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Resumo Actualmente o mercado residencial de computadores inclui
não só multiprocessadores com diversos núcleos (CPUs) como também
placas gráficas (GPUs) cuja capacidade de processamento tem evolúıdo
a um ritmo exponencial. Este poder computacional pode ser utilizado
para outros fins para além do processamento gráfico, tal como o proces-
samento de algoritmos comuns em computação cient́ıfica. Neste artigo é
apresentada, discutida e avaliada a framework Cheetah, uma framework
que distribui programas computacionalmente exigentes sobre uma rede
de CPUs e GPUs. Um programador que utilize a Cheetah apenas neces-
sita de especificar o seu programa como um conjunto de kernels OpenCL,
relegando para a framework a distribuição destes pelas unidades de pro-
cessamento dispońıveis. O programa pode assim escalar à medida que
são adicionados novos recursos computacionais, sem quaisquer esforços
adicionais de adaptação ou recompilação. Os testes realizados demons-
traram a capacidade de a framework providenciar acelerações até duas
ordens de grandeza com um esforço de desenvolvimento reduzido, mesmo
quando na presença de recursos computacionais limitados.
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GPGPU; OpenCL; Job Scheduling

1 Introdução

O crescimento cont́ınuo das capacidades computacionais das GPUs, actualmente
com performances ao ńıvel do TeraFlop (TF), tem atráıdo o interesse de áreas da
computação não directamente relacionadas com processamento gráfico [21]. No
primeiro semestre de 2011 já era posśıvel adquirir uma GPU com uma capacidade
de processamento de 1,35 TF/s por cerca de AC 200. Com 33 destas placas (cerca
de AC 6600) é posśıvel atingir um poder computacional equivalente à 207a posição
da lista de supercomputadores do TOP 500 [1].
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Diversas aplicações cient́ıficas tanto de ńıvel académico como industrial têm
sido adaptadas para utilizar GPUs ou clusters de GPUs, sendo comum a ob-
tenção de melhorias de desempenho muito significativas [15]. Nestes casos é
frequente que os esforços de desenvolvimento se concentrem na implementação
de optimizações de baixo ńıvel para modelos espećıficos de GPUs. Este ńıvel de
detalhe é um dos entraves à adaptação de novos algoritmos para estas arquitec-
turas. Recorrendo a uma linguagem de programação independente do hardware
e a uma framework de middleware capaz de distribuir tarefas sobre um conjunto
heterogéneo de Unidades de Processamento (PUs), podem obter-se melhorias
de desempenho significativas com custos de desenvolvimento e adaptação muito
limitados. Evita-se assim a selecção prévia do hardware durante a fase de con-
cepção dos programas, bem como o desenvolvimento de complexas optimizações
de código, mantendo-se a obtenção de melhorias de desempenho significativas
com a agregação de mais PUs à infraestrutura computacional.

Neste artigo apresentamos a Cheetah, uma framework genérica desenhada
para clusters de computadores heterogéneos. A Cheetah considera as GPUs como
unidades de processamento de primeira classe a par dos CPUs, sendo que os tra-
balhos (jobs) submetidos e processados nesta framework são independentes da
infraestrutura hardware existente. Cada job submetido inclui os dados a proces-
sar, um kernel OpenCL [18] com a especificação do algoritmo e um conjunto de
atributos, utilizados pela framework para optimizar a atribuição de jobs às PUs.

Na próxima Secção é apresentada uma breve introdução ao OpenCL, seguindo-
se uma descrição do desenho e arquitectura da Cheetah na Secção 3; na Secção 4
é apresentado o trabalho de validação e avaliação de desempenho realizado; na
Secção 5 discute-se o trabalho relacionado e finalmente, na Secção 6, são apre-
sentadas algumas conclusões.

2 Open Computing Language (OpenCL)

A OpenCL [18] é uma framework de computação desenhada para possibilitar o
desenvolvimento de software para plataformas e ambientes heterogéneos. Com
uma única linguagem é posśıvel criar um programa capaz de executar em dife-
rentes tipos de multiprocessadores como CPUs, GPUs, o IBM CellBE e FPGAs
(Field Programmable Gate Arrays). Um programa OpenCL é composto pelo
código host e pelo código de runtime. O código host executa no CPU anfitrião
e prepara a execução do código runtime, seleccionando o dispositivo e transmi-
tindo o kernel OpenCL e os dados a serem processados para a memória desse
dispositivo. Posteriormente, o código de runtime (doravante designado kernel)
executa no dispositivo seleccionado.

O código host deve especificar o número de vezes a executar cada kernel
através da definição do número de work-items. Para o programador, todos os
work-items são processados em paralelo. Dependendo das propriedades e capa-
cidades do hardware, os itens poderão ser ou não efectivamente processados em
paralelo ou sequencializados pelo suporte OpenCL. Os work-items são configu-
rados ao longo de um espaço de ı́ndices uni-, bi- ou tri-dimensional (NDRange)
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que indica a afinidade entre work-items. A configuração da NDRange pode influ-
enciar significativamente o desempenho em diferentes dispositivos de hardware.

3 Cheetah — Uma Framework para Computação em
Ambientes Heterogéneos

A Cheetah [20] é uma framework de computação genérica que permite utili-
zar um conjunto de recursos heterogéneos através de uma aproximação do tipo
Single System Image. A framework considera tanto CPUs como GPUs como
processadores de primeira classe, cujas especificidades são geridas pelo sistema
e ocultadas ao programador/utilizador.

3.1 Desenho e Arquitectura

A framework de computação Cheetah é composta por um componente espećıfico
do domı́nio e alguns componentes independentes do domı́nio, ilustrados na Fig. 1.
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Figura 1: Principais componentes da framework e fluxo de tratamento dos jobs.

O Job Manager (JM) é o único componente dependente do domı́nio, estando
associado à aplicação que utiliza a framework, e é responsável pela definição,
criação e submissão de jobs para execução na framework. O JM deve ser adaptado
ou desenvolvido de raiz para cada aplicação, potencialmente com a intervenção
de um especialista do domı́nio. As submissões de jobs são atendidas pelo Job
Scheduler (JS), que os atribui às PUs dispońıveis. Todas as PUs dispońıveis
num nó computacional são geridas por um único Processing Unit Manager (PU-
M). Depois de processado, o resultado de cada job é enviado para um Results
Collector (RC), de onde será enviado de volta à aplicação. A aplicação pode
criar novos jobs e submetê-los para processamento sem ter de recolher os dados
de jobs anteriores nem esperar pelo seu término.

3.2 Configurações Suportadas

A framework Cheetah pode ser utilizada como um sistema centralizado ou dis-
tribúıdo, com todos os seus componentes concentrados numa única máquina
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ou repartidos pelos nós de um cluster. Para utilizar a Cheetah num cluster,
executa-se uma instância do PU-M em cada nó para permitir distribuir a carga
de processamento pelas PUs desse nó.

3.3 Algoritmos de Escalonamento

O Job Scheduler pode recorrer a diversos algoritmos de escalonamento para me-
lhor atribuir os jobs recebidos aos recursos dispońıveis. Foi utilizada sempre uma
estratégia de dispatching simples, seguindo um algoritmo do tipo First-Come
First-Served, sem qualquer alteração de prioridades nem reordenação dos jobs a
processar. A ńıvel de poĺıticas de alocação, foram desenvolvidas duas poĺıticas
principais: a primeira, Round-Robin, e a segunda, uma poĺıtica configurável e ba-
seada em pontuações (Score-Based). Com a poĺıtica de alocação Round-Robin,
as PUs são seleccionadas iterativamente, uma após outra, sem tomar em conta
as suas propriedades ou capacidades de processamento. A poĺıtica de alocação
Score-Based tem como objectivo melhorar a utilização global da infraestrutura
computacional. Para cada job é calculada uma lista de pontuações, uma por
PU. Seguidamente é seleccionada a PU com a melhor pontuação para o job em
questão. Foram implementadas duas variantes desta poĺıtica:

– A configuração fixa atribui a mesma pontuação a cada PU, independen-
temente do job. Esta pontuação reflecte uma estimativa do desempenho
computacional (FLOPS) dessa PU, pesada com a latência introduzida pela
transferência dos dados pelo canal de comunicação entre o JS e a PU.

– A configuração adaptativa considera o histórico de tempos de execução para
jobs da mesma natureza. Para cada job de natureza distinta, este algoritmo
apresenta três fases com comportamentos distintos: primeiro, os jobs são
atribúıdos às PUs segundo uma poĺıtica round-robin para que pelo menos
um job de cada tipo seja executado em cada PU. Seguidamente, comporta-
se de forma semelhante à da configuração fixa, seleccionando as PUs com
uma frequência proporcional ao seu desempenho, medida durante o arran-
que do sistema. À medida que o JS recebe informações acerca dos tempos
de processamento observados pelas PU-Ms para jobs da mesma natureza,
essa informação é guardada como uma média pesada ao longo do tempo e
considerada nas futuras selecções de PUs.

4 Avaliação

Foram utilizados dois algoritmos para testar e validar a framework : um gerador
de fractais de Mandelbrot [16], com um algoritmo simples, altamente parale-
lizável e apropriado para execução em GPUs; e um sistema de identificação de
genes potencialmente alvos de selecção natural [11], com um algoritmo complexo,
do tipo MIMD, mais adequado ao processamento em CPUs.

O gerador de fractais computa um detalhe de uma zona do fractal de Mandel-
brot. A quantidade de dados a processar é directamente proporcional ao tamanho
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da imagem final pretendida. O peso da computação, influenciado directamente
pelo número de iterações necessárias, é parametrizável pelo número de cores
pretendidas para a imagem final.

O algoritmo de identificação de genes detecta genes associados a carac-
teŕısticas de indiv́ıduos de uma população tais como cor de pele e pêlo, genes
suscept́ıveis a v́ırus como o VIH, genes que influenciam a quantidade de carne em
gado para alimentação humana, bem como outros factores diferenciadores. Este
algoritmo é relativamente complexo e exigente em termos de memória quando
são simulados elevados números de genes.

4.1 Resultados Experimentais

A framework Cheetah foi implementada em C, recorrendo a uma camada de
comunicação com MPI [17]. O algoritmo a processar, definido nos jobs, consiste
num kernel OpenCL, a ser submetido a um dispositivo OpenCL.

Ambos os algoritmos (tanto o gerador de fractais de Mandelbrot como o
identificador de genes) foram testados sobre o mesmo conjunto de recursos com-
putacionais. Na Tabela 1 podem observar-se as caracteŕısticas das 10 PUs usadas,
agregadas em 5 nós. Na coluna da performance relativa mostra-se quantas ve-
zes mais rápido é cada dispositivo OpenCL relativamente ao mais lento (Intel
Core 2 6420). As barras horizontais em segundo plano ilustram esses valores
através de uma representação visual.

Tabela 1: Detalhes do hardware (barras horizontais separam PUs em nós dife-
rentes).

Designation Rel.Perf. Comp. Units Clock RAM 

SunFire X4600 M2 2,91 16 1.00GHz 32GB 

Intel Core 2 6420 1,00 2 2.13GHz 2GB 

NVIDIA Quadro FX 3800 12,25 24 1.20GHz 1GB 

Intel Xeon E5506 2,11 4 2.13GHz 12GB 

NVIDIA Quadro FX 3800 11,98 24 1.20GHz 1GB 

NVIDIA Tesla C1060 13,53 30 1.30GHz 4GB 

NVIDIA Tesla C1060 13,53 30 1.30GHz 4GB 

Intel Core i5 650 2,62 4* 3.20GHz 4GB 

NVIDIA GeForce GTX 480 88,21 15 1.40GHz 1.5GB 

Intel Xeon 5150 2,03 4* 2.66GHz 2GB 
* – Processors with HyperThreading technology. 

Designation Rel.Perf. Comp. Units Clock RAM 

SunFire X4600 M2 2,91 16 1.00GHz 32GB 

Intel Core 2 6420 1,00 2 2.13GHz 2GB 

NVIDIA Quadro FX 3800 12,25 24 1.20GHz 1GB 

Intel Xeon E5506 2,11 4 2.13GHz 12GB 

NVIDIA Quadro FX 3800 11,98 24 1.20GHz 1GB 

NVIDIA Tesla C1060 13,53 30 1.30GHz 4GB 

NVIDIA Tesla C1060 13,53 30 1.30GHz 4GB 

Intel Core i5 650 2,62 4* 3.20GHz 4GB 

NVIDIA GeForce GTX 480 88,21 15 1.40GHz 1.5GB 

Intel Xeon 5150 2,03 4* 2.66GHz 2GB 
* – Processors with HyperThreading technology. 

Designação Perf. Rel. Unid. Comp. Clock RAM

* Processadores com tecnologia HyperThreading

Foram efectuados testes preliminares, locais, em cada máquina, por forma
a determinar a configuração mais adequada para os jobs a lançar sobre a fra-
mework. Seguidamente foram realizadas avaliações de desempenho de execuções
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distribúıdas, utilizando-se todas as PUs dispońıveis. Nos testes locais foi utili-
zada uma única instância de cada componente no computador que aloja a PU
respectiva. Nos testes distribúıdos foi lançado um PU-M em cada nó e foram
lançados um Job Manager, um Job Scheduler e um Results Collector num nó
adicional com um processador Intel Core 2 Duo T6400 a 2.0 GHz e 4 GB de RAM.
As máquinas comunicaram através de uma VPN sobre uma LAN de 100 Mbit.

Nos gráficos seguintes as barras referem-se sempre ao tempo que medeia entre
a submissão do primeiro job pelo Job Manager até à recepção dos resultados de
todos os jobs. As barras azuis/escuras referem-se a execuções em que apenas fo-
ram utilizados os CPUs; as barras verdes/claros referem-se a tempos observados
quando foram utilizados tanto os CPUs como as GPUs dispońıveis.

Gerador de Fractais de Mandelbrot Recorreu-se à framework para dis-
tribuir este algoritmo sobre as diversas PUs e mediu-se o tempo despendido
no cálculo de uma imagem de 100 Megapixel (10240×10240 pixels). Esta ima-
gem foi particionada em faixas horizontais de tamanho igual, sendo que cada
job processou uma dessas faixas. Os testes locais, preliminares, conduziram à
configuração de cada job com uma NDRange bidimensional de 512×512 itens
e 8×8 itens por grupo. Para a configuração adaptativa da poĺıtica de alocação
de trabalho baseada em pontuações, os testes foram precedidos por uma fase de
profiling para cada PU com um job que gerou uma imagem 100× menor. Na
Fig. 2 apresentam-se os tempos de execução observados na geração da imagem,
ao utilizar as configurações fixa e adaptativa.
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Figura 2: Tempos observados em testes com o fractal de Mandelbrot.

Os resultados obtidos mostram que a utilização de mais jobs (e mais pe-
quenos) levou a um melhor desempenho do sistema. Isto deve-se ao facto de,
com mais jobs, as regiões computacionalmente mais exigentes do fractal serem
divididas em faixas mais pequenas, originando um grão mais fino e resultando
num melhor balanceamento de carga. A introdução de GPUs melhorou sempre
o desempenho global do sistema. A aproximação adaptativa apresentou tempos
de execução médios ligeiramente superiores (piores). Isto sugere que o job ini-
cial, de profiling, apesar de ser representativo da computação média global para
toda a região, não considera as diferenças reais entre os vários jobs e acabou
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por induzir o algoritmo adaptativo em erro. Adicionalmente, é viśıvel que, para
a aproximação fixa, há uma melhoria de desempenho significativa dos 8 para os
16 jobs e com a aproximação adaptativa, esta diferença é viśıvel dos 4 para os
8 jobs. É também viśıvel uma variação de desempenho com a utilização de mais
jobs, com picos de tempo aos 32 e 128 jobs com a aproximação fixa e adaptativa,
respectivamente.

Depois de uma análise cuidada aos relatórios gerados pela framework nas
execuções deste programa, foi posśıvel concluir que os primeiros jobs submetidos
foram enviados para as PUs mais rápidas, enquanto que os subsequentes foram
enviados para as PUs mais lentas. Sabe-se que a geração das áreas representadas
a preto é computacionalmente muito mais intensiva que as demais. Os primeiros
jobs, que são mais leves que os últimos, são portanto atribúıdos às PUs mais
rápidas. Isto tem o efeito de sobrecarregar as máquinas mais lentas enquanto
que as mais rápidas foram sub-utilizadas.

Para confirmar esta conjectura foi realizada uma nova série de testes com
o gerador de fractais. Nesta série mantiveram-se as condições de teste da série
inicial, mas a ordem de processamento da imagem foi invertida. Assim, os primei-
ros jobs submetidos corresponderam à zona inferior da imagem, computacional-
mente mais exigentes, enquanto que os últimos corresponderam à zona superior,
computacionalmente mais leves. Os tempos observados são mostrados na Fig. 3.
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Figura 3: Tempos observados em testes com o fractal de Mandelbrot invertido.

Os testes realizados com o fractal de Mandelbrot invertido mostram uma
melhoria de cerca de 50% do tempo médio de execução. Como esperado, o de-
sempenho observado melhora quando são submetidos mais jobs. Os primeiros
jobs, mais intensivos, foram agora atribúıdos às PUs mais rápidas e os seguintes,
mais leves, às mais lentas. Quando são usados apenas CPUs, os tempos obser-
vados são semelhantes tanto com a configuração fixa como com a adaptativa.
Ao utilizar CPUs e GPUs os tempos observados são em média melhores com a
configuração adaptativa do que com a configuração fixa.

Identificação de Genes Para este algoritmo foram simulados 5,12 milhões de
genes. A NDRange para cada job foi configurada como um espaço de ı́ndices
unidimensional com 512 itens e 1 item por grupo. Durante a fase de profiling
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da configuração adaptativa foi gerado e submetido um job com 5120 genes para
cada uma das PUs. Os tempos de execução obtidos com os testes de desempenho
tanto para a configuração fixa como para a adaptativa da poĺıtica de alocação
de trabalhos Score-Based do Job Scheduler são apresentados na Fig. 4 .
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Figura 4: Tempos observados em testes com algoritmo de identificação de genes.

A configuração fixa apresentou tempos de execução razoáveis (na ordem das
0,1 horas) quando foram usados apenas CPUs. No entanto, registou-se uma perda
de performance muito significativa (de duas ordens de grandeza) quando foram
introduzidas GPUs. Com a configuração adaptativa, a introdução de GPUs não
prejudicou o desempenho global do sistema.

Com a configuração fixa, a submissão de menos jobs apresentou tempos
de execução inferiores. A submissão de mais jobs levou à atribuição de uma
maior quantidade de trabalho às GPUs que, apesar de apresentarem valores de
FLOPS elevados, têm um desempenho fraco neste problema. Como consequência
da assunção de que a utilização preferencial de GPUs, que apresentam FLOPS
mais elevados, resultaria em melhores performances para este problema, a con-
figuração fixa atribui mais trabalho às GPUs, sobrecarregando-as com jobs que
demoram mais tempo a executar, enquanto que os CPUs ficam em espera du-
rante a maior parte do tempo. Com a configuração adaptativa, os tempos ob-
servados quando foram usados apenas CPUs são inferiores aos registados com
a configuração fixa. Também se registou uma melhoria nos tempos observados
aquando da introdução de GPUs. Isto deve-se ao facto de as GPUs terem sido se-
leccionados para processar jobs com uma frequência muito reduzida. Só quando
o problema foi particionado em 20 jobs é que um deles foi seleccionado para
executar numa GPU; só a partir dos 200 jobs foram usadas todas as GPUs.
Este facto levou à redução de alguma da carga computacional dos CPUs ao
mesmo tempo que se evitou que as GPUs processassem demasiados jobs, não
prejudicando assim o desempenho global do sistema.

4.2 Discussão de Resultados

Os testes com o gerador de fractais num ambiente distribúıdo mostram melho-
rias de desempenho consideráveis, tanto com a configuração fixa como com a
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adaptativa, tendo a primeira apresentado valores ligeiramente melhores. Os di-
versos jobs desta aplicação têm requisitos de processamento diferentes: um job
correspondente a uma zona mais colorida é computacionalmente mais rápido a
processar que um job correspondente ao processamento de uma zona a preto.
Esta disparidade introduz um factor de erro sobre os tempos de execução obser-
vados ao usar a configuração fixa do Job Scheduler.

Para o algoritmo de identificação de genes, a configuração fixa provou ser
totalmente inadequada quando foram usadas GPUs, e a adaptativa mostrou
ser neutra a essa introdução. A perda de performance na configuração fixa é
compreenśıvel se for tido em conta o facto de que as GPUs são processadores
intrinsecamente SIMD. As aplicações que não seguem este modelo de execução
observam performances muito inferiores. Uma vez que a configuração fixa atribui
jobs baseando-se nos FLOPS das PUs, as GPUs acabaram por receber muito
mais jobs para processar do que os CPUs. Com a configuração adaptativa, a má
performance das GPUs foi tida em conta pelo que não se observou um impacto
significativo sobre os tempos de execução totais. Uma análise mais aprofundada
destes e outros resultados pode ser consultada em [20].

Análise de Acelerações (Speedups) A versão original, sequencial, em C,
do gerador de fractais de Mandelbrot foi processada em 5h 2min 20s no CPU
mais rápido, o Core i5, e em 10h 9min 42s no CPU mais lento, o Core 2. Com a
framework Cheetah obteve-se o melhor desempenho com a submissão de 32 jobs
e a configuração fixa, com um tempo de execução de 2min 35s, representando
uma aceleração de 117× e 135× relativamente às execuções mais rápida e mais
lenta, respectivamente.

A versão original, sequencial, em C, do algoritmo de identificação de genes
foi processada em 3h 56min 50s no CPU Core i5 e em 7h 31min 25s no CPU
Core 2, os processadores mais rápido e mais lento, respectivamente. A melhor
performance distribúıda correspondeu a um tempo de execução de 17min 13s com
a submissão de 20 jobs. Estes valores correspondem a uma aceleração de uma
ordem de grandeza, mais precisamente de 14× e 26× relativamente às execuções
sequenciais mais rápida e mais lenta, respectivamente.

5 Trabalho Relacionado

Existem actualmente diversos sistemas para gestão de clusters de computado-
res. Vários destes sistemas englobam componentes de escalonamento de traba-
lhos para optimizar a utilização dos recursos. Apesar do interesse crescente na
utilização de GPUs em aplicações com elevados requisitos, ainda muito poucos
sistemas as consideram como processadores de primeira classe.

A Moab Cluster Suite [6] foi concebida para simplificar a gestão de clusters.
Possui um gestor de carga interno que, ao ser integrado com o Maui Schedu-
ler [23], possibilita a utilização de algoritmos de escalonamento mais avançados.
O Oracle Grid Engine [4] (anteriormente conhecido como Sun Grid Engine) é
um sistema de gestão de clusters, que pode também ser integrado com o projecto
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Hedeby [5] por forma a melhorar a sua operação em ambientes de multi-cluster.
O TORQUE [7] é um gestor de recursos, o sucessor do histórico PBS (Por-
table Batch System) [2]. O seu principal objectivo é a gestão de recursos mas
também dispõe de escalonadores de processos, podendo igualmente ser esten-
dido com outros escalonadores mais avançados. O Condor [3] é uma framework
desenhada para ser usada em ambientes de cluster e COW (Clusters de Works-
tations). A sua caracteŕıstica mais distintiva é a capacidade de utilizar apenas os
computadores que estejam desocupados de processos que não sejam geridos pelo
próprio Condor. Nenhum destes sistemas considera GPUs como processadores
de primeira classe, sendo estas comummente consideradas como dispositivos de
I/O que podem ser utilizados e devem ser geridos pelas aplicações. Isto signi-
fica que quando um programa é lançado numa dada máquina, estes gestores
consideram-na como ocupada, mesmo que a aplicação utilize uma GPU e o CPU
da máquina esteja maioritariamente em espera, potencialmente dispońıvel para
processar outros jobs.

Têm surgido diversas propostas que tiram partido das GPUs para melhorar
o tempo de processamento de aplicações genéricas. Vı́ctor Jiménez et al. [14]
propuseram um middleware capaz de lançar jobs sobre o CPU ou a GPU de
uma máquina. Esta proposta é restringida por dois aspectos que são resolvidos
pela nossa aproximação: primeiro, o middleware aceita jobs de dois tipos (ker-
nels CUDA [19] para execução em GPU e código convencional para execução em
CPU), o que duplica o esforço de desenvolvimento exigido aos programadores que
pretendam que o middleware seleccione automaticamente o processador a usar;
segundo, sendo um sistema para uma única máquina, não cobre ambientes de
clustering com diversas máquinas. Everton Hermann et al. propuseram, em [13],
um sistema de middleware com o objectivo de abstrair o número de GPUs numa
máquina. De forma semelhante à proposta de Jiménez et al., este sistema está
restringido à utilização de uma única máquina e também requer a submissão de
duas implementações para o mesmo algoritmo para que este seja executado em
CPU ou GPU. O Maestro [22] é outra framework de middleware desenhada para
gerir múltiplos dispositivos OpenCL e optimizar a utilização dos recursos pelas
aplicações. Os jobs submetidos neste middleware são re-executados diversas ve-
zes com diferentes configurações da NDRange por forma a determinar a melhor
configuração para cada kernel. A Cheetah cobre não só ambientes com uma só
máquina como também ambientes com diversas máquinas, que não são cober-
tos pelo Maestro. O rCUDA [12] permite a execução remota de kernels CUDA,
que são enviados para execução assim que são submetidos. Este sistema não
implementa portanto qualquer estratégia mais complexa de escalonamento dos
kernels, ficando estes ao ńıvel das filas locais de cada dispositivo e à responsabi-
lidade do runtime CUDA. Em contraste com o rCUDA, a Cheetah usa OpenCL
para o processamento de dados tanto em GPU como em CPU, e recorre a algo-
ritmos de escalonamento para optimizar a distribuição de carga entre as PUs.
O MOSIX [10,9] é um sistema de gestão de clusters capaz de migrar processos
de máquinas sobrecarregadas para outras menos utilizadas. Este sistema tem
capacidade de suporte para OpenCL (Virtual OpenCL layer VCL) [8], permi-
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tindo às aplicações ver todas as GPUs e CPUs instaladas em todas as máquinas
de um cluster como se estivessem acesśıveis directamente na máquina anfitriã
do processo em questão. As aplicações podem requisitar a execução de kernels
em um ou mais dispositivos. Em contraste com a Cheetah, não são suportadas
actualmente quaisquer estratégias de escalonamento ou balanceamento de carga.

6 Conclusões

Tanto quanto nos foi posśıvel apurar, este artigo apresenta a primeira proposta
de uma infraestrutura capaz de executar aplicações genéricas sobre um conjunto
de recursos computacionais que considera GPUs como processadores de primeira
classe, a par dos CPUs. Na framework Cheetah, o código fonte para cada job
é um kernel OpenCL, sendo portanto universal e independente do tipo de ar-
quitectura do CPU/GPU onde será compilado e executado. Esta aproximação
liberta o programador do fardo do desenvolvimento de código afinado para cada
tipo de processador/hardware, resultando numa solução sub-óptima a ńıvel de
desempenho mas ainda assim extremamente eficiente, tal como comprovado pela
avaliação realizada.

Avaliou-se exaustivamente o sistema com duas aplicações distintas, tendo-
se conclúıdo que as acelerações obtidas dependem claramente da natureza e da
forma como cada problema é implementado. Para alguns problemas, as GPUs
comportam-se como apenas mais um processador, enquanto que para outros pos-
sibilitam a obtenção de acelerações muito significativas. Em qualquer dos casos,
com os algoritmos de escalonamento apropriados, a Cheetah selecciona o proces-
sador mais adequado para cada job, tirando o máximo partido da infraestrutura
computacional.

Apesar dos recursos computacionais limitados, ambas as aplicações de teste
— um gerador de fractais de Mandelbrot e um algoritmo de identificação de ge-
nes — obtiveram acelerações consideráveis relativamente à sua implementação
original. A aplicação de identificação de genes, que segue um modelo de execução
do tipo MIMD, apresentou uma aceleração de mais de 20×. O gerador de fractais
de Mandelbrot, que segue um modelo de execução SIMD, mais adequado para
a execução em GPUs, obteve acelerações de mais de 200×. Estes resultados de-
monstram que a nossa aproximação é válida e eficiente, permitindo a distribuição
transparente de jobs computacionalmente muito intensivos para CPUs e GPUs,
numa estratégia quase-óptima, com melhorias de performance consideráveis e
com custos de desenvolvimento reduzidos.
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