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RESUMO

A geragdo de fractais € um processo computacionalmente intensivo, pois frequentemente sao
utilizados métodos iterativos que necessitam de um elevado numero de iteracdes para formar
estruturas complexas. Uma alternativa que tem sido amplamente utilizada para reduzir o tempo
de execucao do processo de geracdo de fractais consiste no uso de programacao paralela, mais
recentemente as unidades de processamento grafico (GPUs). Apesar da vasta aplicacao de frac-
tais e do crescente uso de GPUs para sua geracdo, existem poucos de trabalhos dedicados a
geracdo paralela de estruturas de corais. Portanto, este trabalho apresentou como objetivo de-
senvolver uma implementacdo paralela em GPU para a geracdo de fractais de corais em trés
dimensdes. O método de geracdo adotado foi a Agregagdo Limitada por Difusdo (DLA), um
modelo tradicionalmente usado para simular estruturas tridimensionais encontradas na natureza.
A implementacdo foi desenvolvida na linguagem de programacdo C++ e paralelizada através
da plataforma CUDA da NVIDIA. Os resultados demonstraram que a versao paralela em GPU
obteve desempenho superior em relagdo a implementacio sequencial com um speedup de 40.
Porém, observou-se uma queda e posterior estabilizacdo do speedup a partir de 50.000 particu-

las, devido ao limite maximo de threads ativas simultaneamente na GPU.

Palavras-chave: Fractais de Corais, GPU, CUDA, Agregacdo Limitada por Difusao.
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1 INTRODUCAO

Um fractal é um objeto que mantém a forma invaridvel a medida que a escala de obser-
vagdo € alterada (ASSIS, 2008). A proposta de estudar a geometria fractal, conceito introduzido
por Benoit Mandelbrot em 1975, surge do fato de que ela oferece uma descri¢do mais precisa da
natureza em comparagdo com a geometria euclidiana. De fato, a geometria euclidiana ndo € ca-
paz de descrever adequadamente varias das formas encontradas na natureza, como por exemplo,
nuvens, montanhas, flores, drvores, etc (FUZZO, 2009). Assim, a geometria fractal estd presente
em estudos de diversas dreas da ciéncia e da natureza, como por exemplo, na trajetdria de parti-
culas (HANSEN et al., 1997), ondas maritimas (YANG, 2014), compressdo de arquivos (HAQUE et

al., 2014), entre outras.

Uma das dreas em que a geometria fractal é aplicada no estudo dos fendmenos da natu-
reza € na andlise da estrutura dos corais, onde os padrdes fractais foram observados na estrutura
em pequena escala de coldnias de corais de dguas rasas e na distribuicao de corais de dguas pro-
fundas (PURKIS, 2006). A geracdo dessas estruturas € utilizada para simular fendmenos naturais
em diversas dreas, incluindo a simulacdo de um terreno em jogos e simulagdes computacio-
nais, na qual softwares produzem imagens que procuram representar ou simular elementos da
natureza (MENDONCA, 2016).

O custo computacional para a geracdo de fractais € alto, visto que esses sdo formados
a partir de um processo iterativo, que possibilita a formacao de estruturas de elevada comple-
xidade quando sdo empregadas muitas iteracoes (ASSIS, 2008). Dessa forma, a programacao
paralela torna-se uma abordagem atrativa para acelerar o processo de geracdo de fractais, pois,
dependendo do tipo de fractal e do método utilizado, a geragao de cada ponto pode ser feito de
forma independente, permitindo assim uma distribui¢io entre os multiplos nicleos de proces-
samento (MAYFIELD et al., 2016).

Entre as arquiteturas paralelas disponiveis, a unidade de processamento grafico (GPU,
do inglés, Graphics Processing Unit) tem se destacado como uma das alternativas mais eficien-
tes. Atualmente, observa-se um aumento significativo na utilizag¢ao desse tipo de arquitetura no
desenvolvimento de aplica¢gdes paralelas (CORDEIRO; ZOLA, 2024; LEONARCZYK; GRIEBLER,
2023; FA¢; GRIEBLER, 2024). Esse aumento deve-se ao elevado poder computacional dessa ar-
quitetura em comparagdo com as unidades de processamento central (CPU, do inglés, Central
Processing Unit). As GPUs possuem um grande nimero de nicleos de processamento, o que
permite a execucdo simultdnea de um nimero maior de tarefas, resultando em desempenho

superior em comparacao as CPUs (RAHMAD et al., 2011).

Neste trabalho foi realizado um estudo sobre a utilizacdo de GPUs para o desenvolvi-

mento de uma aplicagdo paralela voltada para a geracio de fractais de corais. A implementacao



foi desenvolvida utilizando a linguagem de programacdo C++, escolhida por ser uma lingua-

gem que possui um bom desempenho em tarefas de alto custo computacional. Além disso, a

implementacgao foi paralelizada através do uso da plataforma CUDA (Compute Unified Device

Architecture). Optou-se pela utilizacdo da plataforma CUDA, pois essa foi desenvolvida espe-
cificamente para as GPUs da NVIDIA, que sdo as mais utilizadas atualmente (COYNE, 2025).

Por fim, as implementacdes sequenciais e paralelas foram comparadas considerando o tempo

total de execucdo.

1.1

OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho consistiu no desenvolvimento de uma implementagao

paralela em GPU para a geracdo de fractais de corais, a fim de avaliar o ganho de desempenho.

Para que atingir esse objetivo, os seguintes objetivos especificos foram realizados:

1.2

Definir o fractal a ser implementado;
Desenvolver uma implementagdo sequencial do fractal;
Paralelizar a implementacao para ser executada em GPUs;

Comparar os tempos de execu¢do das implementagdes sequencial e paralela.

ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura deste trabalho estéd organizada da seguinte forma:
Este capitulo apresentou uma visdo geral do trabalho, destacando suas motivacdes e ob-
jetivos;

No Capitulo 2 € feita uma conceituagdo sobre fractais. Além disso, sdo apresentados os

trabalhos relacionados;

No Capitulo 3 € realizada uma breve conceituacdo de arquiteturas paralelas. Esse capitulo
detalha ainda a arquitetura das GPUs da empresa NVIDIA, que foi a arquitetura utilizada

para o desenvolvimento deste trabalho;

No Capitulo 4 € apresentado o fractal paralelizado neste trabalho. Além disso, sd@o apre-

sentadas a implementacdo sequencial e a implementacao em GPU.

No Capitulo 5 € descrita a avaliacdo da implementacdo paralela em GPU e o ambiente

utilizado para os testes. Os resultados obtidos também sdo apresentados e discutidos.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas consideracdes finais e sugestdes de trabalhos

futuros.
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2 GERACAO DE FRACTAIS

A geometria euclidiana € amplamente utilizada em estudos que possuem como objetivo
compreender processos fisicos e quimicos (MEAKIN, 1990). No entanto, sua aplicacdo baseia-se
no uso de superficies planas, formas cristalinas poliédricas e particulas esféricas, o que limita
sua utilizacdo, principalmente a medida que a escala de andlise se aproxima do comprimento
atdmico (MEAKIN, 1990). Desta forma, torna-se cada vez mais relevante a busca de uma descri-
cdo fractal para esses fendmenos, visto que um fractal possui um nivel de detalhamento maior
com a ampliacdo da estrutura (JURAEV; MAMMADZADA, 2024).

O termo fractal € utilizado para definir objetos que apresentam uma mesma estrutura
em diferentes escalas. Esses objetos sao formados por padrdes que se repetem em versdes me-
nores, preservando uma semelhanca com a estrutura original. O estudo dos fractais tem sido
aplicado em diversas dreas do conhecimento. Na medicina, por exemplo, o estudo realizado
por Sedivy et al. (1999) aborda o uso da geometria fractal como uma ferramenta para analisar
nucleos celulares atipicos em lesdes displdsicas do colo do utero (Figura 1a). Neste trabalho,
foi desenvolvido um método para avaliar a irregularidade dos nicleos em diferentes graus de
neoplasia intraepitelial cervical. Na biologia, o estudo feito por Ayirli (2014) apresenta uma
andlise das dimensdes fractais de folhas de diferentes espécies de plantas, visando propor uma

nova metodologia para o estudo da taxonomia vegetal (Figura 1b).

Figura 1 — Exemplos de padroes fractais.

T
T

(a) Nucleo celular atipico. (b) Planta fractal.

Fonte: Sedivy et al. (1999) e Ayirli (2014) respectivamente.



2.1 CARACTERISTICAS DOS FRACTAIS

O estudo dos fractais envolve a compreensdo de suas propriedades e caracteristicas ma-
tematicas, especialmente no que se refere a0 comportamento em relacdo ao comprimento, area
e dimensdes fractais (ASSIS, 2008). Neste sentido, os fractais caracterizam-se por trés propri-
edades bdsicas: a auto-similaridade, que consiste na semelhanca entre qualquer fragmento do
fractal e a figura total; a complexidade infinita, que se refere ao processo iterativo infinito usado
para a geracdo do mesmo; e a dimensdo fractal, que € uma medida nio exata que corresponde

ao espacgo ocupado pelo fractal.

2.1.1 Auto-similaridade

Uma das caracteristicas fundamentais dos fractais é a auto-similaridade, onde as partes
de um fractal se parecem com o todo, independentemente do nivel de ampliacdo ou escala (SEI,
2003). Como pode ser observado na Figura 2, cada fragmento do fractal se apresenta como uma

réplica do conjunto, mas em uma escala menor.

Figura 2 — Auto-similaridade

A

Fonte: Assis (2008).

Segundo Fuzzo (2009), a auto-similaridade pode ser classificada em:

* Auto-similaridade exata: o fractal possui um formato idéntico, independente da escala de
visualizacdo. Um exemplo classico de fractal dessa categoria € o fractal de Floco de Neve
de Koch. Como pode ser observado Figura 3a, ao ampliar qualquer fragmento do fractal,
€ possivel visualizar uma réplica perfeita do todo.

* Quase-auto-similaridade: o fractal apresenta uma aparéncia aproximadamente igual em

diferentes escalas, embora ndo seja exatamente idéntico. Ou seja, em diferentes niveis de

13



ampliacdo, pequenas diferencas podem ser observadas, o que tornam essa forma menos
rigida que a exata. Essa forma de auto-similaridade pode ser observada no fractal de
Mandelbrot (Figura 3b).

* Auto-similaridade estatistica: é a forma mais sutil de auto-similaridade, onde o fractal
ndo mantém uma aparéncia idéntica ou mesmo aproximada em diferentes escalas. No
entanto, o fractal preserva medidas estatisticas de forma consistente, incluindo propor¢des
e padrdes de distribuicao que se repetem em qualquer escala de visualizacao. Um exemplo
de fractal com esse comportamento é o fractal de agregacao por difusdo limitada (DLA,

do inglés Diffusion Limited Aggregation) (Figura 3c).

Figura 3 — Exemplos de fractais com diferentes tipos de autossimilaridade.

*

(a) Fractal Floco de Neve de (b) Conjuto de Madelbrot. (©) Agregaw(;ﬁo por difusdo limi-
Koch. tada.

Fonte: Filho (2002), Mathigon (2023) e Bourke (1991), respectivamente.

2.1.2 Complexidade Infinita

A complexidade infinita de um fractal decorre do processo de geracdo do mesmo, que
¢ recursivo. De fato, esse € construido por meio da repeticdo de um mesmo procedimento em
diferentes escalas. Na construcao iterativa de um fractal matematicamente definido, a recursao
¢ aplicada infinitamente, resultando em uma estrutura que possui uma complexidade infinita
(ASSIS, 2008).

2.1.3 Dimensao fractal

Na geometria euclidiana, os elementos fundamentais, como o ponto, a reta e o plano,
apresentam dimensodes topologicas de 0, 1 e 2, respectivamente (BICUDO, 2009). Assim, para
determinar a dimensao topoldgica de um objeto, compara-se sua estrutura com as formas ge-
ométricas bdsicas (ponto, reta ou plano), a fim de identificar qual delas melhor representa a
configuracio fundamental do objeto (FUZZO, 2009).

14



As dimensodes fractais (ou espaciais) referem-se ao espaco ocupado pelo objeto, inde-
pendentemente da forma ou tamanho. Enquanto figuras da geometria euclidiana ocupam dimen-
soes inteiras, os fractais podem apresentar dimensdes fraciondrias. Estas dimensdes fraciondrias
podem ser calculadas a partir de dois métodos principais: dimensao por auto-similaridade e di-

mensdo por contagem de caixas (ARSIE, 2008).

O método de célculo de dimensdo por auto-similaridade € utilizado quando o fractal
apresenta uma propriedade de auto-similaridade exata. Neste caso, a dimensao D € definida com
base na divisdao de um objeto em N partes, cada uma reduzida por um fator R (ARSIE, 2008).
Por exemplo, considerando-se uma reta, que possui dimensdo D = 1, quando sua extensao ¢
dividida, obtém-se N = 2, ou seja 2 copias idénticas a original, cada uma com fator de reducao
R = 1/2. No caso de um quadrado com dimensdo D = 2, quando os lados sdo divididos,
obtém-se N = 4 cpias, cada uma com fator de redu¢do R = 1/2. Da mesma forma, ao dividir
as arestas de um cubo de dimensdo D = 3, obtém-se N = 8 cdpias, cada uma com fator de
reducdo R = 1/2. Este padrdo estabelece uma relagdo entre o nimero de copias N, o fator de

reducdo R e a dimensdo D. Essa relac@o pode ser expressa através da Equacdo 2.1.

1 D
N (E) @.1)

Isolando-se a varidvel de dimensdao D obtém-se a Equacdo 2.2, que corresponde a di-

mensao fractal.

log N
D= _—°""_
log ()

O método de cdlculo de dimensao por auto-similaridade pode ser utilizado, por exem-

(2.2)

plo, para calcular a dimensao do fractal do Conjunto de Cantor (Figura 4). A lei da formagao do

Conjunto de Cantor consiste em dividir o intervalo [0, 1] em trés conjuntos iguais, [0, 5], 3, 3]
2

5, 1]. Removendo-se o conjunto central ([%, %]), tem-se que 0s conjuntos restantes desse pro-

cesso sdo [0, 5] U [3,

sendo que k tende ao infinito.

e

1]. Esse processo € repetido k vezes para cada um dos conjuntos restantes,

Figura 4 — Conjunto de Cantor

0 1
— —
0 173 23 1
— — — —
0o 19 29 1/3 213 .7/9 89 1

Fonte: Almeida e Santos (2017).
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A partir da lei de formagdo do Conjunto de Cantor € possivel calcular a dimensao fractal
(ARSIE, 2008). A cada etapa do processo, divide-se o conjunto em 2, assim N = 2. Esse novo
conjunto € obtido ao aplicar um fator de reducio de R = % A partir da Equagdo 2.2 obtém-se

uma dimensao D de 0,63, como pode ser observado na Equacgdo 2.3.

log 2
D:1og1
Og@

~ 0,63 (2.3)

Para realizar o célculo de dimensdes de fractais que ndo apresentam auto-similaridade
exata, pode ser utilizado o método de dimensdo por contagem de caixas, ou box-counting
(COSTA, 2015). Este método consiste em cobrir o objeto com uma malha de quadrados com la-
dos de tamanho s (Figura 5). Depois, € feita uma contagem de quantos quadrados possuem pelo
menos uma parte do objeto a ser analisado. Essa contagem ¢é representada por N (s). Esse proce-
dimento € repetido iterativamente utilizando malhas com quadrados de lados cada vez menores,
obtendo-se os novos valores de N. Por fim, é gerado um gréfico logaritmico log N (s) X log %
sendo tracada uma reta sobre os os pontos obtidos. A inclinacdo da reta obtida corresponde a

dimensio do fractal.

Figura 5 — Exemplo box-counting

T ~H | [T [T
- || :
T . - =it PRI OO e NS S . ;-{ [ o
AG o o0 ’ (> RN~
~] S

=
1 &\ r._ d'/( \ -
T

|
= |

}

Il

s=1/6 _.‘N(s)=19 s=1/12 N(s)=52

log(N/(s))
18 1

e log(1/s)
0.6 10 14

Fonte: Costa (2015).

No célculo da dimensao por contagem de caixas, a cada ciclo de constru¢ao da malha, os
lados dos quadrados da malha sdo reduzidos a um fator de % Com isso, obtém-se a sequéncia
N(27%), onde k é o indice da etapa na iteragio. A dimensdo fractal do objeto é determinada
pela inclinagdo da reta ajustada aos pontos do diagrama logaritmico, conforme expressa na
Equacio 2.4 (COSTA, 2015).
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_log N(2=*D) —log N(27F)

D
log 2k+1 — log 2k

(2.4)

A Figura 5 apresenta um exemplo do cédlculo da dimensdo fractal de um objeto que
ndo possui uma autossimilaridade exata. Na parte superior da figura, os dois quadros ilustram
a malhas formadas por quadrados de lado s = % es = % A contagem de quadrados que
possuem intersec¢do com uma parte do fractal sdo de N(s) = 19 para a malha de tamanho
s = % e N(s) = 52 para a malha de tamanho s = % A inclinacdo da reta que une os dois

pontos no grafico logN (s) X log% € de 1, 45, conforme pode ser observado na Equacéo 2.5.

~ log52 —log 19
7 log12 —log6

~ 1,45 (2.5)

2.2 TIPOS DE FRACTAIS

De acordo com (FUZZO, 2009), os objetos fractais podem ser classificados em trés cate-
gorias considerando o formato ou o modo de geragao: sistema de fungdes iteradas ou geométri-

cos; gerados por computadores ou tempo de escape; e randomicos ou aleatdrios.

2.2.1 Fractais Geométricos

Os fractais de funcdes iteradas ou geométricos sdo gerados por meio da aplicacdo re-
petida de um conjunto finito de fun¢des contrativas (operagdes de reducdo, deslocamento de
figuras geométricas, etc). Um exemplo € o fractal do Triangulo de Sierpinski, que pode ser ob-
servado na Figura 6. Esse fractal é gerado a partir de um tridngulo equildtero, onde é feita uma
divisdo em quatro outros tridngulos, cujos vértices sdo os pontos médios dos lados do triangulo
original. Em seguida, remove-se o tridngulo central e repete-se esse processo sucessivamente

nos triangulos restantes.

Figura 6 — Etapas da constru¢do do triangulo de Sierpinski

v fz}}
hAn ;{E},A%
ﬁ‘é}é‘}. gé ;f} 2 ADAD

Fonte: Adaptado de Santos et al. (2017).
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2.2.2 Fractais de Tempo de Escape

Os fractais tempo de escape sdo objetos gerados a partir de iteragdes de equacdes no
campo dos nimeros complexos.! O processo de geragio consiste em iterar uma fungio espe-
cifica, onde diz-se que um ponto ’escapa’ quando o valor da funcdo associado a ele tende ao
infinito. O tempo de escape é o nimero de iteracdes necessdrias para determinar se 0 ponto
escapara para o infinito. Um exemplo de fractal que se enquadra nessa categoria € o conjunto

de Mandelbrot, que € formado pelo conjunto de pontos que nao ’escapam’ para o infinito.

O Conjunto de Mandelbrot € definido pela Equacgdo 2.6, onde a iteragdo inicia-se com
2o = 0 e ¢ € um nimero complexo com o formato ¢ = x + yi. Assim, para cada valor de c,
a Equacdo 2.6 gera uma sequéncia de nimeros complexos (2, z1, 22, ...). Neste caso, o valor
¢ pertence ao conjunto de Mandelbrot, se a sequéncia ndo tende ao infinito. Caso contrério o

ponto nao pertence ao conjunto de Mandelbrot.

Zny1 = 22 +cC (2.6)

Por exemplo, para a constante ¢ = —2, tem-se que a sequéncia € dada por:

7= (=22 -2=2
zm=(2?-2=2.
Observa-se que para para qualquer valor n > 2, que o valor do termo da sequéncia é igual a 2 a

partir da segunda iteragdo. Assim, o valor ¢ = —2 pertence ao conjunto de Mandelbrot com um

tempo de escape de 2. J4 para a constante ¢ = 3, tem-se que

0
0°+3=3
(3 +3=12
(1

(1

)2+ 3 =147

<0
21
)
23 2

2 47)? + 3 = 21612.

Desta forma, o valor ¢ = 3 ndo pertence ao conjunto de Mandelbrot, pois a sequéncia tende ao

infinito.
1

Espago bidimensional em que cada ponto é representado por um nimero complexo da forma a + bi, em que a
e b sdo niimeros reais e 7 € a unidade imaginaria
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A Figura 7 apresenta o Conjunto de Mandelbrot, onde os pontos que percentem ao
conjunto representados pela cor preta. Os pontos que ndo pertencem sdo coloridos de acordo
com uma paleta de cores. A coloragcdo dos pontos que ndo pertencem ao conjunto € determinada
pelo ndmero n de iteragdes necessdrias até que a sequéncia z;1 = 27 + ¢ (iniciada em 25 = 0)
atinja um limite de fuga. Se o valor de z,, ultrapassar o limite de fuga, o célculo € interrompido
e o numero de iteragdes n € registrado. A cor do pixel € entdo escolhida com base no valor de
n. Se o limite de fuga ndo for alcancado apés um niimero maximo de iteragdes, assume-se que
o ponto c pertence ao Conjunto de Mandelbrot (GARCIA et al., 2008).

Figura 7 — Conjunto de Mandelbrot

Fonte: Fractalize (2020).

2.2.3 Fractais Randomicos

Os fractais randomicos ou aleatérios sdo gerados por processos estocdsticos, introdu-
zindo aleatoriedade em sua estrutura. Geralmente, esses fractais sdo utilizados para modelar
fendmenos que exibem auto-similaridade estatistica (FUZZO, 2009). Como exemplo, pode-se
citar a Montanha Fractal, utilizada para geracdo de terrenos e cendrios para jogos de computa-
dores (MEIR; HALLER, 1991).

A geracdo da montanha fractal parte de um tridngulo equildtero que, a cada iteracéo,
€ subdividido em quatro sub-tridngulos congruentes (Figura 8a). Apds, determinam-se os pon-
tos médios das arestas (nsa, nsl e ns2) e deslocam-se esses pontos verticalmente, de forma
aleatoria, dentro de um intervalo pré-definido. Esse processo forma quatro novos tridngulos
congruentes (Figura 8b), os quais serdo submetidos ao mesmo procedimento. Esse procedi-
mento repetido até atingir um nimero de iteracdes previamente definido, obtendo-se uma figura

de uma montanha fractal, conforme exibido na (Figura 8 c).
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Figura 8 — Imagens da geracdao de uma montanha fractal.

sl na s2

(a) Triangulo equildtero inicial (b) Tridngulos formados a par-

(c) Montanha fractal completa.

com vértices (s1, S2 € a) tir de duas iteragdes do algo-
e com os pontos deslocados ritmo.

pelo algoritmo (nsy, nsy e

na).

Fonte: Adaptado de Meir e Haller (1991).

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Os fractais sao amplamente empregados na avaliacdo de desempenho de ferramentas e
ambientes de computagdo paralela, devido ao seu elevado custo computacional e a facilidade
de paralelizacdo. De fato, diversos estudos utilizam fractais, especialmente os do tipo escape,
como os conjuntos de Mandelbrot e Julia, para a comparacdo de arquiteturas paralelas e ferra-
mentas de programacdo. Além disso, observa-se um elevado numero de trabalhos explorando a

paralelizagdo de fractais em arquiteturas de GPU.

No trabalho de Santos (2011), foram implementadas versOes paralelas do fractal de
Mandelbrot para ambientes de memoria compartilhada, usando OpenMP, e para GPU, usando
CUDA. Os testes foram realizados utilizando 4096 iteragdes para a geracdo dos fractais, com
resolucdes de 16384 x 16384. A implementacdo em OpenMP obteve um speedup® de 7,57 e a
implementagdo em CUDA obteve um speedup de 37, 55.

No trabalho realizado por Haque et al. (2014) foi desenvolvida uma implementagdo pa-
ralela em GPU de um algoritmo fractal para compressao de imagens médicas. A implementagao
realiza a compressao das imagens explorando a autossimilaridade das mesmas por meio de um
sistema de funcdes iteradas. Para uma imagem de 512 x 512, o speedup obtido foi de 73, com
uma taxa de compressio de 40%. Para imagens de 1024 x 1024, o speedup foi de 864, com uma

taxa de compresséo de 41%.

No trabalho desenvolvido por Sallow (2021), foram desenvolvidas versdes paralelas em
GPU dos fractais de Mandelbrot e de Julia. Para a geracdo dos fractais, foram realizadas 10000

iteragdes, sendo obtidos speedups de 347 para o fractal de Mandelbrot e 1139 para o de Julia.

2 Medida de quanto um programa paralelo é mais rapido que a versio sequencial.
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No trabalho de Siregar et al. (2022), também foi desenvolvida uma versao paralela para
GPU do conjunto de Mandelbrot. Neste caso, foram realizados testes gerando o fractal com
10000 iteracdes e uma resolugdo de 512 x 512. A implementagdo para GPU obteve um speedup

de aproximadamente 211.

No estudo realizado Duff (2023), foi desenvolvida uma versao paralela do conjunto de
Mandelbrot para GPU. Os testes foram realizados em um notebook e no supercomputador da
Universidade de Cal Poly Humboldt®. O fractal foi gerado utilizando 200 itera¢des, com uma
resolucao de 10000 x 10000. No supercomputador, foi obtido um speedup de 29 e no notebook,
um speedup de 4.

Apesar do niamero consideravel de trabalhos voltados a paralelizacdo de fractais em
GPUs, ndo foram observados na literatura estudos envolvendo a paralelizacdao do processo de
geracdo de corais utilizando fractais. No que se refere ao estudo dos corais, os conceitos de frac-

tais sdo utilizados principalmente para compreender os processos envolvidos em sua formagao.

Por exemplo, no trabalho desenvolvido por Martin-Garin et al. (2007), foi utilizado
o método de contagem por caixas para calcular a dimensdo fractal de diferentes espécies de
corais. Neste trabalho, foi utilizado um método baseado nas dimensdes fractais para caracterizar

e distinguir as diferentes espécies de corais.

O estudo realizado por Purkis (2006) investiga as comunidades de corais e outros subs-
tratos marinhos no Golfo Pérsico. Usando imagens de satélite de alta resolucdo, os autores
analisam a distribui¢do dos corais para verificar se estes seguem os padrdes fractais. Neste caso,
foi utilizado o método de contagem por caixas para calcular a dimensao fractal das estruturas.
Os resultados mostraram que que as estruturas dos corais estudados seguem um comportamento

fractal.

2.3.1 Analise Comparativa dos Trabalhos Relacionados

Uma andlise comparativa dos trabalhos relacionados é apresentada no Quadro 1. E pos-
sivel observar que os trabalhos presentes na literatura se concentram, na sua grande maioria, na
geracdo de fractais de tempo de escape, como os conjuntos de Mandelbrot e Julia. Desta forma,
verifica-se que poucos trabalhos abordam a geracdo de fractais que simulam elementos da na-
tureza. Além disso, os estudos mais recentes utilizam a tecnologia CUDA para a paralelizacao
do processo de geracdo de fractais (DUFF, 2023; SIREGAR et al., 2022).

3 Universidade publica localizada em Arcata, Califérnia.
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Quadro 1 — Comparagao entre trabalhos relacionados

Trabalho

Objetivo

Tecnologias utilizadas

Resultados principais

Santos (2011)

Implementar fractal de
Mandelbrot em ambien-
tes paralelos

OpenMP e CUDA

speedup de 7,57 com o
OpenMP e 37,55 com
o CUDA em resolucao
16384%x16384 com 4096

iteracoes
Haque et al. (2014) Compressdo de imagens ) speedup de 73 na resolu-
médicas usando fractais | GPU com sistema de | 5, 512x512 ¢ 864 na re-

funcdes iteradas

solugdo 1024x1024, taxa
de compressdo 40%

Sallow (2021) Geragdo dos fractais de 10000 iteracdes, spee-
Mandelbrot e Julia em | CUDA dup de 347 no conjunto
GPU de Mandelbrot e 1139 no

conjunto de Julia

Siregar et al. (2022) Versao paralela do con- 10000 iteragdes, resolu-
junto de Mandelbrot em CUDA cdo 512x512, speedup
GPU de 211

Duff (2023) Versao paralela do Man- Resolucao
delbrot em GPU CUDA 10000x10000, 200

iteracdes, speedup de 29
no supercomputador e 4
no notebook

Martin-Garin et al. (2007)

Calcular dimensao frac-
tal de espécies de corais

Método de contagem por
caixas

Diferencas fractais usa-
das para caracterizar es-
pécies de corais

Purkis (2006) Analisar distribui¢do de | Box-counting aplicado a | Estruturas de corais
corais com imagens de | imagens do Golfo Pér- | apresentaram comporta-
satélite sico mento fractal

Zsaki (2016) Paralelizar o método | OpenCL em CPU e GPU | Grade  768x768x768,

DLA para geracdo de
estruturas 3D

speedup de 8 na CPU e
55 na GPU

Fonte: O Autor (2025).

Diante da escassez de estudos voltados a geracdo de fractais que modelem elementos da
natureza, especialmente no que se refere a geracdo de fractais de corais, optou-se pelo desenvol-
vimento de uma versdo paralela desse algoritmo em GPU. Para o desenvolvimento deste traba-
lho, optou-se pela utilizacdo do método DLA (do inglés Diffusion Limited Aggregation), visto
que esse método é frequentemente utilizado para a geracao de fendmenos e estruturas existen-
tes na natureza. Trabalhos desenvolvidos mostraram a viabilidade da paralelizagdo do método
DLA em GPUs. De fato, no trabalho desenvolvido por Zsaki (2016), o método DLA foi parale-
lizado para a geracdo de estruturas 3D. O algoritmo foi paralelizado em CPUs e GPUs usando a
plataforma OpenCL. As simulag¢des foram realizadas utilizando uma grade de 768 x 768 x 768.
Os resultados obtidos foram de uma speedup de aproximadamente 8 em CPUs e de de aproxi-
madamente 55 em GPUs.
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3 UNIDADES DE PROCESSAMENTO GRAFICO

Nos ultimos anos os fabricantes tém encontrado dificuldades em aumentar o poder com-
putacional dos processadores, principalmente devido a questdes de consumo de energia e dis-
sipacdo de calor (KIRK; HWU, 2010). Essa desaceleracdo pode ser visualizada na Figura 9, que
mostra o crescimento do desempenho dos processadores ao longo de 40 anos, usando como

referéncia o processador VAX 11/780.

Figura 9 — Evolugdo das CPUs
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Fonte: Hennessy e Patterson (2017).

Uma alternativa para contornar esse problema foi o desenvolvimento de arquiteturas
paralelas, onde diversas unidades de processamento trabalham em conjunto para acelerar a exe-
cucdo de um problema computacional (STALLINGS, 2017; KIRK; HWU, 2010). Existem diversos
tipos de arquiteturas paralelas, que tradicionalmente sdo classificadas utilizando Taxonomia de
Flynn (TANENBAUM, 2013; HENNESSY; PATTERSON, 2017).

A Taxonomia de Flynn classifica as arquiteturas computacionais com base em seu grau
de paralelismo, distinguindo entre modelos paralelos e ndo paralelos (FLYNN, 1966). Nesta, as
arquiteturas computacionais sao classificadas de acordo com o nimero de fluxos de instrucdes

e do nimero de fluxos de dados. As classificagdes presentes na taxonomia de Flynn sdo:



Single Instruction, Single Data (SISD): é a arquitetura de um computador sequencial
classico. Esta arquitetura caracteriza-se por apresentar apenas um fluxo de instru¢des que
opera sobre um unico fluxo de dados. O exemplo mais comum para esta categoria sao 0s

computadores com apenas um nucleo de processamento (single-core).

Single Instruction, Multiple Data (SIMD): um tnico fluxo de instru¢des € executado so-
bre multiplos fluxos de dados. Neste caso, uma tnica unidade de controle emite uma
instrucao, e varias unidades de processamento executam essa instrucdo em em diferentes
conjuntos de dados. Exemplos dessa arquitetura incluem os supercomputadores vetoriais

e matriciais e, mais recentemente, as GPUs.

Multiple Instruction, Single Data (MISD): nesta arquitetura, multiplos fluxos de instru-
¢cdes operariam sobre um unico fluxo de dados. Nao existem exemplos praticos dessa
arquitetura, embora alguns autores sugerem que maquinas com pipeline' poderiam se

enquadrar nessa classificacao.

Multiple Instruction, Multiple Data (MIMD): € considerada a categoria mais abrangente
de arquiteturas paralelas. A arquitetura MIMD € caracterizada pela execugdo de multiplos
fluxos de instrugdes sobre multiplos fluxos de dados. Nela, vérias unidades de processa-
mento independentes operam sobre conjuntos de dados distintos. Os principais exemplos
dessa arquitetura sao os computadores com processadores de multiplos nicleos (multi-

core), multiprocessadores e os multicomputadores.

A arquitetura utilizada para a paralelizag¢do da geracao de fractais de corais sdo as GPUs,

que se encontram na categoria SIMD. Sendo assim, a arquitetura SIMD serd apresentada com

maiores detalhes.

3.1

ARQUITETURA SIMD

A arquitetura SIMD caracteriza-se por uma organizag¢do computacional onde uma tnica

unidade de controle gerencia multiplos nicleos de processamento (Figura 10). Essa unidade de

controle decodifica um tnico fluxo de instru¢des e o transmite para todos os processadores, que

executam simultaneamente a mesma instrucao, cada um operando sobre um conjunto distinto

de dados. A comunicacdo e a troca de dados entre os processadores € realizada tradicionalmente
através de uma memoria compartilhada (HENNESSY; PATTERSON, 2017).

1

Uma instrucao € dividida em estdgios e processada sequencialmente por diferentes unidades
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Figura 10 — Arquitetura SIMD

Instrugdes
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Fonte: O Autor (2025).

Vetor de dados

De forma geral, as arquiteturas do tipo SIMD podem ser classificadas em dois princi-
pais tipos: os processadores matriciais e os vetoriais. Um processador vetorial € uma unidade
equipada com componentes especializados para operar sobre conjuntos de dados por meio de
uma unica instrucdo. Trata-se de um modelo autdbnomo, pois possui sua propria unidade de
controle, ou seja, nao necessita de outro dispositivo para gerenciar as operacdes. Além disso,
os processadores vetoriais podem efetuar operagdes escalares, ao contrario dos processadores
matriciais que dependem de outra unidade de controle para efetuar essas operacdes (HENNESSY;
PATTERSON, 2017).

Um processador matricial € uma unidade de processamento que ndo conta com uma
unidade de controle prépria. A estrutura é composta por multiplas unidades de processamento
simples com memoria local, interligadas por uma rede de interconexdo para a troca de infor-
macdes. Assim, esse processador atua como um auxiliar em uma estrutura que envolve duas
partes: o host € o device. O host € o processador principal, que possui a unidade de controle e
gerencia toda a operacdo. J4 o device € o processador matricial que executa as tarefas de compu-
tacdo intensiva (ABD-EL-BARR; EL-REWINI, 2005). As GPUs s@o um exemplo de processadores

matriciais, onde a CPU age como host e a GPU como device.

3.2 UNIDADES DE PROCESSAMENTO GRAFICO

Embora a arquitetura SIMD tenha sido desenvolvida para ser usada em supercomputa-
dores, ela atualmente esta presente em diversos computadores pessoais a partir das unidades de
processamento grafico. Inicialmente, as GPUs foram projetadas para aplicacdes de processa-
mento e renderizacio grafica (THOMAS; DARUWALA, 2014). Contudo, devido a sua capacidade
de processar grandes volumes de dados, essas tornaram-se atrativas para uma ampla gama de
aplicacdes. Com isso, surgiram as GPUs de propdsito geral, conhecidas como GPGPUs (do
inglés General-Purpose Computing on Graphics Processing Units) (KIRK; HWU, 2010). Atual-
mente, as GPGPUs sdo utilizadas em diversas dreas do conhecimento que demandam de alto

poder de processamento, como por exemplo, simulacio de fluidos (HOLSCHER et al., 2025), sis-
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temas distribuidos (YAO; HU; HOU, 2025; RYU; BYEON; KIM, 2025), entre outras (OWENS et al.,
2008).

O desempenho superior das GPUs em relacdo as CPUs decorre das diferencgas entre as
duas arquiteturas (Figura 11). As CPUs sdo projetadas com poucos nuicleos, porém mais com-
plexos, com légicas de controle sofisticadas e hierarquias de cache elaboradas, sendo otimizadas
para a execucdo de tarefas sequenciais ou com paralelismo limitado (HENNESSY; PATTERSON,
2017). Por outro lado, as GPUs sdo constituidas por milhares de nucleos, individualmente mais

simples, mas otimizados para a execugdo simultanea de multiplas instrucdes sobre dados dife-

rentes (NVIDIA, 2025a).

Figura 11 — Arquitetura CPU x GPU
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L3 Cache
L2 Cache

CcPU GPU
Fonte: NVIDIA (2025a).

Essas diferencas entre as arquiteturas das CPUs e GPUs, contribuiram para que as
GPUs, com sua arquitetura voltada ao paralelismo massivo, apresentassem um poder de pro-

cessamento significativamente maior, conforme pode ser observado na Figura 12.

Figura 12 — Comparativo de desempenho entre GPUs e CPUs
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Fonte: Rupp (2016).
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3.3 ARQUITETURA DA UNIDADE DE PROCESSAMENTO GRAFICO

A GPU utilizada no desenvolvimento deste trabalho € da fabricante NVIDIA. Por esse
motivo, optou-se por apresentar a arquitetura de uma GPU tomando como referéncia a arquite-
tura das GPUs desenvolvida por essa empresa. Mais especificamente, optou-se por apresentar a
arquitetura Fermi da NVIDIA (STALLINGS, 2017).

A arquitetura das GPUs da NVIDIA é composta por um conjunto de SMs (Streaming
Multiprocessor), que possibilitam a execucdo simultinea de vdrias threads®. Nesta arquitetura,
as threads sdo organizadas em conjuntos chamados de warp (conjunto de 32 threads). Assim,
todas as threads de um warp sdo executadas simultaneamente por um SM. A execucdo dessas
threads segue o modelo SIMT (do inglés Single Instruction, Multiple Thread), onde todas as

threads de um warp executam simultaneamente uma mesma instrugao.

Na Figura 13, tem-se uma ilustracdo da arquitetura Fermi da NVIDIA. Essa possui 16
SMs organizados em dois grupos de 8 SMs cada. Por sua vez, cada SM contém 32 ntcleos
CUDA, totalizando 512 nucleos. Os nucleos CUDA sao as unidades de processamento respon-
saveis pela execucdo de operagdes com numero inteiros e de ponto flutuante. Para otimizar o
acesso aos dados, uma memoria cache L2 centralizada atende a ambos os grupos de SMs. A
arquitetura também integra seis unidades de memoria DRAM e uma interface PCI-e que realiza
a comunicacdo com a CPU. Essa interface contém uma memoria de acesso direto para a trans-
feréncia de dados entre a memoria do host € a memoria da GPU (KIRK; HWU, 2010). Por fim,
tem-se o escalonador global GigaThread que € responsavel pela distribuicdo e gerenciamento
das threads entre os diferentes SMs (STALLINGS, 2017).

Figura 13 — Arquitetura Fermi NVIDIA

Streaming Multiprocessor

Wvaa

Wvaa

nWviaa

nvuaa

Fonte: Adaptado de Stallings (2017).

Uma thread é um fluxo de execucdo de intrucdes.
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Como pode ser observado na Figura 14, cada SMs € composto por 32 nicleos CUDA.
Cada nucleo CUDA ¢€ projetado com duas unidades, sendo uma dedicada ao processamento de
numeros inteiros e outra de nimeros em ponto flutuante. No entanto, apenas uma das unidades
pode ser utilizada por ciclo de clock. Ademais, uma operagdo em ponto flutuante de precisao
simples pode ser executada por uma tinica unidade de ponto flutuante. J4 uma operagado de preci-
sdo dupla exige o uso combinado de dois nucleos CUDA. Desta forma, threads com célculos de
precisao dupla necessitam de mais tempo para serem executadas em comparagdo com aquelas

que utilizam operacgdes de precisdo simples (STALLINGS, 2017).

Figura 14 — Arquitetura de um SM
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Fonte: Stallings (2017).

Além disso, cada SM, possui ainda um conjunto de 4 unidades de fungdes especiais
(SFU, do inglés Special Functions Unit). Esses componentes sdo projetados para executar ope-
ragcdes matemadticas em apenas um ciclo de clock. Essas unidades sdo capazes de executar ope-
racdes matematicas especiais como seno, cosseno, exponencial, logaritmos, poténcias e raizes
(STALLINGS, 2017).

Os escalonadores de warp e as portas de despacho operam em conjunto com o escalo-
nador GigaThread. O escalonador GigaThread realiza a distribui¢ao das threads para os dife-
rentes SMs, sendo que cada SM divide as threads em warps de 32 threads. Neste caso, cada
warp apresenta seu proprio escalonador. Todas as threads que compdem um warp iniciam exe-
cutando uma mesma instruc¢do, porém cada thread possui seu préprio contador de programa e
um conjunto de registradores. Assim, cada thread pode criar ramificacdes de forma indepen-
dente. Porém, se as threads de um warp divergirem devido a uma ramificacio, o warp executa
serialmente cada caminho da ramificacdo, desativando as demais threads que ndo pertencem ao
caminho ativo (NVIDIA, 2025a).
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As unidades de carga/armazenamento (LSU, do inglés Load/Store Unit)) sdo responsa-
vels por gerenciar o acesso a memoria em cada SM. A principal funcio de cada LSU € calcular o
endereco de origem ou destino de uma instrucdo. Esses enderecos podem referenciar a memoria
cache do SM ou a meméria DRAM, para a comunicagdo com a CPU (STALLINGS, 2017).

3.3.1 Hierarquia de Meméria de uma GPU

Uma GPU possui diferentes niveis memdrias, onde cada nivel de memoria possui seu
propdsito e caracteristicas. Normalmente, esses niveis sdo divididos em dois tipos: memdorias
que estdao dentro de um SM (on-chip) e memorias que estio fora de um SM (off-chip). De acordo
com Stallings (2017) e Hennessy e Patterson (2017), os diferentes niveis de memdrias presentes

em uma GPU sao:

* Registradores: memoria on-chip de mais alta velocidade. Esses sdo utilizados para o ar-
mazenamento de dados privados de cada thread. Assim, cada thread pode acessar apenas

o seu conjunto de registradores.

* Memoria Compartilhada: memoria on-chip, sendo utilizada para o compartilhamento de

dados entre todas as threads de um mesmo warp.

* Memorias Locais: memoria off-chip que € utilizada para o armazenamento de dados cujo
tamanho excede a capacidade dos registradores de cada thread. Essa memoria € privada

para cada thread.

* Memoria Global: memoria off-chip que € compartilhada por todas as threads de todos os

warps. Essa memoria também € acessivel pela CPU do host.

* Memoria de Constante: memoria off-chip, mas que possui uma cache dedicada dentro de
cada SM. Essa € uma memoria so para leitura (read-only) que € utilizada para o compar-

tilhamento de dados entre todas as threads de todos os warps.

* Memoria de Textura: esta memoria off-chip que € otimizada para operacdes de leitura
e utiliza o mesmo espaco fisico da memoria global. Essa é otimizada para o acesso a

estruturas de dados unidimensionais, bidimensionais ou tridimensionais.

O Quadro 2 apresenta um resumo dos diferentes niveis de memdrias presentes na arqui-
tetura de uma GPU.
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Quadro 2 — Hierarquia de meméria em uma GPU

Tipo de meméria | Tempo de acesso rela- | Localizacdo | Tipo de acesso | Escopo

tivo
Registradores O mais rdpido On-chip Leitura/Escrita | Thread tnica
Compartilhada Répido On-chip Leitura/Escrita | Todas as threads em um warp
Local Entre 100 e 150 vezes | Off-chip Leitura/Escrita | Thread tGnica

mais lento que a compar-
tilhada e os registradores

Global Entre 100 e 150 vezes | Off-chip Leitura/Escrita | Todas as threads e host
mais lento que a compar-
tilhada e os registradores

Constante Entre 100 e 150 vezes | Off-chip Leitura Todas as threads e host
mais lento que a compar-
tilhada e os registradores

Textura Entre 100 e 150 vezes | Off-chip Leitura Todas as threads e host
mais lento que a compar-
tilhada e os registradores

Fonte: Adaptado de Stallings (2017).

3.3.2 Compute Unified Device Architecture (CUDA)

A Compute Unified Device Architecture (CUDA) € uma plataforma de computacao cri-
ada pela NVIDIA em 2006 para facilitar o desenvolvimento de aplicagdes para as GPUs de-
senvolvidas pela empresa (NVIDIA, 2025a). Um programa em CUDA € dividido em trechos de
codigos que sdo executados pelo host (CPU) ou pelo device (GPU). Os trechos de cédigo se-
quenciais sdo executados pelo host e os trechos de c6digo que necessitam de paralelizacdo sao
executados no device. Um programa CUDA ¢ escrito em um unico cddigo fonte, que engloba

tanto as instrugdes para o host quanto para o device (KIRK; HWU, 2010).

Dentro de um programa em CUDA, as fun¢des a serem executadas na GPU sdo deno-

minadas kernels. Um kernel é definido a partir da declaragdo __global__, conforme pode

ser visto na primeira linha do Algoritmo 1, que define um kernel que realiza a soma de dois

vetores e armazena o resultado em um terceiro.

Algoritmo 1 — Soma de vetores usando um kernel

__global__ void VecAdd(floats A, floatx B, floats C){
int i = threadldx.x;
Cl[i] = A[i] + B[i];

int main () {

// Chamada do kernel com N blocos e N threads por bloco
VecAdd<<<NBLOCKS, NTHREADS>>>(A, B, C);

Fonte: NVIDIA (2025a).
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No momento da chamada de um kernel é necessario definir o nimero de threads que
serdo executadas. Dentro de um programa CUDA, as threads podem ser agrupadas em blocos
unidimensionais, bidimensionais ou tridimensionais. A invoca¢do do kernel € feita a partir da
sintaxe <<< BLOCKS, THREADS >>>, onde o primeiro pardmetro representa o nimero
de blocos de threads e o segundo representa a quantidade de threads de cada bloco. Por exemplo,
caso a inicializagdo do kernel for com feita com 4 blocos e 4 threads por bloco, o kernel sera
executado por um total de 16 threads. O Algoritmo 1 exemplifica a chamada do kernel VecAdd
na linha 9.

Os blocos de threads podem ser agrupados em um grid. Um exemplo de grid pode ser
visualizado na Figura 15, que apresenta dois kernels, cada um sendo executado por um grid.
Esse grids, por sua vez, possuem uma estrutura bidimensional de blocos, onde cada bloco é

representado por uma estrutura tridimensional de threads.

Figura 15 — Representacdo de Grid de threads em CUDA
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[Thread| Thread| Thread | Thread
(0,1,0)] (1.1,0)] (2,1,0)| (3.1,0)

Fonte: Kirk e Hwu (2010).

Em CUDA, existem varidveis embutidas que s6 podem ser utilizadas dentro de um ker-
nel. Essas varidveis sdo frequentemente utilizadas para a divisdo do processamento entre as
threads, pois possibilitam que as threads e blocos sejam diferenciados. Ou seja, a composi-
¢ao dessas varidveis embutidas funcionam como um identificador tinico (NVIDIA, 2025a). As

varidveis embutidas permitem que divisdo seja realizada a nivel de thread ou de bloco.
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A posi¢do de uma thread em um bloco pode ser acessado através das varidveis em-
butidas threadId.x, threadId.y e threadId. z. No caso onde o kernel € inicializado
contendo blocos de apenas uma dimensdo, a varidvel threadId. x ird retornar a posi¢ao de
uma thread dentro do referido bloco. Caso seja criado um bloco com duas dimensdes, a va-
ridvel threadId.x ird retornar a posicdo de uma thread em relagdo ao eixo x, e varidvel
threadId.y a posi¢do de uma thread em relagdo ao eixo y. A mesma logica aplica-se a
organizacdo de blocos em trés dimensdes. No Algoritmo 2, tem-se um exemplo de uso das vari-
aveis threadId.x (linha 5) e threadId.y (linha 6) para o acesso o acesso aos elementos

de uma matriz.

Algoritmo 2 — Soma de matrizes usando um kernel

__global__ void MatAdd(float A[N][N], float B[N][N],
float C[N][N])

threadIldx .x;
int j = threadldx.y;
Clilljl = A[i]1[j] + BLil[j1;

int i

Fonte: NVIDIA (2025a).

A varidvel blockDim pode ser utilizada para obter as dimensdes do bloco de threads.
No caso de um bloco criado com uma tnica dimensdo, pode-se obter a dimensdo do mesmo
através da varidvel blockDim. x. No caso de um bloco criado em duas dimensdes obtém-se
as dimensdes do bloco através das varidveis blockDim.x e blockDim. y. Ja para blocos de
trés dimensdes sao utilizadas as varidveis blockDim. x, blockDim.y e blockDim.z. O
Algoritmo 3 exemplifica o uso das varidveis blockDim.x e blockDim.y para a obten¢do

das dimensoes de um bloco bidimensional.

Algoritmo 3 — Obtencdo das dimensdes de um bloco de threads

__global__ void MatAdd(float A[N][N], float B[N][N],

float C[N][N])

{
int i = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;
int j blockldx .y % blockDim.y + threadldx.y;
if (i <N&& j <N)

CLillj] = A[i1[j] + B[ill[jl;

Fonte: NVIDIA (2025a).

A GPU nio pode acessar os dados que encontram-se na memoria do host. Para tanto,
€ necessdrio primeiro alocar um espaco na memoria da GPU e, em seguida, transferir os da-
dos. A alocacdao na memoéria da GPU ¢€ realizada através da funcdo cudaMalloc e a trans-
feréncia dos dados € realizada através da funcdo cudaMemcpy (NVIDIA, 2025a; KIRK; HWU,
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2010). O Algoritmo 4 exemplifica o uso das fungdes cudaMalloc e cudaMemcpy. A funcio
cudaMalloc € utilizada para a alocacdo dos vetores hA, hB e hC (linhas 8,9 e 11). A trans-
feréncia dos vetores para a memoria do device € realizada através da fun¢do cudaMemcpy
(linhas 15 e 16). O parametro cudaMemcpyHostToDevice, indica que a transferéncia é
feita da memoria do host (CPU) para o device (GPU). Apéds o término da execugdo do kernel,
a funcdo cudaMemcpy € utilizada para a transferéncia dos resultado da memoria do device
para a memoria do host (linha 22). Essa direcao de transferéncia € definida através do parame-
trocudaMemcpyDeviceToHost. Por fim, 0 cudaF ree (linhas 24, 25 e 26) € utilizado para

liberar a memoria alocada no device das variaveis dA, dB e dC.

Algoritmo 4 — Alocagdo de memoria na GPU

// Aloca vetores de dados hA and hB na memoria do host
float+ hA = (float«)malloc(size);
floatx hB = (floatsx)malloc(size);
float+ hC = (float«)malloc(size);

// Aloca vetores na memoria do device

float+ dA;
cudaMalloc(&dA, size);
float+ dB;
cudaMalloc(&dB, size);
float= dC;

cudaMalloc(&dC, size);

// Copia os vetores da memoria do host para a memoria do device
cudaMemcpy (dA, hA, size, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy (dB, hB, size, cudaMemcpyHostToDevice);

// Executa um kernel na GPU

// Copia o resultado da memoria do device para a memoria do host
// hC contem o resultado na memoria do host

cudaMemcpy (hC, dC, size , cudaMemcpyDeviceToHost);

cudaFree (dA);

cudaFree (dB);

cudaFree (dC);

Fonte: Adaptado de NVIDIA (2025a).

Uma vez que os dados estdo na memoria GPU, a plataforma CUDA oferece um conjunto
de qualificadores para gerenciar o uso da hierarquia de memoria da GPU. A escolha adequada
desses qualificadores € fundamental, uma vez que eles exercem influéncia significativa sobre
o desempenho do programa (KIRK; HWU, 2010). O acesso a essas memorias € controlado por

através dos qualificadores: __device__,__ _constant__e ___shared__. O qualificador

33




0 N N AW N~

—_— = =
W N = O O

__device___especifica que a varidvel é alocada na memoria global da GPU, ficando acessivel
a todas as threads e a CPU. Por outro lado, o qualificador __constant___ aloca a varidvel na
memoria constante da GPU. A memoria constante € acessivel apenas no modo de leitura pelas
threads da GPU, sendo modificdvel exclusivamente pela CPU antes da criacdo do kernel. Por
sua vez, as varidveis ___shared___ s@o alocadas na memdria compartilhada de um SM, sendo
acessiveis durante a execugdo do kernel por todas as threads do bloco (KIRK; HWU, 2010). No
Algoritmo 5 tem-se um exemplo da utilizacdo dos qualificadores para o acesso aos diferentes

niveis de memoria.

Algoritmo 5 — Acesso aos tipos de memoria

__constant__ float constData[256];

float data[256];

cudaMemcpyToSymbol (constData , data, sizeof(data));
cudaMemcpyFromSymbol (data , constData, sizeof(data));

__shared__ float devData;
float value = 3.14f;
cudaMemcpyToSymbol (devData , &value, sizeof(float));

__device__ floatx devPointer;

float+ ptr;

cudaMalloc(&ptr, 256 = sizeof(float));
cudaMemcpyToSymbol(devPointer , &ptr, sizeof(ptr));

Fonte: Adaptado de NVIDIA (2025a).
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4 IMPLEMENTACAO DESENVOLVIDA

Este trabalho apresentou como principal objetivo desenvolver uma implementacao pa-
ralela em GPU para a geragdo de estruturas de corais em trés dimensdes. Para isso, foi utilizado
o algoritmo Agregacao Limitada por Difusdo (DLA, do inglés Diffusion Limited Aggregation)
(BRAGA; RIBEIRO, 2011). Neste capitulo, inicialmente é apresentado o método DLA. Em se-
guida, € descrita sua implementacdo sequencial e, por fim, é descrita a implementagdo paralela
utilizando a plataforma CUDA.

4.1 AGREGACAO LIMITADA POR DIFUSAO

O DLA € um método proposto originalmente por Witten e Sander (1981) para descrever
o processo de formagdo de agregados aleatorios. Esse modelo é um fractal randémico frequen-
temente utilizado para a simulacdo de fendmenos da natureza, como por exemplo, a formacao
de flocos de neve, crescimento de colonias bacterianas, crescimento de recifes de corais, entre
outros (BRAGA; RIBEIRO, 2011).

A simulacdo computacional do DLA é realizada utilizando uma grade bidimensional ou
tridimensional. O processo inicia-se com a fixa¢do de uma tnica particula no centro da grade,
que € utilizada como o nucleo da estrutura. Apds isso, novas particulas sdo geradas em posi¢des
aleatdrias (BRAGA; RIBEIRO, 2011). Cada uma dessas particulas executa uma caminhada aleato-
ria na rede, onde, a cada passo de tempo, a particula se desloca de sua posicao atual para um dos
sitios vizinhos, escolhido com igual probabilidade. Este tipo de movimento é uma aproximacao

discreta do movimento browniano (ZSAKI, 2016).

A caminhada aleatéria prossegue até que a particula encontre um local adjacente a uma
particula que ja faz parte da estrutura. Nesse momento, ocorre a agregacdo, onde o movimento €
finalizado e a particula € fixada permanentemente na estrutura. Esta etapa de agregacgao € irrever-
sivel, ou seja, uma vez anexada, a particula ndo pode ser removida ou reposicionada (WITTEN;
SANDER, 1981). Este ciclo continua até que o aglomerado atinja um tamanho pré-determinado
ou um namero especifico de particulas seja incorporado. O fluxograma do algoritmo é apresen-

tado na Figura 16.



Figura 16 — Algoritmo DLA
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Fonte: Adaptado de Braga e Ribeiro (2011).

A forma especifica de um agregado DLA € extremamente sensivel a diversos parametros
da simulacdo, como a estrutura inicial e as regras de agregacdo. As condi¢des iniciais, como 0
numero, a forma e a disposi¢ao espacial das particulas que iniciam o processo de agregacao, sao
fundamentais. Uma dnica particula central, geralmente, leva a um crescimento radial (WITTEN;
SANDER, 1981), enquanto multiplas sementes podem resultar em estruturas policéntricas, onde
diferentes agregados crescem e podem eventualmente interagir ou competir pelo espaco (ZSAKI,
2016). A Figura 17a mostra uma estrutura gerada com uma tnica particula inicial no centro da
grade e a Figura 17b mostra uma estrutura com cinco particulas inicialmente colocadas na parte

superior da grade.
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Figura 17 — Exemplos de fractais gerados a partir do DLA.

(c) Fractal 3D visualizado no
inicial central. las iniciais. software Blender.

Fonte: Chr. Clemens Lee (2006), Programming Chaos (2023) e Samuel (sml) (2025), respectivamente.

As regras de agregacdo, como a probabilidade de uma particula se fixar ao agregado
ap6s o contato, influenciam na densidade e a textura do agregado. Uma alta taxa de agrega-
¢do, onde a particula gruda no primeiro contato, favorece estruturas mais abertas e ramificadas
(Figura 17a), pois as pontas mais externas sao mais propensas a capturar novas particulas. Por
outro lado, uma baixa taxa de agregacdo permite que as particulas realizem multiplos contatos
antes de se fixarem, o que possibilita com que as particulas alcancem pontos mais profundos da
estrutura, o que resulta em agregados mais compactos e densos (Figura 17¢) (WITTEN; SANDER,
1981).

4.2 IMPLEMENTACAO SEQUENCIAL

A implementagdo sequencial foi desenvolvida na linguagem de programacdao C++. A
Figura 18 apresenta um fluxograma do algoritmo sequencial. O mesmo inicia com a alocag¢do
de uma grade tridimensional, que representa o espaco de simulagdo, e com a insercado da se-
mente em seu centro. Na etapa seguinte, o algoritmo executa um lago principal que continua até
que o numero desejado de particulas seja agregado. As coordenadas de cada particula agregada
sdo salvas em um vetor unidimensional. A cada iteracdo, uma nova particula é criada em uma
posicdo aleatoria no espaco de simulacdo e inicia uma "caminhada aleatéria". O movimento
da particula é realizado até que uma das trés condi¢des seja atendida: ela encontra uma posi-
cdo adjacente a estrutura ja formada e se agrega a ela; exceda um nimero méaximo de passos
sendo descartada; ou atinja uma posi¢ao fora dos limites da grade. Uma vez que uma particula
se agrega, ela € adicionada ao vetor de particulas agregadas e as posi¢Oes vizinhas a ela sdo

marcadas como locais potenciais para futuras agregacdes na grade tridimensional.
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Figura 18 — Fluxograma do algoritmo sequencial
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vizinhas

Ap6s atingir o nimero de particulas esperado, o algoritmo produz um arquivo de saida
no formato Wavefront (.OBJ), o qual pode ser posteriormente visualizado no software Blender.
Por fim, aplica-se uma textura ao objeto no software Blender para finalizar a geragao do coral.
A Figura 19 apresenta o processo de de visualizac¢do do fractal.
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Figura 19 — Fluxograma da gera¢do de Corais
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Fonte: O Autor (2025).

4.2.1 Grade Tridimensional de Simulaciao

A simulacgdo é realizada em uma grade tridimensional, que representa o espaco onde o
fractal € gerado. Para otimizar e facilitar o gerenciamento de memdria, a grade de dimensodes
N x N x N foi implementada como um vetor unidimensional de NV 3 elementos, onde N cor-
responde a dimensdo da grade. O mapeamento de uma coordenada tridimensional (z, y, z) para

um indice no vetor unidimensional € realizado pela Equacao 4.1.

index =2 x N>’ 4+yx N+z 4.1)

Cada posicdo da grade armazena um nimero inteiro contendo o estado da posi¢do. O
valor 0 representa uma posig¢ao livre. O valor / indica uma posi¢ao adjacente a uma particula ja
agregada a estrutura, ou seja, € uma posicao possivel para uma particula se agregar. E, por fim,
o valor 2 indica uma posicao ocupada por uma particula que j4 pertence a estrutura do fractal.

Uma representacdo bidimensional da estrutura da grade pode ser visualizada na Figura 20.

Figura 20 — Representacdo 2D da estrutura da grade

0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 1 1 2 1 0 0
0 0 1 2 2 2 1 0 0
0 1 2 2 2 2 1 0 0
0 0 il 1 2 1 0 0 0
0 0 0 0 l 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0

Fonte: O Autor (2025).
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4.2.2 Movimento de uma Particula

O movimento de cada particula € realizado através da fun¢do randomWalk, apresen-
tada no Algoritmo 6. Essa func¢do realiza o cdlculo do movimento aleatério da particula e ve-
rifica a possibilidade de agregacdo. Para cada passo da caminhada, a particula é deslocada em
uma direcdo aleatdria do espaco tridimensional da grade (linha 6 a linha 12). Apds o deslo-
camento, verifica-se se a posicdo atual da particula corresponde a um ponto de agregaciao na
estrutura (linha 24). Em caso, positivo a func¢do retorna a posi¢ao atual. Em caso contrdrio, a
particula continuara a movimentagao até: agregar-se a estrutura; chegar ao limite de passos; ou

sair da drea da grade.

Algoritmo 6 — Algoritmo da caminhada aleatdria sequencial

Particula randomWalk(int limite_passos) {
Particula pos_atual;

for (int passo = 0; passo < limite_passos; passo++) {

// Move aleatoriamente em uma das 6 direcoes
int dir = rand() % 6;

if (dir == 0) pos_atual.x++;

else if (dir == 1) pos_atual .x——;
else if (dir == 2) pos_atual.y++;
else if (dir == 3) pos_atual.y——;
else if (dir == 4) pos_atual.z++;
else if (dir == 5) pos_atual.z——;

// Verifica limites

if (pos_atual.x < 0 Il pos_atual.x >= TAMANHO GRADE ||
pos_atual.y < O Il pos_atual.y >= TAMANHO GRADE ||
pos_atual.z < O [l pos_atual.z >= TAMANHO GRADE) {
return Particula(-1, -1, —-1); // Saiu da grade

int idx = calcIndex(pos_atual.x, pos_atual.y, pos_atual.z);

// Verifica agregacao
if (grade[idx] == 1) {
// Tenta agregar de acordo com a probabilidade de agregacao
if (tentaAgregacao()) {
return pos_atual;

}

return Particula(-1, -1, -1); // Finaliza particula sem agregacao

Fonte: O Autor (2025).
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Ao final da simulagdo, tem-se um vetor contendo todas as particulas agregadas a estru-
tura do fractal, onde cada elemento do vetor armazena as coordenadas de uma particula. Esse
vetor € entdo utilizado para gerar um arquivo no formato Wavefront OBJ, para uma posterior

visualizacgao.

4.2.3 Geracao do Arquivo de Saida

O arquivo de saida utiliza o formato Wavefront OBJ. Este formato de arquivo foi de-
senvolvido na década de 90 pela empreas Wavefront Technologies e foi utilizado no software
Advanced Visualizer (LOC, 2025). O formato OBJ estabeleceu-se como um padrdo na industria

de computagdo gréfica devido a sua simplicidade e estrutura aberta (BLENDER, 2025b).

Um exemplo de um arquivo no formato Wavefront OBJ € ilustrado no Algoritmo 7. O
arquivo € formado por duas listas, uma de vértices e de faces. Um vértice é representado pela
sintaxe v x y z, onde o caractere v indica que a linha define um vértice, e as varidveis x,
y € z correspondem as coordenadas em ponto flutuante do vértice (LOC, 2025). As faces sdo
usadas para construir os poligonos que formam a superficie do modelo. Uma face € definida
pelasintaxe f a b c, onde o caractere f indica que a linha representa uma face, e os valores

a, b e c sdo os indices dos vértices que formam a face (BLENDER, 2025b).

Algoritmo 7 — Arquivo no formato Wavefront OBJ

0.000414327 0.00451309 0.00287918
0.00518005 0.00129857 0.00055659
0.00258072 -0.00397563 0.00252263
-0.00218501 -0.000761108 0.00484522

< < < <

—- = .
—_

Fonte: O Autor (2025).

Para a conversdo do vetor de particulas em uma figura tridimensional, cada particula
foi representada como um cubo no arquivo OBJ. Dessa forma, as coordenadas existentes no
vetor foram utilizadas como posi¢des centrais desses cubos. A partir de cada centro, € consi-
derando uma aresta de tamanho aleatdrio, sao calculados os oito vértices que definem o cubo.
Em seguida, sdo geradas as doze faces triangulares que conectam esses vértices, resultando na
superficie fechada do cubo. O resultado desse procedimento € uma estrutura que representa o

agregado.
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No entanto, a imagem gerada apresenta uma aparéncia quadriculada (Figura 21a). As-
sim, foi implementado um método de suavizagdo, cujo objetivo € gerar volumes mais arredon-
dados, conferindo ao fractal uma aparéncia mais natural. Neste caso, diversos cubos foram ge-
rados na mesma posi¢ao, cuja sobreposicao produz um volume visualmente mais denso. Além
disso, aplica-se uma rotacao aleatdria nos trés eixos x, y € z, fazendo com que as arestas e faces

dos cubos percam o alinhamento e gerem uma forma mais arredondada (Figura 21b).

Figura 21 — Coral Suavizado

Fonte: O Autor (2025).

4.2.4 Visualizacao do Fractal

O arquivo de saida no formato OBJ descreve a estrutura tridimensional do coral. Po-
rém, o arquivo consiste em um modelo monocromatico e pouco realista. Para transformar essa
estrutura em uma representacao visual realista de um coral, foi utilizada uma etapa de p6s-
processamento no software de modelagem 3D Blender. A texturizagdo do coral foi realizada

por meio de um sistema de shaders procedurais no Blender' (ALDA, 2023).

Inicialmente, aplicou-se uma cor base e, em seguida, adicionou-se uma textura proce-
dural do tipo Noise Texture, que introduz pequenas irregularidades na superficie, criando relevo
e tornando o coral visualmente mais realista (BLENDER, 2025a). A ilumina¢do da cena foi ajus-
tada para real¢car o volume e as variacdes resultantes da textura. A Figura 22 apresenta o coral
em cada etapa da texturizagdo: sem textura (sua forma nativa), com a aplicacdo da cor base e,

por fim, com a textura gerada pelo Noise Texture.

' Shaders sdo programas responsaveis por determinar como a superficie de um objeto reage a luz, controlando

caracteristicas como cor, brilho e relevo
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Figura 22 — Etapas de texturiza¢do do Coral

Coral sem textura Coral com cor roxa

Coral texturizado

Fonte: O Autor (2025).

4.3 IMPLEMENTACAO PARALELA

Para a paraleliza¢do do processo de geracdo do fractal, foi utilizada a plataforma de
computacgdo paralela CUDA, na versdo 12.8. Para o desenvolvimento da implementagdo para-
lela foram identificados os trechos da implementacdo com maior custo computacional por meio
do perfilamento do cédigo-fonte, utilizando a ferramenta gprof (FENLASON; STALLMAN, 1998).
O Quadro 3 resume os resultados para uma simula¢do com 10.000 particulas. Observa-se que
a funcdo randomWalk, responsdvel pela simulacdo do movimento e agregacdo das particulas,
representa a tarefa com maior custo computacional, consumindo 88.22% do tempo total de exe-
cucdo. Por outro lado, a etapa de pds-processamento e geracdo do arquivo de saida realizada
pela funcdo point sToCubes corresponde a uma pequena fracdo do tempo, ocupando apenas

0.11% do tempo total de execucdo. Desta forma, ndo € necessdria a paralelizacdo dessa funcao.

Quadro 3 — Anélise de tempo de execucdo das funcdes na versdo sequencial

Funcao Tempo (s) | % do Tempo Total | N° de Chamadas
randomWalk () 41.02 88.22% 305.465
getIndex () 1.88 4.04% ~3.89 bilhdes
std::vector: :operator(] 1.33 2.87% ~3.89 bilhoes
pointsToCubes () 0.05 0.11% 1

Outras Fungdes ~2.22 ~4.76% -

Total ~46.50 100% -

Fonte: O Autor (2025).
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A implementacdo paralela foi desenvolvida conforme descrito em Zsaki (2016). Nele,
cada particula é mapeada para uma thread, possibilitando que milhares de particulas realizem
suas caminhadas aleatérias de forma concorrente. Assim, o lago sequencial que processava uma
particula por vez foi substituido por um udnico kernel que executa a simulacido para todas as
particulas simultaneamente. Na Figura 23, tem-se um fluxograma da implementagdo paralela.
No lado esquerdo, em amarelo, estio as tarefas que sio executadas pela CPU. A direita, em

verde, estdo as tarefas executadas pela GPU.

Figura 23 — Fluxograma do programa CUDA

CPU (Host) GPU (Device)

Alocacdo da
memdria na
GPU
J
Preparacdo dos
dados Iniciais
(Semente e
Posicdes)

|

Copia dos dados
para GPU

Execucdo da
simulagdo em
paralelo

l

Atualizacdo das

Inicializacdo dos

kernels de
i - estruturas das
simulagao .
particulas na
Memdria da GPU
Copia dos
resultados da S
GPU ] Kernel Finaliza a

Execucdo

Conversdo dos
pontos para
cubos

Geracdo do
Arquivo .obj

Fonte: O Autor (2025).

O Algoritmo 8 apresenta o cédigo referente a alocagdo das estruturas na memoria da
GPU. O Inicialmente € utilizada a fungdo cudaMalloc para a alocacdo da grade tridimensio-
nal e da lista de particulas na memoria da GPU (linhas 2 a 5). Apos isso, as estruturas de dados
e a semente sdo inicializadas na CPU e copiadas para a GPU. A copia € realizada através da
funcdo cudaMemcpy em conjunto com a diretiva cudaMemcpyHost ToDevice, que espe-

cifica que a transferéncia € feita da memoria do host para a memoria do device (linhas 8 e 11).
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Por fim, é realizada a execugdo do kernel de simula¢do (randomWalk) (linha 15).

Algoritmo 8 — Alocacdo das estruturas na GPU e chamada do kernel

// Alocacao da memoria na GPU

cudaMalloc(&d_particles , NUM_PARTICLES # sizeof (Point));
cudaMalloc(&d_grid , grid_size);

cudaMalloc(&d_frozen_points , NUM_PARTICLES # sizeof (Point));
cudaMalloc(&d_frozen_count, sizeof(int));

// Copia dos dados da grade e particulas da CPU para a GPU
cudaMemcpy (d_grid + nidx, &val_dock,
sizeof (int), cudaMemcpyHostToDevice);

cudaMemcpy (d_particles , h_particles.data(),
NUM_PARTICLES = sizeof (Point), cudaMemcpyHostToDevice);

// Chamada do Kernel randomWalk
randomWalk<<<blocks , threads_per_block >>>(...);

Fonte: O Autor (2025).

Na GPU, cada uma das threads inicia o processo de caminhada aleatéria. Neste caso,
multiplas threads podem tentar modificar simultaneamente uma mesma posi¢do da grade tridi-
mensional, o que acarretaria em resultados inconsistentes. Para resolver esse problema, foram
utilizadas operacdes atdomicas. Quando uma thread identifica um local valido para agregacao
(valor 1), é realizada uma operacio atdmica para a alteracdo do estado dessa posicao para

ocupado (valor 2). As demais threads que disputavam o mesmo local de memoria falhardo e

continuardo sua caminhada aleatoria.

Figura 24 — Ilustracao da operacao atdmica

atomicCAS(1 — 2)
Sucesso

(Particula Agregada)

atomicCAS(1— 2)
Falha

(Continua a caminhada) ojlojojojofojojoj|o|o0foDO

Fonte: O Autor (2025).
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O Algoritmo 9 apresenta o codigo referente a implementacdo da operacdo atdomica. A
funcdo atomicCAS foi aplicada no momento da agregac¢do: quando uma thread identifica um
local de agregacgdo, é executada uma chamada a atomicCAS (linha 6) para alterar a posicao
para ocupado. As demais threads ndo conseguem acessar essa posi¢ao e continuam a sua execu-
¢do. Além disso, a operacdo at omicAdd (linha 12) foi utilizada para incrementar o contador

global de particulas agregadas.

Algoritmo 9 — Operacdes atomicas dentro do kernel da caminhada aleatéria

// Particula possivelmente congelada
if (current_val == 1) {
if (prob_atual <= prob_de_agregacao) {

// Tenta congelar a particula
int old = atomicCAS(&grid[idx], 1, 2);

// Se conseguiu congelar
if (old == 1) {

// Adiciona a particula ao array de congeladas

int slot = atomicAdd(frozen_count, 1);

for (int i = 0; i < 6; i++) {

// Marca os vizinhos como

// possiveis pontos de agregacao
atomicCAS(&grid [nidx], 0, 1);

}

// Se nao conseguiu congelar, continua ativo

Fonte: O Autor (2025).

Ao final da execugdo do kernel, uma chamada ao comando cudaMemcpy, em con-
junto com a diretiva cudaMemcpyDeviceToHost, € executada para transferir a lista de
particulas agregadas da memoria da GPU para a memoria da CPU, conforme apresentado no
Algoritmo 10. Por fim, a CPU executa a geragdo do arquivo . OBJ, concluindo o processo de

geracdo do fractal.
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Algoritmo 10 — Cépia da memoria da GPU para a CPU

// Copia numero total de particulas agregadas da GPU para a CPU
int final_count;
cudaMemcpy(& final_count , d_frozen_count,

sizeof (int), cudaMemcpyDeviceToHost);

// Copia a lista particulas agregadas da GPU para a CPU

vector <Point> h_frozen_from_gpu(final_count);

cudaMemcpy (h_frozen_from_gpu.data(), d_frozen_points,
final_count =% sizeof(Point), cudaMemcpyDeviceToHost);

Fonte: O Autor (2025).
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S TESTES E RESULTADOS OBTIDOS

A geracdo dos fractais de corais é sensivel a estrutura inicial, as regras de agregacao e as
condigdes iniciais das particulas. Neste capitulo, sdo analisadas as influéncias desses parametros
sobre os fractais gerados. Nos testes, todas as simulagdes do algoritmo DLA foram executadas
em uma grade tridimensional com dimensdes de 350 x 350 x 350. Em seguida, apresentados os

resultados obtidos com a implementacdo paralela em GPU.

5.1 INFLUENCIA DO NUMERO DE PARTICULAS

Na Figura 25 € possivel visualizar os fractais gerados utilizando 10.000, 20.000, 30.000
e 40.000. Para geragdo dos fractais foram utilizadas 50 unidades de distancia da semente para
o nascimento das particulas e uma probabilidade de agregacdo de 100%. Como pode ser ob-
servado, os fractais com um nimero maior de particulas sdo mais densos. De fato, com mais
particulas disponiveis para agregacdo, o fractal preenche um volume significativamente maior

da grade e as ramificagOes tornam-se mais espessas.

Figura 25 — Numero de particulas

(a) 10.000 particulas. (b) 20.000 particulas.
(c) 30.000 particulas. (d) 40.000 particulas.

Fonte: O Autor (2025).



5.2 PROBABILIDADE DE AGREGACAO DAS PARTICULAS

A Figura 26 apresenta o processo de geracdo do fractal utilizando taxas de agregacado de
25%, 50%, 75% e 100%. Observa-se que a redugdo dessa taxa resulta em corais mais compac-
tos, com menos extensodes delicadas e um volume mais concentrado proximo ao nucleo. Isso
ocorre porque as particulas se originam mais proximas do centro da estrutura, o que dificulta a

formacdo de novos ramos.

Figura 26 — Taxa de Agregacdo

(a) 100% de taxa de agregacdo (b) 75% de taxa de agregagdo

(c) 50% de taxa de agregacdo (d) 25% de taxa de agregagdo

Fonte: O Autor (2025).

5.3 DISTANCIA DE NASCIMENTO DAS PARTICULAS EM RELACAO
A SEMENTE

A Figura 27 apresenta a diferenca dos fractais utilizando a distancia de nascimento de
20 e 50 unidades de distancia da semente inicial. Observa-se que uma curta distancia causa
um agrupamento mais rapido, o que acarreta um coral menor e mais denso. Por outro lado, o
aumento dessa distancia forca as particulas a iniciarem a caminhada aleatéria mais longe da
estrutura central. Assim, quanto maior a distancia de nascimento das particulas em relacdo a

semente mais esparsa € a estrutura, exibindo ramificacdes mais longas.
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Figura 27 — Distancia de nascimento

(a) Distancia de 20 unidades. (b) Distancia de 50 unidades.

Fonte: O Autor (2025).

5.4 MULTIPLAS SEMENTES INICIAIS

A Figura 28 apresenta a geracao de corais com 1 até 4 particulas como sementes. Neste
caso, cada semente atua como um nucleo de agregacdo independente, gerando sua propria es-
trutura fractal. Observa-se que a estrutura final exibe multiplos agregados que cresceram, inte-

ragiram e comecaram a se fundir, criando uma col6nia de corais composta.

Figura 28 — Niimero de sementes

(a) Uma semente inicial (b) Duas sementes iniciais
(c) Trés sementes iniciais (d) Quatro sementes iniciais.

Fonte: O Autor (2025).
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5.5 AVALIACAO DA IMPLEMENTACAO PARALELA

Os testes foram realizados em um computador com um processador Intel Core i5-
14600K, com 14 nucleos de processamento, operando a uma frequéncia de 3,5 GHz. O pro-
cessador possui uma cache L1 de 80 KB, cache 1.2 de 2 MB e cache 1.3 compartilhada de 24
MB. Além disso, o computador dispde de 32 GB de memdria RAM DDRS, operando a 4800
MHz. O armazenamento ¢ feito em um SSD NVMe de 1 TB. O sistema operacional utilizado
foi o Ubuntu 24.04.2 LTS, virtualizado em um subsistema WSL no sistema operacional Win-
dows 11 Pro de 64 bits. O computador possui ainda uma GPU NVIDIA RTX 4060 Ti, baseada
na arquitetura Ada Lovelace. A placa possui 4.352 nucleos CUDA, distribuidos em 34 SMs.
Além disso, conta com uma memoria global de 8 GB operando a 2.250 MHz, interface de 128
bits e largura de banda de 288 GB/s. A placa ainda dispde de uma cache L1 de 128 KB e uma
cache 1.2 de 32 MB.

Para os testes de foram gerados fractais utilizando: uma grade 700 x 700 x 700; uma
particula centralizada na grade como semente inicial; 90 unidades de distancia da semente para o
nascimento das particulas; e uma probabilidade de agregagdo de 100%. Na Figura 29, apresenta-
se um comparativo entre os tempos de execucdo sequencial e paralela em GPU do algoritmo
DLA, utilizando de 10.000 a 200.000 particulas, com incremento de 10.000 particulas por teste.
Para cada conjunto de particulas foram realizadas 5 execug¢des, considerando-se como tempo

final a média aritmética dos resultados obtidos.
Figura 29 — Tempos de execugdo
Tempo de Execucdo vs. Niumero de Particulas

—e— Tempo CPU Sequencial
Tempo GPU Paralelo
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=
o
<

25,000 50,000 75,000 100,000 125,000 150,000 175,000 200,000
Numero de Particulas

Fonte: O Autor (2025).
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Considerando a versdo sequencial do algoritmo, observa-se na Figura 29 que o tempo
de execucdo da implementacdo sequencial apresenta um crescimento considerdvel nos testes
iniciais. A medida que o nimero de particulas aumenta, esse crescimento tende a se reduzir.
Esse comportamento estd relacionado a prépria natureza do algoritmo DLA: quanto maior o
nimero de particulas agregadas, maior se torna a estrutura e, consequentemente, a regiao de
possivel agregacdo das novas particulas. Dessa forma, o tempo médio de caminhada aleatdria

diminui, reduzindo o tempo necessario para que cada particula se agregue ao coral.

Observa-se ainda, na Figura 29, que a implementacao paralela em GPU apresenta tem-
pos de execucao significativamente menores que os obtidos na versdo sequencial. A Figura 30
apresenta o resultado do calculo do speedup’ entre a CPU e a GPU. E possivel observar que o
speedup e diminui até estabilizar em torno de 20. A reducdo observada no speedup deve-se ao
aumento da concorréncia entre as threads. De fato, com o crescimento do nimero de particu-
las, ocorre um acréscimo no nimero de threads ativas e de acessos a memoria, o que eleva o
custo das operagdes atdmicas e resulta em perda de desempenho. Além disso, observa-se uma
estabilizacdo do speedup a partir das 50.000 particulas. Essa estabilidade esté relacionada a ar-
quitetura da placa de video utilizada. A RTX 4060 Ti possui um médximo de 52.224 threads
que podem ser executadas simultaneamente (NVIDIA, 2025b). Assim, acima desse limite, ndo
ha ganho adicional de processamento, pois as threads excedentes permanecem em espera até

serem executadas.

Figura 30 — Speedup da implementagdo paralela em GPU

Speedup vs. Numero de Particulas

—e— Speedup (CPU / GPU)
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Fonte: O Autor (2025).

'O speedup é a métrica que quantifica o ganho de desempenho da execucdio em GPU em relacdo & versdo

sequencial do programa, sendo calculado como Speedup = %

gpu

52



53

6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi desenvolvida uma implementacao paralela em GPU para a geracdo de
fractais de corais. Optou-se pela utilizagdo da arquitetura de GPU, devido ao seu elevado poder
computacional em comparacdo a CPU, resultante do grande nimero de nucleos de processa-
mento disponiveis. Além disso, essa arquitetura é amplamente disponivel em computadores
pessoais. O aumento da demanda por jogos de PC contribuiu para a popularizagdo e redugcdo do

custo das GPUs, que hoje estdo presentes em um grande nimero de computadores pessoais.

Para a implementacdo, foi utilizada a linguagem de programacdo C++ e a plataforma
CUDA da NVIDIA. Para o desenvolvimento em GPUs, uma alternativa era utilizar a plataforma
OpenCL, porém optou-se pela utilizacdo da plataforma CUDA, pois essa foi desenvolvida es-
pecificamente para as GPUs da NVIDIA. Além disso, CUDA apresenta uma sintaxe mais ami-

gavel e intuitiva, o que facilita a escrita e compreensao do codigo.

Para a geracdo dos fractais de corais, optou-se pelo método DLA, por sua ampla utili-
zacdo em aplicagdes que visam simular fendmenos de crescimento natural, como por exemplo,
a formacao de flocos de neve e crescimento de colonias bacterianas. Além disso, esse método
pode ser eficientemente paralelizado, pois 0 movimento de multiplas particulas pode ser calcu-

lado de forma independente.

Os testes realizados permitiram verificar visualmente que a geracao dos fractais de co-
rais € sensivel a diferentes parametros configuraveis. O aumento do nimero de particulas re-
sulta em corais mais densos e maiores, pois elas preenchem um volume maior da grade. As
taxas de agregacao influenciam diretamente a formagao das ramificagdes, uma vez que taxas
menores permitem que as particulas penetrem mais profundamente na estrutura. A distincia
de nascimento das particulas afeta o tamanho das ramifica¢des, j4 que sementes mais proxi-
mas da estrutura se agregam mais rapidamente. Por fim, a adi¢do de novas sementes iniciais
gera nucleos de agregacdo independentes, que podem crescer separadamente e, posteriormente,

fundir-se com o restante da estrutura.

Uma limita¢do do trabalho desenvolvido consiste na visualizag@o dos fractais de corais,
atualmente realizada por meio de softwares de terceiros, como o Blender. Essa limitagdo po-
deria ser abordada com a utilizacdo de bibliotecas de programacao grafica, como o OpenGL,
possibilitando a texturizacdo e visualizacdo das estruturas dos corais diretamente em um soft-

ware proprio.



Para os testes de desempenho foram comparados os tempos de execucao entre a imple-
mentacdo sequencial e a implementacdo paralela em GPU. Os resultados obtidos demonstram
que a versdo paralela em GPU apresentou um tempo de execu¢do menor em relagdo a im-
plementacdo sequencial na CPU. No entanto, observou-se uma reducdo no valor do speedup,
seguida de uma estabilizacdo. Esse comportamento ocorre devido ao limite maximo de threads
que podem estar ativas simultaneamente na GPU utilizada para testes. Assim, ao se ultrapassar
esse limite, a GPU ndo € capaz de executar todas as threads de forma simultanea, fazendo com

que as demais aguardem até que nucloes de processamento sejam liberados.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros sugere-se:

* Paralelizacdo dos algoritmos Reaction—diffusion system e L-systems utilizando a plata-
forma CUDA.

* Visualizagdo e texturizacao das estruturas utilizando ferramentas de computacao gréfica

como OpenGL.

* Execucdo do algoritmo paralelo em GPUs da NVIDIA que permitem um nimero maior

de threads concorrentes.

* Avaliacdo do consumo energético da implementagado paralela em GPU, a fim de comparar

sua eficiéncia com a execu¢ao em CPU.
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