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Resumen. En este trabajo se realiza la paralelizacion sobre una Unidad de Pro-
cesamiento de Graficos de la funcién de evaluacion de una Evolucion Diferen-
cial (ED) que tiene como objetivo generar un modelo inicial de velocidades
sismicas en un volumen de la corteza terrestre. La funcioén de evaluacién inclu-
ye un algoritmo que traza los rayos sismicos generados a partir de 7 fuentes de
energia (shotpoints) hacia cientos de receptores (gedfonos). En la etapa de para-
lelizacion, el célculo del tiempo residual y el trazo de la trayectoria del rayo
sismico es asignado a una unidad minima de ejecucion en la GPU (hilo), que
para la aplicacion realizada en este trabajo fueron 4,440 ejecutandose simulta-
neamente en paralelo. Al ejecutar el algoritmo secuencial, el tiempo estimado
fue de 8 segundos aproximadamente, mientras que en la version paralela fue de
0.1 segundo. Los datos usados en este trabajo se obtuvieron de un experimento
realizado en el campo volcanico El Potrillo, ubicado en el sur de Nuevo Méxi-
co, a cargo del Departamento de Ciencias Computacionales y del Departamento
de Ciencias Geologicas de la Universidad de Texas, en El Paso.

Palabras clave: evolucion diferencial, algoritmo de cobertura de rayos, CUDA,
computo paralelo, unidad de procesamiento de graficos.

1. Introduccion

La tomografia sismica es una técnica de imagen que procesa observaciones del
movimiento de la tierra, recolectadas con sismoémetros, para mejorar los modelos
estructurales, y ha sido uno de los medios mas efectivos para obtener imagenes del
interior del planeta en las ultimas décadas [1]. Un estudio de tomografia sismica per-
mite obtener un modelo de velocidades de la estructura de la corteza terrestre bajo
cierta region. El conocimiento de estas velocidades tanto en longitud, amplitud y pro-
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fundidad del volumen permite la localizacion de diferentes elementos que se encuen-
tran bajo la tierra, por ejemplo: tipos de rocas, fluidos, gases, material de desecho,
etc., debido a que cada uno de ellos presenta diferente velocidad de transmision de
ondas sismicas de acuerdo a su densidad [2]. Para ello se usan diversas técnicas de
busqueda, en este caso en particular se utilizan los Algoritmos Evolutivos (AE), ya
que tienen la capacidad de buscar en espacios grandes y no son dependientes de una
solucion inicial aproximada a la 6ptima como los métodos tradicionales basados en el
gradiente; sin embargo, conlleva grandes costos computacionales, ya que generalmen-
te este tipo de algoritmos generan poblaciones de soluciones candidatas, repitiendo el
proceso muchas veces [3] y por lo tanto ralentiza la ejecucion por horas o dias, de-
pendiendo de la cantidad de los datos que se usen. Debido a que muchas aplicaciones
actualmente requieren mayor poder de computo del que una computadora secuencial
es capaz de ofrecer, el computo paralelo ofrece la distribucion del trabajo entre dife-
rentes unidades de procesamiento, resultando mayor poder de computo y rendimiento
del que se puede obtener mediante un sistema tradicional de un solo procesador [4].
Con el desarrollo de herramientas de programacion de Unidades de Procesamiento
Grafico (GPUs, por sus siglas en inglés), varios algoritmos han sido adaptados a este
hardware satisfactoriamente y la plataforma de computacion hibrida GPU - CPU, ha
alcanzado aceleraciones importantes, comparada con las implementaciones sobre
CPUs unicamente [5]. En los ltimos afios se han implementado los AE en GPUs y se
ha visto que son capaces de mejorar decenas de veces el desempefio mediante el uso
de este hardware, sobre todo cuando se utilizan tamafios grandes de poblacion [6].

En este trabajo se paraleliza, sobre una GPU, la funcion de evaluacion de una ED,
para generar un modelo inicial de velocidades sismicas en un volumen de la corteza
terrestre.

En la seccion 2 se mencionan los mdédulos de un Algoritmo de Tomografia Sismica
(ATS). En la seccion 3 se explica la ED usada y en la seccion 4 se muestra el modelo
paralelo. En la seccion 5 se presentan resultados experimentales obtenidos y se hace
una comparacion entre el desempefio de las versiones secuencial y paralela. En la
seccion 6 se mencionan las conclusiones y los trabajos futuros.

2. Generacion de frente de onda y cobertura de rayos

Diversos procesos constituyen un ATS [2], de los cuales en esta investigacion sélo
se consideran: la simulacion de un frente de onda, la cual genera, en funcién de un
conjunto de velocidades iniciales, los tiempos de llegada de las ondas sismicas a partir
de las fuentes de energia, hacia cada uno de los vértices de un modelo discreto del
volumen de la corteza terrestre en espacios de 1 km? (Fig. 1); y el proceso de cobertu-
ra de rayos sismicos, el cual se encarga de hacer el trazo de los rayos sismicos si-
guiendo su trayectoria de forma inversa; es decir, desde el origen de los gedfonos
(destino del frente de onda generado) hacia cada una de las fuentes de energia (origen
del frente de onda generado); considerando Unicamente los que llegan a las fuentes y
excluyendo los que se salen del volumen de estudio.
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Fig. 1. Modelo discreto de la corteza terrestre

2.1 Representacion de individuos

En el algoritmo, cada individuo de la poblacion representa un conjunto de profun-
didades y velocidades en diferentes capas de la tierra, para este caso se tomaron 8
puntos de la profundidad debido a que anteriormente, con el uso de Estrategias Evolu-
tivas, ha dado mejores resultados en comparacion con otros valores [2]; sin embargo,
este niimero puede variar de acuerdo a la eleccion de los usuarios. En la Fig. 3 se
representa un individuo, el cual al ser visto como un vector, esta dividido en dos par-
tes. En la primera, los valores 1 y 69 ocupan las posiciones 0 y 7, respectivamente,
correspondientes al minimo y maximo de la profundidad en kms, y las 6 posiciones
intermedias son datos de tipo entero, diferentes entre si, y que deben ser ordenados de
menor a mayor. En la segunda parte del individuo, se asignan las velocidades en un
rango de 3 a 8 km/s; que cumplen con las mismas restricciones de la primera pero son
valores reales. Las velocidades para las 61 capas restantes de las 69 en total se calcu-
lan mediante interpolacion lineal.

La representacion de cada individuo muestra que a cada valor de profundidad le
corresponde una velocidad, debido a que la finalidad fue generar un modelo de capas
planas, donde cualquier punto dentro de toda la superficie de una capa en determinado
valor de profundidad tiene la misma velocidad; y aunque se sabe que en la realidad no
es asi, es usado de esta manera para obtener un modelo inicial de velocidades y reali-
zar posteriormente una simulacion de frente de onda.
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Fig. 3. Representacion de un individuo

2.2 Mutacion

El operador de mutacion proporciona diversidad a la poblacion a través de la intro-
duccion de nuevas soluciones, evitando la convergencia prematura en el algoritmo; es
decir, la posibilidad de una rapida obtencion no necesariamente del dptimo global.
Para superar este problema es necesario conservar la diversidad en las generaciones,
mediante un parametro denominado factor de escala (F), elegido por el usuario para
controlar la amplificacion de la diferencia entre 2 individuos, asi como para evitar el
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estancamiento de la busqueda, permitiendo la exploracion de otras areas en el espacio
de busqueda [8]. Su valor es tomado del rango de 0 a 1 [7]; de 0 a hasta 1.2 [10]; o
bien es establecido a 0.5 [11]. Para este trabajo se asignoé a F un valor aleatorio entre 0
y 1. La mutacion se implement6 mediante la siguiente ecuacion

w’ = x5+ F (s — x73) €))

Donde u;” es el vector mutante de la poblacion y rl, 12, r3 son vectores de la po-
blacion representados por valores enteros desde 0 hasta el numero total de individuos,
los cuales son diferentes entre si y diferentes del indice en funcionamiento. En este
trabajo el 80% del total de la poblacion fue generado mediante este operador.

2.3 Recombinacion o Cruza

La recombinacion o cruza es una de las operaciones evolutivas implicadas en la
generacion de nuevos individuos. Esta operacion es llevada a cabo con la participa-
cioén de dos o mas padres, quienes heredan rasgos o caracteristicas a sus descendientes
mediante una mezcla de informacion que se da de manera aleatoria. El parametro mas
importante en esta operacion es la tasa de recombinacion (CR), cuyo valor define el
porcentaje de la poblacion generada con este operador, y en contraste con los Algo-
ritmos Genéticos debe ser pequefio. Para este trabajo se usé el método de cruza bino-
mial y se le asigndé a CR un valor de 0.2; se eligieron 2 padres al azar y se generd 1
hijo mediante la ecuacion 2.

Hiio, = {Padreli Sirand € (0,1) = 0.5
Yoi = Padre2; En caso contrario

2

24 Seleccion

Cada vez que un individuo x; fue generado, se evalué su modelo de velocidades
para determinar si formaria parte de la siguiente generacion o no. Debido a que el
problema en cuestion es de minimizacion, si el valor de la evaluacion f(x;) era menor
que el de su padre f(x;) este individuo pasaba a la siguiente generacion; de lo contra-
rio, el padre era elegido f(x;).

2.5 Funcion de evaluacion

La funcién de evaluacion de este algoritmo consistido en medir los tiempos residua-
les (dt, que es la diferencia entre el tiempo de llegada del rayo sismico a cada ge6fono
calculado y el tiempo observado). Para obtener el tiempo de llegada de cada uno de
los gedfonos se realizé una simulacion de la propagacion del frente de onda dentro del
volumen de estudio, empleando el modelo de [12]. Se leyeron los datos de las ubica-
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ciones de las 7 fuentes de energia, de los cientos de receptores distribuidos y de los
tiempos de llegada de la onda sismica, en base a un experimento de campo realizado
por un geodlogo. Para calcular el tiempo de llegada dentro de la celda donde se encon-
traba el ge6fono, se usé una interpolacion trilineal, utilizando los tiempos de llegada
del frente de onda a los ocho vértices de la celda. Estos dos procesos son parte del
ATS propuesto por [12,13]. De acuerdo a los valores iniciales de la velocidad y la
profundidad (representadas en cada uno de los individuos), se generé6 mediante el
método de Vidale [12] un modelo inicial de tiempos de llegada del frente de onda y a
continuacion se trazaron las trayectorias de los rayos sismicos, siguiendo la direccion
del gradiente de frente de onda en cada celda, desde el receptor a la fuente. Después
de que se generaron los tiempos de viaje, se calculd el tiempo residual mediante la
diferencia del tiempo observado y el calculado. Una vez realizadas estas operaciones
para cada rayo que atravesaba el modelo desde el gedfono hasta la fuente, se repitio el
proceso para el resto de las fuentes y de los receptores y se obtuvo el valor cuadratico
medio (RMS, del inglés, Root Mean Square), ver la Fig. 4.

Leer GeofonosxFuente, tiempos [414414]
NoFuente=1,;
while NoFuente < TotalFuentes do
Leer posicionNoFuente
NoGeofono=1;
while NoGeofono<TotalGeofonos do
Leer posicionNoGeofono, to
Hallar la celda que contiene NoFuente
Obtener tc (Interpolacidn con tiempos [8])
dt=posicionNoGeofono - posicionNoFuente
nCeldas=0;
rayo=posicionNoGeofono;
while rayo#posicionNoFuente do
Calcular gradiente del rayo en la celda
Encontrar el paso para cambiar de celda
nCeldas=nCeldas + 1;
if rayo=posicionNoFuente then
Obtener longitud del rayo
for i=1 hasta nCeldas do
Obtener trayectoria del rayo
end for
end if
end while
NoGeofono=NoGeofono + 1;
end while
NoFuente=NoFuente + 1;
end while
Regresa dt

Fig. 4. Algoritmo de cobertura de rayos
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El pseudocodigo que se presenta en la Fig. 4 muestra el funcionamiento del algo-
ritmo de cobertura de rayos sismicos, el cual se ejecuta después de haber calculado los
tiempos de llegada, mediante la simulacion del frente de onda.

3.  Paralelizacion del algoritmo de cobertura de rayos e
integracion de la ED en la GPU

El algoritmo de cobertura de rayos calcula el tiempo de llegada del frente de onda
desde las fuentes de energia hacia cada uno de los gedfonos localizados en una capa
cercana a la superficie terrestre a evaluar (tc), y halla la diferencia entre éste y el
tiempo observado en el experimento (to), ademas verifica que, segun el modelo de
velocidades propuesto por la ED, cada uno de los rayos sismicos llegue hasta los ge6-
fonos, cruzando un conjunto de celdas internas del modelo. En el algoritmo secuen-
cial, el tiempo de llegada al ge6fono, asi como el céalculo de la trayectoria entre el
geofono y el shotpoint es realizado gedfono por gedfono, ralentizando el proceso de
calculo, debido a que éste debe terminar antes de empezar con el siguiente.

En este trabajo se hizo la distribucion del calculo de dt, y la trayectoria de los rayos
sismicos, de manera que cada ge6fono se procesara sobre un hilo diferente en una
GPU NVIDIA GeForce GT 430, de 96 nucleos. Se cre6 la minima cantidad de hilos
posible dentro de cada bloque con el propdsito de que se llevara a cabo una ejecucion
efectivamente paralela, debido a que en la arquitectura SIMT (Single Instruction,
Multiple Thread) se ejecutan los hilos en grupos paralelos de 32 llamados warps [15].
El modelo paralelo usado en este trabajo de investigacion se muestra en la Fig.5, don-
de cada hilo realiza el proceso que se muestra en el algoritmo de la Fig. 4.

La informacion correspondiente a las ubicaciones de las fuentes de energia y de los
receptores, asi como la de los tiempos de llegada fue transferida desde la CPU a la
GPU, con la finalidad de tener acceso a ésta de manera mas rapida.

En la CUDA [16] los hilos se encuentran dentro de bloques. El nimero de bloques
para este trabajo fue calculado mediante la ecuacion 3:

N
nBloques = [NMAXHILOS] 3)

Donde N representa a los 4440 gedfonos que fueron evaluados en total, ya que si
bien es cierto que el nimero de receptores distribuidos en el volumen fue de 793, no
todos pueden ser considerados en los 7 shotpoints y tampoco tuvieron la misma in-
formacion con respecto a las fuentes de energia, debido a sus distintas ubicaciones.
NMAXHILOS identifica al nimero de hilos por bloque, que puede ser desde 32 hasta
512 o 1024, dependiendo del modelo de la GPU. En este trabajo se usd
NMAXHILOS= 64, para un mejor rendimiento.

Como puede notarse en la ecuacidn, el numero bloques es el entero inmediato su-
perior al resultado de la division debido a que, como pueden variar el nimero de re-
ceptores y también el nimero de hilos por bloque, es posible que el nimero de blo-
ques resultante de esta operacidon no sea suficiente para ejecutar los hilos que sean
necesarios, por lo que realizando el célculo de esta manera no se dara este caso; por el
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contrario, es posible que sobren, pero cuando suceda a estos se les asigna un valor de
0 para ser considerados en el proceso pero sin afectar el resultado final.

Valores de entrada a Memoria Global p :I] Memoria
Posiciones de los geofonos Posiciones de las fuentes de energia A
Tiempos de llegada observados Tiempos de llegada calculados
Blogque 1 Blogue 2 Blogue N
Gedlonos. Gesfonos Gedfonos

L2 3 _NH 12 3 _NH 12 3 _NH

dt?di?dt?de?dt? @ de?de?dt?de?dt?
\ o A\ I/
\ £

dt?dt*d*dt?dt?

W[/
: \‘-.‘\*:"’»'f

4

Sumal Suma 2 suma N

Memoria Memaria Memariz

compartida compartida compartida

\\ | /

Valores de salida de la Memoria Global

Suma Total

Fig. 5. Modelo de paralelizacion para algoritmo de cobertura de rayos

La funcién que ejecuta un hilo (kernel) incluye: el valor total de gedfonos; total de
fuentes de energia nimero; numero de shotpoint que puede ser omitido en el experi-
mento, pero es tomado en cuenta asignando 0 a los tiempos de los hilos que evalien
los geofonos de este numero de fuente, para no afectar el proceso paralelo y el resul-
tado final; las ubicaciones de las 7 fuentes de energia, en amplitud, longitud y profun-
didad del volumen de estudio; los identificadores de los gedfonos; los tiempos de
llegada de las ondas sismicas, desde las 7 fuentes de energia hacia cada uno de los
geofonos observados por el gedlogo; los tiempos de llegada desde cada una de las
fuentes de energia hacia todos los puntos del modelo 3D, calculados en la simulacion
del frente de onda; el resultado de la suma de los tiempos residuales al cuadrado (dt?)
de todos los gedfonos; las posiciones del primero y ultimo gedfono que se evaluaron
en cada fuente (ver tabla 1), debido a que los 4440 receptores fueron almacenados
dentro de un vector unidimensional, ademas de que cada fuente genera un frente de
onda diferente; es decir, 7 * 414 414 tiempos de llegada como se muestra en la Fig. 6,
y son transferidos a la GPU. Cuando el algoritmo calcula el gradiente dentro de una
celda, necesita los 8 tiempos de llegada de los vértices de esa celda; es por ello que el
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kernel debe saber a qué fuente pertenece para realizar el célculo de la posicion en
dicho tiempo.

Tabla 1. Posiciones de inicio y fin de ge6fonos, para cada fuente de energia

Inicio| O | 488 | 1105 | 1839 | 2436 | 3124 | 3792

Fin | 487 | 1104 | 1838 | 2435 | 3123 | 3791 | 4439

828829

828830
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Fig. 6. Acceso al vector de tiempos

En este trabajo de investigacion la memoria compartida fue usada para realizar la
suma de los tiempos residuales de los gedfonos en un bloque; por lo que se usé un
arreglo de tipo shared dentro del kernel, cuyo tamafio estuvo en funcion del numero
de hilos por bloque que decidieron usarse (NMAXHILOS); en este caso se tomo el 64
debido a que tuvo un mejor desempefio en comparacion con 16, 32, 128,256 y 512.

Es importante mencionar que fue necesario un identificador del ge6fono dentro de
cada bloque, y este se calcul6 con la ecuacion 4:

I = NMAXHILOS X blockldx.x + threadldx.x 4)

Donde blockIdx.x es el identificador del bloque y threadldx.x es el identificador
del hilo dentro de cada bloque.

Pudo haber identificadores de gedfonos que sobrepasaran el nimero total de recep-
tores a evaluar, en consecuencia éstos no debian procesar ningtin dato. Si este era el
caso, al igual que se hizo con la fuente de energia omitida, automaticamente se le
asignd el valor de 0 al resultado de dt, que almaceno el tiempo residual cuadratico.
Para la evaluacion de cada hilo y debido a que la informacion de cada gedfono era
distinta, de acuerdo al nimero de fuente; se debio calcular, en base a [ y a SP, el valor
que se usara para desplazamiento en el vector que contiene los 414 414 tiempos de
llegada de todas las fuentes de energia; con la finalidad de acceder al valor correspon-
diente para el hilo en ejecucion. Este proceso se realizd verificando si I estaba dentro
de los rangos contenidos entre el primer valor y el Gltimo de cada SP. Una vez que
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todos los hilos ejecutaron sus procesos para encontrar el tiempo residual, se asegurd
que todos terminaran para continuar con los demas calculos.

Posteriormente, se realizé la suma de los valores de dt* de todos los hilos en cada
bloque, y se almacenaron en sum. El proceso lo llevo a cabo s6lo uno de los hilos y en
este trabajo fue el threadldx.x==0. La ecuacion 5 se usé para llevar a cabo este pro-
ceso.

sum, = ZIiVZI\/{AXHILOS—l dtz (5)

Debido a que se hizo uso de datos almacenados en memoria compartida, el acceso
a ellos fue mucho mas rapido en comparacion con la memoria global.
Para finalizar la funcion kernel, se hizo la suma total de los tiempos residuales pero de
todos los bloques, haciendo uso de la ecuacion 6:

temp2 = Y120 sum, (6)

Donde nBloques es el niimero total de bloques, sums contiene la suma de los hilos
en cada bloque, y temp? la suma de todos los bloques.

El kernel fue ejecutado de manera paralela en cada hilo de CUDA, devolviendo la
suma total de los valores de dt?.

4. Resultados

El algoritmo paralelo fue ejecutado 5 veces con poblaciones de 10, 20, 30, 40 y 50
individuos en cada una, sobre una tarjeta NVIDIA GeForce GT 430, la cual tiene 96
nucleos CUDA.

Las versiones secuencial y paralela fueron evaluadas de acuerdo al tiempo que tar-
daron en realizar el calculo de la suma total de la diferencia al cuadrado de los tiem-
pos de llegada a cada uno de los gedfonos, con la restriccion de que se generara un
rayo sismico entre la fuente y cada receptor.

La medicion de tiempos en una version secuencial se hace generalmente en la
CPU; sin embargo, para efectos de igualdad en cuanto a las unidades de una medida
unicamente, el algoritmo secuencial se ejecutd en un hilo dentro de un bloque sobre la
GPU; no obstante, debido a que en CUDA la GPU tiene un tiempo maximo de
computo por proceso, la tarjeta no soportd la ejecucion de la version secuencial para
los 4 440 ge6fonos puesto que el tiempo requerido era mayor al permisible, por lo
cual solo fue posible registrar el tiempo de 1 070 de ellos antes de que la computadora
terminara el proceso. Mediante el método regresion lineal se buscd un modelo en 2D
que aproximara los valores de los receptores registrados para posteriormente calcular
la tendencia de estos datos para 4 440 gedfonos.

En la Fig. 7 puede apreciarse que, el comportamiento del tiempo tiende a incre-
mentarse a medida que el numero de gedfonos aumenta. Segun el calculo realizado en
este modelo, para 4 440 gedfonos el tiempo estimado es de 8.9196 segundos.

En la Fig. 8 se graficaron los tiempos de ejecucion del algoritmo de cobertura de
rayos, en horas, en funcion del tamafio de poblacién por cada version. Puede obser-
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varse que, el tiempo en la version secuencial incrementa de manera constante, en
contraste con la version paralela donde se aprecia que el valor de la pendiente dismi-
nuye mientras el tamafio de la poblacion crece, por lo que se deduce que si el tamafio
de la poblacion sigue incrementandose las lineas de la grafica se separaran mucho
mas, remarcando la diferencia entre ambas versiones, donde la version paralela supe-
rard en gran medida a la version secuencial.
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Fig. 7. Modelo de Regresion Lineal para la medicion de tiempos en la version secuencial
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Fig. 8. Comparacion de tiempos de la Version Secuencial y Paralela

En la Fig. 9 se aprecia la grafica con los minimos valores de aptitud por tamafio de
poblacion. Como puede observarse, las aptitudes que corresponden al tamafio pobla-
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cion 40 son, de cierta manera, las mejores en comparacion con el resto de las pobla-
ciones.
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Fig. 9. Aptitud minima por tamaiio de poblacion
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Fig. 10. Modelo de velocidades inicial con tamafio de poblacion 40

En general puede notarse que, de acuerdo al tamafio de la poblacion, la aptitud me-
jora en ambas versiones, a través de 10 generaciones y tiende a ser similar al final de
cada evaluacion; esto debido a que los procesos llevados a cabo son iguales en su
forma secuencial y paralela.

La Fig. 10 muestra el modelo generado por la ED e indica la velocidad a la que se
propagan las ondas sismicas en cada una de las capas de los 69 km de profundidad en
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el volumen de estudio. Este modelo fue obtenido por el individuo inicial y el indivi-
duo final de la version en CUDA, con un tamafio de poblacion de 40 individuos.

5.  Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo de investigacion se presentd la implementacién de una Evolucion
Diferencial, donde la funcion objetivo es un algoritmo de cobertura de rayos sismicos,
cuya ejecucion se llevo a cabo en una GPU. Si bien es cierto que la paralelizacion de
los algoritmos evolutivos puede aplicarse en todo el proceso (generacion de poblacion
inicial, operadores de seleccion, mutacion y cruza, y la funcion de evaluacion) la ma-
yoria de los trabajos, incluyendo este, se enfocan inicamente a la paralelizacion de la
funcioén de evaluacion debido a que es la que consume mayor tiempo de computo.

El modelo paralelo disefiado en este trabajo genera 7 frentes de onda (uno por cada
fuente de energia), de tal manera que los 4 440 gedfonos acceden simultineamente a
los tiempos de llegada. Esta solucion mostré un mejor desempeflo en comparacion
con la version secuencial original al distribuir la evaluacion de los gedéfonos de mane-
ra simultanea, en lugar en hacerlo uno detras de otro.

La parte de mayor relevancia en este trabajo es el disefio del modelo paralelo, don-
de se asign¢ la evaluacion de un ge6fono en cada hilo de CUDA y se formaron grupos
de la minima cantidad posible de hilos por cada bloque ya que la ejecucion de manera
simultanea de éstos dentro de un bloque se da en conjuntos de 32 hilos; y aunque este
valor representa la agrupacion de hilos mas pequeiia, en este caso se usaron 64 ya que
este numero mostrd un mejor desempefio para la reduccion del tiempo de ejecucion
del algoritmo de cobertura de rayos, al ser procesado sobre la GPU.

El desarrollo de este trabajo muestra la solucion a uno de los médulos que confor-
man un ATS; sin embargo existen otros procesos tales como la generacion del frente
de onda y el suavizado de la propagacion de rayos sismicos, que seran paralelizados
mas adelante.

Otra propuesta es usar otros algoritmos de busqueda u optimizacion como las estra-
tegias evolutivas, o los algoritmos bioinspirados.

Por la parte de tomografia sismica, se planea disefiar otro modelo paralelo para
aprovechar la memoria compartida, el cual no realice el trazo de los rayos siguiendo
la trayectoria de la onda celda por celda, sino que cada una de las celdas haga un mo-
nitoreo de los rayos que pasan por ellas, de tal manera que un hilo represente una
celda y los 8 tiempos de llegada, del shotpoint a sus vértices, estén almacenados en la
memoria compartida.
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