
Aula 13 3 Programação para Aceleradores: 
CUDA (Parte 2)
Bem-vindo(a) à Aula 13 do nosso Curso de Computação de Alto Desempenho! Se você chegou até aqui, é porque 
já compreendeu a importância de ir além do processamento sequencial e está pronto(a) para desvendar os 
segredos da computação paralela massiva. Nesta aula, daremos um passo crucial na sua jornada com a 
Programação para Aceleradores, focando na segunda parte do CUDA, a plataforma da NVIDIA que revolucionou o 
uso de GPUs para fins gerais.

Nosso objetivo principal é que, ao final desta aula, você seja capaz de entender e aplicar os conceitos 
fundamentais para gerenciar a memória entre CPU e GPU, escrever seus primeiros programas paralelos (kernels) 
em CUDA C/C++, e otimizar o acesso à memória para extrair o máximo desempenho dos aceleradores. A 
relevância prática desses conhecimentos é imensa: desde a aceleração de algoritmos de Inteligência Artificial e 
Machine Learning até a simulação científica e o processamento de grandes volumes de dados, a programação de 
GPUs é uma habilidade cada vez mais requisitada no mercado de trabalho e um diferencial em qualquer currículo 
técnico.

Para isso, vamos revisitar brevemente o que vimos sobre a arquitetura CUDA e, em seguida, mergulhar nos 
detalhes da alocação e transferência de memória, na estrutura de um kernel CUDA, na importância da 
sincronização de threads e, finalmente, nos padrões de acesso à memória que podem fazer toda a diferença no 
desempenho. Prepare-se para expandir suas fronteiras na computação!



O Palco da Performance: Gerenciando a 
Memória entre CPU e GPU
Imagine que você é um chef de cozinha renomado, e sua cozinha principal (a CPU) é excelente para planejar, 
organizar e gerenciar os pedidos. No entanto, para as tarefas que exigem muita repetição e velocidade, como picar 
centenas de vegetais ou bater massas por horas, você tem uma equipe de ajudantes super-rápidos e 
especializados (a GPU) em uma cozinha auxiliar. O grande desafio, e onde a eficiência se torna crucial, é como 
levar os ingredientes da sua cozinha principal para a cozinha auxiliar e, depois, trazer os pratos prontos de volta.

No mundo da computação de alto desempenho, a CPU e a GPU operam com suas próprias memórias 
distintas. A CPU acessa a memória do sistema (RAM), enquanto a GPU possui sua própria memória de 
vídeo (VRAM), que é muito mais rápida para operações paralelas.

Para que a GPU possa processar dados, eles precisam ser explicitamente transferidos da memória da CPU para a 
memória da GPU. Da mesma forma, os resultados do processamento da GPU precisam ser transferidos de volta 
para a memória da CPU para serem utilizados pelo programa principal. Essa transferência de dados é um gargalo 
de desempenho crítico e, se não for bem gerenciada, pode anular todos os ganhos de velocidade que a GPU 
oferece.

Dominar a alocação e a transferência de memória é o primeiro passo para escrever programas CUDA eficientes. É 
como aprender a logística de um grande evento: você precisa saber onde armazenar os recursos, como movê-los 
para onde são necessários e como coletar os resultados. Sem essa base, mesmo o código mais otimizado para a 
GPU será limitado pela lentidão na movimentação dos dados.

Alocando e Movendo Dados: As Ferramentas 
Essenciais

cudaMalloc()
A primeira função que você precisa 
conhecer é cudaMalloc(). Ela é a sua 
"solicitação de espaço" na memória 
da GPU. Assim como você aloca 
memória na RAM para variáveis e 
estruturas de dados, cudaMalloc() 
reserva um bloco de memória na 
VRAM da GPU.

cudaMemcpy()
Depois de alocar o espaço, 
precisamos preenchê-lo com os 
dados que a GPU vai processar. Para 
isso, usamos a função 
cudaMemcpy(). Pense nela como o 
seu "caminhão de transporte" de 
dados.

cudaFree()
Finalmente, quando a GPU termina 
seu trabalho e os dados não são 
mais necessários em sua memória, é 
nossa responsabilidade liberar esse 
espaço. A função cudaFree() faz 
exatamente isso.

#include 
#include  // Inclui as funções CUDA

int main() {
    int N = 10;
    int *hostArray;   // Ponteiro para array na CPU (host)
    int *deviceArray; // Ponteiro para array na GPU (device)
    
    // 1. Alocar memória na CPU
    hostArray = new int[N];
    for (int i = 0; i < N; ++i) {
        hostArray[i] = i; // Inicializa dados na CPU
    }
    
    std::cout << "Dados na CPU antes da transferência: ";
    for (int i = 0; i < N; ++i) std::cout << hostArray[i] << " ";
    std::cout << std::endl;
    
    // 2. Alocar memória na GPU
    cudaError_t err = cudaMalloc((void**)&deviceArray, N * sizeof(int));
    if (err != cudaSuccess) {
        std::cerr << "Erro ao alocar memória na GPU: " << cudaGetErrorString(err) << std::endl;
        return 1;
    }
    
    // 3. Copiar dados da CPU para a GPU
    err = cudaMemcpy(deviceArray, hostArray, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);
    if (err != cudaSuccess) {
        std::cerr << "Erro ao copiar dados para a GPU: " << cudaGetErrorString(err) << std::endl;
        return 1;
    }
    
    // 4. Liberar memória na GPU
    err = cudaFree(deviceArray);
    if (err != cudaSuccess) {
        std::cerr << "Erro ao liberar memória da GPU: " << cudaGetErrorString(err) << std::endl;
        return 1;
    }
    
    delete[] hostArray;
    return 0;
}

Este exemplo simples ilustra o ciclo de vida básico da memória em um programa CUDA. Na prática, a eficiência 
dessas transferências é vital para aplicações de alto desempenho, como o treinamento de modelos de Machine 
Learning com grandes datasets ou a simulação de fenômenos físicos complexos. O tempo gasto movendo dados 
pode ser maior do que o tempo de computação na GPU se não for otimizado.



Desvendando o Coração da GPU: 
Escrevendo seu Primeiro Kernel CUDA
Agora que você sabe como mover os ingredientes para a cozinha auxiliar da GPU, é hora de entender como a 
equipe de ajudantes (as threads da GPU) realmente trabalha. O "coração" de qualquer programa CUDA é o kernel. 
Um kernel é uma função C/C++ especial que é executada em paralelo por milhares de threads na GPU. É aqui que 
a mágica da computação paralela massiva acontece.

A grande sacada dos kernels é que eles são projetados para rodar em um modelo de execução SIMT (Single 
Instruction, Multiple Threads), onde múltiplas threads executam a mesma instrução em diferentes dados 
simultaneamente.

Pense em uma linha de montagem onde cada trabalhador (thread) executa a mesma tarefa (instrução) em uma 
peça diferente (dado) ao mesmo tempo. Isso é o que permite que as GPUs alcancem um desempenho tão 
impressionante em tarefas que podem ser paralelizadas.

A Anatomia de um Kernel: __global__ e a Hierarquia de 
Threads
Para declarar uma função como um kernel CUDA, usamos o qualificador __global__. Isso informa ao compilador 
CUDA (nvcc) que essa função será executada na GPU e será chamada a partir do código da CPU (o "host").

1
Grid
O "exército" completo

2
Bloco de Threads
Um "pelotão" dentro do exército

3
Thread
Um "soldado" individual

Variáveis Intrínsecas CUDA

threadIdx: Identificador da thread dentro de seu 
bloco

blockIdx: Identificador do bloco dentro do grid

blockDim: Dimensões do bloco

gridDim: Dimensões do grid

Combinando threadIdx e blockIdx, podemos 
calcular um índice global único para cada 
thread: int globalIdx = blockIdx.x * blockDim.x 

+ threadIdx.x;

#include 
#include 

// Kernel CUDA para somar dois vetores
__global__ void addVectors(int *a, int *b, int *c, int N) {
    // Calcula o índice global da thread
    int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
    
    // Garante que a thread não acesse fora dos limites do array
    if (idx < N) {
        c[idx] = a[idx] + b[idx];
    }
}

int main() {
    int N = 1024; // Tamanho dos vetores
    int *h_a, *h_b, *h_c; // Vetores no host (CPU)
    int *d_a, *d_b, *d_c; // Vetores no device (GPU)
    
    // 1. Alocar e inicializar memória no host
    h_a = new int[N];
    h_b = new int[N];
    h_c = new int[N];
    
    for (int i = 0; i < N; ++i) {
        h_a[i] = i;
        h_b[i] = i * 2;
    }
    
    // 2. Alocar memória no device
    cudaMalloc((void**)&d_a, N * sizeof(int));
    cudaMalloc((void**)&d_b, N * sizeof(int));
    cudaMalloc((void**)&d_c, N * sizeof(int));
    
    // 3. Copiar dados do host para o device
    cudaMemcpy(d_a, h_a, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);
    cudaMemcpy(d_b, h_b, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);
    
    // 4. Definir as dimensões do grid e do bloco
    int threadsPerBlock = 256;
    int blocksPerGrid = (N + threadsPerBlock - 1) / threadsPerBlock;
    
    // 5. Chamar o kernel (lançamento do kernel)
    addVectors<<>>(d_a, d_b, d_c, N);
    
    // 6. Sincronizar a GPU (esperar o kernel terminar)
    cudaDeviceSynchronize();
    
    // 7. Copiar resultados do device para o host
    cudaMemcpy(h_c, d_c, N * sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);
    
    // 8. Verificar alguns resultados
    std::cout << "Verificando resultados (primeiros 5):" << std::endl;
    for (int i = 0; i < 5; ++i) {
        std::cout << h_a[i] << " + " << h_b[i] << " = " << h_c[i] << std::endl;
    }
    
    // 9. Liberar memória
    delete[] h_a; delete[] h_b; delete[] h_c;
    cudaFree(d_a); cudaFree(d_b); cudaFree(d_c);
    
    return 0;
}

Este exemplo de adição de vetores é o "Olá, Mundo!" da programação CUDA. Ele demonstra como definir um 
kernel, como lançá-lo a partir da CPU e como as threads se organizam para processar dados em paralelo. A 
capacidade de escalar esse tipo de operação para milhões ou bilhões de elementos é o que torna as GPUs tão 
poderosas para tarefas como o processamento de imagens em tempo real ou a análise de grandes bases de 
dados.



Orquestrando o Paralelismo: A Importância 
da Sincronização de Threads
Imagine que você está construindo uma casa com uma equipe de centenas de trabalhadores. Cada um tem uma 
tarefa específica, mas algumas tarefas dependem de outras. Por exemplo, as paredes não podem ser levantadas 
antes que a fundação esteja pronta, e o telhado não pode ser colocado antes que as paredes estejam de pé. Se os 
trabalhadores não se coordenarem, você terá um caos, com alguns tentando colocar o telhado em uma casa sem 
paredes!

No mundo da programação paralela, especialmente em GPUs, a coordenação entre as threads é 
igualmente crucial. Quando milhares de threads estão executando o mesmo kernel, elas podem estar em 
diferentes estágios de execução.

Se uma thread precisa de um resultado que outra thread ainda não produziu, ou se várias threads tentam modificar 
o mesmo dado ao mesmo tempo sem controle, ocorrem problemas como condições de corrida (race conditions) e 
resultados incorretos. É aqui que entra a sincronização.

A sincronização de threads garante que um grupo de threads atinja um determinado ponto no código antes de 
qualquer uma delas possa prosseguir. É como um "ponto de encontro" onde todos esperam até que o último 
membro chegue, garantindo que todas as operações anteriores foram concluídas.

__syncthreads(): O Ponto de Encontro dos Blocos

Função Principal
Em CUDA, a principal 
ferramenta para sincronização 
dentro de um bloco de threads é 
a função intrínseca 
__syncthreads().

Como Funciona
Quando uma thread executa 
__syncthreads(), ela pausa sua 
execução e espera até que 
todas as outras threads no 
mesmo bloco também atinjam 
esse ponto.

Limitação Importante
__syncthreads() sincroniza 
apenas as threads dentro do 
mesmo bloco. Não há uma 
maneira direta de sincronizar 
threads entre diferentes blocos.

Aplicações Comuns

Compartilhamento de dados: Quando threads dentro de um bloco precisam compartilhar dados através da 
memória compartilhada (shared memory)

Reduções: Em operações como somar todos os elementos de um array, onde threads calculam somas parciais 
e depois combinam esses resultados

Varreduras (Scan): Operações onde cada elemento de saída depende do elemento anterior

#include 
#include 

// Kernel para calcular a soma de um array usando shared memory e __syncthreads()
__global__ void reduceSum(int *g_input, int *g_output, int N) {
    // Declaração de shared memory
    extern __shared__ int s_data[];
    
    // Calcula o índice global da thread
    int tid = threadIdx.x;
    int i = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
    
    // Carrega dados da memória global para a shared memory
    if (i < N) {
        s_data[tid] = g_input[i];
    } else {
        s_data[tid] = 0; // Preenche com zero se fora dos limites
    }
    
    __syncthreads(); // Garante que todos os dados foram carregados
    
    // Realiza a redução dentro do bloco
    for (int dist = blockDim.x / 2; dist > 0; dist /= 2) {
        if (tid < dist) {
            s_data[tid] += s_data[tid + dist];
        }
        __syncthreads(); // Garante que todas as somas de uma etapa foram concluídas
    }
    
    // A thread 0 do bloco escreve o resultado final
    if (tid == 0) {
        g_output[blockIdx.x] = s_data[0];
    }
}

int main() {
    int N = 1024;
    int *h_input, *h_output_partial;
    int *d_input, *d_output_partial;
    
    // Alocar e inicializar input no host
    h_input = new int[N];
    for (int i = 0; i < N; ++i) {
        h_input[i] = 1; // Todos os elementos são 1, a soma total deve ser N
    }
    
    // Definir dimensões
    int threadsPerBlock = 256;
    int blocksPerGrid = (N + threadsPerBlock - 1) / threadsPerBlock;
    int partialOutputSize = blocksPerGrid;
    
    // Alocar memória no device
    cudaMalloc((void**)&d_input, N * sizeof(int));
    cudaMalloc((void**)&d_output_partial, partialOutputSize * sizeof(int));
    
    // Copiar input do host para o device
    cudaMemcpy(d_input, h_input, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);
    
    // Chamar o kernel de redução
    reduceSum<<>>(d_input, d_output_partial, N);
    cudaDeviceSynchronize();
    
    // Copiar resultados parciais para o host
    h_output_partial = new int[partialOutputSize];
    cudaMemcpy(h_output_partial, d_output_partial, partialOutputSize * sizeof(int), cudaMemcpyDeviceToHost);
    
    // Somar os resultados parciais no host para obter o resultado final
    int finalSum = 0;
    for (int i = 0; i < partialOutputSize; ++i) {
        finalSum += h_output_partial[i];
    }
    
    std::cout << "Soma total calculada: " << finalSum << " (Esperado: " << N << ")" << std::endl;
    
    // Liberar memória
    delete[] h_input;
    delete[] h_output_partial;
    cudaFree(d_input);
    cudaFree(d_output_partial);
    
    return 0;
}

Este exemplo demonstra uma operação de redução (soma) que utiliza __syncthreads() para garantir que as somas 
parciais dentro de cada bloco sejam calculadas corretamente antes de serem combinadas. A sincronização é um 
conceito fundamental para algoritmos paralelos que exigem comunicação entre threads, sendo essencial para o 
desenvolvimento de soluções eficientes em áreas como processamento de sinais, análise de dados e simulações 
físicas.



A Arte da Eficiência: Padrões de Acesso à 
Memória e Coalescência
Você já se perguntou por que, mesmo com milhares de threads, alguns programas CUDA não são tão rápidos 
quanto o esperado? Muitas vezes, o culpado não é a falta de paralelismo, mas sim a forma como as threads 
acessam a memória.

Pense em um grupo de pessoas tentando pegar livros em uma biblioteca. Se cada pessoa pegar um livro de 
uma prateleira completamente diferente, a bibliotecária terá que se mover muito, e o processo será lento. Mas 
se elas pegarem livros que estão um ao lado do outro na mesma prateleira, a bibliotecária pode pegar vários de 
uma vez, muito mais rápido.

No contexto da GPU, a "bibliotecária" é o controlador de memória, e os "livros" são os dados. A memória global da 
GPU é relativamente lenta em comparação com a velocidade de processamento dos núcleos. Para compensar 
essa latência, as GPUs utilizam um mecanismo chamado coalescência de acesso à memória.

Isso significa que, se várias threads dentro de um warp (um grupo de 32 threads que executam a mesma 
instrução) acessarem posições de memória contíguas e alinhadas, o controlador de memória pode 
agrupar essas requisições em uma única transação de memória, tornando o acesso muito mais eficiente.

Coalescência: O Segredo para Acessos Rápidos
A memória global da GPU é organizada em segmentos. Quando um warp de threads acessa a memória global, o 
hardware tenta agrupar essas requisições em uma única transação de 128 bytes (ou mais, dependendo da 
arquitetura).

Acesso Coalescido
Thread 0 ³ array[0], Thread 1 ³ array[1], Thread 2 
³ array[2]... Thread 31 ³ array[31]

Resultado: Uma única transação rápida

Acesso Não Coalescido
Thread 0 ³ array[0], Thread 1 ³ array[100], Thread 
2 ³ array[200]...

Resultado: Múltiplas transações lentas

Tipos de Memória na GPU

Memória Global

Memória principal da GPU, 
relativamente lenta, mas com 
grande capacidade. Beneficia-se 
da coalescência.

Memória Compartilhada

Memória on-chip, extremamente 
rápida, compartilhada por threads 
do mesmo bloco. Como um 
"quadro branco" para 
colaboração.

Memória Constante

Memória somente leitura, 
cacheada, ideal para dados que 
não mudam durante a execução do 
kernel.

#include 
#include 

// Kernel para demonstrar acesso coalescido vs. não coalescido
__global__ void processArrayCoalesced(int *input, int *output, int N) {
    int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
    if (idx < N) {
        // Acesso coalescido: threads adjacentes acessam posições adjacentes
        output[idx] = input[idx] * 2;
    }
}

__global__ void processArrayUncoalesced(int *input, int *output, int N, int stride) {
    int idx = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
    if (idx < N) {
        // Acesso não coalescido: threads adjacentes acessam posições distantes
        if (idx * stride < N) { // Evita acesso fora dos limites
            output[idx] = input[idx * stride] * 2;
        }
    }
}

int main() {
    int N = 1024 * 1024; // Grande array para ver o impacto
    int *h_input, *h_output_coalesced, *h_output_uncoalesced;
    int *d_input, *d_output_coalesced, *d_output_uncoalesced;
    
    // Alocar e inicializar no host
    h_input = new int[N];
    h_output_coalesced = new int[N];
    h_output_uncoalesced = new int[N];
    
    for (int i = 0; i < N; ++i) {
        h_input[i] = i;
    }
    
    // Alocar no device
    cudaMalloc((void**)&d_input, N * sizeof(int));
    cudaMalloc((void**)&d_output_coalesced, N * sizeof(int));
    cudaMalloc((void**)&d_output_uncoalesced, N * sizeof(int));
    
    // Copiar input para o device
    cudaMemcpy(d_input, h_input, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice);
    
    int threadsPerBlock = 256;
    int blocksPerGrid = (N + threadsPerBlock - 1) / threadsPerBlock;
    
    // Medir tempo para acesso coalescido
    cudaEvent_t startCoalesced, stopCoalesced;
    cudaEventCreate(&startCoalesced);
    cudaEventCreate(&stopCoalesced);
    
    cudaEventRecord(startCoalesced);
    processArrayCoalesced<<>>(d_input, d_output_coalesced, N);
    cudaEventRecord(stopCoalesced);
    cudaEventSynchronize(stopCoalesced);
    
    float timeCoalesced;
    cudaEventElapsedTime(&timeCoalesced, startCoalesced, stopCoalesced);
    std::cout << "Tempo para acesso coalescido: " << timeCoalesced << " ms" << std::endl;
    
    // Medir tempo para acesso não coalescido
    cudaEvent_t startUncoalesced, stopUncoalesced;
    cudaEventCreate(&startUncoalesced);
    cudaEventCreate(&stopUncoalesced);
    
    int stride = threadsPerBlock * 2; // Um stride que força acesso não coalescido
    
    cudaEventRecord(startUncoalesced);
    processArrayUncoalesced<<>>(d_input, d_output_uncoalesced, N, stride);
    cudaEventRecord(stopUncoalesced);
    cudaEventSynchronize(stopUncoalesced);
    
    float timeUncoalesced;
    cudaEventElapsedTime(&timeUncoalesced, startUncoalesced, stopUncoalesced);
    std::cout << "Tempo para acesso não coalescido (stride=" << stride << "): " << timeUncoalesced << " ms" << 
std::endl;
    
    // Limpeza
    delete[] h_input;
    delete[] h_output_coalesced;
    delete[] h_output_uncoalesced;
    cudaFree(d_input);
    cudaFree(d_output_coalesced);
    cudaFree(d_output_uncoalesced);
    cudaEventDestroy(startCoalesced);
    cudaEventDestroy(stopCoalesced);
    cudaEventDestroy(startUncoalesced);
    cudaEventDestroy(stopUncoalesced);
    
    return 0;
}

Ao executar o código acima, você notará uma diferença significativa nos tempos de execução, com o acesso 
coalescido sendo consideravelmente mais rápido. Isso sublinha a importância de projetar seus algoritmos CUDA 
pensando na coalescência. Em aplicações reais, como processamento de imagens (filtros, transformações) ou 
álgebra linear (multiplicação de matrizes), a otimização dos padrões de acesso à memória é um fator determinante 
para alcançar o desempenho máximo da GPU.



Otimizando com Memória Compartilhada: 
Um Exemplo Prático
A memória compartilhada é uma ferramenta poderosa para otimizar o desempenho em GPUs, especialmente 
quando o acesso à memória global seria não coalescido ou quando há reutilização de dados dentro de um bloco. 
Ela atua como um cache gerenciado pelo programador, permitindo que as threads de um bloco acessem dados em 
velocidades muito próximas às dos registradores.

Pense na memória compartilhada como uma "área de rascunho" super-rápida que um pequeno grupo de 
trabalhadores (um bloco de threads) pode usar para trocar informações e realizar cálculos intermediários.

Em vez de ir e voltar para o "depósito principal" (memória global) para cada pequeno item, eles trazem um lote de 
itens para a área de rascunho de uma vez e trabalham neles localmente.

A chave para usar a memória compartilhada de forma eficaz é carregar os dados da memória global para 
a memória compartilhada de forma coalescida, realizar todas as operações necessárias na memória 
compartilhada, e então, se necessário, escrever os resultados de volta para a memória global, também de 
forma coalescida.

Usando __shared__ para Desempenho
Para declarar uma variável na memória compartilhada, usamos o qualificador __shared__. É importante notar que a 
memória compartilhada é alocada por bloco de threads e é visível apenas para as threads dentro daquele bloco.

Carregar
Cada thread carrega um ou mais elementos da memória 
global para a memória compartilhada. É crucial que essa 
carga inicial seja coalescida.

Sincronizar
Usar __syncthreads() para garantir que todas as threads 
do bloco terminaram de carregar seus dados antes que 
qualquer thread tente ler esses dados.

Processar
Realizar as operações de computação usando os dados 
na memória compartilhada. Aqui, os padrões de acesso 
podem ser mais flexíveis.

Escrever
Escrever os resultados finais da memória compartilhada 
de volta para a memória global (idealmente de forma 
coalescida).

#include 
#include 

// Kernel para transposição de matriz usando shared memory
__global__ void transposeMatrixShared(float *odata, const float *idata, int width, int height) {
    // Declara shared memory para um bloco de 32x32 floats
    extern __shared__ float tile[];
    
    // Calcula as coordenadas da thread dentro do bloco
    int x = threadIdx.x;
    int y = threadIdx.y;
    
    // Calcula as coordenadas globais
    int global_x = blockIdx.x * blockDim.x + x;
    int global_y = blockIdx.y * blockDim.y + y;
    
    // 1. Carregar dados da memória global para a shared memory (coalescido)
    if (global_x < width && global_y < height) {
        tile[y * blockDim.x + x] = idata[global_y * width + global_x];
    } else {
        tile[y * blockDim.x + x] = 0.0f; // Preenche com zero se fora dos limites
    }
    
    __syncthreads(); // Garante que todos os dados foram carregados
    
    // 2. Transpor os dados dentro da shared memory
    global_x = blockIdx.y * blockDim.y + y; // Novo X é o antigo Y
    global_y = blockIdx.x * blockDim.x + x; // Novo Y é o antigo X
    
    if (global_x < height && global_y < width) { // Note width e height trocados
        odata[global_y * height + global_x] = tile[x * blockDim.y + y];
    }
}

int main() {
    int width = 1024;
    int height = 1024;
    int N = width * height;
    
    float *h_input, *h_output_shared;
    float *d_input, *d_output_shared;
    
    h_input = new float[N];
    h_output_shared = new float[N];
    
    for (int i = 0; i < N; ++i) {
        h_input[i] = static_cast(i);
    }
    
    cudaMalloc((void**)&d_input, N * sizeof(float));
    cudaMalloc((void**)&d_output_shared, N * sizeof(float));
    
    cudaMemcpy(d_input, h_input, N * sizeof(float), cudaMemcpyHostToDevice);
    
    // Definir dimensões do bloco e grid
    const int BLOCK_DIM = 32;
    dim3 threadsPerBlock(BLOCK_DIM, BLOCK_DIM);
    dim3 blocksPerGrid((width + threadsPerBlock.x - 1) / threadsPerBlock.x,
                       (height + threadsPerBlock.y - 1) / threadsPerBlock.y);
    
    // Tamanho da shared memory necessária por bloco
    size_t sharedMemSize = BLOCK_DIM * BLOCK_DIM * sizeof(float);
    
    // Medir tempo para transposição com shared memory
    cudaEvent_t start, stop;
    cudaEventCreate(&start);
    cudaEventCreate(&stop);
    
    cudaEventRecord(start);
    transposeMatrixShared<<>>(d_output_shared, d_input, width, height);
    cudaEventRecord(stop);
    cudaEventSynchronize(stop);
    
    float time;
    cudaEventElapsedTime(&time, start, stop);
    std::cout << "Tempo para transposição com shared memory: " << time << " ms" << std::endl;
    
    // Limpeza
    delete[] h_input;
    delete[] h_output_shared;
    cudaFree(d_input);
    cudaFree(d_output_shared);
    cudaEventDestroy(start);
    cudaEventDestroy(stop);
    
    return 0;
}

Este exemplo de transposição de matrizes é um caso clássico de como a memória compartilhada pode ser usada 
para transformar um problema de acesso à memória global ineficiente em uma operação de alto desempenho. Ao 
carregar os dados em blocos para a memória compartilhada e realizar a transposição lá, minimizamos as 
transações lentas com a memória global e maximizamos a utilização da largura de banda da GPU. Essa técnica é 
amplamente aplicada em algoritmos de processamento de imagem, visão computacional e álgebra linear, onde a 
manipulação eficiente de matrizes é fundamental.



Tendências e o Futuro da Programação para 
Aceleradores
Chegamos ao final da nossa jornada pela segunda parte da programação CUDA, mas a história da computação de 
alto desempenho e dos aceleradores está longe de terminar. O campo está em constante evolução, impulsionado 
pela demanda crescente por poder computacional para lidar com desafios cada vez maiores, desde a simulação de 
mudanças climáticas até o treinamento de modelos de inteligência artificial com bilhões de parâmetros.

Convergência HPC e IA
Uma das tendências mais marcantes 
é a convergência entre HPC (High-
Performance Computing) e IA 
(Inteligência Artificial). As GPUs, 
que antes eram predominantemente 
usadas para simulações científicas e 
gráficos, tornaram-se o cavalo de 
batalha para o treinamento de redes 
neurais profundas.

Aceleradores 
Especializados
Outra tendência importante é a 
ascensão de aceleradores 
especializados. Além das GPUs, 
temos visto o surgimento de TPUs 
(Tensor Processing Units) do 
Google, FPGAs (Field-
Programmable Gate Arrays) e outras 
arquiteturas customizadas.

Computação Heterogênea
O futuro da computação de alto 
desempenho é, sem dúvida, 
heterogêneo, com sistemas que 
combinam CPUs, GPUs e outros 
aceleradores. A capacidade de 
programar e otimizar para esses 
ambientes complexos será uma 
habilidade cada vez mais valiosa.

Onde o Conhecimento se Encaixa no Mundo Real
O domínio da programação para aceleradores, especialmente CUDA, abre portas para diversas áreas:

Áreas de Aplicação

Pesquisa Científica e Engenharia: Simulações de 
fluidos, modelagem molecular, física de partículas

Inteligência Artificial e Machine Learning: 
Treinamento e inferência de redes neurais

Análise de Dados e Big Data: Processamento 
massivo de datasets

Gráficos e Jogos: Renderização em tempo real, 
física de jogos

Saúde e Biotecnologia: Descoberta de 
medicamentos, sequenciamento genético

Em 2025 e além, a demanda por profissionais 
com expertise em computação paralela e 
programação de aceleradores só tende a 
crescer. As empresas buscam talentos 
capazes de extrair o máximo desempenho do 
hardware disponível para resolver problemas 
complexos e inovadores.

Seu conhecimento em CUDA é um trampolim para se destacar nesse cenário.



Consolidação do Conhecimento
Nesta aula, mergulhamos profundamente na programação para aceleradores com CUDA, focando em aspectos 
cruciais para o desempenho.

Gerenciamento de Memória
Começamos entendendo a importância da alocação 
e transferência de memória entre CPU e GPU, 
utilizando cudaMalloc, cudaMemcpy e cudaFree.

Kernels CUDA
Em seguida, desvendamos a estrutura dos kernels 
CUDA, aprendendo a escrever nosso primeiro 
código paralelo com __global__ e a navegar pela 
hierarquia de threads.

Sincronização
Exploramos a necessidade vital da sincronização 
de threads com __syncthreads() para garantir a 
correção em operações colaborativas.

Otimização de Memória
Por fim, abordamos a arte da eficiência com 
padrões de acesso à memória e coalescência, e 
como a memória compartilhada pode otimizar 
drasticamente o desempenho.

Em prática: Você agora tem as ferramentas para iniciar seus próprios projetos CUDA, desde a 
movimentação de dados até a escrita de kernels otimizados. Lembre-se de sempre considerar a 
hierarquia de memória e as dependências entre threads ao projetar seus algoritmos. A prática leva à 
maestria, então experimente os exemplos e adapte-os aos seus próprios desafios.



Autoavaliação
1 Questão Objetiva 1

Qual das seguintes funções é utilizada para copiar dados da memória da CPU para a memória da GPU em 
CUDA?

a) memcpy()

b) cudaMalloc()

c) cudaMemcpy()

d) cudaFree()

2 Questão Objetiva 2
Em um kernel CUDA, a variável intrínseca threadIdx.x identifica:

a) O índice do bloco de threads dentro do grid.

b) O número total de threads no grid.

c) O índice da thread dentro de seu bloco.

d) A dimensão do grid.

3 Questão Objetiva 3
A função __syncthreads() é utilizada para:

a) Sincronizar todas as threads em todo o grid.

b) Sincronizar threads entre diferentes GPUs.

c) Sincronizar todas as threads dentro do mesmo bloco.

d) Sincronizar a CPU com a GPU.

4 Questão Objetiva 4
Para otimizar o acesso à memória global na GPU, é fundamental buscar a coalescência. Um acesso 
coalescido ocorre quando:

a) Threads acessam dados de forma aleatória na memória.

b) Threads de um warp acessam posições de memória contíguas e alinhadas.

c) Apenas uma thread por vez acessa a memória global.

d) Os dados são transferidos da GPU para a CPU.

5 Questão Discursiva
Explique brevemente por que o gerenciamento eficiente da memória (alocação, transferência e padrões de 
acesso) é tão crítico para o desempenho em programas CUDA, considerando a arquitetura de CPU e GPU.



Gabarito

Resposta 1
c) cudaMemcpy()

Resposta 2
c) O índice da thread dentro de seu bloco.

Resposta 3
c) Sincronizar todas as threads dentro do mesmo 
bloco.

Resposta 4
b) Threads de um warp acessam posições de 
memória contíguas e alinhadas.

Resposta Discursiva Esperada

O gerenciamento eficiente da memória é crítico porque CPU e GPU possuem espaços de memória separados 
(RAM e VRAM). Transferências de dados entre eles são lentas e podem se tornar um gargalo. Além disso, 
dentro da GPU, o acesso à memória global é otimizado por coalescência, onde acessos contíguos por threads 
de um warp são agrupados. Padrões de acesso não coalescidos ou transferências excessivas degradam 
drasticamente o desempenho, anulando os ganhos do paralelismo da GPU.



Próxima Aula

Aula 14 3 Programação para 
Aceleradores: OpenCL e OpenACC
Na próxima aula, expandiremos seus conhecimentos para outras plataformas 
de programação paralela. Veremos como OpenCL oferece uma abordagem 
mais aberta e multiplataforma para GPUs e outros aceleradores, e como 
OpenACC simplifica a programação paralela com diretivas de compilador.

Prepare-se para comparar e contrastar essas abordagens com o que você 
aprendeu em CUDA!

Recursos Adicionais

Documentação Oficial 
CUDA (NVIDIA)
Para aprofundar nos detalhes 
técnicos e nas APIs mais 
recentes da plataforma CUDA.

Livro "Programming 
Massively Parallel 
Processors"
Por David Kirk & Wen-mei Hwu 
- Excelente para uma 
compreensão mais profunda e 
prática da programação 
paralela.

NVIDIA Developer Blog
Para ficar atualizado sobre as 
últimas tendências e 
otimizações em HPC e IA com 
GPUs.



Nota Importante

NOTA IMPORTANTE: As informações 
regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 
2025. Consulte sempre fontes oficiais para verificar alterações.

Parabéns por completar esta jornada pela programação CUDA! Você 
agora possui uma base sólida para explorar o fascinante mundo da 
computação paralela e dos aceleradores. Continue praticando, 
experimentando e expandindo seus conhecimentos - o futuro da 
computação de alto desempenho está em suas mãos!


