Para compreender como funciona o stride entre pontos em blocos diferentes, considere
novamente a Figura 3. Definindo b,, como a quantidade de elementos em um bloco, e
I como o passo a partir do ponteiro base da matriz, representando uma coordenada
[i, 7, k] qualquer, é notével que qualquer I somado com by, resulta em uma posi¢ao I, no
bloco seguinte, com a mesma posi¢ao relativa ao inicio do respectivo bloco, efetivamente
incrementando a coordenada de menor stride por bg,. Supondo que o eixo com menor stride
é o z, e aquele com maior stride é o x, para atingir o mesmo efeito de incrementar sua
coordenada em by, 0s saltos devem ser de 1y - Ny, - byol € My - byol elementos respectivamente

para r em y.

Sbx = nbynbzbvol (218)
Shy = nbzbvol (219>
Sbz = bvol (220)

Assim, caso um ponto [i, j, k| se encontre préximo o suficiente da borda de um bloco

arbitrdrio A, e deseje-se acessar a posicao [i +d, j, k] que estd no bloco vizinho B, encontra-
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se primeiro o indice linear I a partir de [i, j, k| (processo que sera discutido posteriormente)
e calcula-se I +d - sy, = I, onde I}, é o indice linear do ponto [i + by, 7, k], como discutido
anteriormente. A partir deste novo indice, translada-se o ponto mais uma vez, s6 que por
d — bs, a0 longo do eixo z utilizando o stride spc. Esta translacao é garantida de resultar
em um ponto no mesmo bloco B, pois d < by, e [i + b, +d — bs,] = [i + d, j, k]. A mesma
l6gica se aplica para outras dimensoes. Logo, dado um ponto [i, 7, k| que corresponde a um
indice linear I, as equagdes seguintes indicam como computar um offset correspondente

para uma translacdo por d elementos em alguma dimensao, com d < bg,:

se 1 mod by, + d > bgy, [ + Spx — (bsy — d) Spx
i +d, 5, k] : b { )5 (2.21)
se ¢ mod by, + d < bg,, I 4 dspy

. , se 1 mod by, > d, [ — dsp

[i—d, jk]: (2.22)
se i mod by, < d, I — spx + (bs, — d)Spx
se j mod by, +d > bs,, I + Spy — (bsy — d)s

i+ d k] by~ (Bux = )y (2.23)
se 7 mod by, +d < by, I + dspy
se j mod by, > d, I — ds

li,j —d, k] : J W (2.24)
se j mod by, < d, I — Spy + (bs, — d)Spy
se k mod by, +d > by, I + sy, — (b, — d)s,,

[i,j, k + k] : ba = { )5 (2.25)
se k mod by, + d < b, I + dsy,

o se k mod by, > d, I — dsp,

[i,7,k —d] : (2.26)

se k mod by, < d, I — sp, + (bs, — d)Spy

Assim, acessos a pontos vizinhos se torna um desafio nessa formulacao, pois condi-
cionais seriam complexas e causariam um impacto visivel de performance dentro de um
lago de calculo do laplaciano. Pensando nisso, foi decidido pré-calcular os offsets seguindo
as Equagoes 2.21 a 2.26. Como o layout dentro de cada bloco é idéntico, s6 é necessario
computar offsets para 0 < p < by,, 1 < d < 4 uma vez, tanto para a versao de incremento,

como em 2.21, quanto para a versao de decremento, como em 2.22.

Para isso, é preciso conseguir extrair um indice linear I a partir de coordenadas de
um bloco (b;, b;, by), e coordenadas (p;, p;, pr) de um ponto em relagdo a base do bloco.

Com isso, temos a Equacao 2.27.

I = spxb; + S1ybj + Spubi + SpxPi + SpyPj + Dk (2.27)

Com estas ferramentas em maos, os lagos de execucao podem ser escritos. Primeiro,

itera-se sobre os blocos, e em cada bloco, itera-se sobre os pontos. Utilizando a equacao
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2.27, computa-se o indice linear, que pode ser incrementado ou decrementado com valores
pré-calculados seguindo as Equagoes 2.21 até 2.26 para acessar elementos em todas as

diregbes, a fim de computar o laplaciano.

J& que nao ¢é possivel restringir os limites do lago com esse esquema para ignorar
pontos préximos as bordas, é preciso lidar com essa questao de forma diferente. Seria
possivel apenas computar as coordenadas [i, j, k] a partir dos indices dos blocos e dos
pontos, e construir uma condi¢do que rejeita pontos proximos as bordas. Porém, a fim de
tentar empurrar o maximo possivel de processamento nesses lagos, a estratégia escolhida
serd a de adicionar uma camada extra de blocos em todas as diregoes. Assim, pode-se
iterar pelos blocos de indice 1...np, — 2, por exemplo, e usar pontos dos blocos 0 ou ny, — 1
quando estiver préximo de uma borda. Isso também faz com que o algoritmo possivelmente
percorra mais pontos além da borda definida pelo usuario. Portanto, todos os blocos devem
ser devidamente inicializados, assim como os coeficientes de bordas absorventes para todos
os pontos em todos os blocos. Para descobrir a quantidade de blocos necessaria para cobrir
o dominio dessa forma, ignoramos os 4 pontos em cada lado para cada dimensao, ja que
nao fazem parte do dominio iteravel. Entao, para a Modelagem Acustica Reordenada,

utilizam-se as quantidades de blocos definidas pelas equacoes a seguir:

e s

e = | | +2 (2.28)
e

My = eybi 42 (2.29)

Nby = enzb_ 8 + 2 (230)

Uma solucdo alternativa que evita o uso dessa camada extra é utilizar coeficientes

de diferencas finitas nao centrados nas bordas, os chamados de esténcils compactos.

2.4 Formulacao compacta

Fornberg (1988), Carrillo, Schneider e Parés (2025) descrevem métodos para se
conseguir coeficientes de diferencas finitas nao-centrados. Em especial, o WFD1D é um
algoritmo recursivo capaz de gerar coeficientes para uma quantidade arbitraria de pontos.
Continua-se utilizando uma aproximacao com 9 pontos, mas foi verificado que computar
derivadas para um né fora do centro do conjunto de pontos reduz a ordem de precisao
para 7, em contraste com a ordem 8 quando o esquema é central. Assim, o WDF1D foi

empregado para gerar os coeficientes da Tabela 1.

O uso do esquema compacto faz o algoritmo tratar as bordas de maneira especial,

obrigando o uso de condicionais para controlar se sera usado diferencas finitas centrais ou
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7 Coeficientes
0 29531 —962 621 —4006 691 —9282 2143 —206 363
5040 35 10 45 8 5 90 35 560
1 363 8 83 153 529 47 —39 599 _29
560 315 20 20 72 10 20 1260 560
2 =29 39 =331 1 9 =37 e =3 _47
560 35 180 5 8 45 20 35 5040
3 47 —19 29 —118 11 =1 =7 1 =1
5040 140 20 45 8 20 180 70 560
4 =1 8 =1 8 =205 8 =1 8 =1
560 315 5 5 72 5 5 315 560
5 =1 1 =7 =1 11 —118 29 —19 47
560 70 180 20 8 45 20 140 5040
6 47 =3 e =37 9 1 =331 39 =29
5040 35 20 45 8 5 180 35 560
7 —29 599 —39 47 —529 153 —83 8 363
560 1260 20 10 72 20 20 315 560
8 363 —206 2143 _282 691 —4006 621 —962 29531
560 35 90 5 8 45 10 35 5040

Tabela 1 — Pesos para uma derivada de segunda ordem em diferencas finitas usando 9
pontos, gerados pelo algoritmo WFD1D. A esquerda, o indice i indica qual
¢ o indice do peso que corresponde a posicao do ponto que tera sua segunda
derivada estimada.

diferencas finitas descentralizadas. Também é razoavel utilizar as mesmas quantidades de

blocos estipuladas pelas Equagoes 2.12 a 2.14. Isso faz com que a Modelagem Actstica

Reordenada Compacta economize mais meméria quando comparada a versao nao-compacta,

em média.
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3 IMPLEMENTACAO

Neste capitulo, sera detalhada a implementacao dos algoritmos no Mamute, a fim
de esclarecer detalhes praticos. Codigos mostrados neste capitulo serao baseados em suas
versoes reais do Mamute, e algumas variaveis terao nomes diferentes a fim de facilitar o

entendimento dos cédigos.

3.1 Tratamento do modelo de velocidades

No Mamute, quando o modelo de velocidades é carregado em memoria, ele natural-
mente possui um layout proprio para a iteracao utilizando o método comum, com destaque

no desconto dado em cada borda por causa do esténcil:

for (uint i = 4; i < enx - 4; ++i) {
for (uint j = 4; i < eny - 4; ++j) {
for (uint k = 4; i < enz - 4; ++k) {

// Processar

Mas, para utilizar a Modelagem Actstica Reordenada, precisa-se reordenar o modelo
de velocidades. O processo de reordenamento também extrapola os valores nas bordas,
copiando valores da parte mais externa em todas as dire¢oes para preencher o volume
completo do modelo expandido. Este algoritmo que também é feito na Modelagem comum,
porém em uma execucao separada da expansao em si. Na MAR, o laco de reordenamento

é dado por:

#pragma omp parallel for collapse (6)
for (size_t bi = 0; bi < nbx; bi++) {
for (size_t bj = 0; bj < nby; bj++) {
for (size_t bk = 0; bk < nbz; bk++) {
for (size_t pi = 0; pi < bsz; pi++) {
for (size_t pj = 0; pj < bsz; pj++) {
for (size_t pk = 0; pk < bsz; pk++) {

// Computar indices globais
size_t i = bixbsz + pi;
size_t j = bj*bsz + pj;
size_t k = bkx*bsz + pk;

if (i < rstartx) {
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i = 0; // Expandir para -x
} else if (i >= rendx) {

i = nx - 1; // Expandir para +x
} else {

i =i - rstartx;

3

if (j < rstarty) {

j = 0; // Expandir para -y
} else if (j >= rendy) {

j = ny - 1; // Expandir para +y
} else {

j = j - rstarty;

if (k < rstartz) {

k = 0; // Expandir para -z
} else if (k >= rendz) {

k = nz - 1; // Expandir para +z
} else {

k = k - rstartz;

size_t r_pind = pi*psx + pj*psy + pk;

size_t r_ind = bix*xbsz + bj*bsy + bk*bsz + r_pind;
size_t ind = (i*ny + j)#*nz + k;
modelo_reordenado [r_ind] = modelo_original[ind];

Observe que as iteragoes ja estdao no formato de 6 lagos que o modelo reordenado
usara. Isto foi feito para reduzir o possivel false sharing que ocorreria caso o lago seguisse
a ordem natural do modelo original. Da forma apresentada, cada thread escreve sequenci-
almente na memoria, sem dar saltos , pois o escalonamento padrao do OpenMP é static.
Claro, o acesso a matriz original serd mais cadtico, mas considera-se a escrita uma operacao

mais agressiva por causa da possibilidade de false sharing.

No inicio de cada iteracao, as coordenadas globais em relagao a matriz reordenada
sao computadas, com a intencao de maped-las para coordenadas equivalentes no modelo
original. Como a matriz reordenada é maior que a original, offsets sao necessarios para fazer

o mapeamento entre coordenadas das duas matrizes. Estes offsets sdo rstartx, rstarty
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e rstartz. Como a matriz original é mapeada para a reordenada de forma centralizada,

estes valores podem ser obtidos da seguinte maneira:

n xbsz — Ny

T'startx = > 9 J (31>
Npybsy, — N

Tstarty — by 9 yJ (32)
n zbsz Ny,

T'startz = b 9 J (33)

Dessa forma, temos uma relagao entre coordenadas globais da matriz reordenada
e coordenadas globais da matriz original. Por exemplo, #eordernada = Zoriginal + Tstartx- POT
fim, quanto a expansao, caso a coordenada global se encontre fora do dominio da matriz
original, ela é mapeada para 0 para a borda a esquerda, e para n — 1 para a borda a
direita. Isso tem o efeito de coletar o valor do modelo de velocidade original em sua borda

e copia-lo para a parte expandida do modelo reordenado.

3.2 Laplaciano

Com o modelo reordenado em maos, o Algoritmo 1 pode ser executado. Assim, eis

o codigo correspondente ao calculo do laplaciano:

#pragma omp for collapse (6)
for (size_t bi = 1; bi < nbx - 1; bi++) {
for (size_t bj = 1; bj < nby - 1; bj++) {
for (size_t bk = 1; bk < nbz - 1; bk++) {
for (size_t pi = 0; pi < bsz; pi++) {
for (size_t pj = 0; pj < bsz; pj++) {
for (size_t pk = 0; pk < bsz; pk++) {

size_t pind = pi*psx + pj*psy + pk;

size_t ind = Dbi*bsx + bj*bsy + bk*bsz + pind;

Precision dudx = coef_df [0] * arr[ind];
for (size_t d = 0; d < 4; d++) {
dudx += coef_df[d + 1]%(
arr [ind + offsets.fwd([pil.x[d]]
+
arr [ind - offsets.bwd[pil.x[d]]
);
}
dudx /= grid.d.x * grid.d.x;

Precision dudy = coef_df [0] * arr[ind];
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for (size_t d = 0; d < 4; d++) {
dudy += coef_df[d + 1]x*(
arr [ind + offsets.fwd[pjl.yl[d]l]
+
arr [ind - offsets.bwd[pjl.yl[d]l]
)
}
dudy /= grid.d.y * grid.d.y;

Precision dudz = coef_df [0] * arr[ind];
for (size_t d = 0; d < 4; d++) {
dudz += coef_df[d + 1]1x*(
arr [ind + offsets.fwd[pk].z[d]]
+
arr [ind - offsets.bwd[pk].z[d]]
);
}
dudz /= grid.d.z * grid.d.z;

nabla2[ind] = dudx + dudy + dudz;

Observe os indices finais e iniciais das varidveis bi, bj e bk. Eles sao estipulados
desta maneira para que os blocos nas bordas nao sejam processados. O array coef _df
contém os coeficientes de diferencas finitas de oitava ordem para uma segunda derivada
(correspondente a linha ¢ = 4 da Tabela 1). O objeto offsets é um struct que armazena
informagoes das Equacoes 2.21 a 2.26. Ja os objetos fwd e bwd, membros de offsets,
representam o tipo de offset, se serd do tipo frontal, como [i, j, k + d], ou retrégrado, como
[i,7,k — d]. O indice passado para este objeto indica o valor de ¢ mod bs, ou j mod b,
ou k mod bg,, representados naquelas equagoes. Por fim, os objetos x, y e z selecionam
qual dimensao vai variar, com d sendo o deslocamento naquela dimensao. Por exemplo,
offsets.bwd[2] .y[1] retornard por quanto o indice ind precisa ser decrementado para
se deslocar no sentido oposto ao eixo y por 1 unidade, considerando que j mod by, = 2. O

mesmo principio se aplica para outras dimensoes, deslocamentos e pontos de partida.

A atualizagdo do campo de onda, insercao de fonte e leitura de receptores sao
bem similares, computando o indice ind e realizando suas operagoes. Vale salientar que o
Mamute armazena as coordenadas de suas fontes e receptores em arrays separados por

coordenada, ou seja, um array para as coordenadas y, um array para as coordenadas x, etc.
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Estas coordenadas sdo em relagao ao modelo original, portanto, ao usa-las, precisam ser
convertidas para coordenadas e indices da matriz reordenada, passando por um processo

similar ao reordenamento do modelo de velocidades.

3.3 MAR em CUDA

Para adaptar este algoritmo para CUDA, houveram sutis mudangas. Claro, precisa-
se alocar e copiar dados para a GPU mas, além disso, tem a questao do escalonamento de
threads e blocos. Em CUDA, o programador tem a liberdade de definir uma configuracao
de execucao para cada kernel, que é uma funcao que serd executada paralelamente na
GPU. Esta configuracao de execugao diz como threads serao escalonadas, impactando

diretamente em como a GPU acessa a memoria.

Em suma, existem trés tipos de escalonamento, o 1D, o 2D e o 3D. No escalonamento
3D, threads sao agrupadas em blocos, com threads de um mesmo bloco sendo executadas
por um mesmo multiprocessador. Cada thread recebe coordenadas (bx,by,bz) de seu
bloco, e coordenadas (px,py,pz) para sua posicdo no bloco. E natural correlacionar as
coordenadas de sua thread com coordenadas da matriz que deseja processar, e o efeito
disso é um ladrilhamento natural do algoritmo. Porém, isso nao funciona para o MAR.
Blocos em CUDA possuem uma quantidade maxima de threads, que nao sao grandes o
suficiente para satisfazer by, > 9, Portanto, blocos CUDA percorreriam a matriz em um
padrao similar ao do MAR, mas nao visitariam um bloco completo do MAR antes de ir

para o préoximo.

Logo, foi escolhido um escalonamento 1D, onde threads sao agrupadas em blocos
unidimensionais. Isto implica que o kernel recebera o indice linear puro, e deve converté-
lo em coordenadas para poder executar suas operacoes. O objeto offsets também é
copiado para a GPU, a fim de prover os deslocamentos necessarios para o laplaciano. Dado
que o restante do algoritmo é o mesmo, serd mostrado apenas a secdo que computa as

coordenadas a partir do indice linear:

size_t tid = (size_t)blockDim.x*blockIdx.x + threadldx.x;

if (tid < n) {

const size_t bind = tid / bvol; // Computar idx do bloco

const size_t pind tid % bvol; // Computar idx do ponto dentro do

bloco

// Calcular coordenadas do bloco
const size_t bi = bind / (nby * nbz);
const size_t bi_rem = bind - bi * (nby * nbz);

const size_t bj = bi_rem / nbz;
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const size_t bk = bi_rem - bj * nbz;

// Calcular coordenadas do ponto dentro do bloco

const size_t pi = pind / (bsz*bsz);

const size_t pi_rem = pind - pi * (bszxbsz);
const size_t pj = pi_rem / bsz;

const size_t pk = pi_rem - pj * bsz;

// Computar indice
const size_t ind = (bi + 1)*sbx + (bj + 1)*sby + (bk + 1)*sbz + pind;

// Restante do algoritmo...

A quantidade de threads escalonadas é o suficiente apenas para percorrer a parte
central do modelo, excluindo a camada extra de blocos, tal qual o algoritmo em CPU. Por
isso o incremento de 1 unidade para a coordenada de cada bloco. Assim, os valores de nbx,
nby e nbz devem ser passados para esta funcdo com um deficit de 2 unidades em cada

quando comparados aos originais em CPU.

3.4 Versao compacta

Para a Modelagem Actstica Reordenada Compacta, muitos dos conceitos sao idén-
ticos. O reordenamento é o mesmo algoritmo, utilizando-se de parametros potencialmente
diferentes por causa da maneira como se calcula a quantidade de blocos. O laplaciano é a
operagao que mais sofreu mudancas, pois usa coeficientes descentralizados e agora pode ser
calculado em todas as posicoes de todos os blocos. Como o restante do algoritmo é bastante

similar ao anterior, serd mostrado apenas o calculo de uma das derivadas segundas para o

laplaciano:
Precision dudx = O;
if (bi == 0 && pi < 4) { // Para a borda -x

for (size_t d = 0; d < 0; d++) {
dudx += c_coeff_df[pi*9 + d] * arr[bbase + d*psx + pj*psy + pkl;

}
} else if (bi == nbx - 1 && pi >= bsz - 4) { // Para a borda +x
for (size t d = 0; d < 9; d++) {

dudx +=
c_coef_df [(bsz - 1 - pi)*9 + d]

*

arr [bbase + (bsz 1 - d)*psx + pj*psy + pkl;
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5/ else { // Caso normal para x

dudx = coef_fd[0] * arr[ind];
for (size_t d = 0; d < 4; d++) {
dudx += coef_df[d + 1]x(
arr [ind + offsets.fwd[pil.x[d]]
+
arr [ind - offsets.bwd[pil.x[d]]
);

}
dudx /= grid.d.x * grid.d.x;

A principal diferenca sao os testes para checar se esta iteragdo se encontra nem
um ponto onde as bordas sao necessarias. Nessas bordas, um outro array de coeficientes
é utilizado, que é bidimensional. Em cada linha desta matriz 4 x 9, h4 um vetor com
coeficientes de diferencas finitas como na Tabela 1, onde a linha 2, por exemplo, contém
os valores correspondentes nesta tabela para ¢ = 2. Como os coeficientes para i > 4
sao idénticos aos coeficientes em 8 — 7, porém espelhados, pode-se computar o caso de
bi = npx — 1,p; > by, — 4 sem necessitar de mais de 4 linhas na matriz de coeficientes.

Outrossim, as outras dimensdes computam suas segundas derivadas de forma bem similar.

O algoritmo MARC em CUDA combina os conceitos ja mostrados no MAR em
CUDA com o MARC em CPU. O kernel do laplaciano é extremamente similar ao lago em
CPU, com o trabalho extra de computar coordenadas a partir do indice global, tal qual o
MAR em CUDA. A maior diferenca é a passagem dos valores totais de 1y, npy € np,, ja
que nenhum bloco é deixado de fora. Essa também é a razdo para nao se incrementar as
coordenadas dos blocos em 1 no MARC em CUDA.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAQ

Para testar a qualidade e performance destes algoritmos, trés tipos de testes foram
realizados. Os primeiros comparam a qualidade da solucao da equacao da onda, onde os
algoritmos recebem modelos muito pequenos, principalmente para testar interagoes com
as bordas. Nestes testes, serao comparados os resultados obtidos com uma modelagem

comum, com uma modelagem reordenada e outra modelagem reordenada e compacta.

O segundo tipo de teste roda os algoritmos variando o tamanho do modelo e o
tamanho do bloco, para julgar seu desempenho e analisar sua escalabilidade. O terceiro
tipo de teste é utilizando o programa perf, presente em diversas distribui¢oes do Linux.
Este programa sonda os hardware counters da maquina durante a execucao do programa,
verificando sua taxa de cache misses. Este ultimo teste s6 sera rodado em CPU. Por fim,
as performances serao comparadas com outros dois algoritmos: o classico, sem nenhum
tipo de reordenamento ou tratamento especial, e o ladrilhado, onde o padrao de acesso é o

mesmo do MAR e MARC, s6 que sem reordenamento dos dados em si.

Os testes em CPU foram conduzidos em um computador com sistema operacional
Linux, munido de 32GB de RAM e um processador Intel® Core™ i9 14900, possu-
indo 24 nucleos. Ja os testes em GPU foram conduzidos em uma Placa NVIDIA RTX
A4500. Todos os cédigos em C++ foram compilados com o compilador GCC versao
14.2.0, com as flags -03 -ffast-math -funroll-all-loops -fno-finite-math-only
-march=native. Para os codigos em CUDA, utilizou-se o compilador NVCC versao 12.8.61,

com as flags -03 -Xptxas -dlcm=ca -Xptxas -03 -use_fast_math -restrict.

4.1 Testes de qualidade

Para estes testes, os algoritmos foram executados com um modelo de velocidades
constante, com dimensoes 15 x 15 x 15, de tal forma que seja possivel comparar o resultado
a uma solucao analitica. Para a comparacao ser justa, a modelagem original ird usar 20
pontos de borda, diferentemente das outras, que usarao 16. Isso é para nivelar a quantidade
de pontos atualizados pela equacao de onda, ja que uma modelagem comum ird iterar por
um cubo com 15+ 2 x 20 — 2 x 4 = 47 de comprimento em cada lado, enquanto que tanto
a MAR quanto a MARC irao iterar por 3 blocos em cada dimensao, totalizando 48 pontos

em cada lado, j4 que o tamanho dos blocos neste experimento é 16.
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Figura 4 — Traco resultante da Modelagem Figura 5 — Traco resultante da Modelagem
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Figura 6 — Trago resultante da Modelagem Actstica Reordenada Compacta. Em amarelo,
a solucao analitica. Em azul pontilhado, a solugao numérica.

A julgar pelas Figuras 4 e 5, As solugoes estao muito parecidas, o que era de se
esperar. Entretanto, o resultado da Figura 3 se demonstrou pior nas bordas, pois houveram
reflexoes indesejadas. Uma anélise de Von Neumann mostra que derivadas descentradas
para operadores numéricos parabolicos (como é o caso do operador Laplaciano) podem
gerar instabilidades no esquema numérico (HIRSCH, 2007). Mesmo assim, alguns autores
adotam derivadas descentradas nas bordas do dominio, mantendo a compacidade do
esténcil (LI; LI; LIAO, 2023). As solugoes em CUDA foram idénticas a essas, reforgando a

estabilidade computacional do algoritmo.

4.2 Analise de desempenho em CPU

Para os testes de desempenho em CPU, iniciou-se b, = 16, duplicando-o para cada
conjunto de teste até chegar em 256. J4 o tamanho dos lados dos modelos se iniciara com

ng = Ny = n, = 24, com 12 pontos de borda, totalizando 48 pontos em cada lado, sempre
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duplicando ambos até chegar em 768 pontos no total. O algoritmo foi rodado por 501
iteragoes em todos os casos. Para mensurar o tempo de execucao, utilizou-se a funcao
omp_get_wtime, registrando tempos logo antes e logo depois do lago de modelagem. Cinco
medicoes foram feitas para cada configuracao, das quais a mediana foi selecionada como
representativa dos dados. Os tempos de execugao para a modelagem actstica classica se

encontram na Tabela 2. Considere que o algoritmo dela nao depende de by,.

€nx = €ny = €ny

192

48 96 384 768

0,0714 0,2639 2,4027 36,9923 296,2850

Tabela 2 — Tempos de execucao, em segundos, da modelagem acustica classica para dife-
rentes tamanhos de problema.

b, €nx = €ny = €ny

48 96 192 384 768
16 0,1881 0,328499 3,9476 31,0849 243,0129
32 0,2151 0,3352 3,8813 31,0338 2428525
64 0,2361 0,3891 4,0333 31,9683 251,6425
128 0,2254 0,9735 4,0591 32,1151 253,5726
256 1,0739 1,0630 10,0553 33,3243 266,6111

de problema e tamanhos de bloco.

Tabela 3 — Tempos de execugao, em segundos, da MAR em CPU para diferentes tamanhos

b Enx = Eny = Eny

48 96 192 384 768
16 0,1467 0,3554 4,3469 34,4629 272,4353
32 0,2307 0,4137 4,2730 34,4218 272,5640
64 0,1886 0,4431 4,4392 36,0511 284,7086
128 0,1994 1,1500 4,4616 36,0091 284,8473
256 1,2500 1,2517 11,4163 38,0091 300,3191

de problema e tamanhos de bloco.

Nas Tabelas 3 e 4 estao listados os tempos de execugdo mensurados para a MAR e

Tabela 4 — Tempos de execugao, em segundos, da MARC em CPU para diferentes tamanhos

a MARC, respectivamente. Verifica-se que que houve melhora no tempo de execucgao se
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comparado ao original a partir de e,, = 384 para alguns by, diferentes. Como esperado,
a MARC teve um desempenho pior que a MAR no geral, porém ainda foi melhor que a
classica em alguns casos. Quanto ao tamanho do bloco, by, = 32 foi o claramente o melhor
tamanho para a MAR com problemas progressivamente maiores, mas o mesmo nao pode
ser dito sobre a MARC, que ndo mostrou uma tendéncia clara, com os valores de by, = 16

e by, = 32 sempre muito préximos.

Para blocos de tamanho 64 ou maior, observou-se uma piora progressiva nos
resultados, mas todos ainda foram superiores ao original. Quanto aos resultados da

modelagem com ladrilhamento, encontram-se na Tabela 5.

€nx = €ny = €ngy

48 96 192 384 768

bSZ

16 0,0729 0,3559 2,7432 31,5210 285,5110
32 0,1648 0,3680 3,5800 31,2759 284,1861
64 0,1010 0,3898 3,6393 32,6776 291,2922
128 0,0753 0,5306 3,4854 33,8051 296,5354
256 0,1856 0,4566 4,8699 32,7325 286,3207

Tabela 5 — Tempos de execucao, em segundos, da MARC em CPU para diferentes tamanhos
de problema e tamanhos de bloco.

Para tamanhos de problemas menores, o ladrilhamento se mostrou superior até
mesmo a MAR. Contudo, & medida em que o tamanho de problema aumentava, a MAR e

a MARC se demonstraram superiores.

4.3 Analise de desempenho em GPU

Para os testes de desempenho em GPU com CUDA, as configuragoes foram as
mesmas que os testes em CPU. Considere a Tabela 6, que mostra os tempos de execugao
para o algoritmo classico. Pela maneira como threads e blocos sao escalonados para este
algoritmo em CUDA, um ladrilhamento natural ja é presente. O tamanho do ladrilho é
restrito neste caso por causa do limite de threads por bloco, portanto, cada bloco CUDA

tem dimensoes 8 x & x 8.

Nas tabelas 7 e 8, apresentam-se os tempos de execugao para a MAR e MARC em
CUDA, respectivamente. Mais uma vez, a partir de e,, = 384, percebe-se uma melhora
significativa de desempenho, e uma tendéncia de piora a medida que by, aumenta. Dessa

vez, by, = 16 obteve sempre o melhor resultado.
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€nx = €ny = €nz

48

96

192

384

768

0,0119

0,0241

0,1340

2.2517

18.8720

Tabela 6 — Tempos de execucao, em segundos, da modelagem acuistica classica para dife-

rentes tamanhos de problema em GPU com CUDA.

- Enx = Eny = C€ny
48 96 192 384 768
16 0,0114 0,0306 0,1928 1,5738 13,4876
32 0,0114 0,0307 0,2008 1,6511 13,6479
64 0,0112 0,0305 0,2018 1,.6499 13,6855
128 0,0114 0,0306 0,2001 1,6585 13,7116
256 0,0114 0,0308 0,2021 1.6614 13,7561

Tabela 7 — Tempos de execugao, em segundos, da MAR para diferentes tamanhos de

problema em GPU com CUDA.

b €nx = €ny = €ny
48 96 192 384 768
16 0,0120 0,0338 0,2148 1,7790 15,0345
32 0,0120 0,0338 0,2238 1,8537 15,1278
64 0,0120 0,0340 0,2240 1,8507 15,1774
128 0,0120 0,0339 0,2248 1,8613 15,1980
256 0,0121 0,0339 0,2243 1,8648 15,2191

Tabela 8 — Tempos de execucgao, em segundos, da MARC para diferentes tamanhos de

problema em GPU com CUDA.

4.4 Analise de métricas da memodria cache

Este teste consiste em rodar a modelagem classica, a MAR, a MARC e a modela-
gem classica ladrilhada para comparar suas taxas de cache-misses e instrugoes por ciclo.
Para executar o experimento, o programa perf do Linux foi utilizado, com as flags —e
instructions,cycles,cache-misses. O programa foi executado com by, = 16, quanti-
dade de iteracoes igual a 401, e ey = €y = €n, = 768. Os resultados se encontram na

Tabela 9.

Pela contagem de cache-hits, é evidente que tanto MAR quanto MARC foram
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mébrica Algoritmo
Modelagem classica MAR MARC Ladrilhamento

instrugoesx 10'? (E-cores) 16,6276 31,2357 36,7983 25,3842

instrugoesx 10'2 (P-cores) 31,6185 36,2793 39,8328 36,7698

instrugdes/ciclo (E-cores) 0.94 2,58 2,63 1.65

instrucoes/ciclo (P-cores) 1.49 2,43 2,34 2.01
cache-missesx10° (E-cores) 119,6960 86,7101 95,2991 76,2377
cache-missesx10° (P-cores) 216,0741 99,6773 89,6783 149,7490

Tabela 9 — Métricas de perfilagem para e,x = eny = €4, = 768.

superiores, o que permitiu uma melhor taxa de instrugoes por ciclo na CPU. Curiosamente,
o ladrilhamento obteve menos cache-misses nos E-cores, uma classe de ntucleos focados em
eficiéncia energética. Contudo, houve vantagem obtida nos P-cores, nicleos focados em

performance.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou a motivacao, implementacao e analise de dois algoritmos, a
Modelagem Acustica Reordenada e a Modelagem Actustica Reordenada Compacta. Ambos
foram implementados em C++ e em CUDA, utilizando o software Mamute como base. Os
resultados se demonstraram satisfatorios, pois tanto o Mamute quanto softwares similares
sao destinados a tratar de modelos grandes, que é onde estes algoritmos se mostraram
mais eficazes. Nesse ambito, ambos foram superiores ao método de classico, com trés
lacos, e ao método do ladrilhamento, especialmente com modelos maiores, com o mesmo

comportamento sendo observado em GPU com CUDA.

Ambos mostraram qualidade na resolucao da equacao da onda, mostrando oscilagoes
esperadas devido a efeitos de borda. Porém, a MARC foi pior neste sentido, mostrando

oscilagdes de magnitudes mais agravantes.

Os algoritmos também mostraram uma melhor taxa de cache-misses, que é o
objetivo principal do reordenamento, assim como a principal justificativa encontrada
para a melhora do desempenho. Como sugestao de trabalhos futuros, seria interessante
explorar o uso de condicionais dentro dos lagos para excluir bordas do dominio iteravel,
que economizaria memoria sem precisar utilizar esténcils compactos, e especula-se que
poderia ser pior que a MAR, porém melhor do que a MARC como estao implementadas

atualmente.

E interessante ressaltar que este algoritmo também pode ser aplicado a outros
problemas, e que ele funciona bem neste caso pois a quantidade de pontos onde o campo é
lido no passo de registro em receptores ¢ muito menor que o tamanho do modelo. Para
mitigar este problema, seria interessante pré-calcular os indices das coordenadas de fontes
e receptores em relagdo a matriz reordenada. Outra via de exploragdo seria testar em

GPUs com outras arquiteturas.
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