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Abstract

In Computer Graphics is usual the modelling of dynamic systems through particles. The simulation of liquids, cloths, gas,
smoke... are highlighted examples of that modelling. In this scope, is particularly relevant the procedure of neighbour particles
searching, which represents a bottleneck in terms of computational cost. One of the most used searching techniques is the cell-
based spatial division by cubes, where each cell is tagged by a hash value. Thus, all particles located into each cell have the same
tag and are the candidate to be neighbours. The most useful feature of this technique is that it can be easily parallelized, what
reduces the computational costs. Nevertheless, the parallelizing process has some drawbacks associated with data memory
management. Also, during the process of neighbour search, it is necessary to trace into the adjacent cells to find neighbour
particles, as a consequence, the computational cost is increased. To solve these shortcomings, we have developed a method that
reduces the search space by considering the relative position of each particle in its own cell. This method, parallelized using
CUDA, shows improvements in processing time and memory management over other “standard” spatial division techniques.

(see http://www.acm.org/about/class/class/2012)
CCS Concepts

eComputing methodologies — Distributed computing methodologies; Physical simulation;

1. Introduccién

En Computer Graphics es habitual el modelado de medios conti-
nuos, mediante sistemas de particulas. En este ambito, es destaca-
ble el hecho de que, para obtener simulaciones realistas, el sistema
de particulas debe mostrar un alto nivel de cohesién. Este com-
portamiento se modela mediante la interaccion de cada particula
del sistema, con las particulas mds cercanas, usualmente desig-
nadas como particulas vecinas. El nimero de particulas vecinas
estd condicionado por la distancia de interaccién, comtinmente de-
nominada radio de influencia. En términos de coste computacional,
la bisqueda de vecinas representa un cuello de botella en la simu-
lacién, lo que requiere de técnicas que favorezcan el éptimo proce-
samiento. En caso contrario, el coste computacional se incrementa
exponencialmente [GDNB10].

La técnica de busqueda de vecinas mds bdsica es la exhaustiva
[GDBO08], comiinmente denominada fuerza bruta. Consiste en cal-
cular la distancia de cada particula con todas las particulas del sis-
tema, seleccionando sélo aquellas que estdn a una distancia menor
o igual que el radio de influencia. Aunque esta técnica permite
conocer las particulas vecinas, no es apropiada debido a su alto
coste de computacional, del orden de O(nz),

Debido a este alto coste computacional, se han desarrollado di-
versas técnicas para reducirlo. Las mds utilizadas se basan en la di-
visién del espacio de simulacién en celdas. En todas ellas, aunque
con ciertas diferencias, se pueden distinguir dos etapas: la de di-
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vision espacial y la de andlisis—asignacion. En la etapa de divisién
espacial el espacio se divide en cubiculos o celdas, y se relaciona
cada particula con la celda que la contiene. En la etapa de analisis—
asignacion se comprueba que la distancia entre las particulas con-
tenidas en cada celda y las particulas de las celdas adyacentes, sea
igual o menor al radio de influencia.

Aunque estas técnicas representan una mejora, en comparacion
con la bisqueda exhaustiva, requieren que las celdas estén orga-
nizadas en una estructura ordenada. Dos son las comtnmente uti-
lizadas: la estructura en drbol [Ben75] y la ordenada mediante fun-
cion hash [IABT11]. En sintesis, la estructura en arbol, consiste en
subdividir el espacio en celdas de tamafio decreciente, desde una
celda inicial, que podria abarcar a todo el espacio de simulacidn,
hasta celdas cuyo volumen viene restringido por el radio de in-
fluencia. Con esta estructura es posible rastrear cada celda y sus
adyacentes en un periodo de tiempo relativamente corto. Por otro
lado, en cuanto a la ordenacion basada en la funcion hash, se uti-
liza una funcién que “genera” un nimero entero, idealmente tnico,
a partir del centro de cada celda. Gracias a los valores obtenidos de
la funcidn hash, se establece una organizacién que permite la loca-
lizacidn rdpida de cada celda y sus adyacentes.

Ambas técnicas son adecuadas para el proceso de busqueda de
vecinas, y permiten obtener resultados satisfactorios. Sin embargo,
comparativamente existen dos caracteristicas de la técnica basada
en la funcién hash que destacan sobre la estructura en drbol. La
primera es que se genera una estructura de buisqueda estatica, que
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no requiere ser recalculada en cada paso de la simulacion. La se-
gunda es que el cdlculo del valor hash de cada celda se realiza in-
dividualmente, haciéndolo adecuado para su procesamiento parale-
lo [LHO6].

En referencia al procesamiento en paralelo, existen diferentes
arquitecturas, siendo la mds destacada la tecnologia CUDA, desa-
rrollada por NVIDIA e incorporada en unidades de procesamiento
grifico (GPU). La piedra angular de esta tecnologia es el gran
nimero de nicleos de procesamiento. Cada nicleo de proce-
samiento puede ejecutar multiples tareas en paralelo a altas ve-
locidades. Aprovechando la potencia computacional ofrecida por
CUDA, el coste computacional de la bisqueda de particulas veci-
nas se puede reducir drasticamente, haciendo viable la simulacién
en tiempo real [Kno09, RBG*12], incluso con un alto nimero de
particulas. A pesar de las ventajas que ofrece CUDA, el manejo de
la memoria de la GPU puede reducir la eficiencia del proceso de
bisqueda de particulas en las celdas adyacentes, ya que la informa-
cioén puede encontrarse muy dispersa en la memoria.

Para evitar este problema de dispersion, se suelen emplear dos
técnicas que optimizan la gestion de memoria: la primera se basa
en establecer una relacién entre el valor hash y la posicién en la
memoria. A partir de esta relacién, se puede establecer un criterio
de orden que permita aglutinar los datos dispersos. No obstante,
aunque es posible reducir la dispersién de la informacién, se in-
duce una pérdida de eficiencia computacional cuando se realiza la
bisqueda de vecinas entre celdas adyacentes. Por otro lado, la se-
gunda técnica de optimizacién se basa en reducir el flujo de infor-
macidn, durante el proceso de andlisis, tanto como sea posible. El
problema que se plantea es que existen procesos, como la concu-
rrencia en la inclusién de datos de cada particula, que requiere del
uso de “semdforos”, lo que aumenta el coste computacional.

Para mejorar la eficiencia del proceso de bisqueda de vecinas y
evitar los problemas de la gestién de memoria, presentamos nuestra
técnica. Se trata de un método basado en la division del espacio me-
diante celdas ctbicas, en las que utilizamos una funcién hash para
etiquetarlas. En nuestra propuesta, utilizamos la posicion relativa
de cada particula, dentro de su celda contenedora, para reducir el
nimero de celdas adyacentes donde buscar particulas vecinas. De
este modo, logramos dos ventajas: la primera es que reducimos el
numero de consultas a los datos contenidos en la memoria, con lo
que reducimos el flujo; la segunda es que optimizamos la memoria
consumida ya que evitamos la redundancia de informacién que se
requiere cuando la busqueda se extiende a todas las celdas adya-
centes a una dada.

El resto del articulo estd organizado del siguiente modo: En la
seccién 2, describiremos las investigaciones mds relevantes en el
campo de la bisqueda de particulas vecinas. Estas investigaciones
establecen el dmbito en el que se sitda nuestra técnica. En la sec-
cién 3, describiremos los fundamentos de la arquitectura CUDA,
centrandonos en sus capacidades y limitaciones, ya que son im-
portantes para el desarrollo de nuestra propuesta. En la seccién 4,
describiremos los fundamentos de la técnica estdndar, como la u-
sada por Green [Grel0], para la divisién del espacio en celdas, el
etiquetado mediante la funcién hash, asi cémo las limitaciones de
la metodologia estdndar. Asi, estableceremos el entorno conceptual
para describir nuestra técnica. En la seccion 5, describiremos los

fundamentos de la técnica propuesta, sus capacidades y las bases
para su implementacién en CUDA. En la seccién 6, mostraremos
los resultados que se obtienen con nuestra técnica y las ventajas
que ésta proporciona. Para ello, la compararemos con la técnica
de divisién espacial estdndar [Gre10]. Finalmente, en la seccién 7,
expondremos las conclusiones a partir de los resultados obtenidos.

2. Trabajos Relacionados

En la bisqueda de vecinas mediante divisién espacial, destaca la
investigacion pionera desarrollada por Bentley [Ben75], en la que
se describe la divisién jerdrquica del espacio de simulacién y la
relacién, mediante una estructura en drbol, de cada una de las je-
rarquias obtenidas. Importantes mejoras se han ido introduciendo
tomando como base esta propuesta. Una de las mds importantes, es
la presentada por Kumar et al. [KZNOS]. En ella, se propone que
cada subdivision esté alineada con los ejes del espacio de simu-
lacién; de este modo, segtin los autores, se reduce el nimero de
“consultas” a realizar durante el proceso de busqueda. Aunque
diversos estudios destacan las ventajas que ofrecen las técnicas
basadas en estructura en 4rbol [BP11, XQ16], es sabido que pre-
sentan importantes limitaciones si se requiere que el drbol tenga un
gran nimero de niveles y tenga que recalcularse y balancearse con-
tinuamente [PDC*03], como suele ser habitual en la simulacién de
fluidos.

Usualmente, la alternativa para superar las limitaciones de la
estructura en drbol es el uso de métodos de discretizacién no
jerarquica, en los que el espacio de simulacién se divide en celdas
de igual tamafo, conexas y no solapadas. Estas técnicas son espe-
cialmente eficientes en el procesamiento en paralelo [[ABT11]. En
este dmbito, especial mencion merece el estudio desarrollado por
Harada et al. [HSKO07], donde la relacién particula—celda contene-
dora se realiza a través de la coordenada de textura. Por lo tanto,
cada celda es codificada mediante un pixel y se le asigna al es-
pacio computacional tridimensional. Garcia et al. [GDBO08] realiza
un exhaustivo estudio de esta técnica y en sus conclusiones destaca
dos importantes caracteristicas, estas son, el acceso rdpido a los
datos de la memoria y la posibilidad de ser paralelizada. Rozen
et al. [RBAOS] proponen un método mds 6ptimo basado en la uti-
lizacion de la memoria de textura ubicada en el caché del proce-
sador. En una linea de investigacion alternativa, se sitia el estudio
llevado a cabo por Ihmsen et al. [[ABT11]. En esta investigacion se
describe como cada particula del sistema se etiqueta, en base a su
posicién, mediante una funcién hash, lo que representa, segtn los
autores, una ventaja a la hora de la velocidad de procesamiento.

Diversos estudios destacan las ventajas de las técnicas basadas
en el etiquetado mediante funcién hash [THM*03, WBKO07,
GDBO08, FWZS11]. En estas investigaciones se advierte de un re-
quisito fundamental: 1a funcién hash debe garantizar la unicidad de
cada uno de los valores obtenidos, sin que ello induzca un excesivo
coste computacional. Testler et al. [THM*03] presentan una fun-
cién basada en operaciones légicas excluyentes. Aunque su formu-
lacién permite obtener una gestion adecuada de los datos, presenta
dos limitaciones: la primera es que no garantiza totalmente unici-
dad de los resultado, pudiendo aparecer problemas de colision, la
segunda es que los valores obtenidos son muy grandes. Este hecho
induce la dispersion de los datos en la memoria, lo que reduce efi-
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ciencia a la hora de gestionarlos. Un modo habitual de reducir esta
dispersion, es modular los valores obtenidos de la funcién hash.
Esta opcidn, ademads, reduce el consumo de memoria. Sin embargo,
con este proceso el nimero de valores que colisionan aumenta ex-
ponencialmente, lo que requiere de un proceso selectivo que detecte
estos casos, los filtre y los gestione de manera alternativa. Con todo
ello, se puede mejorar la gestién y el consumo de memoria, pero se
reduce la eficiencia [Cay12]. Con el objetivo de resolver este pro-
blema, Fan et al. [FWZS11] propone una funcién hash que reduce
los casos de colisién y cuyos resultados no requieren ser modula-
dos para optimizar el uso de la memoria. Aunque en muchos casos
la propuesta cumple sus objetivos, en situaciones donde existe una
alta densidad de particulas en unas celdas y muy baja en otras pré-
ximas, como ocurre en las interfases y contornos cuando se simulan
fluidos, se produce una pérdida de informacién que afecta al realis-
mo de la simulacién [Cay12].

Uno de los factores a tener en cuenta al implementar técnicas
basadas en el etiquetado mediante funcién hash, es el tamafio de
las celdas. Wréblewski et al. [WBKO7] desarrollan un estudio de-
tallado sobre la relacion entre el tamafio de la celda y la eficiencia.
Su estudio se centra en dos tamaiios de arista de la celda, estos son,
Ry 2R, donde R es el radio de influencia. En una linea de inves-
tigacion similar, Viccione et al. [VBCO8], estudian cémo afecta el
tamaifio de la celda a la eficiencia y, ademads, analizan las caracterfs-
ticas de la funcién hash utilizada. Estos estudio alertan de un hecho
fundamental que afecta a la eficiencia del proceso: la bisqueda de
particulas vecinas no sélo se circumscribe a la celda que contiene
cada particula, sino a las adyacentes, 26 en el caso tridimensional.
Thmsen et al. [[ABT11] desarrolla una técnica para optimizar el
proceso de busqueda de particulas vecinas en las celdas adyacentes.
Su propuesta se basa en utilizar celdas cuya valor de arista es R.
Con este tamaflo, Ihmsen et al., aseguran que se reduce el nimero
de celdas adyacentes en las que buscar vecinas. Sin embargo, con
este tamafio arista, se plantean dos problemas: el primero es el in-
cremento del uso de memoria, ya que la disminucién del tamafio
de la celda incrementa el nimero de celdas a gestionar, el segundo
es que no se garantiza que todas las particulas vecinas sean detec-
tadas como tales. De sus conclusiones se deduce que el aumento
del tamafio de la celda mejora los resultados.

Una de las principales ventajas que presenta la gestion de la
bisqueda de vecinas mediante etiquetado hash es la posibilidad de
ser paralelizada. En este &mbito varias investigaciones aprovechan
las capacidades del procesamiento paralelo mediante GPU [SGS10,
Cud12]. Especial relevancia presenta la tecnologia CUDA, vincu-
lada al hardware de NVIDIA. La principal caracteristica que pre-
senta esta tecnologia es su alta capacidad de procesamiento en par-
alelo a un coste relativamente bajo. Sin embargo, la paralelizacion
con CUDA puede implicar problemas de gestion de la memoria, es-
pecialmente los errores relacionados con la caché [IABT11]. Para
superar esta barrera, Goswani et al. [GSSP10] desarrollan una in-
vestigacion en la que se describe el problema de la sobrecarga de
memoria. Para reducirlo, proponen utilizar una técnica basada en la
denominada index—z, también conocida como curva—z [BMJFS01].
Asimismo, Dominguez et al. [DCGG13] realizan una descripcién
exhaustiva de los cuellos de botella que aparecen en el proceso de
biisqueda de vecinas. Establecen que una relacion entre las particu-
las y la celda que las contiene, mediante la funcién hash, puede
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reducir los problemas de sobrecarga de la memoria. Ademas, desta-
can que, la ordenacién en la memoria de los valores hash obtenidos,
mejora la eficiencia del proceso de buisqueda.

Diversos estudios se han centrado en determinar los mejores
algoritmos de ordenacién utilizados para agrupar la informacién
almacenada en memoria [Akl14]. Algunos de los mds relevantes
son Bitonic Sort [PSHL10] o el Sample Sort [LOS10], entre otros.
Si bien, en CUDA, la versién mds reciente del algoritmo Radix
Sort [SHG09, Hwul1] es una de las mas utilizadas. Ello se debe a
su alta velocidad de ordenacién que no requiere de una clasificacién
previa de los datos a ordenar.

3. Fundamentos de la Arquitectura CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) es una plataforma
de programacién lanzada por NVIDIA, que permite el cdlculo in-
tensivo utilizando sus GPUs. Con CUDA se utiliza la capacidad
de procesamiento paralelo de la GPU para reducir los tiempos de
procesamiento, soportando diferentes marcos de programacion. Se
puede utilizar en una amplia gama de software grafico de NVIDIA,
a partir de la serie GeForce 8 (arquitectura Tesla).

La estructura CUDA se organiza jerdrquicamente tanto para los
elementos de proceso como para la memoria. Los elementos de
proceso son: multiprocesadores (multiprocessors), nicleos (cores)
e hilos (threads), Mientras que los tipos de memoria son: memoria
global (global memory), memoria compartida (shared memory) y
memoria local (local memory). Dentro de los elementos de proceso,
cada multiprocesador estd compuesto de varios nicleos CUDA que,
a su vez, contienen grupos de hilos de ejecucion. Cada hilo tendrd
acceso a su propia memoria local, que no puede ser accedida por
cualquier otro hilo del mismo grupo. Si los hilos del mismo grupo
necesitan compartir informacién durante el procesamiento, debe
utilizarse la memoria compartida. La memoria compartida tiene un
ancho de banda muy superior a la global. Sin embargo, la latencia
de la memoria global es muy superior en comparacién con la de la
memoria compartida [NVI15]. La consecuencia es que la escritura
y el acceso a los datos contenidos en la memoria compartida, es
mas lento que en la memoria local, por lo que puede ralentizar el
procesamiento [Mic12].

En referencia al procesamiento, éste se realiza en grupos de 32
hilos, llamados tramas (warps). Una trama es la unidad de datos
minima manejada por un multiprocesador. Esta estructura minima
en tramas favorece el optimizado del nimero de operaciones, lo que
inducird una mejora en el rendimiento. Una caracteristica impor-
tante es que no sélo los hilos del mismo grupo pueden compartir in-
formacion, sino que las diferentes tramas también pueden intercam-
biar datos usando la memoria global. La importancia de la memoria
global es esencial, ya que el tamafio de los grupos de hilos es limi-
tado y requiere la sincronizacion entre diferentes grupos para lograr
un paralelismo éptimo y masivo [Cud12]. Esta sincronizacién sélo
puede llevarse a cabo en la memoria global. No obstante no debe
abusarse del uso de la memoria global, ya que el acceso a la infor-
macién contenida en ella ralentiza el procesamiento.

Para optimizar el rendimiento en las implementaciones de
CUDA, deben tenerse en cuenta las limitaciones de su arquitec-
tura, en cuanto a gestion de memoria y ejecucion de GPU. Para una
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gestion Gptima de la memoria, los datos almacenados en la memo-
ria deben estar muy préximos [[ABT11]. Esta limitacion estd rela-
cionada con la caché, asi que, cuanta mds informacion se transfiera
ala caché, en cada solicitud de datos, menos solicitudes seran nece-
sarias realizar y, por lo tanto, mds rdpido serd el procesamiento pa-
ralelo [Ros13]. Para que este proceso se realice de manera eficiente,
es necesario que los datos, en la memoria compartida, estén alma-
cenados secuencialmente, de manera que en tnica peticion se trans-
fiera la maxima informacién posible. Esta accesibilidad secuencial,
denominada acceso coalescente, es uno de los puntos mds impor-
tantes a la hora de operar con CUDA. El método mds habitual para
evitar la dispersién de datos en la memoria es el uso de algoritmos
de clasificacién, de modo que, partiendo de la informacién dispersa
en la memoria, se establezca una vinculacién entre los datos y, con
esta vinculacion, se fije un criterio de ordenacién que disponga to-
dos los datos consecutivamente. Existen varios algoritmos de clasi-
ficacion, como se describe en [SHG09,Hwul 1], pero el que se con-
sidera mas eficiente es el denominado Radix Sort [MG10].

Por otro lado, el flujo de ejecucién de CUDA depende del proce-
samiento de instrucciones condicionales ejecutadas en una misma
trama, ya que éstas introducen diferentes vias de ejecucién. Como
CUDA pasa por todas estas posibles vias de ejecucion de modo
consecutivo [Cud12], se establece un periodo de “stand—by” de to-
dos los hilos de esa trama hasta que se alcanza la via adecuada
para cada hilo. Asi, un uso excesivo de estas instrucciones condi-
cionales reduce el nivel de paralelismo de las funciones que las
utilizan [FSYAO7].

4. Bisqueda de Vecinas

La técnica de la bisqueda de particulas vecinas, basada en la di-
visién espacial, se asienta en un hecho fundamental: todas las
particulas tienen sus vecinas dentro de su celda contenedora y,
eventualmente, en las celdas adyacentes. En este contexto, es nece-
sario relacionar el radio de influencia de la particula y el tamafio
de la celda. Ademds, es relevante conocer, la estructura de la ar-
quitectura que se va a emplear en el procesamiento, ya que la
gestion del flujo de datos y de la memoria, condicionan la eficien-
cia obtenida. En referencia a esta ultima consideracion, una de las
técnicas mds empleadas, utilizando la tecnologia NVIDIA, es la
descrita en [Grel0].

Para que esta técnica funcione, es necesario establecer una
conexioén, uno a uno, entre las particulas y las celdas que las con-
tienen. Asi mismo, es necesario fijar un criterio de clasificacién
entre diferentes celdas. La forma habitual de relacionar celda—
particula es el etiquetado mediante funciones hash. De esta manera,
las celdas contenedoras y las particulas contenidas estdn univoca-
mente relacionadas, como se ilustra en la Figura 1. Ademads, a partir
de los valores hash asociados a cada celda, se puede establecer una
estructura de ordenacion.

Descriptivamente, esta técnica se puede dividir en dos etapas: la
de division espacial y la de andlisis—asignacion.

En la etapa de divisién espacial, se establece el tamafio 6p-
timo para cada celda, por lo general todas de igual tamafo; en
Wréblewski et al. [WBKO07] se desarrolla un estudio sobre el
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Figura 1: Representacion de las particulas y de celdas en las que
se divide el espacio. El valor hash de cada particula coincide con
el de la celda que la contiene.

tamaflo 6ptimo que deben tener las celdas. Seguidamente, se loca-
liza el centro de cada celda y se obtiene un valor entero utilizando
una funcién hash. Este valor, idealmente tnico, permite “etiquetar”
la celda. La misma funcién hash, se utiliza con las particulas. De
este modo, a partir de su posicion, las particulas y su celda contene-
dora tienen el mismo valor hash. Cabe destacar que, en esta etapa se
debe comprobar cuales son las celdas que estdn ocupadas, ya que,
para evitar un desbordamiento de memoria, s6lo los valores hash
de estas celdas ocupadas deben almacenarse en la memoria.

En la etapa de andlisis—asignacidn, se determinan las vecinas
de cada particula. En esta fase, se calcula la distancia, de cada
particula, con las otras particulas que se encuentran dentro de la
misma celda, esto es, las particulas con el mismo valor hash. Si la
distancia es la igual o inferior que el radio de influencia establecido,
entonces las particulas son vecinas. No obstante, cémo el radio de
influencia define una esfera cerrada centrada en la particula y la
celda es generalmente cibica, es necesario completar la bisqueda
de vecinas en celdas adyacentes.

Como el proceso de etiquetado y asignacién de vecinas son pro-
cesos independientes para cada particula, es facilmente paraleliza-
ble, por ejemplo utilizando CUDA. A pesar de las ventajas que
su uso puede presentar, existen limitaciones en la arquitectura de
CUDA relacionadas con la gestién de memoria. Especialmente, en
lo referente a la dispersion de datos. El objetivo es que esta disper-
sién sea lo minima posible para favorecer accesos coalescentes a
los datos almacenados en la memoria. Esta restriccién condiciona
la funcién hash que debe utilizarse, ya que los valores obtenidos
pueden inducir, en mayor o menor medida, a la dispersién de los
datos. Esta dispersion puede tener un efecto ain mds “nocivo”, en
la eficiencia del proceso, ya que hay que considerar la busqueda de
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Figura 2: Esquema del orden de discretizacion del espacio de simulacion. Este orden favorece la coalescencia de los datos en la memoria.

particulas vecinas en las 26 celdas adyacentes, para el caso tridi-
mensional. Por esta razén, se requiere tanto el uso de una funcién
hash que induzca la minima dispersién posible, como el desarrollar
una metodologia que reduzca el nimero de celdas adyacentes en las
que buscar particulas vecinas. A partir de estas dos premisas formu-
lamos nuestra técnica de bisqueda de vecinas que se explicard en
la siguiente seccién.

5. Modelo Propuesto

En esta seccién vamos a describir nuestra técnica propuesta para la
bisqueda de particulas vecinas. Describiremos el proceso de dis-
cretizacién espacial seguido, el hash utilizado y la técnica por la
que reducimos el nimero de celdas adyacentes en las que buscar
vecinas. Todo ello optimizado para su implementacién en la arqui-
tectura CUDA.

Descriptivamente, como toda técnica basada en la division espa-
cial, distinguimos dos etapas. En la etapa de division espacial, de-
sarrollamos una discretizacion en celdas hexaédricas, todas ellas de
igual tamafio. Cada una de estas celdas, queda etiquetada a través
de una funcién hash, cuyas caracteristicas serdn descritas poste-
riormente. Vamos a utilizar la misma funcién hash para etiquetar
las particulas y las celdas, de este modo, conseguimos emparejar
cada particula con la celda que la contiene. En la segunda etapa,
la de andlisis—asignacién, vamos a localizar la ubicacién relativa
de cada particula dentro de la celda. Esta posicion relativa nos per-
mitird reducir, significativamente, el proceso de biisqueda en las
celdas adyacentes. La consecuencia directa es que disminuiremos
las peticiones a la memoria global, que es la mds lenta en el proce-
samiento [LCT14].

En el algoritmo 1 se describen los principales pasos para la im-
plementacion de la técnica propuesta. En las secciones 5.1 y 5.2
realizaremos una descripcion mas detallada de este algoritmo.

5.1. Etapa de Divisién Espacial

Estd demostrado que tanto el tamafio de las celdas, cémo el orden
seguido en la busqueda de particulas vecinas en las celdas adya-
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Algorithm 1 Proceso propuesto para la bisqueda de vecinas.
Require: El espacio debe ser discretizado en celdas de longitud /.
Cada celda estd etiquetada mediante funcién hash (1).
Ensure: Cada particula conoce todas sus particulas vecinas y sus
posiciones.
Input: Posiciones de las particulas, Radio de influencia.
1: for Cada particula do
2:  Evaluar su valor hash, que coincide con el valor hash de su
celda.
3 Etiquetar la particula con el valor de hash de su celda.
4: end for
5: Ordenar los valores hash
6: for Cada particula a do
7
8
9

Determinar el octante donde se ubica la particula.
Calcular el subconjunto de celdas adyacentes Nyg;-
for Cada particula b contenida en una celda de Nyq; do

10: Calcular la distancia entre a y b.

11: if (Distancia <= Radio de Influencia) then
12: b es vecina de a

13: end if

14:  end for

15: end for

centes, condiciona la eficiencia del proceso [WBKO7]. En base a
este estudio, nuestra propuesta es discretizar todo el espacio con
celdas de igual tamafio y en sentido dextrégiro, es decir, primero
discretizamos en la direccion X, luego en la Y y finalmente en la Z,
ver Figura 2.

Esta eleccion ha estado condicionada por la arquitectura CUDA;
donde los bloques de hilos, alcanzan las instrucciones de manera
similar a las instrucciones simples en el cédigo lineal, y, por lo
tanto, la distancia entre los datos en memoria —que son creados,
modificados y consultados— es tal, que hace que el orden X — Y —
Z sea el mds 6ptimo para nuestro propoésito. Este hecho es valido
siempre que se use un orden dextrdgiro de discretizacion, es decir,
X—>Y—Z,Z—-X—->YoY—Z— X [MCPCI15].
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El siguiente paso es etiquetar cada celda mediante la funcién
hash. En nuestro caso, hemos formulado la funcién (1):

Hash (X, y, Z) = Xtrunc (Ez - 1) + Ytrunc €y €x + Ztrunc €x € (D

donde &y, €y, €; son el nimero de subdivisiones en las direcciones
X, Yy zrespectivamente, Y X¢runc, Yerunc Y Ztrunc SON las coordenadas
truncadas de cada particula, en base a la ecuacion (2).

.
Xjirne = | | &&eler, —1) ¥j=1,23; @

donde && es el operador 16gico AND, X1 runcs X2 trunc> X3 trunc ha-
cen referencia a Xtrunc, Ytrunc, Ztrunc 'y, por otro lado, €y, €, y €x;
se refiere a €y, €y y €; respectivamente.

La expresion (1), ha sido obtenida a partir de la funcién hash
formulada por [FWZS11]. Hemos realizado algunos cambios, so-
bre todo en los multiplicadores de Xtrunc y Zrrunc, con el fin de
garantizar la unicidad de los valores hash obtenidos y favorecer
que las celdas préximas en el espacio tengan asociados valores
hash que se sittien cercanos en la memoria. Una vez que las celdas
quedan etiquetadas con el valor hash, el siguiente paso es deter-
minar el nimero de particulas contenidas en cada celda. Para ello,
utilizamos la ecuacién (1), con lo que podemos emparejar celdas y
particulas.

Llegados a este punto, cabe destacar que, aunque particulas y
celdas estén emparejadas, esta “informacién” no se almacena, ge-
neralmente, de manera ordenada y consecutiva en la memoria. Esto
tiene un impacto negativo a la hora de realizar los accesos a la
memoria, ya que se necesitan miltiples solicitudes a la memoria,
para obtener toda la informacién de las particulas que se encuen-
tran en una celda, y mucho mds para la “consulta” sobre las celdas
adyacentes. Esto se debe a que la eficiencia de los modelos im-
plementados en CUDA dependen, en gran medida, de las transfe-
rencias de informacion desde, y hacia, la memoria. En consecuen-
cia, se obtienen mejoras significativas de rendimiento minimizando
la cantidad de accesos. En nuestro caso, vamos a reducir la can-
tidad de peticiones a la memoria, mediante la ordenacién de los
datos a través de su valor hash asociado. Existen diversos algorit-
mos de clasificacién adecuados para su implementacién en para-
lelo, en nuestro modelo hemos optado el algoritmo de Radix Sort
de NVIDIA [HB10]. Esta eleccion viene condicionada por la dis-
cretizacién espacial utilizada, mostrada en Figura 2, donde los hash
de los bloques de discretizacion en las direcciones X, Y y Z estdn
muy préximos. La consecuencia es que en cada solicitud de datos a
la memoria obtenemos informacion relevante de cada celda vecina.
Este hecho representa una mejora respecto de otras técnicas que
llevan a cabo una indexacion basada curvas fractales, tales como la
curva de Hilbert [SA08] o la curva—z [BMJFSO1]. Aunque la in-
dexacién puede ubicar datos muy proximos en la memoria, existen
situaciones en las que celdas proximas en el espacio estdn alejadas
en la memoria [XQ16]. Ademads, el proceso de indexacioén de los
hash en la memoria es mds lento que la simple ordenacién, lo que
al final induce una pérdida de eficiencia [LCT14].

Una vez descrita la primera etapa de la técnica propuesta, esto

es, la funcién hash y el proceso para optimizar la distribucién de
los datos en la memoria, vamos a describir la segunda etapa. En ella
explicaremos cdmo localizamos la particula dentro de cada celda y
cOmo su posicién relativa va a reducir el ndmero de celdas adya-
centes en las que buscar particulas vecinas.

5.2. Etapa de Analisis—Asignacién

El objetivo primordial en esta segunda etapa, es ubicar cada
particula dentro de su celda contenedora, que denominaremos C.
Para ello, en el caso tridimensional, vamos a utilizar tres planos
secantes perpendiculares entre si que se cortan en el centro de C.
De este modo, definimos 8 octantes, de lado //2, cada uno de los
cuales lo designamos cémo C'i Vi = 1,...,8. En esta estructura,
definimos un origen local, que denominaremos cémo O, situado
en vértice minimo de la celda, es decir, O = (Xin, Ymin, Zmin)- Esta
descomposicién no afecta a la celda original C, que mantiene su
tamaflo para el resto de operaciones, y sélo se ha realizado para
mejorar el proceso de localizacion relativa de cada particula. La
divisién “virtual” descrita se muestra en la Figura 3.

La existencia de los octantes, y mds concretamente de los limites
de cada octante, va a permitir detectar la posicion relativa de la
particulas. Cuantitativamente, el proceso de ubicacion lo realiza-
mos a través de la ecuacion (3).

Xjmin < Xj < Xjmin+(1/2)

Vji=1,2,3 3
ijin+(l/2)§xj§xjmin+l } / &

donde x; = x, xp =y y x3 = z son las coordenadas de las particulas.

Una vez que la particula queda ubicada dentro de C, selec-
cionamos las celdas adyacentes donde buscar particulas vecinas.
A partir del orden seguido en la divisién espacial, descrito en la
seccién 5.1, establecemos el rango de celdas donde realizar la
bisqueda, segtin la ecuacién:

aijS(j—l)S)(cf—l) <G < ijRS(,i—l)g)(cj—l) @

J

donde 6 es la funcién delta de Dirac, C x; es la celda incrementada
en la direccién x; y o; y Px; son coeficientes que satisfacen la
ecuacion:

(XX/.ZO; ﬁJ':l si ijmSXj<ijm+(l/2)
(Xxj:—l; Bj:() si le??in+(l/2)ng§xjmin+l

El proceso descrito se utiliza en el caso mds general, véase
Figura 3a, sin embargo, existen otros dos casos en los que el
nimero de celdas adyacentes a considerar es menor. En el primer
caso, que denominamos caso secante, la particula se encuentra en
un plano secante, ver Figura 3b, aqui las celdas adyacentes en las
que buscar, son las “cortadas” por el plano secante. En el segundo
caso, que designamos caso central, la particula estd situada en la
interseccién de los planos secantes, véase Figura 3c. Este es el caso
mas simple, ya que sélo necesitamos buscar las particulas vecinas
en su propia celda. A partir de la ecuacién (4), podemos deducir,
para el caso tridimensional, el niimero de celdas adyacentes en las
que buscar particulas vecinas. En el caso general, mostrado para
2D en la Figura 3a, serfan 9 celdas adyacentes; para el caso secante,

(© 2017 The Author(s)
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Figura 3: Posiciones relativas, en proyeccion bidimensional, de la particula dentro de la celda. El contorno discontinuo indica las celdas

adyacentes donde deben buscarse las particulas vecinas.

Figura 3b, el nimero de celdas adyacentes serian 3, mientras que en
el caso central, Figura 3b, sélo se opera con la celda que contiene a
la particula. Comparativamente, estos valores son muy inferiores a
las 26 celdas adyacentes, a la que hay que afiadir la celda contene-
dora, que hay que considerar en los modelos existentes.

Una vez filtrado el subconjunto de celdas candidatas a contener
particulas vecinas, el siguiente paso es comprobar si la distancia,
con las particulas contenidas en estas celdas, es menor, o igual, que
el radio de influencia. De ser asi, asignamos esas particulas como
vecinas.

A pesar de los célculos adicionales para localizar la posicién re-
lativa de las particulas, conseguimos reducir el tiempo de proce-
samiento y ganar eficiencia, ya que es menor el nimero de celdas
adyacentes en las que buscar. Esta afirmacion se evidenciard en los
resultados mostrados en la seccién 6.

6. Resultados

En esta seccion vamos a llevar a cabo dos tests de eficiencia. El
objetivo es mostrar las capacidades y mejoras que se obtienen con
el modelo propuesto. En el primer test cuantificamos el tiempo de
procesamiento asociado a la bisqueda de particulas vecinas entre
las celdas adyacentes. En el segundo test, se comparardn los tiem-
pos de procesamiento obtenidos con el modelo estdndar [Gre10] y
con el modelo propuesto. Ambas pruebas se realizardn teniendo en
cuenta el aumento del ndmero de particulas, desde 1000 a 200000,
y para diferentes tamaifios de la celda contenedora.

Para llevar a cabo estas pruebas, hemos simulado un sistemas de
particulas, cuya interaccién es modelada mediante una fuerza que
disminuye, proporcionalmente, con la distancia. Esta fuerza estd
limitada por el radio de influencia. Ademds, las particulas estdn
sometidas a la fuerza de gravedad. Este modelo tiene caracteristicas
similares al desarrollado por Green [Gre10]. Sin embargo, la imple-
mentacioén de Green no estd disefiada para pruebas de rendimiento.
Para la integracién temporal, utilizamos el Método de Euler de se-
gundo orden. La implementacién se ha realizado en CUDA, uti-
lizando una GPU de caracteristicas técnicas relativamente limi-
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tadas, como es una NVIDIA GTX780. Asi mostramos las mejoras
que ofrece nuestra propuesta ain en un equipo limitado.

Los valores de los pardmetros comunes utilizados en los dos tests
son los siguientes: masa de particulas m = 3 - 104 kg, constante
de proporcionalidad de fuerza k = 3600N/m y paso de tiempo
At =2-10"%s. Trabajaremos con tres longitudes de arista, /, di-
ferentes: 2R, 2.52R y 4R, donde R es el radio de influencia. El
objetivo de trabajar con diferentes tamafios, es mostrar cémo este
pardmetro condiciona la eficiencia. Hemos optado por un tamafio
minimo de celda de 2R para que, al menos, contenga una esfera de
radio R. Para tamafios inferiores, lo que ocurrird es que el nimero
de casos generales (como el mostrado en la Figura 4a) serd mayor,
lo que aumenta el nimero de consultas a las 9 celdas adyacentes.
La consecuencia es que no se obtendrdn, necesariamente, valores
de tiempo mds cortos. No obstante, si el tamaiio de la celda es muy
grande, el nimero de particulas candidatas aumenta, lo que inducira
una ralentizacién del proceso.

6.1. Dependencia Temporal para la Bisqueda en Celdas
Adyacentes

En esta primera prueba mostramos el “consumo” de tiempo al bus-
car particulas vecinas entre las celdas adyacentes. El proceso que
hemos seguido es el siguiente: en primer lugar, medimos el tiempo
consumido en la busqueda de vecinas en la celda contenedora. A
continuacién, rastreamos en las celdas adyacentes, en cada direc-
cién y de manera ordenada, es decir, primero se incrementa en la
direcciéon X —designado como incremento X en la Figura 4—, des-
pués la Y —designado como incremento Y en la Figura 4— y final-
mente la Z —designado como incremento Z en la Figura 4—. Para no
falsear los resultados, y mantener su coherencia, imponemos que
en todas las celdas adyacentes, se ubiquen el mismo valor medio
de particulas. Estos valores se muestran en la Tabla 1. Con estas
condiciones, los resultados obtenidos se muestran en las graficas
de la Figura 4.

Con esta prueba se justifica el orden de divisién considerado y
la funcién de hash utilizada, ya que el incremento en el tiempo de
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1000 | 2000 | 5000 | 10000 | 20000 | 50000 | 100000 | 200000
NG) [ =2R] 10 | 13 17 21 30 41 50 62

NG [[=252R] | 15 | 21 | 31 43 57 69 78 83
N(i) [[ = 4R] 26 | 31 | 45 56 65 74 81 9%

Table 1: Niimero medio de particulas vecinas, N(i), obtenido para diferentes tamafios de celda. Estos son los valores asociados al tiempo

de procesamiento en cada direccion, mostrados en las grdficas de la
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Figura 4: Grdficas del tiempo de procesamiento para la segmentacion (o incremento) en cada direccion del espacio. El incremento se realiza

segtin al esquema de discretizacion de la Figura 2.

ejecucion es lineal, independientemente de la posicidon ocupada por
las celdas adyacentes.

6.2. Dependencia Temporal del Tamaiio de la Celda

Con esta prueba comparamos los tiempos de procesamiento
obtenidos con el modelo estdndar y con nuestra propuesta. Al igual
que en el test anterior, las pruebas se realizan variando el tamafio de
la celda. A partir de esta comparativa, se podrd analizar las mejoras
de nuestra propuesta. En este caso, el nimero medio de particulas
en cada celda es el mostrado en la Tabla 2. Con este nimero medio
de particulas, los tiempos de procesamiento dan como resultado las
gréficas de la Figura 5.

7. Conclusiones

En este articulo hemos analizado las principales caracteristicas de
la bisqueda de vecinas basada en la division espacial en celdas.
Hemos destacado los condicionantes, mds relevantes, que afectan
al coste computacional cuando se utiliza la arquitectura CUDA. A
partir de estas restricciones, hemos desarrollado un método para
mejorar la eficiencia de la bisqueda de particulas vecinas. Hemos
llevado a cabo un conjunto de pruebas con las que evidenciar
las mejoras que ofrece nuestra técnica. A partir de los resultados
obtenidos, podemos concluir que:

e La division ortogonal del espacio, en sentido horario, propuesta,
junto con la funcién hash no normalizada que hemos reformu-
lado, disminuye considerablemente la dispersion de los datos de
la memoria y reduce la posibilidad de colisiones de los valores
hash obtenidos. En consecuencia, el tiempo de procesamiento

disminuye. Esta conclusidon puede deducirse a partir de los re-
sultados mostrados en las graficas de la Figura 4, donde se com-
prueba el incremento lineal.

Hemos reducido el tiempo de procesamiento y mejorado la efi-
ciencia al utilizar la posicién relativa de las particulas. Esta afir-
macién viene respaldada por los resultados mostrados en las gra-
ficas de la Figura 5. Comparativamente, la mejora se sitda en un
rango entre un 85% y un 130%.

El valor 6ptimo, para nuestro modelo, se obtiene con celdas cuya
longitud de arista es [ = 2R, es decir, para celdas cuyo tamafio es
V = 8R3. Esta conclusién se puede deducir a partir los resultados
mostrados en las graficas de Figuras 4 y 5.
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