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“Any intelligent fool can make things bigger, more complex, and more violent. It
takes a touch of genius — and a lot of courage — to move in the opposite
direction.”

ALBERT EINSTEIN



RESUMO

Trabalho de Graduacao
Curso de Ciéncia da Computacao
Universidade Federal de Santa Maria

ACELERANDO O MEAN-SHIFT COM OPENCL
Autor: Guilherme Gongalves Schardong
Orientador: Prof. Dr. Marcos Cordeiro d’Ornellas
Local e data da defesa: Santa Maria, 15 de Dezembro de 2011.

Na area de analise de imagens existem varios métodos dergegawde imagens
gue compdem processos mais complexos em uma sequénciacdedfitiperadores apli-
cados a um determinado conjunto de imagens de entrada. Oshiiase enquadra nesse
contexto, porém, o seu desempenho deixa a desejar em algitoregdes, como o au-
mento do conjunto de dados e do numero de dimensfes do mesrocd?rigir esse
problema, € proposta uma solucéo que implemente uma paalgaiitmo em OpenCL,
visando acelerar a obtencédo dos resultados. Os resulthtidesomostram que a melho-
ria de desempenho é significativa, o que viabiliza mais psagwsando a metodologia
do trabalho.

Palavras-chave:Mean-shift; GPGPU; processamento de imagens; OpenCL.



ABSTRACT

Trabalho de Graduacao
Curso de Ciéncia da Computacao
Universidade Federal de Santa Maria

ACCELARATING THE MEAN-SHIFT USING OPENCL
Author: Guilherme Goncalves Schardong
Advisor: Prof. Dr. Marcos Cordeiro d’Ornellas

In the field of image analysis there are several methods oféns@gmentation that
make up for a more complex sequence of filters and operatqigedpo a certain set
of images. The mean-shift fits in this context, however, rtipeirfformance falls short
iIn some situations, such as increasing the dataset andritbaruwf dimensions. To fix
this problem, we propose a solution that implements a patietlgorithm in OpenCL,
looking forward to speed up the process of obtaining theltesurhe results show a
significant increase of the algorithm’s performance, whanhbles further research using

this metodology.

Keywords: mean-shift, GPGPU, image processing, OpenCL.
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1 INTRODUCAO

O mean-shift € um método ndo paramétrico e nao supervisionado com ovabfii
localizar as modas em um conjunto de dados quaisquer (FUKGANAIOSTETLER,
1975). O método foi adaptado por Cheng (1995) para a analiseadens e foi extendido
por Comaniciu & Meer (2002) para as areas de segmentacdo densyssuavizacao e
deteccdo de movimento.

Porém, de acordo com Comaniciu & Meer (2002) a implementagamean-shift
possui problemas de desempenho. O algoritmo comum posapiexidade de tempo da
ordem deO(T'n?), ondeT é o nimero de iteracdeseé 0 nimero de pontos do conjunto
de dados (THIRUMURUGANATHAN, 2010). Diversas mudancasaforfeitas sobre
o algoritmo classico com o fim de fazé-lo segmentar o conjuritial de dados mais
rapidamente, entre elas encontram-se: Melhores alga@ittedusca multi-dimensionais
(COMANICIU; MEER, 2002), algoritmos que permitem a variacadatgura de banda
para cada ponto do conjunto e alterar os pontos iniciais adaeplie o algoritmo roda
(THIRUMURUGANATHAN, 2010).

A maior parte das implementacdes existentesndan-shift sdo voltadas para a area
de processamento de imagens, e trabalham apenas com ai&sd=acor, o que dificulta o
Seu uso para outros propoésitos mais generalizados, conevanao de dados e até mesmo
a segmentacao de imagens onde sdo necesséarios paramemna®além da cor de cada
pixel. Um exemplo de uma implementacdo desse tipo é a etastenAP| OpenCV.
Porém, existe uma implementacdo Matlab, feita por Bart Eomk§2006) que recebe
dados comV dimensdes. Essa implementacéo foi escolhida como basa parstrucao
do prototipo do presente trabalho por ser mais genérica @quer ser aplicada para
outros propositos onde o conjunto de dados precisa receb@s@arametros além da

cor.



Este trabalho propde uma implementacaargan-shift utilizando o poder de proces-
samento da GPU para diminuir o tempo de obtencao dos ressitsba-se a implemen-
tacado parcial do algoritmo, principalmente o calculo déédisia euclidiana, em GPU, ja
gue, estima-se, que essa etapa é a que mais influencia nodemggposta do algoritmo,
ja que o calculo da distancia é realizado de todos os ponte®mjanto para todos os

outros pontos.

1.1 Obijetivos do Trabalho

Esse trabalho tem por objetivo principal a implementacaaondan-shift em GPU,
mais especificamente, utilizando a API OpenCL, visando umhandistribuicdo do uso
de recursos computacionais e consequentemente, uma gidardo tempo de execucgéo
necessario para segmentar diversos conjuntos de dados.

Para verificar e validar a implementacéo seréo realizadgtssteom imagens de di-
ferentes tamanhos, bem como serédo utilizadas diversasdarge banda como entrada
para o algoritmo. Também sera testada a influéncia do camtilognagem no resultado,
ou seja, sera verificado se imagens mais ricas em detalheisgdes de cor influenciam
no tempo de processamento.

Os objetivos especificos propostos pelo trabalho sao:

e Estudo e implementacédo dean-shift para determinar possiveis melhorias a serem

aplicadas ao algoritmo classico;

e Estudo da arquitetura OpenCL com o fim de descobrir suas cigukes, limitacdes

e possiveis contribuicdes para o projeto;

e Estudo daAPI OpenCV para manipular apropriadamente as imagens de emtrada

resultantes do processamento;

e Alteracdo do prototipo para que faca uso da arquitetura Olpg@ara paralelizar o

processamento.

e Avaliacdo dos resultados obtidos com o protétipo e sugestiéenelhorias para a

aplicacao produzida.



1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. O cajtalresenta trabalhos
relacionados amean-shift, seus conceitos e aplicacdes. O capitulo 3 apresenta a propo
sicdo do trabalho e a justificativa para a escolha dos algosiutilizados no trabalho. A
l6gica domean-shift, bem como o fluxo de execucdo da aplicacdo e sua arquitetura sa
explicadas no capitulo 4. O capitulo 5 apresenta e discutesoftados obtidos até en-
tdo com a implementacédo construida. Por fim, o capitulo Gapta as conclusbes que
podem ser inferidas do trabalho, bem como os possiveidhi@biuturos e sugestbes de

melhoria a serem implementadas.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem por objetivo a apresentacdo dos condeifoos utilizados no
projeto, principalmente aqueles relacionadosrean-shift e as APIs envolvidas no de-

senvolvimento do projeto.

2.1 Conceitos Fundamentais

As subsecdes seguintes tem por objetivo a apresentacaguies alonceitos basicos

fundamentais para o entendimento do presente trabalho.

2.1.1 Imagens, Pontos e Dimensobes

Umaimagem é a representacdo da forma de um objeto, que & pbt@mapeamento
de uma de suas propriedades fisicas. As imagens digitagrades de pontos, conheci-
dos comaixels, aos quais sé&o associados valores discretos dos sinaiagosg&OSA,
2008)

No caso de uma imagem em niveis de cinza, o sinal mapeado @oapeesentando
apenas por uma variavel discreta associada afiaelgou ponto). Nesse caso, aimagem
€ chamada de monocromética. Ja em uma imagem colorida, gségoeque haja mais
de uma variavel discreta associada a qagd. Nesse caso as variaveis sao representadas
na forma de um vetor. As imagens coloridas fazem parte ddtasa @lassificacdo, pois
normalmente sado utilizadas trés variaveis, ou componesfectrais, para representar as
cores presentes na imagem.

No contexto do presente trabalho, as componentes esged&aima imagem sao
chamadas ddimensdes Ou seja, uma imagem monocromatica possui apenas uma com-
ponente espectral, ou dimensao e uma imagem colorida em R&3Bifies componentes

espectrais ou dimensdes.



Figura 2.1: Exemplo de segmentacédo de imagens.

2.1.2 Segmentacao de Imagens

A segmentacdo de imagens trata da divisdo de uma imagem smolgetos consti-
tuintes. Do ponto de vista do processamento de imagenaidigitsegmentacao pode ser
vista como a classificacdo dpiscels como pertencentes a diferentes objetos presentes na
imagem. Assim, 0s objetos passam a ser considerados cosses@gpixelse ao final do
processo, todos qaxels sdo rotulados como pertencentes a uma dessas classes (ROSA,
2008).

A imagem 2.1 € um exemplo de uma imagem de entrada e da imageaitanée da

segmentacdo da mesma.

2.2 Mean-shift

O mean-shift € um método ndo paramétrico, iterativo, com a finalidade tim&so
gradiente de uma func&o densidade de probabilidade, dadonjomto de dados discre-
tos amostrados dessa funcéo.

Este método é normalmente utilizado para encontrar moddsngées densidade,
clusterizacéo e segmentacéo de sinais (THIRUMURUGANATHZ20L0). A sua con-
cepcao se deu em 1975 por Fukunaga & Hostetler (FUKUNAGA; HORER, 1975)
como um algoritmo que estima gradiente de uma funcdo detesiciam aplicacdes em
reconhecimento de padrdes. Desde entdo foi expandido paees @reas, como proces-

samento e analise de imagens, visdo computacional e miwedagdados.

Figura 2.2: llustragéo do funcionamento mhean-shift. Os clusters encontrados foram
representados em azul (C1) e verde (C2).



Na figura 2.2 pode ser observado o comportamentoado-shift, o algoritmo escolhe
um ponto arbitrario do conjunto de dados e determina umdgaweredor desse ponto.
Apos essa etapa, é calculada a média dos pontos que estémaksHa janela, assim, 0
novo centro de massa € determinado e a janela é deslocadar@dedoe fique centrada
no ponto calculado. Esse procedimento € repetido até quelia m&o se desloque mais,
ou que atinja um determinado critério de parada definidoe Besto final € o centro de
massa daluster, também conhecido como centréide.

Osclusters sao regides do espaco onde a densidade de pontos é maigatiungao
densidadef (x) fosse conhecida, adusters poderiam ser identificados como regies ao
redor das modas da fungéo. Ja que esta funcao nao é conlpecidase estima-la a partir
de amostras. Os maximos da funcéo densidade estifffadapodem ser encontrados
usando o gradiente, ou seja, a buscadlogers pode ser feita pelo célculo do gradiente
da densidade estimadaf () (ROSA, 2008).

Para realizar a segmentacao mean-shift basta que sejam adicionados alguns passos
apos a execucao do algoritmo em si. Esses passos consistagseomr cada ponto do
conjunto de dados, ao seu centro de massa, assim, todostos peréo associados a um
centroide e cada centroide definira ghaster de dados.

Podem ocorrer casos em que um ou mais pontos nao sejam dssoaigmenhum
centréide, pois estdo fora da janela do mesmo. Esses pardesnpser adicionados ao
cluster mais proximo, ou podem ser descartados se 0 seu numero fozmpeq suficiente.

Dado {x;};=1.., um conjunto arbitratio de: pontos em um espaco euclidiade
dimensionalR?, a estimativa da densidade multivariada do kernel obtiga adernel

K (x) e o raioh computada no ponte € definido por:

f(@) = #i}((x;bg“") (2.1)
O uso de unkernd diferenciavel permite que a estimativa do gradiente daideds
seja definida como o gradiente #ernel estimador de densidade definido em 2.1 (CO-
MANICIU; MEER, 1999);

A 1 & T — T
r) = — K : 2.2
V() nhd;v ( ; ) (2.2)
O vetor demean-shift pode ser calculado usando a equacao 2.3 definida iniciadment

por Fukunaga & Hostetler (1975):
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O termonif Y ses,(z) Ti €m 2.3 € amédia dos pontos amostrados dentro de uma hipe-
resferaS, () com raioh e centrada enfi. Esta média corresponde ao centro de massa da
hiperesfera. Onean-shift é a diferenca entre essa média da amostra e o pofROSA,
2008).

Assim, o algoritmo de localizacdo de modas baseadoean-shift pode ser definido

como.

1. Compute o vetomean-shift m () para um ponto de entrada;
2. Translade a janel&drnel) de forma que fique centrada eni?);

3. Repita 0s passos acima até que a janela ndo se mova, ou que aitgrio de

parada seja atingido.

O mean-shift trata os pontos do conjunto de dados como estimativas de wmad
de densidade de probabilidade (THIRUMURUGANATHAN, 20103so siginifica que
regides com uma grande concentracdo de pontos, ou densaspomdem a maximos
locais (também chamados de modas) da fungéo. Para cada @dattm uma operagéo
de ascencédo em gradiente na densidade local até que ocamaeagéncia, em outras
palavras, sdo descobertos os maximos locais mais proximperdo. Todos 0s pontos
gue forem associados a mesma moda, pertencem ao nochsieo.

Com essas informagdes em mente, o algoritmo de segmentacé&egeshift defi-
nido por Comaniciu & Meer (COMANICIU; MEER, 1999) € uma extensaatoritmo
de localizacédo de modas citado acima, e é definido a seguir:

Dado um conjunto de dadds;; };—1..,, um conjunto{z; };—:..,, de pontos de conver-
géncia e um conjunto debels{L;},_; ,, 0 algoritmos de segmentag&o wean-shift &

definido como:

1. Para cadg = 1...n rode o algoritmaomean-shift parax; e armazene o ponto de

convergéncia em;;

2. ldentifique oslusters {C, },—1..,, de pontos de convergéncia relacionando todos os

z; que estiverem a uma distancia menor que o raio da janela sreutdos;



3. Paracada = 1..nfagalL; = {p|z; € C,} de forma que cada ponjcseja rotulado

com pertencente aguster p;

4. (Opcional): Elimine as regides espaciais menores fipontos.

Nas secodes seguintes serdo definidos alguns conceitostamigsr para o entendi-

mento do funcionamento doean-shift.

2.3 Distribuicdo de Probabilidade

Na area da teoria de probabilidade, uma distribuicdo deapitibade € uma funcéo
gue descreve as probabilidades de uma variavel aleat&@ianasdeterminados valores
(StarTrek.com, 2011).

Para uma descricdo mais detalhada, deve haver a disting&@ovariaveis continuas
e variaveis discretas. No caso de variaveis discretas, ggrdeita uma associacao entre
um valor da variavel e a probabilidade de sua ocorrénciaeamplo, quando é jogada
uma moeda, pode-se atribuir uma probabilidade para cadarfacaso, 1/2.

Em contrapartida quando uma variavel € continua, as piatsd®s possuem valores
diferentes de zero apenas se elas se referem a intervatos.fiRbr exemplo, na area de
controle de qualidade, pode ser exigido que a probabilidadema pacote conter entre
500 e 510 gramas de conteudo, ndo seja menor que 96%.

Nas subsecdes a seguir, serdo explicadas as diferencasfuentbes densidade e

massa de probabilidade.

2.3.1 Funcao de Massa de Probabilidade

No campo da estatistica, uma fungcéo massa de probabilidada &in¢céo que resulta
na probabilidade de uma variavel aleatéria discreta assumideterminado valor exato
(JOHNSON; KEMP; KOTZ, 2005).

A diferenca entre uma funcdo massa de probabilidade e ung@dutensidade de
probabilidade, & que a ultima trata de variaveis continoasngs de discretas, e nédo
resulta na probabilidade da ocorréncia de um valor exate,sinado valor estar em um
intervalo infinitesimal no dominio.

Dada X, uma variavel definida esh— R, A um espaco de amostras. Entéo, a funcao

massa de probabilidadéz) : ® — [0, 1] € definida como:



fx(@)=Pr(X=2)=Pr(ace A: X(a) =2x) (2.4)

2.3.2 Funcao de Densidade de Probabilidade

A funcéo densidade de probabilidade de uma variavel aleatontinua descreve a
probabilidade relativa da ocorréncia de um determinador\eh um certo intervalo do
dominio dessa variavel.

A probabilidade de uma variavel pertencer a um determinatiovalo € dada pela
integral da funcéo densidade da variavel nessa regiéo.

DadaX, uma variavel qualquer £(x) a sua fungéo de densidade, a probabilidade de

X ocorrer no intervalda, b] € dada por (WEISSTEIN, 2011):

b
Pla<X <b = /f(x)dx (2.5)

Apesar disso, a probabilidade depossuir um valor definida € zero, pois a integral
de uma funcédo onde os limites superior e inferior coincideaero.
Formalmente, cada valor possui uma probabilidade infini@snente pequena de

ocorrer, essa probabilidade é estatisticamente igualba zer

2.4 Ascencédo em Gradiente

O algortitmo de ascencédo em gradiente visa encontrar unmmodrical de uma fun-
¢do com base em um ponto pertencente ao dominio da mesma.

Para encontrar um maximo local, o algoritmo recebe um paotaocentrada e cal-
cula o novo ponto baseado em um valor proporcional ao gredsanfuncdo no ponto
escolhido. Apds esse passo ele recalcula o gradiente pangogonto. Esse processo
€ repetido enquanto o gradiente for ndo-nulo, ou seja, emgwamaximo local néao for
atingido.

DadaF'(z) uma funcéo definida e diferenciavel na vizinhanga do pept@ funcéo
cresce mais rapidamente quando, a partircgeela se move na direcao do gradiente
de F'(xz). A forma geral da ascengdo em gradiente € dada a seguir (VENRAMA,
1999):

Tnt1 = Ty + NV (F) (2.6)
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Figura 2.3: llustragéo da ascenc¢édo em gradiente

onden > 0 € um numero real suficientemente pequeRoé&o operador de gradiente.
O método continua até que atinja um maximo local da fur¢@o.
Na figura 2.3 é possivel observar o comportamento do algoritenascencdo em

gradiente.

2.5 Clusterizacao viaK-Means

Na area da estatitica, lemeans € um algoritmo com o objetivo de particionar um
conjunto de dados em clusters distintos, associando cagawvaigdo pertence ao cluster
mais proximo.

O procedimento recebe como entrada um numero defindi® clusters existentes e
um conjunto de dados com elementos. Com esses dados, o algoritmo définen-
troides, um para cada cluster, os posiciona no conjunto laden Esse posicionamento
€ extremamente importante, pois ele definird o resultaddalyor isso, normalmente
0s centrdides sao postos 0 mais longe possivel uns dos gMAGS EUCCI, 2011). O
proximo passo envolve a associacdo de cada ponto do comjandados ao centroide
mais préximo. ApOs esse procedimento, 0 primeiro agrupsomesia completo, assim,
os centroides devem ser recalculados como sendo os basgeots clusters resultantes,

gerando um novo conjunto de centréides. Novamente, os pdotconjunto devem ser



associados aos novos centroides. Esse processo é repétimloeans centréides ndo se
desloquem. O resultado desse processo € um conjunto de skegloententado e
clusters distintos (MACQUEEN, 1967).

O algoritmo em si € composto dos seguintes passos:

1. Posicione 0% centréides no conjunto de dados;

2. Associe cada ponto do conjunto de dados ao centroide miisw;

3. Assim que todos os pontos forem associados, recalculesggps dos centroides;

4. Repita os passos 2 e 3 até que os centroides parem de se mover.

2.6 OpenCL

OpenCL é um padrao de desenvolvimento aberto, multi-platefp que visa pos-
sibilitar a programacéao de plataformas heterogéneas (Ksr&roup, 2008). Ou seja,
€ possivel desenvolver aplicacbes que utilizem o poder deegtiaacdo de dispositivos
com caracteristicas diferentes, como, CPUs, GPUs, e outraseduras. Dessa forma, é
possivel manter a portabilidade e obter um bom ganho de gesda proporcinado pelo
poder de paralelizacdo dos dispositivos utilizados.

O padrao inclui uma linguagem baseada em C99 para o deseneold dos trechos
de cddigos a serem paralelizad&erfels), bem como uma API usada para configurar e
controlar as plataformas de execuc¢ao (Khronos Group, 2010)

O OpenCL é analogo aos padrdes OpenGL e OpenAL, para gréaficos, eespecti-
vamente, tanto que existe a possibilidade de interopatatié entre OpenCL e OpenGL.
Até agora, o padrao foi adotado pela AMD, ARM, Intel e Nvidiastd sendo desenvol-
vido pelo grupo Khronos (2008). Sua proposta inicial fockta pela Apple em 2006.

O c0odigo 2.6.1 é um exemplo de wernel escrito em OpenCL. Esse trecho de codigo
recebe um vetor de nimeros inteiros sem sinal e atribui pal@ gosicéo o seu indice no
vetor. O cbdigo presente no exemplo sera rodado de formapaeifar o paralelismo da
plataforma utilizada, sendo GPU, ou CPU, ou outros tipos sigoditivos.

Para possibilitar essa variedade de plataformas, a pgfuada plataforma antes da
execucao é mais extensa que em outros padrées. O codigordplex26.2 ilustra essa
preparacdo. O cédigo dernel é codificado na forma de uma cadeia de caracteres, e entdo

€ passado para 0 contexto apropriado, para que o codigotéxekseja corretamente



compilado. Isso permite que o OpenCL possua suporte para tandegvariedade de

plataformas distintas.

_kernel void menset(__gl obal uint* a)

int i = get_global _id(0);
al[i] = index;

Caodigo 2.6.1: Exemplo de ukernel em OpenCL.

int main(int argc, char** argy)

v) {
charx source = "_ kernel void nenset(__global float* a)"

"~ int index = get_global _id(0);"

" alindex] = index;

cl _platformid platform

cl _devi ce_id device;

cl _context context;

cl _command_queue queue;

cI_Erogran1program

cl _kernel kernel

cl “mem buffer;

clCGetPlatform Ds(1, &platform NULL%; .

cl Get Devi cel Ds(platform CL DEVI CE_TYPE_ALL, 1, &device, NULL);

context = cl CreateContext(NULL, 1, &device, NULL, NULL, NULL);

gueue = cl Creat eCommandQueue(context, device, 0, NULL);

program = cICreatﬁB[E?ranVVthSource(context, 1, &source, NULL

cl Bui | dProgram(program 1, &device, NULL, NULL, NULL);

kernel = clCreateKernel (program "menset", NULL);

buffer = cl CreateBuffer(context, CL_MEM WRI TE_ONLY,

. | TEMS * sizeof (cl_uint), NULL, NULL);

size_t gl obal _work_size = 512; _

cl SetKernel Arg(kernel, 0, sizeof(buffer), (void+) &buffer);

cl EnqueueNDRangeKer nel (queue, kernel, 1, NULL,

o &gl obal _work_size, NULL, 0, NULL, NULL);

cl Fi ni sh(queue);

cl _uint* ptr;

ptr = (cl _uint*) clEn ueuethBufferEqueue,_buffer, CL_TRUE,
CL P READ, 0, | TEMS * sizeof (cl_uint), O,

o  NUCL, WNULL, NULL):
for(int i = 0; i < 512; i++
printf("%\n", ptrii]);
return O;

Cdbdigo 2.6.2: Preparacgao do contexto e execucdeu@ em OpenCL.

2.6.1 Modelo de Execucao

Como o OpenCL foi projetado para uma grande variedade de digpssa flexibi-
lidade é dada pelo tipo dernel especificado. Okernels podem possuir paralelismo de
dados, que se adequa muito bem a arquitetura das GPUs, delipara de tarefas, que

se adequa a arquitetura das CPUs.



Um kernel pode ser considerado uma unidade basica de codigo exdcsitniiar a
uma funcédo na linguagem C. Diversos eventos séo dispomithdz para que o desenvol-
vedor possa verificar o estado da execucékedoel.

Em termos de organizacao, o modelo de execucaemae pode ser definido como
um dominio de computagéo N-dimensional de itens de trapptit@xemplo, um dominio
com uma dimensao seria um vetor, duas dimensdes, uma neitend de trabalho. Cada
elemento do dominio de execucédo é um item de trabalho, owseghread, e o OpenCL
agrupa esses itens de trabalho em grupos de trabalho pdrarfacsincronizacéo e a
comunicacao entre 0S mesmos.

O conceito de programa usado em OpenCL é definido como umaioadiekernels
e outras funcdes relacionadas, ou seja, pode ser considenaa biblioteca dinamica
(Khronos Group, 2010).

Os passos gerais para a preparacao do contexto para a exdeugakernel seguem

abaixo, todos eles podem ser vistos no exemplo 2.6.2.

1. Identificacdo da plataforma disponivel;
2. ldentificacdo dos dispositivos presentes na plataforma;

3. Criagcédo de um contexto de execu¢cdo com um ou mais dissséaincontrados na

etapa anterior;
4. Definir uma fila de execucao de comandos para cada disjgsiti
5. Carregar o codigo dd®rnels e compila-los;

6. Alocar as regiées de memoria no dispositivo e transferidtamlos da meméria prin-

cipal para a memoria do dispositivo;
7. Executar &kernel e aguardar o seu término;

8. Copiar os resultados de volta para a memoria principal.

Todas as etapas anteriores envolvem verificacéo de erras. \EEsificacdes ndo foram

exibidas no exemplo para facilitar o entendimento.



2.6.2 Modelo de Meméria

O modelo de memaria do OpenCL é constituido de diversas cantigtatas, com
a memoaria privada sendo visivel apenas para um item de tiaksE a memdaria global,
visivel por todos os itens de trabalho (AMD, 2008).

O OpenCL 1.0 define quatro niveis de memoria: privada, localstante e global. A
figura 2.4 ilustra a hierarquia de memoria utilizada pelor@iee o codigo 2.6.3 ilustra

a passagem de parametros em diferentes espacos de memoria.

Private Private
Memory Memory

Private Private
Memory Memory

Workltem 1 Workitem M Warkltem 1 Worklterm M

Compute Unit 1 Compute UnitN

LocalMemory [ | Local Memaory
Global/ Constant Memory Data Cache

Compute Device

Global Memory

Compute Device Memory

Figura 2.4: Hierarquia de memaria do OpenCL.

Para definir a qual espaco de memoria uma variavel perteasta Que sejam adi-
cionadas algumas palavras chave antes do tipo da variavehla&ra__ private indica
gue a variavel pertence a memoria privada de um item de habdl a palavra chave
__localindica que a variavel pertence a memoria local de um grupcatbalho. A pa-
lavra___constantfaz a variavel pertencer a memaria constante. Por fim, a patdbave
__globalindica que uma variavel pertence a memoria global do disposi

A memoria privada é visivel apenas para um item de trabalimejédnando como um
conjunto de registradores para 0 mesmo. A memodria localiéeVizara todos os itens
de trabalho em um grupo, permitindo a comunicacgao e cortigartento de dados entre

0s mesmos. A memoria constante € utilizada para armazedas dae ndo podem ser



alterados durante a execucéolkdonel, ou seja, esses dados podem ser lidos, mas néo

alterados, e séo visiveis para todos os itens de trabalhmdbspositivo. E a memoéria
global é visivel por todos os itens de trabalho de um dispostpode ser lida e alterada
por eles.

E importante salientar que as memorias privadas, locaisistaxtes possuem um
tempo de acesso menor que a memoéria global, porém sdo menionpéem restricdes
a visibilidade e acesso aos dados. Com isso em mente é pqasijethrkernels que

utilizem melhor essas memorias, aumentando o desemperapicacao.

__kernel void nykernel (__constant float* input,
“private int numitens)

. dex = get obal |dg0)
i nput[i ndex] = dex \%

Caodigo 2.6.3: Exemplo de declaracdo de variaveis em difesesgpacos de memaoria em
OpenCL.



3 PROPOSICAO DO TRABALHO

Conforme as justificativas apresentadas no capitulo 1, epdisagbes fornecidas no
capitulo 2, este trabalho prop6e uma abordagem para melhdesempenho dmean-
shift. A abordagem proposta envolve o uso do poder de paraletiziEsaGPUs modernas
para melhorar o tempo de execucgao do algoritmo e o0 uso maisneééialos recursos
computacionais disponiveis por parterdean-shift. Outras abordagens foram utilizadas
em trabalhos anteriores. Elas envolvem a implementacagaoétmos para pré processar
os dados a serem enviados paragan-shift (SAHBA; VENETSANOPOULOQS, 2010) e
algoritmos de busca em espagos multidimensionais parkziacas pontos da vizinhanga
de umkernel (COMANICIU; MEER, 2002).

O objetivo principal do trabalho € melhorar o desempenhmeam-shift. Para isso
serd utilizada a arquitetura OpenCL para paralelizar o erelehcodigo responsavel pelo
calculo da distancia euclidiana entre o centro de masskedin@dos os pontos do conjunto
de dados. O uso da plataforma OpenCL se justifica pelo fato deslguproporciona
flexibilidade quanto a plataforma de execuc¢ao, ou sejaeghaife que o algoritmo possa
ser executado tanto em GPU quanto em CPU, resultando um auaemiesempenho
mesmo em caso de auséncia de uma GPU adequada, e posdibittaao codigo seja
portavel, conforme explicado na secéo 2.6 do presentdti@aba

A partir das imagens de entrada é possivel montar um espacaraeteristicas N-
dimensional, onde cada elemento € representado por umnestte espaco. @ean-
shift consiste de localizar o centro de massa mais proximo a cadzepto do espaco
de caracteristicas. Para isso, a partir de cada ponto, gae flversas iteracées, em
gue é calculada a distancia euclidiana do ponto sendo pades todos os pontos do
conjunto de dados. Entéo é calculada a média de todos aqueeiess que estiverem

dentro da hiperesfera centrada no ponto atual e de raio @glsafjura de banda. Esse



processo é repetido para todos os pontos do espaco de datmets. O resultado desse
processamento € o conjunto inicial segmentado em divelssiers distintos.

A proposta do trabalho é paralelizar o célculo da distanedidiana utilizada para
determinar os pontos dentro das hiperesferas determipadasda um dos centros de
massa. Esse trecho particular foi escolhido pois ele €ideppara todos os elementos
do espaco de caracteristicas em relacdo a todos os outnosnétes do mesmo espaco,
tornando-o particularmente lento quando o nimero de elEmémuito elevado. Assim
€ esperado que haja uma melhora substancial no desempeahdayeean-shift e para
determinar se ha uma melhoria e avaliar se ela é significatva construido um protétipo
gue implementa onean-shift com o calculo da distancia euclidiana implementado tanto
em OpenCL quanto em C++.

As préximas secdes justificam a escolha do algoritmean-shift ao invés ddk-means,

bem como o uso da plataforma OpenCL em detrimento da arq@at€uDA.

3.1 Mean-shift Vs K-Means

O k-means, como explicado no capitulo 2 recebe como parametro um raiaeer
clusters a serem encontrados, posiciona-os de acordo cougritémo escolhido pelo
desenvolvedor no conjunto de dados, associa 0s pontos fimtma cada centréide mais
proximo, recalcula os centréides e repete 0 processo atésgentroides nao se movam
mais. Esse processo é todo baseado no fato do usuério imfagqoantidade deustersa
serem encontrados pelo algoritmo, o que exige que o ustgiineso numero de regides
presentes, ou que seja construida uma heuristica paradeteeminar esse valor.

Diferentemente dé-means o mean-shift precisa apenas ser informado da largura de
banda, também chamado de raio, para poder operar, dadegszelhe um ponto central
do conjunto de dados e calcula os novos centros de massa c@mdbs pontos que se
encontram a um determinado raio do ponto central, apés éksda; ele centra a janela
Nno Novo ponto e recalcula a média, até que a janela ndo se nasaassim, ele associa
0s pontos que estao dentro da janela ao centroide corresmend

Dado que anean-shift ndo exije que o usuario estime o nUmerahisters presentes
no espaco de caracteristicas, ele foi escolhido para saefzado no presente trabalho.
O unico problema que persistira € a escolha de um valor derkadg banda apropriado,

esse problema ndo serd tratado no contexto do presentitraba



3.2 OpenCL e CUDA

De acordo com o grupo Khronos (Khronos Group, 2008), o Open@méadréo
de desenvolvimento aberto e voltado para a programacacatifgrmas heterogéneas.
Ou seja, o0 usuério de uma aplicacdo que utiliza OpenCL nadgsprde uma GPU para
obter os beneficios fornecidos pela paralelizacédo daagdle Ha4 também o aumento da
portabilidade de cddigo escrito em OpenCL, visto que 0 mesid@o pode ser execu-
tado em diversas plataformas, basta que o usuario escolatfopma que o codigo sera
compilado de acordo.

Ja a arquitetura CUDA desenvolvida pela NVIDIA (NVIDIA, 2014 definida como
uma arquitetura de computacao paralela de propésito geealsp o hardware das GPUs
da NVIDIA para resolver diversos problemas computacion&@mbora as arquiteturas
OpenCL e CUDA sejam similares em muitos pontos, o fato de CUDAigae de uma
GPU da NVIDIA diminui significativamente a portabilidade dplicacdo. Esse foi o
principal motivo da escolha do OpenCL para a implementa¢éproidtipo domean-
shift.

Na figura 3.1 temos uma comparacao das arquiteturas CUDA eCDpespectiva-
mente. E possivel observar uma grande semelhanca entréslasodelos de memoria
sdo praticamente os mesmos, bem como a organizacao dos&lerde execucao em
grupos dethreads. A diferenca entre CUDA e OpenCL é que a ultima tem suporte a
execucao em outras arquiteturas diferentes de uma GPU tiliees @ mesmo modelo de

execucdo e memoria, aumentando drasticamente a porgatalab codigo produzido.



GPU Grid

Block (0, 0) Block (1, 0)

| | ]

Thread (0,0) Thread (1, 0) | | Thread (0, u;l Thread (1, 0)

CPU

(a) Arquitetura CUDA

Private Private Private Private
Memory Memory Memory Memory

Work-Item Work-Item Work-Item Work-Item

Local Memory Local Memory

Workgroup Workgroup

Global/Constant Memory

Compute Device

Host Memory

(b) Arquitetura OpenCL

Figura 3.1: Comparacao entre as arquiteturas CUDA e OpenCeatasmente.



4 IMPLEMENTACAO

Para a implementacgédo daean-shift foi utilizada a verséo 1.1 do OpenCL, bem como
as versoes 2.1 e 2.3 do OpenCV. Como a aplicacao foi deseradantb sobre Linux
guanto Windows nenhuma biblioteca especifica desses sistirnutilizada na imple-
mentagdo. Para o desenvolvimento no Windows foi utilizadonbiente de desenvolvi-
mento integrado Visual Studio 2010, j& para o Linux, o deskinwmento foi feito predo-
minantemente sobre um editor de texto emacs, bem como agédrake para automa-
tizar a compilacéo e a ligacéo da aplicacao.

Ultimamente o OpenCV tem sido atualizado com maior freq@ogue gerou uma
necessidade de adaptacdo da aplicacdo para que nao seilizaa versdo muito antiga
desta API. Porém néo existe um instalador para Windows pahinaa versao da API
(2.3), mas ap6s um estudo das fun¢des utilizadas, foi detedm que ndo havia a ne-
cessidade de uma grande refatoracao do cédigo, houve aperasssidade de adaptar
as bibliotecas ligadas ao executavel e os arquivos de dabegidlizados. Para o Linux
nao houveram problemas com a versédo do OpenCV, ja que ostiejussia distribuicdo
utilizada possuem a ultima versao disponivel do OpenCV.

Durante o processo de desenvolvimento houve uma atuadizb®penCL para a
versao 1.2, adicionando novas funcionalidades a API e piatemente modificando algu-
mas funcionalidades existentes. Portanto, foi necessgalzar um estudo basico sobre
0s impactos dessa atualizagcéo no trabalho desenvolvidiodetErminado que a versao
1.2 é retrocompativel com as versdes 1.0 e 1.1. Essa retpatifnitidade se mostrou
vantajosa, ja que ndo houve a necessidade de uma reestfistula trabalho feito até
entdo. Mas € interessante que haja um estudo futuro maiiaganlo para determinar
se as funcionalidades novas implementadas nessa at@aligagdem auxiliar a melhoria

de desempenho duoean-shift.



Neste capitulo sédo discutidos alguns dos aspectos maraméds da implementacéo
do mean-shift, bem como a arquitetura da aplicacéo confeccionada, o flexexelcucao
da aplicacdo, bem como uma descri¢cdo da implementacédo ddaongtincipal danean-
shift.

4.1 Arquitetura da Aplicacao

A aplicacdo implementada possui uma estrutura relativear@mples, ja que o ob-
jetivo principal do trabalho é a melhoria de desempenhmeim-shift. Existem apenas
guatro classes implementadas, uma que implememizan-shift, outra classe de abstra-
¢ao, que, entre outras funcdes, realiza o pré-processama@nimagens a serem passadas
para omean-shift e fornece o acesso amean-shift em si. Ha também uma classe que
implementa untimer de alta resolugéo para a maior precisdo na medi¢cdo do tempo de
execucado do algoritmo. A Ultima classe implementa o padeiprdgramaca&@ngle-
ton, que tem por funcdo garantir que exista apenas uma instdaciksse de abstracao,
evitando assim potenciais problemas de concorréncia pstassos da maquina.

A classe Meaninterface foi feita para abstrair 0 acessoneam-shift, facilitando
a construcdo de uma interface gréfica ou por linha de comaado uiilizar o algo-
ritmo. Além das funcdes de acesso, a classe Meanlinterfaegp@rsavel pelo pré-
processamento das imagens de entrada para a forma de unmaoatrD linhas e N
colunas, ondé é o numero de imagens'é € o numero de pixels de cada imagem. Para
que o algoritmo funcione apropriadamente, todas as imagevem possuir 0 mesmo
namero de pixels.

Ha a opcéo de cada imagem constituir apenas uma dimensaejaoumma linha da
matriz de caracteristicas, para isso, a imagem é carregaddveis de cinza. Caso a
imagem for colorida, hd a opgéo de carregar todos os seuis cdessa forma, cada canal
constitui uma dimensdo na matriz de caracteristicas. Rpragno a aplicacdo trabalha
apenas com as imagens codificados em formato RGB, porém elaspodterada para
aceitar outros formatos de representacéo de cor, bastdegusegam escalados apropria-
damente para serem processados pekmn-shift.

Nos trechos de cédigo 4.1.1 e 4.1.2 temos as declaragbemdascMeaninterface e

meanshift respectivamente.



typedef enum {
I_gpu
c
no_c
} opencINbdeEnum

classthanInterface . public Core::Singleton<Meanl nterface> {
private

friend class Core:: Singl et on<Meanl nt erface>;

opencINbdeEnun1n1openc Mode;

int m.ingWdth;

int mi Helght

f1 oat m bandwi dt h;

doubl e m breakCriteria;

std: :vector<lpllnmagex> m.i ngVect or;

Nbanlnterface()

m_opencl Mode = cl _gpu;
m_i ngW dt h = 0;
n1|ngkb|ght = 0;
m_bandwi dth = STD_BANDW DTH;
m breakCriteria = STD_ BREAK CRI TERI A;
y m_i ngVect or. cl ear();
~Meanl nterface() {
m_opencl Mode = cl _gpu;
m.inmgWdth = 0;
nL|nng!ght = 0;
m _bandwi dth = 0.f;
m breakCriteria = 0.f; _ _ _
for(unsigned int i = 0; i < m.ingVector.size(); i++)
del ete m.ingVector[i];
) m_i ngVector. clear();

std::vector<Ipllnmge*> splitChannel s(const |pllmge* ing);
I pl I mage* grayscal eToPseudocol or (const |pllmage* ing);

publi c:

[/ Cetters and sette
inline void setBandMAdthgroat bandwi dt h) {
m _bandwi dt h bandwi d

inline float getBandw dth() ({
return m bandwi dt h;

inline void setBreakCriteria(do ubIe breakCriteria) {
m breakCriteria = breakCrite

i nline double getBreakCriteria() {
return mbreakCriteria;

inline void set QpenCLMbde( opencl ModeEnum opencl Mode) {
m opencl Mode = opencl Mode;

i nli ne opencl ModeEnum get OQpenCLMode() {
return mopencl Mode;

voi d addl mageVec(std: :vector<Ipllmge*> i ngVector);
voi d | oadl mages(std::vector<std::string> ings, int n_channels);
voi d addl mage( | pl | mage* ing);

voi d | oadl mage(std: :string ing, int n_channel s);
I pl | mage »doMeanShift();

Caodigo 4.1.1: Declaracgéo da classe Meanlnterface.




typedef struct cluster_vote_el ement _t{
I nt cluster;
i nt val ue;

} d uster Vot esEl enent ;

cl ass MeanShift {
private:
| **

:)/ari avei s MeanShi ft

Cvivat » dat aset ;

i nt numX Poi nt s;

i nt numOf Di nensi ons;

CvMat * i ndexedC ust ers;

fl oat bandw dth;

float breakCriteria;

bool randonivbde;

nt poi ntsToVot es;

t+* thisC usterVotes;

t thisC usterVotesSi ze;
d::vector< std::list<C usterVotesEl enent+> *> cl uster Vot es;
t *indexToVisit;

t indexToVisitSize;

oat =*current KMean;

oat | ast KMean; _
d::list<int> *i ndexOnSquar edDi st ToAl | ;
| oat *squar edDi st ToAl | ;

i nt squaredDi st TOA | Si ze;

int klusters;

int *visitedPoints;

bool nerged usters;
std;:vector<float+> clusterCenter;
bool usi ngOpenCL;

| **
*/Vari avei s de configuracao OpenCL
*
cl_platformid platform.id;
cl _device_ id device_id;
cl _context context;
cl _kernel kernel;
cl _command_queue queue;
cl _program program . _
cl _memi nput; /1 device menory used for the input array
cI__mem output; // device nenory used for the output array
cl_int err;

+——3535—*3535

| **
:/I\/btodos
void init();

char+ | oad_program source(const char filenane);
voi d initQpenCL(int deviceType);

voi d destroyQOpenCL();

voi d destro¥/( ; _ . _

float norm(float* a, float* b, int_ dinension);
float+ biased(float* a, float* b, int dinmension);

i nt getd usterVotesVal ue(int index, int cluster);
voi d set C ust er Vot esVal ue(int index, int cluster, int value);
int indexMax(intx a, int size);

voi d eclidianOpenCL(float *result,float *elenent);
voi d cl Error Check(cl _int error_code);

public:
MeanShi ft();
~MeansShi ft () _
voi d doMeanShi ft (CvMat * i ndexedd usters,
Cvivat * dat aset
fl oat bandw dt h,
float breakCriteria,
bool randomvbde,
| i nt openCl Arg);

Cdédigo 4.1.2: Declaracédo da classe meanshift.



4.2 Fluxo de Execucéo

Para invocar a aplicacéo, o usuario deve passar uma sérigalagiros para que seja
iniciado o processamento. Esses paramentros constituenodo que o OpenCL deve
ser utilizado (OpenCL em GPU, ou OpenCL em CPU ou sem OpenCL)garéade
banda, o niumero de canais das imagens a serem carregadasnbacpara o arquivo
resultante do processamento, e os arquivos de entrada pégaridmo. E importante
ressaltar que os arquivos de entrada e o arquivo de saida devémagens, ainda ndo ha
suporte a outros tipos de arquivos. Também é importanteqeias imagens de entrada
devem possuir o0 mesmo numero de pixels para que a codificagidadios seja feita
corretamente.

Apés a invocacdo do programa com 0s parametros acima, adalgubanda esco-
lhida, bem como o0 modo de uso do OpenCL séo passados diretapagata instancia de
Meanlnterface, enquanto as imagens de entrada séo casagdizando a APl OpenCV
e entdo passadas para a interface. Apds o processamentardogpos, as imagens de
entrada sao codificadas na forma de uma matri®dmhas porN colunas, onde) é
0 numero de imagens de entrada passadaséeo numero de pixels de cada imagem.
Se todos os parametros forem carregados corretamenté;acapl cria uma instancia da
classe meanshift e inicia o processamento das imagens, drema medi¢cdo do tempo
para averiguar o desempenho e, se foi definido que deve Seaddi OpenCL, a API
€ entdo iniciada apropriadamente para o dispositivo esito(lEPU ou CPU), sendo, é
utilizada uma versao serial do célculo da distancia ewciali

Ao terminar o processamento das imagens, o0 meanshift eetona matriz de carac-
teristicas para a interface. Esta converte a matriz panareafde uma imagem em escala
de cinza. Como foi determinado durante o desenvolvimentogam-shift pode encon-
trar um elevado niamero dgusters. Se esse numero for maior que 255, ndo ha como
representa-los apropriadamente utilizando niveis deaciRara resolver esse problema,
foi adicionado um passo ao final da codificacdo do resultad® cqnsiste em realizar a
conversao da imagem de escala de cinza para uma imagem dartegs, e atribuir uma
cor (pseudo-cor) para cada valor de cinza encontrado. Caneggsnsao, um ndamero
muito maior declusters distintos pode ser representado na imagem resultante. geima
resultante do processamento é entéo retornada para a fonigépal, onde ela é exibida

para que o resultado seja conferido, bem como é salva em wliigando uma funcéo



codificacdo do espago de caracteristicas
180 181 175 190 192 ..

Py 150 132 145 98 90
34 37 39 30 22 ..
0 32 45 182 154 ...

Imagens de entrada

Segmentacdo via mean-shift

Adicdo de pseudo-cores

Figura 4.1: Fluxo de execucao da aplicacéo.

do OpenCV que recebe o caminho para o arquivo de saida conmgiesa Um fluxo de

execucdo mais geral pode ser visto na figura 4.1.

4.3 Logica por tras doMean-shift

Apoés 0 a passagem e processamento dos parametros, € daalaanfean-shift. O
algoritmo roda para cada um dos pontos do conjunto de dadalsidaca média desses
pontos, que consiste em um vetor, chamado de vetareds, que resulta na diregéo de
maior crescimento da densidade, para maiores informagéefigue a secao 2.4.

Para calcular o vetor d®ean, que aponta para o novo centro de massa, o algoritmo

entra em um lago. Ele entdo calcula a distancia euclidiatra enponto atual e todos



0s pontos do conjunto de dados e se essa distancia for memear lgtgura de banda, o
ponto é adicionado a um conjunto de dados, para que o vetsa ges calculado. O laco
termina apenas quando a distancia entre o centro de masskdalna iteragéo atual e o
centro calculado na iteracdo anterior for menor que umriritle parada definido. Para
os testes, o critério foi estabelecido &A% unidades.

A paralelizacao do cédigo em OpenCL entra na etapa do céleutisthncia euclidi-
ana, que é executada a cada iteracéo do lagco. Se o parametil@zdeédo do OpenCL foi
passado ao iniciar a aplicacdo, entdo toda a parte de cdagém contexto de execugao
explicada em 2.6 é feita logo no inicio do algoritmo. Assimcada iteracdo, € chamada
a funcdo em OpenCL, responsavel pelo calculo da distanciaiena, que recebe como
parametros: o conjunto de pontos, o centro de massa atuaktompara armazenar o re-
sultado, o numero de dimensdes do conjunto de dados de&etoaaimero de elementos

do mesmo. Essa funcéo, kernel pode ser vista em 4.3.1.

~_kernel void euclidean_di stance(
__global float =*output,
__global const float xdataset,
I nt nPoi nts,
i nt nD mensi ons
__global const float *currentKMean

int index = 8et_g| obal _id(0);

float sum= 0.f] ] )

Eor(lnt d = 0; d < nDi nensions; d++)
int acc =

current Kl\/ban[d£ - dataset[d * nPoints + index];
sum += pow((fl oat) acc, 2);

output[index] = (float) sqrt((float) sum;

Cabdigo 4.3.1: Calculo da distancia euclidiana paralelizad@penCL.

Apos o célculo da distancia entre o centro de massa atual entespdo conjunto
de entrada, todos os pontos que estiverem a uma distanc@ mena largura de banda
em relacdo a centro de massa, sdo incluidos em uma estratdeadds para que 0 novo
centro seja calculado. Quando o novo centro de massa falaads; a distancia entre ele
e 0 centro antigo é determinada, e se for menor que o criténqiachda definido no inicio
do algoritmo, entdo uma série de procedimentos a serentadpk abaixo tomam lugar
e o laco é interrompido. Entdo o processo recomeca para ond@onto no conjunto de
entrada, até que todos os pontos tenham sido processados.

Os procedimentos finais anteriores a interrup¢céao do lageistem em verificar se



h& um outro centro de massa, duster proximo ao centro de massa calculado, se esse
resultado for positivo, osluster representados pelos centros de massa séo unidos e pas-
sam a formar apenas uduster maior. O critério para determinar a unido digsters

€ se os dois centros de massa estdo a uma distancia menor qiade mha largura de
banda. Nesse caso, deve ser determinado um novo centro da pzaia essduster. O

novo centro de massa € o ponto médio entre os dois centross#a ma<lusters anti-

gos. Caso os centros de massa ndo estiverem tao proximuestess ndo serdo unidos.
Uma variavel que indica o niumero diisters encontrados € incrementada e o centro de
massa calculado é adicionado a uma estrutura que armazmsade centros de massa
determinados até entéo.

Quando todos os pontos forem processados e todos os cemtnugsda presentes no
conjunto de entrada forem encontrados, entdo os pontosrgonto de entrada seréo
varridos e associados ao centro de massa mais proximo. Assemtro de massa junta-
mente com 0s pontos associados a ele formamlugter. A associacao entre o centro de
massa e 0s pontos é feita de forma que 0s pontos assumam o Feenmgue 0 centro
de massa. Os valores desses pontos sdo codificados em unzagoagipds um proces-
samento, formara a imagem segmentada resultante. Ao firsdjdotmo, os calculos de

desempenho sao realizados e salvos em um arquivo parasfoefeséncias.



5 RESULTADOS

Nesse capitulo serdo expostos os resultados obtidos cootdtipo implementado.
Foram usados quatro conjuntos de imagens para determinathama do desempenho.
Trés dos conjuntos utilizados possuem imagens que variaantho, com o objetivo
de determinar se o crescimento linear do tamanho do conflenttados implica em um
crescimento linear do tempo de execucédo do algoritmo. Tanfbéam testadas as lar-
guras de banda variando entre 30 e 59 unidades, com a firalikadeterminar a sua
influéncia no resultado final e no tempo de execucéo.

Os conjuntos de imagens utilizados contém imagens trjaiseja, totalmente bran-
cas e totalmente pretas, bem como imagens de casos reaggensrcom o ruidsalt and
pepper, com o fim de determinar se a riqueza de contetudo das imagerfera no tempo
de execucao do algoritmo. Algumas das imagens utilizaddemaer vistas em 5.1 e
5.2, que representam 0s conjuntos 1 e 4 respectivamentenagens pretas constituem
0 conjunto de imagens 2, e as imagens brancas formam o coigunt

O hardware utilizado para os testes € de uma geracdo anterior a atualo Seia
maioria lan¢cado no ano de 2010 no Brasil quando era consm@&stddo da arte. Os
principais itens déardware presentes na maquina utilizada para os testes estéo descrit
abaixo. Vale ressaltar quehardware € de uso pessoal, ndo pertencendo a um grupo de

pesquisa.
e Processador: Core i7 950 3.07 GHz
e 6 Gb de memoria RAM DDR 3
e ATl Radeon HD 5870 1 Gb de RAM GDDR 5

Esse capitulo sera dividido em quatro sec¢des, sendo qued@esse1 5.2 e 5.3 apre-

sentam e comentam os resultados obtidos com os testesdeslizcom base em cada um



Figura 5.1: Conjunto de imagens reais, denomidado conjunto 1

Figura 5.2: Conjunto de imagens com ruitt and pepper, denomidado conjunto 4.



dos critérios estabelecidos no inicio do presente capifikecao 5.4 visa apresentar 0s
resultados de um teste de caso real do algoritmo para vedfieaa viabilidade. Assim,
pode ser determinada a influéncia de alguns dos fatores etaead desempenho e, em

alguns casos, os resultados obtidos com a segmentacdearisshift.

5.1 Influéncia do Tamanho da Imagem

Para esse quesito foram usadas as imagens dos conjunto4.2A8 immagens testadas
possuem tamanhos de 256x256, 512x512, 768x768 e 1024x @24 p

Observe que no gréafico 5.3 o aumento das dimensdes da imageiceiem um au-
mento do tempo de processamento necessario para segmiemdgean. S40 necessarios
mais testes para determinar se esse comportamento se malu@mafico 5.4 € possivel
notar que os tempos de processamento S&0 maiores que 0S @on@mjunto 2, embora
as imagens possuam apenas uma cor em ambos os conjuntogrdfauob.5 ocorre um
comportamento anémalo, ja que para a imagem de 256x256 pixeimpo de processa-
mento em GPU é o maior, porém, conforme a dimensao da imageenda, esse tempo

tende a crescer menos em relacdo aos tempos em CPU com e se@LOpen
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Figura 5.3: Gréfico referente ao processamento do conjunitmagens 2 (brancas).

Conforme os gréficos 5.3, 5.4 e 5.5, referentes aos conjunt®de24, de imagens
pretas, brancas e com ruidalt and pepper, respectivamente, é possivel observar que

ocorre um crescimento dos tempos de processamento cordsradimmensdes das imagens
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Figura 5.4: Gréafico referente ao processamento do conjunimalgens 3 (pretas).

de entrada aumentam. Esse crescimento ocorre tanto natralggodando em GPU
quanto em CPU com e sem OpenCL.

Também pode ser observado nos graficos 5.3 e 5.4 que os temposcgssamento
do conjunto 3 sdo maiores que os tempos do conjunto 2, emidoiezdiferenca entre as
imagens desses conjuntos € que as do conjunto 2 sao totalpmetds, e as do conjunto 3
sao totalmente brancas. Essa discrepancia entre os tempesta conforme as dimen-

sbes das imagens aumentam. Uma possivel explicacdo padifessnca de tempo pode

ser vista na se¢ao 5.3.

5.2 Influéncia da Largura de Banda

Para a obtencdo dos dados a seguir, foram utilizados todasngmtos de imagens
citados no inicio do capitulo. Para o conjunto 1, represienpelo grafico 5.6 os testes
foram realizados em GPU, para os outros conjuntos, os testes realizados em CPU
sem OpenCL. Essa metodologia de teste foi escolhida poigngsos médios de exe-
cucao do algoritmo em CPU sem OpenCL para o conjunto 1 sédo drimpadamente
578 segundos (9 minutos e 36 segundos). Isso para a largbenda com valor de 50
unidades e usando apenas quatro canais de cor, dos dozeidspoESstima-se que para

a largura de banda de 30 unidades esse tempo seria muito maior
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Figura 5.5: Gréfico referente ao conjunto de imagersai4 &nd pepper).
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Figura 5.6: Grafico referente aos tempos de processamergalfarentes larguras de
banda usando o conjunto 1.

E possivel observar no gréfico 5.7 que para os conjuntos leeifhadjens com ruido
salt and pepper, o decrescimento da largura de banda implica, em geral, ces=-
mento do tempo de processamento necessario. Porém, egseveliou a crescer para
alguns valores. Os testes com esses valores foram repetfdcsm obtidos os mesmos
resultados.

Para os conjuntos de imagens 2 e 3, o decrescimento da laigbenda n&o implica
no decrescimento do tempo de processamento. Os temposcegsgamento das imagens
séo constantes para qualquer largura de banda, pois agisnagEsuem apenas uma cor,

ou seja, todos os pontos séo coincidentes, e a segmentasss ¢@ntos resulta em um
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Figura 5.7: Gréfico referente aos tempos de processamergaierentes larguras de
banda usando o conjunto 4.

cluster apenas. O fator da simplicidade da imagem é verificado n® $8a

5.3 Influéncia do Conteudo da Imagem

Essa secéo visa apresentar os resultados obtidos do jpoaiéando como entrada os
conjuntos de imagens 2, 3 e 4.

Foi observado ao final dos testes que a riqueza de conteudmagsns de entrada
influencia significativamente no tempo de processamenttgdoitno, podendo, no caso
de imagens com dimensfes de 1024x1024 pixels processad@®ensem OpenCL,
gerar um aumento de 12 vezes no tempo final de execucao ddralgor

Houve também uma pequena diferenca entre os tempos de §a0GEHO entre as
imagens dos conjuntos 2 e 3, imagens totalmente pretasie¢ota brancas, respecti-
vamente. Os tempos de execucdo do método nas imagens datoddjfioram maiores
em praticamente todos os casos de teste, com excecao apsrtastds em imagens de
256x256 pixels, onde as médias permaneceram praticanentesamas. Uma possibili-
dade para essa diferenca entre os tempos de processamaie enfato de ocorrerem
otimizacdes durante a compilacdo do protétipo, pois muitbaa as imagens dos con-
juntos 2 e 3 possuam o0 mesmo conteudo (apenas uma cor, nesyeaiada assim 0S
pixels das imagens do conjunto 2 possuem valor O enquanto os dasrigdg conjunto
3 possuem valor 255.

Astabelas 5.1, 5.2 e 5.3 exibem as médias dos tempos de gaotEsto em segundos,

obtidos com os testes dos conjuntos de imagens 2, 3 e 4, cayoritralo rodando tanto



X 256x256| 512x512| 768x768| 1024x1024
Conjunto 2| 0,03 0,11 0,22 0,39
Conjunto 3| 0,04 0,13 0,29 0,51
Conjunto 4| 0,19 0,54 1,70 2,59

Tabela 5.1: Médias dos tempos dos conjuntos 2, 3 e 4, rodandaRt).

X 256x256| 512x512| 768x768| 1024x1024
Conjunto 2| 0,02 0,10 0,22 0,38
Conjunto 3| 0,02 0,13 0,29 0,51
Conjunto 4| 0,20 0,61 2,04 3,13

Tabela 5.2: Médias dos tempos dos conjuntos 2, 3 e 4, rodan@iP&) usando OpenCL.

em GPU quanto em CPU com e sem OpenCL.

E possivel observar nas tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 que ha umaegidarknca entre os
tempos de processamento dos conjuntos 2 e 3 em relacao aatoohj esse fato se deve
a presenca de maior variagao entre 0s pontos das imageasdeginto, portanto, € pos-
sivel concluir que o algoritmo levara mais tempo para pissreisnagens mais complexas
em relagéo a imagens mais simples.

Também é evidente que, para as imagens dos conjuntos 2 ee3npss de proces-
samento em GPU e em CPU com OpenCL s&o os mesmos, quando 0s &amoed)
ndo sdo menores. Isso pode ser atribuido a simplicidadenda®ns destes conjuntos, a
propria passagem dos dados para a memoria da GPU, bem coroxag#io da funcao
de processamento tomam uma parte do tempo de processamentesse caso, acabou

superando o tempo em CPU.

5.4 Exemplo da Segmentacao de Imagens Reais

Para demonstrar o funcionamento do algoritmo, foi obtidocomjunto de mapas de
altura para os testes, essas imagens compdem o conjuntaglenail e foram a base dos
testes de desempenho realizados. As images podem semadigara 5.1.

Para demonstrar a validade do método, os testes realizadwos €ivididos em duas

X 256x256| 512x512| 768x768| 1024x1024
Conjunto 2| 0,03 0,10 0,24 0,43
Conjunto 3| 0,03 0,16 0,37 0,66
Conjunto 4| 0,50 1,49 5,23 7,92

Tabela 5.3: Médias dos tempos dos conjuntos 2, 3 e 4, rodandtR) sem OpenCL.
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Figura 5.8: Comparacao dos tempos de execucdo em GPU e CPU.

categorias:

1. Foi realizada uma série de testes nos quais a largura di lha@infixada em 50

unidades e o algoritmo foi rodado com as nove imagens em GPWe CP

2. Foram realizados os mesmos testes anteriores, mas ealdegbanda variou entre
30 e 59 unidades.

O gréfico 5.8 ilustra 0 melhor desempenho da implementaca@Ruthdo algoritmo
em relacéo as implementacdes em CPU.

Muito embora a implementacdo em CPU que faz uso de OpenCL ja pgotiocado
uma melhora significativa em relacéo a implementacao comuiaio do algoritmo ter
sido adaptado para usar a capacidade de paralelizacado ddazRdm que haja uma di-
minuicao de, aproximadamente, 16 vezes no tempo necepaéaisegmentar as imagens
do conjunto 1, contra 5 vezes de melhoria proporcionadaipglementacdo em CPU.

Os resultados da segunda categoria de testes foram exécmaentados na se¢ao
5.2, porém, de acordo com Comaniciu & Meer (2002), a escolhardara de banda
deve ser feita com cautela, pois, se for muito baixa, afetstidamente desempenho e o
resultado da segmentacédo, podendo separar uma regiao swwwduais regides distintas,
e caso a largura de banda for muito grande, pode juntar duasiguegidées em uma so,

gerando erros no resultado, porém consumindo muito mengsotde processamento.



6 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi melhorar o desempenho de umpkementacdo genérica
do mean-shift utilizando OpenCL, assim possibilitando 0 acesso ao pod@rakessa-
mento dohardware moderno. Para isso, foi realizado um estudon@an-shift com o
objetivo de determinar quais as etapas do algoritmo queinflienciam no desempenho
do mesmo.

Apoés a determinacdo da distancia euclidiana como a etapangigeinfluencia no
desempenho, ela foi implementada em OpenCL e entdo uma séestds com o obje-
tivo de determinar se houve diferenca no tempo de execugdediizada. A préxima
etapa envolveu a criagdo de uma classe de acesseamshift, que realizasse o pré-
processamento das imagens de entrada e a codificacdo danesitiante para a imagem
segmentada. Essa etapa se fez necessaria para que o algariesse ser apropriada-
mente utilizado em outros trabalhos desenvolvidos no LaCANH, 2011).

Durante o curso do trabalho, foi observado que a paralé@@dg algoritmo princi-
pal pode ser estendida. Como o algoritmo calcula a moda coendrmasada ponto do
espaco de caracteristicas, esse calculo pode ser padtelizriando um fluxo de exe-
cucao distinto para cada ponto. Como este trabalho é um pas&d ha direcdo dessa
nova abordagem de paralelizacéo, apenas a distanciaiadaliwi paralelizada afim de
determinar se a melhoria de desempenho era significativa.

A escolha do OpenCL como API para paralelizar a distanciaddach se mostrou
vantajosa, pois ela fornece uma boa flexibilidade quantatafoirma de execucao, além
de proporcionar portabilidade ao cédigo produzido.

Os resultados obtidos se mostraram excelentes, possiditituma grande diminui-
¢ao do tempo de execucao do algoritmo, principalmente quamiimero de dimensdes

considerado € grande.



6.1 Trabalhos futuros

Com os resultados obtidos pela execucéo da aplicacdo désday@ possivel de-
terminar que o ganho de desempenho obtido é expressivdicarsiio a continuidade
dos estudos afim de determinar outra possiveis melhoriggaglean ser feitas utilizando
OpenCL.

Uma das otimizacdes que podem ser implementadas é a paadalido calculo das
modas para cada ponto, ou seja, como o algoritmo determimexisnos locais a partir
de cada ponto sequencialmente. Esse processo pode setipatal melhorando ainda
mais o desempenho do algoritmo.

O algoritmo também pode ser alterado para aceitar outreedastque ndo sejam ima-
gens, evitando assim que quaisquer dados a serem procegsadisem ser codificados

em uma imagem antes de serem processados.
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