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Abstract. This work aims to analyze the performance and energy efficiency
of low-power embedded accelerators to implement HPC systems due current
power consumption limitations. Tests using the 3 levels of SHOC benchmark
were performed on 5 NVIDIA conventional GPUs accelerators and a low-power
accelerator embedded on MPSoC Jetson. Conventional accelerators such as
the NVIDIA K80 achieved performance of up to 3750 GFLOPS and energy ef-
ficiency of 25 GFLOPS/W, whereas with the low power accelerator TK1 was
obtained performances of only 301 GFLOPS and a higher energy efficiency,
equivalent to 26,2 GFLOPS/W.

Resumo. Este trabalho tem como objetivo analisar o desempenho e a eficiéncia
energética de aceleradores embarcados de baixo consumo para implementacdo
de sistemas de HPC frente as atuais recomendagdes de consumo estabelecidas.
Testes foram realizados utilizando os 3 niveis do benchmark SHOC em 5 acele-
radores GPUs convencionais da NVIDIA e em um acelerador de baixo consumo
embarcado na placa MPSoC Jetson. Aceleradores convencionais como NVIDIA
K80, alcangaram desempenho de até 3750 GFLOPS e eficiéncia energética de
25 GFLOPS/W, enquanto que, o acelerador embarcado de baixo consumo TK1
obteve desempenho de apenas 301 GFLOPS e eficiéncia energética superior,
equivalente a 26,2 GFLOPS/W.

1. Introducao

O consumo energético € atualmente um dos maiores problemas para a construg¢do de
supercomputadores com desempenho exascale. O limite de consumo de 20 MW, de-
finido pelo DARPA! tem motivado pesquisas em que empregam diferentes abordagens
em seus projetos [Bergman et al. 2008]. Um exemplo € o Projeto Mont-Blanc, que tem
como objetivo construir um supercomputador a partir de solugdes com grande eficiéncia
energética utilizando processadores ARM e aceleradores (Graphics Processing Units)
(GPUs) [Montblanc Project 2015].
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Segundo [Schippi et al. 2009], aproximadamente 50% do consumo total de
um supercomputador é destinado a infraestrutura, como por exemplo refrigeragdo e
iluminac@o. Do restante, 10% € destinado a interconexdo e sistema de armazenamento,
restando aproximadamente 40% para os nds de processamento. Nesse sentido, melhorias
na eficiéncia energética tem sido buscadas nos nds de processamento, o que, indireta-
mente também reduz os custos de refrigeracdo. Contudo, para superar a limitacdo do
DARPA, faz-se necessario alcangar uma eficiéncia energética de 50 GFLOPS/W, valor
este que representa cerca de dez vezes maior do que a atual efici€ncia energética dos
supercomputadores presentes na lista do Green500 [Feng and Lin 2010].

Muitas pesquisas tém sido desenvolvidas em busca de alternativas para melho-
rar a eficiéncia energética. Dentre elas, destacam-se aquelas que tém utilizado em sua
composi¢cao uma arquitetura heterogénea agrupando CPUs, GPUs e processadores ARM
presentes em Multiprocessor System-on-Chip (MPSoCs). Inicialmente as GPUs eram
unidades com uma funcgdo fixa, construida sobre um pipeline grafico que se sobressaia
apenas em processamento de graficos em trés dimensdes. Com a incorporacdo de diver-
sas melhorias em nivel de hardware, os modelos atuais passaram a dispor de unidades
de processamento com grande capacidade aritmética e programavel, ndo mais restrito
a operagdes graficas, surgindo assim o conceito de General Purposes Computation on
Graphics Processing Unity (GPGPU) [Huang et al. 2009, Zanotto et al. 2012].

A partir destas evolucdes, aliado ao grande desempenho e baixo consumo
energético, aceleradores graficos passam a ser vistos como uma alternativa para projetos
de processamento de alto desempenho. Nesse contexto, este trabalho tem como obje-
tivo analisar o desempenho e a eficiéncia energética de aceleradores embarcados de baixo
consumo para implementacao de sistemas de HPC. Para tanto testes foram realizados em
5 aceleradores GPUs convencionais de arquitetura Kepler da fabricante NVIDIA e um
acelerador GPU de baixo consumo embarcado na placa MPSoC Jetson TK1.

O restante deste trabalho estd assim organizado. A Secdo 2 descreve as arquite-
turas dos aceleradores GPU. Na Secdo 3 € apresentada a metodologia de analise utili-
zada. Na Secdo 4 sdo apresentados os resultados obtidos com a realizagc@o dos testes. Na
sequéncia, na Secdo 5 sdo destacados os trabalhos relacionados. Por fim, na Secdo 6 sao
descritas nossas contribuicdes e propostas de trabalhos futuros.

2. Aceleradores GPGPU

Os aceleradores GPU, que até poucos anos eram utilizados exclusivamente para pro-
cessamento grafico, hoje caracterizam-se como uma das principais alternativas para a
computacao de alto desempenho. Isto justificado pelo seu grande poder de processamento
e por sua grande eficiéncia energética.

Inicialmente as GPUs possuiam uma funcionalidade fixa, no entanto, devido uma
série de inovacdes que foram incorporadas ao projeto de hardware, os modelos atuais
possuem uma alta programabilidade, além de apresentarem elevado desempenho. Ace-
leradores hoje sao utilizados em sistemas de HPC fazendo frente aos processadores de
arquitetura x86 além de estarem presentes nos atuais projetos que almejam desempenho
exaflop com um consumo de energia aceitavel.

Dentre as caracteristicas dos atuais aceleradores destaca-se alta capacidade de pro-
cessamento massivo paralelo, principalmente em cdlculos que exigem um grande volume



de dados. Os modelos da fabricante NVIDIA sdo construidas utilizando SPs (Streaming
Processors), que permite o processamento paralelo de uma série de operacdes em diversos
fluxos de dados com altos niveis de eficiéncia e desempenho. Estes SPs sdo organizados
em SMs (Streaming Multiprocessors), que possuem memorias caches, escalonadores, re-
gistradores e outras unidades especializadas [NVIDIA 2015, Zanotto et al. 2012].

Os modelo de aceleradores GPUs da NVIDIA sao classificados de acordo com a
sua arquitetura de fabricacdo. De acordo com cada arquitetura, os principais detalhes de
configuracdo que refletem no desempenho e no consumo de energia sao:

e Tesla é baseada em um vetor de processadores escalonaveis, em 2007 a NVIDIA
lancou a arquitetura Tesla. Estes aceleradores possuiam 128 SPs, organizados em
16 SMs, divididos em 8 unidades de processamento independentes, denominados
de TPCs (Texture/Processor clusters). Nesta arquitetura os SMs sdo formados por
8 SPs, 2 SFUs (Special Functions Unit), memoria cache de instrugdes e memoria
de constantes apenas para leitura [Lindholm et al. 2008].

e Fermi é implementada em uma nova geragdo de SMs com 32 SPs que possuem
pipeline completo de operacdes aritméticas e de ponto flutuante. Cada SM possui
16 unidades de carregamento e armazenamento, permitindo que os enderecos de
origem e destino possam ser calculados em paralelo por 16 threads. Os SMs
também contam com 4 SFUs que sdo responsaveis por executar instru¢des como
seno, cosseno e raiz quadrada [Nvidia 2009].

e Kepler é a arquitetura mais recente da NVIDIA. Nesta arquitetura os SMs pas-
saram a ser denominados de SMX Streaming Multiprocessor e os SPs de CUDA
Cores, onde cada SMX possui 192 CUDA Cores e 32 SFUs [NVIDIA 2014a].
Nesta arquitetura foi implantado o paralelismo dindmico que permite a um ker-
nel ja em execucdo realizar a execugdo de outro kernel, diminuindo desta forma a
dependéncia da CPU [NVIDIA 2014a].

3. Proposta de Analise dos Aceleradores GPU

Este trabalho tem como objetivo analisar o desempenho e a eficiéncia energética de ace-
leradores GPU visando a constru¢do de novos sistemas para computacao de alto desem-
penho. Para tanto serdo analisados o desempenho, a velocidade de barramento e memoria
e a eficiéncia energética de dois tipos de aceleradores.

Nesta secao sdo descritas as especificacdes do ambiente de testes utilizado. A
Subsecao 3.1 apresenta as GPUs utilizadas e a Subsecdo 3.2 destaca as configuracdes do
benchmark utilizado.

3.1. Ambiente de Testes

O ambiente de execugdo é composto por dois grupos de aceleradores. O primeiro grupo
¢ formado por 5 GPUs convencionais da arquitetura NVIDIA Kepler. Dentre os quais
foram selecionados os modelos K10, K20, K20X, K40 e K80. No segundo grupo destaca-
se 0os novos aceleradores de categoria embarcados com baixo consumo. Para tanto foi
selecionado a GPU presente no MPSoC Jetson TK1.



3.1.1. Aceleradores Convencionais

Este grupo de aceleradores estd presente nos principais sistemas que lideram a lista
Top500 [Dongarra et al. 2015]. Dentre os modelos, foram selecionados os principais ace-
leradores da arquitetura Kepler voltados para HPC. Para a realizacdo dos testes com este
grupo de aceleradores foram utilizados os equipamentos disponibilizados nos laboratérios
do NVIDIA Technology Center.

K10 é um acelerador construido com a primeira versao da arquitetura Kepler, a
GK104. Este acelerador conta com um total de 8 GB de meméria GDDRS com
frequéncia de clock de 2,5 GHz e interface de 256 bits. A K10 conta com 1536
CUDA Cores distribuidos em 8 SMX em dois chips, totalizando 16 SMX e 3072
CUDA Cores de 745 MHz. A interface de conexdo usada € PCI-E 3.0 x16 e a sua
demanda de poténcia € de 117,5 W por chip [NVIDIA 2015].

K20 € produzido com o chip GK110. Possui 5 GB de memoéria GDDRS com clock
de 2, 6 GHz e interface de 30 bits. Essa GPU conta com 2496 CUDA Cores de 706
MHz distribuidos em 13 SMX, com uma interface de conexao é PCI-E 2.0 x16. A
demanda de poténcia deste modelo é 225 W [NVIDIA 2015].

K20X semelhante ao modelo anterior, este acelerador também foi implementado
com o chip GK110. Possui 6 GB de memodria GDDRS com clock de 2,6 GHz e
interface de 384 bits. Conta com um SMX a mais que a K20, totalizando 14 SMX
e 2688 CUDA Cores de 732 MHz. Utiliza uma interface de conexdao PCI-E 2.0
x16. A demanda de poténcia deste modelo € 235 W [NVIDIA 2015].

K40 ¢ produzido com o chip GK110B, que possibilita a configuragdo da
frequéncia de clock. Possui um total de 12 GB de meméria GDDRS de 3,0 GHz e
interface de 384 bits. Com 15 SMX totaliza 2880 CUDA Cores de 745 MHz que
podem ser configurados para até 875 MHz. Neste modelo a interface de conexao
utilizada € PCI-E 3.0 x16. A demanda de poténcia é de 235 W [NVIDIA 2015].
K80 € a ultima geracdo de aceleradores produzido pela NVIDIA e emprega os
chips GK210. Semelhante a K40, possui frequéncia configuravel de 560 a 875
MHz em seus 2496 CUDA Cores presentes em cada um dos dois chips. Possui
24 GB de memoéria GDDRS com frequéncia de 2,5 GHz e interface de 384 bits.
Adota uma interface de conexdo PCI-E 3.0 x16. Em fun¢do da quantidade de
CUDA Cores presentes, este modelo apresenta uma demanda de poténcia de 150
W por chip [NVIDIA 2015].

3.1.2. Aceleradores Embarcados de Baixo Consumo

Este grupo de aceleradores estd sendo introduzido pela NVIDIA almejando atender proje-
tos de HPC com boa eficiéncia energética. Uma restri¢do neste grupo € que ainda existem
poucos modelos disponiveis para comercializagdo. Para realizacao dos testes, foi selecio-
nado o acelerador presente na MPSoC Jetson TK1.

TK1 € implementada na MPSoC Jetson TK1. Esta MPSoC possui um processa-
dor ARM Cortex-A15 de quatro Cores com clock de 2,32 GHz e um acelerador
GPU de chip GK20a com 192 CUDA Cores com clock de 852 MHz. Diferente-
mente dos aceleradores convencionais, esta GPU nao possui memoria propria, ela



compartilha com o processador os 2 GB de memoria DDR3L de 933 MHz e uma
interface de 64 bits [NVIDIA 2014b].

Na Tabela 1 sao relacionadas as principais caracteristicas destes equipamentos
selecionados, denominados neste trabalho de TK1 (acelerador embarcado de baixo con-
sumo) e K?? (aceleradores convencionais).

Tabela 1. Configuracao dos equipamentos utilizados nos testes

TK1 K10 K20 K20X K40 K80
Modelo Chip GK20a GK104 GKI110 GKI110 GKI110B GK210
#CUDA Cores 192 1536 2496 2638 2880 2496
SMX 1 8 13 14 15 13
Frequéncia de Clock (MHz) 852 745 706 732 745 560
Memoéria GDDRS (GB) 8 5 6 12 24
Memoéria DDR3L (GB) 2
Frequéncia Clock de Memoria (GHz) 0,93 2,5 2,6 2,6 3,0 2,5
Interface de Memoria (bits) 64 256 320 384 384 384
Interface PCI-E x16 - 3.0 2.0 2.0 3.0 3.0
Poténcia (W) 11,5 117,5 225 235 235 150

No servidor da NVIDIA foi instalado o sistema operacional GNU/Linux CentOS
release 6.6 com kernel versao 2.6.32 nos aceleradores convencionais e o sistema operacio-
nal Debian release 3.3, com kernel versdo 3.4.106 para o acelerador de baixo consumo. O

compilador utilizado em ambos os equipamentos foi 0 GCC versao 4.8.4 e CUDA versao
7.0.

Em uma primeira anélise, pode-se destacar a grande diferenga de poténcia entre os
aceleradores, esta que variade 11,5 W até 235 W. Contudo, observa-se que neste trabalho
foi utilizado somente a poténcia do acelerador e nao a poténcia de todo o sistema.

3.2. Metodologia de Mensuracao

Para a realizacdo dos testes foi utilizado apenas um equipamento de cada modelo.
Destaca-se que os aceleradores de modelo K10 e K80 possuem dois chips integrados
na mesma GPU. Assim, Para uma comparacdo mais precisa com os demais aceleradores
foi utilizado apenas um dos chips para que os testes fossem exatamente iguais em todos
os aceleradores. Desta forma, a quantidade de cores, demanda de poténcia e resultados
apresentados sdo apenas de um chip utilizado.

Para o célculo da eficiéncia energética utilizou-se a demanda de poténcia especifi-
cada pela fabricante para cada um dos modelos testados. Os resultados representam uma
média de dez execugdes, sendo que a configuragdo de tamanho dos problemas utilizada
nos testes foi sempre igual a quatro, configuracdo esta indicada para GPUs com grande
quantidade de memoria.

O benchmark utilizado para analisar o desempenho dos aceleradores foi o Scalable
Heterogeneous Computing Benchmark Suite (SHOC) versao 1.1.4. Este benchmark foi
escolhido por possuir uma grande abrangéncia de testes, além de permitir a mensuragao
de desempenho, disponibiliza uma série de testes que avaliam o desempenho, velocidade
de barramento e memoria, estabilidade de sistemas e ser compativel com os aceleradores
escolhidos [Danalis 2010]. Outra caracteristica importante deste benchmark, é a sua di-
visdo em trés niveis, o que possibilita uma analise com kernels artificiais e com aplicacdes
reais. Os niveis de testes estdo assim organizados:



e Nivel-0: agrupa testes que mensuram caracteristicas de baixo nivel do hardware
usando kernels artificiais. Dentre eles, foram selecionados os seguintes testes:

— MaxFlops que mensura o desempenho maximo atingido com operagoes
de ponto flutuante com valores de precisao simples e dupla;

— BusSpeed que realiza a medicao da banda de transferéncia de dados entre
processador e o acelerador, por meio de repetidas operagdes alterando o
tamanho dos dados, de 1 KB a 64 MB; e

— DeviceMemory que mede a velocidade de acesso a memdria de diferentes
niveis da hierarquia e diferentes padrdes de acesso.

e Nivel-1: implementa testes que utilizam algoritmos paralelos tradicionais para
andlise do desempenho. Dentre eles, foram selecionados os seguintes testes:

— FFT (Fast Fourier Transform) que mede o desempenho dos aceleradores
utilizando valores de precisdao simples e dupla no célculo da FFT. Esse
algoritmo € de grande importancia para muitas aplicacdes como processa-
mento digital de sinais para a resolucdo de equacgdes diferenciais parciais
ou algoritmos para multiplicagdo de grandes inteiros. Para um melhor de-
sempenho na GPU o tamanho do problema € fixado em 512 elementos
complexos; e

— GEMM (General Matrix Multiply) que realiza multiplicacdo de matrizes
com precisao simples e dupla. O tamanho do problema utilizado nos testes
foi de 16 KB.

e Nivel 2: agrupa testes com kernels de aplicagoes reais. Neste nivel foi selecionado
a seguinte aplicacao:

— S3D ¢ uma aplicacdo real utilizada pelo DoE? para modelar a combustio

de biocombustiveis. Resolve equacdes de Navier-Stokes para um dominio
3D regulares.

4. Resultados

Nesta secdo serao apresentados os resultados obtidos com a execu¢do do benchmark nos
equipamentos de teste. Na Secdo 4.1 serdo descritos os resultados relativos as carac-
teristicas de baixo nivel de hardware com os kernels artificiais. Na Secdo 4.2 serdo apre-
sentados os resultados obtidos com os algoritmos paralelos bédsicos do benchmark, por
fim, na Se¢do 4.3 sera analisado o consumo energético utilizando uma aplicacao real.

4.1. Resultados testes de hardware com Kernels Artificiais

Nesta primeira Se¢do serdo apresentados os resultados de velocidade de barramento,
acesso a memoria, seguidos de desempenho e eficiéncia energética.

Na Figura 1(a) sdo destacados os resultados do teste de velocidade de barramento
mensurado com o kernel artificial BusSpeed. Neste teste é possivel analisar a velocidade
de comunicagdo entre o processador e o acelerador GPU. Pode-se observar que os acele-
radores K10, K40 e K80 alcancaram velocidades de aproximadamente 12 GBytes/s tanto
nos testes de Download quanto para Readback, justificado pela presenca de conexao
PCI-E 3.0. Nos demais aceleradores que possuem PCI-E 2.0 a velocidade foi de aproxi-
madamente 6,5 GBytes/s. O acelerador TK1 ndo possui conexdo PCI-E, mas é um chip
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Figura 1. Velocidade de Barramento e Memoria nos testes com kernels artificiais

implementado direto na placa. Desta forma, as velocidades obtidas foram semelhantes as
alcangadas com as conexoes PCI-E 2.0.

As Figuras 1(b) e 1(c) apresentam os resultados dos testes de velocidade de acesso
a memoria local e global mensurado com o kernel artificial DeviceMemory. Observa-se
uma diferenca de velocidade entre os aceleradores convencionais. Para acesso a memoria
local a velocidade varia de 567 Gbytes/s até 1174 Gbytes/s enquanto que para acesso a
memoria global varia de 123 Gbytes/s até 177 Gbytes/s. Essas diferencas de velocidade
entre os aceleradores ¢ justificada de acordo com a frequéncia de clock e interface de cada
modelo, conforme apresentado na Tabela 1.

Observa-se que o acelerador TK1 alcancou velocidades de cerca de 5 vezes menor
para acesso a memoria local e 10 vezes menor para acesso a memdria global se comparado
com os demais aceleradores. Esta diferenca € justificada pela auséncia de um memoria
propria, uma vez que este acelerador faz uso da memoria DDR3L compartilhada com o
processador e possui uma frequéncia de clock e interface bem abaixo das demais.

Os resultados de desempenho maximo alcangado na execuc¢ao com o kernel artifi-
cial MaxFlops sao apresentados na Figura 2(a). Percebe-se que o desempenho mensurado
com operacdes de ponto flutuante de precisdo simples varia entre os aceleradores, prin-
cipalmente em relacdo ao acelerador TK1. Esta variacdo é percebida de acordo com a
quantidade de CUDA cores presentes em cada acelerador e a sua respectiva frequéncia de
clock. Diferentemente, o acelerador K80 obteve um resultado superior as demais mesmo
possuindo um menor nimero de cores e uma frequéncia menor se comparada com o ace-
lerador K40. Isto € justificado pela diferenca de tecnologia empregada na construcao
desta ultima versao de chipset, 0 GK210, que possui o dobro de registradores € memoria
compartilhada por SMX [NVIDIA 2014a].

Percebe-se também uma diferenca de desempenho entre os resultados de precisao
simples e dupla no acelerador K10. Esta GPU é uma das primeiras lancadas da arquitetura
Kepler e possui um chipset modelo GK104. Nas demais GPUs foram adicionadas 64
unidades de precisdao dupla para melhor desempenho com operacoes de precisao dupla.

Na Figura 2(b) € apresentada a eficiéncia energética de cada acelerador a partir
do desempenho méaximo alcangado na execu¢do do kernel MaxFlops. Para operacoes
com precisdo simples, a TK1 obteve uma eficiéncia energética 26, 2 GFLOPS/W, acima
do acelerador K80 que obteve uma eficiéncia de 25 GFLOPS/W. Esta diferenca é carac-
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Figura 2. Desempenho e Eficiéncia Energética nos testes com kernels artificiais

terizada pela diferenca de desempenho e demanda de poténcia das duas GPUs. A TK1
obteve um desempenho 12,45 vezes menor (301 x 3750 GFLOPS), enquanto que a sua
poténcia € 13, 04 vezes menor (11,5 x 150 W).

Para operacoes precisao dupla a GPU TK1 obteve uma eficiéncia energética de
7,98 vezes menor (1,18 x 9,42 GFLOS/W). Esta diferenca se justifica pela grande
diferenca de desempenho obtido pela GPU K80.

4.2. Resultados testes com Algoritmos Paralelos Tradicionais

O objetivo desta se¢do € comparar o desempenho e a eficiéncia energética mensurados
com algoritmos paralelos tradicionais nos aceleradores selecionados. Para tanto, serao
analisados os resultados obtidos com os algoritmos FFT e GEMM do Nivel-1 do bench-
mark SHOC.

Na Figura 3 sdo apresentados os desempenhos mensurados na execugdo dos testes.
Percebe-se que os resultados de desempenho dos testes com FFT e GEMM apresentam
variagdes semelhantes ao mensurados na execu¢do do MaxFlops do Nivel-0. Variagdes
estas que acompanham o crescimento no nimero de CUDA cores presentes em cada ace-
lerador, ou relativo a variacdo de frequéncia de clock, tanto dos cores quanto de memoria.

Com base no desempenho alcancado com os algoritmos FFT e GEMM, foi calcu-
lada a eficiéncia energética de cada acelerador. Nas Figuras 3(b) e 3(d) sdo apresentados
os resultados destacando a utilizagdo de precisdao simples e precisao dupla.

Semelhante ao observado com o kernel MaxFlops, percebe-se na Figura 3(b) que
nos testes realizados com FFT, o acelerador TK1 obteve uma eficiéncia energética seme-
lhante ao acelerador K80. Executando FFT com precisdo simples no acelerador TK1 a
eficiéncia energética alcangada foi de 2, 70 GFLOPS/W enquanto que na K80 foi de 3, 10
GFLOPS/W. Por outro lado, para operagdes de precisao dupla a GPU TK1 obteve uma
eficiéncia energética de 2, 28 vezes menor (0, 66 x 1,51 GFLOPS/W).

Na Figura 3(d) podemos analisar que executando o algoritmo GEMM, o acelera-
dor K80 obteve uma eficiéncia energética de 22, 2 GFLOPS/W para operagdes de precisao
simples e 8,40 GFLOPS/W para operacdes de precisao dupla. Tal eficiéncia € 2,5¢e 7,6
superior as eficiéncias alcangadas com o acelerador TK1.
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Figura 3. Desempenho e eficiéncia energética com algoritmos tradicionais

4.3. Resultados dos testes com Aplicaciao Real

O objetivo desta se¢do € analisar o desempenho e a eficiéncia dos aceleradores com uma
aplicacdo real. Para este fim, foi selecionada a aplicagcao S3D.

Diferentemente dos demais testes realizados com kernels e algoritmos convenci-
onais (Niveis 0 e 1), na execucdo de uma aplicacdo real, o acelerador K40 que possui
2880 CUDA cores, obteve o melhor desempenho como pode ser visto na Figura 4(a),
obtendo 97,3 GFLOPS para operagdes de precisao simples € 51,9 GFLOPS para pre-
cisdo dupla. Por outro lado, o acelerador K80 obteve uma efici€éncia energética maior,
(0,51 GFLOPS/W e 0, 32 GFLOPS/W) devido a sua poténcia 150 W, que é relativamente
inferior aos 235 W da poténcia da K40.

Se comparado os desempenhos mensurados no acelerador TK1 e K40, a segunda
foi 19 vezes superior para operagdes de precisdo simples e 17,5 vezes superior para pre-
cisdo dupla. Entretanto, analisando somente a eficiéncia energética dos acelerados com
esta aplicacdo real, os aceleradores TK1 e K80, alcancaram os melhores resultados para
precisao simples, 0,44 GFLOPS/W e 0,51 GFLOPS/W respectivamente como visto na
Figura 4(b).

5. Trabalhos Relacionados

Diversos trabalhos tém avaliado desempenho e consumo de energia de GPUs. Huang e?
al. [Huang et al. 2009], comparam o desempenho entre CPUs e GPUs utilizando algorit-
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Figura 4. Desempenho e eficiéncia energética com a aplicacao real

mos de multiplicagdo de matrizes. Os autores concluem que sistemas heterogéneos com
GPUs obtém desempenhos até 46 vezes superiores com consumo energia de até 17 ve-
zes mais baixo. Semelhante, Jiao ef al. [Jiao et al. ] utiliza um conjunto de aplicacdes
para analisar o desempenho e eficiéncia energética de CPUs e GPUs com frequéncia de
clock alterados dinamicamente. Padoin et al. [Padoin et al. 2013] investigam a eficiéncia
energética de um sistema heterogéneo (CPU + GPU) usando uma aplicacao cientifica.

Em outra linha, Liu et al. [Liu et al. 2011] propdem um método de mapeamento de
tarefas para clusters heterogéneos com aceleradores com objetivo de reduzir o consumo
energético. Utilizando o método em um cluster composto de duas GPUs por CPU foi
reduzido em até 50%.

Gulo et al. [Gulo 2012] apresentam uma abordagem de paralelizac¢do utilizando
aceleradores GPGPUs com a plataforma CUDA semelhante ao implementado por Jin e
Yang em [Jin and Yang 2011]. Os resultados dos testes indicam speedup de até 15 vezes
no tempo de processamento se comparado com o algoritmo sequencial. Bellori ef al. usam
GPUs e a plataforma CUDA na solu¢do de um computacao cientifica utilizado o problema
de Difusdo de Calor. Os resultados obtidos com aceleradores GPU apresentam reducio no
tempo de execugdo de até 90% se comparados com CPUs [Bellorini and Galante 2009].

Diferente dos trabalhos aqui citados, que apresentam comparativos de desempe-
nho e eficiéncia energética entre as GPUs convencionais e CPUs, a nossa pesquisa busca
analisar a viabilidade de utilizacdo de aceleradores embarcados de baixo consumo na
computacao de alto desempenho.

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Dada as restricdes de consumo estabelecidas para construcdo dos futuros sistemas exas-
cale, novas abordagens t€ém motivado pesquisas em busca de diferentes construcdes de
sistemas. Nesse sentido, aceleradores tém sido uma das apostas para o aumento de de-
sempenho e eficiéncia energética dos futuros sistemas de HPC.

Nesse sentido, visando a utilizagdo de aceleradores embarcados de baixo consumo
na concepg¢ao de novos sistemas de computagdo de alto desempenho, esse artigo apresen-

tou uma andlise de desempenho e eficiéncia energética entre dois tipos de aceleradores
GPUs da NVIDIA.



Utilizando diferentes kernels artificiais, algoritmos convencionais e uma aplicacao
real foram comparados o desempenho, a velocidade de barramento e acesso a memoria
de aceleradores convencionais e aceleradores embarcados de baixo consumo produzidos
com arquitetura Kepler.

Com relagdo ao desempenho, observou-se que o acelerador embarcado TK1 apre-
senta um desempenho consideravelmente menor se comparada com as GPUs convenci-
onais. Os testes demonstraram um poder de processamento de até 301 GFLOPS, o que
representa um desempenho 12 vezes menor ao alcancado pelos aceleradores convencio-
nais.

Observando os resultados alcancados surgem duas alternativas para constru¢do de
sistemas de HPC. Utilizando aceleradores convencionais tem-se desempenhos superiores
de até 12 vezes, porém estes possuem uma demanda de poténcia 20 vezes superior. Por
outro lado, com o emprego de aceleradores embarcados tem-se uma demanda de poténcia
reduzida, com uma eficiéncia energética um pouco maior, pois o acelerador convencional
K80 alcangou eficiéncia energética de 25 GFLOPS/W, enquanto que o acelerador de baixo
consumo TK1 obteve uma eficiéncia energética de 26, 2 GFLOPS/W.

A partir dos resultados alcancados, torna-se possivel uma melhor escolha de ace-
lerador na implementacdo de novos sistemas de HPC. Como trabalhos futuros pretende-
se dar continuidade neste trabalho investigando novos aceleradores de baixo consumo
e aplicacdo em outras aplicacdes reais. A primeira, motivada pela demanda de novos
modelos de aceleradores com maior eficiéncia, que faz com que sejam utilizados cada
vez mais aceleradores para implementacdo de novos servidores de HPC. Também, uma
nova implementacdo serd desenvolvida utilizando um cluster de MPSoC Jetson. Com
esta abordagem torna-se possivel a andlise de escalabilidade destas placas com este tipo
de organizacao.

Outros pontos que podem ser analisados em trabalhos futuros é que ao empregar
aceleradores embarcados pode-se reduzir consideravelmente o custo com refrigeracao
do sistema e também o seu custo substancialmente reduzido. A NVIDIA Jetson TK1
custa em média 20 vezes menos que um acelerador convencional e ja possui processador,
memoria e GPU.
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