
Aula 37 3 Estudo de Caso 3: Acelerando com 
GPUs (Parte 1)
Desvendando o Poder das GPUs: Acelerando seu Código com CUDA (Parte 1)

Bem-vindo à Aula 37 do nosso Curso de Computação de Alto Desempenho! Se você chegou até aqui, é porque já 
compreende a importância de otimizar o uso dos recursos computacionais. Hoje, vamos dar um passo gigantesco 
nessa jornada, mergulhando no universo das Unidades de Processamento Gráfico (GPUs) e como elas podem 
transformar a velocidade de execução dos seus programas. Prepare-se para desvendar os segredos por trás da 
aceleração de código, uma habilidade cada vez mais valorizada no mercado de trabalho e essencial para quem 
busca se destacar em áreas como Inteligência Artificial, Big Data e simulações complexas.

Nesta aula, nosso objetivo principal é capacitá-lo a iniciar sua jornada na programação para GPUs. Ao final, você 
será capaz de identificar os "gargalos" em um código que podem se beneficiar da aceleração via GPU, entender a 
lógica por trás da escrita e compilação de um kernel CUDA 3 o coração da computação paralela em GPUs NVIDIA 3 
e, crucialmente, gerenciar a transferência de dados entre a memória principal do seu computador (CPU) e a 
memória da GPU. Este conhecimento não só complementará suas horas acadêmicas, mas também o equipará com 
uma ferramenta poderosa para resolver problemas computacionais de grande escala, um diferencial em qualquer 
currículo técnico.

A relevância deste tema é inegável. Com a crescente demanda por processamento de dados em tempo real e o 
avanço da Inteligência Artificial, as GPUs deixaram de ser apenas "placas de vídeo" para se tornarem os 
verdadeiros motores da inovação. Elas são a espinha dorsal de supercomputadores, centros de dados e até 
mesmo de dispositivos embarcados, impulsionando desde a pesquisa científica até o desenvolvimento de novos 
produtos e serviços.

Ao longo desta aula, exploraremos como encontrar os pontos críticos em seu código, como escrever as instruções 
que a GPU entenderá, e como garantir que os dados certos estejam no lugar certo, na hora certa. Conectaremos 
esses novos conceitos com sua experiência prévia em programação, mostrando que a lógica de otimização é uma 
extensão natural do que você já conhece. Vamos juntos desvendar o potencial ilimitado da computação paralela!



A Era da Computação Paralela e a Ascensão 
das GPUs
Por muito tempo, a busca por mais desempenho em computadores focou em tornar os processadores (CPUs) 
individuais mais rápidos. Essa estratégia, conhecida como "escalonamento de frequência", nos trouxe avanços 
incríveis, mas chegou a um limite físico e energético. Imagine um corredor que tenta ser cada vez mais veloz: 
chega um ponto em que, por mais que ele treine, a fisiologia impõe barreiras. No mundo da computação, essa 
barreira nos levou a uma nova abordagem: em vez de um único corredor super-rápido, por que não ter uma equipe 
de corredores trabalhando em paralelo?

CPU
Poucos núcleos poderosos

Otimizada para tarefas sequenciais complexas

Como um gerente de projetos altamente qualificado

GPU
Milhares de núcleos simples

Projetada para paralelismo massivo

Como uma vasta equipe de operários 
especializados

Essa é a essência da computação paralela, e é aqui que as GPUs entram em cena. Enquanto uma CPU é otimizada 
para executar tarefas complexas e sequenciais rapidamente, com poucos núcleos de processamento, uma GPU é 
projetada com milhares de núcleos menores e mais simples. Pense na CPU como um gerente de projetos altamente 
qualificado, capaz de supervisionar e executar diversas etapas complexas de um projeto. Já a GPU é como uma 
vasta equipe de operários, cada um capaz de realizar uma tarefa simples, mas em grande volume e 
simultaneamente.

Essa arquitetura massivamente paralela torna as GPUs excepcionalmente eficientes para problemas que podem 
ser divididos em muitas subtarefas independentes e idênticas. Por exemplo, processar pixels em uma imagem, 
treinar uma rede neural com milhões de dados ou simular o comportamento de partículas. A ascensão das GPUs 
como aceleradores de propósito geral, e não apenas para gráficos, revolucionou o campo da computação de alto 
desempenho (HPC) e abriu portas para inovações em Inteligência Artificial e Machine Learning.



Onde a Performance se Esconde: 
Identificando "Hotspots" no Código
Imagine que você está construindo uma casa e percebe que a obra está atrasada. Você não vai simplesmente 
contratar mais pedreiros para todas as etapas; primeiro, você precisa descobrir onde está o gargalo. Será na 
fundação? Na instalação elétrica? Na pintura? No mundo da programação, o mesmo princípio se aplica: nem todas 
as partes do seu código se beneficiam igualmente da aceleração por GPU. Tentar otimizar cada linha de código é 
um esforço ineficiente e muitas vezes desnecessário.

Regra de Ouro: Meça antes de otimizar. Ferramentas de profiling são seus melhores amigos nesse 
processo, pois elas fornecem dados concretos sobre onde seu programa está gastando mais tempo.

O grande desafio, então, é identificar os "hotspots" 3 as seções do seu programa que consomem a maior parte do 
tempo de execução. São esses os pontos onde o investimento em otimização trará o maior retorno. Um hotspot 
pode ser um loop que se repete milhões de vezes, uma função que realiza cálculos intensivos, ou uma operação 
de entrada e saída de dados que é particularmente lenta. Focar seus esforços nesses pontos críticos é a chave 
para uma aceleração eficaz e inteligente.

Loops Intensivos
Loops que se repetem 
milhões de vezes são 
candidatos ideais para 
paralelização

Cálculos Complexos
Funções que realizam 
operações matemáticas 
intensivas

Processamento de 
Dados
Operações que manipulam 
grandes volumes de dados

Sem essa análise prévia, você corre o risco de gastar horas portando uma parte do código para a GPU que, no final 
das contas, contribui com apenas 1% do tempo total de execução. Seria como otimizar a cor da tinta da casa 
enquanto a fundação ainda está sendo construída. A regra de ouro aqui é: meça antes de otimizar. Ferramentas de 
profiling são seus melhores amigos nesse processo, pois elas fornecem dados concretos sobre onde seu 
programa está gastando mais tempo.



A Lupa do Desenvolvedor: Ferramentas para 
Encontrar Hotspots
Agora que entendemos a importância de encontrar os "gargalos", a pergunta natural é: como fazemos isso na 
prática? Felizmente, não precisamos adivinhar. Existem ferramentas poderosas, conhecidas como profilers, que 
atuam como uma "lupa" sobre o seu código, revelando exatamente onde o tempo de execução está sendo 
consumido. Elas monitoram o programa enquanto ele roda, coletando dados sobre o uso da CPU, memória, 
chamadas de função e, no caso de GPUs, o tempo gasto em kernels e transferências de dados.

NVIDIA Nsight Compute
Ferramenta indispensável para 
desenvolvimento CUDA

Visão detalhada do 
desempenho dos kernels

Métricas de utilização de 
threads

Análise de latência de 
memória

Identificação de gargalos de 
computação

Intel VTune Amplifier
Para análises gerais de CPU e 
sistema

Profiling de aplicações CPU

Análise de hotspots

Otimização de performance

gprof (Linux)
Ferramenta clássica para 
sistemas Unix/Linux

Análise de tempo de 
execução

Identificação de funções 
críticas

Relatórios detalhados de 
performance

Imagine que você está investigando um vazamento de água em uma tubulação complexa. Você não vai quebrar 
todas as paredes; você usaria um detector de vazamentos para pinpointar o local exato. Profilers funcionam de 
forma similar, apontando as seções de código que mais "vazam" tempo de execução. Um exemplo clássico de 
hotspot que se beneficia enormemente da GPU é a multiplicação de matrizes, uma operação fundamental em 
diversas áreas, desde gráficos 3D até algoritmos de Machine Learning. Sua natureza altamente paralela a torna um 
candidato perfeito para a aceleração.



Mergulhando no Exemplo: Multiplicação de 
Matrizes como Caso de Estudo
Por que a multiplicação de matrizes é um exemplo tão recorrente e ideal para demonstrar o poder das GPUs? 
Pense em uma matriz como uma grande tabela de números. Para multiplicar duas matrizes, você precisa realizar 
uma série de multiplicações e somas individuais para cada elemento da matriz resultante. O ponto crucial é que o 
cálculo de cada elemento da matriz resultante é independente dos outros. Isso significa que você pode calcular 
todos eles ao mesmo tempo, se tiver recursos para isso.

CPU: Processamento Sequencial

Em um processador tradicional (CPU), mesmo que ele 
tenha alguns núcleos, a multiplicação de matrizes 
grandes ainda é feita de forma predominantemente 
sequencial ou com paralelismo limitado. Cada núcleo 
processa uma parte, mas o número de operações é 
tão vasto que o tempo total de execução pode ser 
proibitivo.

É como se você tivesse que preencher uma planilha 
gigantesca, linha por linha, usando apenas alguns 
poucos assistentes.

GPU: Paralelismo Massivo

Com seus milhares de núcleos, ela pode atribuir a 
cada um desses "operários" a tarefa de calcular um ou 
mais elementos da matriz resultante simultaneamente.

É como ter milhares de assistentes preenchendo a 
mesma planilha, cada um responsável por uma célula 
diferente, trabalhando em perfeita sincronia.

Essa capacidade de realizar muitas operações simples em paralelo é o que torna a multiplicação de matrizes, e 
outros problemas com características semelhantes, um "hotspot" perfeito para a aceleração com GPUs.



A Linguagem dos Aceleradores: Introdução 
ao CUDA
Você já identificou um hotspot em seu código e entendeu que a GPU é a ferramenta certa para acelerá-lo. Mas 
como você "fala" com essa equipe massiva de operários que é a GPU? Como você lhes dá instruções? A resposta 
para as GPUs da NVIDIA é o CUDA (Compute Unified Device Architecture). CUDA não é apenas uma linguagem 
de programação; é uma plataforma completa de computação paralela que inclui uma arquitetura de hardware, um 
modelo de programação e um conjunto de ferramentas de desenvolvimento.

Arquitetura de Hardware
Especificações técnicas e 
organização dos núcleos da 
GPU

Modelo de Programação
Paradigmas e estruturas para 
desenvolvimento paralelo

Ferramentas de 
Desenvolvimento
Compiladores, debuggers e 
profilers especializados

Pense no CUDA como o idioma universal para se comunicar com as GPUs NVIDIA. Sem ele, a GPU seria apenas um 
hardware poderoso, mas inerte para fins de computação geral. Com o CUDA, você pode escrever programas que 
exploram diretamente o paralelismo massivo da GPU, transformando problemas complexos em tarefas que podem 
ser executadas em uma fração do tempo. É como ser um maestro que, através de uma partitura bem escrita, 
consegue coordenar uma orquestra inteira para produzir uma sinfonia harmoniosa e poderosa.

Antes do CUDA, programar GPUs para computação geral era uma tarefa árdua, muitas vezes exigindo o uso de 
APIs gráficas de baixo nível. O CUDA simplificou drasticamente esse processo, permitindo que 
desenvolvedores com conhecimento em C/C++ escrevam código que será executado diretamente na GPU, com 
abstrações que facilitam o gerenciamento do paralelismo.

Isso democratizou o acesso à computação de alto desempenho, tornando-a acessível a um público muito mais 
amplo do que antes.



O Coração da Aceleração: Entendendo o 
Kernel CUDA
Se o CUDA é o idioma, então o kernel é a "instrução" central que você dá à sua equipe de operários na GPU. Em 
termos simples, um kernel CUDA é uma função C/C++ que é executada na GPU. Mas não é uma função comum; 
ela é projetada para ser executada por milhares de threads (fios de execução) simultaneamente. Cada thread 
executa a mesma função kernel, mas em diferentes partes dos dados, permitindo um paralelismo massivo.

01

Definição do Kernel
Escrever a função com prefixo 
__global__ que será executada na 
GPU

02

Distribuição Automática
O CUDA distribui a execução pelos 
milhares de núcleos disponíveis

03

Execução Paralela
Cada thread processa sua fatia de 
dados independentemente

Imagine que você tem uma pilha de milhares de documentos idênticos para carimbar. Em vez de você carimbar um 
por um (como a CPU faria), você contrata mil pessoas, dá a cada uma delas um carimbo e uma pilha menor de 
documentos, e elas começam a carimbar ao mesmo tempo. A função que cada uma dessas mil pessoas executa 3 
"pegar documento, carimbar, colocar na pilha de concluídos" 3 é análoga ao kernel CUDA.

Modelo SPMD: A essência do kernel é o modelo de programação "single program, multiple data" (SPMD), 
onde o mesmo programa opera sobre diferentes conjuntos de dados.

A beleza do kernel é que você escreve o código uma única vez, e o CUDA se encarrega de distribuí-lo e executá-lo 
em paralelo pelos núcleos da GPU. Isso simplifica muito a programação paralela, pois você não precisa gerenciar 
explicitamente cada um dos milhares de threads. Você define o que cada thread individual deve fazer, e o sistema 
CUDA se encarrega da orquestração.



Organizando o Trabalho: Blocos e Threads 
no CUDA
Para gerenciar a execução de milhares de threads de forma eficiente, o CUDA introduz uma hierarquia de 
execução. Não é apenas uma massa disforme de threads; elas são organizadas de maneira estruturada, o que 
facilita o mapeamento de problemas complexos para a arquitetura da GPU. Essa hierarquia é composta por grids, 
blocos de threads e threads individuais.

1
Grid
Conjunto de todos os blocos

2
Blocos de Threads
Grupos de threads que compartilham recursos

3
Threads Individuais
Unidades básicas de execução paralela

Pense em uma grande fábrica com várias linhas de montagem. Cada linha de montagem é um bloco de threads, e 
cada trabalhador nessa linha é uma thread. Todos os trabalhadores em uma mesma linha (bloco) podem se 
comunicar e compartilhar recursos mais facilmente. O conjunto de todas as linhas de montagem da fábrica forma o 
grid. O grid é a coleção total de blocos de threads que executam um kernel. Essa organização permite que você 
defina o nível de paralelismo e a forma como as threads interagem.

Quando você lança um kernel CUDA, você especifica as 
dimensões do grid (quantos blocos) e as dimensões de cada bloco 
(quantas threads por bloco). Por exemplo, para uma multiplicação 
de matrizes, você pode ter um bloco de threads responsável por 
calcular uma subseção da matriz resultante, e cada thread dentro 
desse bloco calcula um elemento específico.

Exemplo: Grid de 4x4 blocos, 
cada bloco com 16x16 threads = 
16.384 threads executando 
simultaneamente!

Essa estrutura hierárquica é fundamental para otimizar o acesso à memória e a sincronização entre threads, 
garantindo que a GPU trabalhe de forma coesa e eficiente.



Escrevendo seu Primeiro Kernel CUDA: 
Multiplicação de Matrizes (Parte 1)
Chegou a hora de colocar a mão na massa e ver como um kernel CUDA se parece. Vamos usar nosso exemplo 
clássico: a multiplicação de matrizes. Lembre-se, o objetivo é que cada thread da GPU calcule um único elemento 
da matriz resultante. Para isso, cada thread precisa saber qual elemento ela deve calcular.

ID da Thread
Cada thread possui um ID único 
dentro de seu bloco

ID do Bloco
Cada bloco possui um ID único 
dentro do grid

Índice Global
Combinação que determina qual 
elemento calcular

No CUDA, cada thread possui um ID único dentro de seu bloco e um ID de bloco dentro do grid. Usando essas 
informações, podemos calcular um índice global que corresponde à posição do elemento na matriz resultante que 
aquela thread específica deve computar. É como dar a cada operário um número de crachá e um número de 
equipe, e a partir desses números, ele sabe exatamente qual peça montar na linha de produção.

A função kernel é definida com o prefixo __global__, indicando que ela será executada na GPU e chamada a partir 
do código da CPU (o "host"). Dentro do kernel, usamos variáveis intrínsecas do CUDA, como blockIdx.x, 
threadIdx.x, blockDim.x, para determinar o índice global. Para uma multiplicação de matrizes simples (C = A * B), 
onde A, B e C são matrizes de N x N, o cálculo do índice para o elemento C[row][col] seria algo como:

__global__ void matrixMulKernel(float* A, float* B, float* C, int N) {
    // Calcula o índice da linha global
    int row = blockIdx.y * blockDim.y + threadIdx.y;
    // Calcula o índice da coluna global
    int col = blockIdx.x * blockDim.x + threadIdx.x;
    
    // Verifica se os índices estão dentro dos limites da matriz
    if (row < N && col < N) {
        float sum = 0.0f;
        for (int k = 0; k < N; ++k) {
            sum += A[row * N + k] * B[k * N + col];
        }
        C[row * N + col] = sum;
    }
}

Este é o esqueleto do nosso kernel. Na próxima página, vamos detalhar a lógica interna e as considerações para o 
acesso à memória.



Escrevendo seu Primeiro Kernel CUDA: 
Multiplicação de Matrizes (Parte 2)
Continuando a partir do esqueleto do kernel, a lógica interna para calcular um elemento C[row][col] envolve um 
loop. Para cada elemento C[row][col], precisamos somar os produtos dos elementos da row da matriz A e da col 
da matriz B. Este é o coração da operação de multiplicação de matrizes.

Lógica do Cálculo

No código do kernel, a linha sum += A[row * N + k] * 

B[k * N + col]; é onde a mágica acontece:

A[row * N + k] acessa um elemento da linha row da 
matriz A

B[k * N + col] acessa um elemento da coluna col da 
matriz B

O k varia de 0 a N-1, garantindo que todos os 
produtos necessários sejam somados

Acesso à Memória

Um ponto crucial é o acesso à memória. As GPUs são 
extremamente sensíveis à forma como os dados são 
acessados na memória global (a memória principal da 
GPU).

Coalesced Access: Acessos "coalesced" 
(agrupados) são muito mais eficientes do que 
acessos dispersos.

No nosso exemplo simplificado, estamos assumindo que as matrizes são armazenadas em um layout de linha 
principal (row-major), o que geralmente funciona bem para o acesso sequencial dentro de uma linha ou coluna. No 
entanto, em otimizações mais avançadas, a forma como os dados são organizados e acessados pode ter um 
impacto gigantesco no desempenho.

Kernel Funcional
Este kernel é um ponto de 
partida que demonstra a 
capacidade de cada thread 
de calcular um resultado 
independente

Otimizações Futuras
Um kernel otimizado 
geralmente envolve técnicas 
como uso de memória 
compartilhada (shared 
memory) para reutilizar 
dados

Paralelismo Massivo
O importante é entender que 
cada thread executa essa 
lógica, mas para sua própria 
fatia de dados

Por enquanto, o importante é entender que cada thread executa essa lógica, mas para sua própria fatia de dados, 
permitindo que milhares de elementos da matriz resultante sejam calculados simultaneamente.



Compilando o Código GPU: O Papel do NVCC
Você escreveu seu kernel CUDA, mas como transformar esse código em algo que a GPU possa entender e 
executar? É aqui que entra o NVCC, o compilador da NVIDIA para CUDA. O NVCC não é um compilador C++ 
comum; ele é um compilador híbrido que entende tanto o código C/C++ padrão (para a CPU, ou "host") quanto as 
extensões CUDA (para a GPU, ou "device").

Pense no NVCC como um tradutor bilíngue muito inteligente. Ele pega seu arquivo .cu (a extensão padrão para 
arquivos CUDA), identifica as partes que são para a CPU e as partes que são para a GPU. As partes da CPU são 
enviadas para um compilador C++ padrão (como GCC ou MSVC), enquanto as partes da GPU (os kernels e 
chamadas de API CUDA) são compiladas para o código de máquina específico da GPU, chamado de PTX (Parallel 
Thread Execution) ou código binário (SASS).

01

Pré-processamento
Expansão de macros e inclusão de cabeçalhos

02

Compilação para PTX
O código CUDA é traduzido para uma representação 
intermediária de alto nível (PTX). Isso permite que o 
mesmo código PTX seja executado em diferentes 
gerações de GPUs

03

Compilação para SASS
O PTX é então compilado para o código de máquina 
específico da arquitetura da GPU alvo (SASS)

04

Linkagem
O código compilado da GPU é empacotado junto com o 
código compilado da CPU e as bibliotecas CUDA em um 
único executável

Esse processo garante que seu programa possa orquestrar a execução tanto na CPU quanto na GPU, aproveitando 
o melhor de ambos os mundos.



A Ponte entre Mundos: Gerenciamento de 
Dados CPU e GPU
Você já tem o kernel e sabe como compilá-lo. Mas há um detalhe crucial: a GPU não tem acesso direto à memória 
principal do seu computador (a memória RAM conectada à CPU, também conhecida como "memória do host"). A 
GPU possui sua própria memória de vídeo dedicada (a "memória do device"). Isso significa que, para que a GPU 
possa processar seus dados, eles precisam ser explicitamente copiados da memória do host para a memória do 
device. E, após o processamento, os resultados precisam ser copiados de volta para o host, se você quiser usá-los 
na CPU.

Memória do Host (CPU)
Memória RAM principal do computador

Acessível diretamente pela CPU

Onde seus dados iniciais residem

Memória do Device (GPU)
Memória de vídeo dedicada da GPU

Acessível diretamente pela GPU

Onde os dados devem estar para processamento

Imagine que você tem um grande livro de receitas (seus dados) na sua cozinha (memória da CPU). Para que um 
chef especializado (a GPU) em outra sala (a GPU) possa preparar um prato, você precisa levar as receitas até ele. 
Depois que o prato está pronto, ele precisa ser trazido de volta para a sua cozinha. Essa "viagem" dos dados entre 
a CPU e a GPU é uma operação de transferência de memória, e ela ocorre através do barramento PCI Express 
(PCIe).

Gargalo de Performance: Essa transferência de dados é frequentemente um gargalo de desempenho em 
aplicações CUDA. Por mais rápido que seu kernel seja na GPU, se você gastar muito tempo movendo 
dados para frente e para trás, os ganhos de performance podem ser anulados.

Por isso, gerenciar essas transferências de forma eficiente é tão importante quanto otimizar o kernel em si. A regra 
geral é: minimize as transferências e maximize o trabalho da GPU sobre os dados que já estão nela.



Alocando Memória na GPU: cudaMalloc
Antes de podermos copiar dados para a GPU, precisamos reservar um espaço na memória do device para eles. É 
como alugar um armário na outra sala para guardar as receitas que você vai levar para o chef. A função CUDA 
responsável por essa alocação de memória é o cudaMalloc.

A sintaxe de cudaMalloc é bastante similar à do malloc em C/C++. Você passa o endereço de um ponteiro para um 
ponteiro (onde o endereço da memória alocada na GPU será armazenado) e o número de bytes que deseja alocar. 
Por exemplo, para alocar espaço para uma matriz de N x N floats na GPU, você faria algo como:

float* d_A; // Ponteiro para a memória da GPU (device)
int size = N * N * sizeof(float); // Tamanho em bytes

// Aloca memória na GPU para a matriz A
cudaError_t err = cudaMalloc((void**)&d_A, size);
if (err != cudaSuccess) {
    // Tratar erro de alocação
    fprintf(stderr, "Erro ao alocar memória na GPU para A: %s\n", 
            cudaGetErrorString(err));
    return;
}

Verificação de Erros
É crucial verificar o retorno de 
cudaMalloc (e de todas as 
chamadas de API CUDA) para 
garantir que a operação foi 
bem-sucedida

Possíveis Falhas
Falhas na alocação de memória 
podem indicar que a GPU está 
sem memória disponível ou 
que houve algum outro 
problema de 
hardware/software

Primeiro Passo
Alocar memória na GPU é o 
primeiro passo para preparar 
seus dados para o 
processamento paralelo



Copiando Dados: cudaMemcpy
Com a memória alocada na GPU, o próximo passo é preenchê-la com os dados que a GPU precisa processar. Para 
isso, usamos a função cudaMemcpy. Esta função é a ponte que move os dados entre a memória do host (CPU) e a 
memória do device (GPU), e vice-versa.

Ponteiro de Destino
Onde os dados serão copiados

Ponteiro de Origem
De onde os dados serão copiados

Tamanho em Bytes
Quantos bytes serão copiados

Direção da Cópia
Host³Device, Device³Host, Device³Device

A função cudaMemcpy requer quatro argumentos principais, cada um com sua função específica na transferência 
de dados.

Voltando à nossa analogia do chef, cudaMemcpyHostToDevice é como você levando as receitas da sua cozinha 
para a sala do chef. E cudaMemcpyDeviceToHost é o chef trazendo o prato pronto de volta para sua cozinha.

Exemplo de uso para copiar dados da CPU para a GPU:

float* h_A; // Ponteiro para a memória da CPU (host)
float* d_A; // Ponteiro para a memória da GPU (device)

// ... (h_A é preenchido com dados, d_A é alocado com cudaMalloc)

// Copia dados de h_A (CPU) para d_A (GPU)
cudaError_t err = cudaMemcpy(d_A, h_A, size, cudaMemcpyHostToDevice);
if (err != cudaSuccess) {
    fprintf(stderr, "Erro ao copiar dados para GPU: %s\n", 
            cudaGetErrorString(err));
    return;
}

Direção Crucial: A direção da cópia é crucial e deve ser especificada corretamente para evitar erros e 
garantir que os dados cheguem ao local desejado.



Liberando a Memória: cudaFree
Assim como em qualquer programação que envolve alocação dinâmica de memória, é uma boa prática 3 e 
essencial para evitar vazamentos de memória 3 liberar os recursos que você alocou na GPU quando eles não são 
mais necessários. Se você alugou um armário para as receitas, você deve devolvê-lo quando terminar de usar. A 
função cudaFree é o equivalente CUDA do free em C/C++.

Quando você chama cudaFree e passa o ponteiro para a memória 
alocada na GPU, o sistema CUDA libera essa memória, tornando-a 
disponível para outras alocações. Se você não liberar a memória, 
seu programa pode consumir cada vez mais memória da GPU, 
eventualmente levando a erros de "out of memory" ou impactando 
o desempenho de outras aplicações que compartilham a GPU.

Gestão Cuidadosa: A gestão 
cuidadosa da memória é um pilar 
da programação eficiente em 
CUDA.

A sintaxe é simples:

float* d_A; // Ponteiro para a memória da GPU (device)

// ... (d_A foi alocado com cudaMalloc e usado)

// Libera a memória alocada na GPU
cudaError_t err = cudaFree(d_A);
if (err != cudaSuccess) {
    fprintf(stderr, "Erro ao liberar memória da GPU: %s\n", 
            cudaGetErrorString(err));
    return;
}

Libere Todos os Ponteiros
É importante lembrar de liberar a 
memória para todos os ponteiros 
de device que você alocou

Momento Adequado
Geralmente, isso é feito ao final 
do programa ou quando os 
dados não são mais necessários 
para o processamento na GPU

Prevenção de 
Vazamentos
Evita o consumo desnecessário 
de memória da GPU e problemas 
de performance



O Ciclo Completo: Orquestrando CPU e GPU 
para Multiplicação de Matrizes
Agora que entendemos os componentes individuais 3 identificar hotspots, escrever kernels, alocar e copiar dados 
3 é hora de juntar tudo e ver o fluxo completo de uma aplicação CUDA para a multiplicação de matrizes. A 
orquestração entre CPU e GPU segue um padrão bem definido, que é a base para a maioria das aplicações 
aceleradas por GPU.

Imagine que você está coordenando uma grande operação. Primeiro, você prepara os materiais (dados na CPU). 
Depois, você os envia para a equipe especializada (GPU). A equipe executa a tarefa. Finalmente, os resultados são 
devolvidos a você.

01

Inicialização na CPU
Declarar e inicializar as matrizes de entrada (h_A, h_B) 
na memória do host (CPU). Declarar a matriz de 
resultado (h_C) na memória do host.

02

Alocação de Memória na GPU
Alocar espaço na memória do device (d_A, d_B, d_C) 
para as matrizes de entrada e resultado usando 
cudaMalloc.

03

Transferência de Dados (Host para Device)
Copiar os dados das matrizes de entrada (h_A, h_B) da 
memória do host para a memória do device (d_A, d_B) 
usando cudaMemcpyHostToDevice.

04

Lançamento do Kernel
Definir as dimensões do grid e dos blocos de threads. 
Chamar o kernel CUDA (matrixMulKernel<<>>(d_A, d_B, 
d_C, N);), passando os ponteiros de device e outros 
parâmetros.

05

Sincronização
Opcional, mas recomendado para garantir que o kernel 
terminou antes de copiar os resultados: 
cudaDeviceSynchronize().

06

Transferência de Dados (Device para Host)
Copiar os resultados (d_C) da memória do device de 
volta para a memória do host (h_C) usando 
cudaMemcpyDeviceToHost.

07

Liberação de Memória na GPU
Liberar a memória alocada na GPU (d_A, d_B, d_C) 
usando cudaFree.

08

Processamento Final na CPU
Usar os resultados em h_C ou verificar sua correção.

Este ciclo é a espinha dorsal de qualquer aplicação CUDA e será a base para seus futuros desenvolvimentos.



Desafios e Otimizações Iniciais na 
Transferência de Dados
Como mencionamos, a transferência de dados entre a CPU e a GPU é um dos maiores gargalos de desempenho 
em muitas aplicações CUDA. A interface PCI Express (PCIe), que conecta a CPU à GPU, tem uma largura de banda 
limitada e introduz latência. Imagine que você tem uma mangueira de jardim para encher uma piscina olímpica. Por 
mais potente que seja a bomba (GPU), o diâmetro da mangueira (PCIe) limita a velocidade de enchimento.

Minimizar 
Transferências
Se os dados podem 
permanecer na GPU para 
múltiplas operações, faça-os 
ficar lá. Transfira uma vez no 
início e traga de volta apenas no 
final.

Memória Fixada (Pinned 
Memory)
Use memória host page-locked 
para transferências mais 
rápidas e diretas, sem 
sobrecarga de cópias 
intermediárias ou paginação.

Acessos Coalesced
Threads adjacentes devem 
acessar posições de memória 
adjacentes, permitindo que a 
GPU combine requisições em 
transações grandes e 
eficientes.

Para mitigar esse problema, a primeira regra é minimizar as transferências. Se os dados podem permanecer na 
GPU para múltiplas operações, faça-os ficar lá. Por exemplo, se você tem uma sequência de kernels que operam 
sobre os mesmos dados, transfira os dados para a GPU uma única vez no início e só os traga de volta para a CPU 
no final.

Outra técnica importante é o uso de memória fixada (pinned memory) ou memória host page-locked. 
Normalmente, a memória alocada na CPU pode ser movida pelo sistema operacional (paginada). A memória fixada, 
por outro lado, garante que os dados permaneçam em um local físico fixo na RAM, permitindo transferências mais 
rápidas e diretas para a GPU, sem a sobrecarga de cópias intermediárias ou paginação. Embora mais avançado, é 
uma otimização crucial para aplicações com alta demanda de I/O.

Entender e aplicar essas otimizações de transferência de dados é tão vital quanto otimizar o próprio kernel para 
alcançar o máximo desempenho.



Tendências e o Futuro da Aceleração com 
GPUs
O campo da computação de alto desempenho e da aceleração por GPU está em constante evolução, impulsionado 
por tendências que moldam o futuro da tecnologia. Uma das mais significativas é a convergência entre HPC 
(High-Performance Computing) e IA (Inteligência Artificial) / Machine Learning. As GPUs, que antes eram 
dominantes em simulações científicas e modelagem 3D, tornaram-se o motor principal para o treinamento de 
modelos complexos de IA, como redes neurais profundas. Essa sinergia está criando novas oportunidades e 
desafios, exigindo que os profissionais dominem ambos os domínios.

1

Arquiteturas Avançadas
Novas gerações de GPUs (Hopper, Blackwell) com 

unidades especializadas como Tensor Cores

2

Integração com Frameworks
TensorFlow e PyTorch oferecem abstrações 

transparentes para uso de GPU

3

Sistemas Heterogêneos
CPUs, GPUs e outros aceleradores (TPUs) 

trabalhando em conjunto

As arquiteturas de GPU também estão avançando rapidamente. A NVIDIA, por exemplo, continua a lançar novas 
gerações de GPUs (como as arquiteturas Hopper e Blackwell, sucedendo a Ampere), que trazem não apenas mais 
núcleos e maior largura de banda de memória, mas também unidades de processamento especializadas, como os 
Tensor Cores, otimizados para operações de matrizes e IA. Isso significa que o hardware está cada vez mais 
adaptado às necessidades de cargas de trabalho intensivas em dados e computação.

Além disso, a integração de GPUs com frameworks de 
Machine Learning populares, como TensorFlow e 
PyTorch, está se tornando cada vez mais 
transparente. Embora o CUDA continue sendo a base, 
muitos desenvolvedores podem aproveitar o poder da 
GPU sem escrever kernels CUDA diretamente, 
utilizando as abstrações fornecidas por esses 
frameworks.

CUDA Permanece Essencial: Para 
otimizações de baixo nível e para entender o 
que realmente acontece "por baixo do capô", 
o conhecimento de CUDA permanece 
indispensável.

O futuro aponta para sistemas ainda mais heterogêneos, onde CPUs, GPUs e outros aceleradores (como TPUs do 
Google) trabalharão em conjunto para resolver os problemas computacionais mais desafiadores do nosso tempo.



Preparando-se para a Parte 2: Otimização e 
Casos Mais Complexos
Chegamos ao final da primeira parte do nosso estudo de caso sobre aceleração com GPUs. Hoje, você deu os 
primeiros passos cruciais: aprendeu a identificar os "hotspots" em seu código, compreendeu a estrutura básica de 
um kernel CUDA e, fundamentalmente, dominou o ciclo de vida da transferência de dados entre a CPU e a GPU. 
Você agora tem a base para começar a portar suas próprias aplicações para o mundo da computação paralela.

Fundamentos Dominados
Identificação de hotspots, 
estrutura de kernels CUDA e 
gerenciamento de dados entre 
CPU e GPU

Próximos Desafios
Otimização de memória, streams 
CUDA e técnicas avançadas de 
performance

Aplicação Prática
Transformação de problemas 
reais em soluções de alto 
desempenho

A jornada, no entanto, está apenas começando. Embora tenhamos coberto os fundamentos, a verdadeira arte da 
programação em GPU reside na otimização. Na próxima aula, "Aula 38 3 Estudo de Caso 3: Acelerando com GPUs 
(Parte 2)", mergulharemos em tópicos mais avançados. Exploraremos técnicas de otimização de memória, como o 
uso de memória compartilhada (shared memory) para acelerar ainda mais o acesso a dados, e entenderemos 
como gerenciar múltiplas operações assíncronas usando streams CUDA. Também abordaremos estratégias para 
lidar com erros e depurar seu código CUDA, transformando-o de um programador iniciante em GPU para um 
desenvolvedor capaz de extrair o máximo desempenho.

A capacidade de acelerar aplicações com GPUs é uma habilidade transformadora, abrindo portas para resolver 
problemas que antes eram considerados intratáveis. Continue praticando os conceitos aprendidos hoje, pois 
eles são o alicerce para as otimizações que virão.

Prepare-se para desvendar camadas mais profundas de performance e eficiência na próxima etapa!



Consolidação e Autoavaliação
Nesta aula, desvendamos os primeiros segredos da aceleração de código com GPUs, focando na plataforma 
CUDA. Aprendemos a importância de identificar "hotspots" para direcionar nossos esforços de otimização, 
compreendemos a estrutura e o propósito de um kernel CUDA como a unidade fundamental de execução paralela 
na GPU, e dominamos o ciclo essencial de gerenciamento de dados entre a CPU e a GPU, utilizando cudaMalloc, 
cudaMemcpy e cudaFree. Essa base é crucial para qualquer um que deseje explorar o vasto potencial da 
computação de alto desempenho e da Inteligência Artificial.

Identificação de Hotspots
Aprendemos a usar profilers para 
encontrar gargalos de performance 
e focar nossos esforços de 
otimização nos pontos que 
realmente importam

Kernels CUDA
Compreendemos como escrever 
funções que executam em paralelo 
na GPU, aproveitando milhares de 
threads simultaneamente

Gerenciamento de Dados
Dominamos o ciclo de transferência 
de dados entre CPU e GPU, 
incluindo alocação, cópia e 
liberação de memória

Em prática: Para aplicar o que você aprendeu, comece identificando uma parte do seu código que 
executa um loop intensivo sobre dados independentes. Tente reescrever essa seção como um kernel 
CUDA, aloque memória na GPU para os dados de entrada e saída, transfira os dados, execute o kernel e 
traga os resultados de volta. Monitore o tempo de execução para ver os ganhos de performance.



Autoavaliação
Qual das seguintes opções descreve melhor um "hotspot" em um código? a) Uma seção de código que contém 
erros de sintaxe.
b) Uma parte do programa que consome a maior parte do tempo de execução.
c) Um trecho de código que é executado apenas uma vez.
d) Uma função que não utiliza variáveis globais.

1.

A principal função de um kernel CUDA é: a) Gerenciar a interface gráfica do usuário.
b) Executar uma função sequencialmente na CPU.
c) Ser executado em paralelo por milhares de threads na GPU.
d) Controlar a comunicação de rede do programa.

2.

Para transferir dados da memória da CPU (Host) para a memória da GPU (Device), qual função CUDA deve ser 
utilizada? a) cudaFree
b) cudaMalloc
c) cudaMemcpy com cudaMemcpyDeviceToHost
d) cudaMemcpy com cudaMemcpyHostToDevice

3.

Qual das seguintes afirmações sobre a transferência de dados entre CPU e GPU é correta? a) A transferência 
de dados é sempre mais rápida que a execução do kernel.
b) Minimizar as transferências de dados é crucial para otimizar o desempenho.
c) A GPU tem acesso direto à memória RAM da CPU.
d) cudaFree é usado para copiar dados entre CPU e GPU.

4.

Explique brevemente por que a multiplicação de matrizes é um bom candidato para aceleração por GPU, 
considerando os conceitos de paralelismo e hotspots.

5.



Gabarito

1

Resposta: b)
Um "hotspot" é uma parte do programa que 
consome a maior parte do tempo de execução

2

Resposta: c)
A principal função de um kernel CUDA é ser 
executado em paralelo por milhares de threads na 
GPU

3

Resposta: d)
Para transferir dados da CPU para a GPU, usa-se 
cudaMemcpy com cudaMemcpyHostToDevice

4

Resposta: b)
Minimizar as transferências de dados é crucial para 
otimizar o desempenho

Resposta da Questão 5:

A multiplicação de matrizes é um bom candidato para aceleração por GPU porque é um "hotspot" comum em 
muitas aplicações, ou seja, uma operação que consome muito tempo de execução. Além disso, sua natureza 
intrínseca permite um paralelismo massivo: o cálculo de cada elemento da matriz resultante é independente dos 
outros, o que significa que milhares de threads da GPU podem trabalhar simultaneamente, cada uma calculando 
um ou mais elementos, aproveitando a arquitetura massivamente paralela da GPU.



Próxima Aula e Recursos Adicionais

Próxima Aula
Aula 38 3 Estudo de Caso 3: Acelerando com GPUs (Parte 2)

Na próxima aula, aprofundaremos nas otimizações de memória e no uso de streams para maximizar o 
desempenho.

Recursos Adicionais:

Documentação Oficial 
NVIDIA CUDA
Para detalhes técnicos e 
exemplos de código completos 
e atualizados

Livro "Programming 
Massively Parallel 
Processors"
Subtítulo: "A Hands-on 
Approach" - Para uma 
compreensão aprofundada da 
programação CUDA

Fóruns da NVIDIA 
Developer
Para tirar dúvidas e interagir 
com a comunidade de 
desenvolvedores CUDA

Dica de Estudo: Pratique os conceitos aprendidos implementando pequenos kernels CUDA para 
operações simples como soma de vetores ou multiplicação elemento a elemento. A prática é fundamental 
para consolidar o conhecimento teórico.



Nota Importante

Informações Regulatórias/Legais/Técnicas
As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes 
oficiais para verificar alterações.

Este material foi desenvolvido com base nas melhores práticas e tecnologias disponíveis até a data de criação. O 
campo da computação de alto desempenho e das tecnologias GPU está em constante evolução, com novas 
arquiteturas, ferramentas e técnicas sendo desenvolvidas regularmente.

Mantenha-se Atualizado
Acompanhe as atualizações da 
NVIDIA e da comunidade CUDA para 
as últimas novidades em hardware e 
software

Participe da Comunidade
Engaje-se com outros 
desenvolvedores através de fóruns, 
conferências e grupos de estudo

Pratique Continuamente
A programação CUDA requer prática 
constante para dominar suas 
nuances e otimizações

Lembre-se: o conhecimento em CUDA e computação paralela é uma jornada contínua de aprendizado e 
aperfeiçoamento. Continue explorando, experimentando e aplicando esses conceitos em projetos reais para se 
tornar um especialista na área!


