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Miguel López Portugués
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Resumen

En los últimos años, la reducción del ruido está cobrando una conside-
rable atención por parte de las autoridades competentes, debido al rechazo
que genera la contaminación acústica en la población. Como consecuencia
de lo anterior, el control de ruido en las aeronaves (especialmente durante
despegues y aterrizajes) se ha convertido en un tema de especial interés, ya
que los requisitos relativos al ruido ambiental son cada vez más restrictivos.
No obstante, para explorar las posibilidades que se presentan en la fase de
diseño de una aeronave, deben aplicarse técnicas de predicción acústica que
permitan caracterizar el comportamiento de los modelos desde el punto de
vista de la presión sonora dispersada. El análisis preciso de dicho problema
puede requerir una gran cantidad de recursos computacionales, por lo que
se debe recurrir a herramientas en las que se combine el uso de esquemas
aceleradores junto con técnicas propias de la computación de altas presta-
ciones si se pretende incrementar el rango de aplicación de las técnicas de
modelado y predicción.

Por su parte, el problema electromagnético inverso resulta de gran in-
terés en múltiples aplicaciones, entre las que se incluyen la caracterización
de antenas y la imagen electromagnética. En ambos casos, el coste compu-
tacional asociado a la resolución de dichos problemas puede suponer un
cuello de botella, especialmente con problemas eléctricamente grandes, ya
que el tiempo de cálculo necesario para obtener una solución puede no sa-
tisfacer los requisitos de tiempo real o cuasi-real de algunas aplicaciones
como, por ejemplo, las relacionadas con la seguridad.

El objetivo de esta Tesis consiste en el desarrollo de un conjunto de
herramientas software que permitan la resolución eficiente y precisa de
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diferentes problemas dentro del ámbito de la dispersión acústica y elec-
tromagnética. En el problema de dispersión acústica, se persiguen varios
objetivos: posibilitar el análisis de objetos de gran tamaño acústico, re-
ducir los tiempos de resolución de los problemas analizados y mejorar la
eficiencia energética de las herramientas desarrolladas. En el problema elec-
tromagnético inverso, el objetivo consiste en posibilitar análisis en tiempo
real o cuasi-real para problemas de tamaño moderado. En ambos casos, se
llevan a cabo modificaciones en la algoritmia inicial para su paralelización
y se recurre, además, al uso de aceleradores hardware.
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Abstract

In recent years, noise reduction is getting considerable attention from
the competent authorities, given that people do not tolerate noise-related
pollution. As a result, noise control in aircrafts (especially during take-offs
and landings) has become a major topic, since environmental noise requi-
rements become increasingly restrictive. Consequently, acoustic prediction
techniques are applied to characterize the acoustic field scattered by dif-
ferent models, in order to explore the possibilities presented in the design
process of a new aircraft. Nevertheless, the accurate analysis of the acoustic
scattering problem may require a large amount of computational resour-
ces. Therefore, it is necessary to make use of tools that can exploit high
performance computing, in addition to some accelerator schemes, in order
to increase the applicability of modeling and prediction techniques.

The inverse electromagnetic problem can also be of great interest in
many applications, for instance, antenna characterization and electromag-
netic imaging. However, the computational cost for solving the before-
mentioned problems can be a bottleneck, especially with electrically large
problems, since the calculation time that is needed to obtain a solution
may not satisfy the real-time or quasi-real-time requirements of some ap-
plications, such as those related to security screening.

The objective of this Thesis is the development of software tools that
allow accurate and efficient resolution of problems within the scope of
acoustic and electromagnetic scattering. In relation to the acoustic scat-
tering problem, several aims are considered: enabling the analysis of ob-
jects with large acoustic size, reducing the solution time of the analyzed
problems and improving the energy-efficiency of the developed tools. Re-
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garding the inverse electromagnetic problem, the goal is to enable real-time
or quasi-real-time analysis for problems of moderate size. In both cases, se-
veral modifications are made to the initial algorithms in order to parallelize
and exploit hardware-accelerators.
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pación: Publicación y presentación oral. Libro de actas del XXVII
Simposium Nacional de la Unión Cient́ıfica Internacional de Radio
(ISBN: 978-84-695-4327-6), septiembre de 2012, Elche (España).
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Notación

j unidad imaginaria

Im{a} parte imaginaria de la magnitud compleja a

· producto escalar

× producto vectorial

α coeficiente de acoplo

β
tiempo necesario para enviar un elemento por un
canal de comunicación

ε error residual

εrel error relativo

εRMS error RMS

η impedancia caracteŕıstica

κ número de onda

λ longitud de onda

f frecuencia

F
factor computacional para modelar tiempos por
operación

E campo eléctrico

G función de Green en espacio libre

J densidad de corriente eléctrica

M densidad de corriente magnética

O complejidad algoŕıtmica (notación “O-grande”)
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P presión acústica

S aceleración computacional

T tiempo

T operador de traslación
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1.1. Representación esquemática de un sistema de memoria com-
partida. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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5.1. Parámetros para la obtención de las corrientes equivalentes
en una antena de una estación base usando el SRM-MST. . 164
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cincuenta millones de incógnitas en el cluster CMI. . . . . . 212

6.24. Comparativa de la resolución de un problema acústico con
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res tipo Xeon Phi usando OpenMP y MKL. . . . . . . . . . 134
4.6. Solución BigBlocks para CPU multinúcleo y coprocesadores
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1.2.2. Problema electromagnético inverso . . . . . . . . 9

1.2.3. Paralelización y aceleración hardware . . . . . . 12

1.3. Arquitecturas y tecnoloǵıas utilizadas en la Tesis 14
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1.1. Motivación

En los últimos años, la reducción del ruido está cobrando una conside-
rable atención por parte de las autoridades competentes, debido al rechazo

1
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que genera la contaminación acústica en la población. Como consecuencia
de lo anterior, el control de ruido en las aeronaves (especialmente del ruido
externo durante despegues y aterrizajes) se ha convertido en un tema de es-
pecial interés para los principales organismos y empresas del sector [1, 2, 3],
ya que los requisitos relativos al ruido ambiental son cada vez más restric-
tivos.

No obstante, para poder explorar el amplio abanico de posibilidades que
se presenta en la fase de diseño de una nueva aeronave, resulta indispensable
aplicar técnicas de predicción acústica que permitan caracterizar el com-
portamiento de los distintos modelos desde el punto de vista de la presión
sonora dispersada. De esta forma, es posible descubrir a priori qué cam-
bios deben llevarse a cabo en un prototipo para alcanzar los requisitos de
funcionamiento definidos, reduciendo el tiempo y los costes asociados a los
procesos de fabricación. Por lo tanto, las herramientas de simulación para
dispersión acústica en problemas de control de ruido tienen una aplicabi-
lidad directa, ya que, siempre que permitan obtener resultados de forma
rápida y precisa, posibilitarán una reducción de las complejas medidas so-
bre prototipos como las llevadas a cabo por las diferentes compañ́ıas y
agencias del sector aeronáutico [4, 5].

Sin embargo, el análisis preciso de los problemas mencionados en el
párrafo anterior puede requerir una gran cantidad de recursos computacio-
nales (especialmente tiempo de cálculo y espacio en memoria), sobre todo
para modelos realistas y rangos de frecuencias amplios. Por tanto, con el
objetivo de incrementar el rango de aplicación de las técnicas de modelado
y predicción, se debe recurrir al diseño de herramientas en las que se combi-
ne el uso de métodos de aceleración computacional (esquemas aceleradores)
junto con técnicas propias de la computación de altas prestaciones.

Por su parte, el problema inverso de radiación y dispersión electro-
magnética es de gran interés en múltiples aplicaciones relacionadas con la
evaluación no destructiva, entre las cuales se incluyen la caracterización de
antenas y la imagen electromagnética.

Para caracterizar una antena y, en caso necesario, diagnosticar posibles
problemas en su funcionamiento, resulta indispensable disponer del diagra-
ma de radiación de la misma. Sin embargo, no siempre es posible medir
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el diagrama de radiación de una antena en una cámara anecoica, debido a
limitaciones de espacio (especialmente en antenas de tamaño considerable
o para grandes longitudes de onda). Por ello, los métodos que permiten cal-
cular el diagrama de radiación de la antena bajo medida a partir de trans-
formaciones de campo cercano (t́ıpicamente medido en cámara anecoica) a
campo lejano son especialmente interesantes [6, 7].

En lo referente a la imagen electromagnética o imaging, su aplicación
en diversos ámbitos, en especial en el campo de la medicina y la seguri-
dad, le confiere una relevancia notable. En concreto, los algoritmos para
la reconstrucción del contorno de objetos metálicos a partir de medidas
del campo dispersado en un dominio de observación que encierra al objeto
bajo medida [8, 9] pueden aplicarse cuando se desea conocer la geometŕıa
de dichos objetos en situaciones en las que no son visibles por encontrarse
ocultos.

No obstante, en ambos casos (caracterización de antenas e imagen elec-
tromagnética), el coste computacional asociado a la resolución de dichos
problemas puede suponer un cuello de botella, especialmente con problemas
eléctricamente grandes, ya que el tiempo de cálculo necesario para obtener
una solución puede no satisfacer los requisitos de tiempo real o cuasi-real de
algunas aplicaciones como, por ejemplo, las relacionadas con la seguridad
(detección de armas ocultas, inspección de paquetes, etc.) [10, 11, 12].

Esta Tesis tiene como objetivo principal la generación de un conjunto
de herramientas que permita la resolución eficiente y precisa de diferentes
problemas dentro del ámbito de la dispersión electromagnética y acústica.
Además, el trabajo desarrollado en los temas relacionados con el problema
electromagnético inverso se enmarca dentro del proyecto “Técnicas de ima-
ging mediante problema inverso de dispersión: nuevos algoritmos y técnicas
de medida – iScat” (Ref.: TEC2011-24492), desarrollado por el grupo de
investigación al que pertenece el doctorando (TSC-UNIOVI).

En los temas relacionados con la dispersión acústica, se toma como
punto de partida la Tesis Doctoral del Dr. Jesús López Fernández [13],
director de esta Tesis. Continuando con las ĺıneas propuestas en su Tesis,
se han marcado varios objetivos concretos: posibilitar el análisis de objetos
de gran tamaño acústico, reducir los tiempos de resolución de los problemas
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analizados (modificando la algoritmia y recurriendo al uso de aceleradores
hardware) y, finalmente, mejorar la eficiencia energética de las herramientas
desarrolladas. Todo ello enfocado a permitir la resolución de un amplio
abanico de problemas sin necesidad de recurrir al uso de grandes sistemas
computacionales.

Por su parte, para el desarrollo de las herramientas basadas en el pro-
blema electromagnético inverso, se parte del trabajo presentado por el Dr.
Yuri Álvarez López en su Tesis [14] y del trabajo llevado a cabo posterior-
mente por el Dr. Cebrián Garćıa González en su Tesis [15]. En este caso,
el objetivo perseguido consiste en posibilitar el análisis en tiempo real o
cuasi-real para problemas de tamaño moderado, modificando la algoritmia
inicial para su paralelización y recurriendo, además, al uso de aceleradores
hardware.

1.2. Antecedentes y estado de la cuestión

En los siguientes apartados, se hace una breve revisión de los antece-
dentes y el estado actual tanto del problema directo de dispersión acústica
como del problema electromagnético inverso. Asimismo, se comentan di-
versas técnicas de paralelización y aceleración hardware con aplicación en
los diferentes problemas abordados en esta Tesis.

1.2.1. Problema directo de dispersión acústica

Los diferentes métodos numéricos para el análisis de problemas de dis-
persión acústica (o electromagnética) pueden clasificarse en dos grandes
categoŕıas:

Métodos de alta frecuencia. Se pueden aplicar cuando la longitud de
onda del campo incidente es notablemente menor que las dimensio-
nes del objeto bajo análisis. Se basan, principalmente, en métodos
estad́ısticos y aproximaciones asintóticas.
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Métodos de baja frecuencia. Se pueden utilizar con geometŕıas arbi-
trarias y sin limitaciones en la frecuencia de análisis proporcionando
resultados rigurosos. Su mayor inconveniente viene dado por su alto
coste computacional.

En el trabajo llevado a cabo en esta Tesis en el ámbito de la dispersión
acústica, se emplea como método de análisis el método de los elementos
de contorno (BEM) [16]. Su equivalente en el problema electromagnético,
el método de los momentos (MoM) [17, 18, 19], se basa en los mismos
principios que el BEM [13] y su uso también está ampliamente extendido.

Tanto el BEM como el MoM se encuentran dentro de los métodos deno-
minados de baja frecuencia, los cuales permiten obtener resultados precisos
con independencia del tamaño y de la forma del objeto dispersor, aśı como
de la frecuencia del campo incidente con el que se ilumina dicho obje-
to. En el caso del BEM, se resuelve la ecuación de Helmholtz (problema
acústico), mientras que en el MoM se resuelven las ecuaciones de Maxwell
(problema electromagnético). En ambos casos, se recurre a las ecuaciones
anteriormente mencionadas en su forma integral en combinación con las
condiciones de contorno adecuadas. Los dos se catalogan, por tanto, como
métodos integrales de baja frecuencia.

Ambos métodos permiten discretizar las ecuaciones de las que se parte,
produciendo un sistema de ecuaciones lineales cuya solución puede obte-
nerse recurriendo a diferentes métodos o técnicas de resolución numérica.
Puesto que el sistema de ecuaciones que se debe resolver presenta un ta-
maño proporcional al tamaño acústico (o eléctrico) del problema, su prin-
cipal inconveniente radica en su elevado coste computacional. Si se nota
como N el número de funciones base (incógnitas) en las que se discretiza
el problema, la resolución directa de dicho problema tiene una complejidad
O(N3) en tiempo y O(N2) en memoria, por lo que el análisis de problemas
de gran tamaño (en longitudes de onda) puede resultar inviable.
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1.2.1.1. Métodos de resolución y esquemas aceleradores

Los métodos de resolución que se pueden emplear en la resolución del
sistema de ecuaciones que plantea el BEM/MoM pueden dividirse, funda-
mentalmente, en dos grandes categoŕıas: los métodos de resolución directa
y los métodos iterativos.

Los métodos de resolución directa se basan en la factorización o la
inversión de la matriz del sistema (eliminación de Gauss, factorizaciones
LU/LDLT, etc.), por lo que la obtención de la solución tiene un coste
O(N3) en tiempo y O(N2) en memoria [20], limitando de forma notable
su aplicación práctica [21].

Los métodos iterativos permiten reducir la complejidad temporal a
O(N2) por iteración. Si, además, se tiene en cuenta que el número de
iteraciones necesarias para alcanzar una solución con la precisión exigida
suele ser muy inferior a N , las reducciones en el tiempo de ejecución pueden
ser considerables. Los métodos iterativos pueden dividirse [22], a su vez, en
métodos de tipo estacionario y en métodos no estacionarios.

Los métodos estacionarios son cronológicamente anteriores a los no es-
tacionarios y se caracterizan por generar el iterando en cada paso siguiendo
la expresión x(it) = Bx(it−1) + c, en la que se suma un vector al resultado
de multiplicar el iterando del paso previo por una matriz. Cabe mencionar
que tanto el vector (c) como la matriz (B) usados en el cálculo del iterando
no dependen de la iteración (it). Este tipo de métodos son más sencillos
que los no estacionarios, pero no son tan eficaces, ya que su convergencia
suele ser lenta y no siempre está garantizada [22]. Dentro de este tipo de
métodos iterativos, se encuentran los métodos de Jacobi, Gauss-Seidel, y
las diferentes variantes de Gauss-Seidel destinadas a acelerar la velocidad
de convergencia [22]. Asimismo, dentro de esta categoŕıa, merece la pe-
na destacar el método Forward-Backward (FBM) [23], que ha mostrado
una buena velocidad de convergencia para problemas bidimensionales, por
ejemplo aplicado a superficies marinas para la simulación del comporta-
miento de las olas rompientes [24] o para realizar análisis de cobertura en
superficies montañosas [25].

Por su parte, los métodos no estacionarios tienen un origen más re-
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ciente, son más eficaces, y se caracterizan porque los datos utilizados en
sus cálculos se modifican en cada iteración. Dentro de esta categoŕıa, se
encuentran los métodos de tipo Krylov [26], que se basan en la generación
de una secuencia de vectores ortogonales, y el método de Chebyshev [22],
que se basa en una secuencia de polinomios ortogonales. Los métodos de
tipo Krylov son más comunes y, de entre ellos, merece la pena destacar el
gradiente conjugado (CG) y el gradiente conjugado para la minimización
de la norma del residuo (CGNR) [27], el gradiente bi-conjugado estabi-
lizado (Bi-CGSTAB) [28], y el método del residuo mı́nimo generalizado
(GMRES) [29]. En el caso del problema de dispersión acústica, el GMRES
destaca especialmente, debido a su robustez y velocidad de convergencia
en la resolución iterativa de este tipo de problemas [30].

Si bien los métodos iterativos mencionados en los párrafos anteriores
logran una reducción importante en el coste temporal respecto de la reso-
lución directa, dichos métodos deben llevar a cabo, al menos, un producto
matriz-vector, con un coste O(N2), por iteración. Por tanto, su uso tam-
bién puede llegar a ser poco práctico en problemas realistas, donde el valor
de N puede sobrepasar ampliamente el millón de incógnitas. Para superar
esa limitación, puede recurrirse al uso de esquemas aceleradores aplicados
a diferentes métodos iterativos.

Los esquemas aceleradores pueden dividirse en dos categoŕıas principa-
les: técnicas basadas en la compresión de matrices y técnicas basadas en la
evaluación rápida del producto matriz-vector.

De entre las técnicas basadas en la compresión de matrices, merece la
pena destacar la técnica basada en las matrices H [31, 32] y la posterior
técnica Adaptive Cross Approximation (ACA) [33, 34], con aplicación en
problemas electromagnéticos [35] y acústicos [21].

Por su parte, las técnicas basadas en la evaluación rápida del pro-
ducto matriz-vector persiguen reducir el coste asociado a los productos
matriz-vector presentes en la resolución iterativa del sistema de ecuacio-
nes planteado por el BEM/MoM. De entre este tipo de esquemas acele-
radores, cabe resaltar el algoritmo de descomposición matricial multinivel
(MLMDA) [36, 37] y el método multipolar rápido o Fast Multipole Method
(FMM) [38, 39, 40].
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El FMM fue desarrollado inicialmente para evaluar de forma eficien-
te el potencial y el campo en sistemas con un gran número de part́ıculas
dentro del ámbito de la f́ısica [38]. Posteriormente, se ha utilizado para re-
solver diversos tipos de problemas, entre ellos los basados en BEM y MoM.
En dichos casos, la solución a la ecuación de Helmholtz (acústica) o a las
ecuaciones de Maxwell (electromagnetismo) se lleva a cabo realizando una
expansión multipolar de la función de Green, con el objetivo de agrupar
las contribuciones de aquellas fuentes que se encuentran suficientemente
próximas entre śı para evaluarlas, sobre puntos de observación suficiente-
mente lejanos, en un único paso. El FMM, considerado por algunos autores
como uno de los diez mejores algoritmos del siglo XX [41, 42], permite re-
ducir la complejidad temporal a O(N3/2) en su versión mononivel [40],
O(N4/3 log2/3N) en la implementación que hace uso de la transformada
rápida de Fourier (FMM-FFT) [43, 44, 45], y O(N logN) en su versión
multinivel o Multilevel Fast Multipole Algorithm (MLFMA/MLFMM) [46].
La aplicación del FMM para la resolución de problemas tridimensionales de
dispersión acústica data de la primera década del siglo XXI [47] (mononi-
vel) y [48] (multinivel), y continúa vigente en los últimos años [21, 49, 50].

La incorporación de esquemas aceleradores supone una mejora signifi-
cativa en la complejidad computacional respecto de los métodos iterativos
no acelerados, pero la resolución de problemas de dispersión de gran ta-
maño acústico (o eléctrico) sigue siendo costosa. De igual forma, el uso
de esquemas aceleradores puede ser insuficiente en la resolución de pro-
blemas de tamaño moderado pero con requisitos de tiempo cuasi-real o
real. Por ello, desde hace varios años, existe un interés manifiesto en el uso
de técnicas de computación paralela y aceleración hardware, con el obje-
tivo de reducir aún más los tiempos de ejecución necesarios para obtener
una solución en los problemas mencionados. Dado el carácter transversal
de la mayoŕıa de técnicas relacionadas con la computación paralela y la
aceleración hardware, en el apartado 1.2.3, se revisarán de forma conjunta
diferentes estrategias de paralelización y aceleración hardware con aplica-
ción en los dos problemas abordados en esta Tesis: el problema acústico y
el problema electromagnético.
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1.2.2. Problema electromagnético inverso

En la caracterización de antenas, los métodos para la transformación de
campo cercano a campo lejano [51, 52, 53, 54] resultan especialmente útiles
para obtener el diagrama de radiación de una antena a partir de medidas
en campo cercano [55]. De esta forma, es posible eludir el problema de la
limitación de espacio en las cámaras anecoicas, el cual puede hacer inviable
la medida del diagrama de radiación para antenas de gran tamaño.

Las técnicas de transformación de campo cercano a campo lejano pue-
den dividirse en dos categoŕıas: métodos basados en expansión en modos de
onda y técnicas basadas en la obtención de una distribución de densidades
de corriente (eléctrica y magnética) equivalentes.

En los métodos basados en la expansión en modos de onda, el campo
radiado por la antena bajo medida se expande en modos de onda (planos,
ciĺındricos o esféricos) cuyos coeficientes se determinan a partir de las me-
didas realizadas en campo cercano [51, 52]. Estos métodos están limitados
a superficies de adquisición canónicas, pero son muy eficientes en términos
computacionales debido a que, las transformaciones de campo cercano a
campo lejano que utilizan, se basan en la FFT [7].

Por su parte, el método de reconstrucción de fuentes (SRM) [53, 54] es
una técnica que se basa en la obtención, a partir del campo medido, de la
distribución de densidad de corriente equivalente (eléctrica y magnética)
que radia el mismo campo que la antena bajo medida en cualquier pun-
to situado en el exterior del domino fuente. El SRM no impone ninguna
restricción en la geometŕıa de los dominios de adquisición y de reconstruc-
ción [56, 57], por lo que su ámbito de aplicación es más amplio. Sin embargo,
el coste computacional asociado al cálculo de las densidades de corriente
equivalentes puede ser elevado, especialmente para antenas de gran tamaño
eléctrico [7].

En el ámbito de la reconstrucción de perfiles (estimación de la geo-
metŕıa) utilizando la información obtenida a partir del campo dispersado,
los métodos existentes se basan en múltiples técnicas y algoritmos. Entre
otros, cabe destacar:
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Los métodos de descomposición, en los que la solución del problema
inverso se divide en dos partes: mejorar el mal condicionamiento y
solventar la no linealidad del sistema [8].

Los métodos basados en fuentes equivalentes [58, 59, 60, 61], en los
que el uso de dichas fuentes equivalentes permite linealizar la ecuación
integral utilizada para resolver el problema inverso. Dentro de esta
categoŕıa, se encuentra el SRM.

Los algoritmos que utilizan técnicas de radar, los cuales se basan en
la medida de la sección radar del objeto bajo análisis. En este caso,
se usan técnicas inversas de apertura sintética radar para obtener
imágenes de la distribución espacial de la reflectividad del objeto
bajo estudio [62, 63].

Los algoritmos basados en Contrast Source Inversion (CSI) [64, 65],
en los que el problema inverso se resuelve mediante la minimización
de una función de coste que viene dada por una combinación lineal
de los errores en las denominadas ecuaciones de datos y objetivo. La
ecuación de datos modela el campo eléctrico dispersado por el objeto
bajo estudio en el dominio de observación, mientras que la ecuación
objetivo modela el campo eléctrico total en el dominio en el que se
calculan las fuentes de contraste.

Los algoritmos evolutivos, que son métodos de optimización y búsque-
da de soluciones que se inspiran en la evolución biológica presente en
la naturaleza. Partiendo de un conjunto inicial de posibles soluciones
al problema (población inicial), dichas soluciones pueden sufrir modi-
ficaciones (mutaciones) y también tienen la posibilidad de mezclarse
entre śı (cruces), todo ello con el objetivo de evolucionar hacia una
mejor solución al problema (las mejores soluciones de cada genera-
ción logran prevalecer a lo largo del tiempo). Dentro de esta categoŕıa,
destacan los algoritmos genéticos [66, 67, 68] y la optimización por
enjambre de part́ıculas [69].

En el caso del SRM, el contorno del objeto bajo estudio se puede estimar
a partir de las corrientes equivalentes reconstruidas, teniendo en cuenta la
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relación entre la ubicación de las partes metálicas del objeto analizado y
la posición de los niveles máximos de la densidad de corriente eléctrica [9]
o los valores del campo interno con mayor amplitud [70]. La aplicación del
SRM para reconstrucción de perfiles es sencilla, pero suele requerir mayor
cantidad de información relativa al campo dispersado (mayor número de
ondas incidentes y/o frecuencias) que los métodos basados en algoritmos
evolutivos [66, 67, 68, 69].

En esta Tesis, para el problema electromagnético inverso aplicado a la
caracterización de antenas y a la reconstrucción de perfiles, se recurre al uso
del SRM y se emplea el MoM [17, 18] para discretizar la ecuación integral
del campo eléctrico.

1.2.2.1. Métodos de resolución y esquemas aceleradores

Si bien se pueden utilizar métodos de resolución directa como la des-
composición en valores singulares (SVD) [71, 72], los métodos iterativos
son los más comúnmente utilizados para resolver el sistema de ecuaciones
planteado por el MoM en el caso del SRM.

De entre los métodos iterativos aplicados al problema inverso, destaca
especialmente el CGNR [27] y la implementación del mismo presentada
en [73], diseñada teniendo en cuenta su posible paralelización en sistemas
de memoria compartida. Asimismo, algunos autores también recurren al uso
del algoritmo iterativo GMRES para problemas basados en la obtención de
densidades de corriente equivalentes [74].

Puesto que los métodos iterativos pueden tener un coste computacional
demasiado alto (realizan al menos un producto matriz-vector por iteración),
la incorporación de esquemas aceleradores, aplicados a los diferentes méto-
dos iterativos o a soluciones basadas en métodos de resolución directa, pue-
de ser de especial utilidad cuando se desea analizar objetos eléctricamente
grandes o si se pretende obtener soluciones con un tiempo de respuesta
muy reducido (posibilitando análisis en tiempo real o cuasi-real).

En el caso de los esquemas aceleradores basados en la compresión de
matrices, merece la pena destacar la técnica Adaptive Cross Approxima-
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tion (ACA), que puede ser aplicada a problemas electromagnéticos [35],
entre ellos los basados en el SRM [75]. Asimismo, en [76], se presenta una
implementación del ACA multinivel (MLACA) aplicada a problemas de
radiación y dispersión electromagnética.

De igual forma, en el problema electromagnético inverso también se
pueden aplicar técnicas basadas en la evaluación rápida de los productos
matriz-vector presentes en la resolución iterativa del sistema de ecuaciones
planteado por el MoM. Por ejemplo, en [77, 78] se muestra una implementa-
ción del FMM mononivel para el problema inverso que permite reducir los
tiempos de ejecución en dos órdenes de magnitud respecto de la implemen-
tación no acelerada expuesta por los mismos autores en [9]. Por su parte,
en [74] se presenta una implementación del FMM, en su versión multinivel,
aplicado también al método de reconstrucción de fuentes.

Para finalizar, también merece la pena destacar la estrategia Memory
saving technique (MST) aplicada al SRM [6], que permite reducir de forma
notable el consumo de memoria a costa de aumentar el tiempo de ejecu-
ción, ya que la matriz de impedancias se recalcula en cada iteración, pero
sin llegar a incrementar la complejidad temporal del algoritmo, que sigue
siendo O(N2) por iteración.

A continuación, se lleva a cabo una revisión de los logros obtenidos en
los últimos años en la paralelización y aceleración de diferentes problemas
relacionados con la dispersión electromagnética y acústica.

1.2.3. Paralelización y aceleración hardware

Dentro de la computación de altas prestaciones, la computación para-
lela [79] y el uso de aceleradores hardware (computación heterogénea) son
los paradigmas más extendidos cuando se desea resolver problemas de gran
tamaño [80].

En el caso del algoritmo FMM y sus diferentes variantes, las implemen-
taciones paralelas para procesadores convencionales son las más extendidas.
Para el problema electromagnético, destacan sobre el resto las implementa-
ciones presentadas en [81], donde los autores utilizan el FMM-FFT binivel
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para resolver un problema electromagnético con 500 millones de incógnitas,
y en [82], donde los mismos autores resuelven un problema electromagnéti-
co con 1000 millones de incógnitas usando el MLFMA-FFT. Asimismo,
merece la pena hacer referencia a la implementación del MLFMA presen-
tada en [83], donde sus autores utilizan una implementación paralela que
se apoya en técnicas out-of-core y unidades de disco de estado sólido para
resolver problemas con más de 1000 millones de incógnitas. Para el pro-
blema acústico, cabe destacar los resultados mostrados en [21], donde los
autores resuelven un problema con 14 millones de incógnitas (Airbus A321
a 5 kHz) usando una implementación del FMM multinivel en un total de
88 núcleos CPU.

Sin embargo, en los últimos años también se han presentado diferentes
implementaciones del FMM (en sus diferentes variantes) capaces de apro-
vechar la potencia computacional de los procesadores gráficos. En [84], se
presenta una implementación para GPU del MLFMA aplicado a la resolu-
ción de la ecuación de Helmholtz. Por su parte, en [85], los autores presentan
una implementación del FMM mononivel para múltiples GPU aplicada al
problema electromagnético, mientras que en [86] analizan su rendimiento
tanto para procesadores gráficos como en FPGA (Field Programmable Gate
Array). En [87], los mismos autores muestran una nueva implementación
para múltiples GPU, esta vez basada en el algoritmo FMM-FFT, también
aplicada al problema electromagnético.

En el caso espećıfico de los problemas de imagen electromagnética, re-
sulta de interés mencionar la implementación para GPU del FMM mono-
nivel inverso presentada en [88]. Por otra parte, en [65] se lleva a cabo una
implementación para GPU del multiplicative-regularized contrast source in-
version algorithm (MR-CSI).

Asimismo, merece la pena destacar algunas implementaciones del FMM
para procesadores gráficos aplicadas a otros problemas. En [89] se presenta
una implementación del FMM multinivel en la que se usan cientos de GPU
para resolver el problema de los dos cuerpos (interacción de part́ıculas).
Por su parte, en [90], los autores muestran una implementación del FMM
multinivel (denominada ExaFMM) capaz de utilizar miles de GPU para
aplicaciones de electrostática biomolecular y simulación de turbulencias.
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Finalmente, como ejemplo de uso de los aceleradores de tipo Xeon
Phi [91] en problemas similares a los abordados en esta Tesis, resulta in-
teresante la implementación del BEM para la ecuación de Laplace llevada
a cabo en [92].

1.3. Arquitecturas y tecnoloǵıas utilizadas en la

Tesis

En este apartado, se realiza una descripción somera de las diferentes
arquitecturas computacionales utilizadas en esta Tesis y de las tecnoloǵıas
aplicadas para lograr un uso eficiente de las mismas, todo ello con el ob-
jetivo de introducir y clarificar la terminoloǵıa utilizada en los siguientes
caṕıtulos.

Siguiendo la taxonomı́a de Flynn [93], los sistemas informáticos que se
han utilizado pueden clasificarse en dos grupos:

1. Sistemas y dispositivos con una arquitectura de tipo MIMD (Mul-
tiple Instruction streams, Multiple Data streams). En este grupo, se
enmarcaŕıan las CPU (Central Processing Unit) multinúcleo, los sis-
temas de memoria compartida y distribuida, y los coprocesadores
Xeon Phi [91].

2. Dispositivos con una arquitectura de tipo SIMD (Single Instruction
stream, Multiple Data streams). Dentro de este grupo, se encontraŕıan
las GPU (Graphics Processing Unit).

En la actualidad, los dispositivos mencionados en la lista anterior suelen
pertenecer a ambas categoŕıas a la vez, en mayor o menor medida. Por ejem-
plo, las CPU multinúcleo son dispositivos MIMD, pero cada núcleo puede
disponer de unidades vectoriales de tipo SIMD. De igual forma, las GPU
son dispositivos SIMD, pero pueden implementar multithreading, pasando
a ser dispositivos de tipo SIMT (Single-Instruction, Multiple-Thread) que
también pueden incorporar paralelismo a nivel de instrucción.
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Con el objetivo de clarificar todos los términos que aparecen en los
párrafos anteriores, en los siguientes apartados se describirá con más de-
talle los sistemas utilizados en esta Tesis y los modelos de programación
escogidos para trabajar con cada uno de ellos.

1.3.1. Procesadores multinúcleo y sistemas de memoria

compartida

A mediados de la primera década del siglo XXI, la evolución de las CPU
sufrió un cambio radical. Se pasó de mejorar el rendimiento con aumentos
de la frecuencia de reloj a optar por una estrategia centrada en la replicación
de las unidades funcionales que componen una CPU [94], dando lugar a la
generalización de los procesadores multinúcleo. Desde entonces, las CPU
disponen cada vez de más núcleos, pero cada núcleo de forma individual
no siempre ofrece un rendimiento significativamente mayor que uno de la
generación anterior.

En términos generales, un sistema de memoria compartida es aquel
en el que las unidades de procesamiento que lo componen trabajan con
un único espacio de direcciones, compartiendo la memoria principal (ver
figura 1.1). Dentro de este tipo de sistemas, los más sencillos son los pro-
cesadores multinúcleo. Asimismo, existen sistemas de memoria compartida
más complejos, como los multiprocesadores simétricos (Symmetric multi-
processor o SMP), que se componen de varios procesadores (que a su vez
pueden ser multinúcleo).

Teniendo en cuenta su planteamiento, si se quiere obtener un buen ren-
dimiento en este tipo de sistemas, se deben utilizar todos los núcleos dispo-
nibles, logrando que trabajen de forma conjunta y coordinada. Por tanto,
las herramientas que se diseñen para resolver problemas de forma eficiente
utilizando estos sistemas deben aprovechar las técnicas de programación
paralela disponibles.

De entre los diferentes lenguajes e interfaces de programación de aplica-
ciones (API, Application Programming Interface) adecuados para trabajar
con sistemas de memoria compartida, en esta Tesis se ha escogido utilizar
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Figura 1.1: Representación esquemática de un sistema de memoria com-
partida en el que varios procesadores multinúcleo comparten la memoria
principal.

el lenguaje C [95] junto con OpenMP [96] y, en algunas ocasiones, MPI
(Message Passing Interface) [97, 98, 99].

En el caso de OpenMP, sus principales ventajas pueden resumirse en:

Es un estándar para la programación paralela en sistemas de memoria
compartida (la primera versión de esta API data de 1997).

Permite una programación sencilla gracias al uso de directivas del
tipo #pragma omp.

Dispone de mecanismos de control sobre la planificación de los hilos
generados (scheduling).

Es independiente de la plataforma y compatible con los principales
compiladores, lo que facilita su uso en diferentes entornos.
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Además, en algunos casos, puede resultar conveniente combinar el uso
de OpenMP y MPI, dando lugar a implementaciones h́ıbridas MPI +
OpenMP [100] que presentan ciertas ventajas:

Se logra un mapeo [79] jerárquico que se asemeja más al hardwa-
re subyacente: cada proceso MPI se asigna a una CPU multinúcleo
determinada y cada hilo OpenMP a un núcleo concreto.

Se dispone de dos niveles de paralelismo diferentes (nivel de proceso
y nivel de hilo) en los que poder repartir y equilibrar la carga de
trabajo de forma más eficaz.

Se logra una implementación que también es válida para sistemas de
memoria distribuida.

1.3.2. Sistemas de memoria distribuida

Los sistemas de memoria distribuida son sistemas que constan de dos
o más nodos independientes con capacidad para comunicarse entre śı me-
diante una red de interconexión. Cada nodo (compuesto por una o varias
CPU) dispone de un espacio de memoria propio y puede intercambiar in-
formación con otros nodos mediante el paso de mensajes a través de la red
que los interconecta.

En la actualidad, dentro del ámbito de la computación de altas pres-
taciones, es habitual que los nodos que componen un sistema de memoria
distribuida sean de tipo SMP. Por tanto, los procesadores dentro de un
nodo comparten la memoria principal, mientras que los procesadores de
nodos diferentes sólo pueden compartir información haciendo uso de la red
de interconexión. En la figura 1.2 se representa de forma esquemática un
sistema de memoria distribuida compuesto por nodos de tipo SMP.

Las aplicaciones que se diseñen con el objetivo de aprovechar las capaci-
dades de los sistemas de memoria distribuida deben hacer que los diferentes
nodos trabajen de forma colaborativa y coordinada. Para lograrlo, se deben
tener en cuenta tres aspectos fundamentales:
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Figura 1.2: Representación esquemática de un sistema de memoria distri-
buida que consta de varios nodos compuestos por procesadores multinúcleo.

La división del problema inicial en un conjunto equivalente de sub-
problemas más pequeños que se puedan resolver en paralelo. Esta
fase se conoce como particionado.

El reparto equitativo de las tareas a realizar por cada nodo, para
evitar que haya nodos saturados mientras otros permanecen ociosos.
A este objetivo se lo suele denominar balanceo (o equilibrado) de la
carga de trabajo.

El intercambio de información entre los distintos nodos, con el obje-
tivo de minimizar la sobrecarga asociada al intercambio de mensajes.
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Este aspecto se corresponde con las comunicaciones.

Asimismo, merece la pena añadir que, con el objetivo de llevar a cabo la
paralelización de los diferentes algoritmos presentados en esta Tesis de una
forma metodológica, se han usado como referencia las gúıas de diseño que
se pueden encontrar en [79], donde se estudia el particionado, el balanceo
de carga y las comunicaciones, entre otros aspectos.

De entre las diferentes API orientadas al desarrollo de aplicaciones para
sistemas de memoria distribuida, la más extendida es MPI [97, 98, 99]. Para
llevar a cabo la implementación para sistemas de memoria distribuida de las
diferentes herramientas presentadas en esta Tesis, se han utilizado rutinas
que se enmarcan dentro del estándar MPI-2 [98].

1.3.3. Procesadores gráficos para computación de propósito

general

Los procesadores utilizados en la aceleración de gráficos 3D son un
ejemplo de hardware altamente paralelo (también denominado many-core).
Además, en la actualidad, los procesadores gráficos disponen de una gran
capacidad para la computación de propósito general, lo que ha permitido
extender la computación en GPU o GPGPU (General-Purpose computation
on Graphics Processing Units) [101] a múltiples ámbitos de la ciencia y de
la ingenieŕıa [102]. Debido a su rendimiento, eficiencia energética y bajo
coste [103, 104, 105, 106], las GPU se han convertido en los aceleradores
hardware más utilizados en el ámbito de la computación de altas presta-
ciones [107, 108, 109, 110].

El empleo de recursos hardware especializados para la resolución de
problemas de propósito general da lugar a la computación heterogénea,
que se puede definir como el uso de unidades computacionales (o dispositi-
vos) de diferentes tipos o arquitecturas. La figura 1.3 representa un sistema
heterogéneo compuesto por una CPU y una GPU que se encuentran inter-
conectadas mediante un bus de tipo PCI Express. La parte relativa a la
CPU y la memoria principal se denomina host o anfitrión, mientras que
la parte correspondiente con la GPU se conoce como device o dispositi-
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Figura 1.3: Representación esquemática de un sistema heterogéneo basado
en CPU + GPU.

vo. Habitualmente, la memoria del anfitrión y la memoria del dispositivo
son independientes, por lo que toda necesidad de coherencia entre ambas
memorias debe ser gestionada de forma expĺıcita (copiando datos entre el
anfitrión y el dispositivo a través del bus que los conecta).

De entre las distintas tecnoloǵıas para la aceleración de aplicaciones
de propósito general con GPU, en esta Tesis se ha decidido utilizar CU-
DA [111], que es una API espećıficamente diseñada para su uso con las
GPU de NVIDIA que cuentan con una microarquitectura Tesla o superior.

A continuación, se aclaran ciertos conceptos propios del entorno selec-
cionado (API y hardware CUDA) [112]. En CUDA, una función que se
invoca desde la CPU para ser ejecutada en la GPU se denomina kernel.
Por tanto, una implementación heterogénea de un algoritmo para CPU +
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GPU consta de uno o más kernels que permiten descargar ciertos cálculos
sobre la GPU. Al igual que en el caso de las CPU, en CUDA, la entidad
mı́nima encargada de ejecutar un kernel es el hilo o thread. Por su parte,
los hilos se organizan en bloques, de tal forma que los hilos pertenecientes
a un mismo bloque tienen la capacidad de compartir datos (usando una
pequeña memoria compartida) y de sincronizar su ejecución. Por último,
el conjunto de todos los bloques de hilos que componen un kernel se deno-
mina grid. Además, cabe mencionar que los hilos pertenecientes a distintos
bloques deben ser totalmente independientes, ya que no pueden sincronizar
su ejecución (de forma sencilla). En resumen, un kernel consta de un grid,
que a su vez se divide en uno o más bloques compuestos por uno o más
hilos.

Software ⇒ Hardware

kernel ⇒ GPU

grid ⇒ varios multiprocesadores

bloque CUDA ⇒ un multiprocesador

hilo CUDA ⇒ núcleo

Tabla 1.1: Relación entre software y hardware en CUDA.

En la tabla 1.1, se muestra cómo las diferentes entidades dentro de
la jerarqúıa software CUDA se asignan al hardware de la GPU (ver figu-
ra 1.3). Un kernel se ejecuta sobre una GPU y un grid se asigna a varios
multiprocesadores (como mı́nimo uno y como máximo el número total de
multiprocesadores). Por su parte, un bloque de hilos se asigna a un multi-
procesador y, por último, cada hilo CUDA está asociado a un núcleo de la
GPU.

La jerarqúıa de memoria de una GPU NVIDIA también se organiza
en diferentes niveles, cada uno de ellos con sus caracteŕısticas particula-
res. A continuación, se enumeran los niveles de memoria más importantes,
ordenados de mayor a menor velocidad (y de menor a mayor tamaño):

Registros. Es el nivel más rápido dentro de la memoria de la GPU.
Son privados para cada hilo y es un recurso limitado, especialmente



22 Caṕıtulo 1. Introducción

si se tiene en cuenta el alto grado de paralelismo.

Memoria compartida y caché L1. La memoria compartida permite
compartir datos entre los diferentes hilos que componen un bloque,
mientras que la caché L1 tiene como objetivo acelerar los accesos
reiterados a posiciones de memoria pertenecientes a niveles más len-
tos. Ambos tipos de memoria son propios de cada multiprocesador y
se implementan sobre el mismo chip. En las GPU de la serie Fermi
y posteriores, la cantidad de memoria dedicada a cada rol (memoria
compartida o caché L1) es configurable.

Caché L2. De mayor tamaño que la caché L1 y única para toda la
GPU, esta memoria también permite acelerar los accesos a posiciones
de memoria pertenecientes a niveles más lentos.

Memoria global del dispositivo. Todos los hilos tienen acceso de lec-
tura/escritura a este nivel de memoria. Representa el nivel más lento
dentro de la jerarqúıa de memoria de una GPU, pero también el de
mayor capacidad. Puede equipararse a la memoria principal de una
CPU.

Además, una GPU CUDA también cuenta con otros tipos de memoria
más espećıficos, como la memoria y la caché para constantes, o la memoria
y la caché para texturas [112].

1.3.4. Coprocesadores Xeon Phi

En el ámbito de los sistemas heterogéneos para la computación de altas
prestaciones, los coprocesadores de tipo Xeon Phi [91] son otro ejemplo de
dispositivo many-core cuyo uso se ha extendido en los últimos años [110,
113].

La figura 1.4 representa un sistema heterogéneo compuesto por una
CPU y un coprocesador Xeon Phi interconectados mediante un bus PCI
Express. Puesto que la memoria principal de la CPU y la memoria de co-
procesador son independientes, el intercambio de información entre ambas
debe realizarse copiando datos entre la CPU y el Xeon Phi a través del bus
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Figura 1.4: Representación esquemática de un sistema heterogéneo basado
en CPU + Xeon Phi.

que los conecta, ya sea de forma expĺıcita (mediante directivas incluidas por
el programador) o impĺıcita (de forma automática). Además, como se indica
también en la figura 1.4, resulta interesante mencionar una de las ventajas
de estos coprocesadores: su compatibilidad a nivel de ISA (Instruction Set
Architecture) con los procesadores convencionales más habituales (x86-64).

Para desarrollar herramientas capaces de aprovechar los coprocesadores
Xeon Phi, se pueden utilizar diferentes modelos o técnicas de programa-
ción [114], las cuales pueden englobarse en dos grandes grupos:

El modelo offload, en el que el cauce de ejecución principal se lleva a
cabo en la CPU y se descargan sobre el coprocesador ciertos cálculos.
Este modelo es similar al modelo usado en CUDA con las GPU.
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El modelo nativo, en el que la aplicación se ejecuta de manera nativa
tanto en la CPU como en el coprocesador. En este caso, tanto el pro-
cesador como el coprocesador pueden comunicarse entre śı de varias
formas, siendo el uso de MPI la manera más habitual.

En esta Tesis, se ha utilizado un modelo de programación del primer
grupo conocido como CAO (Compiler-assisted Offload). En este modelo,
las zonas de código a ejecutar en el coprocesador se delimitan mediante
el uso de pragmas o directivas (similares a las utilizadas en OpenMP), las
cuales permiten también definir de manera expĺıcita el intercambio de datos
entre la CPU y el Xeon Phi. El uso de los pragmas espećıficos para Xeon
Phi junto con las construcciones habituales de OpenMP para la ejecución
paralela permite acelerar algoritmos de forma sencilla con un rendimiento
similar al que se puede alcanzar con el resto de modelos [114].

1.4. Contribuciones de la Tesis

Puesto que esta Tesis se focaliza en el desarrollo de un conjunto de
herramientas software que permitan la resolución eficiente de diversos pro-
blemas dentro del ámbito de la dispersión acústica y electromagnética, las
contribuciones más destacables se centran en el análisis, diseño e implemen-
tación de algoritmos y técnicas para la paralelización aplicados a métodos
ya presentes en la literatura cient́ıfico-técnica.

En el ámbito de la dispersión acústica, destacan las implementaciones
paralelas y heterogéneas, para sistemas de memoria distribuida basados en
CPU + GPU, del FMM [115] y del FMM-FFT [116]. Dichas implementa-
ciones permiten además la ejecución simultánea de la traslación y de las
interacciones cercanas, gracias a la descomposición funcional ideada, en la
cual la traslación se ejecuta en las CPU mientras que el cálculo de las in-
teracciones cercanas se lleva a cabo en las GPU. Además, también se ha
generado una herramienta paralela y heterogénea para el cálculo de la pre-
sión total en el problema de dispersión acústica que es capaz de ejecutarse
sobre tres arquitecturas diferentes: CPU, GPU y Xeon Phi [117, 118].
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El diseño de las herramientas mencionadas en el párrafo anterior se ha
orientado hacia la escalabilidad, contemplando dos perspectivas diferen-
tes: la escalabilidad fuerte (ley de Amdahl [119]) y la escalabilidad débil
(ley de Gustafson [120]). La escalabilidad fuerte se centra en la reducción
de los tiempos de ejecución para un problema determinado (tamaño fijo),
mientras que la escalabilidad débil está relacionada con la posibilidad de
resolver problemas de mayor tamaño cuando se dispone de sistemas con
mayor paralelismo (tamaño escalado). En esta Tesis, gracias al aprovecha-
miento de las arquitecturas de tipo many-core, ha sido posible lograr una
reducción de los tiempos de ejecución y se ha ampliado el abanico de pro-
blemas resolubles en tiempos razonables. De esta forma, la resolución de
problemas de gran tamaño en estaciones de trabajo (o pequeños clusters)
se convierte en una alternativa al uso de clusters convencionales, logrando
además una mejora en la eficiencia energética de la solución aportada.

Por su parte, en el ámbito de la dispersión electromagnética, se ha lle-
vado a cabo una implementación paralela y heterogénea, para sistemas de
memoria compartida de tipo CPU + GPU, del SRM con dos aplicaciones
diferentes: caracterización de antenas e imagen electromagnética. Para el
caso de la caracterización de antenas, se ha desarrollado una implementa-
ción en la que se utiliza la GPU para acelerar el cálculo de los productos
matriz-vector asociados a las iteraciones del método CGNR empleado [121].
Por su parte, la herramienta de imaging para reconstrucción de perfiles con-
siste en una implementación para múltiples procesadores gráficos en la que
cada GPU se encarga de analizar una parte de los diferentes ángulos de
incidencia utilizados para iluminar el objeto bajo medida [70]. Estas he-
rramientas forman parte de los resultados generados dentro de uno de los
paquetes de trabajo del proyecto “Técnicas de imaging mediante proble-
ma inverso de dispersión: nuevos algoritmos y técnicas de medida – iScat”
(Ref.: TEC2011-24492).

Las herramientas para el problema electromagnético inverso descritas
en el párrafo anterior se utilizan habitualmente para resolver problemas
de menor peso computacional, en términos de tiempo de ejecución, que en
el caso de las herramientas para dispersión acústica mencionadas anterior-
mente. Por tanto, en este caso, el objetivo principal ha consistido en lograr
una gran escalabilidad fuerte que permita resolver los problemas habituales
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(de tamaño moderado) en tiempo real o cuasi-real utilizando un hardware
sencillo y asequible.

En resumen, se han desarrollado métodos y técnicas escalables y efi-
cientes para acústica y electromagnetismo que, además, pueden aplicarse a
otros problemas. En el caso del FMM y del FMM-FFT, las herramientas
para acústica pueden adaptarse a otros ámbitos (p. ej., electromagnetismo)
realizando modificaciones en la formulación pero conservando el esquema
de paralelización planteado. En general, todas las técnicas diseñadas para
abordar de forma eficiente el particionado, las comunicaciones y el balan-
ceo de carga, pueden extrapolarse a otros problemas con una algoritmia
similar.

1.5. Estructura de la memoria de la Tesis

La Tesis se divide en siete caṕıtulos y un apéndice. Este primer caṕıtulo
contiene la motivación, junto con una revisión de los antecedentes y el esta-
do actual de la cuestión, y una breve revisión de las tecnoloǵıas utilizadas.
Además, en este caṕıtulo se han incluido las contribuciones aportadas en
esta Tesis.

En el caṕıtulo 2 se analiza la algoritmia diseñada para implementar
el método multipolar rápido, en su versión mono-nivel, para acústica. En
primer lugar, se realiza una breve descripción del método. A continuación,
se describen de forma detallada las estrategias utilizadas para implementar
el FMM para sistemas de memoria distribuida con nodos heterogéneos (de
tipo CPU + GPU). En la parte final del caṕıtulo, se muestran resultados
prácticos de la presión acústica sobre geometŕıas de interés y se realiza una
validación de los resultados obtenidos.

A continuación, en el caṕıtulo 3, se presentan dos versiones diferentes
de una herramienta basada en el método FMM-FFT para acústica. Se co-
mienza con una breve descripción del método, centrada en las diferencias
respecto del FMM. Posteriormente, se analizan en detalle las técnicas usa-
das en el desarrollo de las dos implementaciones llevadas a cabo: una para
sistemas de memoria distribuida convencionales (sólo CPU) y otra para sis-



1.5. Estructura de la memoria de la Tesis 27

temas de memoria distribuida heterogéneos (CPU + GPU). Para terminar,
se lleva a cabo una validación de los resultados obtenidos con las diferentes
versiones de la herramienta implementada.

El caṕıtulo 4 se centra en el desarrollo de una herramienta, con múlti-
ples variantes, para el cálculo de la presión total en planos situados en el
exterior de un obstáculo sobre el que incide una onda acústica. Para comen-
zar, se realiza una breve descripción del método, que utiliza como punto de
partida los resultados obtenidos con cualquiera de los métodos presentados
en los dos caṕıtulos anteriores. Seguidamente, se detallan todas las técni-
cas desarrolladas para implementar las diferentes variantes del algoritmo,
con versiones para sistemas de memoria compartida basados en procesa-
dores convencionales, y para sistemas heterogéneos del tipo CPU + Xeon
Phi, CPU + GPU y CPU + GPU + Xeon Phi. Para finalizar el caṕıtulo, se
muestran varios resultados obtenidos con esta herramienta.

En el caṕıtulo 5, se presentan dos herramientas con propósitos dife-
rentes que abordan el problema inverso para electromagnetismo usando el
método de reconstrucción de fuentes. Se comienza describiendo la primera
de ellas, enfocada a la caracterización de antenas, y se detalla la implemen-
tación del SRM para procesadores gráficos. Posteriormente, se explica el
funcionamiento de la segunda herramienta, con aplicación en problemas de
imagen electromagnética para reconstrucción de perfiles e implementada
para sistemas heterogéneos con múltiples GPU. Para concluir, se muestran
varios ejemplos de aplicación de las herramientas desarrolladas.

En el caṕıtulo 6 se recogen los resultados computacionales más relevan-
tes del conjunto de herramientas desarrollado en esta Tesis. Se muestran
resultados relativos a las métricas computacionales más habituales (tiem-
po de ejecución, consumo de memoria, aceleración y eficiencia), se estudia
la ganancia de las soluciones heterogéneas frente a las implementaciones
paralelas clásicas, y se analiza la eficiencia energética en el caso de las he-
rramientas para acústica basadas en el FMM y el FMM-FFT. Este caṕıtulo
se apoya en el apéndice A, donde se detallan las caracteŕısticas de los di-
ferentes sistemas utilizados, aśı como los detalles de la ejecución de cada
solución.

Por último, el caṕıtulo 7 contiene las conclusiones de esta Tesis. Asi-
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mismo, se presentan posibles ĺıneas futuras que pueden suponer una conti-
nuación del trabajo llevado a cabo por el doctorando.
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2.2. Algoritmo FMM aplicado al problema de dis-
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A lo largo de este caṕıtulo, se describe una herramienta diseñada para
resolver problemas de dispersión acústica utilizando el algoritmo FMM y
aprovechando la potencia de cálculo de las GPU actuales. Esta herramienta
puede ser ejecutada sobre equipos con un único procesador gráfico, sobre
sistemas con múltiples tarjetas gráficas, o sobre sistemas de memoria dis-
tribuida cuyos nodos respondan a una de las dos configuraciones anteriores.

Con esta herramienta se persiguen dos objetivos principales, reducir de
forma notable el tiempo necesario para resolver un determinado problema
(tiempo de respuesta) y mejorar sustancialmente la eficiencia energética, to-
mando como referencia una implementación paralela optimizada para pro-
cesadores convencionales. El primero de los objetivos debe permitir ampliar
el rango de problemas abordables por estaciones de trabajo personales, sin
necesidad de recurrir a un cluster de altas prestaciones. El segundo se cen-
tra en la reducción de la enerǵıa necesaria para resolver un determinado
problema, atacando los dos factores presentes en el consumo energético:
tiempo y potencia.

El lenguaje de programación elegido para desarrollar esta herramienta
ha sido CUDA C, ya que permite aprovechar todo el potencial que ofrecen
las tarjetas gráficas utilizadas a lo largo del desarrollo de la Tesis, basadas
en procesadores gráficos NVIDIA de las series Fermi y Kepler.

En el apartado 2.1, se realiza una breve descripción de cómo se lleva a
cabo el cálculo de la presión acústica en la superficie de un objeto dispersor.

A continuación, en el apartado 2.2, se describe de forma somera el
algoritmo FMM y las diferentes etapas que lo componen, particularizando
dicha descripción a la implementación propia del algoritmo llevada a cabo
en esta Tesis. Asimismo, se analiza el coste temporal asociado a cada etapa.

Posteriormente, en el apartado 2.3, se analizan las estrategias compu-
tacionales que se han adoptado para desarrollar esta herramienta. De en-
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tre las distintas decisiones de diseño, cabe mencionar el particionado [79]
ideado, con una descomposición funcional que permite realizar de forma
simultánea la traslación (en CPU) y el cálculo de las interacciones cercanas
(en GPU), y una división del dominio de doble nivel (grano fino-grueso) que
permite hacer un uso eficiente de los recursos, combinando MPI, OpenMP
y CUDA para paralelizar la computación en CPU y GPU. Finalmente, me-
rece la pena destacar el diseño del balanceo de carga, especialmente entre
la CPU y la GPU, que se basa en un modelo que permite estimar a priori
el tiempo por iteración en función de varios parámetros, haciendo posible
un ajuste de dichos parámetros con el objetivo de minimizar el tiempo de
ejecución.

Por último, en el apartado 2.4, se presentan varios resultados prácticos
obtenidos con esta herramienta. Posteriormente, se muestran resultados de
validación para determinar la corrección de la implementación. Al igual
que en otros caṕıtulos, los resultados computacionales correspondientes a
este algoritmo se han recogido en el caṕıtulo 6.

2.1. Descripción algoŕıtmica del cálculo de la pre-

sión acústica en la superficie de un objeto

dispersor

El problema estudiado consiste en predecir la presión acústica disper-
sada por un obstáculo sobre el que incide una onda acústica. El obstáculo,
cuya superficie se nota como S, se encuentra iluminado por una onda in-
cidente, P i, cuyo valor es conocido (se considera que la fuente de ruido se
encuentra correctamente caracterizada). Como consecuencia de la presen-
cia de dicho obstáculo, se produce una onda dispersada, que nota como P s.
La presión total en la superficie del obstáculo (y en cualquier punto del
espacio que lo rodea), P , puede expresarse como el resultado de la super-
posición del campo incidente y de la perturbación que representa el campo
dispersado. Notando como r al vector de posición de un punto cualquiera
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del espacio, se tiene que:

P (r) = P i(r) + P s(r). (2.1)

Para poder obtener la presión total, P , se recurre a un problema equi-
valente similar al definido por el teorema de equivalencia en dispersión
electromagnética. El problema equivalente en dispersión acústica puede
expresarse como la superposición de dos problemas, uno para el campo
incidente y otro para el campo dispersado, en los que el obstáculo se sus-
tituye por un medio con las mismas propiedades acústicas que el medio de
propagación (véase el caṕıtulo 2 de [13]).

De esta forma, se tienen dos ecuaciones, una para el campo incidente y
otra para el campo dispersado, cuya suma, en combinación con las condi-
ciones de contorno adecuadas, permite obtener la ecuación integral de con-
torno convencional (CBIE). La CBIE es una ecuación integro-diferencial
que relaciona la presión incidente con los valores de la presión acústica
total sobre S y de su derivada respecto de la dirección normal a S. Si-
guiendo el procedimiento citado anteriormente, en el que se formulan dos
ecuaciones para el problema equivalente, una para el campo incidente y
otra para el campo dispersado, puede obtenerse la siguiente ecuación para
la CBIE [122]:

1
2
P (r) +

∫
S

[
G(r, r′)

∂P (r′)
∂n(r′)

− P (r′)
∂G(r, r′)
∂n(r′)

]
dS(r′) = P i(r), (2.2)

donde P (r′) es la presión total debida a una fuente ficticia situada en el
punto r′ ∈ S, n(r′) es la dirección normal a S en el punto r′, y P i(r) es la
presión incidente en el punto de observación r. Por su parte, G(r, r′) es la
función de Green de espacio libre, que se define como sigue:

G(r, r′) =
e−jκ|r−r′|

4π|r− r′|
, (2.3)

donde κ representa el número de onda.

En esta Tesis, la superficie del obstáculo se modela como una superficie
perfectamente ŕıgida, por lo que la derivada de la presión respecto de la
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dirección normal se anula sobre S.

Para resolver el problema de la no unicidad (o de la frecuencia de reso-
nancia) de la CBIE, se puede utilizar la solución inicialmente sugerida por
Burton y Miller en [123]. Para ello, la CBIE se combina con su derivada
respecto de la dirección normal al punto de observación, conocida como
ecuación integral de contorno hipersingular (HBIE), de la siguiente forma:

CBIE − αHBIE | Im{α} 6= 0. (2.4)

A su vez, la formulación de Burton y Miller requiere de algún procedi-
miento de regularización, como el sugerido en [124], el cual se analiza en
detalle en [13].

El método de los elementos de contorno (BEM) [16] permite discreti-
zar ecuaciones como (2.2) y (2.4) dando lugar a un sistema de ecuaciones.
Primero, la distribución de presión sobre el obstáculo (desconocida) se ex-
pande en una serie de N funciones base. Posteriormente, dichas funciones
base se ponderan por un conjunto de coeficientes, produciendo un conjunto
de N ecuaciones, cuya representación matricial es la siguiente [13]:

Kp = g, (2.5)

donde K es la matriz de acoplos del sistema. Por su parte, g es el vector
de excitación, que está relacionado con la presión acústica incidente, la
cual es conocida. Finalmente, p es el vector solución que representa los
coeficientes de la expansión a través de los cuales se puede obtener la presión
desconocida.

En el caso de esta Tesis, se utilizan funciones base constantes sobre cada
elemento en el que se discretiza la superficie del objeto dispersor. Además,
se emplean funciones de ponderación de tipo delta de Dirac emplazadas
en el centroide de cada elemento (generalmente triángulos). Puesto que el
número de funciones de ponderación y de funciones base es el mismo, el
sistema de ecuaciones resultante tiene tantas ecuaciones linealmente inde-
pendientes como incógnitas, produciendo una única solución.

En un primer paso, la resolución del sistema planteado en (2.5), produce
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la distribución de presión sobre S. Posteriormente, en un segundo paso, se
puede obtener la presión dispersada en cualquier punto del espacio exterior
a S partiendo del campo acústico obtenido en esta etapa.

2.2. Algoritmo FMM aplicado al problema de dis-

persión acústica

En la herramienta presentada en este caṕıtulo para resolver el sistema
de ecuaciones (2.5), el algoritmo FMM [40, 125] se utiliza como esquema
acelerador del método iterativo GMRES [29]. Según el estudio realizado por
Marburg y Schultz en [30], el GMRES ha demostrado ser un método muy
robusto para la resolución de problemas de dispersión acústica. Además,
dicho estudio también prueba que el GMRES es, en general, el método
iterativo más eficiente para el tipo de problemas que se abordan en esta
parte de la Tesis.

El GMRES es una extensión del método de residuo mı́nimo (Minimum
Residual o MINRES) [126] que permite resolver sistemas de ecuaciones li-
neales no simétricos. Al igual que su antecesor, el GMRES produce una
secuencia de vectores ortogonales que generan un subespacio de Krylov.
Sin embargo, debido a la asimetŕıa del sistema de ecuaciones lineales, es
necesario almacenar todos los vectores calculados previamente para poder
generar la solución final. Este requisito podŕıa representar un problema,
puesto que el espacio en memoria para almacenar los vectores crece de for-
ma lineal con el número de iteraciones. Una forma de evitar dicho problema
seŕıa aplicar reinicios al algoritmo GMRES, pero en esta Tesis se ha optado
por una solución más eficiente que consiste en almacenar estos vectores en
memoria secundaria usando un fichero de tipo binario. De esta forma, no
ha sido necesario aplicar reinicios en el algoritmo [29] para ninguno de los
problemas analizados en este trabajo (aunque la posibilidad de reiniciar el
algoritmo se encuentra implementada), evitando aśı la ralentización de la
velocidad de convergencia [22].

La ventaja fundamental del GMRES frente a otros algoritmos de tipo
Krylov reside en el hecho de que el cálculo de la norma del residuo se pue-
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de llevar a cabo sin necesidad de formar el iterando de manera expĺıcita.
Aśı, la parte computacionalmente más costosa del GMRES se reduce a un
único producto matriz-vector (Matrix-Vector Producto MVP) por iteración
dedicado a obtener el iterando. Una vez que la norma del residuo es su-
ficientemente pequeña, se forma el iterando como una combinación lineal
de los vectores previamente almacenados y de la estimación inicial, y se
finaliza la ejecución del algoritmo.

Por su parte, la implementación del FMM presentada en este caṕıtulo
(que parte de la implementación presentada en el caṕıtulo 5 de [13]) consta
de una fase de inicialización, o setup del algoritmo, a la que le sigue una
fase iterativa cuyo objetivo es obtener un resultado que debe converger
hacia la solución del problema, cumpliendo con unos requisitos de exactitud
previamente fijados.

En cada una de las iteraciones que componen la fase iterativa, se lleva
a cabo un producto matriz-vector, pero sin calcular de forma expĺıcita
la matriz de acoplos del sistema (o matriz de rigidez K). Para ello, el
producto matriz-vector se sustituye por tres pasos alternativos, el cálculo
de las interacciones lejanas, el cálculo de las interacciones cercanas y la
suma de ambas interacciones.

Las interacciones cercanas, limitadas a aquellos elementos que pertene-
cen a grupos cercanos (en este caso, el mismo grupo o grupos adyacentes
cuyos bordes comparten al menos un punto), no satisfacen las condiciones
asociadas a las transformaciones descritas por los teoremas de adición [40].
Debido a esto, las interacciones cercanas deben ser calculadas evaluando
directamente la parte correspondiente de la matriz del sistema.

Por contra, el cálculo de las interacciones lejanas se lleva a cabo de
forma eficiente basándose en los teoremas de adición y en una descompo-
sición en ondas planas [127]. Para ello, durante la fase de inicialización, el
FMM comienza por dividir los N elementos (funciones base) en Ng grupos
disjuntos. Posteriormente, se realiza el cálculo de las interacciones lejanas
en tres etapas consecutivas, agregación, traslación y desagregación. En la
agregación, el campo lejano producido por los elementos de cada grupo se
representa por medio de una expansión de kl componentes, cada una de las
cuales expresa una onda plana propagándose en las diferentes direcciones



36 Caṕıtulo 2. FMM paralelo y heterogéneo aplicado a acústica

INTERACCIONES LEJANAS

INTERACCIONES CERCANAS

Traslación

Agregación

Desagregación

CENTROS DE
LOS GRUPOS

ELEMENTOS

Figura 2.1: Representación esquemática de las distintas etapas del FMM.
Interacciones cercanas frente a interacciones lejanas.

del espacio κ [128], con referencia de fase en el centro del grupo (véase la
agregación en la figura 2.1). Al comienzo de la traslación, las kl compo-
nentes del campo lejano se trasladan a todos los centros de los grupos que
son lejanos (en este caso, grupos cuyos bordes no comparten ningún pun-
to). Después, las contribuciones lejanas de todos los grupos se suman en el
centro de cada grupo para cada una de las direcciones del espacio κ (véase
la traslación en la figura 2.1). Finalmente, en la desagregación, se obtiene
el campo lejano sobre cada elemento de cada grupo mediante la adición
de las componentes del espacio κ trasladadas desde el centro del grupo al
centro del propio elemento (véase la desagregación en la figura 2.1).

En la figura 2.1, los grupos adyacentes representan grupos cercanos
entre śı. Por ejemplo, en el caso del grupo verde sus grupos cercanos seŕıan
el grupo rojo y el azul.
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2.2.1. Inicialización

El primer paso que se lleva a cabo en el FMM es la inicialización, o setup,
del propio algoritmo. Durante esta fase, se realizan varias operaciones que
son fundamentales para la ejecución del algoritmo. De entre ellas, merece
la pena destacar las siguientes:

Lectura de los datos de entrada.

Procesado de la geometŕıa.

Selección del tamaño de los grupos.

Cálculo de la presión incidente.

Cálculo del operador de traslación.

La ejecución del algoritmo comienza con la lectura y el procesado de
los parámetros de configuración (frecuencia, fuentes de ruido, iteraciones,
error residual, etc.) y de los ficheros de entrada que definen la geometŕıa.
Con el objetivo de mejorar la velocidad de entrada/salida, todos los ficheros
con los que se trabaja son de tipo binario. Estos ficheros permiten obtener
mayores tasas de transferencia y ocupan menos espacio en disco que sus
equivalentes ASCII, aunque su manejo es más complejo. Sin embargo, para
llevar a cabo el post-procesado de los resultados de una manera cómoda, los
ficheros binarios de salida pueden convertirse de forma sencilla en ficheros
de tipo ASCII utilizando el comando hexdump con las opciones adecuadas
para cada caso.

Una vez léıdos los datos de entrada, se prosigue con el procesado de
la malla que describe la geometŕıa bajo análisis. Además, a partir de la
información relativa a las facetas que componen la malla y a los vértices
que definen cada faceta, se lleva a cabo el cálculo del centro, el área y el
vector normal unitario, para cada elemento. De esta forma, se genera la
información necesaria para continuar con la ejecución del algoritmo.

A continuación, se lleva a cabo una de las operaciones más importantes
dentro de la inicialización, la selección del tamaño de los grupos. Primero,
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se comienza con una división espacial de los N elementos o funciones base
en Ng grupos disjuntos. Para ello, se utiliza una estructura conocida como
octree, junto con una ordenación de tipo Z y un entrelazado de los bits que
definen las coordenadas de cada grupo [129]. Para ejemplificar de forma
sencilla la división espacial llevada a cabo con este tipo de estructuras,
en la figura 2.2 se utiliza el equivalente para dos dimensiones del octree,
denominado quadtree. Gracias a estas estructuras, las tareas que involucran
a los grupos (pertenencia de un elemento a un grupo, búsqueda del centro
de un grupo, búsqueda de grupos cercanos, etc.) pueden realizarse de forma
muy eficiente, usando únicamente operaciones a nivel de bit [129].

Figura 2.2: Varios niveles de un quadtree empleando ordenación Z.

Realizando un análisis asintótico del coste temporal del FMM, puede
comprobarse que el tamaño de grupo ha de cumplir que Ng ∝

√
N para

lograr una complejidad O(N1,5) [40]. Sin embargo, esto no quiere decir que,
para un problema concreto, el coste temporal sea óptimo para Ng =

√
N .

Por ello, en el algoritmo FMM presentado en este caṕıtulo, el tiempo por
iteración se ha modelado teniendo en cuenta el número de operaciones y
el tiempo por operación en cada paso, con el fin de estimar a priori el
coste asociado a cualquier problema [13]. Aśı, en tiempo de ejecución y
durante la fase de inicialización, se prueban diferentes divisiones espaciales
que se obtienen con distintos tamaños para los grupos que componen el
octree. Finalmente, de entre todos los tamaños probados en esta búsque-
da, se selecciona aquel que lleva asociado un menor coste en términos de
operaciones según el modelo empleado. De esta forma, con una sencilla
búsqueda que tiene una complejidad temporal O(N), se puede obtener el
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tamaño de grupo óptimo con el que minimizar los tiempos de ejecución.
Una vez fijado el tamaño de grupo con el que se va a trabajar, el algoritmo
ya está en disposición de calcular el orden de la expansión siguiendo las
recomendaciones presentes en [125].

Por su parte, el cálculo de la presión incidente se lleva a cabo teniendo
en cuenta que el algoritmo permite trabajar tanto con ondas planas como
con fuentes puntuales. En el caso de trabajar con una onda plana, esta
queda definida mediante un par de ángulos de incidencia (θ, φ). Por contra,
si se utilizan fuentes puntuales, la posición de cada una de ellas se define
mediante una tupla (x, y, z) que representa sus coordenadas cartesianas.

De entre las operaciones más importantes llevadas a cabo en la iniciali-
zación, la última de ellas es el cálculo del operador, o función de transferen-
cia (T ), utilizado para llevar a cabo la traslación (puede encontrarse una
descripción detallada del cálculo de T en el caṕıtulo 4 de [13]). El opera-
dor de traslación debeŕıa calcularse para todas las combinaciones de cada
dirección del espacio κ y de cada dirección espacial que une los centros de
dos grupos lejanos. Sin embargo, la división espacial producida por el uso
de octrees resulta en un entramado regular, lo que propicia que muchas
de las direcciones que unen dos centros de grupos lejanos sean idénticas.
De esta forma, si se descartan todas estas direcciones redundantes, pue-
de lograrse un cálculo y un almacenamiento más eficientes del operador
de traslación [130, 131]. Sin embargo, en el algoritmo implementado pa-
ra esta Tesis, no se tienen en cuenta las simetŕıas que pudiesen presentar
las direcciones espaciales que unen dos grupos lejanos. El hecho de tener
en cuenta estas simetŕıas podŕıa resultar interesante en implementaciones
de tipo secuencial, debido a la reducción en el consumo de memoria y en
el tiempo de cálculo del operador. Pero, para las implementaciones de ti-
po paralelo [13], supone un serio problema, ya que puede limitar el grado
de paralelización debido a la dificultad para repartir la carga de trabajo
usando las direcciones del espacio κ.
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2.2.2. Interacciones cercanas

En el FMM, el cálculo de las interacciones cercanas se limita a aquellas
bases que pertenecen al mismo grupo o a grupos vecinos. En la implemen-
tación del FMM desarrollada en esta Tesis, se consideran grupos vecinos a
aquellos grupos cuyos bordes comparten al menos un punto común (véase
la figura 2.3). Puesto que estas interacciones no satisfacen los teoremas de
adición [40], deben ser evaluadas directamente, lo que requiere el cálcu-
lo de la radiación producida por cada pareja de bases que pertenezcan al
conjunto de grupos cercanos (véase el caṕıtulo 4 de [13]).

Grupo de
observación

Figura 2.3: Grupos cercanos (en rojo) y grupos lejanos (en azul). Los grupos
vaćıos aparecen representados en blanco.

Una vez descrita esta etapa y teniendo en cuenta el perfil de esta Tesis,
resulta conveniente analizar el coste computacional del cálculo de las inte-
racciones cercanas para un problema arbitrario de tamaño N . Dicho coste
se puede modelar utilizando las siguientes expresiones:

Oc = npi ·
Ng−1∑
i=0

ni · n(c)
i , (2.6a)

Tc ≈ Fc ·Oc, (2.6b)

donde npi es el número de puntos de integración de la cuadratura gaussiana



2.2. Algoritmo FMM aplicado al problema de dispersión acústica 41

(en este caso, puede considerarse un factor constante) y Ng es el número
de grupos no vaćıos. Por su parte, ni es el número de elementos del grupo
i-ésimo y n

(c)
i es el número de elementos cercanos al grupo i-ésimo. Pa-

ra obtener el coste temporal (en segundos) de las interacciones cercanas,
Tc, a partir del número de operaciones llevadas a cabo, Oc, se incorpora
un factor ajustable, Fc, que permite modelar el tiempo por operación (en
segundos por operación) para esta etapa. Este factor es dependiente del
contexto (implementación, compilador, hardware, etc.) por lo que debe ser
estimado y ajustado de forma experimental. En resumen, Fc aglutina el
número de instrucciones básicas por operación y la velocidad con la que los
procesadores empleados son capaces de ejecutarlas. Para ajustar este tipo
de factor, basta con fijar un valor inicial arbitrario (dentro de unos ĺımites
razonables), resolver un problema a modo de prueba, y reajustar el valor
del factor teniendo en cuenta la relación entre el tiempo real de ejecución
y el tiempo estimado inicialmente.

2.2.3. Interacciones lejanas

Como se ha comentado anteriormente, en el FMM las interacciones leja-
nas se calculan de forma eficiente basándose en los teoremas de adición y en
una descomposición de las ondas esféricas en ondas planas [127]. El cálculo
de estas interacciones se lleva a cabo en tres etapas que deben realizarse
de forma secuencial una tras otra, puesto que tienen una relación de prece-
dencia de tipo final-comienzo. Estas etapas, analizadas a continuación, son
la agregación, la traslación y la desagregación.

2.2.3.1. Agregación

En esta etapa del cálculo de las interacciones lejanas, se representa la
radiación producida por las bases pertenecientes a cada grupo mediante
una expansión multipolar de L multipolos situados en el centro del grupo
(se ha mostrado una representación esquemática en la figura 2.1). Para un
grupo fuente concreto, la radiación producida por cada función base que
pertenece a dicho grupo se traslada al centro del grupo, donde se suma
a la del resto de fuentes trasladadas de ese mismo grupo. De esta forma,



42 Caṕıtulo 2. FMM paralelo y heterogéneo aplicado a acústica

la agregación requiere calcular kl componentes del espacio κ para cada
elemento (véase el caṕıtulo 4 de [13]).

De esta forma, el coste computacional para la agregación en un proble-
ma de tamaño N puede modelarse usando las expresiones que se muestran
a continuación:

Oa = npi · kl ·N, (2.7a)

Ta ≈ Fa ·Oa, (2.7b)

donde Oa representa el número de operaciones que se llevan a cabo en esta
etapa, mientras que Ta representa el coste temporal. Para poder obtener el
coste temporal a partir del número de operaciones, nuevamente es necesa-
rio incorporar un factor (en este caso, Fa) que permita modelar el tiempo
por operación. Como se comentaba para el caso de las interacciones cerca-
nas, este factor también es dependiente del contexto, por lo que debe ser
estimado y ajustado de forma experimental.

2.2.3.2. Traslación

Esta etapa es fundamental en el algoritmo FMM, ya que permite que
este esquema acelerador pueda lograr una reducción en la complejidad tem-
poral frente a los algoritmos iterativos no acelerados (GMRES, CG, etc.).
Esto se debe a que la traslación permite la diagonalización en el cálculo de
las interacciones entre aquellas bases que son lejanas (la figura 2.1 muestra
una representación esquemática de esta etapa).

En la traslación, desde el centro de cada grupo fuente (origen), la expan-
sión multipolar producida en la agregación se traslada a todos los centros
de aquellos grupos de observación (destino) que son lejanos. Concretamen-
te, para cada dirección del espacio κ se acumulan en el centro de cada
grupo de observación (destino) las contribuciones procedentes de todos los
grupos lejanos. Aśı, al trasladar (y sumar) todas las contribuciones de un
grupo en una sola vez y no base a base, se logra diagonalizar el cálculo de
las interacciones lejanas (véase en más detalle en el caṕıtulo 4 de [13]).
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Tras analizar la traslación, merece la pena estudiar el coste computacio-
nal de la misma, para lo que se utilizan las siguientes expresiones:

Ot = kl ·
Ng−1∑
i=0

g
(l)
i , (2.8a)

Tt ≈ Ft ·Ot, (2.8b)

donde g(l)
i es el número de grupos lejanos al grupo i-ésimo. Por una parte,

Ot representa el número de operaciones que se llevan a cabo en la traslación,
mientras que Tt representa su coste temporal. Nuevamente, para obtener el
coste temporal a partir del número de operaciones, se incorpora un nuevo
factor, en este caso Ft, que permite modelar el tiempo por operación para
esta etapa. Como este factor también es dependiente del contexto, debe ser
ajustado usando datos emṕıricos.

2.2.3.3. Desagregación

En la última etapa del cálculo de las interacciones lejanas, la desagrega-
ción, se calcula el campo lejano sobre las bases de cada grupo mediante la
expansión de las componentes del espacio κ, las cuales son trasladadas des-
de el centro del grupo al propio elemento (puede verse una representación
esquemática en la figura 2.1). De esta manera, se completa la diagonaliza-
ción del cálculo de las interacciones lejanas (véase el caṕıtulo 4 de [13]).

Tras definir esta etapa, resulta conveniente analizar el coste compu-
tacional de la misma, para lo que se utilizan las siguientes expresiones:

Od = kl ·N, (2.9a)

Td ≈ Fd ·Od, (2.9b)

Siguiendo con la misma notación que en los puntos anteriores, Od repre-
senta el número de operaciones que se llevan a cabo en esta etapa del
algoritmo FMM, mientras que Td representa su coste temporal expresado
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en segundos. En este caso, Fd es el factor que se utiliza para modelar el
tiempo por operación en la desagregación que, al igual que en el resto de
casos, se debe estimar por medio de datos emṕıricos puesto que depende
de la implementación, del compilador, del hardware, etc.

2.2.4. Suma de interacciones

Una vez que se dispone de los datos relativos a las interacciones lejanas
y a las interacciones cercanas, ambas interacciones se suman elemento a
elemento. De esta forma, se puede obtener el resultado del producto matriz-
vector necesario por iteración sin necesidad de generar de forma expĺıcita
la matriz del sistema.

A continuación, se comprueba si la solución proporcionada por la ite-
ración actual satisface la exactitud que se le ha exigido inicialmente al
algoritmo. En caso afirmativo, la ejecución del algoritmo finaliza y la so-
lución alcanzada en la iteración actual es devuelta como solución final. En
caso contrario, se actualiza el iterando y se continúa con el proceso itera-
tivo hasta que se alcance una solución satisfactoria, o hasta que se agote
el número máximo de iteraciones permitidas, lo que primero suceda. Si se
realiza el máximo de iteraciones permitidas y no se logra alcanzar una so-
lución con un error residual por debajo del deseado, la solución devuelta
por el algoritmo se corresponde con la solución obtenida en la última de
las iteraciones (la mejor solución de las disponibles).

2.3. Paralelización heterogénea para aceleradores

gráficos

Algunas particularidades de la implementación paralela y heterogénea
del FMM que se muestra en esta Tesis son consecuencia de ciertas decisiones
de diseño que, si bien no alteran el comportamiento global del algoritmo,
śı que son relevantes desde el punto de vista computacional. Por ello, en
el subapartado 2.3.1 se enumeran las decisiones de diseño más destacables.
Posteriormente, en los subapartados 2.3.2 a 2.3.6, se analizan de forma
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detallada las funciones o kernels desarrollados para abordar las distintas
etapas del FMM, ya sea utilizando CPU multinúcleo convencionales (etapas
en las que interviene el operador de traslación) o GPU (resto de etapas).

2.3.1. Decisiones de diseño de la implementación propia

2.3.1.1. Uso de octrees

En la implementación del FMM desarrollada en esta Tesis, se hace
uso de las estructuras conocidas como octrees junto con su numeración
jerárquica [129], con el objetivo de que las tareas que involucran a los
grupos (p. ej. la búsqueda de grupos cercanos) se realicen de una forma muy
eficiente usando operaciones a nivel de bit. Además, el modelado del tiempo
por iteración, teniendo en cuenta el número de operaciones y el tiempo por
operación, permite estimar a priori el coste, para un problema dado, usando
cualquiera de las posibles divisiones en grupos. Aśı, el uso de los octrees en
combinación con el modelado del tiempo por iteración permite obtener un
tamaño de grupo óptimo con el que se minimiza el número de operaciones a
realizar [13], lo que resulta equivalente a minimizar los tiempos de ejecución
si se logra un reparto equilibrado de la carga de trabajo entre los diferentes
procesos paralelos.

2.3.1.2. Almacenamiento de matrices y otras estructuras de da-
tos

Los requisitos de almacenamiento en memoria también son de vital im-
portancia para lograr una solución escalable que permita resolver problemas
de gran tamaño. Por tanto, se ha tomado la decisión de no pre-calcular nin-
guna estructura cuyo coste espacial sea mayor que O(N), manteniendo en
memoria únicamente estructuras de tamaño O(N), lo que permite aumen-
tar de forma considerable el rango de problemas resolubles mediante este
algoritmo.

Por otra parte, a la hora de manejar el operador de traslación, se evitan
las direcciones redundantes para las distintas combinaciones grupo–grupo.
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Sin embargo, debido a las estrategias que se llevan a cabo en la implemen-
tación paralela y heterogénea de este algoritmo, no se tienen en cuenta las
posibles simetŕıas en el operador de traslación. Si bien esta decisión incre-
menta el consumo de memoria para una implementación secuencial, para
una implementación paralela no debe suponer ningún problema, ya que el
operador no se replica sino que se reparte entre los distintos procesos pa-
ralelos mediante una descomposición del dominio [79]. De no hacerlo aśı,
esto es, descartando las simetŕıas, no seŕıa viable un reparto del operador
de traslación por direcciones del espacio κ.

También merece la pena señalar que todas las matrices empleadas en
la implementación de esta herramienta están almacenadas de forma lineal
y por filas, algo habitual en el lenguaje C. Sirva como ejemplo una matriz
A, de dimensiones n×m, que se ha linealizado en un vector v, de tamaño
n ·m. Si se quiere acceder al elemento ubicado en la columna j de la fila
i-ésima, se tiene que:

A[i, j] = v[i ·m+ j], (2.10)

para lo que ha de tenerse en cuenta que se utilizan ı́ndices que vaŕıan entre
0 y n−1 para las filas, y entre 0 y m−1 para las columnas. De esta forma,
el almacenamiento es más eficiente, ya que se evitan los punteros a filas,
y el recorrido de los elementos dentro de un bucle se beneficia en mayor
medida de la localidad espacial [132], puesto que los elementos están en
posiciones de memoria consecutivas.

2.3.1.3. Particionado

Si se tiene en cuenta el enfoque metodológico presentado en [79], resulta
indispensable realizar un estudio en relación al particionado, las comunica-
ciones y el balanceo de la carga de trabajo.

En lo relativo al particionado, las etapas del FMM se han rediseñado
para adaptarse a la filosof́ıa Single-Instruction, Multiple-Thread (SIMT)
propuesta por CUDA [112]. Aśı, se ha decidido utilizar una estrategia de
doble nivel, combinando una descomposición funcional, la cual permite
simultanear la traslación y el cálculo de las interacciones cercanas (véase
la figura 2.4), y una división del dominio.
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(a) (b)

Figura 2.4: Orden de ejecución de las etapas del FMM. (a) Implementación
t́ıpica para CPU: división del dominio. (b) Implementación ideada para
CPU + GPU: descomposición funcional más división del dominio.

Por una parte, la descomposición funcional tiene como objetivo primor-
dial el permitir un uso eficaz de todos los recursos computacionales dispo-
nibles. De esta forma, las etapas más intensivas en cálculo (interacciones
cercanas, agregación y desagregación) se llevan a cabo en GPU (véase la
figura 2.4) aprovechando el alto rendimiento de estos dispositivos en ope-
raciones de coma flotante, mientras que la etapa más intensiva en memoria
(traslación) se ejecuta sobre la CPU (véase la figura 2.4) para aprovechar
su memoria principal y sus cachés de gran tamaño.

Por otra parte, la división del dominio que se propone aborda el pro-
blema desde dos perspectivas complementarias. Para las etapas en las que
no interviene el operador de traslación (ejecutadas en GPU), la división
se realiza a nivel de grupo (para cada GPU) y a nivel de elemento (pa-
ra cada hilo CUDA), resultando en un nuevo particionado de doble nivel
(grano grueso/fino). Para la traslación (en CPU), la división se hace por
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direcciones del espacio κ (para cada proceso) y por grupos (para cada hi-
lo OpenMP), produciendo nuevamente un particionado de doble nivel con
grano grueso y fino.

La figura 2.5 muestra de forma esquemática la descomposición funcional
llevada a cabo para la traslación y las interacciones cercanas, aśı como la
división del dominio en dos niveles para dichas etapas.

[0, d0-1]

Traslación CPU 

Interacciones 
cercanas 

GPU 

Grupos 
GPUp-1 

Grupos 
GPU1 

Grupos 
[0, g'0-1]

GPU0 

Direcciones 
procp-1 

Direcciones 
proc1 

Direcciones 
proc0 

Grupos 
hiloh-1 

Grupos 
hilo1 

Grupos 
hilo0 

Elementos 
hiloh’-1 

Elementos 
hilo1 

Elementos 
hilo0 

…
 

…
 

…
 

…
 

[0, g0-1]

[g0, g1-1]

[gh-2, Ng-1]

[g'0, g'1-1]

[g'p-2, Ng-1]

[0, e0-1]

[e0, e1-1]

[eh'-2, eh'-1-1]

[d0, d1-1]

[dp-2, kl-1]

Figura 2.5: Particionado diseñado para el FMM. Descomposición funcional
y división del dominio en varios niveles.
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2.3.1.4. Comunicaciones

Las comunicaciones son especialmente importantes en aquellas herra-
mientas diseñadas para su ejecución en sistemas de memoria distribuida,
como en este caso. Con el objetivo de minimizar el tiempo de ejecución, se
busca que los diferentes procesos, ubicados en los nodos que componen el
sistema de memoria distribuida, intercambien los mensajes necesarios de
una forma eficiente.

Por una parte, para llevar a cabo las comunicaciones de tipo global
(aquellas que involucran a muchos procesos) en este algoritmo, se ha re-
currido a las primitivas para comunicaciones colectivas que proporciona
MPI [98], ya que son capaces de utilizar algoritmos óptimos de encamina-
miento teniendo en cuenta la red de interconexión.

Por otra parte, en el caso de las comunicaciones de tipo local (involu-
cran a pocos procesos) se ha desarrollado un esquema de comunicaciones
espećıfico, utilizando para ello primitivas para comunicaciones punto a pun-
to sin bloqueo. Este esquema de comunicaciones se analiza en detalle en
el subapartado 2.3.4. Además, es necesario tener en cuenta que, debido al
uso combinado de MPI y OpenMP, las comunicaciones pueden desarrollar-
se de formas sustancialmente diferentes. Los tipos de comunicaciones más
habituales en implementaciones h́ıbridas MPI + OpenMP son los siguien-
tes [133]:

Masteronly. Con esta técnica, las comunicaciones de tipo MPI sólo
tienen lugar fuera de las regiones paralelas definidas con directivas
OpenMP. Por tanto, sólo un hilo por proceso se encarga de las comu-
nicaciones. Este es el tipo de comunicaciones por defecto, por lo que
todas las implementaciones de MPI deben admitirlo.

De tipo embudo (funneled). En este caso, las comunicaciones MPI tie-
nen lugar dentro de regiones paralelas definidas mediante OpenMP,
pero sólo un hilo (el denominado hilo maestro) se encarga de di-
chas comunicaciones. Este tipo de comunicaciones se incorporó en el
estándar MPI-2 [98] y sólo está permitido en aquellas implementa-
ciones de MPI de tipo thread-safe.
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Por lotes (serialized). En este caso, las comunicaciones MPI también
tienen lugar dentro de las regiones paralelas de OpenMP, pero sólo un
hilo puede estar enviando mensajes en un momento dado. Este tipo
de comunicaciones también se incorporó en el estándar MPI-2 [98] y
sólo se admite en las implementaciones de MPI de tipo thread-safe.

Múltiple. Con este modelo, todos los hilos de las regiones paralelas
definidas mediante OpenMP pueden llevar a cabo comunicaciones sin
restricciones usando MPI. Al igual que en los dos casos anteriores, este
tipo de comunicaciones se incorporó en el estándar MPI-2 [98], pero
sólo está permitido en aquellas implementaciones de MPI de tipo full
thread-safe.

Por ello, es necesario decidir cómo se van a llevar a cabo las comunicacio-
nes teniendo en cuenta las decisiones de diseño previas. Aśı, puesto que
los modelos de comunicaciones en los que un único hilo lleva a cabo las
comunicaciones resultan más eficientes para mensajes de tamaño superior
a 72 KB [134] y que, además, la traslación y el cálculo de las interacciones
cercanas pueden generar mensajes MPI de forma simultánea, la técnica más
adecuada para los problemas que se pretende resolver con esta herramienta
parece ser la comunicación por lotes o serialized.

2.3.1.5. Balanceo de carga

Para poder lograr un reparto equilibrado de la carga de trabajo asumida
por las diversas CPU y GPU, resulta conveniente tener la capacidad de
estimar a priori y de forma precisa el tiempo por iteración. Para ello, se
utiliza la expresión que se muestra a continuación:

Tit ≈ Ta + Ca + máx {Tc, Tt} + Cc + Ct + Td + Cd, (2.11)

donde Tx representa el tiempo dedicado al cálculo y Cx representa el tiem-
po requerido por las comunicaciones, en ambos casos para cada etapa x

(interacciones cercanas, agregación, traslación o desagregación).

Puede observarse que la ecuación (2.11) también refleja la ejecución
concurrente de la traslación y del cálculo de las interacciones cercanas,
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de forma que el tiempo empleado para llevar a cabo las dos etapas viene
fijado por la etapa que consume un mayor tiempo (máx {Tc, Tt}). Como
consecuencia de la aplicación de esta estrategia, para lograr un equilibrio de
carga entre CPU y GPU, se debe seleccionar un tamaño adecuado para los
grupos. Si el tamaño del grupo es grande, las etapas asignadas a las GPU
tienen mucho peso, mientras que el peso de la traslación (asociada a las
CPU) decrece. Por contra, si el tamaño de grupo es pequeño, la traslación
aumenta su peso computacional, mientras que las GPU pierden carga de
trabajo. Puesto que, para un tamaño de grupo dado, la agregación y la
desagregación tienen un coste temporal mucho menor que las interacciones
cercanas, un equilibrio adecuado entre el peso de la traslación y el peso de
las interacciones cercanas produce un balanceo de carga equitativo entre
las diversas CPU y GPU.

Además, merece la pena precisar que en la ecuación (2.11), por sim-
plicidad, se asume el peor caso, que seŕıa aquel en el que no hay ningún
tipo de solapamiento entre el cálculo concurrente de la traslación y las
interacciones cercanas, y las comunicaciones asociadas a dichas etapas.

Finalmente, para lograr un reparto que permita equilibrar la carga de
trabajo de los distintos procesos paralelos, se ha diseñado una estrategia
de balanceo de carga a varios niveles. Por una parte, se tiene un reparto
estático del trabajo a nivel de proceso que se basa en el cálculo del tiempo de
ejecución usando la expresión (2.11). Con este modelado de la computación
y de las comunicaciones, se estima a priori y de forma precisa el tiempo
por iteración, por lo que el balanceo de carga a nivel de proceso se puede
llevar a cabo ya en la fase de inicialización. Por otra parte, para las rutinas
ejecutadas en CPU, se dispone del balanceo de carga a nivel de hilo que
actúa mediante las planificaciones dinámicas disponibles en OpenMP [96].
Y, por último, para los kernels ejecutados en GPU, la propia gestión de los
warps que componen los bloques de hilos CUDA permite un balanceo de
carga entre los diferentes multiprocesadores que componen una GPU [112,
111].
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2.3.2. Inicialización

Dentro de la fase de inicialización del algoritmo, hay varias operaciones
que se ven claramente influenciadas por las decisiones de diseño que se
han tomado para llevar a cabo la paralelización heterogénea del FMM: la
selección del tamaño de los grupos, el reparto de la carga de trabajo entre
los diferentes procesos paralelos, la distribución inicial de datos, y el cálculo
del operador de traslación.

2.3.2.1. Selección del tamaño de grupo

En la implementación heterogénea del FMM presentada en esta Tesis,
el tamaño de grupo se selecciona utilizando el tiempo por iteración como
criterio de decisión [13]. Para ello, se hace una búsqueda exhaustiva (pero
acotada) hasta encontrar el tamaño de grupo que minimiza el coste de la
expresión (2.11).

Como se comentó en el punto 2.3.1.5, si el tamaño de los grupos es
grande, las etapas asignadas a las GPU (interacciones cercanas, agregación
y desagregación) tienen mucho peso, mientras que el trabajo asociado a
las CPU decrece. Sin embargo, si el tamaño de los grupos es pequeño, la
traslación (asignada a las CPU) aumenta su peso computacional, mientras
que las GPU pierden carga de trabajo.

Para llevar a cabo la selección del tamaño de grupo óptimo, se mo-
delan los tiempos de cada etapa del FMM teniendo en cuenta tanto el
tiempo invertido en la computación como el tiempo dedicado a las comuni-
caciones. El cálculo de cada uno de los sumandos de la expresión (2.11) se
detallará más adelante, en los subapartados dedicados a estudiar de forma
individualizada las interacciones cercanas, la agregación, la traslación y la
desagregación.

2.3.2.2. Reparto de la carga de trabajo

Una vez definido el tamaño de los grupos, la inicialización continúa
con el siguiente paso, el algoritmo de balanceo de carga. Para lograr una
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carga de trabajo equilibrada entre los diferentes procesos paralelos, se de-
be tener en cuenta el particionado diseñado, analizado previamente en el
punto 2.3.1.3.

El algoritmo ideado se encarga de repartir tanto las operaciones de
cálculo asociadas a cada grupo (en el caso de interacciones cercanas, agre-
gación y desagregación) como el trabajo vinculado a cada dirección del
espacio κ (en el caso del cálculo del operador de traslación y de la trasla-
ción).

Para las etapas con un particionado por direcciones, el algoritmo re-
parte entre los diferentes procesos MPI direcciones consecutivas, utilizando
para ello una división eucĺıdea o división entera. Por tanto, si se tienen kl
direcciones del espacio κ y p procesos y, además, tenemos que r = kl % p,
entonces el algoritmo resuelve que los primeros r procesos trabajan con
dkl/pe direcciones y los p− r procesos restantes trabajan con bkl/pc direc-
ciones (donde d·e y b·c representan la función techo y suelo, respectivamen-
te).

Para las etapas que se han diseñado siguiendo un particionado por gru-
pos, el algoritmo reparte grupos consecutivos, teniendo en cuenta la carga
de trabajo que representa cada grupo. Además, merece la pena destacar
que las etapas se tratan de forma independiente, de forma que cada proceso
puede trabajar con distintos grupos para el cálculo de las interacciones cer-
canas y para la agregación-desagregación, siempre con el objetivo de lograr
una carga computacional lo más homogénea posible.

2.3.2.3. Distribución inicial de datos

Tras fijar el reparto de trabajo entre los diferentes procesos, tienen
lugar las comunicaciones destinadas a la distribución inicial de los datos
del problema a resolver.

Con los grupos para cada proceso ya definidos, el proceso ráız (habitual-
mente el proceso con rango 0) se encarga de distribuir los datos necesarios
entre todos los procesos, principalmente datos relacionados con la geometŕıa
del objeto dispersor. Para ello, se utiliza una comunicación MPI de ı́ndole
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global, con estructura de árbol, de tipo scatter. En la figura 2.6, se muestra
de forma esquemática la estructura de este tipo de comunicaciones.

Figura 2.6: Representación esquemática de las comunicaciones de tipo scat-
ter.

2.3.2.4. Operador de traslación

Dentro de la fase de inicialización del algoritmo, una de las tareas
computacionalmente más costosas es el cálculo del operador de traslación,
T . Aunque esta rutina se invoca únicamente una vez en el ciclo de eje-
cución del algoritmo, resulta especialmente importante por su peso en el
consumo total de memoria. La estrategia utilizada en el cálculo del opera-
dor de traslación usando MPI y OpenMP se muestra a continuación, en el
algoritmo 2.1.

En el pseudocódigo 2.1, ncd es un contador que acumula el número de
combinaciones diferentes de centros de grupos, entendidas como las direc-
ciones espaciales que unen los centros de dos grupos lejanos. g′ y g son los
ı́ndices utilizados para identificar el grupo fuente y el grupo de observación,
respectivamente. Por su parte, CombCen es un array auxiliar que contiene
las correspondencias entre las posiciones de los centros de los grupos y las
posiciones de los datos dentro del operador de traslación. El uso de este
array auxiliar es imprescindible puesto que, en la implementación del FMM
de esta Tesis, el operador de traslación se almacena de forma compacta-
da con el objetivo de evitar las combinaciones de centros redundantes [13].
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Algoritmo 2.1 Cálculo del operador de traslación usando MPI y OpenMP.
Entrada: MiRango, h, PrimeraDir, UltimaDir, Ng, DatosGeop, L,

CombCen (inicializado a −1).
Salida: Tp, CombCen (actualizado).

1: ncd = 0
2: ndir = UltimaDir[MiRango]− PrimeraDir[MiRango] + 1
3: {Para cada grupo de la geometŕıa}
4: para g = 0 hasta Ng − 1 hacer
5: {Para cada grupo de la geometŕıa}
6: para g′ = 0 hasta Ng − 1 hacer
7: {Si la combinación de centros para los grupos g-g′ es nueva}
8: si IndCombCentros(g, g′, DatosGeop, CombCen) == −1 enton-

ces
9: {Para cada orden de la expansión}

10: #pragma omp parallel for num threads(h)
11: para l = 0 hasta L hacer
12: b = ncd · L+ l
13: beta[b] = Hankel(l,DatosGeop, g, g′) · (2l + 1) · jl
14: fin para
15: {Para las direcciones del espacio κ de cada proceso}
16: #pragma omp parallel for num threads(h)
17: para k = PrimeraDir[MiRango] hasta

UltimaDir[MiRango] hacer
18: wp = ncd · ndir + k
19: Tp[wp] = CalculaPolLeg(L, beta,DatosGeop)
20: fin para
21: ncd = ncd+ 1
22: ActualizarCombCentros(g, g′, DatosGeop, CombCen, ncd)
23: fin si
24: fin para
25: fin para

Previamente a la ejecución de esta rutina, CombCen se inicializa con todas
sus posiciones a un valor de −1. De esta forma, se puede detectar qué com-
binaciones de centros son nuevas, puesto que una combinación que ya ha
sido tratada con anterioridad contiene un valor mayor o igual que 0 que
representa una posición dentro de Tp. Además, tras la ejecución de esta
rutina, CombCen también permitirá conocer si dos grupos son lejanos en-
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tre śı, ya que las combinaciones de centros que se corresponden con grupos
cercanos mantienen el valor de inicialización (−1). El array utilizado para
almacenar el operador de traslación contiene el sub́ındice p en su nombre
debido a que no alberga todo el conjunto de datos, sino que contiene única-
mente la información parcial que necesita cada proceso. De igual manera,
para acceder al array Tp se debe utilizar un ı́ndice apropiado (en este caso,
wp).

L se corresponde con el mayor orden de la expansión, mientras que el
ı́ndice l permite iterar por cada orden de la expansión. Por su parte, la
función Hankel permite calcular la función de Hankel esférica de segunda
especie y orden l, que se utiliza para obtener los valores almacenados en el
array beta. En la función auxiliar CalculaPolLeg se calcula el polinomio
de Legendre y se multiplica por beta para obtener cada una de las com-
binaciones no redundantes del operador de traslación (Tp). Finalmente, el
array CombCen se actualiza para que contenga la correspondencia entre la
combinación de los centros de los grupos y la posición de los datos dentro
del operador de traslación.

En esta rutina se ha utilizado un particionado de grano grueso basado
en direcciones, presente en el bucle de la ĺınea 17 del algoritmo 2.1, que
itera por las distintas direcciones del espacio κ. Este primer nivel del par-
ticionado es el resultado del algoritmo de balanceo de carga para la etapa
de traslación. Además, hay un segundo nivel de particionado, reflejado en
las ĺıneas 10 y 16, que permite dividir de forma aún más fina, usando h

hilos OpenMP, la carga de trabajo asociada a cada proceso MPI. La gran
ventaja de utilizar un particionado por direcciones para la traslación y, por
extensión, para el cálculo de T , es que se evita cualquier tipo de replicación
del operador de traslación. Cada proceso calcula y almacena únicamente la
parte del operador que se corresponde con las direcciones que el algoritmo
de balanceo de carga le ha asignado. De esta forma, el algoritmo logra una
gran escalabilidad, permitiendo resolver problemas de mayor tamaño al au-
mentar los recursos computacionales, a diferencia de lo que ocurre usando
otro tipo de particionado como, por ejemplo, el particionado por grupos,
donde la replicación del operador de traslación es prácticamente total (el
consumo de memoria por proceso no disminuye al aumentar el número de
procesos).
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Una vez que todos los procesos finalizan el cálculo del operador de
traslación, no se lleva a cabo ningún tipo de comunicación. Puesto que
cada proceso ya ha calculado y almacenado la parte del operador que debe
utilizar en la traslación, no se necesita realizar ningún intercambio de datos.

2.3.3. Interacciones cercanas

El cálculo de las interacciones entre elementos cercanos es el paso más
costoso del FMM desde el punto de vista computacional, con una alta in-
tensidad computacional en relación al número de elementos tratados (bajo
ratio bytes/flop). Para explicar las técnicas utilizadas en el cálculo de las
interacciones cercanas usando MPI y CUDA, se muestra el pseudocódigo
correspondiente al algoritmo 2.2.

Algoritmo 2.2 Interacciones cercanas usando MPI y CUDA.
Entrada: MiRango, dimBloque, dimGrid, PrimerGrupoc,

UltimoGrupoc, NumElementosCercanos, DatosCercanosp.
Salida: Cercanas contiene las interacciones cercanas de cada elemento.

1: {Cálculo}
2: miPrimerElemento = PrimerElemento(PrimerGrupoc[MiRango])

+ IdBloque · dimBloque + IdHilo
3: miUltimoElemento = UltimoElemento(UltimoGrupoc[MiRango])
4: salto = dimBloque · dimGrid
5: {Para cada elemento de la geometŕıa a tratar por MiRango}
6: para e = miPrimerElemento hasta miUltimoElemento paso salto

hacer
7: ep = e− PrimerElemento(PrimerGrupoc[MiRango])
8: gp = IndiceGrupo(e)− PrimerGrupoc[MiRango]
9: Cercanasp[ep] = ImpedanciaMutua(ep,

NumElementosCercanos[g], DatosCercanosp[gp])
10: fin para
11: {Comunicaciones}
12: Gather(Cercanasp, Cercanas, 0)

Al existir varios procesos paralelos (tantos como procesadores gráficos
utilizados), no hay un único proceso encargado de iterar desde el primer
hasta el último grupo, sino que los distintos procesos trabajan con un sub-
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conjunto de grupos consecutivos. La variable MiRango contiene el rango
o identificador de cada proceso, el cual vaŕıa entre 0 y p− 1.

Por su parte, dimBloque representa el tamaño de los bloques CUDA
(número de hilos por bloque), mientras que dimGrid representa el tamaño
del grid, es decir, el número total de bloques. IdBloque e IdHilo son va-
riables privadas para cada hilo que le permiten identificar su bloque y su
número de hilo dentro del bloque, respectivamente. Con la variable salto,
se define la longitud del paso entre iteraciones para el bucle de la ĺınea 4,
puesto que podŕıa ser necesario realizar más de una iteración si el número
de elementos a tratar por una GPU fuese mayor que el número total de
hilos CUDA generados (dimBloque · dimGrid). Por tanto, los cálculos se
realizan elemento a elemento de forma ćıclica, de tal forma que cada hilo
activo trabaja con, al menos, un elemento (balanceo de carga a nivel de
hilos CUDA). Este particionado de grano fino busca minimizar el número
de hilos ociosos para obtener un alto rendimiento mediante el uso eficaz del
paralelismo ofrecido por los procesadores gráficos.

Los arrays PrimerGrupoc y UltimoGrupoc definen el intervalo de gru-
pos con los que debe trabajar cada GPU en la etapa del cálculo de las inte-
racciones cercanas. El intervalo de grupos para cada proceso es el resultado
de las decisiones tomadas por el algoritmo de balanceo de carga en la fase
de inicialización (balanceo estático a nivel de proceso MPI). Por su parte,
los arrays cuyo nombre contiene el sub́ındice p (p. ej. DatosCercanosp) no
contienen todo el conjunto de datos, sino que albergan únicamente la in-
formación parcial que necesita cada proceso, por lo que se accede a ellos
usando los ı́ndices apropiados (p. ej. gp). Dichos arrays se crean con la
información recibida en las comunicaciones de tipo scatter (véase la figu-
ra 2.6) que se llevan a cabo en la fase de inicialización. La función auxiliar
ImpedanciaMutua (de tipo __device__) se encarga de realizar los cálcu-
los necesarios para obtener las interacciones cercanas de cada elemento de
forma individual, almacenando estas contribuciones en el array Cercanasp.
Además, conviene mencionar que los datos relativos a los elementos cer-
canos a cada grupo (DatosCercanosp) se empaquetan previamente en la
CPU y, después, se transfieren a la GPU inmediatamente antes de la eje-
cución del kernel. De esta forma, la GPU sólo necesita ocuparse de la parte
intensiva en cálculo. A su vez, el array Cercanasp es transferido del dis-
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positivo al anfitrión, una vez que la GPU finaliza con todos los cálculos,
inmediatamente después de la ejecución del kernel.

Asimismo, es destacable la funcionalidad implementada que permite
resolver problemas cuyo tamaño es superior a la memoria del dispositivo.
En dichos casos, el bucle principal (ĺınea 4 del algoritmo 2.2) se divide de
tal forma que se trabaja con bloques de elementos contiguos hasta que se
procesan todos los elementos. Esta ejecución por lotes de una simulación
permite abordar un mayor número de problemas que de otra forma no
cabŕıan en la memoria global del dispositivo.

Una vez que todos los procesos completan el cálculo de las contribucio-
nes correspondientes a los elementos de sus grupos, comienza un peŕıodo
de comunicaciones. Esta comunicación tiene como objetivo que el proceso
ráız reúna los datos calculados por los diferentes procesos, para aśı com-
poner el array Cercanas que ha de contener las interacciones cercanas de
todos los elementos. Para ello, se utiliza una comunicación de tipo global
con estructura de árbol en la que la información fluye de las hojas hacia
la ráız. Este esquema de comunicaciones, que se conoce como gathering o
reunión, se muestra de forma esquemática en la figura 2.7.

Figura 2.7: Representación esquemática de las comunicaciones de tipo gat-
her.

Una vez analizado el pseudocódigo correspondiente, se pueden modelar
las partes de la ecuación (2.11) relativas a las interacciones cercanas para
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un problema de tamaño N que se resuelve usando p procesos:

Tc ≈ Fc · npi ·
∑Ng−1

i=0 ni · n(c)
i

p

+ β′ ·
Bz ·N +

∑Ng−1
i=0 Bgeo · n(c)

i

p
, (2.12a)

Cc ≈ β · N
p
, (2.12b)

donde p es el número de procesos paralelos que, como ya se ha indicado,
coincide con el número de procesadores gráficos (GPU). Por su parte, Fc es
el factor ajustable que permite modelar el tiempo por operación para esta
etapa. Asimismo, β′ es el factor que permite modelar el tiempo necesario
para enviar un byte por el bus de tipo PCI Express que conecta CPU y
GPU. Además, se utilizan dos factores que permiten indicar el número de
bytes por elemento enviado: Bz y Bgeo. Bz indica el número de bytes que
ocupa un elemento de tipo complejo (4 bytes en el caso de simple preci-
sión). Bgeo representa el número de bytes que se necesitan para identificar
un elemento de la geometŕıa, es decir, el número de bytes que ocupa la es-
tructura encargada de almacenar las coordenadas del centro del elemento,
las coordenadas de sus vértices, su vector normal, su área y, por simplifi-
car la expresión, también se incluye la componente del iterando en dicho
elemento. De esta manera,

(∑Ng−1
i=0 Bgeo · n(c)

i

)
/p representa el número de

bytes enviados en sentido CPU-GPU (datos relacionados con la geometŕıa),
mientras que (Bz ·N)/p representa el número de bytes enviados en sentido
GPU-CPU (resultados parciales de las interacciones cercanas).

Al igual que sucede con las transferencias de datos por el bus PCI Ex-
press mencionadas en el párrafo anterior, para calcular el tiempo consumido
por las comunicaciones de tipo MPI tampoco es suficiente con conocer el
tamaño de los mensajes sino que también es necesario disponer de un valor
que refleje la capacidad de la red de interconexión. Para ello, en la ecua-
ción (2.12b) se utiliza el factor ajustable β que permite introducir el tiempo
necesario para enviar un elemento. Este factor debe estimarse utilizando
datos emṕıricos, ya que depende de la red de interconexión, del middleware
(implementación de MPI), del sistema operativo, etc.
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2.3.4. Agregación

La estrategia utilizada para llevar a cabo el cálculo de las contribuciones
agregadas usando MPI y CUDA se muestra en el algoritmo 2.3. Con el
objetivo de facilitar la comprensión del pseudocódigo, las variables comunes
con el algoritmo 2.2 conservan el mismo nombre y representan la misma
información.

Algoritmo 2.3 Agregación usando MPI y CUDA.
Entrada: MiRango, dimBloque, dimGrid, PrimerGrupoa,

UltimoGrupoa, kl, NumElementos, npi, DatosGeop, Iterandop,
Agregp (inicializado a 0).

Salida: AgregTp contiene las contribuciones requeridas por el proceso
MiRango para la traslación.

1: {Cálculo}
2: miPrimeraDir = PrimerGrupoa[MiRango] · kl

+ IdBloque · dimBloque + IdHilo
3: miUltimaDir = UltimoGrupoa[MiRango] · kl − 1
4: salto = dimBloque · dimGrid
5: {Para cada dirección del espacio κ de los grupos asignados}
6: para a = miPrimeraDir hasta miUltimaDir paso salto hacer
7: g = a / kl
8: k = a % kl
9: ap = (g − PrimerGrupoa[MiRango]) · kl + k

10: {Para cada elemento perteneciente al grupo actual}
11: para i = 0 hasta NumElementos[g]− 1 hacer
12: ep = PrimerElemento(g) + i

− PrimerElemento(PrimerGrupoa[MiRango])
13: {Para cada punto de integración}
14: para pto = 0 hasta npi − 1 hacer
15: DatosInt = CalculaP tosIntegracion(ep, DatosGeop, pto)
16: Agregp[ap] = Agregp[ap] + ContribAg(ep, g, pto, k,

DatosGeop, DatosInt, Iterandop[ep])
17: fin para
18: fin para
19: fin para
20: {Comunicaciones}
21: EnvioRecepcion(Agregp, AgregTp)
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Al igual que en el cálculo de las interacciones cercanas, los diferentes
procesos MPI paralelos trabajan con un subconjunto de grupos consecuti-
vos de forma que, entre todos los procesos, se trata el total de los Ng grupos.
Los arrays PrimerGrupoa y UltimoGrupoa, que son generados por el algo-
ritmo de balanceo de carga en la fase de inicialización, definen el intervalo
de grupos con los que debe trabajar cada proceso. En este punto, resulta
necesario recalcar que el reparto de grupos para la agregación no tiene por
qué coincidir con el reparto para el cálculo de las interacciones cercanas,
ya que se busca el balanceo de carga óptimo de forma independiente para
cada etapa del FMM.

En la ĺınea 6 del algoritmo 2.3, puede verse el resultado del reparto de
carga de trabajo a nivel de proceso (grano grueso) y a nivel de hilo CUDA
(grano fino). Para este kernel, el particionado también es de grano fino,
ya que se trabaja dirección a dirección de forma ćıclica, lo que permite
minimizar el número de hilos ociosos. Al iterar dirección a dirección, se
necesita obtener el número de grupo y el número de dirección del espacio
κ dentro de ese grupo. Para ello, basta con realizar una división entera con
a como dividendo y kl como divisor, obteniendo aśı el número de grupo
(g). Por su parte, el resto (k) indica el número de dirección dentro del
grupo. Es decir, el ı́ndice a permite representar la dirección k-ésima para
el grupo g. A su vez, ap permite representar la dirección k-ésima para el
grupo relativo actual (contando a partir del primer grupo del reparto para
el proceso MiRango), mientras que ep indica el elemento relativo actual.
npi representa el número de puntos de integración utilizados para la cua-
dratura gaussiana, y pto es el ı́ndice que marca el punto de integración
actual. Por su parte, DatosInt almacena la información relativa a los pun-
tos de integración, la cual se obtiene mediante la rutina de tipo __device__

CalculaP tosIntegracion. Por último, la función ContribAg (también de
tipo __device__) engloba los cálculos necesarios para obtener una nueva
contribución, que se acumula en el array Agregp.

Tanto los datos relativos a la geometŕıa de los grupos asignados co-
mo la parte del iterando correspondiente a cada proceso (DatosGeop e
Iterandop), se transfieren a la GPU inmediatamente antes de la ejecución
del kernel. Además, como se explicó anteriormente para el caso del kernel
dedicado a las interacciones cercanas, en esta ocasión también se mantiene
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la capacidad para resolver problemas cuyo tamaño es superior a la memo-
ria del dispositivo, dividiendo el bucle principal (ĺınea 6 del algoritmo 2.3)
para trabajar con bloques de direcciones consecutivas. Una vez que la GPU
finaliza con todos los cálculos relativos a la agregación, el array Agregp es
transferido del dispositivo al anfitrión para poder llevar a cabo las comu-
nicaciones MPI previas a la ejecución de la traslación en la CPU.

El diseño de esta función presenta diferencias muy notables respecto
de su equivalente para CPU [13]. En CPU, habitualmente, se trabaja gru-
po a grupo y elemento a elemento, mientras que en este caso (sistemas
heterogéneos de memoria distribuida) se ha decidido trabajar dirección a
dirección. De esta forma, se consigue un objetivo importante para lograr
una implementación eficiente sobre procesadores gráficos, evitar las reduc-
ciones [135] innecesarias. Si, por el contrario, se hubiese optado por trabajar
elemento a elemento, cada posición del array Agregp seŕıa actualizada por
más de un hilo a la vez, lo que implicaŕıa el uso de operaciones atómicas o
de reducciones para garantizar la corrección de los resultados [112, 135]. El
diseño presentado en esta Tesis resulta más eficiente, ya que está enfocado
espećıficamente para la ejecución sobre GPU, evitando sincronizaciones in-
necesarias y el uso de memoria compartida como almacenamiento privado
para cada hilo.

Una vez que se completa el cálculo de las agregaciones asignadas a
cada proceso, comienza un peŕıodo de comunicaciones en el que se busca
satisfacer varios requisitos para lograr una solución escalable:

Intercambiar los datos necesarios para comenzar con la etapa de tras-
lación.

Conseguir que ningún proceso almacene las contribuciones agregadas
al completo.

Minimizar la cantidad de información enviada por la red de interco-
nexión.

Permitir el solapamiento de las comunicaciones y la generación del
nuevo array AgregTp.
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El primero de los requisitos hace referencia al cambio de particionado
que se produce en la traslación. En la agregación, cada proceso trabaja con
todas las direcciones del espacio κ para un subconjunto de grupos, mien-
tras que en la traslación cada proceso debe trabajar con un subconjunto
de direcciones para todos los grupos. Por tanto, cada proceso necesita in-
tercambiar información con el resto de procesos para poder disponer de los
datos necesarios para llevar a cabo su parte de la traslación.

El segundo requisito se debe al interés en mantener un perfil bajo en el
consumo de memoria. Si cada proceso enviase a la vez su array Agregp al
resto de procesos entonces todos debeŕıan almacenar un array con todas las
contribuciones agregadas. Pero esto no es necesario (por lo explicado en el
párrafo anterior) y además limitaŕıa de manera importante la escalabilidad
de la implementación. Por tanto, lo ideal es que los procesos env́ıen sus
contribuciones de forma ordenada para que cada destinatario pueda recibir
únicamente los datos necesarios evitando el uso de un búfer de recepción
de gran tamaño.

El tercero de los requisitos busca reducir el tiempo dedicado a las comu-
nicaciones minimizando los datos transferidos. Para ello, es necesario que
cada proceso env́ıe al resto sólo los datos necesarios, por lo que la selección
de la información a enviar la realiza el propio emisor. Esto implica que to-
dos los procesos deben conocer qué direcciones trata el resto de procesos en
la etapa de traslación. Pero no supone ningún problema, ya que todos los
procesos tienen acceso a los arrays relativos al balanceo de carga y además
su almacenamiento tiene un peso despreciable (O(p)).

El último requisito tiene como objetivo lograr unas comunicaciones efi-
cientes, de forma que los procesos no permanezcan ociosos durante el tiem-
po de transferencia de los datos por la red de comunicaciones. Para ello,
el esquema de comunicaciones empleado debe utilizar rutinas MPI no blo-
queantes.

Una vez analizados los requisitos para lograr una solución escalable en
las comunicaciones llevadas a cabo tras el cálculo de las contribuciones
agregadas, se opta por crear un esquema espećıfico para este problema.
Para explicar de forma sencilla cómo se llevan a cabo las comunicaciones
en esta etapa, se muestra un ejemplo con 5 procesos en la figura 2.8.
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Figura 2.8: Representación de las comunicaciones de tipo env́ıo-recepción
(punto a punto) para un ejemplo con 5 procesos (comunicación en 4 pasos).

Como se muestra en la figura 2.8, el esquema de comunicaciones idea-
do se desarrolla en p − 1 pasos. En el primer paso, cada proceso le env́ıa
la información estrictamente necesaria al proceso con el rango inmediata-
mente superior de forma ćıclica (el siguiente al último es el primero). En el
segundo paso, cada proceso le env́ıa información al proceso cuyo rango es
igual al suyo más dos, también en sentido ćıclico. Y aśı sucesivamente hasta
que, en el último paso, cada proceso le env́ıa información al proceso con
el rango inmediatamente inferior de forma ćıclica (el anterior al primero
es el último). Aśı, paso a paso, cada proceso va recibiendo únicamente la
información relativa a sus direcciones del espacio κ (aquellas asignadas por
el algoritmo de balanceo de carga) para todos los grupos. De esta forma,
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se logra que cada proceso reciba sólo la información relacionada con las
direcciones con las que va a trabajar en la etapa de traslación. Si bien el
funcionamiento de este esquema de comunicaciones es muy similar al que
proporciona MPI con la rutina MPI_Alltoallw [136], presenta dos venta-
jas interesantes desde el punto de vista de la programación: sencillez (ya
que se evita el uso de tipos de datos derivados complicados) y capacidad
de solapar las comunicaciones (no bloqueantes) con la gestión de los datos
recibidos.

Una vez analizada esta etapa, se pueden modelar los sumandos de la
ecuación (2.11) correspondientes con la agregación. Nuevamente, se tiene
en cuenta tanto el número de operaciones asociadas a cada proceso como
el peso de los mensajes intercambiados en las comunicaciones:

Ta ≈ Fa · npi ·
kl ·N
p

+ β′ · Bgeo ·N +Bz · kl ·Ng

p
, (2.13a)

Ca ≈ β · (p− 1) · kl ·Ng

p2
, (2.13b)

donde Fa es el factor estimado emṕıricamente que permite modelar el tiem-
po por operación para esta etapa. De los bytes transferidos entre las CPU
y sus GPU asociadas, (Bgeo ·N)/p se corresponden con los datos relativos
a la geometŕıa del objeto dispersor, en sentido CPU-GPU, y (Bz ·kl ·Ng)/p
se corresponden con el array Agregp, en sentido GPU-CPU.

Por su parte, en la ecuación (2.13b) se muestra el tiempo dedicado a
las comunicaciones de tipo MPI presentadas en la figura 2.8. Merece la
pena destacar la escalabilidad del esquema de comunicaciones ideado, en
el que se reduce el peso de las comunicaciones al incrementar el número de
procesos (p).

2.3.5. Traslación

La etapa de traslación es el segundo paso más costoso desde el punto de
vista computacional. Asimismo, es una rutina muy intensiva en memoria,
que accede a la estructura de datos de mayor tamaño del algoritmo, el
operador de traslación. Además, la lectura del operador de traslación no se
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realiza de forma secuencial, ya que el operador se genera de forma compacta
evitando redundancias, lo que provoca accesos a memoria poco regulares y
numerosos fallos de caché.

Como ya se comentó en el apartado dedicado al particionado, esta etapa
se ejecuta sólo en las CPU mientras las GPU trabajan en el cálculo de la
interacciones cercanas. Por ello, resulta interesante explicar la técnica utili-
zada para llevar a cabo de forma concurrente el cálculo de las interacciones
cercanas y la traslación mediante la descomposición funcional representada
en la figura 2.4(b). Para simultanear el cálculo de las interacciones cerca-
nas y el cálculo de la traslación, se utiliza la construcción sections de
OpenMP. Se definen dos secciones paralelas, una para la traslación y otra
para las interacciones cercanas, que son ejecutadas en paralelo usando un
hilo diferente para cada una de ellas.

Sin embargo, las secciones OpenMP, por śı mismas, no son suficientes
para ejecutar de forma concurrente y paralela la traslación, y el objetivo
final no es trabajar con un único hilo. Por tanto, una vez que se lleva a cabo
la descomposición funcional mencionada en el párrafo anterior, es necesario
disponer de suficientes hilos para poder abordar la traslación usando todos
los núcleos de las CPU empleadas. Para ello, se debe habilitar el uso del
paralelismo anidado mediante la instrucción omp_set_nested(1). De esta
forma, cada proceso MPI puede llevar a cabo la traslación de forma paralela
(como se muestra en el algoritmo 2.4) y, además, se dispone de un hilo
independiente que controla el acelerador gráfico encargado del cálculo de
las interacciones cercanas.

g′ y g son ı́ndices que se utilizan para iterar por los grupos fuente (ori-
gen) y los grupos de observación (destino) de la traslación, respectivamente.
CombCen es un array auxiliar que contiene las correspondencias entre las
posiciones de los centros de los grupos y las posiciones de los datos dentro
del operador de traslación. Este array es necesario puesto que, como se ha
apuntado anteriormente, el operador de traslación (T ) se almacena compac-
tado para evitar combinaciones de centros redundantes. Además, CombCen
también permite detectar qué grupos son lejanos, ya que las combinaciones
de centros que se corresponden con grupos cercanos se mantienen con el
valor inicial (−1). En la rutina auxiliar IndCombCentros, y a partir de los
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Algoritmo 2.4 Traslación usando MPI y OpenMP.
Entrada: MiRango, h, PrimeraDir, UltimaDir, Ng, DatosGeop,

CombCen, AgregTp, Tp, Trasp (inicializado a 0).
Salida: TrasDp contiene las contribuciones requeridas por el proceso

MiRango para la desagregación.
1: {Cálculo}
2: ndir = UltimaDir[MiRango]− PrimeraDir[MiRango] + 1
3: {Para cada grupo de la geometŕıa}
4: #pragma omp parallel for num threads(h)
5: para g = 0 hasta Ng − 1 hacer
6: {Para cada grupo de la geometŕıa}
7: para g′ = 0 hasta Ng − 1 hacer
8: cc = IndCombCentros(g, g′, DatosGeop, CombCen)
9: {Si g y g′ son grupos lejanos}

10: si cc ≥ 0 entonces
11: {Para las direcciones del espacio κ de cada proceso}
12: para k = 0 hasta ndir − 1 hacer
13: tp = g · ndir + k
14: ap = g′ · ndir + k
15: wp = cc · ndir + k
16: Trasp[tp] = Trasp[tp] +AgregTp[ap] · Tp[wp]
17: fin para
18: fin si
19: fin para
20: fin para
21: {Comunicaciones}
22: EnvioRecepcion(Trasp, T rasDp)

ı́ndices de los grupos fuente y de observación y de los datos de la geometŕıa,
se calcula el ı́ndice que marca la combinación de centros para g y g′. Con
este ı́ndice se accede al array CombCen para retornar la posición donde
comienzan los datos necesarios dentro de T , posición que se almacena en
el ı́ndice cc. Por su parte, en el array Trasp (de tamaño (Ng ·kl)/p) se acu-
mulan las contribuciones trasladadas para cada grupo según las direcciones
del espacio κ asignadas al proceso MiRango. Finalmente, los ı́ndices tp,
ap, y wp marcan la posición actual dentro de los arrays parciales corres-
pondientes con las contribuciones trasladadas (Trasp), las contribuciones
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agregadas (AgregTp), y el operador de traslación (Tp), respectivamente.

En el bucle más interno del algoritmo 2.4, que comienza en la ĺınea
12, puede observarse el particionado de grano grueso orientado a dividir
la carga de trabajo entre los diferentes procesos MPI. En este caso, el
particionado se produce a nivel de dirección del espacio κ, por lo que cada
proceso se encarga de un subconjunto de direcciones consecutivas para
todos los grupos. De esta manera, entre todos los procesos se tratan las
kl direcciones totales. Los arrays PrimeraDir y UltimaDir son generados
por el algoritmo de balanceo de carga en la fase de inicialización y definen el
intervalo de direcciones que debe tratar cada proceso. Además, la variable
auxiliar ndir indica cuántas direcciones trata cada proceso con el objetivo
de poder iterar de forma correcta por los distintos arrays parciales.

Por otra parte, en la ĺınea 4 del algoritmo 2.4, se produce el parti-
cionado de grano fino orientado a repartir la carga de trabajo entre los
diferentes hilos OpenMP. En este caso, el particionado se produce a nivel
de grupo, de tal forma que cada uno de los hilos pertenecientes a un pro-
ceso dado trabaja con un subconjunto de grupos y con las direcciones del
espacio κ asociadas al proceso al que pertenecen dichos hilos. Si bien el
trabajo asociado a cada grupo es aproximadamente igual, ya que todos los
grupos tienen un número muy similar de grupos lejanos, el uso de una pla-
nificación dirigida, schedule(guided), o dinámica, schedule(dynamic),
permite corregir ligeros desajustes en la carga de trabajo asociada a cada
hilo.

Una vez que todos los procesos completan las traslaciones asociadas a
sus direcciones, comienza un nuevo peŕıodo de comunicaciones similar al
que se lleva a cabo tras la agregación. Por tanto, para lograr un intercambio
de datos eficiente, se ha optado nuevamente por utilizar el esquema de
comunicaciones creado para la agregación, esquematizado en la figura 2.8.
De esta forma, paso a paso, cada proceso va recibiendo la información
correspondiente a todas las direcciones para los grupos que necesita, que
son aquellos que el algoritmo de balanceo de carga le ha asignado para la
etapa de desagregación.

El análisis realizado de la computación y de las comunicaciones asocia-
das a esta etapa permite el modelado de los sumandos de la ecuación (2.11)
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correspondientes con la traslación para un problema arbitrario que se re-
suelve utilizando p procesos y h hilos por proceso. Nuevamente, se tienen
en cuenta tanto el número de operaciones asignadas a cada proceso como
el peso de los mensajes intercambiados usando MPI:

Tt ≈ Ft ·
kl
p · h

·
Ng−1∑
i=0

g
(l)
i , (2.14a)

Ct ≈ β · (p− 1) · kl ·Ng

p2
, (2.14b)

donde g(l)
i representa el número de grupos lejanos al grupo i-ésimo, mientras

que Ft es el factor ajustable que permite modelar el tiempo por operación
para la etapa de traslación. Como en las etapas anteriores, este factor se
estima utilizando datos emṕıricos y depende del sistema empleado. Al igual
que en el caso de la agregación, puede observarse cómo el esquema de
comunicaciones utilizado (ver figura 2.8) es escalable, ya que al aumentar
el número de procesos se reduce el peso de las comunicaciones.

2.3.6. Desagregación

Para explicar el procedimiento desarrollado para llevar a cabo la des-
agregación con múltiples procesadores gráficos usando MPI y CUDA, se
muestra el pseudocódigo correspondiente con el algoritmo 2.5. Como se
ha hecho en los subapartados anteriores, y para facilitar la comprensión
del pseudocódigo, las variables comunes con los algoritmos ya presentados
conservan el mismo nombre y representan la misma información.

Al igual que en el caso de la agregación y del cálculo de las interacciones
cercanas, los diferentes procesos paralelos trabajan con un subconjunto de
grupos consecutivos de forma que, entre todos, se trata el total de los
Ng grupos. Los arrays PrimerGrupoa y UltimoGrupoa, generados por
el algoritmo de balanceo de carga en la fase de inicialización, definen el
intervalo de grupos con los que debe trabajar cada proceso MPI. Merece la
pena destacar que estos arrays coinciden con los usados para la agregación,
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Algoritmo 2.5 Desagregación usando MPI y CUDA.
Entrada: MiRango, dimBloque, dimGrid, PrimerGrupoa,

UltimoGrupoa, kl, DatosGeop, TrasDp, Iterandop, Lejanasp
(inicializado a 0).

Salida: Lejanas contiene las interacciones lejanas de cada elemento.
1: {Cálculo}
2: miPrimerElemento = PrimerElemento(PrimerGrupoa[MiRango])

+ IdBloque · dimBloque + IdHilo
3: miUltimoElemento = UltimoElemento(UltimoGrupoa[MiRango])
4: salto = dimBloque · dimGrid
5: {Para cada elemento de la geometŕıa a tratar por MiRango}
6: para e = miPrimerElemento hasta miUltimoElemento paso salto

hacer
7: g = IndiceGrupo(e)
8: {Para cada dirección del espacio κ}
9: para k = 0 hasta kl − 1 hacer

10: ep = e − PrimerElemento(PrimerGrupoa[MiRango])
11: tp = (g − PrimerGrupoa[MiRango]) · kl + k
12: Lejanasp[ep] = Lejanasp[ep] + ContribDis(ep, g, k,

DatosGeop, T rasDp[tp], Iterandop[ep])
13: fin para
14: fin para
15: {Comunicaciones}
16: Gather(Lejanasp, Lejanas, 0)

puesto que el coste computacional de la agregación es proporcional al de
la desagregación, como se desprende de las ecuaciones (2.7a) y (2.9a).

La ĺınea 6 del algoritmo 2.5 muestra el resultado del reparto de la carga
de trabajo a nivel de proceso MPI (grano grueso) y a nivel de hilo (grano
fino). El reparto por grupos puede considerarse como de grano grueso,
mientras que el reparto a nivel de elemento asociado a cada hilo CUDA
puede considerarse de grano fino. Al igual que en los kernels mostrados
anteriormente, para resolver aquellos problemas cuyo tamaño es superior a
la memoria del dispositivo, el bucle principal puede dividirse para trabajar
en varios pasos con bloques de elementos contiguos hasta que se procesan
todos los elementos.
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La función de tipo __device__ ContribDis engloba los cálculos ne-
cesarios para obtener una nueva contribución lejana. Cada una de las in-
teracciones lejanas calculadas por el proceso MiRango se acumula en el
array Lejanasp, donde cada posición se corresponde con un elemento de
la geometŕıa analizada. En el caso de la desagregación, los datos parcia-
les relativos a la geometŕıa (DatosGeop) y al iterando (Iternadop) ya se
encuentran en la memoria del dispositivo, puesto que se transfieren inme-
diatamente antes de la ejecución del kernel que se encarga de la agregación.
Sin embargo, el array TrasDp śı que debe ser transferido desde el anfitrión
al dispositivo antes de poder llevar a cabo la desagregación. Posteriormen-
te, una vez que la GPU finaliza con los cálculos relativos a la desagregación,
el array Lejanasp es transferido del dispositivo al anfitrión.

En cuanto todos los procesos completan el cálculo de las contribuciones
lejanas correspondientes a los elementos de sus grupos, comienza un nuevo
peŕıodo de comunicaciones. Esta comunicación tiene como objetivo que el
proceso ráız reúna toda la información calculada por los procesos. De esta
forma, a partir de la información contenida en los arrays Lejanasp de cada
proceso, el proceso ráız compone el array Lejanas para disponer de las
interacciones lejanas sobre todos los elementos de la geometŕıa. Para llevar
cabo esta comunicación, se utiliza una rutina MPI de tipo gather que sigue
un esquema como el mostrado en la figura 2.7.

Tras el peŕıodo de comunicaciones, y una vez que el proceso ráız ya
dispone de todas las contribuciones lejanas, la suma elemento a elemento
del array Lejanas y el array Cercanas (obtenido tras la ejecución del
algoritmo 2.2) va a permitir obtener el vector solución para la iteración
actual.

Después de analizar cómo se lleva a cabo esta etapa del FMM, ya se
pueden modelar los sumandos de la ecuación (2.11) correspondientes con
la desagregación para un problema con N elementos o funciones base y que
se resuelve utilizando p GPU. Al igual que en las etapas anteriores, se tiene
en cuenta tanto el número de operaciones asociadas a cada proceso como
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el peso de los mensajes intercambiados en las comunicaciones:

Td ≈ Fd ·
kl ·N
p

+ β′ · Bz · kl ·Ng +Bz ·N
p

, (2.15a)

Cd ≈ β · N
p
, (2.15b)

donde Fd es el factor incorporado para modelar el tiempo por operación
para esta etapa y que, como en los casos anteriores, se estima de forma
emṕırica. De los bytes transferidos entre cada CPU y su GPU asociada,
(Bz ·kl ·Ng)/p se corresponden con el array TrasDp, en sentido CPU-GPU,
y (Bz · N)/p se corresponden con las contribuciones lejanas almacenadas
en cada array Lejanasp, en sentido GPU-CPU. Por su parte, en la ecua-
ción (2.15b) se muestra el tiempo dedicado a las comunicaciones de tipo
MPI presentadas en la figura 2.7. Las comunicaciones empleadas en esta
etapa también cumplen el objetivo de ser escalables, puesto que al aumen-
tar el número de procesos se reduce el número de elementos enviados por
cada proceso.

2.4. Resultados

En este apartado, se muestran varios resultados experimentales obteni-
dos con la implementación paralela y heterogénea para sistemas de memo-
ria distribuida basados en CPU + GPU. Por su parte, los datos de tiempo
de ejecución, consumo de memoria, aceleración y eficiencia asociados a los
problemas analizados en este caṕıtulo se muestran en los puntos 6.1 y 6.3.

2.4.1. Presión acústica

Los resultados de presión acústica que se muestran a continuación se
corresponden con el análisis de dos objetos dispersores diferentes:

Una aeronave (Airbus A3xx a escala 1:1), en la cual, a su vez, se
analizan dos configuraciones diferentes:
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• Configuración t́ıpica con los motores bajo el ala.

• Configuración de bajo ruido con los motores sobre el ala (ver
más ejemplos de configuraciones de bajo ruido en [137, 138]).

Una esfera con un diámetro de 4 m.

del ruido generado por una aeronave considerando dos configuraciones di-
ferentes para las fuentes de ruido (motores de la aeronave). La primera de
ellas es una configuración t́ıpica con los motores bajo el ala, mientras que
en la segunda los motores están situados sobre el ala (configuración de bajo
ruido [137, 138]).

La distribución de la presión sobre la superficie de la aeronave se ha
obtenido a una frecuencia de 1 kHz. Para ello, la aeronave se ha modelado
utilizando una malla con ∼6 elementos por longitud de onda lineal, lo
que representa un total de 1009392 facetas triangulares. Puesto que cada
faceta se corresponde con una incógnita, se tiene que N = 1009392. El ruido
producido por los dos motores situados en el ala izquierda se ha modelado
utilizando dos fuentes puntuales, colocadas debajo o encima de dicha ala,
dependiendo de la configuración analizada en cada caso. Con el objetivo de
lograr unos resultados suficientemente precisos, se ha fijado como condición
de parada del algoritmo iterativo un error residual ε ≤ 10−2, el cual se
alcanza tras 89 iteraciones en la configuración con los motores bajo el ala y
tras 92 iteraciones en la configuración de bajo ruido (motores sobre el ala).

Por su parte, en el caso de la esfera, se ha obtenido la distribución de
presión acústica sobre su superficie cuando dicha esfera se ilumina con una
onda plana de 11,5 kHz que se propaga en la dirección +z. En esta ocasión,
el objeto se ha modelado utilizando una malla con ∼10,2 elementos por
longitud de onda lineal, lo que se traduce en un total de 6001966 facetas
triangulares (N = 6001966). Para este problema, se ha impuesto un error
residual ε ≤ 10−3, lo que supone un total de 14 iteraciones del algoritmo.

En la figura 2.9, se muestra la presión acústica sobre la superficie de la
aeronave en su configuración t́ıpica (motores bajo el ala). La vista desde
la parte inferior izquierda del avión permite observar la concordancia entre
los valores máximos de la presión acústica y la posición de los motores bajo
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(a)

(b)

Figura 2.9: Presión acústica total sobre la superficie de una aeronave Airbus
serie A3xx. Dos motores debajo del ala izquierda. Frecuencia de las fuentes
de ruido: 1 kHz. (a) Módulo. (b) Fase.
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el ala (situados en las coordenadas x1 = 23,5 m, y1 = 41,5 m, z1 = 2,5 m, y
x2 =13 m, y2 =36 m, z2 =3,35 m).

Por su parte, en la figura 2.10, se muestra la presión acústica sobre la
superficie de la misma aeronave, usando una configuración de bajo ruido
(motores sobre el ala). La vista desde la parte superior izquierda del avión
permite apreciar que en esta ocasión también existe una correspondencia
entre los valores máximos de la presión acústica y la nueva ubicación de los
motores (situados, en este caso, en las coordenadas x1 =23,5 m, y1 =41,5 m,
z1 =5,25 m, y x2 =13 m, y2 =36 m, z2 =5,7 m).

Finalmente, en la figura 2.11, se muestra la presión acústica sobre la su-
perficie de la esfera cuando esta se ilumina con una onda plana de 11,5 kHz
que se propaga en la dirección +z. En este caso, la vista utilizada per-
mite observar la parte inferior de la esfera, donde se localizan los valores
máximos de presión acústica y una menor variación en su fase.

2.4.2. Validación

Con el objetivo de comprobar la corrección de los resultados obteni-
dos y aśı validar la implementación paralela y heterogénea del FMM para
sistemas basados en CPU + GPU, se ha recurrido a la comparación con la
implementación para CPU del FMM presentada en [13].

La exactitud de la implementación presentada en este caṕıtulo se ha
evaluado teniendo en cuenta distintas exigencias con respecto al error resi-
dual (inferior a 10−2 en el caso de la aeronave e inferior a 10−3 en el caso
de la esfera). Dicho error residual se define de la siguiente manera:

ε =
‖Kp− g‖2
‖g‖2

, (2.16)

donde ‖·‖2 es la norma eucĺıdea (norma-2), K es la matriz del sistema
(matriz de rigidez), g es el vector de excitación (relacionado con la presión
incidente), y p es la solución numérica correspondiente al sistema Kp = g.

Para cuantificar las diferencias entre los resultados de la implementa-
ción paralela y heterogénea del FMM y la implementación de referencia
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(a)

(b)

Figura 2.10: Presión acústica total sobre la superficie de una aeronave Air-
bus serie A3xx. Dos motores sobre el ala izquierda. Frecuencia de las fuentes
de ruido: 1 kHz. (a) Módulo. (b) Fase.
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(a)

(b)

Figura 2.11: Presión acústica total sobre la superficie de una esfera �4 m
iluminada por una onda plana de 11,5 kHz que se propaga en la dirección
+z. (a) Módulo. (b) Fase.
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(implementación paralela para procesadores convencionales), se ha utiliza-
do tanto el error relativo (εrel) como la ráız cuadrada del error cuadrático
medio (εRMS), definidos de la siguiente manera:

εrel =
‖p̂− p‖2
‖p‖2

, (2.17a)

εRMS =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

|p̂i − pi|2, (2.17b)

donde N es el número de elementos, p es la solución tomada como referencia
(en este caso, obtenida con la implementación para CPU del FMM), y p̂

es la solución que se desea comparar (en esta ocasión, obtenida con la
implementación para CPU + GPU del FMM).

Iteraciones ε εrel εRMS

A3xx
CPU 89 9,7 · 10−3 − −

CPU + GPU 89 9,7 · 10−3 7,9 · 10−4 1,2 · 10−5

Esfera
CPU 14 7,7 · 10−4 − −

CPU + GPU 14 7,7 · 10−4 4,7 · 10−4 6,6 · 10−4

Tabla 2.1: Error de la implementación para CPU + GPU del FMM en
comparación con la implementación del FMM para procesadores conven-
cionales. Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz) y esfera �4 m
(N = 6001966, f = 11,5 kHz).

En la tabla 2.1, se muestra la comparativa de los resultados obtenidos
con la implementación de FMM para CPU + GPU frente a los resultados
obtenidos usando usando la implementación de referencia. En ambos casos
(aeronave y esfera), la diferencia entre la solución heterogénea y la solu-
ción de referencia es menor que el error residual impuesto. Si la tolerancia
exigida requiriese errores residuales de 10−4 o inferiores, la precisión de la
aritmética que se ha utilizado (simple precisión) podŕıa no ser suficiente.
En dichos casos, seŕıa conveniente utilizar aritmética de doble precisión
(números reales de 64 bits y complejos de 128 bits).
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En este caṕıtulo, se describe una nueva herramienta que se basa en el
algoritmo FMM-FFT y que se aplica a la resolución de problemas de disper-
sión acústica. Por una parte, se ha desarrollado una versión dirigida a CPU
convencionales, preparada tanto para sistemas de memoria compartida co-
mo para sistemas de memoria distribuida. Además, al igual que suced́ıa
con la herramienta presentada en el caṕıtulo 2, también se ha desarrolla-
do una versión que puede ejecutarse en equipos con un único procesador
gráfico, en sistemas con múltiples tarjetas gráficas, o en sistemas de me-
moria distribuida cuyos nodos satisfagan una de las dos configuraciones
anteriores.

Con esta herramienta se persigue un objetivo principal, reducir el tiem-
po de ejecución tomando como referencia la implementación del FMM pre-
sentada en el caṕıtulo 2. El lenguaje elegido para llevar a cabo la pro-
gramación de esta herramienta ha sido CUDA C para la implementación
orientada a sistemas heterogéneos con tarjetas gráficas, y C para la imple-
mentación dirigida a sistemas con procesadores convencionales.

En el apartado 3.1, se describen brevemente las diferentes etapas que
componen el algoritmo FMM-FFT, particularizando para el caso de la im-
plementación propia del algoritmo que se ha llevado a cabo en esta Tesis.

Después, en el apartado 3.2, se analizan en detalle las estrategias adop-
tadas en el desarrollo de las diferentes versiones de esta herramienta. Me-
rece la pena resaltar el particionado ideado, tanto en la versión para CPU,
basado en una división del dominio, como en la versión para CPU + GPU,
basado en una división del dominio combinada con una descomposición
funcional [79]. También resulta destacable el uso simultáneo de diferentes
paradigmas de programación paralela, combinando MPI y OpenMP en la
versión para CPU, y recurriendo al uso de MPI, OpenMP y CUDA en la
versión para CPU + GPU.

Finalmente, en el apartado 3.3, se muestran los resultados de validación
utilizados para determinar la corrección de las diferentes implementaciones
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del algoritmo que se han presentado en este caṕıtulo. Por su parte, los
resultados computacionales se muestran en el caṕıtulo dedicado a tal fin,
el caṕıtulo 6.

3.1. Algoritmo FMM-FFT aplicado al problema

de dispersión acústica

Al igual que suced́ıa en el caso del FMM presentado en el caṕıtulo ante-
rior, el FMM-FFT [44, 45] se utiliza como esquema acelerador del método
iterativo empleado, el GMRES [29], elegido por ser un método eficiente y
muy robusto para la resolución de problemas de dispersión acústica [30].

En lo relativo al GMRES, en este caso tampoco ha sido necesario apli-
car reinicios en el algoritmo [29] para los problemas analizados, aunque la
posibilidad de reiniciar el algoritmo se encuentre implementada, evitando
aśı ralentizaciones en la velocidad de convergencia [22].

Por su parte, la implementación desarrollada del FMM-FFT conserva
la misma estructura que el FMM, con una fase de inicialización (setup del
algoritmo) seguida de una fase iterativa cuyo objetivo es converger hacia
la solución del problema, cumpliendo con unos requisitos de exactitud es-
tablecidos previamente. En cada una de las iteraciones, se lleva a cabo un
producto matriz-vector sin calcular de forma expĺıcita la matriz del sistema
(K). Para ello, el producto matriz-vector se sustituye por tres pasos alter-
nativos, el cálculo de las interacciones lejanas, el cálculo de las interacciones
cercanas y la suma de ambas interacciones. En el caso del FMM-FFT, sólo
el cálculo de las interacciones lejanas difiere con respecto del FMM, como
se mostrará en los siguientes puntos.

Las interacciones cercanas, aquellas limitadas a elementos pertenecien-
tes a grupos cercanos entre śı, no satisfacen las condiciones asociadas a las
transformaciones descritas por los teoremas de adición [40], por lo que se
calculan evaluando directamente la parte correspondiente de la matriz del
sistema. Por su parte, el cálculo de las interacciones lejanas puede realizarse
de forma eficiente basándose en los teoremas de adición y en una descom-
posición en ondas planas [127]. Al igual que en el caso del FMM, durante
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la fase de inicialización del algoritmo los N elementos (funciones base) se
dividen en Ng grupos disjuntos. Posteriormente, ya en la fase iterativa, el
cálculo de las interacciones lejanas se lleva a cabo en tres etapas consecuti-
vas: agregación, traslación y desagregación. La representación esquemática
de estos pasos puede verse en la figura 2.1.

La diferencia fundamental entre el FMM y el FMM-FFT se centra en la
forma en la que se lleva a cabo la traslación. En el FMM-FFT, la traslación
se lleva a cabo sustituyendo una convolución tridimensional en el dominio
real por un producto en el dominio transformado.

3.1.1. Inicialización

Al igual que en el FMM, el primer paso del FMM-FFT consiste en la
inicialización o setup del algoritmo. Durante esta fase, las operaciones más
importantes de entre las que se realizan son las siguientes: i) lectura de los
datos de entrada, ii) procesado de la geometŕıa, iii) selección del tamaño
de los grupos, iv) cálculo de la presión incidente, v) cálculo del operador
de traslación. La descripción de las operaciones i) a iv) puede verse en el
punto 2.2.1.

La última de las tareas llevadas a cabo en la inicialización es el cálculo
del operador de traslación (T ). Esta tarea resulta de especial importancia
en el FMM-FFT ya que, dependiendo de cómo se aborde la resolución del
problema, el cálculo y posterior almacenamiento de T podŕıa diferir nota-
blemente respecto del enfoque tomado para el FMM. En esta Tesis, para
el caso del FMM-FFT, el operador de traslación se calcula evitando las
direcciones espaciales redundantes (ver punto 2.3.2.4) y se almacena única-
mente su versión en el dominio real (ver punto 3.2.2.4 para más detalles).
Ambas decisiones permiten lograr unos consumos de memoria moderados
sin penalizar de forma notable los tiempos de ejecución.

3.1.2. Interacciones cercanas

Las interacciones cercanas no satisfacen los teoremas de adición [40] y
debido a ello deben ser evaluadas directamente, lo que requiere el cálculo de
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la radiación producida por cada pareja de bases que pertenezcan al conjunto
de grupos cercanos (véase el caṕıtulo 4 de [13]). Por tanto, el cálculo de las
interacciones cercanas se limita a aquellas bases que pertenecen al mismo
grupo o a grupos vecinos. Al igual que en el caso del FMM, en esta Tesis
se consideran grupos cercanos o vecinos a aquellos grupos cuyos bordes
comparten al menos un punto común, como se mostraba en la figura 2.3).

El coste computacional de la etapa del FMM-FFT dedicada al cálcu-
lo de las interacciones cercanas puede modelarse usando las expresiones
(2.6a) y (2.6b), puesto que el número de operaciones no vaŕıa con respecto
al FMM. A partir del número de operaciones, Oc, se puede obtener el coste
temporal de las interacciones cercanas, Tc, incorporando un factor ajus-
table, Fc, que permita modelar el tiempo por operación para esta etapa.
Este factor permite agrupar en un único valor el número de instrucciones
básicas por operación y la velocidad con la que los procesadores empleados
son capaces de ejecutarlas. Puesto que Fc depende del contexto (implemen-
tación, compilador, hardware, etc.), debe ser estimado y ajustado de forma
experimental.

3.1.3. Interacciones lejanas

En el FMM-FFT las interacciones lejanas se calculan de forma eficiente
basándose en los teoremas de adición y en una descomposición de las ondas
esféricas en ondas planas [127]. El cálculo de dichas interacciones se lleva
a cabo en tres etapas consecutivas: agregación, traslación y desagregación.
Estas etapas se describen brevemente a continuación.

3.1.3.1. Agregación

En la agregación, se representa la radiación producida por las bases
pertenecientes a cada grupo mediante una expansión multipolar de L mul-
tipolos que se sitúan en el centro del grupo. En la figura 2.1, se muestra
una representación esquemática de esta etapa. Para un grupo fuente dado,
la radiación producida por cada función base perteneciente a dicho grupo
se traslada al centro del mismo, donde se suma a la del resto de fuentes
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trasladadas de ese mismo grupo. La agregación conlleva el cálculo de kl
componentes del espacio κ para cada elemento o función base (véase en
más detalle en el caṕıtulo 4 de [13]).

El coste computacional para la agregación puede modelarse usando las
expresiones (2.7a) y (2.7b), ya que esta etapa tampoco sufre modificaciones
en el FMM-FFT. Para obtener el coste temporal a partir del número de
operaciones, nuevamente se incorpora un factor que permite modelar el
tiempo por operación. Como en el caso de las interacciones cercanas, este
factor debe ser estimado y ajustado de forma experimental.

3.1.3.2. Traslación

En el caso del FMM-FFT, esta etapa es de suma importancia, ya que en
ella se centra el principal cambio con respecto al FMM. En la traslación,
la expansión multipolar producida en la agregación se traslada desde el
centro de cada grupo fuente (origen) a todos los centros de aquellos grupos
de observación (destino) que son lejanos. A continuación, las contribuciones
trasladadas se acumulan en el centro de cada grupo de observación para
cada una de las direcciones del espacio κ (véase el caṕıtulo 4 de [13]). Aśı,
al trasladar todas las contribuciones de un grupo en un único paso y no
base a base, se logra diagonalizar el cálculo de las interacciones lejanas. La
figura 2.1 muestra una representación esquemática de esta etapa.

La diferencia entre el FMM-FFT y el FMM se basa en la forma en la que
se lleva a cabo esta etapa. En el caso del FMM-FFT, la traslación realizada
en el FMM (que puede verse como una convolución [44]) se sustituye por
una sucesión de kl FFT directas, productos punto a punto (en el dominio
transformado) y FFT inversas, que permiten obtener las contribuciones
trasladadas para todos los grupos y para todas las direcciones del espacio κ

de forma eficiente. En los puntos 3.2.2.4 y 3.2.5 se mostrará una descripción
más detallada de las particularidades del cálculo del operador de traslación
y de la propia traslación, respectivamente, para el caso concreto del FMM-
FFT paralelo y heterogéneo aplicado a problemas de dispersión acústica.

Tras analizar esta etapa, resulta especialmente interesante estudiar el
nuevo coste computacional de la misma debido al cambio sustancial res-
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pecto del FMM. Para ello, se recurre a las siguientes expresiones:

Ot = kl · nfft ·Q · log(Q), (3.1a)

Tt ≈ Ft ·Ot, (3.1b)

donde Ot refleja el número de operaciones que se llevan a cabo en la tras-
lación, con un total de kl · nfft FFT, donde cada una de ellas tiene una
complejidad computacional O(Q·log(Q)). El número de FFT a realizar por
cada dirección del espacio eucĺıdeo, nfft, depende de la estrategia utilizada
(más detalles en los puntos 3.2.2.4 y 3.2.5), mientras que Q representa el
número total de grupos, incluyendo grupos vaćıos y grupos no vaćıos. Tt
define el coste temporal de la traslación, que nuevamente se deriva a partir
del número de operaciones y de un factor, en este caso Ft, que permite
modelar el tiempo por operación para esta etapa. Puesto que Ft es depen-
diente del contexto, se debe ajustar usando datos emṕıricos obtenidos en
ejecuciones de prueba.

3.1.3.3. Desagregación

La desagregación es la última etapa dentro del cálculo de las interac-
ciones lejanas. En esta etapa, se calcula el campo lejano sobre las bases
de cada grupo mediante la expansión de las componentes del espacio κ,
que son trasladadas desde el centro del grupo al propio elemento, comple-
tando aśı la diagonalización del cálculo de las interacciones lejanas (véase
el caṕıtulo 4 de [13]). En la figura 2.1 del caṕıtulo dedicado al FMM se
muestra una representación esquemática.

El coste computacional para la desagregación se puede modelar utili-
zando las expresiones (2.9a) y (2.9b), puesto que esta etapa es idéntica
en el caso del FMM y del FMM-FFT. Al igual que en el resto de etapas,
el factor utilizado para modelar el tiempo por operación se debe estimar
forma emṕırica.
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3.2. Paralelización para sistemas convencionales

y heterogéneos

Tanto la versión paralela para procesadores convencionales como la ver-
sión paralela y heterogénea orientada a GPU del algoritmo FMM-FFT que
se presentan en este caṕıtulo implementan varias técnicas ideadas para ob-
tener una herramienta eficiente desde el punto de vista computacional. En
el subapartado 3.2.1, se enumeran las decisiones de diseño más destacables.
Posteriormente, en los subapartados 3.2.2 a 3.2.6, se analizan de forma de-
tallada las rutinas desarrolladas para implementar las distintas etapas del
FMM-FFT, ya sea utilizando CPU convencionales o procesadores gráficos.

3.2.1. Decisiones de diseño de la implementación propia

Para llevar a cabo la implementación de las diferentes versiones del
FMM-FFT, se ha proseguido con la aplicación de aquellas técnicas em-
pleadas en la implementación del FMM cuyo uso conserve las ventajas
originales, por ejemplo: el uso de octrees, la minimización de los requisi-
tos de almacenamiento en memoria, el particionado a varios niveles para
aumentar el grado de paralelismo del algoritmo, etc. Asimismo, se han in-
corporado técnicas espećıficas para el caso del FMM-FFT, como se muestra
en los siguientes apartados.

3.2.1.1. Particionado

En lo relativo al particionado, para el FMM-FFT se han utilizado dos di-
seños diferentes, uno para la implementación orientada a procesadores con-
vencionales y otra para la implementación orientada a aceleradores gráficos
(ver figura 3.1). En la versión orientada a CPU, el particionado utilizado
se basa únicamente en una división del dominio. Por su parte, en la versión
orientada a sistemas basados en CPU + GPU se utiliza nuevamente una
estrategia de doble nivel, basada en una descomposición funcional y una
división del dominio, de la misma forma que en el caso del FMM presentado
en el caṕıtulo anterior.
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(a) (b)

Figura 3.1: Orden de ejecución de las etapas del FMM-FFT. (a) Imple-
mentación para procesadores convencionales: sólo división del dominio. (b)
Implementación para sistemas basados en CPU + GPU: descomposición
funcional más división del dominio.

En el caso de la versión para procesadores convencionales, debido a que
la traslación y el cálculo de las interacciones cercanas comparten recursos
hardware (las CPU), no tiene sentido simultanear estas dos etapas compu-
tacionalmente costosas. Por contra, en la versión orientada a aceleradores
gráficos, śı que se pueden llevar a cabo de forma concurrente la traslación
(en CPU) y el cálculo de las interacciones cercanas (en GPU), permitiendo
aśı un uso eficaz de los recursos computacionales disponibles. La decisión
de ejecutar en CPU la traslación se debe a que es la etapa más intensiva en
memoria, por lo que puede beneficiarse del mayor tamaño de la memoria
principal y las cachés asociadas a las CPU.

La división del dominio que se propone en este caso también aborda
el problema de dos formas diferentes dependiendo de la arquitectura a la
que esté dirigida la implementación. A continuación, se muestra de forma
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esquemática cómo se divide el dominio de trabajo en las diferentes etapas
para cada una de las implementaciones.

FMM-FFT para procesadores convencionales:

• Traslación

◦ Asignación a nivel de proceso 7→ por bloques de direcciones
consecutivas

◦ Asignación a nivel de hilo 7→ por direcciones

• Resto de etapas (no interviene el operador de traslación)

◦ Asignación a nivel de proceso 7→ por bloques de grupos con-
secutivos

◦ Asignación a nivel de hilo 7→ por grupos

FMM-FFT para sistemas basados en CPU + GPU:

• Traslación

◦ Asignación a nivel de proceso 7→ por bloques de direcciones
consecutivas

◦ Asignación a nivel de hilo OpenMP 7→ por direcciones

• Resto de etapas (no interviene el operador de traslación)

◦ Asignación a nivel de proceso (GPU) 7→ por bloques de
grupos consecutivos

◦ Asignación a nivel de hilo CUDA 7→ por elementos

Como se puede observar, en todos los casos se logra producir un particio-
nado de doble nivel, de grano grueso y de grano fino.

Por su parte, la figura 3.2 muestra, también de forma esquemática, la
descomposición funcional que permite la ejecución simultánea de la trasla-
ción y las interacciones cercanas, y la división del dominio en dos niveles
para las etapas mencionadas anteriormente, en la implementación paralela
y heterogénea del FMM-FFT.
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Figura 3.2: Particionado diseñado para el FMM-FFT en sistemas basados
en CPU + GPU. Descomposición funcional y división del dominio en varios
niveles.

3.2.1.2. Balanceo de carga

Un reparto equilibrado de la carga de trabajo entre los diferentes proce-
sos paralelos permite reducir el tiempo de ejecución, pero requiere disponer
de la capacidad de estimar, a priori y de forma precisa, el tiempo por itera-
ción. En el caso del FMM-FFT, debido a las diferencias que presentan las
versiones implementadas, se deben utilizar dos expresiones distintas para
modelar el tiempo por iteración. En el caso de la implementación orientada
a sistemas heterogéneos basados en CPU + GPU, la expresión para mode-
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lar el tiempo por iteración se muestra en la ecuación (3.2a) y coincide con
la presentada en la ecuación (2.11) del caṕıtulo dedicado al FMM. Por su
parte, en el caso de la implementación para sistemas basados en CPU con-
vencionales, la expresión utilizada difiere de la anterior debido a la ausencia
de descomposición funcional (la traslación y el cálculo de las interacciones
cercanas no se ejecutan de forma simultánea). En dicho caso, se utiliza la
expresión correspondiente a la ecuación (3.2b).

T hetit ≈ Ta + Ca + máx {Tc, Tt} + Cc + Ct + Td + Cd, (3.2a)

T cpuit ≈ Ta + Ca + Tt + Ct + Td + Cd + Tc + Cc. (3.2b)

Como se puede observar, en ambas expresiones, (3.2a) y (3.2b), se tiene
en cuenta tanto el tiempo de cálculo, T , como el tiempo consumido por las
comunicaciones (intercambio de datos entre procesos), C.

Una vez modelado el tiempo por iteración, y siguiendo con el objetivo de
lograr un reparto equilibrado de la carga de trabajo, se ha vuelto a optar por
el diseño de una estrategia de balanceo de carga a varios niveles. En primer
lugar, se lleva a cabo un reparto estático del trabajo a nivel de proceso
basado en el cálculo del tiempo de ejecución usando las expresiones (3.2a)
y (3.2b). Puesto que el modelado de la computación y de las comunicaciones
permite estimar a priori y de forma precisa el tiempo por iteración, el
balanceo de carga a nivel de proceso ya se puede llevar a cabo durante la
fase de inicialización del algoritmo.

Además, para todas las etapas ejecutadas en CPU, también se dispone
de un balanceo de carga a nivel de hilo, el cual aprovecha los planificadores
dinámicos de OpenMP [96]. Finalmente, para aquellas etapas ejecutadas
en GPU, la gestión de los bloques de hilos CUDA y los warps [112, 111]
que los componen permite equilibrar la carga de trabajo entre los diferentes
multiprocesadores existentes en una GPU.
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3.2.2. Inicialización

Durante la fase de inicialización del algoritmo, se llevan a cabo diversas
operaciones cuya ejecución no vuelve a repetirse a lo largo del algoritmo,
pero que tienen una influencia muy notable en la fase iterativa del FMM-
FFT. Tanto la selección del tamaño de los grupos, como el reparto de
la carga de trabajo, la distribución de datos o el cálculo del operador de
traslación se deben adaptar al diseño ideado para el FMM-FFT. En los
siguientes apartados, se detallan los aspectos más importantes de las tareas
abordadas en la inicialización.

3.2.2.1. Selección del tamaño de grupo

Al igual que en la implementación del FMM presentada en el caṕıtulo
anterior, en el caso del FMM-FFT el tamaño del grupo también se se-
lecciona buscando minimizar el tiempo de ejecución. Utilizando la expre-
sión (3.2a) o (3.2b), dependiendo de la versión del FMM-FFT de la que
se trate en cada caso, se hace una búsqueda para encontrar el tamaño de
grupo que produzca un menor tiempo por iteración.

En este punto, merece la pena comentar que, en el caso de la implemen-
tación para sistemas basados en CPU convencionales, parece evidente que
el tamaño óptimo de los grupos va a ser menor (en términos de longitud
de onda) que el que se escogeŕıa en el caso del FMM. Puesto que en el
FMM-FFT la aceleración lograda se centra en la etapa de la traslación,
esto se va a traducir en un mayor número de grupos más pequeños (más
traslaciones) y, a su vez, en un menor número de direcciones del espacio κ.

Sin embargo, en la implementación para sistemas heterogéneos, la re-
ducción del tamaño de los grupos respecto del tamaño que se seleccionaŕıa
en el caso del FMM no siempre es la mejor solución [116]. Si el tamaño de
los grupos es pequeño, la traslación pasa a tener un mayor peso compu-
tacional, logrando un mejor aprovechamiento de las FFT, pero el cálculo
de las interacciones cercanas pierde peso, lo que puede llegar a ser contra-
producente al ser una etapa cuyo cálculo está notablemente acelerado por
el uso de GPU. Si, por contra, se selecciona un tamaño de grupo grande,
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el cálculo de las interacciones cercanas pasa a tener un peso adecuado a
la aceleración de dicha etapa, pero la traslación mediante FFT pierde pe-
so, resultando en un peor aprovechamiento de las FFT, puesto que deben
realizarse más FFT (debido al aumento en el número de direcciones del
espacio κ) y cada FFT es de menor tamaño (debido a la reducción en el
número de grupos).

Para llevar a cabo la selección del tamaño de grupo, el tiempo consu-
mido por cada etapa del FMM-FFT se modela teniendo en cuenta tanto
la computación como las comunicaciones. El cálculo de cada uno de los
sumandos de las expresiones (3.2a) y (3.2b) se analizará más adelante, en
los puntos 3.2.3 a 3.2.6, donde se estudiarán de forma individualizada las
interacciones cercanas, la agregación, la traslación y la desagregación, tan-
to para la implementación orientada a procesadores convencionales como
para la implementación orientada a sistemas heterogéneos.

3.2.2.2. Reparto de la carga de trabajo

Tras fijar el tamaño de los grupos, la siguiente tarea llevada a cabo en la
inicialización es el reparto y balanceo de la carga de trabajo. Para conseguir
equilibrar la carga de trabajo entre los diferentes procesos paralelos, se debe
tener en cuenta el particionado, analizado previamente en el punto 3.2.1.1.

El algoritmo ideado para el caso del FMM puede aplicarse igualmente
en este caso ya que, de nuevo, el reparto se basa en la división del trabajo
asociado a cada grupo (interacciones cercanas, agregación y desagregación)
o en la división el trabajo vinculado a cada dirección del espacio κ (cálculo
del operador de traslación y traslación).

Para las etapas con un particionado por direcciones, el algoritmo re-
parte entre los diferentes procesos MPI bloques consecutivos de direcciones
consecutivas, utilizando para ello una división eucĺıdea o división entera. En
un problema con kl direcciones y p procesos, se resolverá que los primeros
r procesos (r = kl % p) trabajan con dkl/pe direcciones y los p−r procesos
restantes trabajan con bkl/pc direcciones (d·e y b·c representan la función
techo y suelo, respectivamente). Para las etapas con un particionado por
grupos, el algoritmo reparte bloques de grupos consecutivos, teniendo en
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cuenta la carga de trabajo asociada a cada grupo. Nuevamente, las etapas
se tratan de forma independiente, de tal forma que cada proceso puede
trabajar con distintos grupos para el cálculo de las interacciones cercanas
y para la agregación-desagregación, con el objetivo de alcanzar una carga
computacional lo más homogénea posible.

3.2.2.3. Distribución inicial de datos

Una vez que se reparte la carga de trabajo entre los diferentes procesos,
tienen lugar las comunicaciones en las que se lleva a cabo la distribución
inicial de los datos del problema a resolver.

El proceso ráız, que conoce el rango de grupos asignado a cada proceso,
se encarga de distribuir los datos necesarios entre todos los procesos, prin-
cipalmente datos relacionados con la geometŕıa. Para ello, se utiliza una
comunicación MPI de tipo scatter que sigue el esquema mostrado anterior-
mente en la figura 2.6.

3.2.2.4. Operador de traslación

Dentro de las tareas llevadas a cabo en la fase de inicialización del
algoritmo, el cálculo del operador de traslación puede resultar computacio-
nalmente costoso, especialmente para problemas de gran tamaño. La rutina
encargada de esta tarea resulta especialmente importante en el FMM-FFT
puesto que, dependiendo de las decisiones de diseño tomadas, el almace-
namiento del operador T podŕıa diferir notablemente respecto del mismo
caso para el FMM.

En esta Tesis y para el caso del FMM, el operador de traslación se
calcula y almacena evitando las direcciones espaciales redundantes (ver
punto 2.3.2.4). En el caso del FMM-FFT, el problema del almacenamiento
de T puede atacarse desde dos perspectivas diferentes: primando el tiempo
de ejecución o primando el almacenamiento en memoria.
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Si se busca reducir el tiempo de ejecución, el procedimiento para calcu-
lar y almacenar el operador de traslación durante la fase de inicialización
podŕıa seguir el siguiente esquema:

Calcular el operador T sin compactar, incluyendo grupos vaćıos y
direcciones espaciales redundantes.

Aplicarle una FFT a la versión completa de T para obtener la versión
transformada del mismo.

Eliminar la versión en el dominio real de T .

Almacenar únicamente la versión transformada del operador, F(T ).

Sin embargo, si lo que prima es minimizar los requisitos de almacena-
miento en memoria, el procedimiento para calcular y almacenar el operador
de traslación podŕıa basarse en los siguientes pasos:

Durante la fase de inicialización:

• Calcular y almacenar el operador T de forma compacta, evitan-
do grupos vaćıos, cercanos, y direcciones espaciales redundantes.

Durante la fase iterativa, en la etapa de traslación y para cada direc-
ción del espacio κ:

• Desplegar la parte de T que se corresponde con la dirección del
espacio κ a tratar (pasando de una versión compactada a una
completa).

• Aplicar una FFT para obtener la versión transformada de la
parte de T con la que se está trabajando.

• Llevar a cabo la traslación para la dirección actual (ver pun-
to 3.2.5).

• Eliminar la versión de T en el dominio espectral.

Cada una de las estrategias mostradas en los párrafos anteriores pre-
senta pros y contras, por lo que resulta conveniente analizarlos antes de
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decantarse por una de ellas. En la estrategia en la que se prima el tiempo
de ejecución, el número de transformadas a realizar en la traslación (en ca-
da iteración), una FFT y una IFFT por dirección del espacio κ, es menor
que en el caso de la estrategia en la que se prima el almacenamiento en
memoria, donde se realizan dos FFT y una IFFT por dirección del espacio
κ. Sin embargo, en la estrategia en la que se prima el tiempo los requisitos
de almacenamiento para T pueden llegar a ser mucho mayores que en la
estrategia en la que se prima la memoria. En el primer caso, se mantiene en
memoria una copia del operador en el dominio espectral en su forma des-
plegada (no se pueden aprovechar las direcciones espaciales redundantes).
Por contra, en el segundo caso, sólo es necesario mantener en memoria el
operador en el dominio real, en su forma compactada, y la parte del ope-
rador en el dominio espectral en su forma desplegada correspondiente a
una única dirección del espacio κ (aquella sobre la que se está operando
actualmente).

En esta Tesis, tras realizar un análisis experimental para problemas de
diferente tamaño resueltos utilizando un número variable de procesos, se
ha optado por la estrategia que prima la minimización de los requisitos de
almacenamiento en memoria. En el punto dedicado a la etapa de la tras-
lación, 3.2.5, se explicará de forma detallada las implicaciones de utilizar
esta estrategia en dicha etapa.

Tanto en el caso de la implementación para procesadores convenciona-
les como en el caso de la implementación heterogénea para procesadores
gráficos, la rutina encargada de esta tarea es la misma, puesto que se eje-
cuta sólo en las CPU. Por ello, y puesto que en esta Tesis se ha decidido no
mantener en memoria la versión transformada de T , la estrategia seguida
para calcular el operador de traslación se corresponde con la mostrada en
el algoritmo 2.1 dentro del caṕıtulo dedicado al FMM.

En este caso, al finalizar el cálculo de T tampoco se lleva a cabo ningún
tipo de comunicación. Cada proceso calcula y almacena la parte del ope-
rador que va a utilizar en la traslación, por lo que no se necesita realizar
ningún intercambio de datos.
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3.2.3. Interacciones cercanas

El cálculo de las interacciones entre elementos cercanos es, junto con
la traslación, el paso más costoso del FMM-FFT desde el punto de vista
computacional. Puesto que la versión paralela y heterogénea es idéntica a la
presentada en el caṕıtulo 2 y detallada en el algoritmo 2.2, en este apartado
se explican únicamente las técnicas utilizadas para la versión orientada a
procesadores convencionales, basadas en el uso de MPI + OpenMP. Para
ello, se muestra el pseudocódigo correspondiente al algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1 Interacciones cercanas usando MPI y OpenMP.
Entrada: MiRango, h, PrimerGrupoc, UltimoGrupoc, NumElementos,

NumElementosCercanos, DatosGeop, Iterandop.
Salida: Cercanas contiene las interacciones cercanas de cada elemento.

1: {Cálculo}
2: {Para los grupos a tratar por el proceso MiRango}
3: #pragma omp parallel for num threads(h)
4: para g = PrimerGrupoc[MiRango] hasta UltimoGrupoc[MiRango]

hacer
5: gp = g − PrimerGrupoc[MiRango]
6: DatosCercanos = EmpaquetaDatos(gp, DatosGeop, Iterandop)
7: {Para cada elemento del grupo actual}
8: para i = 0 hasta NumElementos[g]− 1 hacer
9: e = PrimerElemento(g) + i

10: ep = e− PrimerElemento(PrimerGrupoc[MiRango])
11: Cercanasp[ep] = ImpedanciaMutua(ep,

NumElementosCercanos[g], DatosCercanos)
12: fin para
13: fin para
14: {Comunicaciones}
15: Gather(Cercanasp, Cercanas, 0)

Con el objetivo de facilitar la comprensión de los diferentes pseudocódi-
gos y mantener la coherencia con el caṕıtulo anterior, las variables y rutinas
comunes con los algoritmos presentados previamente conservan el mismo
nombre y representan la misma información. Por su parte, i indica la posi-
ción relativa de un elemento dentro de su grupo, e es el ı́ndice de la posición
absoluta del elemento actual, y ep marca la posición relativa (contando



3.2. Paralelización para sistemas convencionales y heterogéneos 99

desde el primer elemento asignado a un proceso dado) del elemento ac-
tual. Los arrays NumElementos, y NumElementosCercanos tienen Ng

posiciones en las que se almacenan el número de elementos y el número
de elementos cercanos de cada grupo, respectivamente. La rutina auxiliar
EmpaquetaDatos permite encapsular en la estructura DatosCercanos to-
dos los datos necesarios para calcular las interacciones cercanas relativas al
grupo actual, utilizando información relativa a la geometŕıa (DatosGeop)
y el array que contiene la parte asignada del iterando actual (Iterandop).

En las ĺıneas 3 y 4 del algoritmo 3.1, se muestra el doble nivel utilizado
para dividir el trabajo computacional en esta etapa del FMM-FFT. En este
caso, se realiza un reparto de la carga a nivel de grupo tanto para la división
de grano más grueso (a nivel de procesos MPI) como para la división de
grano más fino (a nivel de hilos OpenMP). Nuevamente, al existir múltiples
procesos paralelos, no hay un único proceso encargado de iterar desde el
primer hasta el último grupo, sino que los distintos procesos trabajan con
un subconjunto de grupos consecutivos. A su vez, los hilos asociados a
cada proceso se reparten de forma dinámica los grupos con los que deben
trabajar, usando para ello la directiva de OpenMP schedule(dynamic).

Una vez que todos los procesos completan el cálculo de las contribu-
ciones cercanas correspondientes a los elementos de sus grupos, comienza
un peŕıodo de comunicaciones que tiene como objetivo que el proceso ráız
reúna los datos calculados por los diferentes procesos, para aśı componer
el array Cercanas que debe contener las interacciones cercanas de todos
los elementos. Para ello, se utiliza una comunicación global de tipo gather
como la mostrada en el caso del FMM en la figura 2.7.

Tras analizar los pseudocódigos correspondientes a esta etapa, ya se
pueden modelar aquellas partes de las ecuaciones (3.2a) y (3.2b) relativas a
las interacciones cercanas. Nuevamente, conviene recalcar que la estimación
del tiempo dedicado a cada etapa se realiza antes de comenzar con la fase
iterativa, durante la inicialización del algoritmo.

Por una parte, en la implementación heterogénea para GPU tendŕıamos:
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Tc ≈ Fc · npi ·
∑Ng−1

i=0 ni · n(c)
i

p

+ β′ ·
Bz ·N +

∑Ng−1
i=0 Bgeo · n(c)

i

p
, (3.3a)

Cc ≈ β · N
p
, (3.3b)

es decir, exactamente el mismo modelo que en el caso del FMM, analizado
en el caṕıtulo anterior en el punto 2.3.3.

Por otra parte, en la implementación paralela para sistemas basados
únicamente en CPU, tendŕıamos:

Tc ≈ Fc · npi ·
∑Ng−1

i=0 ni · n(c)
i

p · h
, (3.4a)

Cc ≈ β · N
p
, (3.4b)

donde se tiene en cuenta tanto el número de procesos (p) como el número
de hilos por proceso (h). En este caso, la carga de trabajo se divide entre el
total de p ·h hilos y ya no hay transferencias a través del bus PCI Express.
Para calcular el tiempo consumido por las comunicaciones de tipo MPI, se
tienen en cuenta tanto el tamaño de los mensajes como el factor ajustable
β que refleja la capacidad de la red de interconexión. Las comunicaciones
modeladas en la ecuación (3.4b) (y en la ecuación (3.3b)) se corresponden
con una rutina MPI de tipo gather idéntica a la esquematizada para el caso
del FMM en la figura 2.7.

3.2.4. Agregación

En este caso, la versión paralela y heterogénea (implementación para
GPU) también es idéntica a la presentada en el caṕıtulo 2, detallada en el
algoritmo 2.3. Por ello, en este apartado se explican únicamente las técni-
cas utilizadas para la versión orientada a procesadores convencionales, cuya
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implementación está basada en el uso combinado de MPI y OpenMP. A
continuación, en el algoritmo 3.2, se muestra el pseudocódigo correspon-
diente a la implementación para CPU. Nuevamente, las variables comunes
con los algoritmos presentados con anterioridad conservan el mismo nombre
y representan la misma información.

Algoritmo 3.2 Agregación usando MPI y OpenMP.
Entrada: MiRango, h, PrimerGrupoa, UltimoGrupoa, kl,

NumElementos, npi, DatosGeop, Iterandop, Agregp (inicializa-
do a 0).

Salida: AgregTp contiene las contribuciones requeridas por el proceso
MiRango para la traslación.

1: {Cálculo}
2: {Para los grupos a tratar por el proceso MiRango}
3: #pragma omp parallel for num threads(h)
4: para g = PrimerGrupoa[MiRango] hasta UltimoGrupoa[MiRango]

hacer
5: {Para cada elemento perteneciente al grupo actual}
6: para i = 0 hasta NumElementos[g]− 1 hacer
7: ep = PrimerElemento(g) + i

− PrimerElemento(PrimerGrupoa[MiRango])
8: {Para cada punto de integración}
9: para pto = 0 hasta npi − 1 hacer

10: DatosInt = CalculaP tosIntegracion(ep, DatosGeop, pto)
11: {Para cada dirección del espacio κ}
12: para k = 0 hasta kl − 1 hacer
13: ap = (g − PrimerGrupoa[MiRango]) · kl + k
14: Agregp[ap] = Agregp[ap] + ContribAg(ep, g, pto, k,

DatosGeop, DatosInt, Iterandop[ep])
15: fin para
16: fin para
17: fin para
18: fin para
19: {Comunicaciones}
20: EnvioRecepcion(Agregp, AgregTp)

En esta etapa del FMM-FFT, los diferentes procesos paralelos también
trabajan con un subconjunto de grupos consecutivos, de tal forma que,
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entre todos los procesos, llevan a cabo los cálculos asociados al total de
grupos (Ng). Los arrays PrimerGrupoa y UltimoGrupoa, que definen el
intervalo de grupos con los que debe trabajar cada proceso, también son
generados en este caso por el algoritmo de balanceo de carga en la fase de
inicialización. Al igual que suced́ıa en el caso del FMM, el reparto de grupos
para la agregación no tiene por qué coincidir con el reparto obtenido para
el caso de las interacciones cercanas.

En las ĺıneas 3 y 4 puede observarse el reparto de la carga de trabajo a
doble nivel. La ĺınea 4 es el resultado del reparto a nivel de proceso (grano
grueso), mientras que la ĺınea 3 define el reparto a nivel de hilo (grano
más fino). Con objeto de lograr un reparto de la carga de trabajo lo más
equilibrado posible, en este caso los hilos OpenMP también toman de forma
dinámica los grupos asignados a cada proceso.

Las comunicaciones que tienen lugar tras el cálculo de las contribuciones
agregadas siguen el mismo diseño espećıfico presentado en el caṕıtulo ante-
rior y representado de forma esquemática en la figura 2.8. Con esta técnica,
en p− 1 pasos, todos los procesos disponen de la información relativa a sus
direcciones del espacio κ para todos los grupos. Asimismo, conviene enfa-
tizar que cada proceso recibe sólo los datos para aquellas direcciones con
las que va a trabajar en la etapa de traslación.

Una vez analizados los pseudocódigos correspondientes a esta etapa,
ya se pueden modelar aquellas partes de las ecuaciones (3.2a) y (3.2b)
relativas a la agregación, teniendo en cuenta tanto el número de operaciones
asociadas a cada proceso como el peso de los mensajes intercambiados en
las comunicaciones.

En el caso de la implementación heterogénea para GPU tendŕıamos:

Ta ≈ Fa · npi ·
kl ·N
p

+ β′ · Bgeo ·N +Bz · kl ·Ng

p
, (3.5a)

Ca ≈ β · (p− 1) · kl ·Ng

p2
, (3.5b)

es decir, el mismo modelo que para el caso de la agregación en la imple-
mentación paralela y heterogénea del FMM, analizado en el punto 2.3.4 del
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caṕıtulo anterior.

Por su parte, en el caso de la implementación paralela para sistemas
basados únicamente en procesadores convencionales, tendŕıamos:

Ta ≈ Fa · npi · kl ·
N

p · h
, (3.6a)

Ca ≈ β · (p− 1) · kl ·Ng

p2
, (3.6b)

donde se tiene en cuenta tanto el número de procesos MPI (p) como el
número de hilos OpenMP por proceso (h) en la división de la carga de
trabajo. Nuevamente, se utiliza un factor obtenido emṕıricamente (Fa) pa-
ra modelar el tiempo por operación y aśı estimar el valor del tiempo de
ejecución a partir del número de operaciones. Por su parte, como se puede
observar, las comunicaciones son idénticas en ambas implementaciones.

3.2.5. Traslación

La etapa de traslación es especialmente importante en el algoritmo
FMM-FFT, puesto que en esta etapa se centra la gran diferencia con el
algoritmo FMM del que deriva. Es un paso costoso desde el punto de vista
computacional y además muy intensivo en memoria.

Debido a las decisiones tomadas al diseñar el particionado, esta etapa se
ejecuta sólo en las CPU (ver algoritmo 3.3), incluso en la versión orientada
a procesadores gráficos. En dicha versión, al mismo tiempo que las GPU
trabajan en el cálculo de la interacciones cercanas, los procesadores conven-
cionales llevan a cabo la traslación. Nuevamente, se ha recurrido al uso de
la construcción sections de OpenMP para definir dos secciones paralelas,
una para la traslación y otra para las interacciones cercanas. Sin embargo,
dichas secciones no sirven para ejecutar de forma concurrente y paralela la
propia traslación. Por tanto, además de la descomposición funcional resul-
tante del uso de secciones paralelas, se debe disponer de suficientes hilos
para abordar la traslación usando todos los núcleos disponibles en las CPU
empleadas. Para ello, se habilita el uso del paralelismo anidado mediante la
instrucción omp_set_nested(1). Aśı, cada proceso MPI puede ejecutar la
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traslación de forma paralela y, además, se dispone de un hilo independiente
que controla el acelerador gráfico encargado del cálculo de las interacciones
cercanas. Asimismo, cabe mencionar que en la versión orientada a proce-
sadores convencionales no es necesario recurrir a esta solución, ya que la
traslación y el cálculo de las interacciones cercanas no se ejecutan de forma
concurrente debido a que utilizan los mismos recursos hardware.

Algoritmo 3.3 Traslación usando MPI y OpenMP.
Entrada: MiRango, h, PrimeraDir, UltimaDir, Ng, Q, DatosGeop,

CombCen, AgregTp, Tp, Trasp (inicializado a 0).
Salida: TrasDp contiene las contribuciones requeridas por el proceso

MiRango para la desagregación.
1: {Cálculo}
2: ndir = UltimaDir[MiRango]− PrimeraDir[MiRango] + 1
3: fftw plan with nthreads(hfft)
4: {Para las direcciones del espacio κ asignadas al proceso MiRango}
5: #pragma omp parallel num threads(hdir)
6: para k = 0 hasta ndir − 1 hacer
7: T +

p = ExtiendeT (Tp, k,DatosGeop, CombCen)
8: AgregT+

p = ExtiendeA(AgregTp, k,DatosGeop, Ng)
9: fftw execute dft(directa, T +

p , T +
p )

10: fftw execute dft(directa,AgregT+
p , AgregT

+
p )

11: #pragma omp parallel for num threads(hfft)
12: para i = 0 hasta NumMuestras− 1 hacer
13: Tras+p [i] = AgregT+

p [i] · T +
p [i]

14: fin para
15: fftw execute dft(inversa, Tras+p , T ras

+
p )

16: para g = 0 hasta Ng − 1 hacer
17: tp = g · ndir + k
18: Trasp[tp] = Extrae(Tras+p , g,DatosGeop)
19: fin para
20: fin para
21: {Comunicaciones}
22: EnvioRecepcion(Trasp, T rasDp)

En el pseudocódigo 3.3, CombCen es el array auxiliar que contiene las
correspondencias entre las posiciones de los centros de los Ng grupos no
vaćıos y las posiciones de los datos dentro del operador de traslación, en
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el dominio real y en su forma compactada, de cada proceso (Tp). Por su
parte, la rutina auxiliar ExtiendeT permite obtener, a partir del opera-
dor de traslación en su forma compactada (Tp), el operador de traslación
en su forma desplegada para la dirección actual k (T +

p ). De forma simi-
lar, ExtiendeA permite obtener, a partir de las contribuciones agregadas
(AgregTp), un array extendido (AgregT+

p ) que contiene las contribuciones
agregadas para la dirección actual teniendo en cuenta todos los grupos y
que se rellena además con ceros hasta igualar el tamaño de T +

p . Conviene
aclarar que sólo aquellas posiciones de AgregT+

p que se correspondan con
grupos no vaćıos contendrán información relevante, mientras que el resto
se mantendrán con un valor nulo. Finalmente, la rutina Extrae permite
obtener las contribuciones trasladadas para los Ng grupos no vaćıos y la
dirección actual k a partir del array Tras+p , el cual contiene información
espuria debida a los grupos vaćıos y al zero padding.

En el bucle más externo del algoritmo 3.3, que comienza en la ĺınea 6, se
llevan a cabo de manera simultánea dos de los niveles del particionado de la
carga de trabajo para esta etapa del FMM-FFT. El primer nivel, de grano
más grueso, permite dividir la carga de trabajo entre los diferentes procesos
MPI. En este caso, el particionado se produce a nivel de dirección de forma
que cada proceso paralelo se encarga de un subconjunto de direcciones del
espacio κ consecutivas. De esta manera, entre todos los procesos se tratan
las kl direcciones. Los arrays PrimeraDir y UltimaDir son generados por
el algoritmo de balanceo de carga en la fase de inicialización y definen
el intervalo de direcciones que debe tratar cada proceso. Por su parte, el
segundo nivel de particionado se encuentra definido en las ĺıneas 5 y 6 del
algoritmo 3.3. En esta ocasión, el particionado también se produce a nivel
de dirección, de forma que cada uno de los hdir hilos OpenMP se encarga de
un subconjunto de las ndir direcciones que debe tratar su proceso padre.

Además de los dos niveles de particionado detallados en el párrafo an-
terior, también se ha ideado un tercer nivel de particionado, de grano más
fino, que permite aumentar el nivel de paralelismo disponible en esta etapa.
Este tercer nivel, que comprende desde la ĺınea 9 hasta la ĺınea 15, permite
paralelizar las FFT directas e inversa, aśı como el producto punto a punto
llevado a cabo en las ĺıneas 12 a 14. En este punto, resulta necesario des-
tacar que el número de hilos utilizados en los dos niveles más finos (hdir y
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hfft) es tal que hdir · hfft = h, cumpliendo aśı con el uso de h hilos por
proceso para la traslación.

En el caso de la implementación propia de la traslación para el FMM-
FFT, reflejada en el algoritmo 3.3, se recurre al uso de la FFT y la FFT
inversa implementadas en la libreŕıa FFTW [139]. Se ha escogido dicha li-
breŕıa por ser libre, gratuita, multi-plataforma, multi-hilo, y permitir obte-
ner un rendimiento a la altura de las libreŕıas comerciales de uso habitual.
Resulta especialmente interesante el hecho de que la libreŕıa FFTW sea
multi-hilo, ya que esto permite disponer de un tercer nivel de paralelismo,
para la ejecución de FFT directas e inversa, como ya se ha mencionado
en el párrafo anterior. Con la instrucción utilizada en la ĺınea 3, se con-
figura la libreŕıa para que ejecute todas las FFT (tanto las dos directas
como la inversa) de forma paralela y utilizando hfft hilos. Asimismo, las
tres FFT empleadas en esta etapa se han configurado para que sean de
tipo in-place, de forma que el resultado se almacena en el propio array
de entrada, minimizando el uso de memoria. Finalmente, también merece
la pena destacar que el número de muestras utilizadas para llevar a cabo
la FFT (NumMuestras en el algoritmo 3.3), se selecciona de forma que
NumMuestras ≥ 8Q, pero buscando siempre el menor número de mues-
tras que sea múltiplo de 2, 3, 5, o 7, con el objetivo de lograr un rendimiento
óptimo del algoritmo empleado por la libreŕıa FFTW.

Como se comentó en el apartado dedicado a la estrategia para calcular
el operador de traslación (ver punto 3.2.2.4), en la implementación propia
del FMM-FFT presentada en este caṕıtulo y entre las dos alternativas
estudiadas, se ha optado por un diseño en el que no se almacena la versión
del operador de traslación en el domino espectral. Esto resulta en una
implementación ligeramente más lenta, puesto que se realizan dos FFT y
una IFFT en lugar de una única FFT y una IFFT, pero que tiene unos
requisitos de memoria notablemente menores que su alternativa. Aún aśı,
merece la pena mencionar un caso ĺımite en el que la alternativa basada
en el almacenamiento del operador de traslación en su versión espectral
puede resultar interesante: cuando el número de procesos MPI es tal que la
cantidad de direcciones del espacio κ asignadas a cada proceso es próxima
a uno (kl/p ≈ 1), el almacenamiento del operador de traslación en su forma
desplegada ya no supone un sobrecoste puesto que, incluso en la estrategia
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que prima la memoria, se debe contar con el operador desplegado, al menos,
para una dirección.

Tras la parte dedicada al cálculo, una vez que todos los procesos comple-
tan las traslaciones asociadas a sus direcciones, comienza un nuevo peŕıodo
de comunicaciones que sigue una estructura idéntica al que se lleva a cabo
tras la agregación. Por tanto, se utiliza nuevamente el esquema de comu-
nicaciones ejemplificado en la figura 2.8 del caṕıtulo dedicado al FMM.
En resumen, tras p − 1 pasos, los procesos logran disponer de la informa-
ción correspondiente a todas las direcciones para los grupos que necesitan
(aquellos asignados por el algoritmo de balanceo de carga), todo ello mini-
mizando las transferencias de datos entre procesos.

Una vez analizada esta etapa de forma detallada, puede llevarse a cabo
el modelado de los sumandos de las ecuaciones (3.2a) y (3.2b) correspon-
dientes con la traslación. Al igual que en el resto de etapas, se tienen en
cuenta tanto el número de operaciones asignadas a cada proceso como el
peso de los mensajes MPI intercambiados:

Tt ≈ Ft ·
kl
p · h

·Q · log(Q), (3.7a)

Ct ≈ β · (p− 1) · kl ·Ng

p2
, (3.7b)

donde Q representa el número total de grupos (vaćıos y no vaćıos) y Ft
es el factor ajustable utilizado para modelar el tiempo por operación en
esta etapa. Como en el resto de etapas, este factor se estima utilizando da-
tos emṕıricos y depende del sistema (hardware, software, middleware, etc.)
empleado. Por simplicidad, en este caso, Ft también encapsula el número
de FFT por dirección (ver punto 3.1.3.2). Al igual que en el caso de la
agregación, puede comprobarse que el esquema de comunicaciones utiliza-
do (ver figura 2.8) es escalable, de forma que al aumentar el número de
procesos se reduce el peso de las comunicaciones. Puesto que esta etapa se
ejecuta sólo en CPU tanto en la implementación para procesadores conven-
cionales como en la implementación orientada a procesadores gráficos, las
expresiones (3.7a) y (3.7b) son perfectamente válidas para ambas versiones.
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3.2.6. Desagregación

Puesto que la principal diferencia entre los algoritmos FMM y FMM-
FFT se encuentra en la traslación y en el cálculo del propio operador de
traslación, nuevamente la implementación para GPU es idéntica a la pre-
sentada en el punto 2.3.6 del caṕıtulo anterior. Teniendo esto en cuenta,
este subapartado se centra en la explicación de las técnicas utilizadas en la
versión para procesadores convencionales, cuya implementación está basa-
da en el uso de MPI y OpenMP.

Para comenzar con el análisis de la desagregación en la implementación
propia del FMM-FFT para CPU, se muestra el pseudocódigo correspon-
diente al algoritmo 3.4. Como en el caso de los subapartados anteriores, las
variables comunes con algoritmos ya presentados tienen el mismo nombre
y representan la misma información.

Al igual que en la agregación y en el cálculo de las interacciones cer-
canas, los diferentes procesos trabajan con un subconjunto de grupos con-
secutivos de forma que, entre todos ellos, se trata el conjunto de los Ng

grupos no vaćıos. Los arrays PrimerGrupoa y UltimoGrupoa, creados en
la fase de inicialización por el algoritmo de balanceo de carga, definen el
intervalo de grupos con los que debe trabajar cada proceso MPI. Como se
indicaba en el caṕıtulo anterior, la asignación de grupos para la agregación
y para la desagregación es la misma, puesto que el coste computacional de
la agregación es proporcional al de la desagregación (ver ecuaciones (2.7a)
y (2.9a)).

Las ĺıneas 3 y 4 del algoritmo 3.4 definen el reparto de la carga de
trabajo a nivel de proceso (grano grueso) y a nivel de hilo (grano más
fino), respectivamente. Puesto que el trabajo asociado a cada grupo vaŕıa
según el número de elementos del mismo, para lograr un reparto de la carga
lo más equilibrado posible, en este caso los hilos también toman los grupos
asignados a su proceso padre de forma dinámica, usando la planificación
schedule(dynamic) para la paralelización con OpenMP.

Una vez que todos los procesos finalizan con el cálculo de las contribu-
ciones lejanas correspondientes a los elementos de sus grupos asignados y
almacenadas en los arrays Lejanasp, comienza un nuevo peŕıodo de comu-
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Algoritmo 3.4 Desagregación usando MPI y OpenMP.
Entrada: MiRango, h, PrimerGrupoa, UltimoGrupoa, kl,

NumElementos, DatosGeop, TrasDp, Iterandop, Lejanasp (ini-
cializado a 0).

Salida: Lejanas contiene las interacciones lejanas de cada elemento.
1: {Cálculo}
2: {Para los grupos a tratar por el proceso MiRango}
3: #pragma omp parallel for num threads(h)
4: para g = PrimerGrupoa[MiRango] hasta UltimoGrupoa[MiRango]

hacer
5: {Para cada elemento perteneciente al grupo actual}
6: para i = 0 hasta NumElementos[g]− 1 hacer
7: ep = PrimerElemento(g) + i

− PrimerElemento(PrimerGrupoa[MiRango])
8: {Para cada dirección del espacio κ}
9: para k = 0 hasta kl − 1 hacer

10: tp = (g − PrimerGrupoa[MiRango]) · kl + k
11: Lejanasp[ep] = Lejanasp[ep] + ContribDis(ep, g, k,

DatosGeop, T rasDp[tp], Iterandop[ep])
12: fin para
13: fin para
14: fin para
15: {Comunicaciones}
16: Gather(Lejanasp, Lejanas, 0)

nicaciones. El objetivo de esta comunicación es que el proceso ráız reúna
toda la información calculada por los procesos, de forma que, a partir de la
información contenida en los arrays parciales Lejanasp, pueda componerse
el array completo Lejanas que pasará a contener las interacciones lejanas
sobre todos los elementos de la geometŕıa. Esta comunicación se lleva a
cabo utilizando una rutina MPI de tipo gather, idéntica a la utilizada en el
caso de las interacciones cercanas y que sigue un esquema como el mostrado
en la figura 2.7 del caṕıtulo previo.

Después del peŕıodo de comunicaciones, cuando el proceso ráız ya dis-
pone de todas las contribuciones lejanas, se lleva a cabo la suma elemento
a elemento del array Lejanas y el array Cercanas, y se obtiene, de esta
forma, el vector solución para la iteración actual.
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Una vez analizados los algoritmos relativos a esta etapa, ya se pueden
modelar las partes de las ecuaciones (3.2a) y (3.2b) correspondientes a
la desagregación. Nuevamente, se tienen en cuenta tanto el número de
operaciones como el peso de las comunicaciones.

En el caso de la implementación heterogénea para GPU tendŕıamos:

Td ≈ Fd ·
kl ·N
p

+ β′ · Bgeo ·N +Bz · kl ·Ng

p
, (3.8a)

Cd ≈ β · N
p
, (3.8b)

que coincide con el modelo para la desagregación en la implementación
paralela y heterogénea del FMM, analizado en el caṕıtulo anterior dentro
del punto 2.3.6, ya que esta fase es idéntica en el FMM y en el FMM-FFT.

Por su parte, en el caso de la implementación paralela sólo para CPU,
tendŕıamos:

Td ≈ Fd · kl ·
N

p · h
, (3.9a)

Cd ≈ β · N
p
, (3.9b)

donde puede apreciarse cómo se tiene en consideración tanto el número de
procesos (p) como el número de hilos por proceso (h) para la división de
esta etapa del problema. Como sucede en las etapas anteriores, también se
recurre al uso un factor obtenido emṕıricamente (en este caso, Fd). Dicho
factor permite modelar el tiempo por operación con objeto de poder estimar
el tiempo de ejecución a partir del número de operaciones. Asimismo, como
se puede observar en las ecuaciones (3.8b) y (3.9b), las comunicaciones son
idénticas en ambas implementaciones (sólo CPU y CPU + GPU).

3.3. Resultados

En esta sección, se validan los resultados obtenidos con las diferentes
implementaciones del FMM-FFT presentadas en este caṕıtulo. Los proble-
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mas utilizados son los mismos que para el caso del FMM (ver punto 2.4),
por lo que, en esta ocasión, se omiten los resultados relativos a la represen-
tación de la presión acústica sobre los objetos analizados. Nuevamente, los
datos de tiempo de ejecución, consumo de memoria, aceleración y eficien-
cia asociados a los problemas analizados se muestran en el caṕıtulo 6 (ver
puntos 6.2 y 6.3).

3.3.1. Validación

Para comprobar la corrección de los resultados obtenidos con las im-
plementaciones del FMM-FFT presentadas en este caṕıtulo, se ha llevado
a cabo una comparación entre dichas implementaciones y sus equivalen-
tes para el caso del FMM. Asimismo, se ha comparado la implementación
paralela y heterogénea del FMM-FFT con la implementación del mismo
algoritmo para procesadores convencionales.

La exactitud de las implementaciones del FMM-FFT presentadas en
este caṕıtulo se ha evaluado teniendo en cuenta diferentes valores objetivo
para el error residual: ε ≤ 10−2 en el caso de la aeronave y ε ≤ 10−3 para
la esfera (ver definición de ε en la ecuación (2.16)).

Para medir de forma cuantitativa las diferencias existentes entre los
resultados obtenidos con las implementaciones del FMM-FFT (sólo CPU y
CPU + GPU) y las implementaciones de referencia (basadas en el FMM),
se ha utilizado tanto el error relativo (εrel) como la ráız cuadrada del error
cuadrático medio (εRMS), definidos en las ecuaciones (2.17a) y (2.17b),
respectivamente.

En la tabla 3.1, se muestra una comparación de los resultados ofrecidos
por la implementación del FMM-FFT para sistemas basados en procesa-
dores convencionales y los resultados obtenidos con la implementación del
FMM para el mismo tipo de sistemas (utilizada como referencia). En am-
bos casos (aeronave y esfera), la diferencia entre la solución obtenida con el
FMM-FFT y la solución de referencia es menor que el error residual fijado.

Por su parte, en la tabla 3.2, se muestra una comparativa de los resulta-
dos proporcionados por la implementación heterogénea del FMM-FFT y los
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Iteraciones ε εrel εRMS

A3xx
FMM 89 9,7 · 10−3 − −

FMM-FFT 89 9,7 · 10−3 6,0 · 10−4 9,1 · 10−6

Esfera
FMM 14 7,7 · 10−4 − −

FMM-FFT 14 7,7 · 10−4 4,2 · 10−4 6,0 · 10−4

Tabla 3.1: Error de la implementación del FMM-FFT en comparación
con la implementación del FMM para procesadores convencionales. Air-
bus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz) y esfera �4 m (N = 6001966,
f = 11,5 kHz).

resultados obtenidos con la implementación heterogénea del FMM para el
mismo tipo de sistemas (implementación de referencia). Nuevamente, para
ambos problemas la diferencia entre la solución ofrecida por el FMM-FFT
y la solución de referencia es menor que el error residual fijado.

Finalmente, en la tabla 3.3, se muestra una comparación de los re-
sultados obtenidos con las dos implementaciones del FMM-FFT presen-
tadas en este caṕıtulo: para sistemas basados en procesadores convencio-
nales (utilizada como referencia) y para sistemas heterogéneos basados en

Iteraciones ε εrel εRMS

A3xx
FMM 89 9,7 · 10−3 − −

FMM-FFT 89 9,7 · 10−3 7,0 · 10−4 1,1 · 10−5

Esfera
FMM 14 7,7 · 10−4 − −

FMM-FFT 14 7,7 · 10−4 4,1 · 10−4 5,8 · 10−4

Tabla 3.2: Error de la implementación del FMM-FFT en comparación
con la implementación del FMM-FFT para sistemas heterogéneos del tipo
CPU + GPU. Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz) y esfera �4 m
(N = 6001966, f = 11,5 kHz).
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Iteraciones ε εrel εRMS

A3xx
CPU 89 9,7 · 10−3 − −

CPU + GPU 89 9,7 · 10−3 5,8 · 10−4 8,7 · 10−6

Esfera
CPU 14 7,7 · 10−4 − −

CPU + GPU 14 7,7 · 10−4 3,6 · 10−4 5,2 · 10−4

Tabla 3.3: Error de la implementación para CPU + GPU del FMM-FFT
en comparación con la implementación del FMM-FFT para procesadores
convencionales. Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz) y esfera �4 m
(N = 6001966, f = 11,5 kHz).

CPU + GPU. En ambos problemas se observa que la diferencia entre ambas
soluciones es menor que el error residual marcado como objetivo.





Caṕıtulo 4

Cálculo de la presión total

en el problema de dispersión
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A lo largo de este caṕıtulo, se describe una herramienta diseñada para
obtener la presión total en planos situados en el exterior de un obstáculo so-
bre el que incide una onda acústica. Esta herramienta cuenta con múltiples
variantes y puede ejecutarse en diferentes tipos de sistemas: sistemas de
memoria compartida basados en procesadores convencionales, y sistemas
heterogéneos en los que se disponga de procesadores gráficos y/o coproce-
sadores de tipo Xeon Phi.

Con esta herramienta se pretende reducir el tiempo necesario para resol-
ver un determinado problema, para lo que se ha recurrido a la paralelización
y a la aceleración hardware. Asimismo, también se busca posibilitar la re-
solución de varios problemas de manera simultánea, siempre que se den las
condiciones necesarias.

Los lenguajes de programación utilizados han sido C, en las imple-
mentaciones para procesadores convencionales y aceleradores Xeon Phi, y
CUDA C, para las implementaciones orientadas a procesadores gráficos
NVIDIA.

En el apartado 4.1, se realiza una descripción de cómo se lleva a ca-
bo el cálculo de la presión acústica en el exterior de un objeto dispersor.
Posteriormente, en el punto 4.2, se presentan las técnicas y estrategias desa-
rrolladas para implementar las diferentes variantes del algoritmo, basadas
en el producto matriz-vector o en la multiplicación matricial por bloques.
Para finalizar, en el apartado 4.3, se muestran varios resultados obtenidos
con esta herramienta aplicada al ámbito del control de ruido en aeronaves.

4.1. Descripción algoŕıtmica del cálculo de la pre-

sión acústica en el exterior de un objeto dis-

persor

El problema abordado en este caṕıtulo consiste en la predicción de la
presión acústica en cualquier punto del espacio que rodea a un obstáculo
(objeto dispersor) sobre el cual incide una onda acústica. Dicho proble-
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ma, se puede caracterizar mediante uno equivalente resoluble empleando la
versión integral de la ecuación de Helmholtz y las condiciones de contorno
adecuadas [122]. Desde un punto de vista algoŕıtmico, la resolución de es-
te problema que se lleva a cabo en esta Tesis consta de dos etapas bien
diferenciadas:

1. Cálculo, sobre la superficie del obstáculo (notada como S), de la
presión acústica y de su derivada respecto de la dirección normal a
S.

2. Partiendo del campo acústico (presión y su derivada respecto de la
dirección normal) obtenido en la etapa anterior, cálculo de la presión
acústica en cualquier punto del espacio que rodea al obstáculo.

El campo acústico sobre S se aproxima mediante un desarrollo en serie
de N funciones base. El objetivo del primero de los pasos mencionados ante-
riormente consiste en obtener los N coeficientes asociados a dicho desarro-
llo. En esta Tesis, se han considerado funciones base constantes. Asimismo,
la superficie del obstáculo se modela como una superficie perfectamente
ŕıgida, por lo que la derivada de la presión respecto de la dirección normal
se anula sobre S. En el segundo paso, a partir de los N coeficientes que
describen la presión (y su derivada) sobre S, se calcula la presión en un
conjunto de M puntos situados en el espacio que rodea al obstáculo (puntos
de observación).

La resolución del primer paso, que implica resolver un sistema lineal de
N ecuaciones con N incógnitas (con N proporcional al tamaño acústico,
es decir en longitudes de onda, del obstáculo), se aborda en los caṕıtulos
dedicados al FMM (caṕıtulo 2) y al FMM-FFT (caṕıtulo 3). La resolución
del segundo paso, en la cual se centra este caṕıtulo, requiere llevar a cabo
un producto matriz-vector cuyo coste es O(NM), siendo M del mismo
orden (o incluso mayor) que N .

4.1.1. Cálculo de la presión total

La presión total, P , en la superficie del obstáculo (S) y en cualquier
punto del espacio que lo rodea puede expresarse como el resultado de la
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superposición del campo incidente (campo que proviene la fuente real),
P i, y de la perturbación que representa el campo dispersado, P s. De esta
forma, notando como r al vector de posición de un punto cualquiera del
espacio exterior, se tiene que:

P (r) = P i(r) + P s(r). (4.1)

El valor del campo incidente se considera conocido (se supone que la
fuente de ruido está correctamente caracterizada), por lo que el problema
fundamental consiste en obtener el valor del campo dispersado, P s, en
aquellos puntos del espacio que se consideren de interés. El conjunto de
puntos, r, sobre los que se obtendrá la presión total, constituye el dominio
de observación.

4.1.2. Cálculo de la presión dispersada

Se parte de que los valores de presión P son conocidos para cualquier
punto r′ situado en S (resultado del primer paso del problema). Aśı, si-
guiendo el procedimiento descrito en [122], la presión dispersada en cual-
quier punto rj externo a S (P s(rj)) puede calcularse usando la siguiente
ecuación:

P s(rj) =
∫
S
P (r′)

∂G(rj , r′)
∂n(r′)

dS(r′), (4.2)

con j ∈ {0, 1, . . . ,M − 1} y donde G(rj , r′) representa la función de Green
en espacio libre, que viene dada por:

G(rj , r′) =
e−jκ|rj−r′|

4π |rj − r′|
, (4.3)

donde κ representa el número de onda.

Por su parte, la presión acústica evaluada sobre cualquier punto r′ ∈ S
se puede aproximar mediante una expansión en serie de N funciones base,
de la forma:

P (r′) ≈
N−1∑
i=0

pifi(r′), r′ ∈ S, (4.4)
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donde pi es el i-ésimo coeficiente de la expansión y fi(r′) representa la
función base i-ésima evaluada en r′ ∈ S.

Considerando la expansión dada en la ecuación (4.4), la presión disper-
sada también puede formularse de la siguiente manera:

P s(rj) ≈
N−1∑
i=0

P si (rj), (4.5)

donde P si (rj) es el campo dispersado por la función base fi(r) sobre el
punto rj .

Si además, como sucede en el caso de esta Tesis, se utilizan funciones
base constantes [122], P si (rj) puede expresarse de la siguiente manera:

P si (rj) =
∫
Si

pi
∂G(rj , r′)
∂n(r′)

dS(r′), (4.6)

donde Si representa el área de la faceta de S correspondiente a la i-ésima
función base de las N facetas en las que se discretiza la superficie del
obstáculo (dominio fuente).

De esta manera, partiendo de la expresión (4.6), el campo dispersado P s

en los puntos pertenecientes al dominio de observación puede representarse
mediante el siguiente producto matriz-vector:

ps = K · p, (4.7)

donde los elementos del vector ps son de la forma psj = P s (rj) (ver ecua-
ción (4.5)), los elementos de la matriz K vienen dados por la expresión∫
Si

∂G(rj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′), y los elementos del vector p se corresponden con los
coeficientes pi (ver ecuaciones (4.4) y (4.6)).

La matriz K depende únicamente del dominio fuente (r′ ∈ Si, con i ∈
{0, 1, . . . , N−1}), del dominio de observación (rj con j ∈ {0, 1, . . . ,M−1}),
y de la frecuencia acústica. Por tanto, si todo ello se mantiene constante,
se tiene que la matriz K no vaŕıa aunque se modifique el número y la
posición de las fuentes de ruido. Teniendo en cuenta lo anterior, la ecua-
ción (4.7) puede transformarse en un producto matricial como el mostrado
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a continuación:
P s = K · P, (4.8)

donde las diferentes columnas de P y P s contienen los datos correspon-
dientes a cada una de las Nc configuraciones diferentes de las fuentes reales
de ruido que se desean analizar de forma simultánea.

4.2. Paralelización para sistemas convencionales

y heterogéneos

Los diferentes algoritmos que se presentan en este caṕıtulo complemen-
tan a los presentados en caṕıtulos anteriores con el objetivo de obtener una
solución completa para el problema de dispersión acústica. Las solucio-
nes diseñadas permiten alcanzar una alta eficiencia computacional y están
preparadas para trabajar con diferentes microarquitecturas: procesadores
convencionales (CPU), procesadores gráficos (GPU), y coprocesadores del
tipo Xeon Phi.

En el subapartado 4.2.1, se mencionan las decisiones de diseño más
importantes. Posteriormente, en los subapartados comprendidos entre los
puntos 4.2.2 y 4.2.5, se presentan y analizan de forma detallada los dife-
rentes algoritmos diseñados, que implementan diversas técnicas para las
diferentes arquitecturas utilizadas.

4.2.1. Decisiones de diseño de la implementación propia

La primera de las decisiones que se han tomado a la hora de diseñar las
soluciones propuestas en este caṕıtulo tiene relación con el tipo de siste-
mas a los que van dirigidas dichas soluciones. Los algoritmos presentados
están enfocados a sistemas de memoria compartida, en concreto a sistemas
basados en un único nodo con una o varias CPU y cualquier combinación
de GPU (compatible con CUDA) y aceleradores de tipo Xeon Phi. Si bien
en esta Tesis no se ha implementado una solución orientada a sistemas
de memoria distribuida para resolver este paso del problema de dispersión
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acústica, todos los algoritmos presentados podŕıan extenderse de forma
sencilla para su uso en dicho tipo de sistemas realizando las siguientes mo-
dificaciones:

Aplicar una división del dominio sobre el problema original de forma
que cada proceso paralelo se encargase del cálculo de la presión dis-
persada, P s, en varios puntos de observación (división por bloques de
filas).

Distribuir la matriz P (vector en el caso Nc = 1) entre todos los
procesos usando una comunicación de tipo broadcast, en la que el
proceso ráız enviase una copia completa de P al resto de procesos.

Permitir que cada proceso calcule únicamente las filas de P s que le
corresponden. Gracias al particionado utilizado, el cálculo de K no se
replicaŕıa en los diferentes procesos, lo que resultaŕıa en una solución
escalable.

Recopilar la solución completa usando una comunicación de tipo gat-
her, de forma que cada proceso enviase su contribución al proceso
ráız para que fuera capaz de componer la matriz P s (vector en el
caso Nc = 1) completa.

Por su parte, la gestión del cálculo y del almacenamiento de la matriz
K supone una de las decisiones de más peso en las diferentes soluciones
presentadas. Si se tiene en cuenta que K es una matriz de dimensiones
N ×M y que tanto N como M pueden ser del orden de millones inclu-
so para problemas de tamaño moderado, el cálculo y almacenamiento de
dicha matriz completa en memoria principal puede resultar inviable. Para
solventar este problema, los elementos de K se calculan bajo demanda y
sobre la marcha. De esta forma, sólo los elementos que estén en uso en
un momento determinado estarán ocupando espacio en memoria principal,
reduciendo aśı de forma drástica los requisitos de memoria de la solución.
Además, se sigue la máxima de no recalcular elementos de K, ya que el
cálculo de un elemento, que sigue la expresión Kj,i =

∫
Si

∂G(rj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′), es
una tarea costosa.
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En lo relativo a las comunicaciones, como se deriva de lo explicado
en el primer párrafo, las soluciones presentadas no cuentan con diferentes
procesos paralelos que deban comunicarse entre śı por paso de mensajes.
Por tanto, las únicas comunicaciones que se contemplan en este caṕıtulo
son aquellas que se llevan a cabo entre el host (CPU) y los diferentes
aceleradores hardware (GPU y Xeon Phi).

Para implementar la versión para Xeon Phi de los diferentes algoritmos
presentados se ha utilizado el modelo de programación conocido como CAO
(Compiler-assisted Offload) [114]. En dicho modelo, las transferencias de
datos se pueden controlar de manera expĺıcita mediante el uso de directivas
o pragmas, evitando el uso de memoria compartida entre la CPU y el
propio Xeon Phi. El uso de pragmas espećıficos para Xeon Phi junto con
construcciones de OpenMP permite paralelizar algoritmos de forma sencilla
obteniendo, además, un rendimiento comparable al del resto de modelos
disponibles para esta arquitectura [114].

Otra de las decisiones de diseño importantes, que afecta especialmente
a la implementación heterogénea (ver apartado 4.2.5), tiene relación con
el trabajo asignado a las CPU cuando también se emplean aceleradores
hardware. En la implementación heterogénea presentada en este caṕıtulo,
una GPU y un Xeon Phi se encargan de llevar a cabo los cálculos más
pesados, mientras que las CPU se utilizan únicamente para gestionar los
aceleradores. Esta decisión se debe a que, en comparación con una GPU
o un Xeon Phi, las CPU aportan poco rendimiento extra [118]. Además,
en caso de utilizarse también las CPU para tareas de cálculo, habŕıa que
limitar el número de hilos para evitar una sobrecarga de las CPU como
consecuencia de realizar dos tareas diferentes de forma simultánea (cálculo
y gestión de los aceleradores), lo que minimizaŕıa aún más la aportación
de las CPU a las tareas de cálculo.

También en el caso de la implementación heterogénea, se ha decidido
tener en cuenta el rendimiento de los diferentes aceleradores con el obje-
tivo de equilibrar la carga de trabajo entre ellos de forma que, a mayor
rendimiento de un dispositivo, mayor carga de trabajo se le asigna. Consi-
derando que se dispone de d dispositivos aceleradores y notando al tiempo
de ejecución asociado al dispositivo acelerador i-ésimo como Ti y su carga
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de trabajo asignada, en tanto por uno, como Wi, se puede escribir:

Wi =
(Ti)−1∑d−1
j=0 (Tj)−1

. (4.9)

Con el fin de obtener Wi, se recurre a la ejecución de un problema
de tamaño reducido, que servirá de referencia, calculando el rendimiento
individual de cada acelerador como el inverso de su tiempo de ejecución
asociado, (Tj)−1. En el apartado 4.2.5, se particularizará la expresión (4.9)
para el caso de dos dispositivos aceleradores, concretamente un Xeon Phi
y una GPU Tesla.

Finalmente, y al igual que en las implementaciones del FMM y del
FMM-FFT presentadas anteriormente en esta Tesis, las matrices emplea-
das en las diferentes versiones de esta herramienta también están almace-
nadas en memoria de forma unidimensional. En este caso, la decisión de
almacenar por filas o por columnas vendrá condicionada por las libreŕıas
a utilizar (MKL [140] o cuBLAS [141]), trabajando siempre según las re-
comendaciones de los diseñadores de las mismas para obtener un mayor
rendimiento.

4.2.2. Técnica basada en producto matriz-vector (bMVP)

La primera de las técnicas presentadas en este caṕıtulo se basa en el
cálculo de un único producto matriz-vector que permite obtener la presión
dispersada para un problema determinado (dominio fuente, dominio de
observación y frecuencia de análisis permanecen invariantes) con una única
configuración de las fuentes de ruido (número y posición de las mismas).

Esta técnica, que se ha denominado bMVP (baseline MVP), se utiliza
como punto de partida en la implementación y como referencia comparativa
para las siguientes técnicas, basadas en múltiples productos matriz-vector
o en productos matriciales.

En el algoritmo 4.1, se muestra cómo se ha llevado a cabo la implemen-
tación de esta técnica para procesadores convencionales y para aceleradores
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Algoritmo 4.1 Solución basada en un único producto matriz-vector
(bMVP) para CPU multinúcleo y coprocesadores tipo Xeon Phi usando
OpenMP.
Entrada: M , N , p, r, r′, n(r′), S.
Salida: ps contiene la presión dispersada en cada punto de observación.

1: {Directiva espećıfica para Xeon Phi}
2: #pragma offload target(mic) in(p: length(N)) \

in(r′,n(r′),S: length(N)) in(r: length(M)) out(ps: length(M))
3: #pragma omp parallel for
4: {Para cada punto de observación}
5: para j = 0 hasta M−1 hacer
6: psj = 0 {inicialización del vector ps}
7: {Para cada elemento fuente}
8: para i = 0 hasta N−1 hacer
9: k =

∫
Si

∂G(rj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′) {cálculo de un único elemento de K}
10: psj = psj + k · pi {MVP}
11: fin para
12: fin para

Xeon Phi. En ambos casos, se ha recurrido al uso de OpenMP para para-
lelizar los cálculos asociados al problema, utilizando una directiva del tipo
parallel for reflejada en la ĺınea 3. De esta forma, cada hilo se encar-
ga de calcular una posición del vector solución, ps, de forma ćıclica hasta
obtener la presión dispersada en los M puntos que componen el dominio
de observación. Además, como se observa en la ĺınea 9, la matriz K no se
almacena de forma completa en ningún momento, sino que sus elementos
se calculan una única vez, bajo demanda, cuando son necesarios.

La implementación para los coprocesadores Xeon Phi se basa en la
implementación para CPU, a la que se le añade una directiva espećıfica,
#pragma offload target(mic) (ver algoritmo 4.1, ĺınea 2), que permite
descargar a la CPU de los cálculos, los cuales pasan a ser asignados al ace-
lerador. Para ello, además, se indican los arrays que deben ser transferidos
desde la memoria de la CPU hacia la memoria del acelerador, in(. . .), y
el array donde se almacenarán los resultados que deberá ser transferido de
la memoria del acelerador a la memoria de la CPU al finalizar la ejecución
de los cálculos descargados, out(. . .). En relación a la transferencia de da-
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tos entre la CPU y el acelerador, cabe mencionar que dichas transferencias
tienen un coste O(máx{N,M}), como se puede deducir del pseudocódigo,
mientras que la computación asociada a este problema es O(NM), por lo
que la sobrecarga debida a la copia de datos es despreciable para los pro-
blemas que se abordan en esta Tesis, donde N y M pueden ser, ambos, del
orden de millones.

Sin embargo, la implementación para GPU no parte de la implementa-
ción para CPU o Xeon Phi presentada en los párrafos anteriores. La división
del problema original llevada a cabo en las implementaciones orientadas a
dispositivos de tipo x86 no es suficiente para aprovechar todo el potencial
de las GPU actuales, que disponen de miles de núcleos y que son capaces de
manejar millones de hilos de forma simultánea. Por tanto, el enfoque de la
implementación para procesadores gráficos debe permitir una división del
problema original en un mayor número de subproblemas de menor tamaño,
adaptándose a la filosof́ıa de paralelismo de grano fino presente en CUDA.

Algoritmo 4.2 Solución basada en un único producto matriz-vector
(bMVP) para GPU usando CUDA.
Entrada: dimBloque, dimGrid, M , N , p, r, r′, n(r′), S.
Salida: ps contiene la presión dispersada en cada punto de observación.

1: {Para cada punto de observación}
2: para j = IdBloque hasta M−1 paso dimGrid hacer
3: psj,IdHilo = 0 {inicialización del bloque de memoria compartida}
4: {Para cada elemento fuente}
5: para i = IdHilo hasta N−1 paso dimBloque hacer
6: k =

∫
Si

∂G(rj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′) {cálculo de un único elemento de K}
7: psj,IdHilo = psj,IdHilo + k · pi {MVP}
8: fin para
9: {Suma por reducción en memoria compartida}

10: psj =
∑dimBloque−1

i=0 psj,i
11: fin para

El pseudocódigo mostrado en el algoritmo 4.2 sintetiza los detalles de la
implementación de esta técnica para procesadores gráficos usando CUDA.
Las filas de la matriz K (puntos de observación) se asignan a los diferen-
tes bloques CUDA, mientras que las columnas de dicha matriz (elementos
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fuente) se asignan a los hilos pertenecientes a un mismo bloque. Puesto
que el número de filas (M) y el número de columnas (N) pueden ser mu-
cho mayores que el número de bloques (dimGrid) y el número de hilos por
bloque (dimBloque) respectivamente, tanto la asignación de filas a bloques
como la de columnas a hilos se llevan a cabo de forma ćıclica (ĺıneas 2 y
5 del algoritmo 4.2). El proceso que se sigue en esta versión del algoritmo
puede dividirse conceptualmente en tres partes bien diferenciadas que se
repiten de forma iterativa hasta obtener el resultado completo del producto
matriz-vector:

1. Cada hilo calcula el elemento de la matriz K que necesita en un
momento dado (k) sobre la marcha. Un hilo determinado sólo de-
be tratar los elementos de K que le corresponden, dependiendo del
bloque al que pertenezca y de su posición dentro de dicho bloque.
Además, el almacenamiento de un elemento k es temporal (sólo se
almacena mientras sea necesario) y se utiliza para ello un registro (la
memoria más rápida en una GPU). Esta parte se corresponde con la
ĺınea 6 del algoritmo 4.2.

2. Cada hilo multiplica el elemento k previamente calculado por el ele-
mento de p correspondiente y acumula dicho producto en un bloque
de memoria compartida. Esta parte se corresponde con la ĺınea 7 del
pseudocódigo 4.2.

3. Todos los hilos de un mismo bloque colaboran para llevar a cabo
una suma por reducción paralelizada, obteniendo aśı una posición del
array en el que se almacena el resultado del producto matriz-vector
(ps). Esta última parte se corresponde con la ĺınea 10 del algorit-
mo 4.2.

La figura 4.1 representa gráficamente cómo se divide el trabajo descrito
en los puntos anteriores entre los diferentes bloques e hilos CUDA. Puede
verse que todos los hilos de un mismo bloque deben cooperar para obtener
un valor del vector ps. Por simplicidad en la representación esquemática,
en la figura 4.1 se asume que N es múltiplo del número de hilos por bloque
(dimBloque) y que M es múltiplo del número de bloques (dimGrid).
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Figura 4.1: Paralelización del cálculo ps = K ·p usando CUDA. Por simpli-
cidad y compacidad, n = dimBloque−1 y m = dimGrid−1. ti,j representa
el hilo j-ésimo dentro del bloque i.

4.2.3. Técnica basada en múltiples productos matriz-vector

(mMVP)

Como se ha comentado anteriormente en este caṕıtulo, la matriz K

que relaciona los elementos fuente y los puntos de observación se calcula
siguiendo la expresión Kj,i =

∫
Si

∂G(rj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′), para el elemento i-ésimo y
el punto de observación j-ésimo. Por tanto, si el dominio fuente, el dominio
de observación, y la frecuencia de las fuentes de ruido permanecen fijos, se
tiene que la matriz K no sufre variaciones, independientemente del número
y de la posición de las fuentes de ruido.

Si se aprovecha lo explicado en el párrafo anterior, la expresión ps = K ·p
puede transformarse en un producto matricial de la forma P s = K ·P , don-
de las diferentes columnas de P y P s almacenan los datos correspondientes
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a cada una de las configuraciones para las fuentes de ruido. La figura 4.2
muestra una representación de cómo es el proceso para obtener una matriz
P s a partir del producto de K y P , llevado a cabo como un conjunto de
productos matriz-vector.

Figura 4.2: Obtención de la matriz PS a partir de K y P usando múltiples
productos matriz-vector (técnica mMVP). El problema representado en
la figura consta de N elementos fuente, M puntos de observación y Nc

configuraciones diferentes de las fuentes de ruido (debe tenerse en cuenta
que N � Nc y M � Nc).

El algoritmo 4.3 permite analizar los detalles de la implementación de la
técnica mMVP para el caso de procesadores convencionales y para el caso
de coprocesadores de tipo Xeon Phi. Al igual que en el caso de la técnica
bMVP mostrada en el apartado anterior, la paralelización se ha llevado a
cabo usando OpenMP, tanto para el código orientado a CPU como para el
código ejecutable sobre aceleradores Xeon Phi.

En la ĺınea 3 del algoritmo 4.3 puede verse la directiva parallel for

de OpenMP que se utiliza para dividir el problema inicial en múltiples
subproblemas resolubles en paralelo. La división realizada permite que cada
hilo se encargue de calcular una fila de la matriz P s, repitiéndose este
proceso de forma ćıclica hasta que se obtiene la presión dispersada en los
M puntos en los que se divide el dominio de observación. Por tanto, en cada
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Algoritmo 4.3 Solución basada en múltiples productos matriz-vector
(mMVP) para CPU multinúcleo y coprocesadores tipo Xeon Phi usando
OpenMP.
Entrada: M , N , Nc, P , r, r′, n(r′), S.
Salida: P s contiene la presión dispersada en cada punto de observación

para todas las configuraciones de las fuentes de ruido.
1: {Directiva espećıfica para Xeon Phi}
2: #pragma offload target(mic) in(P : length(N ·Nc)) \

in(r′,n(r′),S: length(N)) in(r: length(M)) out(P s: length(M ·Nc))
3: #pragma omp parallel for
4: {Para cada punto de observación}
5: para j = 0 hasta M−1 hacer
6: {Para cada configuración de las fuentes de ruido}
7: para l = 0 hasta Nc−1 hacer
8: psl = 0 {inicialización de un vector fila de P s}
9: fin para

10: {Para cada elemento fuente}
11: para i = 0 hasta N−1 hacer
12: k =

∫
Si

∂G(rj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′) {cálculo de un único elemento de K}
13: {Para cada configuración de las fuentes de ruido}
14: para l = 0 hasta Nc−1 hacer
15: psl = psl + k · Pi,l {MVP}
16: fin para
17: fin para
18: {Para cada configuración de las fuentes de ruido}
19: para l = 0 hasta Nc−1 hacer
20: P sj,l = psl {almacenamiento de una fila de P s}
21: fin para
22: fin para

una de las iteraciones mencionadas, un hilo determinado calcula la presión
dispersada sobre un único punto de observación para las Nc configuraciones
de las fuentes de ruido. En la técnica mMVP también se logra evitar el
almacenamiento de la matriz K de forma completa, ya que sus elementos
se calculan únicamente una vez y sobre la marcha, justo en el momento en el
que son necesarios, aprovechando cada elemento Kj,i para los Nc problemas
que se resuelven de forma simultánea (ver ĺıneas 10 a 17 del algoritmo 4.3).
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La implementación orientada a dispositivos Xeon Phi sigue la misma
filosof́ıa que la versión para CPU. Puesto que se utiliza el modelo de progra-
mación CAO, simplemente es necesario incorporar una directiva espećıfica
que permita indicarle al compilador que la ejecución del algoritmo se desea
descargar sobre el coprocesador (ver algoritmo 4.3, ĺınea 2). Dicha directiva
permite, además, indicar las porciones de memoria que deben ser transferi-
das de la CPU al acelerador antes de comenzar la ejecución (parámetros de
tipo in) y aquellas que deben ser transferidas de la memoria del Xeon Phi
a la CPU al finalizar la ejecución pues contienen los resultados (parámetro
de tipo out). En la técnica mMVP, puesto que se trabaja con Nc configu-
raciones de las fuentes de ruido de forma simultánea, P y P s pasan a ser
matrices linealizadas por filas y almacenadas en arrays de tamaño N ·Nc y
M ·Nc, respectivamente. Por tanto, el coste de las transferencias de datos
es O(máx{N ·Nc, M ·Nc}), mientras que los cálculos asociados a este pro-
blema tienen un coste O(NMNc) (además, debe recordarse que N � Nc y
M � Nc). De nuevo, la relación cálculo/transferencia de datos sigue sien-
do muy favorable, resultando en una baja sobrecarga para los problemas
analizados en esta Tesis (ver resultados en el apartado 6.4).

Por su parte, la implementación para GPU presenta diferencias nota-
bles respecto de la implementación para CPU y Xeon Phi presentada en
los párrafos anteriores. Puesto que en el modelo de paralelismo de CUDA,
conocido como SIMT (Single Instruction, Multiple Threads) [112], se tra-
baja con un grano muy fino y teniendo en cuenta, además, que la memoria
asociada a un procesador gráfico es muy diferente a la que se encuentra
en un procesador convencional, la técnica mMVP se debe rediseñar si se
quieren aprovechar las capacidades de las GPU.

Como se muestra en el algoritmo 4.4, en la solución mMVP para GPU,
cada una de las filas de la matriz K (puntos de observación) se asigna a
un bloque CUDA, mientras que las diferentes columnas para una fila dada
(elementos fuente) se asignan a los hilos que pertenecen a un mismo bloque.
La asignación de filas a bloques y la asignación de columnas a hilos son
ćıclicas, lo que permite abordar sin problemas todos aquellos casos en los
que M > dimGrid o N > dimBloque (ĺıneas 2 y 7 del algoritmo 4.4).
Por tanto, la división del problema inicial en relación al cálculo de los
elementos de K es idéntica a la presentada en la figura 4.2 para el caso



4.2. Paralelización para sistemas convencionales y heterogéneos 131

Algoritmo 4.4 Solución basada en múltiples productos matriz-vector
(mMVP) para GPU usando CUDA.
Entrada: dimBloque, dimGrid, M , N , Nc, P , r, r′, n(r′), S.
Salida: P s contiene la presión dispersada en cada punto de observación

para todas las configuraciones de las fuentes de ruido.
1: {Para cada punto de observación}
2: para j = IdBloque hasta M−1 paso dimGrid hacer
3: para l = 0 hasta Nc−1 hacer
4: psl,IdHilo = 0 {inicialización del bloque de memoria compartida}
5: fin para
6: {Para cada elemento fuente}
7: para i = IdHilo hasta N−1 paso dimBloque hacer
8: k =

∫
Si

∂G(rj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′) {cálculo de un único elemento de K}
9: {Para cada configuración de las fuentes de ruido}

10: para l = 0 hasta Nc−1 hacer
11: psl,IdHilo = psl,IdHilo + k · Pi,l {MVP}
12: fin para
13: fin para
14: {Para cada configuración de las fuentes de ruido}
15: para l = 0 hasta Nc−1 hacer
16: P sj,l =

∑dimBloque−1
i=0 psl,i {suma por reducción en memoria com-

partida}
17: fin para
18: fin para

de la técnica bMVP. Sin embargo, debido a que se tratan Nc problemas
de forma simultánea, el resto de operaciones difieren respecto de la técnica
basada en un único producto matriz-vector. En la técnica mMVP para
GPU, los pasos a repetir hasta obtener el resultado final son los siguientes:

1. Cada hilo calcula sobre la marcha el elemento de la matriz K que
necesita en un determinado momento. El almacenamiento de un ele-
mento k es temporal y se utiliza para ello un registro. Este paso se
corresponde con la ĺınea 8 del algoritmo 4.4 y es idéntico al primer
paso de la técnica bMVP.

2. Cada hilo multiplica su elemento k por los Nc elementos de la fila
i-ésima de P y acumula los resultados parciales en un bloque de
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memoria compartida. Este paso se corresponde con las ĺıneas 10 a 12
del pseudocódigo 4.4.

3. Todos los hilos de un mismo bloque colaboran para llevar a cabo
Nc sumas por reducción, lo que permite obtener los Nc elementos
de la fila j-ésima de la matriz P s (un elemento por cada una de
las Nc configuraciones de las fuentes de ruido). Este último paso se
corresponde con las ĺıneas 15 a 17 del algoritmo 4.4.

4.2.4. Técnicas basadas en productos matriciales

Una vez analizadas las técnicas basadas en el producto matriz-vector
(bMVP y mMVP), a continuación se estudian dos técnicas diferentes basa-
das en la multiplicación matricial. Por su propio diseño, las técnicas basadas
en productos matriciales sólo cobran sentido en aquellos casos en los que se
desea analizar varias configuraciones diferentes para las fuentes de ruido,
es decir, cuando se cumple que Nc > 1.

Las dos técnicas presentadas en este apartado se basan en la multipli-
cación matricial por bloques, con el objetivo de aprovechar el principio de
localidad [132] para lograr unos accesos a memoria más eficientes. Dichas
técnicas son el resultado de aplicar dos enfoques completamente diferentes
a la hora de abordar el problema: cada hilo resuelve de forma independiente
una pequeña parte del problema (SmallBlocks) o todos los hilos trabajan
de forma conjunta para resolver cada uno de los pasos en los que se puede
dividir el problema original (BigBlocks).

4.2.4.1. SmallBlocks

La primera de las técnicas basadas en el producto matricial se ha deno-
minado SmallBlocks y está orientada espećıficamente a procesadores con-
vencionales y a aceleradores Xeon Phi. Su nombre se debe al tamaño re-
ducido de los bloques en los que se divide la carga de trabajo asignada a
cada hilo (bloques de dimensiones no superiores a 128× 128).
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Figura 4.3: Obtención de la matriz PS a partir de K y P mediante un
producto matricial por bloques (técnica SmallBlocks). El problema consta
de N elementos fuente, M puntos de observación y Nc configuraciones para
las fuentes de ruido. Los bloques utilizados en el ejemplo son de tamaño
Nc×Nc.

La figura 4.3 representa de forma esquemática cómo se ha rediseñado
el problema original para convertirlo en una multiplicación matricial por
bloques. En la figura, por simplicidad, los bloques utilizados son de tamaño
Nc×Nc, aunque su tamaño puede ser diferente. Si el tamaño de bloque
escogido es mayor que Nc×Nc, los bloques P ′ deben completarse con ceros.
De igual forma, si N , M o Nc no son múltiplos del tamaño de bloque
escogido, los bloques de los extremos deben completarse con ceros.

Puesto que no es viable almacenar la matriz K de forma completa en
memoria principal, ya que N y M pueden ser del orden de millones, di-
cha matriz debe calcularse por partes sobre la marcha. Esta particularidad
elimina la posibilidad de obtener el resultado de K · P de forma directa
(en una única operación) recurriendo, por ejemplo, al uso de una libreŕıa
matemática que implemente rutinas BLAS [142] (Basic Linear Algebra Sub-
programs) de nivel 3 (operaciones entre matrices). Por tanto, para poder
usar libreŕıas que permitan llevar a cabo el producto matricial de forma
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eficiente, es necesario generar bloques de un tamaño conveniente (K ′ y P ′

en la figura 4.3). De esta forma, en varios pasos, se van obteniendo cada uno
de los bloques P s′ que componen la matriz resultado P s (ver figura 4.3).

Algoritmo 4.5 Solución SmallBlocks para CPU multinúcleo y coprocesa-
dores tipo Xeon Phi usando OpenMP y MKL.
Entrada: bs, M , N , Nc, P , r, r′, n(r′), S.
Salida: P s contiene la presión dispersada en cada punto de observación

para todas las configuraciones de las fuentes de ruido.
1: {Directiva espećıfica para Xeon Phi}
2: #pragma offload target(mic) in(P : length(N ·Nc)) \

in(r′,n(r′),S: length(N)) in(r: length(M)) out(P s: length(M ·Nc))
3: #pragma omp parallel for
4: para j = 0 hasta M−1 paso bs hacer
5: para i = 0 hasta N−1 paso bs hacer
6: para jj = 0 hasta bs− 1 hacer
7: para ii = 0 hasta bs− 1 hacer
8: K ′jj,ii =

∫
Si+ii

∂G(rj+jj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′) {cálculo de un bloque K ′}
9: fin para

10: fin para
11: para l = 0 hasta Nc−1 paso bs hacer
12: para ii = 0 hasta bs− 1 hacer
13: para ll = 0 hasta bs− 1 hacer
14: P ′ii,ll = Pi+ii,l+ll {generación de un bloque P ′}
15: fin para
16: fin para
17: {Multiplicación matricial usando BLAS}
18: cblas cgemm(. . . ,K ′, bs, P ′, bs, . . . , P s′, bs)
19: para jj = 0 hasta bs− 1 hacer
20: para ll = 0 hasta bs− 1 hacer
21: {Almacenamiento de resultados}
22: P sj+jj,l+ll = P sj+jj,l+ll + P s′jj,ll
23: fin para
24: fin para
25: fin para
26: fin para
27: fin para

En el algoritmo 4.5 se muestran los detalles de la implementación de
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la técnica SmallBlocks para CPU y coprocesadores Xeon Phi. En esta im-
plementación se combina el uso de OpenMP y de una rutina de multipli-
cación matricial de la libreŕıa MKL de Intel [140]. La versión para Xeon
Phi sólo presenta un añadido respecto de la versión para CPU, la directi-
va #pragma offload target(mic) (ĺınea 2 del algoritmo 4.5). Los cuatro
pasos en los que se divide esta técnica, y que se repiten hasta obtener el
resultado final, son los siguientes:

1. Cada hilo crea su propio bloque K ′, de tamaño bs × bs, calculando
los elementos sobre la marcha. Este primer paso queda reflejado en
las ĺıneas 6 a 10 del algoritmo 4.5.

2. Cada hilo genera el bloque P ′ que se corresponde con el bloque K ′

que acaba de crear. Este paso se muestra en las ĺıneas 12 a 16 del
pseudocódigo 4.5.

3. Cada hilo multiplica sus bloques K ′ y P ′ de forma eficiente gracias
al uso de la rutina cblas_cgemm de Intel MKL, y almacena este re-
sultado parcial en el bloque P s′. Este paso se lleva a cabo en la ĺınea
18 del algoritmo 4.5.

4. Cada hilo acumula el resultado parcial que acaba de obtener, P s′, en
las posiciones adecuadas de la matriz que va a contener los resultados
finales, P s. Este último paso se corresponde con las ĺıneas 19 a 24 del
algoritmo 4.5.

Asimismo, el algoritmo 4.5 dispone de un bucle (lineas 11 a 25) que permite
tratar correctamente aquellos casos en los que el tamaño de los bloques
(bs× bs) es menor que Nc ×Nc.

Esta técnica se ha diseñado teniendo en cuenta que el cálculo de los
elementos de K es computacionalmente costoso, por lo que cada bloque K ′

sólo se genera una única vez a lo largo de la ejecución del algoritmo. Por
su parte, los bloques P ′ se generan bajo demanda tantas veces como sea
necesario, pero esto no supone ninguna sobrecarga debido a que la matriz
P se encuentra previamente calculada por ser uno de los datos de entrada
del algoritmo.
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En la técnica SmallBlocks, cada hilo se encarga de obtener un bloque de
P s realizando los pasos descritos anteriormente. Es decir, cada hilo resuelve
de forma independiente una pequeña parte del problema. Esta forma de
dividir la carga de trabajo permite usar hilos cuyo ciclo de vida es el mismo
que el del propio algoritmo: se crean justo al comienzo del algoritmo (ĺınea
3 del algoritmo 4.5) y se destruyen con la finalización del mismo (ĺınea 27
del pseudocódigo 4.5). Por ello, esta solución presenta una baja sobrecarga
relacionada con la gestión de los hilos.

Por último, resulta conveniente mencionar que se ha analizado la aplica-
ción de esta técnica para procesadores gráficos usando CUDA. Sin embargo,
los inconvenientes que se enumeran a continuación hacen que la solución
SmallBlocks no sea adecuada para su uso en GPU:

Los requisitos relativos a la memoria compartida y al número de
registros son muy elevados, lo que afecta negativamente al grado de
paralelismo que se puede alcanzar. Para lograr una alta ocupación en
una GPU, el grado de paralelismo debe aumentar de forma notable
con respecto a las implementaciones para CPU y Xeon Phi, ya que
la cantidad de núcleos disponibles es mucho mayor. En los diferentes
algoritmos presentados en este caṕıtulo, el número de hilos CUDA
puede llegar a ser tres órdenes de magnitud superior al número de
hilos OpenMP.

Para poder utilizar una rutina cuBLAS [141] dentro de un kernel,
la GPU debe disponer de capacidad para implementar paralelismo
dinámico [112], ya que implicaŕıa lanzar un nuevo kernel desde un
kernel que se encuentra en ejecución. El paralelismo dinámico intro-
duce cierta sobrecarga y, además, sólo está disponible en dispositivos
con arquitectura 3.5 o superior.

Si no se puede utilizar una libreŕıa como cuBLAS para realizar el
producto matricial de los diferentes bloques K ′ y P ′ por lo men-
cionado en el punto anterior, la alternativa pasaŕıa por utilizar un
producto matricial de diseño propio, lo que reduciŕıa el rendimiento
en comparación con las libreŕıas optimizadas a tal efecto.
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4.2.4.2. BigBlocks

La segunda de las soluciones basadas en el producto matricial por blo-
ques se ha denominado BigBlocks. Su nombre se debe al uso de bloques de
grandes dimensiones en comparación con los bloques usados en la técnica
SmallBlocks. En el caso de la técnica BigBlocks, debido a su diseño, ha
sido viable generar versiones para todos los dispositivos utilizados: CPU,
coprocesadores Xeon Phi y GPU.

Figura 4.4: Obtención de la matriz PS a partir de K y P usando un pro-
ducto matricial por bloques (técnica BigBlocks). El ejemplo muestra un
problema con N elementos fuente, M puntos de observación y Nc configu-
raciones para las fuentes de ruido.

En la figura 4.4 se muestra de forma esquemática la división realizada
sobre el problema inicial para llevar a cabo una multiplicación matricial
por bloques. En este caso, los bloques utilizados son mucho mayores que
en la solución SmallBlocks, llegando a utilizarse valores para bs hasta tres
órdenes de magnitud superiores. También merece la pena destacar que los
bloques K ′ son cuadrados (de dimensión bs×bs), mientras que los bloques
P ′ y P s′ son claramente rectangulares (de tamaño bs×Nc con bs � Nc).
Teniendo en cuenta todo lo anterior, el proceso consiste en generar los
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diferentes bloques K ′ y P ′ que multiplicados (usando una rutina eficiente
para productos matriciales) van a permitir obtener los bloques P s′ en los
que se ha dividido la matriz P s (ver figura 4.4).

Algoritmo 4.6 Solución BigBlocks para CPU multinúcleo y coprocesado-
res tipo Xeon Phi usando OpenMP y MKL.
Entrada: bs, M , N , Nc, P , r, r′, n(r′), S.
Salida: P s contiene la presión dispersada en cada punto de observación

para todas las configuraciones de las fuentes de ruido.
1: {Directiva espećıfica para Xeon Phi}
2: #pragma offload target(mic) in(P : length(N ·Nc)) \

in(r′,n(r′),S: length(N)) in(r: length(M)) out(P s: length(M ·Nc))
3: para j = 0 hasta M−1 paso bs hacer
4: para i = 0 hasta N−1 paso bs hacer
5: #pragma omp parallel for
6: para jj = 0 hasta bs− 1 hacer
7: para ii = 0 hasta bs− 1 hacer
8: K ′jj,ii =

∫
Si+ii

∂G(rj+jj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′) {cálculo de un bloque K ′}
9: fin para

10: fin para
11: #pragma omp parallel for
12: para ii = 0 hasta bs− 1 hacer
13: para ll = 0 hasta Nc − 1 hacer
14: P ′ii,ll = Pi+ii,ll {generación de un bloque P ′}
15: fin para
16: fin para
17: {Multiplicación matricial usando BLAS}
18: cblas cgemm(. . . ,K ′, bs, P ′, bs, . . . , P s′, bs)
19: #pragma omp parallel for
20: para jj = 0 hasta bs− 1 hacer
21: para ll = 0 hasta Nc − 1 hacer
22: P sj+jj,ll = P sj+jj,ll + P s′jj,ll {almacenamiento de resultados}
23: fin para
24: fin para
25: fin para
26: fin para

El pseudocódigo mostrado en el algoritmo 4.6 muestra cómo se ha im-
plementado la técnica BigBlocks para procesadores convencionales y co-
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procesadores Xeon Phi. Nuevamente la paralelización se basa en el uso de
OpenMP junto con una rutina de multiplicación matricial de la libreŕıa
MKL de Intel. Como en los casos anteriores, la implementación para Xeon
Phi se obtiene añadiendo la directiva #pragma offload target(mic) jun-
to con sus parámetros a la versión para CPU (ĺınea 2 del algoritmo 4.6).
Los diferentes pasos en los que puede dividirse esta implementación, y que
se repiten de forma ćıclica hasta obtener el resultado final, se describen a
continuación:

1. Todos los hilos generados trabajan de forma conjunta para crear un
gran bloque K ′, calculando sobre la marcha los diferentes elemen-
tos K ′jj,ii. Este primer paso se corresponde con las ĺıneas 5 a 10 del
algoritmo 4.6.

2. Todos los hilos colaboran para generar el bloque P ′ que se correspon-
de con el bloque K ′ anteriormente creado. Este paso se lleva a cabo
en las ĺıneas 11 a 16 del pseudocódigo 4.6.

3. Se realiza una única llamada a la rutina cblas_cgemm (en su imple-
mentación multihilo) de Intel MKL para multiplicar los bloques K ′

y P ′ de forma eficiente. El resultado parcial se almacena en el bloque
P s′ creado a tal efecto. Este paso queda reflejado en la ĺınea 18 del
algoritmo 4.6.

4. Todos los hilos trabajan en paralelo para acumular el resultado parcial
que se acaba de obtener, P s′, en las posiciones adecuadas de la matriz
P s. Este paso final se aborda en las ĺıneas 19 a 24 del algoritmo 4.6.

Al igual que sucede en la técnica SmallBlocks, puede comprobarse que en
este caso también se evita recalcular elementos de K, ya que cada bloque
K ′ sólo se genera una única vez.

En la solución de tipo BigBlocks, todos los hilos trabajan de forma con-
junta en los diferentes pasos llevados a cabo para obtener cada uno de los
bloques P s′. Esta forma de dividir y paralelizar el problema permite traba-
jar con bloques muy grandes, lo que mejora drásticamente el rendimiento
obtenido con la rutina para la multiplicación matricial. Sin embargo, esta
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técnica tiene un inconveniente: presenta una clara sobrecarga relacionada
con la creación y destrucción de los hilos OpenMP. Como puede observarse
en las ĺıneas 5, 11, 18 y 19 del algoritmo 4.6, los hilos se crean (e igual-
mente se destruyen) tantas veces como se ejecuten los bucles presentes en
las ĺıneas 3 y 4. Por este motivo, es de suma importancia que los bloques
generados sean de grandes dimensiones, lo que va a permitir resolver el
problema con un número reducido de pasos.

Algoritmo 4.7 Solución BigBlocks para GPU usando CUDA (código eje-
cutado en el host).
Entrada: bs, M , N , Nc, P , r, r′, n(r′), S.
Salida: P s contiene la presión dispersada en cada punto de observación

para todas las configuraciones de las fuentes de ruido.
1: {Transferencia inicial de datos de la CPU a la GPU}
2: cudaMemcpy(P, r′, n(r′), S, r, . . . )
3: {Operaciones para calcular P s por bloques}
4: para j = 0 hasta M−1 paso bs hacer
5: para i = 0 hasta N−1 paso bs hacer
6: {Generación de los bloques K ′ y P ′}
7: GeneraBloques(P, r′, n(r′), S, r,K ′, P ′, . . . )
8: {Multiplicación matricial usando cuBLAS}
9: cublasCgemm(. . . ,K ′, bs, P ′, bs, . . . , P s′, bs)

10: {Almacenamiento de resultados parciales}
11: AlmacenaResultados(P s, P s′, . . . )
12: fin para
13: fin para
14: {Transferencia de resultados de la GPU a la CPU}
15: cudaMemcpy(P s, . . . )

Por su parte, la implementación de la técnica BigBlocks para GPU
usando CUDA presenta ciertas diferencias respecto de la implementación
para CPU y Xeon Phi. Los algoritmos 4.7, 4.8 y 4.9 muestran las diferentes
partes en las que se divide el problema cuando se usa CUDA. Si bien los
pasos a realizar son básicamente los mismos que en la implementación
basada en OpenMP, merece la pena describirlos con el fin de apreciar los
cambios de diseño para adaptarse a las diferentes arquitecturas:

1. Inicialmente, se transfieren todos los datos necesarios desde la me-
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moria del host (CPU) hacia la memoria del dispositivo (GPU). Este
primer paso se realiza una única vez, al comienzo de la ejecución del
algoritmo, y se corresponde con la ĺınea 2 del algoritmo 4.7.

2. Posteriormente, puesto que N y M pueden ser mayores que bs, se re-
piten los siguientes pasos de forma iterativa hasta alcanzar la solución
final:

a) Se lanza un kernel CUDA en el que se calcula un bloque K ′ y se
genera su bloque P ′ correspondiente. Al realizar las dos tareas
en una única rutina se logra reducir la sobrecarga asociada al
lanzamiento de un kernel. Este paso se refleja en la ĺınea 7 del
pseudocódigo 4.7 (lanzamiento del kernel desde la CPU) y se
detalla en el algoritmo 4.8.

b) Se realiza una llamada a la rutina de cuBLAS cublasCgemm para
multiplicar los bloques K ′ y P ′ de forma eficiente, almacenando
el resultado parcial en el bloque P s′ que reside en la memoria de
la GPU. Este paso se lleva a cabo en la ĺınea 9 del algoritmo 4.7.

c) Se lanza un nuevo kernel que acumula el resultado parcial ob-
tenido, P s′, en las posiciones adecuadas de la matriz P s, todo
ello en la memoria de la GPU. Este paso se muestra en la ĺınea
11 del algoritmo 4.7 y se detalla en el algoritmo 4.9.

3. Finalmente, se recupera la matriz solución, P s, transfiriéndola desde
la memoria del dispositivo hasta la memoria del host. Este último
paso sólo se realiza una vez, al final del algoritmo, y se muestra en la
ĺınea 15 del algoritmo 4.7.

Puesto que se usa una rutina de cuBLAS [141] y dicha libreŕıa usa alma-
cenamiento por columnas, los bloques K ′, P ′ y P s′ se han adecuado a este
planteamiento y se almacenan por columnas.

4.2.5. Solución heterogénea para GPU y Xeon Phi

La última de las variantes diseñadas es una solución heterogénea, ideada
para utilizar de forma conjunta dos tipos de aceleradores diferentes: una
GPU y un Xeon Phi.
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Algoritmo 4.8 Solución BigBlocks para GPU usando CUDA. Generación
de los bloques (código ejecutado en GPU).

1: para ii = IdBloque hasta bs− 1 paso dimGrid hacer
2: para jj = IdHilo hasta bs− 1 paso dimBloque hacer
3: K ′ii,jj =

∫
Si+ii

∂G(rj+jj ,r
′)

∂n(r′) dS(r′) {cálculo de un bloque K ′}
4: fin para
5: fin para
6: para ll = IdBloque hasta Nc − 1 paso dimGrid hacer
7: para ii = IdHilo hasta bs− 1 paso dimBloque hacer
8: P ′ll,ii = Pi+ii,ll {generación de un bloque P ′}
9: fin para

10: fin para

Algoritmo 4.9 Solución BigBlocks para GPU usando CUDA. Almacena-
miento de resultados parciales (código ejecutado en GPU).

1: para jj = IdBloque hasta bs− 1 paso dimGrid hacer
2: para ll = IdHilo hasta Nc − 1 paso dimBloque hacer
3: P sj+jj,ll = P sj+jj,ll + P s′ll,jj {acumulación de resultados parciales}
4: fin para
5: fin para

Esta solución se basa en la paralelización mediante división del dominio,
de forma que el cálculo de P s se reparte entre los diferentes aceleradores
utilizados. Como se muestra en la figura 4.5, el problema original se divide
por filas (de P s), asignando las primeras al Xeon Phi y las últimas a la
GPU. El reparto por filas permite que no haya ningún tipo de replicación
en los cálculos de los elementos de K, logrando aśı una solución eficiente y
escalable. Por su parte, P se debe copiar de forma completa en la memoria
de cada uno de los aceleradores, pero esto no supone ningún problema ya
que P tiene una dimensión N ×Nc (con N � Nc y M � Nc).

En el algoritmo 4.10 se muestra la forma en la que se implementa la
solución heterogénea para GPU y Xeon Phi. Se recurre al uso de OpenMP
para generar dos hilos (ĺınea 3), de los cuales el primero de ellos se ocupa
del Xeon Phi, mientras que el segundo maneja la GPU. Dichos hilos se
encargan del intercambio de datos con el acelerador (transferencias en sen-
tido ascendente y descendente) y de lanzar las rutinas o kernels necesarios
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Figura 4.5: Obtención de la matriz PS a partir de K y P con una solución
heterogénea. El coprocesador Xeon Phi calcula las M ′ primeras filas de P s,
mientras que la GPU calcula las M −M ′ últimas filas de P s. Nótese que
ambos aceleradores necesitan una copia completa de P .

(ĺıneas 6 y 9 del algoritmo 4.10). La técnica usada por cada acelerador para
resolver su parte del problema es aquella que logra un mayor rendimiento
(menor tiempo de ejecución) para el valor de Nc que se esté utilizando.
Para el caso de Nc = 1, la técnica bMVP es siempre la más adecuada por
estar ante un único producto matriz-vector. En los casos en los que Nc > 1,
como se mostrará en el caṕıtulo dedicado a los resultados computacionales
(caṕıtulo 6), la técnica BigBlocks logra el mejor rendimiento en la mayoŕıa
de las ocasiones.

La ĺınea 2 del algoritmo 4.10 es el resultado del reparto de la carga
de trabajo (filas de P s) en función del rendimiento de cada acelerador. La
carga de trabajo, en tanto por uno, asociada a cada uno de los aceleradores
(Wphi y Wgpu) puede calcularse mediante la expresión (4.9), que simplifi-
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Algoritmo 4.10 Solución heterogénea para GPU y Xeon Phi.
1: {Carga de trabajo proporcional al rendimiento de cada acelerador}
2: M ′ = M ·Wphi

3: #pragma omp parallel num threads(2)
4: si omp get thread num() = 0 entonces
5: {El primer hilo se encarga del Xeon Phi}
6: PresDispersada phi(0, M ′ − 1, . . . )
7: si no
8: {El segundo hilo controla la GPU}
9: PresDispersada gpu(M ′, M − 1, . . . )

10: fin si

cada para este caso particular puede expresarse de la siguiente manera:

Wphi =
Tgpu

Tphi + Tgpu
, (4.10)

Wgpu = 1−Wphi, (4.11)

para lo que se utiliza como referencia de tiempos un problema de tamaño
moderado. De esta forma, con el objetivo de conseguir el mayor rendimien-
to para las posibles combinaciones de diferentes GPU y Xeon Phi, cuanto
menor es el tiempo asociado a un acelerador (mayor rendimiento) más car-
ga de trabajo se le asigna. Cabe mencionar que, una vez que se modela el
rendimiento de los aceleradores, no es necesario recalcular la carga de tra-
bajo que se les asigna aunque se resuelvan problemas de diferente tamaño,
siempre que los aceleradores empleados sean idénticos y que el número de
configuraciones para las fuentes de ruido, Nc, no vaŕıe en gran medida.

Por último, merece la pena mencionar otra posibilidad barajada a la
hora de implementar una solución heterogénea: un reparto de la carga de
trabajo utilizando una descomposición funcional [79]. Puesto que las dos
tareas más costosas desde el punto de vista computacional son el cálculo
de los elementos de K y el propio producto matricial K ·P (para los casos
con Nc = 1, producto matriz-vector K · p), podŕıa plantearse una descom-
posición funcional en la que un dispositivo fuese calculando bloques de la
matriz K mientras que otro dispositivo realiza el producto matricial de los
bloques previamente calculados, todo ello de forma simultánea.
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Sin embargo, el planteamiento descrito en el párrafo anterior se ha
descartado debido al peso que pasan a tener las comunicaciones (trans-
ferencias entre aceleradores o entre la CPU y los aceleradores). Con este
planteamiento, la matriz K se transfiere completamente (bloque a bloque)
entre dos dispositivos, el que calcula sus bloques y el que lleva a cabo
el producto entre bloques. Dicha transferencia tiene un coste O(N ·M),
mientras que el coste de las transferencias de la alternativa implementada
es O(máx{N ·Nc,M ·Nc}). Por tanto, en la práctica, puesto que N � Nc y
M � Nc, el hecho de transferir la matriz K, de dimensión N×M , requiere
un tiempo muy superior al de transferir P , que es N × Nc, y P s, que es
M ×Nc.

4.3. Resultados

En este apartado, se muestran varios resultados experimentales obteni-
dos con la herramienta presentada en este caṕıtulo. Por su parte, los datos
de tiempo de ejecución y aceleración asociados a estos problemas se mues-
tran en el punto 6.4 del caṕıtulo que recoge los resultados computacionales.

4.3.1. Presión acústica

Los resultados de presión acústica mostrados a continuación se corres-
ponden con el análisis del ruido generado por una aeronave considerando
dos configuraciones diferentes para las fuentes de ruido (motores de la ae-
ronave). La primera de ellas es una configuración t́ıpica con los motores
bajo el ala, mientras que en la segunda los motores están situados sobre el
ala (configuración de bajo ruido [137, 138]).

Previamente, para cada configuración de las fuentes de ruido, se obtiene
la distribución de la presión sobre la superficie de la aeronave (Airbus
serie A3xx) a una frecuencia de 1 kHz, usando la implementación del FMM
mostrada en el caṕıtulo 2. Para llevar a cabo dichos análisis, la aeronave
se modela utilizando una malla con ∼6 elementos por longitud de onda
lineal, lo que se traduce en un total de 1009392 facetas triangulares (N =
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1009392). A continuación, partiendo de los resultados obtenidos con las
simulaciones previamente mencionadas, se calcula la presión total para las
dos configuraciones de las fuentes de ruido (Nc = 2) en un plano situado
bajo la aeronave (z = 0) utilizando la herramienta presentada en este
caṕıtulo. La región del plano estudiada tiene unas dimensiones de 90,015 m
× 90,015 m, con una resolución de 4 elementos por longitud de onda lineal,
lo que da como resultado 1123600 puntos de observación (M = 1123600).

En la figura 4.6, se muestra el módulo de la presión total en un plano
situado debajo de la aeronave. Para poder determinar de forma sencilla la
ubicación de los puntos de observación utilizados en el análisis, en la figu-
ra también se muestra la aeronave (de forma translúcida) en su posición
real. En la figura 4.6(b), puede apreciarse con claridad el efecto de apan-
tallamiento producido por el ala izquierda del avión cuando se sitúan los
motores sobre la misma.

Por su parte, en la figura 4.7 se representan los mismos resultados que en
la figura anterior, pero se mantiene fija la escala de la barra de colores. De
esta forma, se puede valorar con mayor facilidad la reducción en los niveles
de presión acústica lograda con la configuración de bajo ruido (motores
sobre el ala) respecto de la configuración t́ıpica (motores bajo el ala).
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(a)

(b)

Figura 4.6: Módulo de la presión acústica total en un plano situado en
z = 0 m (debajo de la aeronave). Vista cenital. Frecuencia de las fuentes
de ruido: 1 kHz. (a) Motores bajo el ala (configuración t́ıpica). (b) Motores
sobre el ala (configuración de bajo ruido).



148 Caṕıtulo 4. Cálculo de la presión total en el problema de acústica

(a)

(b)

Figura 4.7: Vista comparativa del módulo de la presión acústica total en
un plano situado en z = 0 m (debajo de la aeronave). Frecuencia de las
fuentes de ruido: 1 kHz. (a) Motores bajo el ala. (b) Motores sobre el ala.
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4.3.2. Validación

Con el objetivo de comprobar la corrección de las técnicas presentadas
en este caṕıtulo, se han comparado los resultados proporcionados por todas
ellas para el problema analizado en el punto anterior.

Para medir las diferencias existentes entre los resultados obtenidos, se
ha utilizado tanto el error relativo (εrel) como la ráız cuadrada del error
cuadrático medio (εRMS), definidos previamente en las ecuaciones (2.17a)
y (2.17b).

bMVP mMVP SmallBlocks BigBlocks

CPU
εrel − 1,7 · 10−5 6,7 · 10−6 2,7 · 10−4

εRMS − 1,0 · 10−7 4,0 · 10−8 1,6 · 10−6

Xeon Phi
εrel 7,7 · 10−6 7,7 · 10−6 1,5 · 10−5 2,7 · 10−4

εRMS 4,6 · 10−8 4,6 · 10−8 8,7 · 10−8 1,6 · 10−6

GPU
εrel 6,1 · 10−6 6,1 · 10−6 − 2,6 · 10−5

εRMS 3,6 · 10−8 3,6 · 10−8 − 1,6 · 10−7

Tabla 4.1: Medida de las diferencias entre las soluciones proporcionadas por
todas las técnicas implementadas en comparación con la implementación
bMVP para CPU. N = 1009392, M = 1123600, Nc = 2.

En la tabla 4.1, se muestran las diferencias entre los resultados obte-
nidos con las técnicas implementadas. Los resultados proporcionados por
la implementación más simple en términos computacionales (bMVP para
CPU) se han utilizado como solución de referencia. En todos los casos, las
diferencias son menores o iguales que 2,7 · 10−4.
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para abordar dos aplicaciones diferentes del problema inverso en electro-
magnetismo: caracterización de antenas e imagen electromagnética.

El objetivo principal de las herramientas desarrolladas consiste en redu-
cir los tiempos de ejecución que se obtienen con las herramientas de partida
que se toman como referencia (implementaciones paralelas para procesa-
dores convencionales). De tal forma que, mediante una notable aceleración
computacional sobre las implementaciones de partida, puedan obtenerse
resultados en tiempo real o cuasi-real para los problemas de tamaño habi-
tual.

En el apartado 5.1, se describe de forma somera el método de recons-
trucción de fuentes (SRM) y se detalla la paralelización para procesadores
gráficos de la herramienta para caracterización de antenas. Además, se
muestra la relación entre la técnica utilizada para implementar el SRM en
GPU y una de las técnicas utilizadas en el caṕıtulo 4 para el problema de
dispersión acústica.

Posteriormente, en el apartado 5.2, se explica el método de reconstruc-
ción de perfiles basado en el SRM y se detalla la estrategia diseñada para
su paralelización en múltiples GPU, basada en un particionado de la carga
de trabajo a doble nivel (grano grueso-grano fino).

El lenguaje de programación utilizado para desarrollar las herramientas
presentadas en este caṕıtulo es CUDA C, ya que permite aprovechar todas
las caracteŕısticas de los procesadores gráficos utilizados (NVIDIA series
Fermi y Kepler).

Para finalizar el caṕıtulo, en el apartado 5.3, se muestran varios ejemplos
de aplicación para las herramientas desarrolladas y se validan los resultados
comparándolos con los obtenidos con las implementaciones de referencia.
Por su parte, los datos relativos a tiempo de ejecución, aceleración y efi-
ciencia se muestran en el caṕıtulo 6.
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5.1. SRM aplicado a la caracterización de antenas

Para llevar a cabo la caracterización y, en su caso, el diagnóstico de una
antena, resulta indispensable conocer su diagrama de radiación. Puesto que
no siempre es posible medir el diagrama de radiación de una antena en una
cámara anecoica, debido a la limitación del espacio que separa la antena
bajo medida (ABM) y la sonda, los métodos para calcular el diagrama de
radiación de la ABM por medio de transformaciones de campo cercano
(t́ıpicamente medido en cámara anecoica) a campo lejano [6, 51, 52, 53, 54,
57] resultan de especial utilidad en dichos casos.

El SRM permite obtener a partir del campo medido (habitualmente en
la región de campo cercano) una distribución de la densidad de corriente
equivalente, tanto magnética como eléctrica, que radia el mismo campo que
la ABM en el exterior del dominio fuente [6, 14, 53, 54, 57]. De esta forma,
las densidades de corriente equivalentes se reconstruyen a partir del campo
medido en el dominio de adquisición y, posteriormente, se puede determi-
nar el campo en cualquier punto a partir de las densidades de corriente
referidas. Sin embargo, el mayor inconveniente del SRM reside en su alto
coste computacional, especialmente en aquellos casos en los que se desea
caracterizar antenas de gran tamaño eléctrico [7].

La distribución de corrientes equivalentes se determina a partir del cam-
po medido mediante la resolución de una ecuación integral, la cual relacio-
na el campo electromagnético y las fuentes mediante el potencial vecto-
rial [143]. Dicha ecuación puede utilizarse cuando el problema original se
plantea según los términos del principio de equivalencia electromagnéti-
ca [6, 14, 143, 121].

En el problema equivalente considerado, el medio es homogéneo, por
lo que es posible expresar el campo eléctrico total en cualquier punto de
observación r situado en el exterior del dominio fuente como la suma de
las contribuciones debidas a las distribuciones de densidad de corriente
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eléctrica y magnética:

~E(r) = ~EJeq(r) + ~EMeq(r), (5.1a)

~EJeq(r) = − jη

4πκ

∫
S′

{(
κ2 +∇2

) [
~Jeq(r′)G(r, r′)

]}
dS′, (5.1b)

~EMeq(r) = − 1
4π
∇×

∫
S′

[
~Meq(r′)G(r, r′)

]
dS′, (5.1c)

donde η es la impedancia caracteŕıstica del medio, κ es el número de onda,
y r′ son los puntos pertenecientes a la superficie S′, en la que se ubican
las fuentes equivalentes. ~Jeq(r′) y ~Meq(r′) representan las densidades de co-
rriente eléctrica y magnética equivalentes, respectivamente, definidas sobre
la superficie de reconstrucción S′. Por su parte, G(r, r′), que es la función
de Green en espacio libre en el punto r (perteneciente al dominio de ob-
servación) para la fuente equivalente situada en el punto r′, se define de la
siguiente manera:

G(r, r′) =
e−jκ|r−r′|

4π|r− r′|
. (5.2)

La ecuación integral (5.1a) se discretiza, en este caso usando el método
de los momentos con funciones base de tipo pulso (ver [6, 14]), dando lugar
a un sistema de M ecuaciones (proporcionales al número de puntos de
adquisición) y N incógnitas (proporcionales al número de funciones base
que expanden las corrientes equivalentes), como el mostrado a continuación:

ExEy
Ez

 =

ZEx,Jx ZEx,Jy ZEx,Jz ZEx,Mx ZEx,My ZEx,Mz

ZEy ,Jx ZEy ,Jy ZEy ,Jz ZEy ,Mx ZEy ,My ZEy ,Mz

ZEz ,Jx ZEz ,Jy ZEz ,Jz ZEz ,Mx ZEz ,My ZEz ,Mz




Jx
Jy
Jz
Mx

My

Mz


, (5.3)

donde Ex, Ey, Ez son las componentes cartesianas del campo eléctrico en
el dominio de adquisición. Asimismo, Jx, Jy, Jz y Mx, My, Mz son las
componentes cartesianas de la densidad de corriente eléctrica y magnéti-
ca, respectivamente, en el dominio de reconstrucción. Los elementos de la
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matriz de impedancias (Z) relacionan cada una de las componentes del
campo eléctrico con cada una de las componentes de la densidad de co-
rriente eléctrica y magnética. A modo de ejemplo, el término de la matriz
Z que relaciona la componente x del campo eléctrico con la componente y
de la densidad de corriente magnética equivalente se calcula de la siguiente
manera:

ZEx,My(m,n) =
−1
4π

(zm−z′n)
[

1 + jκ|rm − r′n|
|rm − r′n|3

]
e−jκ|rm−r′

n|∆S′n , (5.4)

siendo m un ı́ndice relacionado con el dominio de adquisición del campo
eléctrico y n un ı́ndice relacionado con el domino de reconstrucción de las
densidades de corriente equivalentes. Por su parte, ∆S′n representa una de
las facetas del dominio de reconstrucción.

En la práctica, es habitual considerar un dominio de adquisición esféri-
co (utilizado en cámaras anecoicas de rango esférico del tipo roll sobre
acimut) y un sistema de coordenadas local para cada faceta del dominio de
reconstrucción. En dicho caso, el sistema de ecuaciones (5.3) puede trans-
formarse, mediante las proyecciones adecuadas (ver [6, 14]), en un sistema
como el siguiente:[

Eθ
Eϕ

]
=

[
Zθ,Ju Zθ,Jv

Zϕ,Ju Zϕ,Jv

][
Ju
Jv

]
+

[
Zθ,Mu Zθ,Mv

Zϕ,Mu Zϕ,Mv

][
Mu

Mv

]
, (5.5)

en el cual el campo eléctrico se expresa según sus componentes tangenciales
θ y ϕ. Además, se tiene un sistema de coordenadas local para cada faceta
del dominio de reconstrucción del tipo (u, v, n), siendo û y v̂ dos vectores
unitarios ortogonales y tangenciales a la superficie de la faceta, y n̂ el vector
normal unitario.

A su vez, la ecuación (5.5) también se puede expresar de forma com-
pacta como se muestra a continuación:

[E] = [ZJ ][J ] + [ZM ][M ] = [Z][I] . (5.6)

Para resolver el sistema de ecuaciones planteado, se suele recurrir al uso
de métodos iterativos. En este caso, se ha utilizado el método del gradiente
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conjugado para la minimización de la norma del residuo (CGNR) [73], el
cual realiza varios productos matriz-vector por iteración. La función de
coste empleada por el CGNR busca minimizar la diferencia entre el campo
medido y el campo radiado por las corrientes equivalentes obtenidas en
cada iteración. Si, además, se normaliza el sistema de ecuaciones como se
muestra en [6], el condicionamiento de la matriz mejora, aumentando la
velocidad de convergencia del algoritmo.

El uso de un esquema iterativo presenta una ventaja especialmente in-
teresante: permite el cálculo de la matriz de impedancias sobre la marcha.
Esta ventaja se aprovecha en la técnica de ahorro de memoria (MST) pa-
ra el SRM, presentada en [6] en su versión secuencial para procesadores
convencionales. La técnica MST elude el almacenamiento completo de la
matriz de impedancias, calculando cada fila justo en el momento necesario
para llevar a cabo el producto matriz-vector. Esta técnica permite reducir
de forma drástica los requisitos de memoria, con un coste espacial que pasa
de O(MN) a O(máx{M,N}). Sin embargo, la necesidad de recalcular la
matriz Z en cada iteración incrementa de forma notable los tiempos de
ejecución.

5.1.1. Paralelización heterogénea para aceleradores gráficos

Para determinar si puede ser beneficioso (en términos computacionales)
rediseñar la técnica MST [6] para su uso en procesadores gráficos, resulta
conveniente analizar el coste espacial y temporal de dicha técnica.

La principal ventaja de la técnica MST reside en la reducción del coste
espacial de O(MN) a O(máx{M,N}), ya que la matriz de impedancias
no se almacena de forma completa en ningún momento. Si se tiene en
cuenta que la cantidad de memoria disponible en una tarjeta gráfica suele
ser reducida en comparación con la memoria de todo el sistema, el MST
parece adecuado para su ejecución en GPU en lo relativo a los requisitos
de memoria.

Por su parte, los productos matriz-vector que se llevan a cabo en las
iteraciones del algoritmo CGNR tienen una complejidad temporal O(MN).
Además, puesto que se evita el precálculo y almacenamiento de la matriz de
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impedancias, sus elementos deben calcularse de nuevo en todas las iteracio-
nes. Si bien esto último no modifica la complejidad temporal del algoritmo,
afecta de forma negativa a los tiempos de ejecución [6].

De este modo, se tiene un algoritmo con bajos requisitos de memoria
y con una intensidad computacional alta, lo que representa una situación
idónea para el uso de procesadores gráficos, siempre que se cumpla otro
requisito adicional: el algoritmo utilizado debe ser altamente paralelizable.

= 

= = = 

E = ZI
E Z I

Z
Bloque 1
Bloque 2
Bloque 3
Bloque 4

Bloque m
Hilos (*,1) Hilos (*,2) Hilos (*,n)

E1 1 I1 Z2 Zn

División usando
m bloques con

n hilos por bloque

Suma de resultados
parciales para obtener

el resultado final

Problema original

E = E + E + ...  +E1 2 n

… 

… 

… 

…

E2 I2 En In

Figura 5.1: Estrategia utilizada para paralelizar el producto matriz-vector
de la técnica MST. Por simplicidad, se asume que N es múltiplo del número
de hilos por bloque (n) y que M es múltiplo del número de bloques (m).

La estrategia diseñada para paralelizar los productos matriz-vector con-
siste en dividir el problema original en múltiples subproblemas que pueden
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resolverse de forma simultánea, como se muestra en la figura 5.1.

Las filas de la matriz se asignan de forma ćıclica a los m bloques de
hilos CUDA [112]. Por su parte, los elementos que componen una fila se
asignan a los n hilos pertenecientes a un mismo bloque. Los elementos
de la matriz Z nunca se almacenan de forma permanente, sino que se
calculan bajo demanda, justo en el momento necesario para llevar a cabo
el producto matriz-vector, conservando el bajo consumo de memoria de la
implementación original (para CPU) de la técnica MST.

La estrategia utilizada en este caso, que sigue la misma filosof́ıa de la
técnica bMVP aplicada al cálculo de la presión total en el problema de
dispersión acústica (ver punto 4.2.2), consta de tres pasos que se repiten
hasta obtener el resultado del producto matriz-vector:

1. Cada hilo calcula el elemento de la matriz de impedancias que necesita
en ese instante sobre la marcha. Un hilo determinado sólo calcula los
elementos de Z que le corresponden, dependiendo de su número de
bloque (fila) y de su posición dentro de dicho bloque (columna).

2. Cada hilo multiplica el elemento de Z que acaba de calcular por
el elemento correspondiente del vector de densidades de corriente y
acumula dicho producto en un bloque de memoria compartida de la
GPU.

3. Todos los hilos pertenecientes a un mismo bloque realizan una suma
por reducción en paralelo, obteniendo aśı un valor del campo eléctrico.

En la figura 5.1, se representa cómo los hilos de un mismo bloque deben
cooperar para obtener un valor del vector E.

Para finalizar, merece la pena indicar que la implementación para GPU
de la técnica MST aplicada al método de reconstrucción de fuentes se divide
en un total de diez rutinas o kernels diferentes: cinco para operar con la
densidad de corriente eléctrica y otros cinco que se encargan de la densidad
de corriente magnética.
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5.2. SRM aplicado a problemas de imagen elec-

tromagnética

El problema de la imagen electromagnética suscita gran interés debido
a su amplio abanico de aplicaciones. Sin embargo, su utilidad puede verse
mermada en problemas de gran tamaño eléctrico o cuando los tiempos
de cálculo asociados a la resolución del problema puedan incumplir los
requisitos de tiempo real o cuasi-real de algunas aplicaciones como, por
ejemplo, las relacionadas con la seguridad [10, 11, 12]. En este último caso,
no resultaŕıa viable soportar amplios y molestos tiempos de espera para
escanear a personas (o paquetes) en busca de objetos peligrosos ocultos.

La herramienta para la reconstrucción de perfiles que se presenta en
este caṕıtulo está basada en el SRM y su funcionamiento puede dividirse
en tres pasos:

1. Problema directo. Se mide el campo dispersado por el objeto bajo
análisis en el dominio de adquisición.

2. Problema inverso. Se define una superficie de reconstrucción, de di-
mensiones adecuadas, que debe encerrar al objeto bajo medida. A
partir de las medidas del campo dispersado, se obtiene la densidad
de corriente equivalente, tanto magnética como eléctrica, reconstrui-
da en dicha superficie utilizando el SRM.

3. Cálculo del campo interno. A partir de las densidades de corriente
reconstruidas en el paso anterior, se calcula el campo en el interior
del dominio de reconstrucción.

Puesto que se desea conocer el valor del campo en el interior del dominio
de reconstrucción, las densidades de corriente equivalentes reconstruidas en
el segundo paso se obtienen sin forzar la condición de campo interno nulo
(no se utiliza el principio de equivalencia de Love).

En el primer paso, se mide el campo dispersado por el objeto, para lo
que se pueden utilizar múltiples ondas planas incidentes, con el objetivo de
aumentar la información disponible acerca del objeto dispersor.
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En el segundo paso, para cada una de las ondas planas incidentes uti-
lizadas, se reconstruyen las densidades de corriente equivalentes en la su-
perficie del dominio de reconstrucción usando el SRM (ver punto 5.1). El
problema inverso que se plantea en este paso supone resolver un sistema
de M ecuaciones (con M/2 puntos de adquisición de las componentes Eθ
y Eϕ) y N incógnitas (con N/4 puntos en los que se reconstruyen las com-
ponentes u y v de la densidad de corriente eléctrica y magnética). Dicho
sistema de ecuaciones puede resolverse de forma iterativa con el CGNR,
utilizando una función de coste que permita minimizar la diferencia entre
el campo dispersado que se ha medido y el campo radiado por las corrientes
equivalentes reconstruidas, como se muestra en la expresión (5.7):

f(I) =
1
2

∥∥∥∥∥∥∥∥∥
[
Eθ
Eϕ

]
−

[
Zθ,Ju Zθ,Jv Zθ,Mu Zθ,Mv

Zϕ,Ju Zϕ,Jv Zϕ,Mu Zϕ,Mv

]
Ju
Jv
Mu

Mv


∥∥∥∥∥∥∥∥∥

2

, (5.7)

donde se asume un dominio de adquisición esférico (con el campo expresado
según sus componentes tangenciales θ y ϕ) y un sistema de coordenadas
local para cada faceta del dominio de reconstrucción (con la densidad de
corriente expresada en sus componentes u y v). Dicha función de coste se
puede expresar de forma más compacta como sigue:

f(I) =
1
2
‖[E]− [Z][I]‖2 . (5.8)

En el último paso, una vez que se han reconstruido las corrientes equi-
valentes para una incidencia determinada, puede calcularse el campo pro-
ducido por dicha onda incidente en el interior del dominio de reconstrucción
de la siguiente manera:

Ei,xEi,y
Ei,z

 =

ZEi,x;Ju ZEi,x;Jv ZEi,x;Mu ZEi,x;Mv

ZEi,y ;Ju ZEi,y ;Jv ZEi,y ;Mu ZEi,y ;Mv

ZEi,z ;Ju ZEi,z ;Jv ZEi,z ;Mu ZEi,z ;Mv



Ju
Jv
Mu

Mv

 , (5.9)

donde el campo interno se expresa en base a un sistema de coordenadas
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cartesiano.

Este paso permite obtener, mediante el producto matriz-vector mos-
trado en la expresión (5.9), Mi valores para el campo interno (con Mi/3
puntos en los que se calculan las componentes x, y, z del campo interno).

La información relativa a la geometŕıa del objeto bajo medida se deduce
a partir del campo interno calculado en el último paso, de tal forma que los
valores del campo con mayor amplitud se corresponden con la ubicación
de las partes metálicas del objeto analizado. La amplitud normalizada del
campo interno se obtiene calculando el valor cuadrático medio para sus
componentes x, y, z, como se muestra a continuación:

|Ei| =
√
|Ei,x|2 + |Ei,y|2 + |Ei,z|2

3
(5.10)

Finalmente, puesto que se contempla la posibilidad de utilizar múltiples
ondas planas incidentes, las amplitudes obtenidas para cada una de las L
incidencias utilizadas se combinan teniendo en cuenta su valor cuadrático
medio de la siguiente manera:

|Ei| =

√√√√ 1
L

L∑
l=1

|Ei|2l (5.11)

5.2.1. Paralelización heterogénea para aceleradores gráficos

El cálculo del campo interno para cada uno de los ángulos de incidencia
utilizados puede dividirse algoŕıtmicamente en dos pasos:

1. Reconstrucción de las densidades de corriente equivalentes utilizando
el SRM.

2. Cálculo del campo interno a partir de las corrientes equivalentes re-
construidas.

El primero de los pasos coincide fundamentalmente con el problema
analizado en la sección dedicada a la caracterización de antenas usando
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el SRM y se resuelve utilizando la misma algoritmia (ver punto 5.1). Por
su parte, el segundo paso únicamente requiere un producto matriz-vector
adicional.

Por tanto, el coste del problema viene determinado por dos tareas: los
productos matriz vector asociados a las iteraciones del algoritmo CGNR
del primer paso, con una complejidad temporal O(MN), y el producto
matriz-vector que permite calcular el campo interno, con una complejidad
temporal O(MiN).

En esta ocasión, se ha diseñado un particionado de dos niveles que per-
mite aumentar el grado de paralelismo de la solución propuesta, con el
objetivo de poder utilizar múltiples GPU simultáneamente para la resolu-
ción de un mismo problema.

Algoritmo 5.1 Solución heterogénea para múltiples GPU.
Entrada: g, L, [E] para cada ángulo de incidencia.
Salida: |Ei| contiene la combinación de los valores del campo interno cal-

culados para todos los ángulos de incidencia.
1: #pragma omp parallel for num threads(g) schedule(dynamic,1)
2: {Las GPU trabajan con g ángulos de incidencia de forma simultánea}
3: para l = 1 hasta L hacer
4: {Obtener las densidades de corriente equivalentes con el SRM}
5: Minimizar f(I) = 1

2 ‖[E]− [Z][I]‖2
6: {Calcular el campo interno a partir de

las corrientes equivalentes reconstruidas}
7: [Ei] = [Zi][I]
8: fin para
9: {Combinar los resultados de los L ángulos de incidencia}

10: |Ei| =
√

1
L

∑L
l=1 |Ei|

2
l

El algoritmo 5.1 muestra de forma simplificada la estrategia diseñada
para lograr una paralelización para múltiples GPU (paralelización de grano
grueso). Como se puede observar en la ĺınea 1, se recurre al uso de una di-
rectiva OpenMP [96] del tipo parallel for en la que se generan g hilos
con el objetivo de repartir los L ángulos de incidencia entre los g proce-
sadores gráficos disponibles. De este modo, se logra simultanear el análisis
de g ángulos de incidencia. Además, se tiene en cuenta la posibilidad de
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que las GPU utilizadas sean diferentes entre śı, por lo que se utiliza una
planificación dinámica para equilibrar automáticamente la carga de traba-
jo de los diferentes procesadores gráficos (ver ĺınea 1 del algoritmo 5.1).
Como resultado, se logra que una GPU más rápida analice más ángulos de
incidencia que una más lenta, para compensar la diferencia de rendimiento.

A su vez, los diferentes cálculos para cada ángulo de incidencia se llevan
a cabo usando CUDA [111] (paralelización de grano fino). Para ello, se
paralelizan los distintos productos matriz-vector de la forma explicada en
el punto 5.1.1 (ver figura 5.1).

Esta herramienta multi-GPU, diseñada para su aplicación en problemas
de imagen electromagnética, consta de doce kernels diferentes, divididos en
seis para los cálculos en los que se utiliza la densidad de corriente eléctrica y
otros seis para la densidad de corriente magnética. Diez de ellos se utilizan
en el paso en el que se reconstruyen las corrientes equivalentes utilizando
el SRM (con la técnica MST). Los dos restantes se utilizan en el paso en
el que se calcula el campo interno a partir de las corrientes equivalentes
reconstruidas.

Por último, merece la pena señalar que la estrategia diseñada también
puede aplicarse en aquellos casos en los que se lleva a cabo un análisis
utilizando múltiples frecuencias con el objetivo de mejorar la exactitud de
la reconstrucción de los objetos bajo medida. En dichos casos, las diferentes
frecuencias y los distintos ángulos de incidencia se reparten entre todas
las GPU utilizadas, de forma similar a la mostrada en las ĺıneas 1–3 del
algoritmo 5.1.

5.3. Resultados

En este apartado, se muestran los resultados experimentales obtenidos
con las herramientas presentadas en este caṕıtulo para varios ejemplos de
aplicación. Por su parte, los resultados de tiempo de ejecución, aceleración
y eficiencia asociados a dichos problemas se muestran en el punto 6.5 del
caṕıtulo dedicado a los resultados computacionales.
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5.3.1. Caracterización de antenas

En el caso de la herramienta para caracterización de antenas basada
en el SRM, se ha recurrido a dos ejemplos diferentes: una antena de una
estación base y una antena de tipo hélice.

Tamaño de la ABM (D0) 1,6 m (9,6λ)

Frecuencia 1,8 GHz

Distancia ABM–sonda
5 m (30λ)

Campo cercano

Dominio de adquisición
21901 muestras

∆θ = 1◦, ∆ϕ = 3◦

Número de ecuaciones (M) 43802

Dominio de reconstrucción
1910 facetas
∼6,7 facetas/λ

Número de incógnitas (N) 7640

Convergencia CGNR (RMSE) 3,4 %

Tabla 5.1: Parámetros para la obtención de las densidades de corriente
equivalentes en una antena de una estación base usando la técnica MST
para el método de reconstrucción de fuentes.

En el primero de ellos, se calculan las densidades de corriente equiva-
lentes en el radomo que cubre a la antena bajo medida: una antena de tipo
array de una estación base. Los parámetros relativos a este primer ejemplo
se muestran en la tabla 5.1. Como se puede observar en dicha tabla, se
tiene un sistema con 43802 ecuaciones, a partir de las 21901 medidas de las
componentes Eθ y Eϕ obtenidas en una cámara anecoica de rango esférico,
y 7640 incógnitas (1910 para cada componente, u y v, de la densidad de
corriente eléctrica y magnética).

La región de campo lejano (RFF ) para una antena puede definirse, de
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forma general, como sigue [52, 144]:

RFF = 2
(D0)2

λ
, (5.12)

siendo D0 la mayor de las dimensiones lineales (o el diámetro) de la ABM.
Por tanto, en este caso, se tiene que las medidas se han realizado en campo
cercano (RFF = 31 m).
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Figura 5.2: Densidades de corriente (eléctrica y magnética) equivalentes
reconstruidas en el radomo que cubre a la antena de una estación base.
Amplitud normalizada en dB.

En la figura 5.2, se muestra la amplitud normalizada de las densida-
des de corriente equivalentes reconstruidas en la superficie del radomo que
cubre a la antena analizada.

El segundo ejemplo consiste en el cálculo de las corrientes equivalentes
sobre una antena de tipo hélice. En la tabla 5.2, se muestran los paráme-
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Tamaño de la ABM (D0) 0,2 m (3λ)

Frecuencia 4,5 GHz

Distancia ABM–sonda
4,85 m (72,75λ)
Campo lejano

Dominio de adquisición
21901 muestras

∆θ = 1◦, ∆ϕ = 3◦

Número de ecuaciones (M) 43802

Dominio de reconstrucción
20640 facetas
∼20 facetas/λ

Número de incógnitas (N) 82560

Convergencia CGNR (RMSE) 3,9 %

Tabla 5.2: Parámetros para la obtención de las densidades de corriente
equivalentes en una antena de tipo hélice usando la técnica MST para el
método de reconstrucción de fuentes.

tros que definen este problema. En este caso, se tiene un sistema con 43802
ecuaciones (21901 medidas para Eθ y Eϕ) y 82560 incógnitas (20640 pa-
ra cada una de las componentes de la densidad de corriente eléctrica y
magnética). Nuevamente, las medidas del campo eléctrico se han obtenido
en una cámara anecoica de rango esférico pero, en esta ocasión, en la región
de campo lejano (RFF = 1,2 m).

La figura 5.3 muestra la amplitud normalizada de las densidades de
corriente eléctrica equivalentes, reconstruidas en la superficie de la antena
de tipo hélice que se analiza.

Finalmente, merece la pena señalar que el error RMS entre la solución
de referencia (implementación para CPU) y la solución heterogénea para
GPU es menor que 2,1 · 10−4 en los casos analizados.
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Figura 5.3: Densidad de corriente eléctrica equivalente reconstruida en una
antena de tipo hélice. Amplitud normalizada en dB.

5.3.2. Imagen electromagnética

En el caso de la herramienta para imagen electromagnética, se ha utili-
zado, como ejemplo de aplicación, la resolución de un problema de recons-
trucción de perfiles con dos objetos metálicos.

El primero de los objetos bajo medida es un cilindro con un diámetro
de 0,5λ y una altura de 2λ (a lo largo del eje z), que se encuentra centrado
en la posición x = −0,75λ, y = 0,25λ, z = 0λ. El segundo objeto bajo
medida es un prisma rectangular de dimensiones 0,5λ × 2λ × 1λ (en x,
y y z, respectivamente), que se encuentra centrado en la posición x= 1λ,
y=0λ, z=−0,5λ.

La resolución del problema se divide en tres pasos diferentes: el proble-
ma directo, el problema inverso y el cálculo del campo interno a partir de
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Figura 5.4: Distribución de las ondas planas incidentes.

las corrientes equivalentes reconstruidas.

En el primer paso, se resuelve el problema directo usando un softwa-
re comercial que implementa el método de los momentos (Altair FEKO).
Como se muestra en la figura 5.4, los objetos bajo medida se iluminan utili-
zando doce ondas planas incidentes con polarización según el eje z, situadas
en el plano z = 0 y equiespaciadas desde ϕ = 0◦ hasta 330◦ (en pasos de
30◦). Para cada onda incidente, se obtiene el campo dispersado por los
objetos en una esfera de radio 10λ con una resolución tal que ∆θ = 3◦

y ∆ϕ = 6◦, lo que resulta en un total de 3600 puntos para el dominio de
adquisición.

En el segundo paso, para cada uno de los doce problemas directos plan-
teados, se resuelve un problema inverso en el que se reconstruyen las den-
sidades de corriente equivalentes en una caja de tamaño Lx=Ly=Lz=4λ
que encierra el dominio bajo estudio. La superficie de la caja se discre-
tiza utilizando facetas cuadradas de ∼0,235λ de lado, lo que resulta en
un total de 1734 facetas. Por tanto, cada problema inverso abordado con
la herramienta presentada en este caṕıtulo requiere resolver un sistema
de ecuaciones lineales con M = 7200 ecuaciones (3600 puntos de adquisi-
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ción para cada componente tangencial del campo eléctrico) y N = 6936
incógnitas (1734 para cada una de las componentes u y v de la densidad
de corriente eléctrica y magnética). Para resolver cada sistema de ecuacio-
nes, el CGNR itera hasta que el error RMS entre el campo dispersado y
el campo producido por las corrientes equivalentes se sitúa por debajo del
2 % (en este ejemplo, entre 11 y 12 iteraciones).

En el último paso, a partir de las densidades de corriente equivalentes
reconstruidas, se calcula el campo interno en un total de 19683 puntos
del interior de la caja que encierra los objetos bajo medida (27 puntos
por cada dimensión x, y, z con ∆x = ∆y = ∆z ≈ 0,15λ). Por tanto, se
tiene que Mi=59049, que se corresponden con los 19683 puntos en los que
se calculan cada una de las tres componentes (x, y, z) del campo interno.
Finalmente, una vez que se dispone de todos los resultados, se combina
el campo interno calculado para las doce incidencias utilizadas como se
muestra en el algoritmo 5.1.
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Figura 5.5: Densidad de corriente eléctrica equivalente reconstruida en la
caja que encierra a los objetos bajo medida y campo eléctrico interno calcu-
lado en varios cortes. La ĺınea discontinua de color negro marca el contorno
de los objetos bajo medida.
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En la figura 5.5, se muestra la amplitud del campo eléctrico interno para
diferentes cortes teniendo en cuenta todas las incidencias utilizadas, cuyos
resultados se combinan siguiendo las expresiones (5.10) y (5.11). Asimismo,
se representa la densidad de corriente eléctrica equivalente reconstruida en
la caja que encierra el dominio bajo estudio. Se aprecia que los valores de
máxima amplitud para el campo eléctrico interno se ajustan al perfil de los
objetos bajo medida.
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campo normalizada.

Por su parte, en la figura 5.6 se representan las superficies de nivel
−3 dB para la amplitud normalizada del campo eléctrico interno, la cual
permite obtener información de la geometŕıa de los objetos bajo medida.
Dichas isosuperfices se ajustan al contorno de los objetos analizados, por lo
que es posible conocer su forma y dimensiones aproximadas. En este ejem-
plo, la superficie superior e inferior de los objetos no se puede reconstruir
fielmente debido a que no se dispone de información suficiente (dichas par-
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tes no se iluminan directamente con ninguna de las ondas planas incidentes
utilizadas).

Por último, resulta conveniente mencionar que el error RMS entre la
solución de referencia (implementación para CPU) y la solución para múlti-
ples GPU es menor que 3,6 · 10−4 en las diferentes microarquitecturas uti-
lizadas para resolver este problema (Fermi y Kepler).
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6.3.2. Eficiencia energética . . . . . . . . . . . . . . . . 209

6.3.3. Problema de gran tamaño acústico . . . . . . . . 211
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174 Caṕıtulo 6. Resultados

A lo largo de este caṕıtulo, se muestran los resultados computacionales
más relevantes para las herramientas desarrolladas en esta Tesis. Se utilizan
las métricas computacionales más comunes (tiempo de ejecución, consumo
de memoria, aceleración o speedup, y eficiencia paralela), se comparan las
soluciones paralelas heterogéneas con las implementaciones paralelas para
procesadores convencionales, y también se analiza en detalle la eficiencia
energética de las soluciones basadas en el FMM y el FMM-FFT. Además, se
ha decidido presentar resultados obtenidos en sistemas muy diversos, cuyas
caracteŕısticas se detallan en el apéndice A, con el objetivo de mostrar la
portabilidad de las soluciones desarrolladas a diferentes plataformas y de
constatar su rendimiento en todas ellas.

El apartado 6.1 está dedicado a la implementación del algoritmo FMM
para acústica y en él se muestran resultados relativos al tiempo de ejecu-
ción, la escalabilidad y la eficiencia energética, comparando la implemen-
tación heterogénea para CPU + GPU con la implementación paralela para
procesadores convencionales. Además, se muestra la resolución de varios
problemas de gran tamaño acústico en dos sistemas de memoria distri-
buida diferentes: un cluster convencional con múltiples nodos y un pequeño
cluster de dos estaciones de trabajo con GPU.

Posteriormente, en el apartado 6.2, se lleva a cabo un estudio de los
resultados obtenidos con la implementación del algoritmo FMM-FFT para
acústica, similar al realizado previamente para el FMM.

En el apartado 6.3, se seleccionan los resultados más significativos de los
dos apartados anteriores para realizar una comparación de las implementa-
ciones del FMM y FMM-FFT, analizando las ventajas y los inconvenientes
de cada algoritmo.

El apartado 6.4 se centra en la herramienta desarrollada para calcular
la presión total en el problema de acústica, mostrando resultados de rendi-
miento para todas las técnicas presentadas en el caṕıtulo 4: bMVP, mMVP,
SmallBlocks, BigBlocks, y solución heterogénea para GPU y Xeon Phi.

Finalmente, en el apartado 6.5, se muestran resultados computacionales
de las herramientas basadas en el método de reconstrucción de fuentes,
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tanto para problemas de caracterización de antenas como para problemas
de imagen electromagnética o imaging.

6.1. FMM

Los resultados que se muestran en esta sección se han obtenido usando
tres sistemas diferentes: el cluster CMI de la Universidad de Oviedo (ver
apéndice A.1), el Tesla MD SimCluster de Microway (ver A.2), y el clus-
ter Mopar del grupo de investigación TSC-UNIOVI (ver A.3). Asimismo,
también merece la pena señalar que, de forma general, todas las implemen-
taciones analizadas en este apartado utilizan aritmética de simple precisión
(reales de 32 bits y complejos de 64 bits).

6.1.1. Tiempo de ejecución y escalabilidad

Para llevar a cabo tanto el estudio del rendimiento computacional como
de la eficiencia energética de la implementación del FMM para problemas
de dispersión acústica, se han utilizado dos problemas diferentes, ambos de
tamaño moderado.

En el primero de ellos se analiza un modelo de una aeronave de tamaño
real (Airbus serie A3xx) con el objetivo de obtener la distribución de la
presión acústica sobre su superficie a una frecuencia de 1 kHz. Para ello, la
aeronave se discretiza utilizando una malla compuesta por 1009392 face-
tas triangulares (cada faceta se corresponde con una incógnita, por lo que
N = 1009392), con aproximadamente 6 elementos por longitud de onda li-
neal. El ruido producido por dos de sus motores se ha modelado utilizando
dos fuentes puntuales situadas debajo del ala izquierda (ver apartado 2.4).
Además, se ha fijado como condición de parada del algoritmo iterativo un
error residual ε ≤ 10−2, el cual se alcanza tras un total de 89 iteraciones
del FMM.

En el segundo problema se analiza una esfera con un diámetro de cuatro
metros para obtener la distribución de presión acústica sobre su superficie
cuando se ilumina con una onda plana a una frecuencia de 11,5 kHz (ver
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apartado 2.4). Para ello, se genera una malla con 6001966 facetas triangula-
res (N = 6001966), dando como resultado aproximadamente 10 elementos
por longitud de onda lineal. En este caso, se ha impuesto un error resi-
dual ε ≤ 10−3 como condición de parada, lo que supone un total de 14
iteraciones del FMM.

Cluster CMI TMVP TTotal SMVP STotal
Tamaño

de UniOvi (A.1) [s] [s] grupos [λ]

1 nodo
192,91 17521,7 8,0 8,0 2,32

(8 hilos CPU)

4 nodos
49,98 4553,9 30,9 30,8 2,32

(32 hilos CPU)

8 nodos
26,03 2379,7 59,3 58,9 2,32

(64 hilos CPU)

12 nodos
17,99 1650,5 85,8 84,9 2,32

(96 hilos CPU)

16 nodos
13,94 1283,8 110,7 109,2 2,32

(128 hilos CPU)

20 nodos
11,56 1072,4 133,5 130,7 2,11

(160 hilos CPU)

24 nodos
9,98 923,9 154,6 151,7 2,32

(192 hilos CPU)

28 nodos
8,80 817,0 175,3 171,6 2,32

(224 hilos CPU)

Tabla 6.1: Cluster CMI de UniOvi (ver apéndice A.1). Tiempo MVP,
tiempo total, SMVP, STotal, y tamaño de los grupos. Airbus serie A3xx
(N = 1009392, f = 1 kHz) usando FMM.

En la tabla 6.1, se muestran el tiempo por iteración (notado como
TMVP), el tiempo de ejecución total (TTotal) y el tamaño de los grupos para
el problema de la aeronave variando el número de nodos del cluster CMI
utilizados. El tiempo por iteración mostrado es el promedio de todas las
iteraciones, mientras que el tiempo total representa el tiempo hasta obtener
la solución (inicialización o setup del algoritmo más fase iterativa).
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Además, la tabla 6.1 muestra dos valores de aceleración paralela o
speedup, teniendo en cuenta el tiempo por iteración (SMVP) y el tiempo
total (STotal), que se definen de la siguiente manera:

SMVP(p · h) ≈ 8 · TMVP(8)
TMVP(p · h)

, (6.1a)

STotal(p · h) ≈ 8 · TTotal(8)
TTotal(p · h)

, (6.1b)

donde p representa el número de procesos MPI utilizados y h es el número
de hilos OpenMP por proceso. Puesto que el tiempo tomado como referen-
cia para calcular la aceleración es el de la medida con un único nodo, en
la cual se tiene que p = 2 (tantos procesos como procesadores) y h = 4
(mismos hilos por proceso que núcleos por procesador), dicho tiempo se
multiplica por 8 (es decir, p ·h) para obtener una aproximación del tiempo
de ejecución secuencial.

De los resultados mostrados en la tabla 6.1, merece la pena destacar los
valores de aceleración obtenidos cuando se usa el cluster CMI al completo:
por encima de 171 para un sistema con 224 núcleos con un problema de
tamaño moderado (un millón de incógnitas). Dicha aceleración permite
resolver en menos de catorce minutos un problema que requiere casi cinco
horas en un único nodo.

La tabla 6.2 refleja el tiempo por iteración, el tiempo de ejecución total
y el tamaño de los grupos para el problema de la esfera dependiendo del
número de nodos del cluster CMI utilizados. Debido a que el tiempo tomado
como referencia para calcular la aceleración es el de la medida con dos
nodos (16 hilos en total), los valores para la aceleración paralela teniendo
en cuenta el tiempo por iteración y el tiempo total que se muestran en la
tabla 6.2 se definen, en este caso, como sigue:

SMVP(p · h) ≈ 16 · TMVP(16)
TMVP(p · h)

, (6.2a)

STotal(p · h) ≈ 16 · TTotal(16)
TTotal(p · h)

. (6.2b)
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Cluster CMI TMVP TTotal SMVP STotal
Tamaño

de UniOvi (A.1) [s] [s] grupos [λ]

2 nodos
820,13 12935,5 16,0 16,0 2,01

(16 hilos CPU)

4 nodos
419,98 6664,3 31,2 31,1 2,01

(32 hilos CPU)

8 nodos
216,54 3481,2 60,6 59,5 2,01

(64 hilos CPU)

12 nodos
150,16 2439,1 87,4 84,9 2,01

(96 hilos CPU)

16 nodos
115,64 1896,4 113,5 109,1 2,01

(128 hilos CPU)

20 nodos
95,00 1570,9 138,1 131,8 2,01

(160 hilos CPU)

24 nodos
82,58 1376,4 158,9 150,4 2,01

(192 hilos CPU)

28 nodos
72,26 1213,4 181,6 170,6 2,01

(224 hilos CPU)

Tabla 6.2: Cluster CMI de UniOvi. Tiempo MVP, tiempo total, SMVP,
STotal, y tamaño de los grupos. Esfera �4 m (N = 6001966, f = 11,5 kHz)
usando FMM.

Al igual que en el problema anterior, resulta especialmente destacable
la aceleración que se logra al usar el cluster CMI al completo, en este caso
por encima de 170 para un sistema con 224 núcleos con un problema de seis
millones de incógnitas. La aceleración obtenida permite resolver en veinte
minutos un problema que requiere más de tres horas y media usando dos
nodos.

En la figura 6.1, se muestra de forma gráfica la aceleración teniendo en
cuenta el tiempo por iteración (SMVP) y el tiempo total (STotal) para los
dos problemas analizados usando el cluster CMI. El mejor resultado de es-
calabilidad se obtiene en el caso de la esfera con seis millones de incógnitas,
en el que la aceleración lograda en el tiempo por iteración alcanza el valor
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Figura 6.1: Cluster CMI de UniOvi (A.1). Aceleración en relación al núme-
ro de núcleos teniendo en cuenta el tiempo por iteración (SMVP) y el
tiempo total (STotal) usando la implementación paralela del FMM para
CPU. (a) Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz). (b) Esfera �4 m
(N = 6001966, f = 11,5 kHz).

de 181,6.

Si bien la implementación para sistemas de memoria distribuida basados
en procesadores convencionales [13, 145] es previa al trabajo desarrollado
en esta Tesis, resulta conveniente mostrar el rendimiento que es capaz de
ofrecer para tener un punto de referencia en las diferentes comparaciones
con la implementación para sistemas heterogéneos basados en CPU + GPU.

La primera de las pruebas de la implementación paralela y heterogénea
del FMM para CPU + GPU se ha llevado a cabo utilizando el Tesla MD
SimCluster (A.2), cedido por la empresa estadounidense Microway. En esta
ocasión, la aeronave analizada a 1 kHz se ha discretizado utilizando una
malla más densa, con aproximadamente 9 elementos por longitud de onda
lineal, compuesta por 2132704 facetas triangulares. La condición de parada
(ε ≤ 10−2) se alcanza, en este caso, tras 158 iteraciones del FMM. El
problema de la esfera mantiene todos sus parámetros inalterados.

En la tabla 6.3, se muestran el tiempo por iteración, el tiempo total, el
consumo de memoria y el tamaño de los grupos para el problema de la aero-
nave variando el número de nodos utilizados. En este caso, al tratarse de un
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Tesla MD SimCluster TMVP TTotal Memoria Tamaño
de Microway (A.2) [s] [s] [GB] grupos [λ]

1 nodo
167,0 26740,7 7,5 1,40

(24 hilos CPU)

2 nodos
86,3 13829,8 8,0 1,40

(48 hilos CPU)

4 nodos
44,2 7095,9 9,4 1,40

(96 hilos CPU)

1 nodo
16,6 2704,1 2,9 3,26

(24 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
8,5 1400,3 3,4 3,26

(48 hilos CPU + 4 GPU)

4 nodos
4,2 706,7 4,5 3,26

(96 hilos CPU + 8 GPU)

Tabla 6.3: Tesla MD SimCluster de Microway (ver apéndice A.2). Tiempo
MVP, tiempo total, consumo de memoria, y tamaño de los grupos. Airbus
serie A3xx (N = 2132704, f = 1 kHz) usando FMM.

sistema heterogéneo, se han realizado medidas tanto de la implementación
de referencia (FMM paralelo para sistemas con procesadores convenciona-
les) como de la implementación heterogénea para CPU + GPU.

De los resultados presentados en la tabla 6.3, merece la pena destacar
la aceleración obtenida al usar la implementación heterogénea en lugar de
la implementación de referencia, ya que permite reducir los tiempos en
un orden de magnitud. Otra ventaja adicional de la implementación para
CPU + GPU reside en su menor consumo de memoria. Esto último se debe
a la selección de grupos de mayor tamaño (que producen un operador de
traslación de menor peso) para aumentar la carga de trabajo asociada a las
etapas aceleradas (agregación, desagregación y cálculo de las interacciones
cercanas) [116].

Por su parte, la tabla 6.4 muestra el tiempo por iteración, el tiempo to-
tal, el consumo de memoria y el tamaño de los grupos para el problema de
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Tesla MD SimCluster TMVP TTotal Memoria Tamaño
de Microway (A.2) [s] [s] [GB] grupos [λ]

1 nodo
741,2 11879,6 18,8 1,59

(24 hilos CPU)

2 nodos
376,2 6054,0 19,3 1,59

(48 hilos CPU)

4 nodos
195,1 3134,6 18,9 1,69

(96 hilos CPU)

1 nodo
66,0 1177,1 6,4 3,80

(24 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
33,3 617,5 6,9 3,80

(48 hilos CPU + 4 GPU)

4 nodos
17,9 343,7 8,0 3,80

(96 hilos CPU + 8 GPU)

Tabla 6.4: Tesla MD SimCluster de Microway. Tiempo MVP, tiempo total,
consumo de memoria, y tamaño de los grupos. Esfera �4 m (N = 6001966,
f = 11,5 kHz) usando FMM.

la esfera, usando tanto la implementación de referencia (sólo CPU) como
la implementación heterogénea (CPU + GPU). De nuevo, merece la pena
incidir en la aceleración obtenida al usar la implementación heterogénea,
que permite reducir los tiempos en un orden de magnitud respecto a la im-
plementación de referencia. Asimismo, en este problema también se apre-
cia una reducción en el consumo de memoria en la implementación para
CPU + GPU.

En la figura 6.2, se muestra de forma gráfica la eficiencia paralela te-
niendo en cuenta el tiempo por iteración (EMVP) y el tiempo total (ETotal)
usando las dos implementaciones del FMM (CPU y CPU + GPU) para los
dos problemas analizados en el Tesla MD SimCluster.

Las expresiones utilizadas para definir la eficiencia paralela son las si-
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Figura 6.2: Tesla MD SimCluster de Microway (A.2). Eficiencia paralela
para dos y cuatro nodos teniendo en cuenta el tiempo por iteración (EMVP)
y el tiempo total (ETotal) usando las implementaciones paralelas del FMM
para CPU y CPU + GPU. (a) Airbus serie A3xx (N = 2132704, f = 1 kHz).
(b) Esfera �4 m (N = 6001966, f = 11,5 kHz).
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guientes:

EMVP(n) =
TMVP(1)

n · TMVP(n)
, (6.3a)

ETotal(n) =
TTotal(1)

n · TTotal(n)
, (6.3b)

donde n representa el número de nodos utilizados. El tiempo de la medida
con un único nodo se usa como referencia para calcular la eficiencia.

Como se puede observar en la figura 6.2, en todos los casos la eficiencia
está por encima del 85 %. Asimismo, merece la pena destacar la eficiencia
de la fase iterativa (EMVP), que llega a alcanzar el 97,7 % para el problema
de la aeronave resuelto con la implementación heterogénea usando cuatro
nodos.

Otra de las pruebas de la implementación del FMM para CPU + GPU
se ha llevado a cabo utilizando el cluster Mopar del grupo TSC-UNIOVI
(A.3), un sistema formado únicamente por dos estaciones de trabajo en
las que se han instalado tarjetas gráficas de la serie Kepler. En este caso,
los problemas analizados son idénticos a los resueltos en el cluster CMI de
UniOvi: una aeronave y una esfera cuyos parámetros se han detallado al
comienzo de este subapartado (ver 6.1.1).

La tabla 6.5 muestra el tiempo por iteración, el tiempo total, el consumo
de memoria y el tamaño de los grupos para el problema de la aeronave. En
este caso también se han realizado medidas tanto de la implementación de
referencia (FMM para CPU) como de la implementación heterogénea para
CPU + GPU.

De entre los resultados que se muestran en la tabla 6.5, merece la pena
señalar la aceleración obtenida al usar la implementación heterogénea, la
cual permite reducir los tiempos de simulación en más de 17,5 veces en
comparación con la implementación para CPU. Además, como ya se ha
visto en los casos anteriores, la implementación para CPU + GPU también
permite reducir de forma notable los requisitos de memoria.

En la tabla 6.6, se muestran los datos relativos al tiempo de ejecución y
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Cluster Mopar TMVP TTotal Memoria Tamaño
de TSC-UNIOVI (A.3) [s] [s] [GB] grupos [λ]

1 nodo
141,14 12888,4 6,8 1,40

(8 hilos CPU)

2 nodos
73,54 6726,4 6,9 1,40

(16 hilos CPU)

1 nodo
7,27 681,4 1,9 4,55

(8 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
4,07 383,7 2,0 4,55

(16 hilos CPU + 4 GPU)

Tabla 6.5: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI (ver apéndice A.3). Tiempo
MVP, tiempo total, consumo de memoria, y tamaño de los grupos. Airbus
serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz) usando FMM.

al consumo de memoria para el problema de la esfera usando las dos imple-
mentaciones desarrolladas del FMM para acústica (CPU y CPU + GPU).
En esta ocasión, la implementación heterogénea permite dividir el tiempo
de ejecución entre 21,2 y el consumo de memoria entre 4, tomando como
referencia la implementación para CPU.

En la figura 6.3, se representa la eficiencia paralela teniendo en cuenta
el tiempo por iteración y el tiempo total para los dos problemas analizados
en el cluster Mopar. Puede apreciarse que la eficiencia siempre está por
encima del 88 %. De igual manera, resulta interesante señalar la eficiencia
de la fase iterativa (EMVP), que supera el 95 % para el problema de la esfera
resuelto con la implementación heterogénea en dos nodos.

Para finalizar con el análisis del rendimiento computacional de la imple-
mentación heterogénea del FMM, resulta especialmente interesante com-
parar los resultados mostrados en las tablas 6.1 y 6.2 con los resultados
de las tablas 6.5 y 6.6. En dichas tablas, puede observarse cómo la imple-
mentación para CPU + GPU ejecutada en un único nodo con dos GPU es
capaz de mejorar los tiempos obtenidos con la implementación para CPU
ejecutada en un cluster compuesto por 28 nodos.



6.1. FMM 185

Cluster Mopar TMVP TTotal Memoria Tamaño
de TSC-UNIOVI (A.3) [s] [s] [GB] grupos [λ]

1 nodo
1336,12 21339,2 24,3 1,30

(8 hilos CPU)

2 nodos
700,00 11234,7 24,9 1,30

(16 hilos CPU)

1 nodo
57,84 999,4 6,2 4,00

(8 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
30,13 530,2 6,3 4,00

(16 hilos CPU + 4 GPU)

Tabla 6.6: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Tiempo MVP, tiempo total,
consumo de memoria, y tamaño de los grupos. Esfera �4 m (N = 6001966,
f = 11,5 kHz) usando FMM.
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Figura 6.3: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Eficiencia paralela para dos
nodos teniendo en cuenta el tiempo por iteración y el tiempo total usando
las implementaciones paralelas del FMM para CPU y CPU + GPU. Airbus
serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz). Esfera �4 m (N = 6001966, f =
11,5 kHz).
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6.1.2. Eficiencia energética

Una vez analizados los datos relativos al tiempo de ejecución y la es-
calabilidad de la implementación para CPU + GPU del FMM, resulta con-
veniente analizar la eficiencia energética [103, 104, 105] de la solución pre-
sentada en esta Tesis.
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Figura 6.4: Estimación del consumo de potencia del cluster CMI de la
Universidad de Oviedo (A.1).

Para comenzar, y como referencia, se utiliza nuevamente la implemen-
tación del FMM para CPU. En la figura 6.4, se muestra el consumo de po-
tencia estimado del cluster CMI cuando se encuentra con carga de trabajo,
para lo que se ha utilizado la herramienta web ofrecida por el fabricante
del cluster [146]. En dicha figura, se detalla tanto el consumo del cluster
completo (nodos de cálculo, electrónica de red, sistema de almacenamiento,
etc.) como el consumo del cluster teniendo únicamente en cuenta los nodos
de cálculo. Cabe mencionar que para los cálculos de la enerǵıa consumida
sólo se tiene en cuenta la potencia requerida por los nodos de cálculo.

La figura 6.5 muestra una estimación del consumo de enerǵıa para los
problemas analizados cuando se utiliza la implementación del FMM para
CPU en el cluster CMI. Para calcular el consumo de enerǵıa se utilizan
las medidas de tiempo de ejecución (tablas 6.1 y 6.2) y la estimación del
consumo de potencia media en condiciones de carga (figura 6.4).
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Figura 6.5: Cluster CMI de la Universidad de Oviedo. Estimación del con-
sumo de enerǵıa usando la implementación paralela del FMM para CPU.
Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz). Esfera �4 m (N = 6001966,
f = 11,5 kHz).

En el caso de las pruebas realizadas en el cluster Mopar del grupo
TSC-UNIOVI, todos los datos mostrados se basan en medidas realizadas
directamente sobre dicho cluster. Por una parte, se dispone de las medidas
de tiempo de ejecución (tablas 6.5 y 6.6). Por otra parte, los datos relativos
a la enerǵıa (y la potencia máxima) se obtienen usando un medidor de
enerǵıa Brennenstuhl PM231 [147].

Las tablas 6.7 y 6.8 muestran los resultados de consumo energético para
los dos problemas analizados (aeronave y esfera, respectivamente) usando
las implementaciones del FMM para CPU y CPU + GPU en el cluster Mo-
par. Si bien la potencia máxima es notablemente más elevada cuando se
usan las CPU y las GPU de manera simultánea, la enorme reducción en
el tiempo de ejecución convierte a la solución para CPU + GPU en la más
eficiente también desde el punto de vista energético.

Por su parte, en la figura 6.6 se muestra gráficamente el consumo de
enerǵıa para los dos problemas analizados en el cluster Mopar. Puede verse
cómo la enerǵıa necesaria para resolver ambos problemas usando la imple-
mentación heterogénea se reduce prácticamente en un orden de magnitud
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Cluster Mopar Tiempo Enerǵıa Potencia máx.
de TSC-UNIOVI (A.3) [s] [kWh] [W]

1 nodo
12888,4 0,75 229

(8 hilos CPU)

2 nodos
6726,4 0,70 434

(16 hilos CPU)

1 nodo
681,4 0,08 578

(8 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
383,7 0,09 1128

(16 hilos CPU + 4 GPU)

Tabla 6.7: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Tiempo total, consumo de
enerǵıa y potencia máxima. Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz)
usando FMM.

Cluster Mopar Tiempo Enerǵıa Potencia máx.
de TSC-UNIOVI (A.3) [s] [kWh] [W]

1 nodo
21339,2 1,20 228

(8 hilos CPU)

2 nodos
11234,7 1,20 429

(16 hilos CPU)

1 nodo
999,4 0,13 582

(8 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
530,2 0,13 1134

(16 hilos CPU + 4 GPU)

Tabla 6.8: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Tiempo total, consumo de
enerǵıa y potencia máxima. Esfera �4 m (N = 6001966, f = 11,5 kHz)
usando FMM.

en comparación con la implementación para CPU.

Teniendo en cuenta los datos mostrados en las tablas 6.7 y 6.8, y en
la figura 6.6, puede comprobarse que, incluso ante eventuales limitaciones
en la potencia máxima disponible, resulta energéticamente más eficiente
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Figura 6.6: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Consumo de enerǵıa usando
las implementaciones paralelas del FMM para CPU y CPU + GPU. Airbus
serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz). Esfera �4 m (N = 6001966, f =
11,5 kHz).

recurrir a la solución heterogénea, aunque se reduzca el número de nodos
a utilizar.

Por último, si se comparan los resultados mostrados en las figuras 6.5
y 6.6, puede apreciarse la magnitud de la mejora en la eficiencia energética
que supone la implementación para CPU + GPU, ejecutada en el cluster
Mopar, frente a la implementación para CPU, ejecutada en el cluster CMI.

6.1.3. Problemas de gran tamaño acústico

Para comprobar cómo la implementación paralela y heterogénea del
FMM presentada en esta Tesis es capaz de aumentar el rango de problemas
que se pueden resolver en estaciones de trabajo y pequeños sistemas de
memoria distribuida, en este subapartado se muestran los datos relativos
a la resolución de dos problemas de gran tamaño acústico. Nuevamente, se
utiliza como referencia la implementación paralela para CPU ejecutada en
el cluster CMI y se compara con la solución heterogénea para CPU + GPU
ejecutada en el cluster Mopar.
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El primero de los problemas consiste en la obtención de la distribución
de la presión acústica en la superficie de una esfera con un diámetro de
20 m, sobre la que incide una onda plana con una frecuencia de 5 kHz. Para
ello, se ha generado una malla compuesta por aproximadamente cincuenta
millones de facetas triangulares (N = 50003414) con ∼13,6 elementos por
longitud de onda lineal.

Diámetro de la esfera 20 m (294,12λ)

Frecuencia 5 kHz

Número de incógnitas 50003414

Tamaño de los grupos 2,22λ

Grupos no vaćıos 81864

Direcciones del espacio κ 1378

Error residual objetivo ε ≤ 10−2

Número de iteraciones 9

Tiempo por iteración 20 min 33 s

Tiempo total 3 h 59 min

Máximo uso de memoria por nodo 5,03 GB

Consumo total de memoria 125,99 GB

Tabla 6.9: Datos de la resolución de un problema acústico con cincuenta
millones de incógnitas usando la implementación para memoria distribuida
del FMM en el cluster CMI (A.1).

Las tablas 6.9 y 6.10 resumen los datos más importantes de la resolución
de este primer problema en los clusters CMI y Mopar, respectivamente. En
el caso la implementación para CPU ejecutada en el cluster CMI, la reso-
lución de este problema requiere prácticamente cuatro horas y un total de
126 GB de memoria. Por su parte, cuando se usa el cluster Mopar junto con
la implementación para CPU + GPU, el mismo problema puede resolverse
en poco más de una hora y media, y usando 50 GB de memoria. Por tanto,
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Diámetro de la esfera 20 m (294,12λ)

Frecuencia 5 kHz

Número de incógnitas 50003414

Tamaño de los grupos 4,6λ

Grupos no vaćıos 18848

Direcciones del espacio κ 4851

Error residual objetivo ε ≤ 10−2

Número de iteraciones 9

Tiempo por iteración 8 min

Tiempo total 1 h 38 min

Máximo uso de memoria por nodo 25,3 GB

Consumo total de memoria 50,3 GB

Tabla 6.10: Datos de la resolución de un problema acústico con cincuenta
millones de incógnitas usando la implementación paralela y heterogénea
del FMM en el cluster Mopar (A.3).

el tiempo total se divide entre 2,44, mientras que el tiempo por iteración
se reduce 2,56 veces. Los requisitos de memoria, a su vez, se dividen entre
2,5.

En el segundo de los problemas, se busca conocer la distribución de la
presión acústica sobre la superficie de una esfera con un diámetro de 20 m
que se ilumina con una onda plana de 7 kHz. Dicha esfera se discretiza
utilizando una malla compuesta por aproximadamente cien millones de
facetas triangulares (N = 100001174), con ∼13,7 elementos por longitud
de onda lineal.

En las tablas 6.11 y 6.12 se muestran los datos más significativos de la
resolución de este problema en el cluster CMI (CPU) y Mopar (CPU +
GPU). La solución para procesadores convencionales ejecutada en el cluster
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Diámetro de la esfera 20 m (411,76λ)

Frecuencia 7 kHz

Número de incógnitas 100001174

Tamaño de los grupos 2,52λ

Grupos no vaćıos 124176

Direcciones del espacio κ 1711

Error residual objetivo ε ≤ 10−2

Número de iteraciones 10

Tiempo por iteración 55 min 8 s

Tiempo total 11 h 32 min

Máximo uso de memoria por nodo 10,9 GB

Consumo total de memoria 282,5 GB

Tabla 6.11: Datos de la resolución de un problema acústico con cien millones
de incógnitas usando la implementación para memoria distribuida del FMM
en el cluster CMI (A.1).

CMI requiere un total de once horas y media, y 283 GB de memoria. La
implementación heterogénea ejecutada en el cluster Mopar es capaz de
resolver el mismo problema en menos de cinco horas usando sólo 109 GB
de memoria. En este caso, el tiempo total y el tiempo por iteración también
se reducen 2,44 y 2,56 veces, respectivamente, mientras que los requisitos
de memoria se dividen entre 2,6.

Además, si se tienen en cuenta las enormes diferencias en el hardware
del cluster CMI (28 nodos, ver A.1) y del cluster Mopar (2 nodos, ver A.3),
las mejoras en tiempo de ejecución y consumo de memoria en la resolución
de ambos problemas son aún más notables.

Con los datos mostrados en las tablas 6.9, 6.10, 6.11 y 6.12, puede com-
probarse cómo la implementación heterogénea del FMM para CPU + GPU
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Diámetro de la esfera 20 m (411,76λ)

Frecuencia 7 kHz

Número de incógnitas 100001174

Tamaño de los grupos 5,3λ

Grupos no vaćıos 27872

Direcciones del espacio κ 6105

Error residual objetivo ε ≤ 10−2

Número de iteraciones 10

Tiempo por iteración 21 min 31 s

Tiempo total 4 h 44 min

Máximo uso de memoria por nodo 54,6 GB

Consumo total de memoria 109 GB

Tabla 6.12: Datos de la resolución de un problema acústico con cien millones
de incógnitas usando la implementación paralela y heterogénea del FMM
en el cluster Mopar (A.3).

presentada en esta Tesis permite resolver en simples estaciones de trabajo
problemas que con una implementación paralela convencional para CPU
requieren el uso de sistemas de memoria distribuida con un mayor tamaño,
coste, consumo energético y complejidad.

6.2. FMM-FFT

Los resultados presentados en esta sección se han obtenido usando dos
sistemas diferentes: el cluster CMI de la Universidad de Oviedo y el cluster
Mopar de TSC-UNIOVI. Al igual que en el caso del FMM, todas las im-
plementaciones del FMM-FFT que se han desarrollado utilizan aritmética
de simple precisión.
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6.2.1. Tiempo de ejecución y escalabilidad

Con el objetivo de generar una serie de resultados comparables con los
obtenidos utilizando el FMM, se ha decidido analizar los mismos problemas
(aeronave con un millón de incógnitas y esfera con seis millones de incógni-
tas) que en el caso del FMM, cuyos parámetros se detallan al comienzo del
punto 6.1.1. Asimismo, cabe mencionar que en ambos casos el número de
iteraciones necesarias para alcanzar el error residual objetivo es el mismo
(89 iteraciones para el caso de la aeronave y 14 para el caso de la esfera).

Cluster CMI TMVP TTotal SMVP STotal
Tamaño

de UniOvi (A.1) [s] [s] grupos [λ]

1 nodo
137,56 12552,6 8,0 8,0 1,69

(8 hilos CPU)

4 nodos
32,85 3029,7 33,5 33,1 1,69

(32 hilos CPU)

8 nodos
17,02 1587,5 64,7 63,3 1,69

(64 hilos CPU)

12 nodos
11,69 1101,9 94,1 91,1 1,69

(96 hilos CPU)

16 nodos
9,07 865,9 121,3 116,0 1,59

(128 hilos CPU)

20 nodos
7,32 703,1 150,3 142,8 1,69

(160 hilos CPU)

24 nodos
6,25 604,8 176,1 166,0 1,69

(192 hilos CPU)

28 nodos
5,59 548,2 196,8 183,2 1,59

(224 hilos CPU)

Tabla 6.13: Cluster CMI de UniOvi. Tiempo MVP, tiempo total, SMVP,
STotal, y tamaño de los grupos. Airbus serie A3xx (N = 1009392, f =
1 kHz) usando FMM-FFT.

La tabla 6.13 muestra el tiempo por iteración, el tiempo total y el
tamaño de los grupos para el problema de la aeronave utilizando diferente
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número de nodos del cluster CMI. Además, se presentan los valores de
aceleración teniendo en cuenta el tiempo por iteración y el tiempo total,
calculados utilizando las expresiones (6.1a) y (6.1b), respectivamente.

Merece la pena destacar la aceleración obtenida cuando se usa el cluster
CMI al completo, que se sitúa por encima de 183 para un sistema con 224
núcleos. Usando la implementación paralela del FMM-FFT para CPU con
todos los nodos del cluster, puede resolverse en nueve minutos un problema
que requiere tres horas y media en un único nodo.

Cluster CMI TMVP TTotal SMVP STotal
Tamaño

de UniOvi (A.1) [s] [s] grupos [λ]

2 nodos
260,38 4414,3 16,0 16,0 1,17

(16 hilos CPU)

4 nodos
131,45 2390,0 31,7 29,6 1,17

(32 hilos CPU)

8 nodos
67,16 1379,3 62,0 51,2 1,17

(64 hilos CPU)

12 nodos
45,55 1035,6 91,5 68,2 1,17

(96 hilos CPU)

16 nodos
35,05 866,8 118,9 81,5 1,17

(128 hilos CPU)

20 nodos
28,46 757,8 146,4 93,2 1,17

(160 hilos CPU)

24 nodos
23,48 675,4 177,4 104,6 1,17

(192 hilos CPU)

28 nodos
20,81 630,5 200,2 112,0 1,17

(224 hilos CPU)

Tabla 6.14: Cluster CMI de UniOvi. Tiempo MVP, tiempo total, SMVP,
STotal, y tamaño de los grupos. Esfera �4 m (N = 6001966, f = 11,5 kHz)
usando FMM-FFT.

Por su parte, en la tabla 6.14 se muestra el tiempo por iteración, el
tiempo de ejecución total y el tamaño de los grupos para el problema de la
esfera. En este caso, la aceleración paralela teniendo en cuenta el tiempo
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por iteración y el tiempo total se calculan utilizando las expresiones (6.2a)
y (6.2b), respectivamente (en este problema el tiempo tomado como refe-
rencia para calcular la aceleración es el de la medida con dos nodos).

La aceleración que se logra en este problema al usar el cluster CMI
completo es de 112, lo que permite resolver en diez minutos y medio un
problema que requiere casi una hora y cuarto usando dos nodos.
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Figura 6.7: Cluster CMI de UniOvi. Aceleración en relación al número
de núcleos teniendo en cuenta el tiempo por iteración (SMVP) y el tiempo
total (STotal) usando la implementación paralela del FMM-FFT para CPU.
(a) Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz). (b) Esfera �4 m (N =
6001966, f = 11,5 kHz).

En la figura 6.7, se representan gráficamente los valores de aceleración
teniendo en cuenta el tiempo por iteración y el tiempo total para los dos
problemas analizados, usando el cluster CMI con la implementación para-
lela del FMM-FFT.

El caso de la esfera con seis millones de incógnitas (figura 6.7(b)) ejem-
plifica un caso especialmente curioso: gran escalabilidad teniendo en cuenta
el tiempo por iteración (SMVP(224) = 200) y una escalabilidad pobre te-
niendo en cuenta el tiempo total (STotal(224) = 112). Esta diferencia en
la escalabilidad se debe a que, en el problema de la esfera, la fase de ini-
cialización tiene un gran peso comparada con la fase iterativa. Debido al
reducido tamaño de los grupos (se optimiza el tiempo por iteración [116]),
en la inicialización se debe calcular un operador de traslación de gran ta-
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maño, mientras que la fase iterativa se limita a sólo catorce iteraciones. Por
tanto, en este caso, la peor escalabilidad de la inicialización (en concreto
del cálculo del operador de traslación) limita la escalabilidad de la solución
global.

Por su parte, las pruebas de la implementación heterogénea del FMM-
FFT para CPU + GPU se han llevado a cabo en el cluster Mopar de TSC-
UNIOVI, utilizando los mismos problemas que se han resuelto en el cluster
CMI de UniOvi con la implementación paralela del FMM-FFT para CPU.

Cluster Mopar TMVP TTotal Memoria Tamaño
de TSC-UNIOVI (A.3) [s] [s] [GB] grupos [λ]

1 nodo
106,38 9744,3 10,3 1,20

(8 hilos CPU)

2 nodos
55,46 5098,6 10,8 1,20

(16 hilos CPU)

1 nodo
8,73 815,7 1,7 5,06

(8 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
4,84 454,3 1,8 5,06

(16 hilos CPU + 4 GPU)

Tabla 6.15: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Tiempo MVP, tiempo total,
consumo de memoria, y tamaño de los grupos. Airbus serie A3xx (N =
1009392, f = 1 kHz) usando FMM-FFT.

La tabla 6.15 muestra el tiempo por iteración, el tiempo total, el consu-
mo de memoria y el tamaño de los grupos para el problema de la aeronave.
Como en el caso del FMM, se han realizado medidas tanto de la imple-
mentación de referencia (CPU) como de la implementación heterogénea
(CPU + GPU).

Como se puede observar en la tabla 6.15, la aceleración obtenida al usar
la implementación heterogénea permite dividir entre once los tiempos de
ejecución, en comparación con la implementación paralela para CPU. De
igual forma, la implementación para CPU + GPU permite reducir el uso de
memoria a una sexta parte.
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Cluster Mopar TMVP TTotal Memoria Tamaño
de TSC-UNIOVI (A.3) [s] [s] [GB] grupos [λ]

1 nodo
485,34 8381,9 62,8 0,72

(8 hilos CPU)

2 nodos
232,15 4974,9 89,4 0,63

(16 hilos CPU)

1 nodo
27,76 521,4 9,5 2,71

(8 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
15,60 301,6 9,7 2,71

(16 hilos CPU + 4 GPU)

Tabla 6.16: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Tiempo MVP, tiempo total,
consumo de memoria, y tamaño de los grupos. Esfera �4 m (N = 6001966,
f = 11,5 kHz) usando FMM-FFT.

En la tabla 6.16, se presentan los datos de tiempo de ejecución, consumo
de memoria y tamaño de los grupos para el problema de la esfera usando
las implementaciones del FMM-FFT para CPU y CPU + GPU en el cluster
Mopar. En este caso, la implementación heterogénea permite dividir el
tiempo de ejecución entre 16 y el consumo de memoria entre 9, usando
como referencia la implementación para CPU.

De los resultados que se muestran en la tabla 6.16, cabe mencionar que,
en la medida para un nodo usando la implementación para CPU, no ha sido
posible utilizar el tamaño de grupo óptimo (0,63λ) debido a limitaciones
de memoria (64 GB). Por tanto, se ha forzado el uso de un tamaño de
grupo de 0,72λ que, según las estimaciones del propio algoritmo para la
selección del tamaño de grupo óptimo [116], debeŕıa producir un tiempo
por iteración tan sólo un 1 % superior.

En la figura 6.8, se muestra gráficamente la eficiencia paralela teniendo
en cuenta el tiempo por iteración y el tiempo total para los dos problemas
analizados en el cluster Mopar (los cálculos se han realizado siguiendo las
expresiones (6.3a) y (6.3b)).

En el caso de la implementación del FMM-FFT para CPU, y debido al
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Figura 6.8: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Eficiencia paralela para dos
nodos teniendo en cuenta el tiempo por iteración (EMVP) y el tiempo total
(ETotal) usando las implementaciones paralelas del FMM-FFT para CPU
y CPU + GPU. Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz). Esfera �4 m
(N = 6001966, f = 11,5 kHz).

cambio en el tamaño de los grupos para la medida de referencia (un nodo),
en la figura 6.8 puede apreciarse que se produce superescalabilidad cuando
se tiene en cuenta el tiempo por iteración (EMVP(2) = 1,045 para CPU).
Asimismo, merece la pena resaltar que la eficiencia es superior al 84 % en
todos los casos.

Por último, resulta especialmente interesante estudiar el tiempo que
requiere la resolución de los dos problemas analizados (aeronave y esfera)
con las diferentes implementaciones del FMM-FFT. Si se comparan los
resultados de la aeronave mostrados en la tabla 6.13 con los resultados de
la tabla 6.15, puede observarse que la implementación para CPU + GPU,
ejecutada en el cluster Mopar (dos nodos), es capaz de mejorar los tiempos
obtenidos con la implementación para CPU, ejecutada en el cluster CMI (28
nodos). Por su parte, si se comparan las tablas 6.14 y 6.16, correspondientes
a la esfera, puede comprobarse que la implementación para CPU + GPU
ejecutada en un único nodo del cluster Mopar mejora el tiempo logrado
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con la implementación para CPU usando el cluster CMI completo.

6.2.2. Eficiencia energética

Tras analizar los resultados relativos al tiempo de ejecución y a la esca-
labilidad de las diferentes implementaciones del FMM-FFT, a continuación
se estudia la eficiencia energética de ambas soluciones (para CPU y para
CPU + GPU).
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Figura 6.9: Cluster CMI de la Universidad de Oviedo. Estimación del consu-
mo de enerǵıa usando la implementación paralela del FMM-FFT para CPU.
Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz). Esfera �4 m (N = 6001966,
f = 11,5 kHz).

Partiendo de los datos de potencia del cluster CMI mostrados en la
figura 6.4 y de las medidas de tiempo de ejecución del FMM-FFT para
CPU de las tablas 6.13 y 6.14, en la figura 6.9 se muestra una estimación
de la enerǵıa necesaria para resolver los dos problemas analizados usando
el FMM-FFT en el cluster CMI.

Por su parte, en las tablas 6.17 y 6.18, se muestran los resultados de
consumo energético para los dos problemas analizados usando las imple-
mentaciones del FMM-FFT para CPU y CPU + GPU en el cluster Mopar.
De nuevo, merece la pena resaltar que tanto los datos de enerǵıa como
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Cluster Mopar Tiempo Enerǵıa Potencia máx.
de TSC-UNIOVI (A.3) [s] [kWh] [W]

1 nodo
9744,3 0,55 222

(8 hilos CPU)

2 nodos
5098,6 0,55 418

(16 hilos CPU)

1 nodo
815,7 0,10 563

(8 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
454,3 0,11 1092

(16 hilos CPU + 4 GPU)

Tabla 6.17: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Tiempo total, consumo de
enerǵıa y potencia máxima. Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz)
usando FMM-FFT.

de potencia máxima se han medido directamente, utilizando un sistema
Brennenstuhl PM231 [147]. En ambos problemas, la potencia máxima es
mucho más elevada cuando se usa la solución heterogénea, en comparación
con la implementación para CPU. Sin embargo, la reducción en el tiempo
de ejecución hace que la implementación del FMM-FFT para CPU + GPU
sea más eficiente teniendo en cuenta la enerǵıa consumida.

En la figura 6.10 se muestra gráficamente el consumo de enerǵıa para
los dos problemas analizados en el cluster Mopar usando el FMM-FFT.
La enerǵıa necesaria para resolver ambos problemas usando la implemen-
tación heterogénea se reduce entre 5 y 7,5 veces en comparación con la
implementación para CPU.

Finalmente, si se comparan las figuras 6.9 y 6.10, puede observarse la
drástica disminución del consumo energético proporcionada por la imple-
mentación del FMM-FFT para CPU + GPU, ejecutada en el cluster Mo-
par, frente a la implementación del FMM-FFT para CPU, ejecutada en el
cluster CMI.
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Cluster Mopar Tiempo Enerǵıa Potencia máx.
de TSC-UNIOVI (A.3) [s] [kWh] [W]

1 nodo
8381,9 0,45 221

(8 hilos CPU)

2 nodos
4974,9 0,50 418

(16 hilos CPU)

1 nodo
521,4 0,06 564

(8 hilos CPU + 2 GPU)

2 nodos
301,6 0,07 1104

(16 hilos CPU + 4 GPU)

Tabla 6.18: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Tiempo total, consumo de
enerǵıa y potencia máxima. Esfera �4 m (N = 6001966, f = 11,5 kHz)
usando FMM-FFT.
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Figura 6.10: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Consumo de enerǵıa usando
las implementaciones paralelas del FMM-FFT para CPU y CPU + GPU.
Airbus serie A3xx (N = 1009392, f = 1 kHz). Esfera �4 m (N = 6001966,
f = 11,5 kHz).
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6.2.3. Problema de gran tamaño acústico

Con el objetivo de demostrar las capacidades de las implementaciones
del FMM-FFT presentadas en esta Tesis, en este punto se muestran los
datos relativos a la resolución de un problema de gran tamaño acústico. La
implementación del FMM-FFT para CPU se prueba sobre el cluster CMI,
mientras que la solución heterogénea se ejecuta en el cluster Mopar.

En este caso, el problema resuelto utilizando el FMM-FFT se corres-
ponde con el problema de cincuenta millones de incógnitas previamente
utilizado en el apartado dedicado al FMM (ver punto 6.1.3).

Diámetro de la esfera 20 m (294,12λ)

Frecuencia 5 kHz

Número de incógnitas 50003414

Tamaño de los grupos 1,4λ

Grupos no vaćıos 203584

Grupos totales 9528128

Direcciones del espacio κ 666

Error residual objetivo ε ≤ 10−2

Número de iteraciones 9

Tiempo por iteración 5 min 31 s

Tiempo total 1 h 54 min

Máximo uso de memoria por nodo 20,2 GB

Consumo total de memoria 560,3 GB

Tabla 6.19: Datos de la resolución de un problema acústico con cincuenta
millones de incógnitas usando la implementación para memoria distribuida
del FMM-FFT en el cluster CMI (A.1).

En las tablas 6.19 y 6.20, se resumen los datos más relevantes de la
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Diámetro de la esfera 20 m (294,12λ)

Frecuencia 5 kHz

Número de incógnitas 50003414

Tamaño de los grupos 2,58λ

Grupos no vaćıos 60332

Grupos totales 1481544

Direcciones del espacio κ 1830

Error residual objetivo ε ≤ 10−2

Número de iteraciones 9

Tiempo por iteración 3 min 5 s

Tiempo total 44 min 8 s

Máximo uso de memoria por nodo 50 GB

Consumo total de memoria 99,8 GB

Tabla 6.20: Datos de la resolución de un problema acústico con cincuenta
millones de incógnitas usando la implementación paralela y heterogénea
del FMM-FFT en el cluster Mopar (A.3).

resolución del problema con cincuenta millones de incógnitas usando los
clusters CMI y Mopar, respectivamente.

Se debe señalar que, en el caso de la implementación del FMM-FFT
para CPU ejecutada en el cluster CMI (tabla 6.19), debido a limitaciones de
memoria y a un excesivo peso del cálculo del operador de traslación durante
la inicialización, no resulta conveniente utilizar el tamaño de grupo que
minimiza el tiempo por iteración (0,91λ). En su lugar, se ha forzado el uso
de un tamaño de grupo de 1,4λ que, según las estimaciones del algoritmo
encargado de la selección del tamaño de los grupos [116], produce un tiempo
por iteración un 35 % superior, pero reduce notablemente el tiempo de setup
y el consumo de memoria.
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En el caso la implementación del FMM-FFT para procesadores con-
vencionales ejecutada en el cluster CMI, la resolución de este problema
requiere prácticamente dos horas y un total de 560 GB de memoria. Por su
parte, con la implementación del FMM-FFT para CPU + GPU y utilizan-
do el cluster Mopar, el mismo problema puede resolverse en 44 minutos, y
usando 100 GB de memoria.

En comparación, el tiempo por iteración se divide entre 1,79, mientras
que el tiempo total se reduce 2,58 veces. Por su parte, los requisitos de
memoria se dividen entre 5,6.

6.3. Comparativa FMM vs. FMM-FFT

Una vez analizados los resultados obtenidos con las diferentes imple-
mentaciones del FMM y del FMM-FFT en los dos aparatados anteriores,
parece conveniente seleccionar una muestra de dichos resultados para exa-
minar las ventajas y los inconvenientes de cada algoritmo.

Los datos seleccionados y presentados en esta sección se han obtenido
usando el cluster CMI de la Universidad de Oviedo y el cluster Mopar
del grupo TSC-UNIOVI, puesto que son los sistemas en los que se han
analizado las diferentes soluciones basadas en el FMM y el FMM-FFT.

6.3.1. Tiempo de ejecución y escalabilidad

Para llevar a cabo las comparativas de rendimiento computacional y de
eficiencia energética, se ha utilizado el problema de mayor tamaño de entre
los dos analizados en los apartados anteriores: la esfera con seis millones
de incógnitas cuyos parámetros se detallan al comienzo del punto 6.1.1.

En la tabla 6.21, se muestra una comparativa del tiempo de ejecución
(por iteración y total) para la resolución del problema de la esfera en el
cluster CMI, utilizando las implementaciones paralelas para procesadores
convencionales del FMM y del FMM-FFT.
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FMM FMM-FFT

Cluster CMI TMVP TTotal TMVP TTotal

de UniOvi (A.1) [s] [s] [s] [s]

16 hilos CPU 820,13 12935,5 260,38 4414,3

32 hilos CPU 419,98 6664,3 131,45 2390,0

64 hilos CPU 216,54 3481,2 67,16 1379,3

96 hilos CPU 150,16 2439,1 45,55 1035,6

128 hilos CPU 115,64 1896,4 35,05 866,8

160 hilos CPU 95,00 1570,9 28,46 757,8

192 hilos CPU 82,58 1376,4 23,48 675,4

224 hilos CPU 72,26 1213,4 20,81 630,5

Tabla 6.21: Cluster CMI de UniOvi. Tiempo MVP y tiempo total usando
FMM y FMM-FFT. Esfera �4 m (N = 6001966, f = 11,5 kHz).

En este caso, la disminución en el tiempo de ejecución que se logra con
el FMM-FFT es notable, teniendo en cuenta que se trata de un problema de
tamaño moderado. Si se considera el tiempo total, la reducción de tiempos
se encuentra entre 2 y 3, dependiendo del número de nodos empleados. Por
su parte, si se tiene en cuenta el tiempo por iteración, la ganancia es aún
mayor, con unos tiempos que llegan a dividirse entre 3,5 cuando se usa el
cluster completo.

FMM FMM-FFT

Cluster Mopar TMVP TTotal TMVP TTotal

de TSC-UNIOVI (A.3) [s] [s] [s] [s]

8 hilos CPU 1336,12 21339,2 485,34 8381,9

16 hilos CPU 700,00 11234,7 232,15 4974,9

8 hilos CPU + 2 GPU 57,84 999,4 27,76 521,4

16 hilos CPU + 4 GPU 30,13 530,2 15,60 301,6

Tabla 6.22: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Tiempo MVP y tiempo total
usando FMM y FMM-FFT. Esfera �4 m (N = 6001966, f = 11,5 kHz).
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La tabla 6.22 muestra la comparativa de los tiempos de ejecución para
la resolución del problema de la esfera en el cluster Mopar, utilizando
todas las implementaciones desarrolladas: FMM para CPU y CPU + GPU,
y FMM-FFT para CPU y CPU + GPU.

En esta ocasión, conviene analizar por separado las implementaciones
para procesadores convencionales (dos primeras filas de la tabla 6.22) y las
implementaciones heterogéneas (dos últimas filas de la tabla 6.22).

En el caso de las implementaciones para CPU ejecutadas en el cluster
Mopar, el FMM-FFT permite reducir a menos de la mitad el tiempo to-
tal, mientras que el tiempo por iteración se reduce a aproximadamente un
tercio. Por su parte, cuando se utilizan las implementaciones heterogéneas,
el FMM-FFT no llega a dividir el tiempo total entre dos en comparación
con el FMM, mientras que si se tiene en cuenta el tiempo por iteración, los
tiempos se reducen a prácticamente la mitad.

Si se comparan las tablas a partir de las cuales se obtienen los datos
mostrados en la tabla 6.22 (tablas 6.6 y 6.16), puede verse que la mejora en
los tiempos de ejecución del FMM-FFT respecto del FMM es mayor cuando
se utilizan grupos con un tamaño reducido, ya que se aumenta el peso de
la traslación, que es la etapa acelerada en el FMM-FFT. Por contra, los
requisitos de memoria del FMM-FFT pueden llegar a multiplicar por 3,6
los del FMM cuando se utilizan grupos con un tamaño muy reducido.

En la figura 6.11, se representa gráficamente la aceleración, consideran-
do el tiempo por iteración y el tiempo total, en la resolución del problema
de la esfera con seis millones de incógnitas usando las implementaciones
del FMM y del FMM-FFT para procesadores convencionales en el cluster
CMI.

Teniendo en cuenta el tiempo por iteración, se aprecia que el FMM-FFT
presenta una mayor escalabilidad en comparación con el FMM. Por contra,
si se tiene en cuenta el tiempo total, la escalabilidad del FMM-FFT se ve
penalizada en los casos en los que la fase de inicialización tiene demasiado
peso en comparación con la fase iterativa (ver punto 6.2.1).

Por último, la figura 6.12 muestra la eficiencia paralela (calculada si-
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Figura 6.11: Cluster CMI de UniOvi. Comparativa de la aceleración en
relación al número de núcleos teniendo en cuenta el tiempo por iteración
(SMVP) y el tiempo total (STotal) usando las implementaciones paralelas
del FMM y del FMM-FFT para CPU. Esfera �4 m (N = 6001966, f =
11,5 kHz).

guiendo las expresiones (6.3a) y (6.3b)) considerando el tiempo por itera-
ción y el tiempo total para el problema de la esfera resuelto en el cluster
Mopar.

El comportamiento en el caso de las implementaciones para CPU es si-
milar al visto en el caso del cluster CMI: el FMM-FFT presenta una mejor
escalabilidad cuando se tiene en cuenta el tiempo por iteración, pero su
escalabilidad puede verse penalizada cuando la fase de inicialización tiene
demasiado peso en comparación con la fase iterativa. En el caso de las im-
plementaciones heterogéneas, el FMM logra una mayor eficiencia paralela
que el FMM-FFT. En todos los casos, la eficiencia siempre se mantiene por
encima del 84 %.
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Figura 6.12: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Comparativa de la eficiencia
paralela para dos nodos teniendo en cuenta el tiempo por iteración (EMVP)
y el tiempo total (ETotal) usando las implementaciones paralelas del FMM
y del FMM-FFT para CPU y CPU + GPU. Esfera �4 m (N = 6001966,
f = 11,5 kHz).

6.3.2. Eficiencia energética

En lo relativo a la eficiencia energética de las soluciones basadas en el
FMM y en el FMM-FFT, los resultados esperados son claros: si la potencia
requerida se mantiene constante (ver medidas en las tablas 6.8 y 6.18) y
el tiempo de ejecución se reduce de forma notable, las implementaciones
basadas en el FMM-FFT deben arrojar mejores resultados de consumo
energético.

La figura 6.13 permite comparar la estimación del consumo de enerǵıa
al usar la implementación del FMM y del FMM-FFT para CPU en el
cluster CMI. Para calcular los consumos de enerǵıa mostrados, se utilizan
las medidas de tiempo de ejecución (tablas 6.2 y 6.14) y la estimación de
la potencia requerida (figura 6.4). Gracias a la reducción en los tiempos de
ejecución, la implementación para CPU del FMM-FFT es claramente más
eficiente desde el punto de vista energético.

Por su parte, en la figura 6.14 se muestra una comparación del consumo
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Figura 6.13: Cluster CMI de la Universidad de Oviedo. Comparativa de
la estimación del consumo de enerǵıa usando la implementación paralela
del FMM y del FMM-FFT para CPU. Esfera �4 m (N = 6001966, f =
11,5 kHz).
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Figura 6.14: Cluster Mopar de TSC-UNIOVI. Comparativa del consumo de
enerǵıa usando las implementaciones paralelas del FMM y del FMM-FFT
para CPU y CPU + GPU. Esfera �4 m (N = 6001966, f = 11,5 kHz).
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de enerǵıa de las diferentes implementaciones del FMM y del FMM-FFT
en el cluster Mopar. Nuevamente, se tiene que las implementaciones del
FMM-FFT son más eficientes desde el punto de vista energético que sus
equivalentes para el FMM.

Para finalizar, resulta interesante analizar la figura 6.14 desde una pers-
pectiva diferente: considerando que se parte de una situación inicial en la
que sólo se dispone de una implementación paralela del FMM para CPU.
En dicho caso, puede resultar más conveniente decantarse por desarrollar
una implementación heterogénea del FMM que llevar a cabo una imple-
mentación para CPU del FMM-FFT.

6.3.3. Problema de gran tamaño acústico

Para comparar las implementaciones del FMM y del FMM-FFT cuan-
do se resuelven problemas con un gran tamaño acústico, en este punto
se muestran los datos relativos a la resolución del problema de cincuenta
millones de incógnitas utilizado previamente en los apartados 6.1.3 y 6.2.3.

Las implementaciones para CPU del FMM y del FMM-FFT se han eje-
cutado en el cluster CMI, mientras que las implementaciones heterogéneas
para CPU + GPU del FMM y del FMM-FFT se han ejecutado en el cluster
Mopar.

La tabla 6.23 resume los datos más relevantes de la resolución del pro-
blema con las implementaciones paralelas para CPU del FMM y del FMM-
FFT en el cluster CMI. Las mejoras en los tiempos de ejecución al utilizar
el FMM-FFT son notables: el tiempo por iteración se divide entre 3,7 y el
tiempo total se reduce a la mitad. Sin embargo, en este caso, el consumo
de memoria del FMM-FFT es claramente mayor, llegando a multiplicarse
por 4,4 respecto del consumo del FMM.

Por su parte, en la tabla 6.24 se muestran los datos más importantes
de la resolución del problema con cincuenta millones de incógnitas usando
las implementaciones heterogéneas del FMM y del FMM-FFT en el cluster
Mopar.
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FMM FMM-FFT

Diámetro de la esfera 20 m (294,12λ)

Frecuencia 5 kHz

Número de incógnitas 50003414

Error residual objetivo ε ≤ 10−2

Tamaño de los grupos 2,22λ 1,4λ

Número de iteraciones 9

Tiempo por iteración 20 min 33 s 5 min 31 s

Tiempo total 3 h 59 min 1 h 54 min

Máximo uso de memoria por nodo 5,03 GB 20,2 GB

Consumo total de memoria 125,99 GB 560,3 GB

Tabla 6.23: Comparativa de la resolución de un problema acústico con cin-
cuenta millones de incógnitas usando las implementaciones para memoria
distribuida del FMM y del FMM-FFT en el cluster CMI (A.1).

Al igual que en el caso de la implementación para CPU, las mejo-
ras en los tiempos de ejecución proporcionadas por el FMM-FFT para
CPU + GPU son destacables: el tiempo por iteración se divide entre 2,6 y
el tiempo total se reduce 2,2 veces. Por contra, el consumo de memoria del
FMM-FFT prácticamente duplica el del FMM.

6.4. bMVP, mMVP, SmallBlocks, BigBlocks, y

solución heterogénea

Los resultados que se muestran en esta sección se han obtenido usando
el sistema Manycores del grupo de Recuperación de Información y Compu-
tación Paralela (IRPCG) de la Universidad de Oviedo, cuyas caracteŕısticas
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FMM FMM-FFT

Diámetro de la esfera 20 m (294,12λ)

Frecuencia 5 kHz

Número de incógnitas 50003414

Error residual objetivo ε ≤ 10−2

Tamaño de los grupos 4,6λ 2,58λ

Número de iteraciones 9

Tiempo por iteración 8 min 3 min 5 s

Tiempo total 1 h 38 min 44 min 8 s

Máximo uso de memoria por nodo 25,3 GB 50 GB

Consumo total de memoria 50,3 GB 99,8 GB

Tabla 6.24: Comparativa de la resolución de un problema acústico con
cincuenta millones de incógnitas usando las implementaciones paralelas y
heterogéneas del FMM y del FMM-FFT en el cluster Mopar (A.3).

se detallan en el anexo A.4, dentro del apéndice dedicado a la descripción
del hardware y del software de los sistemas utilizados. También merece la
pena señalar que todos los algoritmos analizados en este apartado utilizan
aritmética de simple precisión, con reales de 32 bits y complejos de 64 bits.

El análisis del rendimiento de las diferentes técnicas desarrolladas para
llevar a cabo el cálculo de la presión total en el problema de dispersión
acústica se realiza recurriendo a un conjunto de problemas en los que se
analiza la presión acústica generada por una aeronave, considerando dife-
rentes configuraciones para las fuentes de ruido (motores de la aeronave).

Primero, se analiza un modelo de una aeronave a tamaño real (Airbus
serie A3xx) con el objetivo de obtener la distribución de la presión sobre
su superficie a una frecuencia de 1 kHz. Para ello, la aeronave se modela
utilizando una malla con aproximadamente 6 elementos por longitud de
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onda lineal, resultando en un total de 1009392 facetas triangulares. Los
problemas correspondientes a cada configuración de las fuentes de ruido se
resuelven usando la implementación del FMM mostrada en el caṕıtulo 2.

Posteriormente, a partir de los resultados obtenidos con las simulacio-
nes descritas en el párrafo anterior, se calcula la presión total en un plano
situado bajo el avión (ver punto 4.3.1) usando las diferentes técnicas pre-
sentadas en el caṕıtulo 4. Dicho plano tiene unas dimensiones de 90,015 m
× 90,015 m y se utiliza una resolución de 4 elementos por longitud de onda
lineal, lo que se traduce en 1123600 puntos de observación.

Por tanto, en los problemas que se resuelven en este apartado, se tienen
N = 1009392 elementos fuente y M = 1123600 puntos de observación. El
número de configuraciones para las fuentes de ruido, Nc, se vaŕıa entre 1 y
128.

N = 1009392, M = 1123600

Nc
bMVP mMVP SmallBlocks BigBlocks

[s] [s] [s] [s]

1 722 766 1636 1195
16 11554 3483 1574 1644
64 46216 10166 3070 2469
128 92431 20619 4119 3641

Tabla 6.25: Tiempo de ejecución para el cálculo de la presión total usando
diferentes técnicas implementadas para CPU en un conjunto de problemas
con N = 1009392, M = 1123600 y Nc ∈ [1, 128].

En la tabla 6.25, se muestran los tiempos de ejecución de las diferentes
técnicas desarrolladas para calcular la presión total (ver apartado 4.2),
ejecutadas en procesadores convencionales. El mejor resultado para cada
valor de Nc se marca en letra negrita. Cuando se resuelve un problema con
un número elevado de configuraciones para las fuentes de ruido (Nc ≥ 16),
las técnicas basadas en la multiplicación matricial por bloques (SmallBlocks
y BigBlocks) permiten obtener los menores tiempos de cálculo.

La tabla 6.26 presenta los tiempos de ejecución de las diferentes técnicas
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N = 1009392, M = 1123600

Nc
bMVP mMVP SmallBlocks BigBlocks

[s] [s] [s] [s]

1 185 192 1178 781
16 2967 1663 1432 1016
64 11868 5199 2636 1291
128 23735 7013 5443 1407

Tabla 6.26: Tiempo de ejecución para el cálculo de la presión total usando
diferentes técnicas implementadas para coprocesadores Xeon Phi en un
conjunto de problemas con N = 1009392, M = 1123600 y Nc ∈ [1, 128].

cuando se utiliza un coprocesador Intel Xeon Phi [91]. Nuevamente, para
problemas con Nc ≥ 16 las técnicas basadas en la multiplicación matricial
por bloques permiten obtener mejores tiempos. En dichos casos, la técnica
BigBlocks produce el menor tiempo de ejecución.

N = 1009392, M = 1123600

Nc
bMVP mMVP BigBlocks

[s] [s] [s]

1 137 156 311
16 2184 695 302
64 8738 2758 506
128 17475 5520 886

Tabla 6.27: Tiempo de ejecución para el cálculo de la presión total usando
diferentes técnicas implementadas para GPU en un conjunto de problemas
con N = 1009392, M = 1123600 y Nc ∈ [1, 128].

Por su parte, la tabla 6.27 muestra los tiempos de ejecución de las
técnicas implementadas para GPU. En este caso, la técnica SmallBlocks
se ha descartado para el caso de procesadores gráficos (ver justificación en
el punto 4.2.4.1). Al igual que en los casos anteriores, cuando se tienen
problemas con Nc ≥ 16 la técnica BigBlocks logra tiempos de ejecución
menores en comparación con las técnicas basadas en el producto matriz-
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vector.

N = 1009392, M = 1123600

Nc

Solución heterogénea Solución heterogénea
(bMVP) (mejor algoritmo)

[s] [s]

1 88,0 88,0
16 1408,3 221,7
64 5633,3 352,9
128 11266,6 557,5

Tabla 6.28: Tiempo de ejecución para el cálculo de la presión total usando
diferentes técnicas implementadas para sistemas heterogéneos basados en
GPU + Xeon Phi en un conjunto de problemas con N = 1009392, M =
1123600 y Nc ∈ [1, 128].

Finalmente, en la tabla 6.28, se presentan los resultados obtenidos uti-
lizando de forma conjunta una GPU y un coprocesador Xeon Phi. En la
columna central, se muestran los resultados usando la implementación he-
terogénea de la técnica bMVP para GPU + Xeon Phi (ver punto 4.2.5). En
la columna de la derecha, se muestran los resultados usando la implementa-
ción heterogénea que escoge la mejor técnica (menor tiempo de ejecución)
para el valor de Nc analizado (en este caso, bMVP para Nc = 1 y BigBlocks
para el resto de valores de Nc).

Asimismo, merece la pena destacar que, cuando se resuelve un deter-
minado problema con un número reducido de configuraciones diferentes
para las fuentes de ruido (valores de Nc muy próximos a 1), el problema a
resolver (P s = K · P ) se convierte prácticamente en un producto matriz-
vector. En dichos casos, las técnicas basadas en el producto matriz-vector
pueden llegar a ofrecer un rendimiento superior a las técnicas basadas en
el producto matricial.

Como caso ĺımite de lo comentado en el párrafo anterior, se puede tomar
como ejemplo las medidas para Nc = 1 de las tablas 6.25, 6.26 y 6.27, donde
las implementaciones bMVP y mMVP (basadas en el producto matriz-
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vector) ofrecen un rendimiento muy superior a las técnicas SmallBlocks y
BigBlocks (basadas en el producto matricial por bloques).

La figura 6.15 muestra la aceleración lograda con cada una de las so-
luciones desarrolladas en comparación con el tiempo de ejecución de la
técnica bMVP (usada como referencia). Cada algoritmo se compara con la
implementación del bMVP para la misma arquitectura siguiendo la expre-
sión:

Acelx(Nc) =
TbMVP(Nc)
Tx(Nc)

=
Nc · TbMVP(1)

Tx(Nc)
, (6.4)

donde TbMVP(Nc) es el tiempo de ejecución para Nc configuraciones de
las fuentes de ruido usando la implementación bMVP (ver punto 4.2.2) y
Tx(Nc) es el tiempo de ejecución del mismo problema usando la técnica x,
con x ∈ {mMVP, SmallBlocks, BigBlocks}.

En todos los casos, la mayor aceleración se obtiene al usar la técnica
BigBlocks:

En CPU, AcelBigBlocks(128) = 25,4

Para Xeon Phi, AcelBigBlocks(128) = 16,9

En GPU, AcelBigBlocks(128) = 19,7

Con GPU + Xeon Phi, AcelBigBlocks(128) = 20,2
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Figura 6.15: Sistema Manycores del IRPCG (A.4). Aceleración de las di-
ferentes técnicas respecto de la implementación de referencia (bMVP).
(a) Implementaciones para CPU y Xeon Phi. (b) Implementaciones para
GPU y GPU + Xeon Phi.
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6.5. SRM

En este apartado, se muestran los resultados computacionales más re-
levantes obtenidos con las herramientas basadas en el método de recons-
trucción de fuentes (ver caṕıtulo 5).

6.5.1. Problemas de caracterización de antenas

Los resultados que se muestran en este punto se han obtenido usando
el sistema SimLin02 del grupo de investigación TSC-UNIOVI (ver A.5).
Al igual que en el caso de las herramientas desarrolladas para acústica,
la herramienta para caracterización de antenas analizada en este apartado
utiliza aritmética de simple precisión (reales de 32 bits y complejos de 64
bits).

Para analizar el rendimiento computacional de la solución propuesta, se
utilizan dos problemas diferentes (ver punto 5.3.1). En el primero de ellos,
se calculan las corrientes equivalentes en una antena de una estación base,
mientras que en el segundo se analiza una antena de tipo hélice. En ambos
casos, el CGNR itera hasta que el error RMS entre el campo medido y el
campo radiado por las corrientes equivalentes calculadas se encuentra por
debajo del 5 %.

En la tabla 6.29, se muestran los parámetros más importantes de la
ejecución del primer problema (caracterización de una antena de una es-
tación base). Puede observarse cómo la implementación del MST para
CPU + GPU desarrollada logra dividir entre 133 el tiempo de ejecución
de la implementación del MST para CPU, lo que permite obtener una
solución en tiempo cuasi-real (2 segundos), manteniendo un consumo de
memoria muy bajo.

Como referencia, la resolución del mismo problema en CPU sin aplicar
la técnica MST (precalculando y almacenando la matriz de impedancias)
requiere 77 segundos y 5100 MB de memoria. Por tanto, la solución he-
terogénea del MST resulta 38,5 veces más rápida con unos requisitos de
memoria tres órdenes de magnitud inferiores.
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MST (CPU) MST (CPU + GPU)

Tamaño de la ABM (D0) 1,6 m (9,6λ)

Frecuencia 1,8 GHz

Número de incógnitas 7640

Número de ecuaciones 43802

Tiempo por iteración CGNR 26,6 s 0,2 s

Número de iteraciones 10

Tiempo total 266 s 2 s

Convergencia (RMSE) 3,4 %

Uso de memoria 5 MB 4 MB

Tabla 6.29: Comparativa del tiempo de ejecución y la memoria necesarios
para la obtención de las corrientes equivalentes en una antena de una es-
tación base usando las diferentes implementaciones del MST en el sistema
SimLin02 (A.5).

Por su parte, la tabla 6.30 presenta los datos relativos a la ejecución
del segundo problema (caracterización de una antena de tipo hélice). En
esta ocasión, la implementación del MST para CPU + GPU permite dividir
entre 76 el tiempo de ejecución que se obtiene con la implementación del
MST para CPU.

Asimismo, merece la pena destacar que, en este caso, la resolución del
mismo problema en CPU sin aplicar la técnica MST requeriŕıa aproxima-
damente 55 GB de memoria, lo que hace inviable su ejecución en el sistema
SimLin02.

6.5.2. Problema de imagen electromagnética

Los resultados presentados en este punto se han obtenido usando dos
sistemas diferentes del grupo TSC-UNIOVI: el sistema Barracuda (ver A.6)
y el sistema Roadrunner (ver A.7). En ambos sistemas, se compara la im-



6.5. SRM 221

MST (CPU) MST (CPU + GPU)

Tamaño de la ABM (D0) 0,2 m (3λ)

Frecuencia 4,5 GHz

Número de incógnitas 82560

Número de ecuaciones 43802

Tiempo por iteración CGNR 220 s 2,9 s

Número de iteraciones 9

Tiempo total 1980 s 26 s

Convergencia (RMSE) 3,9 %

Uso de memoria 10 MB 8 MB

Tabla 6.30: Comparativa del tiempo de ejecución y la memoria necesarios
para la obtención de las corrientes equivalentes en una antena de tipo hélice
usando las diferentes implementaciones del MST en el sistema SimLin02.

plementación heterogénea del SRM para imaging presentada en esta Tesis
con una implementación para CPU utilizada como referencia. Cabe des-
tacar que la implementación de referencia es una implementación paralela
para sistemas de memoria compartida que combina el uso de C (en el SRM)
y MATLAB (en el cálculo del campo interno).

Con el objetivo de ilustrar el rendimiento de la herramienta desarrolla-
da, se recurre a la resolución de un problema de reconstrucción de perfiles
en el que se tienen dos objetos metálicos diferentes: un cilindro y un prisma
rectangular (ver punto 5.3.2).

La solución de dicho problema conlleva la resolución de doce problemas
inversos (cálculo de las corrientes equivalentes), uno por cada una de las
doce ondas planas incidentes que se utilizan para iluminar los objetos bajo
medida. A su vez, cada uno de los problemas inversos, que se resuelven
usando el SRM, está compuesto por 6936 incógnitas y 7200 ecuaciones. En
este caso, el CGNR itera hasta que el error RMS entre el campo dispersado
y el campo radiado por las corrientes equivalentes reconstruidas se encuen-
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tra por debajo del 2 % (para este problema, entre 11 y 12 iteraciones).
Posteriormente, a partir de dichas corrientes equivalentes reconstruidas, se
calcula cada una de las tres componentes (x, y, z) del campo interno en un
total de 19683 puntos.

Sistema Barracuda de TSC-UNIOVI (A.6)

CPU

SRM
Tiempo por incidencia 11,4 s

Tiempo total 137 s

Campo interno
Tiempo por incidencia 17,8 s

Tiempo total 214 s

CPU + 1 GPU

SRM
Tiempo por incidencia 0,318 s

Tiempo total 3,82 s

Campo interno
Tiempo por incidencia 0,027 s

Tiempo total 0,32 s

CPU + 2 GPU

SRM
Tiempo por incidencia 0,17 s

Tiempo total 2,04 s

Campo interno
Tiempo por incidencia 0,014 s

Tiempo total 0,162 s

Tabla 6.31: Comparativa del tiempo de ejecución de la solución de referen-
cia (CPU) frente a la implementación heterogénea (CPU + GPU) para la
obtención del campo interno en un problema de imaging usando el sistema
Barracuda.

La tabla 6.31 muestra los datos relativos al tiempo de ejecución del
problema analizado cuando se usa el sistema Barracuda (sistema con tarje-
tas gráficas de la serie Fermi). Como se puede observar, la implementación
heterogénea para CPU + GPU permite obtener resultados en tiempo cuasi-
real: 4,14 segundos usando una GPU y 2,2 segundos usando las dos tarjetas
gráficas disponibles.

Si se compara la solución heterogénea con la solución paralela para
CPU, que requiere 351 segundos para resolver el mismo problema, puede
comprobarse que la implementación para CPU + GPU permite dividir el
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tiempo de ejecución entre 159.

Sistema Roadrunner de TSC-UNIOVI (A.7)

CPU

SRM
Tiempo por incidencia 6,3 s

Tiempo total 76 s

Campo interno
Tiempo por incidencia 14,2 s

Tiempo total 170 s

CPU + 1 GPU

SRM
Tiempo por incidencia 0,13 s

Tiempo total 1,56 s

Campo interno
Tiempo por incidencia 0,011 s

Tiempo total 0,126 s

CPU + 2 GPU

SRM
Tiempo por incidencia 0,072 s

Tiempo total 0,86 s

Campo interno
Tiempo por incidencia 0,0055 s

Tiempo total 0,065 s

Tabla 6.32: Comparativa del tiempo de ejecución de la solución de referen-
cia (CPU) frente a la implementación heterogénea (CPU + GPU) para la
obtención del campo interno en un problema de imaging usando el sistema
Roadrunner.

Por su parte, en la tabla 6.32, se presentan los datos de tiempo de
ejecución en el sistema Roadrunner (sistema con tarjetas gráficas de la serie
Kepler). En este caso, la implementación heterogénea también proporciona
resultados en tiempo cuasi-real: 1,69 segundos cuando se usa una GPU y
0,93 segundos si se usan dos.

Puesto que la implementación paralela para CPU requiere 246 segun-
dos, cuando se usa el sistema Roadrunner, la implementación para CPU +
GPU permite resolver este problema 265 veces más rápido.

Para finalizar, la figura 6.16 muestra la eficiencia paralela de la imple-
mentación heterogénea en los diferentes sistemas utilizados. En este caso,
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Figura 6.16: Comparativa de la eficiencia paralela para dos GPU en un
problema de imaging teniendo en cuenta el tiempo de ejecución del SRM,
el tiempo para calcular el campo interno y el tiempo total (suma de los
anteriores), usando la implementación heterogénea para CPU + GPU. Sis-
tema Barracuda con dos GPU de tipo Fermi. Sistema Roadrunner con dos
GPU de tipo Kepler.

la eficiencia paralela, E(g), se define de la siguiente manera:

ESRM(g) =
TSRM(1)
g · TSRM(g)

, (6.5a)

EEi(g) =
TEi(1)
g · TEi(g)

, (6.5b)

ETotal(g) =
TSRM(1) + TEi(1)

g · [TSRM(g) + TEi(g)]
, (6.5c)

donde g representa el número de GPU utilizadas, T (1) es el tiempo de
ejecución utilizado como referencia (resolución usando una única GPU),
y T (g) es el tiempo de ejecución cuando se usan de forma simultánea g

procesadores gráficos. TSRM es el tiempo de ejecución del SRM (obtención
de las corrientes equivalentes) y TEi es el tiempo dedicado a obtener el
campo interno (a partir de las corrientes equivalentes reconstruidas).



6.5. SRM 225

En este problema, el valor de ETotal(2) es del 94 % cuando se usa el
sistema Barracuda y del 91 % cuando se usa el sistema Roadrunner. De
igual forma, merece la pena destacar los valores obtenidos para EEi(2), que
alcanza el 99 % y el 96 % para Barracuda y Roadrunner, respectivamen-
te. Como se puede observar, la solución desarrollada presenta una buena
escalabilidad, teniendo en cuenta que el problema que se resuelve en este
apartado es un problema con un tamaño reducido.
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7.1. Conclusiones

El control del ruido generado por las aeronaves es un tema de especial
importancia para los organismos y las empresas del sector aeronáutico, que
buscan reducir la contaminación acústica producida por dichas aeronaves
durante los despegues y los aterrizajes con el objetivo de minimizar las
molestias ocasionadas a la población. Partiendo del trabajo desarrollado
en la Tesis del Dr. Jesús López Fernández [13], se ha generado un conjunto
de herramientas que permiten simular de forma precisa y eficiente el campo
acústico dispersado por objetos de gran tamaño (en términos de longitud
de onda) como pueden ser las aeronaves.

En el caṕıtulo 2, se presenta una implementación paralela y heterogénea
del FMM para sistemas de memoria distribuida con nodos del tipo CPU
+ GPU. Por su parte, en el caṕıtulo 3, se describen las dos versiones del
método FMM-FFT generadas: una para sistemas de memoria distribuida
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convencionales (sólo CPU) y otra para sistemas de memoria distribuida
heterogéneos (CPU + GPU). Finalmente, en el caṕıtulo 4, se presenta una
herramienta para calcular la presión total en diferentes planos situados en
el espacio que rodea al objeto dispersor, y que consta de múltiples versiones:
para sistemas de memoria compartida basados en procesadores convencio-
nales, y para sistemas heterogéneos del tipo CPU + Xeon Phi, CPU + GPU
y CPU + GPU + Xeon Phi.

Las implementaciones paralelas y heterogéneas del FMM y del FMM-
FFT permiten acelerar los pasos computacionalmente más costosos, posi-
bilitando además la ejecución simultánea de la traslación, que se ejecuta
en las CPU, y del cálculo de las interacciones cercanas, que se lleva a ca-
bo en las GPU. La herramienta para CPU + GPU basada en el FMM que
se ha desarrollado permite dividir los tiempos de ejecución entre 21 y los
requisitos de memoria entre 4, en comparación con la implementación pa-
ralela para CPU, cuando se resuelve un problema de tamaño moderado
con 6 millones de incógnitas. Por su parte, la implementación heterogénea
para CPU + GPU basada en el FMM-FFT permite dividir los tiempos de
ejecución entre 16 y el consumo de memoria entre 9 en comparación con
la implementación del mismo algoritmo para CPU, usando un problema
idéntico al del caso anterior. Las mejoras obtenidas, tanto en tiempo de
ejecución como en consumo de memoria, han permitido resolver problemas
de gran tamaño acústico con 50 y 100 millones de incógnitas sin recurrir al
uso de grandes sistemas, utilizando únicamente la potencia computacional
de dos estaciones de trabajo con un total de cuatro GPU.

Por su parte, la herramienta presentada en el caṕıtulo 4, aprovecha las
ventajas del producto matricial por bloques para calcular de forma eficiente
la presión total en un plano situado en el exterior del objeto dispersor,
obteniendo de forma simultánea y en un único paso los resultados para
diferentes configuraciones de las fuentes de ruido. Además, la herramienta
también logra una aceleración en el tiempo de ejecución gracias al uso
(independiente o combinado) de aceleradores hardware como las GPU o
los coprocesadores de tipo Xeon Phi.

El problema inverso de dispersión electromagnética es de gran interés
en diversas aplicaciones en las que se deben aplicar técnicas de evaluación
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no invasiva, entre las que se encuentran la caracterización de antenas y
la imagen electromagnética. Tomando como base el trabajo desarrollado
por los doctores Yuri Álvarez López y Cebrián Garćıa González en sus
respectivas Tesis [14, 15], se han desarrollado herramientas basadas en el
método de reconstrucción de fuentes con el objetivo de posibilitar análisis
en tiempo real o cuasi-real para los problemas más habituales (de tamaño
moderado).

En el caṕıtulo 5, se presenta una implementación paralela y heterogénea
del SRM para sistemas de memoria compartida de tipo CPU + GPU con
dos aplicaciones diferentes: caracterización de antenas y reconstrucción de
perfiles. Para el primer caso, se ha desarrollado una herramienta en la que
se aprovecha la potencia computacional de la GPU para acelerar el cálculo
de los productos matriz-vector asociados a la resolución iterativa del SRM.
La aceleración del tiempo de ejecución en casi dos órdenes de magnitud
respecto de la implementación paralela para CPU permite obtener resulta-
dos en pocos segundos. Por su parte, la herramienta para reconstrucción de
perfiles consiste en una implementación para múltiples procesadores gráfi-
cos en la que cada GPU se encarga de analizar parte de los ángulos de
incidencia que se utilizan para iluminar el objeto bajo medida. En este
caso, la reducción de los tiempos de ejecución alcanza (y supera en algún
paso) los dos órdenes de magnitud, permitiendo obtener los resultados en
menos de un segundo para un problema cuya resolución requiere cuatro
minutos utilizando una CPU multinúcleo.

Las herramientas de simulación desarrolladas para el problema de dis-
persión acústica tienen una aplicabilidad directa en problemas de control
de ruido, ya que facilitan la obtención de resultados de forma rápida y
precisa. De esta forma, es posible reducir las medidas sobre prototipos pa-
ra descubrir las modificaciones que deben realizarse en un modelo con el
objetivo de alcanzar los requisitos de funcionamiento predefinidos.

Por su parte, las herramientas desarrolladas para el problema inver-
so de dispersión electromagnética, generadas dentro del proyecto “iScat”
(Ref.: TEC2011-24492), logran satisfacer los requisitos iniciales de propor-
cionar resultados en tiempo real o cuasi-real. En el caso de los problemas
de reconstrucción de perfiles, para ciertas aplicaciones como las relaciona-
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das con la seguridad (detección de armas ocultas, inspección de paquetes,
etc.), disponer de resultados en tiempo real utilizando un hardware sencillo
y asequible (como una estación de trabajo con GPU) resulta especialmente
interesante.

7.2. Ĺıneas futuras

Como continuación del trabajo llevado a cabo en esta Tesis, se presentan
diversas posibilidades. Las más directas, por su inmediatez, son las rela-
cionadas con las modificaciones sobre los algoritmos desarrollados. Otras
implican el uso de algoritmos diferentes o cambios en la formulación.

En el caso del problema acústico, tomando como punto de partida las
implementaciones para CPU y CPU + GPU del FMM y del FMM-FFT,
seŕıa sencillo generar nuevas versiones de dichos algoritmos orientadas a
su ejecución en coprocesadores Xeon Phi. Asimismo, como ya se plantea-
ba en el punto 4.2.1, se podŕıan modificar las técnicas bMVP, mMVP,
SmallBlocks y BigBlocks para su uso en sistemas de memoria distribuida,
permitiendo de esa manera resolver problemas de mayor tamaño. Por últi-
mo, seŕıa interesante explorar el uso de otros algoritmos en arquitecturas
heterogéneas, como las diferentes variantes del FMM multinivel.

Por su parte, en el ámbito del problema inverso para electromagnetis-
mo, ya se ha comenzado a desarrollar una nueva variante del SRM-MST
para múltiples GPU presentado en [70] que busca explotar las ventajas del
producto matriz-matriz para calcular en un único paso las corrientes equi-
valentes obtenidas a partir de todas las ondas incidentes utilizadas con una
misma frecuencia.

Finalmente, otra posibilidad pasaŕıa por la aplicación de las técnicas
desarrolladas en otros problemas. Por ejemplo, en el caso del FMM y del
FMM-FFT, las herramientas para acústica podŕıan adaptarse para su uso
en otros ámbitos realizando modificaciones en la formulación pero conser-
vando las estrategias de paralelización presentadas en esta Tesis.
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En este apéndice, se describen los diferentes sistemas (estaciones de tra-
bajo, servidores y clusters) utilizados para obtener los resultados mostrados
en el caṕıtulo 6.

Se detallan las caracteŕısticas del hardware y del software disponible en
cada sistema, y se muestran los parámetros de ejecución más importantes
para las soluciones analizadas en cada sistema.
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A.1. UniOvi - CMI

El cluster CMI de la Universidad de Oviedo es un sistema de memoria
distribuida con nodos de tipo SMP en formato blade. En la figura A.1,
puede verse, de forma simplificada, la composición del cluster CMI.

Figura A.1: Composición del cluster CMI de la Universidad de Oviedo.1

1Imágenes extráıdas de https://www.hpe.com/us/en/integrated-systems/

bladesystem.html y http://www.mellanox.com/related-docs/voltaire_ib_switch_

systems/Grid-Switch-ISR-9024-WEB-091409.pdf

https://www.hpe.com/us/en/integrated-systems/bladesystem.html
https://www.hpe.com/us/en/integrated-systems/bladesystem.html
http://www.mellanox.com/related-docs/voltaire_ib_switch_systems/Grid-Switch-ISR-9024-WEB-091409.pdf
http://www.mellanox.com/related-docs/voltaire_ib_switch_systems/Grid-Switch-ISR-9024-WEB-091409.pdf
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En cada nodo

CPU

Modelo AMD Opteron 2356
Procesadores 2
Núcleos / procesador 4
Frecuencia 2,3 GHz

Memoria principal
Tamaño 32 GB
Tipo DDR2-667
Interfaz 64-bit

Red
Tipo InfiniBand 4× DDR

Capacidad
16–20 Gb/s
(Troncal con ratio 2:1)

Total (28 nodos)

CPU
Procesadores 56
Núcleos 224

Memoria principal Tamaño 896 GB

Tabla A.1: Caracteŕısticas hardware del cluster CMI de la Universidad de
Oviedo.

La tabla A.1 resume de forma precisa las caracteŕısticas del hardware
que compone el cluster CMI de la Universidad de Oviedo.

Sistema operativo Scientific Linux 5.9

Compilador para C Intel icc 12.0

Libreŕıa para FFT FFTW 3.3.4

Libreŕıa para paso de mensajes HP-MPI 2.3

Tabla A.2: Caracteŕısticas software del cluster CMI de la Universidad de
Oviedo.

Por su parte, en la tabla A.2 se detalla el software del cluster CMI que
se ha utilizado para obtener los resultados presentados en esta Tesis.
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En este sistema, se han ejecutado las implementaciones paralelas del
FMM y del FMM-FFT para CPU (ver puntos 6.1, 6.2 y 6.3). En las me-
didas llevadas a cabo en CMI, se lanzan tantos procesos MPI [98] como
procesadores y tantos hilos OpenMP [96] por proceso como núcleos por
procesador, con el objetivo de lograr una buena correspondencia entre el
software y el hardware subyacente.

A.2. Microway - Tesla MD SimCluster

El Tesla MD SimCluster de Microway es un sistema de memoria dis-
tribuida con nodos de tipo SMP que cuenta, además, con tarjetas gráficas
para cálculo de propósito general. En la figura A.2, se muestra una imagen
de este sistema dentro de un pequeño rack.

Figura A.2: Tesla MD SimCluster de Microway.2

La tabla A.3 muestra las caracteŕısticas del hardware que compone el
Tesla MD SimCluster, con especial detalle en el caso de los componentes
que forman cada nodo.

En la tabla A.4, se enumera el software que se ha utilizado para compilar
y ejecutar el software analizado en este sistema.

2Imagen extráıda de https://www.microway.com/gpu-test-drive/

https://www.microway.com/gpu-test-drive/
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En cada nodo

CPU

Modelo Intel Xeon X5675
Procesadores 2
Núcleos / procesador 6
Hilos / núcleo 2
Frecuencia base 3,06 GHz

Memoria principal
Tamaño 48 GB
Tipo DDR3-1333
Interfaz 64-bit

GPU

Microarquitectura Fermi (2.0)
Modelo NVIDIA Tesla M2090
Tarjetas 2
Núcleos / tarjeta 512
Frecuencia 1,3 GHz

Memoria GPU
Tamaño 6 GB / tarjeta
Tipo GDDR5 a 1,85 GHz
Interfaz 384-bit

Red
Tipo InfiniBand 4× QDR
Capacidad 32–40 Gb/s

Total (4 nodos)

CPU
Procesadores 8
Núcleos 48
Hilos 96

Memoria principal Tamaño 192 GB

GPU
Tarjetas 8
Núcleos 4096

Memoria GPU Tamaño 48 GB

Tabla A.3: Caracteŕısticas hardware del cluster Tesla MD SimCluster de
Microway.
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Sistema operativo CentOS 6.0

Compilador para C GNU GCC 4.4.6

Entorno de desarrollo CUDA NVIDIA CUDA 4.0

Libreŕıa para paso de mensajes MVAPICH2 1.6

Tabla A.4: Caracteŕısticas software del cluster Tesla MD SimCluster de
Microway.

En este sistema, propiedad de la empresa estadounidense Microway,
sólo se han ejecutado las implementaciones paralelas del FMM para CPU
y para CPU + GPU (ver punto 6.1), ya que su disponibilidad en el tiempo
estaba limitada.

En las medidas del FMM para CPU realizadas en el Tesla MD Sim-
Cluster, se lanzan tantos procesos MPI como procesadores y doce hilos
OpenMP por proceso.

Por su parte, en las medidas del FMM para CPU + GPU realizadas
en este sistema, el número de procesos MPI utilizados se ajusta al núme-
ro de procesadores gráficos (que, en este caso, coincide con el número de
procesadores convencionales).

A.3. TSC-UNIOVI - Mopar

El cluster Mopar del grupo de investigación TSC-UNIOVI es un pe-
queño sistema de memoria distribuida, con sólo dos nodos, que dispone de
tarjetas gráficas con capacidades de cálculo de propósito general. En la fi-
gura A.3, se muestran los componentes de una de las estaciones de trabajo
que forman este sistema.

En la tabla A.5, se detallan las caracteŕısticas del hardware presente en
el cluster Mopar, incidiendo especialmente en las diferentes GPU instaladas
en este sistema.
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En cada nodo

CPU

Modelo Intel Core i7-3820
Procesadores 1
Núcleos / procesador 4
Hilos / núcleo 2
Frecuencia base 3,6 GHz

Memoria principal
Tamaño 64 GB
Tipo DDR3-1600
Interfaz 64-bit

GPU

Microarquitectura Kepler (3.0)

Modelo
NVIDIA GeForce
GTX 680 + GTX 770

Tarjetas 1 + 1
Núcleos / tarjeta 1536
Frecuencia 1,14–1,19 GHz

Memoria GPU
Tamaño 2 GB / tarjeta
Tipo GDDR5 a 3,0–3,5 GHz
Interfaz 256-bit

Red
Tipo Ethernet 1000BASE-T
Capacidad 1 Gb/s

Total (2 nodos)

CPU
Procesadores 2
Núcleos 8
Hilos 16

Memoria principal Tamaño 128 GB

GPU
Tarjetas 4
Núcleos 6144

Memoria GPU Tamaño 8 GB

Tabla A.5: Caracteŕısticas hardware del cluster Mopar del grupo TSC-
UNIOVI.
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Figura A.3: Detalle de los componentes de la estación de trabajo Charger.
Sistema heterogéneo con una CPU multi-núcleo y dos GPU perteneciente
al cluster Mopar de TSC-UNIOVI.

Finalmente, la tabla A.6 muestra el software del cluster Mopar utilizado
para compilar y ejecutar las diferentes soluciones analizadas en este sistema.

El cluster Mopar se ha utilizado para analizar el rendimiento de las im-
plementaciones del FMM y del FMM-FFT para CPU y para CPU + GPU
(ver puntos 6.1, 6.2 y 6.3).

En el caso de las medidas del FMM y del FMM-FFT para CPU realiza-
das en el cluster Mopar, se lanzan tantos procesos MPI como procesadores
(uno por nodo) y ocho hilos OpenMP por proceso.

Para las medidas del FMM y del FMM-FFT para CPU + GPU, el núme-
ro de procesos MPI utilizados se fija al número de procesadores gráficos y
el número de hilos OpenMP se ajusta evitando saturar las CPU.
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Sistema operativo CentOS 7.2

Compilador para C Intel icc 12.1.5

Entorno de desarrollo CUDA NVIDIA CUDA 7.5

Libreŕıa para FFT FFTW 3.3.3

Libreŕıa para paso de mensajes MPICH2 1.5

Tabla A.6: Caracteŕısticas software del cluster Mopar del grupo TSC-
UNIOVI.

A.4. IRPCG - Manycores

El servidor Manycores del grupo de Recuperación de Información y
Computación Paralela (IRPCG) es un sistema de memoria compartida de
tipo SMP. Este sistema dispone, además, de una tarjeta gráfica para cálculo
de propósito general y de un coprocesador Xeon Phi.

La tabla A.7 muestra el hardware que compone el sistema Manycores,
detallando las caracteŕısticas de los diferentes aceleradores de los que dis-
pone. Por su parte, la tabla A.8 muestra el software que se ha utilizado
para compilar y ejecutar la herramienta analizada en este sistema.

El sistema Manycores del IRPCG se ha utilizado para analizar el ren-
dimiento de las diferentes técnicas, presentadas en el caṕıtulo 4, que se han
desarrollado para llevar a cabo el cálculo de la presión total en el problema
de dispersión acústica (ver punto 6.4).

La tabla A.9 muestra los parámetros de ejecución para procesadores
gráficos de tipo Kepler de los kernels correspondientes a las diferentes
técnicas implementadas: bMVP, mMVP y BigBlocks. Nuevamente, mere-
ce la pena señalar que la técnica SmallBlocks no se ha implementado en
este caso, puesto que no resulta adecuada para GPU (ver punto 4.2.4.1).
Además, en el caso de la técnica mMVP, se ha comprobado que la ocupa-
ción de la GPU [148] decae en aquellos casos en los que se trabaja de forma
simultánea con más de cuatro configuraciones para las fuentes de ruido,
como consecuencia del aumento en los requisitos de memoria compartida.
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Nodo único

CPU

Modelo Intel Xeon E5-2650
Procesadores 2
Núcleos / procesador 8
Hilos / núcleo 2
Frecuencia base 2,0 GHz

Memoria principal
Tamaño 64 GB
Tipo DDR3-1333
Interfaz 64-bit

GPU

Microarquitectura Kepler (3.5)
Modelo NVIDIA Tesla K20c
Tarjetas 1
Núcleos / tarjeta 2496
Frecuencia 706 MHz

Memoria GPU
Tamaño 5 GB
Tipo GDDR5 a 2,6 GHz
Interfaz 320-bit

MIC

Microarquitectura Knights Corner
Modelo Intel Xeon Phi 5110P
Tarjetas 1
Núcleos / tarjeta 60
Hilos / núcleo 4
Frecuencia 1,053 GHz

Memoria MIC
Tamaño 8 GB
Tipo GDDR5 a 2,5 GHz
Interfaz 512-bit

Tabla A.7: Caracteŕısticas hardware del sistema Manycores del grupo de
Recuperación de Información y Computación Paralela (IRPCG).
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Sistema operativo Scientific Linux 6.x

Compilador para C Intel icc 14

Entorno de desarrollo CUDA NVIDIA CUDA 6.0

Tabla A.8: Caracteŕısticas software del sistema Manycores del grupo de
Recuperación de Información y Computación Paralela (IRPCG).

bMVP mMVP BigBlocks

Registros por hilo 28 36 30

Uso de memoria compartida
1 mı́n{4, Nc} 0

por cada bloque [kB]

Bloques × hilos / bloque 8192× 128 8192× 128 8192× 256

Tabla A.9: Principales parámetros de ejecución en GPU de tipo Kepler
para los kernels correspondientes a las diferentes técnicas desarrolladas.

Por tanto, cuando se tiene que Nc > 4, el problema original se subdivide
en varios kernels que se encargan de tratar, como máximo, cuatro configu-
raciones de cada vez. Esta particularidad queda reflejada en la entrada de
la tabla A.9 correspondiente al uso de memoria compartida para el caso de
mMVP.

SmallBlocks BigBlocks

bs (CPU) máx{16, Nc} 10000

bs (Xeon Phi)
Nc ≤ 32 : 32

10000
Nc > 32 : 64

Tabla A.10: Tamaño de bloque (bs) en los algoritmos basados en multipli-
cación matricial por bloques para CPU y para coprocesadores Xeon Phi.

Por su parte, en la tabla A.10, se muestra el tamaño de bloque utilizado
(notado como bs) en las técnicas basadas en multiplicación matricial por
bloques para CPU y Xeon Phi. Cuando se utiliza la técnica SmallBlocks y
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se tiene un tamaño de bloque tal que bs > Nc, los bloques se rellenan con
ceros de forma adecuada.

En el caso de las medidas en las que se usan únicamente las CPU, se
utiliza un único proceso y 16 hilos OpenMP (el Hyper-Threading [149] se
encuentra desactivado). Para las medidas en las que se utiliza la GPU y/o
el coprocesador Xeon Phi, las CPU sólo se encargan de gestionar dichos
aceleradores.

Para finalizar con la descripción del servidor Manycores, en la figura A.4
se muestran los componentes principales de este sistema.

Figura A.4: Detalle de los componentes del sistema Manycores del grupo de
Recuperación de Información y Computación Paralela (IRPCG). Sistema
heterogéneo con dos CPU multi-núcleo, una GPU de la serie Kepler y un
coprocesador Xeon Phi.
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A.5. TSC-UNIOVI - SimLin02

El servidor SimLin02 del grupo TSC-UNIOVI es un sistema de memoria
compartida de tipo SMP que también cuenta con una tarjeta gráfica para
cálculo de propósito general.

Nodo único

CPU

Modelo AMD Opteron 265
Procesadores 2
Núcleos / procesador 2
Frecuencia 1,8 GHz

Memoria principal
Tamaño 16 GB
Tipo DDR-400
Interfaz 64-bit

GPU

Microarquitectura Fermi (2.1)

Modelo
NVIDIA
GeForce GTX 460

Tarjetas 1
Núcleos / tarjeta 336
Frecuencia 715 MHz

Memoria GPU
Tamaño 1 GB
Tipo GDDR5 a 1,8 GHz
Interfaz 256-bit

Tabla A.11: Caracteŕısticas hardware del sistema SimLin02 del grupo TSC-
UNIOVI.

En la tabla A.11, se presentan las caracteŕısticas del hardware del servi-
dor SimLin02. Por su parte, en la tabla A.12 se muestra el software utilizado
para compilar y ejecutar las herramientas analizadas en este sistema.

El sistema SimLin02 se ha utilizado para analizar el rendimiento de las
diferentes implementaciones de la herramienta para la caracterización de
antenas basada en el SRM (ver punto 6.5.1).

En las medidas en las que se usan únicamente las CPU, se utiliza un
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Sistema operativo CentOS 5.5

Compilador para C Intel icc 11.1

Entorno de desarrollo CUDA NVIDIA CUDA 4.1

Tabla A.12: Caracteŕısticas software del sistema SimLin02 del grupo TSC-
UNIOVI.

único proceso y 4 hilos OpenMP. Por su parte, en las medidas en las que
se utiliza la implementación para CPU + GPU, se hace un uso combinado
de las CPU (usando 4 hilos) y de la GPU de la que dispone el sistema.

A.6. TSC-UNIOVI - Barracuda

La estación de trabajo Barracuda del grupo de investigación TSC-
UNIOVI es un sistema de memoria compartida que dispone, además, de
dos tarjetas gráficas de la serie Fermi.

La tabla A.13 resume las caracteŕısticas del hardware del que dispone
la estación de trabajo Barracuda. Por su parte, en la tabla A.14 se muestra
el software utilizado para compilar y ejecutar las herramientas que se han
analizado en este sistema.

Esta estación de trabajo se ha utilizado en el análisis del rendimiento
computacional de las diferentes implementaciones de la herramienta para
la reconstrucción de perfiles basada en el SRM (ver punto 6.5.2).

En las medidas en las que se usan únicamente las CPU, se utiliza un
único proceso y 4 hilos OpenMP (tantos como núcleos disponibles).

Por su parte, en las medidas en las que se utiliza la implementación para
CPU + GPU, se lanzan tantos hilos OpenMP como GPU a utilizar (hasta
un máximo de dos). Dichos hilos se encargan de las gestiones relacionadas
con la ejecución de los diferentes kernels.

Finalmente, en la figura A.5, pueden verse los componentes que integran
esta estación de trabajo.
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Nodo único

CPU

Modelo Intel Core i5-2500T
Procesadores 1
Núcleos / procesador 4
Frecuencia 2,3 GHz

Memoria principal
Tamaño 16 GB
Tipo DDR3-1333
Interfaz 64-bit

GPU

Microarquitectura Fermi (2.1)

Modelo
NVIDIA GeForce
GTX 460 + GTX 560

Tarjetas 1 + 1
Núcleos / tarjeta 336
Frecuencia 715–810 MHz

Memoria GPU
Tamaño 1 GB / tarjeta
Tipo GDDR5 a 1,8–2,0 GHz
Interfaz 256-bit

Tabla A.13: Caracteŕısticas hardware del sistema Barracuda del grupo
TSC-UNIOVI.

Sistema operativo CentOS 6.x

Compilador para C Intel icc 11.1

Entorno de desarrollo CUDA NVIDIA CUDA 4.2

Entorno de desarrollo MATLAB MathWorks MATLAB 2012a

Tabla A.14: Caracteŕısticas software del sistema Barracuda del grupo TSC-
UNIOVI.
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Figura A.5: Detalle de los componentes de la estación de trabajo Barracuda.
Sistema heterogéneo con una CPU multi-núcleo y dos GPU de la serie
Fermi.

A.7. TSC-UNIOVI - Roadrunner

La estación de trabajo Roadrunner del grupo TSC-UNIOVI es un siste-
ma de memoria compartida que cuenta, asimismo, con dos tarjetas gráficas
de la serie Kepler.

En la tabla A.15, se muestra el hardware que compone la estación de
trabajo Roadrunner. Por su parte, la tabla A.16 detalla el software utilizado
para compilar y ejecutar las herramientas cuyo rendimiento se ha analizado
en este sistema.

Al igual que el sistema Barracuda, esta estación de trabajo se ha utili-
zado en el análisis del rendimiento de la herramienta para la reconstrucción
de perfiles basada en el SRM (ver punto 6.5.2).
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Nodo único

CPU

Modelo Intel Core i7-3820
Procesadores 1
Núcleos / procesador 4
Hilos / núcleo 2
Frecuencia base 3,6 GHz

Memoria principal
Tamaño 64 GB
Tipo DDR3-1600
Interfaz 64-bit

GPU

Microarquitectura Kepler (3.0)

Modelo
NVIDIA
GeForce GTX 680

Tarjetas 2
Núcleos / tarjeta 1536
Frecuencia 1,14 GHz

Memoria GPU
Tamaño 2 GB / tarjeta
Tipo GDDR5 a 3,0 GHz
Interfaz 256-bit

Tabla A.15: Caracteŕısticas hardware del sistema Roadrunner del grupo
TSC-UNIOVI.

Sistema operativo CentOS 6.x

Compilador para C Intel icc 11.1

Entorno de desarrollo CUDA NVIDIA CUDA 4.2

Entorno de desarrollo MATLAB MathWorks MATLAB 2012a

Tabla A.16: Caracteŕısticas software del sistema Roadrunner del grupo
TSC-UNIOVI.
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En las medidas en las que se usan únicamente las CPU, se utiliza un
único proceso y 8 hilos OpenMP ya que, en este caso, se hace uso del
Hyper-Threading [149].

En el caso de las medidas en las que se utiliza la implementación para
CPU + GPU, al igual que en la estación de trabajo Barracuda, se lanzan
tantos hilos OpenMP como GPU a utilizar, cuya misión es encargase de
todas las tareas relacionadas con la ejecución de los diferentes kernels.
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9 y 153)
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páginas 3, 5, 32, 33, 35, 38, 39, 40, 42, 43, 45, 52, 54, 63, 76, 85, 86, 87, 179
y 227)
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[22] R. Barrett, M. Berry, T. F. Chan, J. Demmel, J. Donato, J. Dongarra,
V. Eijkhout, R. Pozo, C. Romine, H. V. der Vorst, Templates for the
Solution of Linear Systems: Building Blocks for Iterative Methods,
segunda edición, Society for Industrial and Applied Mathematics,
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na 11)

[73] H.-C. Wang, K. Hwang, Multicoloring of grid-structured PDE solvers
on shared-memory multiprocessors, IEEE Transactions on Parallel
and Distributed Systems 6 (11) (1995) 1195–1205. doi:10.1109/

71.476191. (Citado en las páginas 11 y 156)
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págs. 2753–2756. (Citado en la página 12)
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páginas 20, 51, 92 y 163)

[112] NVIDIA Corporation, CUDA C programming guide (2016).
URL http://docs.nvidia.com/cuda/cuda-c-programming-
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monofásico, precisión: ± 1 % (2017).

http://dx.doi.org/10.12762/2014.AL07-01
http://dx.doi.org/10.12762/2014.AL07-01
http://dx.doi.org/10.1109/JPROC.2004.840301
http://dx.doi.org/10.1109/JPROC.2004.840301
http://software.intel.com/en-us/articles/intel-math-kernel-library-documentation
http://software.intel.com/en-us/articles/intel-math-kernel-library-documentation
http://software.intel.com/en-us/articles/intel-math-kernel-library-documentation
http://docs.nvidia.com/cuda/cublas/
http://docs.nvidia.com/cuda/cublas/
http://www.netlib.org/blas/
http://www.netlib.org/blas/
http://www.netlib.org/blas/
http://dx.doi.org/10.1109/IEEESTD.2014.6758443
http://dx.doi.org/10.1109/IEEESTD.2014.6758443
http://dx.doi.org/10.1080/00207160.2010.521239
https://paonline56.itcs.hpe.com/
https://paonline56.itcs.hpe.com/
http://es.rs-online.com/web/p/medidores-digitales-de-potencia/7975456/
http://es.rs-online.com/web/p/medidores-digitales-de-potencia/7975456/


268 Bibliograf́ıa

URL http://es.rs-online.com/web/p/medidores-digitales-

de-potencia/7975456/ (Citado en las páginas 187 y 201)
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