
Aula 38 3 Estudo de Caso 3: Acelerando com 
GPUs (Parte 2)
Desvendando o Poder Oculto das GPUs: Otimização e Performance

Bem-vindo à Aula 38 do Curso de Computação de Alto Desempenho! Se você chegou até aqui, é porque já 
compreende o potencial revolucionário das Unidades de Processamento Gráfico (GPUs) no universo da 
computação de alta performance (HPC) e da Inteligência Artificial. Nesta aula, mergulharemos ainda mais fundo 
nas técnicas que transformam esse potencial em resultados concretos, permitindo que você acelere seus códigos 
de forma significativa.

Nosso objetivo principal é equipar você com as ferramentas e o conhecimento para otimizar seus próprios kernels 
CUDA, transformando um bom código em um código excepcional. Você aprenderá a identificar e resolver gargalos 
de desempenho, utilizando estratégias avançadas de gerenciamento de memória e ferramentas de profiling de 
ponta. Ao final desta jornada, você será capaz de analisar o desempenho de suas aplicações GPU e quantificar o 
ganho real em comparação com as abordagens tradicionais de CPU.

Prepare-se para explorar os segredos da memória compartilhada e da coalescência, desvendar os mistérios do 
NVIDIA Nsight para diagnósticos precisos e, finalmente, comparar o poder de processamento das GPUs com as 
CPUs, tanto em versões seriais quanto paralelas com OpenMP. Esta aula é um passo crucial para quem busca não 
apenas entender, mas dominar a arte da programação paralela em GPUs, uma habilidade cada vez mais valorizada 
no mercado de trabalho e em pesquisas acadêmicas.



A Memória Compartilhada: O Segredo da 
Velocidade Local
Imagine que você está em um grande armazém, e sua tarefa é processar milhares de caixas. A maioria das caixas 
está em prateleiras muito distantes (a memória global da GPU), e cada vez que você precisa de uma, leva um 
tempo considerável para ir buscá-la e trazê-la de volta. Se você precisar da mesma caixa várias vezes, ou de 
caixas que estão próximas umas das outras, essa ida e volta constante se torna um gargalo enorme.

É aqui que entra a memória compartilhada (shared memory), que podemos comparar a uma bancada de trabalho 
bem próxima a você, dentro do seu próprio setor no armazém. Em vez de ir e voltar para as prateleiras distantes 
toda hora, você pode trazer um lote de caixas para a sua bancada uma única vez. A partir daí, todos os seus 
colegas de equipe (as threads de um mesmo bloco) podem acessar essas caixas na bancada de forma 
extremamente rápida, sem precisar ir até as prateleiras distantes.

No contexto da GPU, a memória compartilhada é uma memória on-chip de alta velocidade, acessível por todas as 
threads dentro de um mesmo bloco de threads. Ela é significativamente mais rápida que a memória global (DRAM) 
e é gerenciada explicitamente pelo programador. Seu uso é fundamental para otimizar kernels CUDA, 
especialmente em algoritmos que envolvem reuso de dados ou comunicação entre threads do mesmo bloco.



Mergulhando na Memória Compartilhada: 
Como Usar e Onde Brilha

Declaração
A memória compartilhada é declarada dentro do 
kernel CUDA usando o qualificador __shared__. Ela é 
alocada para cada bloco de threads e existe apenas 
durante a execução desse bloco.

Escopo
Quando um bloco termina sua execução, a memória 
compartilhada alocada para ele é liberada e não 
pode ser acessada por outros blocos. Essa 
característica a torna ideal para operações que 
exigem colaboração intensa entre threads de um 
mesmo grupo.

Um exemplo clássico onde a memória compartilhada brilha é na redução paralela, como somar todos os elementos 
de um vetor. Em vez de cada thread acessar a memória global repetidamente para somar partes do vetor, um bloco 
de threads pode carregar uma porção do vetor para a memória compartilhada. A partir daí, as somas parciais são 
realizadas dentro dessa memória ultrarrápida, reduzindo drasticamente o número de acessos à memória global e, 
consequentemente, o tempo de execução.

Outra aplicação poderosa é na multiplicação de matrizes, onde submatrizes (tiles) são carregadas para a memória 
compartilhada. Cada thread dentro de um bloco calcula uma parte do resultado usando esses tiles, aproveitando o 
reuso de dados e a velocidade da memória compartilhada. Essa técnica, conhecida como "tiling" ou "blocking", é 
um pilar da otimização de kernels para GPUs e pode gerar ganhos de desempenho impressionantes.



O Desafio dos Conflitos de Banco (Bank 
Conflicts)
A memória compartilhada, apesar de sua velocidade, possui uma arquitetura interna que pode gerar um problema 
conhecido como conflitos de banco (bank conflicts). Pense na sua bancada de trabalho (memória compartilhada) 
como sendo dividida em várias pequenas gavetas (bancos de memória), e você e seus colegas (threads) precisam 
pegar ferramentas dessas gavetas. Se muitos de vocês tentarem pegar ferramentas da mesma gaveta ao mesmo 
tempo, vocês vão formar uma fila e terão que esperar uns pelos outros.

Impacto dos Conflitos: Se 32 threads de um warp tentam acessar 32 endereços que mapeiam para o 
mesmo banco, o acesso levará 32 ciclos em vez de 1.

Isso é exatamente o que acontece com os conflitos de banco: se múltiplas threads de um mesmo warp (um grupo 
de 32 threads que executam em lock-step) tentam acessar o mesmo banco de memória compartilhada 
simultaneamente, os acessos são serializados, perdendo o benefício da paralelização. Cada banco pode atender a 
uma única requisição por ciclo de clock.

Para evitar esses conflitos, é crucial projetar os padrões de acesso à memória compartilhada de forma que as 
threads de um warp acessem bancos diferentes. Uma estratégia comum é o padding, onde se adicionam 
elementos "fictícios" entre as linhas de uma matriz na memória compartilhada para garantir que acessos 
sequenciais por threads vizinhas caiam em bancos distintos. Entender e mitigar conflitos de banco é um passo 
avançado, mas essencial, para extrair o máximo desempenho da memória compartilhada.

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Memória Global Dados grandes, 
comunicação entre 
blocos, persistência

DRAM (fora do chip) Matrizes de 
entrada/saída de um 
cálculo

Memória Compartilhada Dados pequenos, reuso 
dentro do bloco, 
comunicação entre 
threads do bloco

SRAM (no chip) Cache manual para 
multiplicação de 
matrizes



Estratégias de Otimização com Memória 
Compartilhada e Suas Limitações

Reuso de Dados
Se um dado será acessado múltiplas 
vezes por threads dentro de um 
bloco, carregá-lo uma vez para a 
memória compartilhada é muito mais 
eficiente.

Técnica de Janela
Em processamento de imagem, um 
bloco de threads pode carregar uma 
"janela" da imagem para a memória 
compartilhada, permitindo acesso 
rápido aos pixels vizinhos.

Sincronização
Use __syncthreads() para garantir 
que todos os dados estejam 
carregados antes de serem usados e 
que os resultados parciais estejam 
prontos.

A otimização com memória compartilhada não se resume apenas a evitar conflitos de banco; ela envolve uma 
estratégia mais ampla de reuso de dados. O princípio é simples: se um dado será acessado múltiplas vezes por 
threads dentro de um bloco, ou se threads diferentes dentro do mesmo bloco precisam do mesmo dado, carregá-lo 
uma vez para a memória compartilhada e reusá-lo a partir dali é muito mais eficiente do que buscá-lo 
repetidamente na memória global.

Pense em um algoritmo de processamento de imagem, onde cada pixel de saída depende de uma pequena 
vizinhança de pixels de entrada. Em vez de cada thread buscar os pixels vizinhos na memória global, um bloco de 
threads pode carregar uma "janela" da imagem para a memória compartilhada. Assim, todas as threads do bloco 
podem acessar os pixels necessários rapidamente, sem redundância de acessos à memória global. Essa técnica é 
vital para algoritmos de convolução, filtros e outras operações comuns em visão computacional e redes neurais.

Limitações Importantes: A memória compartilhada tem um tamanho limitado (geralmente de 48 KB a 96 KB por 
SM 3 Streaming Multiprocessor, dependendo da arquitetura da GPU), o que restringe a quantidade de dados 
que pode ser armazenada. Além disso, seu uso adiciona complexidade ao código, exigindo sincronização 
explícita. É um equilíbrio entre performance e complexidade.



Coalescência de Acessos à Memória: 
Otimizando o Fluxo de Dados
Agora, vamos mudar o foco para outro aspecto crucial da otimização de memória: a coalescência de acessos à 
memória global. Imagine que você precisa entregar várias encomendas em um bairro. Se você fizer uma viagem 
para cada encomenda, indo e voltando para o centro de distribuição, será extremamente ineficiente. O ideal é 
carregar várias encomendas que estão no mesmo endereço ou em endereços vizinhos no seu caminhão e 
entregá-las em uma única viagem, otimizando o percurso.

No mundo das GPUs, a memória global é acessada em "chunks" ou segmentos de dados. Para que um acesso à 
memória seja coalescido, as threads de um warp devem acessar endereços de memória global que são contíguos 
e alinhados, permitindo que a GPU combine essas requisições em uma única transação de memória de alta largura 
de banda. Isso é como o caminhão de entregas carregando várias encomendas de uma vez. Quando os acessos 
não são coalescidos, a GPU precisa realizar múltiplas transações menores e mais lentas, como várias viagens de 
carro.

A coalescência é fundamental porque a largura de banda da memória global é um dos recursos mais valiosos e, 
frequentemente, o maior gargalo em muitas aplicações GPU. Garantir que seus kernels acessem a memória global 
de forma coalescida pode levar a ganhos de desempenho dramáticos, muitas vezes superando outras otimizações 
se o seu kernel for "memory-bound" (limitado pela memória).



Detalhes da Coalescência: Requisitos e 
Como Garantir

Requisitos para 
Coalescência

Threads de um warp (32 
threads) devem acessar 
endereços contíguos

Acessos devem ser 
alinhados

Idealmente: thread 
threadIdx.x acessa 
array[threadIdx.x]

Exemplo Bom: Cópia de 
Vetor
Se cada thread i lê input[i] e 
escreve para output[i], e as 
threads são organizadas 
sequencialmente, esses 
acessos serão naturalmente 
coalescidos.

Problema: Acesso 
Transposto
Se o padrão for matrix[col][row 
+ i], threads vizinhas acessam 
elementos distantes na memória 
linear, perdendo coalescência.

Para que os acessos à memória global sejam coalescidos, algumas condições precisam ser atendidas. A principal 
delas é que as threads de um warp (geralmente 32 threads) devem acessar endereços de memória contíguos e 
alinhados. Idealmente, a thread threadIdx.x acessaria o elemento array[threadIdx.x], threadIdx.x + 1 acessaria 
array[threadIdx.x + 1], e assim por diante, dentro de um segmento de memória que a GPU pode carregar de uma 
vez (tipicamente 128 bytes ou 256 bytes).

Considere um exemplo simples de cópia de vetor. Se cada thread i lê input[i] e escreve para output[i], e as threads 
são organizadas de forma que threadIdx.x de 0 a 31 formem um warp, esses acessos serão naturalmente 
coalescidos. Cada warp lerá e escreverá um segmento contíguo do vetor, maximizando a largura de banda da 
memória.

No entanto, se o padrão de acesso for transposto, como em uma matriz onde a thread i acessa matrix[col][row + i], 
e row é o índice da linha, os acessos podem não ser coalescidos. Isso ocorre porque threads vizinhas estariam 
acessando elementos que estão distantes na memória linear, pulando por toda uma linha da matriz. Nesses casos, 
técnicas como transposição de matrizes ou o uso de memória compartilhada para reordenar os dados antes de 
escrevê-los de volta à memória global podem ser necessárias para restaurar a coalescência.



O Impacto da Coalescência no Desempenho 
e Seus Desafios
O impacto da coalescência no desempenho de um kernel CUDA pode ser colossal. Quando os acessos são 
perfeitamente coalescidos, a GPU consegue aproveitar ao máximo sua largura de banda de memória, transferindo 
grandes blocos de dados de forma eficiente. Isso se traduz em menor latência para cada acesso e maior 
throughput geral, permitindo que o processador de streaming (SM) fique ocupado com computação em vez de 
esperar por dados. Em aplicações intensivas em dados, como processamento de Big Data, simulações científicas 
complexas ou treinamento de modelos de Machine Learning, a coalescência é um fator decisivo para a 
performance.

Imagine que você está construindo uma ponte. A coalescência é como ter caminhões que podem levar todos os 
materiais necessários para um segmento da ponte em uma única viagem, em vez de fazer várias viagens para 
cada viga ou parafuso. Isso acelera drasticamente a construção.

No entanto, garantir a coalescência nem sempre é trivial. Padrões de acesso complexos, como aqueles que 
envolvem indireção (acessar array[indices[i]]), ou algoritmos que naturalmente exigem acessos dispersos, podem 
dificultar a obtenção de acessos coalescidos. Nestes casos, o programador precisa ser criativo, talvez 
reestruturando o algoritmo ou usando a memória compartilhada como um "cache" para reordenar os dados antes 
de acessá-los ou escrevê-los. A depuração de problemas de coalescência muitas vezes exige o uso de 
ferramentas de profiling, que nos levam ao próximo tópico.

Característica Acesso Coalescido Acesso Não-Coalescido

Eficiência Alta (uma transação para 
múltiplos dados)

Baixa (múltiplas transações para 
poucos dados)

Latência Baixa Alta

Largura de Banda Utilização máxima Subutilização

Desempenho Ótimo para kernels limitados por 
memória

Potencial gargalo significativo



Análise de Desempenho com NVIDIA Nsight: 
O Diagnóstico Preciso
Depois de implementar suas otimizações de memória compartilhada e coalescência, como você sabe se elas 
realmente funcionaram? E se o seu código ainda estiver lento, como identificar o verdadeiro gargalo? É como ir ao 
médico: você pode ter sintomas, mas precisa de exames detalhados para um diagnóstico preciso. No mundo da 
programação GPU, essa ferramenta de diagnóstico é o NVIDIA Nsight.

O NVIDIA Nsight é uma suíte de ferramentas de profiling e debugging desenvolvida pela NVIDIA para ajudar os 
desenvolvedores a otimizar suas aplicações CUDA. Ele permite coletar uma vasta gama de métricas de 
desempenho, desde o nível do sistema (interações CPU-GPU) até o nível mais granular do kernel (uso de memória, 
computação, latência). Sem uma ferramenta como o Nsight, a otimização de kernels CUDA seria um processo de 
tentativa e erro, baseado em suposições, o que é ineficiente e muitas vezes infrutífero.

O Nsight nos oferece uma visão profunda do que realmente está acontecendo dentro da GPU, revelando gargalos 
que são invisíveis a olho nu. Ele pode mostrar se você está sendo limitado pela largura de banda da memória, pela 
capacidade de computação, por latências de lançamento de kernel, ou até mesmo por problemas de 
sincronização. Dominar o Nsight é uma habilidade essencial para qualquer engenheiro de HPC que busca extrair o 
máximo desempenho de hardware NVIDIA.



Nsight Systems: Uma Visão Panorâmica do 
Sistema
O Nsight Systems é a ferramenta ideal para obter uma visão de alto nível do comportamento da sua aplicação, 
focando na interação entre a CPU e a GPU. Pense nele como um mapa de tráfego aéreo que mostra todos os voos 
(operações) entre diferentes aeroportos (CPU, GPU, memória). Ele permite visualizar a linha do tempo de 
execução, identificando quando a CPU está enviando trabalho para a GPU, quando a GPU está ocupada e quando 
há transferências de dados entre elas.

Serialização de 
kernels
Se a GPU está ociosa 
esperando por comandos da 
CPU.

Transferências de 
dados excessivas
Se há muita movimentação 
de dados entre a CPU e a 
GPU, que pode ser mais lenta 
que a computação em si.

Latência de 
lançamento de kernel
O tempo que leva para um 
kernel ser efetivamente 
executado após ser 
invocado.

Por exemplo, ao perfilar um código que realiza várias operações GPU, o Nsight Systems pode revelar que a maior 
parte do tempo não está na execução dos kernels em si, mas na cópia de dados entre a memória do host e a 
memória do dispositivo. Essa informação é crucial para decidir onde concentrar seus esforços de otimização: 
talvez seja melhor reduzir as transferências de dados ou usar técnicas como pinned memory ou CUDA streams 
para sobrepor transferências e computação.



Nsight Compute: A Análise Detalhada do 
Kernel
Enquanto o Nsight Systems oferece a visão macro, o Nsight Compute é a ferramenta para a análise micro, focando 
no desempenho de kernels individuais. É como ter um microscópio para examinar cada célula (instrução) dentro de 
um tecido (kernel). Ele coleta centenas de métricas de hardware, permitindo que você entenda exatamente o que 
está acontecendo dentro do Streaming Multiprocessor (SM) durante a execução do seu kernel.

Ocupação 
(Occupancy)
Quantas threads ativas 
estão sendo executadas em 
um SM em relação ao 
máximo possível. Baixa 
ocupação pode indicar 
subutilização do hardware.

Latência de memória
Quanto tempo as threads 
estão esperando por dados 
da memória global ou 
compartilhada.

Throughput de 
computação
Quão eficientemente as 
unidades de execução 
(ALUs, FPUs) estão sendo 
utilizadas.

Conflitos de banco
O Nsight Compute pode 
apontar diretamente se seus 
acessos à memória 
compartilhada estão 
gerando serialização.

Coalescência de 
acessos
Ele pode indicar a 
porcentagem de acessos 
coalescidos à memória 
global, revelando se você 
está aproveitando a largura 
de banda.

Por exemplo, se o Nsight Compute mostrar uma alta latência de memória global e baixa coalescência, você sabe 
que precisa revisar seus padrões de acesso à memória. Se a ocupação estiver baixa, talvez você precise ajustar o 
número de threads por bloco ou o número de blocos. Essa granularidade de informação é o que permite 
otimizações cirúrgicas e eficazes.

Ferramenta Foco Principal Nível de Análise Exemplos de Uso

Nsight Systems Interação CPU-GPU, 
transferências, latência 
de lançamento

Sistema, Aplicação Identificar gargalos de 
I/O, sincronização, 
overhead de API

Nsight Compute Desempenho do kernel, 
uso de recursos da GPU

Kernel, Hardware Analisar ocupação, 
latência de memória, 
coalescência, conflitos 
de banco



Interpretando os Resultados do Nsight e o 
Ciclo de Otimização

Coletar dados com o Nsight é apenas o primeiro passo; a verdadeira arte está em interpretá-los. O Nsight 
Compute, em particular, apresenta uma riqueza de métricas que podem ser esmagadoras. A chave é focar nas 
métricas que indicam os maiores gargalos. Por exemplo, se a seção "Memory Throughput" mostra que você está 
muito abaixo da largura de banda teórica da GPU, e a seção "Memory Workload" indica muitos acessos não 
coalescidos, então a otimização da coalescência é sua prioridade.

O Nsight também oferece gráficos de correlação e "guidance" (orientações) que sugerem possíveis problemas e 
soluções. Ele pode, por exemplo, alertar sobre baixa ocupação e sugerir que você aumente o número de threads 
por bloco ou reduza o uso de registradores. A otimização é um processo iterativo.

Esse ciclo de otimização é fundamental para alcançar o desempenho máximo. É como um detetive que coleta 
pistas (métricas), analisa-as para encontrar o culpado (gargalo) e então age para resolver o crime (otimizar o 
código).

Perfil
Execute seu código com o Nsight 

para coletar métricas.

Análise
Interprete os resultados para 
identificar o gargalo principal.

Otimize
Modifique seu código para tentar 
resolver o gargalo (ex: aplicar 
memória compartilhada, garantir 
coalescência).

Repita
Volte ao passo 1 e perfil 

novamente para verificar se a 
otimização teve o efeito desejado.



Dicas Avançadas de Profiling e Ferramentas 
Complementares
Para os mais experientes, o Nsight oferece opções avançadas de profiling via linha de comando, o que é 
extremamente útil para automação em ambientes de CI/CD (Integração Contínua/Entrega Contínua) ou para perfilar 
aplicações em clusters HPC. A capacidade de scriptar a coleta de métricas permite testes de regressão de 
desempenho e monitoramento contínuo.

CUDA-GDB
Um depurador de código CUDA 
que permite inspecionar 
variáveis, definir breakpoints e 
navegar pelo código em 
execução na GPU. Essencial 
para depurar erros lógicos em 
kernels.

CUDA Memcheck
Uma ferramenta para detectar 
erros de acesso à memória 
(como acessos fora dos 
limites) em kernels CUDA, 
similar ao Valgrind para CPU.

nvprof (legado)
Embora o Nsight Compute seja 
o sucessor recomendado, o 
nvprof ainda é útil para coletas 
rápidas de métricas de alto 
nível e para compatibilidade 
com sistemas mais antigos.

A escolha da ferramenta certa depende do tipo de problema que você está tentando resolver. Para otimização de 
desempenho, Nsight Systems e Nsight Compute são seus melhores amigos. Para depuração de bugs, CUDA-GDB 
e CUDA Memcheck são indispensáveis. A proficiência nessas ferramentas é um diferencial no desenvolvimento de 
aplicações HPC e IA.



Comparativo de Speedup: CPU vs. GPU 3 O 
Ganho Real
Depois de todo o trabalho de otimização, a pergunta que fica é: qual foi o ganho real? É como comparar um carro 
de corrida com um carro familiar: ambos te levam do ponto A ao ponto B, mas a velocidade e a eficiência são 
drasticamente diferentes. No contexto da computação, o speedup é a métrica que quantifica o quão mais rápida 
uma versão otimizada (geralmente GPU) é em comparação com uma versão base (geralmente CPU).

Fórmula do Speedup: Speedup = Tempo_Execução_CPU / Tempo_Execução_GPU

Se um cálculo leva 100 segundos na CPU e 10 segundos na GPU, o speedup é de 10x.

No entanto, é crucial entender que o speedup não é ilimitado e é regido pela Lei de Amdahl. Essa lei afirma que o 
ganho de desempenho de um programa otimizado por paralelização é limitado pela fração do programa que não 
pode ser paralelizada (a parte serial). Se 90% do seu código pode ser paralelizado na GPU, mas 10% é 
inerentemente serial e roda na CPU, o speedup máximo teórico será de 10x, mesmo que a parte paralela seja 
infinitamente rápida.



A Versão CPU Serial: O Ponto de Partida para 
a Comparação
Para calcular o speedup de forma significativa, você precisa de um ponto de partida justo. A versão CPU serial do 
seu algoritmo é geralmente a referência. Ela representa a execução mais básica e não paralela do seu código, 
rodando em um único núcleo do processador. Medir o tempo de execução dessa versão é o primeiro passo para 
entender o potencial de aceleração.

Ferramentas de Medição
Para medir o tempo de execução em C/C++, você 
pode usar funções como 
std::chrono::high_resolution_clock (C++11 e 
posterior) ou gettimeofday() (POSIX).

Medição Justa
É importante medir apenas o tempo de computação 
do algoritmo em si, excluindo tempos de 
inicialização, leitura de arquivos, etc., para ter uma 
comparação justa.

Por exemplo, se você está implementando uma multiplicação de matrizes, a versão CPU serial seria um loop 
aninhado simples. O tempo que essa função leva para executar em uma matriz de determinado tamanho será o seu 
Tempo_Execução_CPU inicial. Esse valor servirá como o denominador para todas as suas comparações de 
speedup, mostrando o quão longe você conseguiu ir em termos de aceleração.



A Versão CPU Paralela (OpenMP): Um Passo 
Adiante
Antes de saltar para a GPU, muitos algoritmos podem ser paralelizados na própria CPU usando frameworks como o 
OpenMP. O OpenMP permite que você adicione diretivas (pragmas) ao seu código C/C++ para indicar regiões que 
podem ser executadas em paralelo por múltiplos núcleos da CPU. Isso é um passo intermediário importante, pois 
mostra o ganho que se pode obter apenas com o paralelismo de CPU, antes de introduzir a complexidade da GPU.

A paralelização com OpenMP é geralmente mais fácil de implementar do que com CUDA, pois o OpenMP lida com 
a maior parte do gerenciamento de threads e sincronização automaticamente. No entanto, o OpenMP está limitado 
ao número de núcleos físicos e lógicos da CPU e à arquitetura de memória compartilhada da CPU, que é diferente 
da GPU.

Ao comparar o tempo de execução da versão OpenMP com a versão serial, você obtém um speedup de CPU para 
CPU. Por exemplo, se a versão serial leva 100 segundos e a versão OpenMP leva 20 segundos em um processador 
de 8 núcleos, o speedup é de 5x. Esse valor é importante para contextualizar o ganho da GPU: a GPU não está 
apenas competindo com uma CPU serial, mas com uma CPU que já foi otimizada para paralelismo.

Característica CPU Serial CPU OpenMP GPU Otimizada

Paralelismo Nenhum Multicore (Threads) Massivamente Paralelo 
(Milhares de Threads)

Programação Simples Diretivas (Pragmas) CUDA (Kernels, 
Memória)

Ganho Típico Linha de base 2x-8x (número de 
núcleos)

10x-100x+ (depende do 
problema)

Complexidade Baixa Média Alta



A Versão GPU Otimizada: O Salto Quântico e 
Seus Fatores
Finalmente, chegamos à versão GPU otimizada, onde aplicamos todas as técnicas que aprendemos 3 uso eficiente 
da memória compartilhada, garantia de coalescência de acessos, e análise com Nsight para refinar o código. É 
aqui que o verdadeiro "salto quântico" de desempenho pode ser observado. O cálculo do speedup é feito 
comparando o tempo de execução da versão GPU com o tempo da versão CPU serial (ou, para uma análise mais 
rigorosa, com a versão CPU OpenMP).

Fórmula: Speedup = Tempo_Execução_CPU_Serial / Tempo_Execução_GPU_Otimizada

É comum ver speedups de 10x, 50x, ou até centenas de vezes para problemas que são inerentemente paralelos e 
intensivos em computação, como simulações físicas, processamento de sinais ou treinamento de redes neurais 
profundas. No entanto, é fundamental lembrar que o speedup real depende de vários fatores:

Tamanho do problema
GPUs brilham com grandes conjuntos de dados. 
Para problemas pequenos, o overhead de 
transferência de dados e lançamento de kernel 
pode anular os ganhos.

Natureza do algoritmo
Algoritmos com alta paralelismo de dados 
(muitas operações independentes) são ideais 
para GPUs.

Overhead de transferência
O tempo gasto copiando dados entre a CPU e a 
GPU pode ser um gargalo significativo.

Otimização do kernel
Um kernel mal otimizado na GPU pode ser mais 
lento que uma versão CPU bem otimizada.

A escolha entre CPU e GPU, ou a combinação de ambos, depende da natureza do seu problema e dos recursos 
disponíveis. A GPU é uma ferramenta poderosa, mas como toda ferramenta, precisa ser usada corretamente para 
entregar seu potencial máximo.



Consolidação: Otimizando o Futuro da 
Computação
Chegamos ao fim de nossa jornada pela otimização de kernels CUDA. Vimos que a aceleração com GPUs vai muito 
além de simplesmente portar um código da CPU para a GPU. Ela exige uma compreensão profunda da arquitetura 
de memória da GPU, um uso inteligente de recursos como a memória compartilhada para reuso de dados e a 
garantia de coalescência para maximizar a largura de banda da memória global.

Aprendemos que ferramentas como o NVIDIA Nsight são indispensáveis para diagnosticar gargalos de 
desempenho, permitindo que você tome decisões informadas sobre onde concentrar seus esforços de otimização. 
E, finalmente, quantificamos o impacto dessas otimizações através do conceito de speedup, comparando o 
desempenho da GPU com as versões CPU serial e paralela.

Em prática: Para aplicar o que você aprendeu, comece com um kernel CUDA simples, como uma soma de vetor 
ou multiplicação de matrizes. Primeiro, meça seu desempenho na CPU. Em seguida, implemente a versão GPU 
e use o Nsight para identificar gargalos. Aplique as técnicas de memória compartilhada e coalescência, 
perfilando iterativamente até alcançar o melhor speedup possível. Essa experiência prática é inestimável para 
solidificar seu conhecimento.



Autoavaliação
01

Questão 1
Qual é a principal vantagem da 
memória compartilhada em relação à 
memória global na otimização de 
kernels CUDA?

a) Ela é maior e pode armazenar 
mais dados.

b) Ela é acessível por todas as 
threads da GPU 
simultaneamente.

c) Ela é uma memória on-chip de 
alta velocidade, acessível por 
threads do mesmo bloco.

d) Ela não requer sincronização 
entre threads.

02

Questão 2
O que acontece quando ocorrem 
conflitos de banco na memória 
compartilhada?

a) O kernel CUDA falha 
imediatamente.

b) Os acessos são serializados, 
reduzindo o paralelismo e o 
desempenho.

c) A memória compartilhada é 
automaticamente convertida em 
memória global.

d) As threads são realocadas 
para outros blocos.

03

Questão 3
Qual das seguintes ferramentas do 
NVIDIA Nsight é mais adequada para 
identificar gargalos de interação 
entre CPU e GPU, como 
transferências de dados excessivas?

a) Nsight Compute

b) CUDA-GDB

c) Nsight Systems

d) CUDA Memcheck

04

Questão 4
Um speedup de 20x significa que a versão otimizada 
(GPU) é:

a) 20 vezes mais lenta que a versão base (CPU).

b) 20 vezes mais rápida que a versão base (CPU).

c) 20% mais rápida que a versão base (CPU).

d) 20 segundos mais rápida que a versão base 
(CPU).

05

Questão 5
Descreva em suas palavras a importância da 
coalescência de acessos à memória global para o 
desempenho de um kernel CUDA e cite uma técnica 
para promovê-la.



Gabarito

Resposta 1
c) Ela é uma memória on-chip de alta velocidade, 
acessível por threads do mesmo bloco.

Resposta 2
b) Os acessos são serializados, reduzindo o 
paralelismo e o desempenho.

Resposta 3
c) Nsight Systems

Resposta 4
b) 20 vezes mais rápida que a versão base (CPU).

Resposta 5: A coalescência de acessos à memória global é crucial porque permite que a GPU combine 
múltiplas requisições de memória de threads de um warp em uma única transação de alta largura de banda. 
Isso maximiza a utilização da largura de banda da memória global e reduz a latência, pois a GPU não precisa 
fazer várias pequenas requisições. Uma técnica para promovê-la é garantir que threads vizinhas de um warp 
acessem endereços de memória contíguos e alinhados, como em um acesso sequencial a um vetor.



Próximos Passos e Recursos

Próxima Aula
Aula 39 3 Projeto Final: Simulação de um Cenário HPC Completo. Prepare-se para aplicar todo o 
conhecimento adquirido em um projeto prático e desafiador!

Recursos Adicionais

Documentação Oficial 
CUDA NVIDIA
Para detalhes técnicos 
aprofundados sobre a arquitetura e 
programação CUDA.

NVIDIA Nsight 
Documentation
Guias completos sobre como usar 
as ferramentas de profiling para 
otimização.

Livro "Programming 
Massively Parallel 
Processors"
Uma referência clássica para 
programação CUDA (David Kirk & 
Wen-mei Hwu).

NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre a 
documentação oficial da NVIDIA e publicações recentes para verificar as últimas atualizações e melhores 
práticas em HPC e GPUs.


