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Resumen

La deteccion de caracteristicas es un aspecto importante a considerar en cualquier sistema
de vision artificial. Una de las técnicas mds populares para este fin es la Transformada de Hough
Estandar, de la cual han surgido muchas variantes, siendo su principal funcién la deteccion de
lineas rectas. En este proyecto se ha utilizado una variante denominada Transformada de Hough
3D (HT3D), que se caracteriza por representar segmentos de linea en lugar de lineas infinitas.
Haciendo uso de un espacio de caracteristicas tridimensional, HT3D puede detectar cualquier
caracteristica que pueda definirse a partir de segmentos, como esquinas, puntos extremos de

segmento o poligonos, ademads de los propios segmentos.

El uso de un espacio tridimensional implica un coste computacional elevado, lo que hace que
HT3D no pueda utilizarse para aplicaciones de tiempo real en su version secuencial. El objetivo
de este trabajo es desarrollar una implementacién de HT3D que permita detectar las diferentes
caracteristicas en tiempo real. Para eliminar la dependencia del hardware, la implementacion
se ha desarrollado utilizando el framework OpenCL. Se presentan pruebas de rendimiento
comparando la implementacion paralela con la secuencial, asi como con distintas unidades de

procesamiento grafico.






Abstract

Feature detection is an important problem to consider in many artificial vision system. One
of the techniques more popular for this end is the Standard Hough Transform, being its main
fuction the detection of strainght lines. In this proyect it has been used a variant called Hough
Transform 3D (HT3D), which is characterized by representing line segments instead of infinites
lines. Making use of a theree-dimensional feature space, HT3D can detect any feature that
can be defined from segments, like corners, segment enpoints or polygons, in addition to line

segments.

The use to a three-dimensional space implies a high computacional cost, which makes that
HT3D cannot be used for real time applications in its sequential version. The objective of this
work is to develop an implementation of HT3D that provides the detection of the different
features in real time. To eliminate the hardware dependencies, the implementation has been
developed using the OpenCL framework. Performance tests are presented, comparing the
parallel implementation with the sequential one, as well as with diferent graphic processing

units.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Descripcion del problema

El desarrollo de unidades de procesamiento grafico (GPUs) ha supuesto un avance
importante en multiples campos, entre los que se encuentra la vision artificial. Muchos
algoritmos relacionados con el procesamiento y uso de imdgenes pueden utilizarse hoy en dia

con respuestas de tiempo real a pesar de su complejidad computacional.

Entre los algoritmos existentes para deteccidon de caracteristicas en imédgenes, la transformada
de Hough es uno de los mas utilizados para la deteccion de lineas. Una de las criticas
mas extendidas hacia esta técnica y también hacia sus distintas variantes es su alto coste
computacional. Sin embargo, esta técnica se basa en la creacién y andlisis de un espacio
alternativo al espacio de imagen (espacio de parametros), en el que, por cada posicion, se lleva
a cabo el mismo procesamiento. Esto hace que se trate de una técnica altamente paralelizable y

candidata ideal a su implementacion en GPUs.

Entre las distintas variantes de la transformada de Hough (TH), la transformada de Hough 3D
(HT3D) es una técnica reciente que extiende la aplicacion de la TH original a la deteccion
de multiples caracteristicas basadas en segmentos de linea (esquinas, segmentos, poligonos).
Para ello utiliza un espacio de pardmetros de 3 dimensiones, lo que supone una alta carga
computacional. En un trabajo anterior [1], se desarrollé una implementacion paralela de una
primera version de HT3D utilizando el framework CUDA para grificas NVidia. En esta
version HT3D permitia detectar esquinas, puntos extremo de segmento, asi como segmentos.
El objetivo de este trabajo es actualizar dicha version, extendiendo la deteccidon a poligonos
predefinidos y modificando cada fase del algoritmo considerando mejoras afiadidas al método
propuesto originalmente. Asimismo, para ampliar el uso de esta implementacién a otras
tarjetas graficas, la implementacion se llevard a cabo utilizando el framework OpenCL. Para
validar la implementacién, se presenta un andlisis de rendimiento que permite comparar la
implementacién desarrollada con la version secuencial y con la version anterior en CUDA

utilizando diferentes unidades de procesamiento grafico.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.2. Objetivos

Los objetivos planteados en este trabajo son los siguientes:

= Paralelizar todas las fases de HT3D para deteccion de esquinas, puntos extremos de

segmento, segmentos de lineas y rectangulos utilizando el framework OpenCL.

= Construir una aplicaciéon que permita gestionar la ejecuciéon de HT3D a través de una
interfaz gréfica, asi como obtener resultados de tiempos de las distintas fases para
conjuntos de imagenes. Dicha aplicacion permitird al usuario configurar los distintos
pardmetros que intervienen en esta técnica, asi como guardar en fichero los resultados

de la deteccion.

= Realizar un andlisis de los tiempos de ejecucion de la implementacion desarrollada
comparando con la versioén secuencial y con la versioén parcial desarrollada utilizando

CUDA para distintas tarjetas graficas.

1.3. Estructura del documento

El resto del documento estd organizado en 5 secciones. La primera seccion incluye una
explicacion detallada de la técnica de deteccion utilizado, dando una descripcidn introductoria
e incluyendo los distintos algoritmos que intervienen. Como este trabajo se basa en la
paralelizacion de esta técnica, se expone en la segunda seccion los distintos aspectos relevantes
de la paralelizacion con GPUs y del framework empleado. La tercera seccion describe el proceso
de implementacidon. A continuacién, la siguiente seccién expone un andlisis de los resultados
obtenidos con diferentes configuraciones, dispositivos y sistema de paralelizacion. Por ultimo

se incluye una seccion de conclusiones y trabajos futuros.
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CAPITULO 2. TRANSFORMADA DE HOUGH 3D

2.1. La Transformada de Hough

La Transformada de Hough es una técnica ampliamente usada en procesamiento de
imagenes para detectar caracteristicas tales como lineas, circulos, y elipses. Su popularidad
estd relacionada con su capacidad de deteccion ante situaciones desfavorables como pueden ser
un ruido moderado en la imagen o la ausencia de partes de las caracteristicas a detectar debido

a las condiciones de iluminacidn.

En su forma basica, la transformada de Hough es conocida como Transformada Estdndar de
Hough (TEH) y se utiliza para la deteccién de lineas rectas. Para ello, la TEH construye
un espacio de parametros, también denominado espacio de Hough, caracterizado por 6 y d
correspondientes a los parametros de la ecuacién polar de la recta 2D: d = xcos(0) + ysin(0).
A partir de una representacion discreta de este espacio de parametros, los puntos caracteristicos
de la imagen, normalmente los puntos de borde, votan por las celdas de esta representacion
asociadas con las lineas a las que pertenecen. Tras esta fase de votacion, la TEH transforma
la deteccién de lineas en una deteccion de picos en el espacio de parametros. Asi, aquellas
celdas cuyo contenido (votos) representa un maximo local en el espacio de Hough definen los

parametros de las lineas presentes en la imagen.

Entre las distintas variantes que han surgido a partir de la Transformada Estindar de Hough,
en este trabajo nos centramos en una propuesta reciente denominada HT3D (Transformada de
Hough 3D) [2] [3].A diferencia de otras variantes y de la propia TEH, HT3D proporciona
la deteccion de segmentos de linea en lugar de lineas infinitas. Para ello propone un
espacio de parametros tridimensional en el que cada celda almacena el nimero de puntos
caracteristicos de imagen pertenecientes a un segmento. Asimismo, este nuevo espacio
tridimensional proporciona una representacion candnica de caracteristicas puntuales de
imagen, concretamente, esquinas y puntos extremos de segmento. Asi, HT3D no se limita
exclusivamente a la deteccion de segmentos, sino que permite también detectar esquinas
y extremos de segmento demostrando mayor precision y capacidad de deteccidon que otras
propuestas. Por ultimo, la estrategia de deteccion de segmentos puede extenderse a la deteccion

de otras caracteristicas de imagen que puedan definirse a partir de segmentos de linea.
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CAPITULO 2. TRANSFORMADA DE HOUGH 3D

Concretamente, se ha demostrado su aplicacion a la deteccién de rectangulos. Las siguiente
secciones de este capitulo, detallan el método empleado por HT3D en la deteccion de las

caracteristicas mencionadas: esquinas y extremos de segmento, segmentos y rectangulos.

2.2. La Transformada de Hough 3D

La transformada de Hough 3D (HT3D) propone un espacio de pardmetros tridimensional
para facilitar la representacion de segmentos de linea en lugar de lineas infinitas. El espacio
se organiza como un conjunto de planos, donde cada plano representa una orientacién de linea
(parametro 6 de la ecuacion polar de la recta). A su vez, cada columna de un plano se asocia a
una distancia determinada de una linea al origen (pardmetro d de la ecuacion polar de la recta),
por lo que cada columna del espacio parametriza de manera completa una linea determinada
de la imagen. La principal diferencia con la transformada estdndar, es que en HT3D se utilizan
varias celdas para representar una linea a través de un tercer pardmetro denominado p. Este
tercer parametro (ver figura 2.1) permite definir posiciones relativas dentro de una linea de cada
uno de sus puntos. En definitiva, p hace referencia a cada uno de los puntos que pertenecen a la

recta parametrizada por 0 y d, a través de la siguiente relacion:

p = —xsin(0) + ycos(0) 2.1)

De manera similar a la transformada estindar, para construir este nuevo espacio, se
considera que 6 € [0,7) y d y p € [-R,R], siendo R la mitad de la diagonal de la imagen y

considerando el origen de coordenadas situado en el centro de la imagen.
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CAPITULO 2. TRANSFORMADA DE HOUGH 3D

Image Space 3D Hough Space
e

Hough orientation
planes

H y

— 7 d
P Set of common bins where

: points in the line d, = x
cos(8) + y sin(8) contribute

Bin where all
pi » feature points of
€,€ contribute

Bin where all
feature points of
&8 contribute

(A) (B)

Figura 2.1: Espacio de Hough 3D (figura extraida de [3]). (A) Representacion de un segmento
de la linea [(6;,d;) en el espacio de imagen; (B) Representacion del segmento en el espacio de
parametros. Los puntos de la linea [/(6;,d;) contribuyen a un subconjunto de celdas situada en
la columna d; del plano H(6;. Concretamente, un punto con posicion relativa p; en la linea [
contribuye al subconjunto de celdas para las que p >= p;.

A pesar de que la nueva dimension utilizada en HT3D aporta informacion adicional sobre
las posiciones de los puntos caracteristicos de imagen, no es posible representar cualquier
segmento de la imagen en una unica celda del espacio, ya que para ello seria necesario una
cuarta dimension. Para evitar el uso de una nueva dimensién, HT3D considera que cada celda
(6,d, p) representa un segmento de la linea /(60,d) definido por los puntos e y e, siendo e un
punto con posicion relativa a la linea p y ep un punto fijo situado dentro de la linea en una
posicion constante definida por pg = —R. Teniendo en cuenta esta representacion, un punto
e; = (x,y) vota por la celda (0,d, p) del espacio de Hough si pertenece al segmento epe de la
linea /(0,d), estando el punto e en la posicién p de dicha linea. Formalmente, esta relacién de

pertenencia vendria dada por las siguientes expresiones:

d = xcos(0) +ysin(0) (2.2)

8



CAPITULO 2. TRANSFORMADA DE HOUGH 3D

p >= —xsin(0) + ycos(0) (2.3)

Aunque directamente este espacio no representa todos los posibles segmentos, si permite
calcular el nimero de puntos de imagen pertenecientes a cualquier segmento. Asi, dados dos
puntos e; = (x;,y;) y ¢ = (x;,y;) de lalinea [(6;,d;), con posiciones relativas p; y p, asumiendo

pi < pj, el total de puntos pertenecientes al segmento e;e; viene dado por:

Hiwj= |H(0y,d;,pi) —H(0,d;,pj)| (2.4)

siendo H el espacio de Hough.
A partir de la expresion anterior, se puede cuantificar la probabilidad de que exista un

segmento entre dos puntos ¢; y e; de la siguiente forma:

ss(ere)) = Hioj/y) (5= x7)2+ (i =y, )2 (2.5)

Los valores de ss (fuerza de un segmento) estan en el rango entre 0 y 1. Cuanto mayor es el
valor de ss, mayor es la probabilidad de existencia de segmento entre los dos puntos.

A partir de las medidas anteriores, el método propone la deteccion de cualquier caracteristica
de imagen que pueda ser definida en términos de segmento, ya sean esquinas, segmentos
propiamente dichos o incluso poligonos. Las siguientes secciones describen con mas detalle

las distintas fases empleadas para resolver la deteccion de las diferentes caracteristicas.

2.3. El proceso de votacion

Para formar el espacio de Hough 3D discreto H, los parametros 6,d y p se tienen que
discretizar asumiendo resoluciones de AO para 0, Ad para d y Ap para p. En este espacio
discreto, cada punto caracteristico de imagen vota, en cada plano de orientacién, por aquellas

celdas para las que se verifican las ecuaciones 2.2 y 2.3.

La inecuacion de la expresion 2.3 implica que, en cada plano, un punto de imagen debe votar

9



CAPITULO 2. TRANSFORMADA DE HOUGH 3D

por varias celdas. Esto supone un elevado coste computacional en la implementacion secuencial
del algoritmo, por lo que los autores del método proponen dividir el proceso de votacion en dos
fases:

En la primera fase, los puntos de imagen votan tnicamente por el primer segmento al que
pueden pertenecer, es decir, p se calcula utilizando exclusivamente la igualdad de la ecuacion
2.3.

La segunda fase, conocida como acumulacion, parte del segundo valor discreto de p(py; =

Pmin + 1) y actualiza cada celda H(6,,d;, py) anadiendo a su contenido el contenido de

H(8d7dd7pd_ 1)

Los algoritmos 1 y 2 describen estas dos fases.

Algoritmo 1 Primera fase del proceso de votacion.
1: for cada punto (x,y) perteneciente a un borde de imagen do
2 for 6; = 6,,i1,..0,,4 do
3 Calcular el valor 6 asociado con 6,
4 Calcular d = xcos(0) + ysin(0)
5: Calcular el valor discreto d; asociado con d
6
7
8

Calcular p = —xsin(0) — ycos(0)
Calcular el valor discreto p; asociado con p
: Incrementar H(6,,d;,p—d) en 1
9: end for
10: end for

Algoritmo 2 Segunda fase del proceso de votacion (acumulacion).
1: if H(64,dq, pmin) > Ap then
2: H<9d7dd7pmin> — AP
3: end if
4: for p; = pmin—1...pPmax do
5 if H(6,,d4,pg) > Ap then
6 H(84,da; pa) < Ap
7: end if
8
9

H(64,d4,pa) < H(604,dg,pa) +H(64,d4,ps— 1)
- end for

10



CAPITULO 2. TRANSFORMADA DE HOUGH 3D

En la primera fase es posible reducir el nimero de iteraciones del segundo bucle utilizando
la direccion local del borde para determinar el subconjunto de orientaciones de linea a las
que puede pertenecer el punto. Esto reduce el coste computacional, pero, ademds, permite

simplificar el proceso de deteccién de esquinas como se vera en el siguiente apartado.

En la segunda fase del proceso de votacion, como puede observarse, cada celda de Hough
se satura a Ap antes de la acumulacion. Este paso de saturacion obliga a que las celdas
que representan un segmento de imagen en el espacio de Hough deban tener una minima

contribucidn para que el segmento sea detectado.

2.4. Deteccion de esquinas y puntos extremos

En HT3D se consideran dos tipos de puntos distintivos en una imagen definidos a partir
de segmentos: esquinas y puntos extremos. Las esquinas se forman por la interseccion de, al
menos, dos segmentos. Los puntos extremos son puntos finales de segmento que no pertenecen

a otro segmento.

El proceso de detecciéon de los dos tipos de puntos tiene en cuenta que los segmentos
de linea de imagen que los definen se transforman en segmentos verticales de celdas en
los planos de orientacién correspondientes del espacio de Hough 3D. Este hecho da lugar a
las configuraciones de celdas de las figuras 2.2 y 2.3. En ambas figuras, las celdas negras
representan celdas del espacio de Hough 3D cuyo contenido difiere de la celda situada en la
posicién anterior de su misma columna. El cambio de contenido implica la existencia de un
segmento de linea en imagen en las posiciones asociadas con dichas celdas. Por otro lado, las
celdas blancas representan la situacion opuesta, es decir, celdas en las que no existe variacion de
contenido, lo que supone la ausencia de segmento en dichas posiciones de imagen. Por dltimo,
las celdas de color gris se asocian con celdas cuyo contenido no tiene relevancia en el proceso
de deteccion. Para cada patron de punto extremo o esquina, se considera una version volteada

que permite cubrir el rango completo de orientaciones entre 0 y 27.
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H(8) H(8-m)
O=8=<m T=0<2m
4

a e =
o o i
W

o =

Figura 2.2: Representacion de un punto extremo de segmento en el espacio de Hough
(figura extraida de [3]). La imagen de la izquierda muestra la representacion de un punto
extremo de segmento en la imagen. La imagen de la derecha muestra la representacion
equivalente en el espacio de Hough 3D. La celda asociada con el punto aparece marcada con

(Y32

una X .

H(e) H(6-m) H(6+gp) H((6+p)-m)

0= 8+tp<m ms 6+p < 217

D=<@<m ms6<2m

Figura 2.3: Representacion de una esquina en el espacio de Hough (figura extraida de [3]).
La imagen de la izquierda muestra la representacién de una esquina en el espacio de imagen y
a la derecha su representacion equivalente en el espacio de Hough 3D. La celda asociada con el

(Y4

punto aparece marcada con una “x”.

En base a estas configuraciones de celdas, el proceso de deteccion de esquinas y puntos
extremos consiste en la verificacion de estos patrones en el espacio de Hough 3D. Para ello,
las celdas en cada patrén se agrupan en columnas de celdas completas (celdas negras) o vacias
(celdas blancas). Una columna completa debe verificar que la diferencia de contenido entre su
ultima y primera celda es superior a un umbral 7z cercano a 1. Asimismo, para las columnas

vacias, debe cumplirse que la diferencia entre sus celdas es menor o igual que un umbral (7g)
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cercano a cero.

Por ejemplo, para detectar la existencia de una esquina en una posicion del espacio de Hough
(64,d4,pa), tomando 1) como el nimero de celdas que representan una columna completa en el

patrén de esquina, deben verificarse las siguientes ecuaciones para el plano H(6,):

H(64,da,pa+n—1)—H(604,da,pa—1) > TF (2.6)
y
H(Ogydg+1,pg+1—1) —H(Bgydg +1,pg— 1) <= s 2.7)
0
H(Og,dg—1,pg+1—1) — H(64,dg — 1, pg) <= T& 2.8)

y las mismas ecuaciones para el plano H((6 + ¢),), dado un cierto rango de ¢ y asumiendo 6

y(0+09)<m.

El valor de n representa la longitud minima de segmento que define la esquina o el punto
extremo. En el caso de un punto extremo, dicho valor es constante y se fija de acuerdo con la
necesitad de detectar segmentos de corta longitud en la siguiente fase. En el caso de las esquinas,
el valor de 1 es variable y dependiente del dngulo ¢ que define cada posible esquina a detectar.
El motivo es que, como resultado de la discretizacion, para un cierto dngulo de esquina @, hay
una longitud de segmento (/y) por debajo de la cual cualquier punto de segmento es detectado
como punto esquina. Concretamente, puede demostrarse que dicho valor viene determinado por

las siguientes expresiones (ver figura 2.4):

lo = Ad/sin(@/2),Y¢ € [0,7/2) (2.9)

lp=Ad/sin((m—¢)/2),Yo € [n/2,7) (2.10)
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AdT

Figura 2.4: Relacion entre el angulo de esquina y la longitud de segmento por debajo de la cual
la deteccion proporciona resultados erréneos.

Asi, cudnto més préximo es ¢ a /2 menor es la longitud de segmento necesaria para
detectar una esquina. A medida que el dngulo se aleja de 7/2, se hace necesario ampliar la
longitud del segmento que define la esquina.

Al valor de [y se le afiade una constante /,,; para definir la longitud valida de segmento
que permite detectar una esquina en un cierto angulo. Finalmente, puesto que dicha longitud
estd expresada en pixels, el nimero de celdas 1 necesario para verificar un patron de esquina,

se calcula como:

N = (lp+1lns)/Ap (2.11)

El proceso de verificacion de patrones en todo el espacio de Hough 3D es muy costoso,
especialmente en el caso de las esquinas. Asi, la deteccién de una esquina implica la busqueda
del patrén correspondiente en un plano de orientacion y la localizacién del segundo patrén en
un rango de planos asociados con los posibles dngulos de esquina. Este coste computacional
puede reducirse de 2 formas. La primera es modificando el proceso de votacion de manera que
cada punto s6lo vote por un subconjunto de orientaciones de acuerdo con la direccion local
del borde. Esto permite que las esquinas de dngulos aproximadamente rectos se transformen en
puntos extremos de segmento sin interseccion, que pueden detectarse a partir de los patrones de

la figura 2.2. Asi, la deteccion de esquinas se limitaria a un rango de posibles dngulos de esquina
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mads reducido, esto es, un rango que pudiera definir esquinas de angulos obtusos y agudos con
la apertura y cierre deseados. La segunda forma de reducir el coste computacional es aplicando
la deteccion de patrones en un subconjunto de planos de orientacidn, en lugar de hacerlo en el
total de planos. Asi, puede demostrarse que s6lo es necesario realizar dicha busqueda en planos
situados a una distancia angular de ¢ = arctan(1/(nAp)) [2]. No obstante, para asegurar que la
deteccion se lleva a cabo en mds de un plano, el valor final utilizado en la implementacion de

este trabajo es la mitad del angulo anterior:

_arctan(1/nAp)
N 2

(0 (2.12)

A continuaciéon se muestra el proceso de deteccion de puntos extremos y esquinas de
acuerdo con lo especificado anteriormente. En concreto, la deteccion de puntos extremos se

lleva cabo siguiendo los pasos especificados en el algoritmo 3.

Algoritmo 3 Deteccion de puntos extremos sin interseccion.
1: Inicializar 6, a 6,,;,
2: while 6; < 0,,,, do
3 for cada posicion (dy, py) del plano de orientaciéon H(6;) do

4: Comprobar el patron en su forma normal en la celda (6,,dy, py)
5: if se confirma el patrén then
6: Almacenar la posicion de la celda en una lista de puntos detectados
7: else
8: Comprobar el patrén en su forma invertida en la celda (6,,dy, pg)
9: if se confirma el patrén then
10: Almacenar la posicion de la celda en una lista de puntos detectados
11: end if
12: end if
13: Incrementar 6, de acuerdo con ¢ (Ecuacién 2.12)
14: end for

15: end while

Para la deteccion de esquinas, en lugar de considerar un rango de posibles dngulos
de esquina para la comprobacién del segundo patrén, se considera un rango de
incrementos/decrementos de dngulos sobre /2. De esta forma, la longitud de segmento
necesaria para confirmar un patron (ecuaciones 2.9 y 2.10) se calculan de manera creciente,

lo que permite detener el proceso de deteccion de la celda actual cuando el primer patrén no se
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confirma para un determinado incremento de dngulo. Suponiendo que el rango de incrementos
de dngulo viene dado por [AQuin, AQyay, la deteccion de esquinas en el espacio de Hough 3D

se lleva a cabo siguiendo los pasos del algoritmo 4.
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Algoritmo 4 Deteccién de esquinas.

1: Calcular 1 para @ = /2 — AQyax

2: Calcular ¢y, a partir del valor anterior de
3: Inicializar 6, a 6,

4: while 6; < 6,,,,; do

5
6:
7
8
9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
imagen (x,c)

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34:
35:
36:

37:
38:
39:

for cada posicion (dg, py) del plano de orientacion H(6;) do

Inicializar AQ a AQyip
corner <— false
stop < false
while not stop do
Calcular 1 para ¢ = /2 — A@ (ecuacién 2.9)
Comprobar el primer patrén en su forma normal en la celda (6,,dy, pg)
if se confirma el patrén then
O 1m/2—Ap
Calcular el angulo discreto (6,) asociado con el dngulo actual (6;) més @
Calcular la posicion de imagen (x.,y.) asociada con la celda actual
Calcular la posicion de celda (dp, pp) en el plano H(6),) para la posicion de

Comprobar el segundo patrén en la celda (6,,d,, p,)
if se confirma el patrén then
corner < true
stop < true
else
Repetir el proceso anterior para ¢ = 1/2+ A
end if
Calcular ¢ para el valor actual de n (ecuacién 2.12)
Ap —Ap+ ¢
if A > A@y4x then
stop < true
end if
else
stop < true
end if
end while
if corner then
Almacenar (6,,d,, p;) en una lista de puntos detectados
else
Repetir el proceso anterior comprobando el primer patrén en su forma invertida

para la celda actual.

end if

end for
Incrementar 6, de acuerdo con @,

40: end while
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Los dos algoritmos de deteccién generan una lista de posiciones de celda que contienen
puntos distintivos (punto extremo o esquina). Tras obtener dicha lista, es necesario localizar las
posiciones de los puntos detectados en el espacio de imagen. Para ello, se realiza un proceso de
votacion desde el espacio de Hough al espacio de imagen. En concreto, por cada posicioén de
celda se calculan las posibles posiciones de imagen asociadas a ella. Las posiciones resultantes
votan en el espacio de imagen de acuerdo con su distancia a la posicion central de la celda en la

imagen (ecuaciones 2.13 y 2.14).

xc =dcos(0) — psin(0) (2.13)

Ye =dsin(0) + pcos(6) (2.14)

Tras este proceso de votacion, las posiciones de los puntos distintivos se localizan finalmente

mediante una busqueda de maximos locales en el espacio de imagen.

2.5. Deteccion de segmentos

Una vez detectados las esquinas y extremos de segmento, se puede pasar a detectar
los segmentos utilizando como indicador la fuerza del segmento calculada a partir de cada
pareja de puntos. Para facilitar este proceso, los puntos detectados se almacenan en un array
tridimensional (pointMap) de acuerdo a sus posiciones en el espacio de Hough. Cada elemento

de este array contiene la siguiente informacion:

1. endpoint: indica si la celda correspondiente del espacio de Hough contiene un punto

distintivo.
2. point: coordenadas de imagen del punto.

3. distBin: distancia entre la columna de Hough actual (pardmetro d) y la columna real del

punto.

La discretizaciéon puede provocar que un segmento de linea de imagen se situe en dos

columnas contiguas dentro del espacio de Hough, en lugar de en una unica columna. Es
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decir, los puntos finales del segmento se situarian en celdas de columnas diferentes, lo que
hace imposible la localizacion del segmento segun la ecuacion 2.20. Por este motivo, en el
almacenamiento de puntos distintivos en pointMap, si la posicion de celda de un punto se
encuentra cerca de otra columna de Hough (segun el valor del pardmetro d), dicho punto se
almacena también en la columna vecina. Para tener en cuenta el hecho de que un punto no
pertenezca con exactitud a la columna en la que se encuentra almacenado, se utiliza el atributo
distBin. Dicho atributo debe contener la distancia, en posiciones discretas, a la columna que le
corresponde realmente. Asi, los posibles valores de distBin son —1,0y 1.

El procedimiento de deteccion de segmentos se describe en el algoritmo 5. En €l se indica
el procesamiento que se lleva a cabo para cada celda de pointMap. Concretamente, si existe un
punto final de segmento en dicha celda, recorre las celdas siguientes de su misma columna para
localizar el punto que maximiza el valor de ss. Si dicho valor supera un umbral minimo L,
los dos puntos definen un segmento de imagen. Dicho segmento se almacena en un array con
las dimensiones de la imagen original (segmentMap) que contiene, por cada elemento, una lista
con los segmentos (puntos finales que lo definen) “conectados” a ese pixel. Con cada segmento,

se almacena también el valor de ss.
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Algoritmo 5 Deteccion de segmentos.

1: if pointMap(6,,d;, pg).endpoint then
2: e; < pointMap(6,,dy, pg).point

3: bl < pointMap(6,,dy, py).distBin
4: p2q < pa+1
5: stop < false
6: maxSS <+ 0
7: insertSegment <— false
8: while p2; < pyax and not stop do
9: if pointMap(6,,dy, p2,).endpoint then
10: ej < pointMap(0,4,dq, p24).point
11: b2 + pointMap(6,,dy, p24).distBin
12: Calcular ss(e;,e;) condy;— 1y condy+1
13: if ss;_1 < 0,25 or 55441 < 0,25 then
14: curSS < ss(e;, e;)
15: impSS < curSS
16: if |b1| # |b2| and curSS < s then
17: impSS <« updateSS(curSS, 04,d4,pa, p24,b1,b2)
18: end if
19: if impSS > u, then
20: if curSS >= maxSS then
21: maxSs < curSS
22: €final < €j
23: insertSegment < true
24: else
25: Stop <— true
26: end if
27: else
28: stop < true
29: end if
30: end if
31: end if
32: P2q < p24+1
33: end while
34: if insertSegment then
35: segmentMap(e;).add (e;, e fina1, maxsSs)
36: segmentMap(e finqr).add(e;, e fings,maxsSs)
37: end if
38: end if
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Como se puede observar en el algoritmo, para confirmar un segmento es necesario que las
celdas de las columnas vecinas a ambos lados no definan también un segmento. Esto permite
reducir falsos positivos producidos por zonas de altas densidad de borde en la imagen original.
Por este motivo, se incluye la comprobacion de la linea 13, considerando un valor maximo
de ss para los segmentos laterales de 0,25. Asimismo, si alguno de los puntos sobre los que
se comprueba un segmento pertenece a una columna contigua y el valor correspondiente de
ss no supera el umbral minimo, el valor de ss es reestimado considerando la informacién de
ambas columnas (linea 17). Dicho valor s6lo se utiliza para comprobar si la intensidad de
segmento supera el minimo necesario, pero no es tenido en cuenta en la comprobacion de
maxima intensidad. De esta forma, si existe otro segmento con el mismo punto inicial cuyo
valor de ss calculado sobre la columna es mayor, se descartard el estimado con puntos no

pertenecientes a la columna actual.

Una vez que se han detectado los segmentos, es necesario llevar a cabo una fase de supresion
de no-méximo para descartar aquellos falsos segmentos detectados debido a su cercania a
segmentos reales. Concretamente, en esta fase, se comprueban los segmentos conectados a un
mismo punto con orientacion similar, eliminando aquellos que muestran un menor valor de ss.
En la siguiente imagen se muestra el resultado de realizar la deteccion de segmentos, antes y
después de llevar a cabo la supresion del no-maximo. También se puede observar, la formacién

de poligonos que usan como interseccion los puntos finales de los segmentos.
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Figura 2.5: Deteccion de Segmentos con y sin supresion del no-maximo. En la imagen de la
izquierda se muestra la deteccion de segmentos ignorando la fase de supresion del no-maximo.
Como se puede observar en el resultado, alrededor de cada linea aparecen agrupaciones de
varios segmentos. En la imagen de la derecha se aplica una fase posterior de supresion del
no-maximo, produciendo segmentos de linea tinicos coherentes con los contornos de la imagen.
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2.6. Deteccion de rectangulos

La detecciéon de segmentos a partir de sus puntos finales da como resultado cadenas de
segmentos que pueden utilizarse para extraer informacion sobre los poligonos presentes en la
imagen. No obstante, es posible utilizar directamente el espacio de Hough 3D para extraer

poligonos predefinidos. En este apartado, este uso para el caso de los rectangulos.

Dado que un rectdngulo estd formado por cuatro segmentos de linea, es posible estimar el
numero de puntos de su contorno localizando los 4 segmentos en el espacio de Hough 3D (ver
figura 2.6). Asi, considerando un rectdngulo definido por sus cuatro vértices, Vi, Vo, V3 y V4, el

nimero de puntos de su contorno (H,) puede calcularse como:
H, = Hioo +Hyey3+ Hiq + Hyes (2.15)

donde cada H;, ; denota el nimero de puntos del segmento definido por V; y V;.

H((a+1/2)d)

Wd

H(ad)

)

ha

Figura 2.6: Representacion de un rectangulo en el espacio de Hough 3D (figura extraida de [2])

La deteccion de rectdngulos en el espacio de Hough 3D parte de la localizacion del primer
segmento (V;V5) siguiendo un proceso similar al indicado en el algoritmo 5. El primer vértice
se localiza en la posicién (a,d,p). En la misma linea /(o,d) del espacio de Hough 3D se
detecta el segundo punto, pero este tiene un rango busqueda determinado por el pardmetro p =

{p+1,..., Pmax} siendo pyay el limite de la linea en el espacio de Hough 3D. En este rango se
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comprueba todos los puntos que estén dentro de un valor de rango aceptable y con los que pueda
formar un segmento, siempre que la fuerza del segmento calculado sea mayor que un umbral
U1 establecido. Se logra obtener a partir de este segmento, Hy.,» = |H(a,d,p2) —H(o,d, p)|

siendo p» la posicion en la linea donde estd alojado el segundo vértice (V7).

Para la deteccién del tercer vértice, se parte desde una linea vecina /(a,d + n) en el mismo
plano H () tomando para el pardametro p valores en el rango [p — m, p + m], siendo m un valor
reducido para asegurar que los vértices definen dngulos aproximadamente rectos. Si en alguna
de las celdas establecidas por dicho rango existe un punto final de segmento, dicho punto es
tomado inicialmente como tercer vértice del rectdngulo. Teniendo en cuenta las propiedades
del rectangulo, el cuarto vértice se localiza en la celda (ot,d + n, py). Si entre ambas celdas se
obtiene un valor de intensidad suficiente, se toma H3.,4 = |H(t,d,, p2) — H(o,dy, pm)|, siendo

Pm la posicion en la linea donde se ha localizado el tercer vértice y d, = d + n.

Con todos los vértices localizados se puede obtener Hi.,1 y Hy3, localizando estos dos
segmentos de linea en el plano de orientacion & + /2. La posicién de celda (d’,p’) en
dicho plano puede obtenerse a partir de la posicién en el plano de orientaciéon @ siguiendo

las siguientes transformaciones:

d' = pAp/Ad (2.16)

P = Pmax —dAd/Ap 2.17)
parao < /20

d' = dyax — pAp/Ad (2.18)

p'=dAd/Ap (2.19)

para @ >=1/2.

Utilizando estas transformaciones, se obtiene Hy.,1 = |H(a+7r/2,d",p')—H(a+r/2,d), p,)|
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y Hyo3 = |H(oo+7/2,d),, py) —H(a+7/2,d', p})|, pudiendo finalmente calcular H,.

A partir de H, es posible cuantificar la fuerza o intensidad del rectangulo (rs) utilizando una
expresion similar a la que se aplica para estimar la existencia de segmentos. Asi, dado un
rectangulo r, definido a partir de 3 vértices (Vi, V> y, V3), puede cuantificarse la presencia de

dicho rectangulo en la imagen utilizando la siguiente expresion:

rs(Vi,V2,V3) = H, /2 (\/(xz —x1)2+ (2 —y1)*+ \/(X3 —x1)? 4 (y3 —y1)2> (2.20)

Tal y como ocurre con ss para estimar la probabilidad de existencia de un segmento, los
posibles valores de rs se encuentran en el rango [0, 1]. Un valor alto de rs para una tripleta
de vértices, implica una probabilidad alta de presencia del rectdngulo correspondiente en la

imagen, mientras que valores reducidos de esta medida indican la no existencia del rectangulo.

La figura 2.7 muestra el resultado de aplicar el proceso de deteccion de rectdngulos descrito a
dos imégenes reales. Como puede observarse, el método detecta la mayor parte de los contornos

rectangulares presentes.

Figura 2.7: Deteccion de Rectangulos. En la figura se muestra el resultado de aplicar el proceso
de deteccion de rectangulos explicado. La cantidad de rectangulos detectados varia segun la
configuracion utilizada.
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3.1. Computacion Paralela

La computacién paralela [4] es un paradigma que logra ejecutar muchas instrucciones
simultineamente. Utilizado para tratar el computo de grandes problemas, logra reducir el

trabajo en tareas mdas pequefias que son ejecutadas o resueltas simultineamente en paralelo.

Aunque el paralelismo divide la tarea reduciendo el tiempo de computo, surge otro problema
relacionado con el disefio y la implementacién del cédigo, ya que un programa paralelo es mas
complejo de escribir que uno secuencial. Asi, la concurrencia en su ejecucion produce nuevos
errores de software, siendo el mas comun la secuencialidad de los datos en la ejecucion y perdida

de rendimiento debido a la sincronizacién y comunicacion entre las diferentes subtareas.

Para poder paralelizar los problemas, la computadora dispone de dos unidades dispuestas
a realizar procesamientos paralelos. Siendo estos la CPU y GPU. Como en este proyecto
estd basado en programacion paralela orientada a la GPU sélo se centra en la explicacion de

esta.

El paralelismo en GPU se conoce como computacion de proposito general en unidades de
procesamiento grafico GPGPU [5] (del inglés purpose computing on graphics processing units).
Las GPUs son unidades con gran potencia de cdlculo, gran paralelismo y con capacidad para
realizar operaciones en coma flotante optimizadas. Pero no siempre es eficiente la paralelizacion
con la GPU, sobre todo en los problemas con accesos a memoria, ya que el acceso estd mas
restringido que en la CPU. Para solucionar este inconveniente se adaptan los accesos a memoria

y las estructuras de datos, a las caracteristicas de la GPU.

Aunque se puede implementar la ejecucion de cualquier problema tanto en la CPU como
en la GPU, esto no indica que sea igual de eficiente en los dos sistemas, centrdndonos en
los algoritmos paralelizados, con estructuras sencillas y con un alto porcentaje de calculos

aritméticos, se obtiene mejor rendimiento con la GPU.

Desde un principio, el desarrollo del software para la GPU se realizaba en lenguaje ensamblador

28



CAPITULO 3. PARALELISMO GPU

o en otros lenguajes alternativos como GLSL, Cg o HLSL. En la actualidad se han desarrollado
herramientas que facilitan y mejoran la implementacion de aplicaciones en la GPU realizando
este desarrollo a mds alto nivel. Entre las opciones destaca CUDA de Nvidia, una extension
de C que permiten la codificacion de algoritmos en las GPU’s de Nvidia. Otra alternativa
semejante a CUDA es OpenCL, una combinacion de interfaz y lenguaje de programacion para la
implementacion de programas paralelos, pudiéndose desarrollar en unidades de procesamiento

como CPU multinicleo, GPU, etc. Siendo esta la alternativa utilizada en este trabajo.

3.2. OpenCL origen y actualidad

OpenCL [6] fue desarrollado inicialmente por Apple Inc. Con la colaboracion de los equipos
técnicos de AMD, IBM, Qualcomm, Intel y Nvidia lograron refinarlo. Apple presenté su
propuesta inicial al Grupo Khronos. Este Grupo trabajé para refinar los detalles técnicos de
la especificacion para OpenCL 1.0, aprobando su lanzamiento publico el 8 de diciembre de

2008.

Desde esta fecha el Grupo Khronos ha ido publicando diferentes versiones en las cuales ha
realizado ratificaciones y mejoras. En la actualidad la version mas reciente de OpenCL es la 2.2
(lanzada en noviembre de 2017 y actualizada en mayo de 2018), aunque para este mismo afio

es probable que esté disponible una nueva version con nuevas caracteristicas.
La version actual presenta las siguientes caracteristicas:
= El lenguaje del kernel OpenCL C++ es un subconjunto estatico del estandar C++ 14.

= Khronos proporcionar su nuevo lenguaje SPIR-V 1.1 que es compatible con OpenCL

C++.

= Para el uso de las librerias permite usar el lenguaje C++ para evitar problemas con las
funciones atomicas, iteradores, imdgenes, muestreadores, tuberias y tipos de colas de

dispositivos integrados y espacios de direcciones.

29



CAPITULO 3. PARALELISMO GPU

= El almacenamiento de tuberias hace que el tamaiio y el tipo de conectividad se conozcan
en el momento de la compilacion, lo que permite una comunicacion eficiente entre los

kernel.

= Incluye optimizaciones en la generacion de codigo.

= Es compatible con el hardware que soporta OpenCL 2.0.

Pero esta version sélo es compatible con los dispositivos mas modernos. La version mas
establecida es la 1.2 siendo la mas soportada por todos los dispositivos, pudiendo utilizar sus

funciones por cualquier version superior.

La versién 1.2 se lanz6 el 15 de noviembre del 2011 y entre sus caracteristicas mds notables

incluye:

Poder dividir el dispositivo en sub-dispositivos logrando concentrar el trabajo en unidades

de computo individuales reduciendo la latencia.

= Compilacién separada y vinculacién de objetos.

= Agrega soporte para imdgenes 1D y matrices de imdgenes 1D / 2D. Ademds, las
extensiones para compartir OpenGL ahora permiten el uso de texturas OpenGL 1D y

matrices de textura 1D / 2D para crear imagenes OpenCL.

= Permite utilizar en los Kernels las funciones especificas tnicas que proporcionan los

dispositivos dentro del marco de OpenCL.

= Funcionalidad de DirectX permitiendo la comparticion perfecta entre las superficies

OpenCL y DX11.

= La capacidad de forzar el cumplimiento de IEEE 754 para las matematicas de punto

flotante de precision simple.

30



CAPITULO 3. PARALELISMO GPU

3.3. Modelo de memoria

El modelo de memoria [7] de OpenCL es muy parecido al modelo de memoria de una GPU.

A continuacion, se hace una comparativa visual con el modelo de memoria de una GPU AMD

Radeon HD 6970.
Kernel AMD Radeon™ HD6970
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Figura 3.1: Modelo de memoria (figura obtenida de [7]). Como se puede apreciar en la
imagen, aunque OpenCL crea su propia estructura de trabajo es muy similar a la que viene
integrada en las GPU’s, pudiendo diferenciar zonas de memoria global, local y privadas.

Como se aprecia en la imagen, el modelo estd estructurado en cuatro tipos de memoria

utilizadas en zonas de trabajo diferentes, las cuales son:

= La memoria global es una zona de memoria accesible por todas las unidades de trabaja,

es como la memoria RAM del sistema anfitrion.

En OpenCL se define con la palabra clave “__global” y se considera a la variable que lo

usa como un puntero a la zona de memoria global. Se expresa en el kernel de la siguiente

forma:

_kernel void fuction( __global float *A ) { /// cuerpo del kernel }

= [.a memoria constante contiene valores constantes de s6lo lectura y es una zona de
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memoria en la que se puede acceder de forma simultanea por diferentes unidades de
trabajo. En OpenCL la memoria constante estd alojada en la propia memoria global
compartiendo la misma zona de memoria, pero esta es denominada con la palabra clave

“__constant”. Se expresa en el kernel de la siguiente forma:

_kernel void function( __constant float *B ) { /// cuerpo del kernel }

= [.a memoria local es una memoria auxiliar alojada en la unidad de trabajo y es tnica
para cada dispositivo. Hay hardware que tienen un chip reservado para ella, pero esto no

indica que OpenCL lo pueda utilizar para la misma finalidad.

La memoria local es accesible Gnicamente para un grupo de trabajo determinado, cada
grupo tiene la suya propia, descrita por la palabra clave “__local”. El acceso a la memoria
local es mucho mas rapida que la memoria global, ya que el tiempo de espera es menor
y el ancho de banda es mucho mayor. Gracias a que tiene un menor tiempo de repuesta
consigue optimizar el kernel. Este tipo de memoria se puede colocar tanto en el cuerpo

del kernel como por indicacién en sus pardmetros como las anteriores:
_kernel void fuction( __local float * variable ) { /// cuerpo del kernel }
o también

_kernel void fuction( __global float *A )
{
/Il cuerpo del kernel

__local float vector[64];

}

= [.a memoria privada es usada en el cuerpo del kernel, siendo tnica para cada unidad
de trabajo y no puede ser accesible por las demds. En esta categoria se introducen las
variables locales y argumentos del kernel no definidas como punteros, si no se especifica

con el indicador “__local” o “local”.
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Como los sistemas de memoria de las CPU y la GPU son diferentes, si se desea trabajar con
las GPU’s hay que realizar una portabilidad del c6digo y asi poder utilizar el hardware. Para
esto OpenCL define una estructura de memoria que se adapta a las caracteristicas de todos los
dispositivos. Pudiendo realizar la migracion de datos entre la CPU y GPU y viceversa de forma

segura, alojando los datos transferidos en sus correspondientes zonas de memoria global.

En la programacion de las GPU’s existe un problema referentes a los registros, como el
dispositivo esta formado por un mayor nimero de nicleos en una zona de chip reducida queda
poco espacio para agregar zonas de memoria grandes, con lo cual la cantidad de registros estan

limitados.

3.4. Entorno OpenCL

3.4.1. Plataformas y dispositivos

Una plataforma se define como la conexion generada por un host con uno o mas dispositivos
OpenCL. Un dispositivo es una unidad de computo que puede dividirse en una o varias unidades,

que a la vez se dividen en uno o més elementos de procesamiento.[8]

Cada plataforma esta definida por un modelo el cual indica los roles que tendran el host y los
dispositivos. Este modelo es esencial para realizar una portabilidad entre sistemas compatibles
y desarrollar aplicaciones en OpenCL que puedan adaptarse y elegir de esta manera la mejor

plataforma y dispositivos para la ejecucion.

Los modelos de plataforma [9] proporcionan un modelo de hardware abstracto para los
dispositivos que se dirigen los programadores, cuando implementan en lenguaje C sobre
OpenCL. Esta arquitectura es asignada por los proveedores en el hardware fisico, definiendo
el modelo en el dispositivo como un grupo de multiples unidades de computo, donde cada
unidad es independiente y divida en elementos de procesamiento. Como se puede apreciar en la

imagen siguiente.
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Figura 3.2: Modelo de Plataforma (figura obtenida de [9]). Muestra como es la estructura de
una plataforma, representado como un host conectado con varios dispositivos (en esta imagen
con dos). Y cada dispositivo se divide en varias unidades de computo, dentro de cada unidad se
divide en elementos de procesamiento.

Las plataformas son consideradas por las aplicaciones como interfaz que tienen en comun
todos los dispositivos, siendo especificada por el proveedor. Estas especificaciones provocan
la limitacion de dispositivos que puedan dirigirse a la plataforma, ya que s6lo pueden actuar
aquellos dispositivos que estén indicados en las especificaciones. Pero también existe la
excepcion de exclusividad de una plataforma para un proveedor, se puede desarrollar una
aplicacion OpenCL que esté implementada en la misma plataforma con los dispositivos de

AMD e Intel y poder interactuar entre ellos.

Una vez definido que es una plataforma y el uso de los dispositivos en ella, se indica su
funcionamiento en OpenCL. El procedimiento a seguir es usar la funcién clGetPlatformIDs(),
con esto OpenCL proporciona la capacidad de descubrir e identificar las distintas plataforma
que existen en un sistema. La utilizacion de esta instruccion se basa en dos parte, la primera
obtiene el nimero de plataformas disponibles, usando para este propdsito un puntero de entero
sin signo con el cual se almacena el nimero total de plataformas, y la segunda parte, activa
una plataforma concreta que ha sido identificada anteriormente al obtener el nimero total de
ellas. Si se quiere obtener informacidn sobre las plataforma, OpenCL proporciona la funcién

clGetPlatformInfo().

Ya descubiertas y activadas las plataformas en el sistema hay que identificar la cantidad de

dispositivos disponibles. En este paso, OpenCL proporciona la instruccién clGetDevicelDs()
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realizando la misma funcionalidad que clGetPlatformIDs() pero con resultados distintos, se
realizan los mismos pasos, primero localizar y después activar los dispositivos que se van
a utilizar. Pero con la diferencia de que clGetDevicelDs() usa la plataforma activada y tipo
de busqueda a realizar, s6lo GPU’s, s6lo CPU o todo los dispositivos. También para obtener

informacion sobre los dispositivos se proporciona la funcion cl/GetDevicelnfo().

3.4.2. Contexto, cola y programa

El contexto [10] en OpenCL es una interfaz creada para que los diferentes dispositivos del
sistema puedan comunicarse entre si durante la ejecucion del programa, asigndndose a una
plataforma. También se encarga de ocultar todos los detalles referentes a los dispositivos sobre

la informacion de bajo nivel a usar y no puede ser manipulada por el programa.

Una vez creado el contexto, este permite crear colas de comandos, programas que se pueden
ejecutar en uno o mas dispositivos, kernels, reservar memoria o imagenes, mandar datos a los

diferentes dispositivos, ejecutar los kernels, leer los datos que se obtienen de la ejecucion, etc.

Para poder crear un contexto, OpenCL proporciona la funcién cl/Create Context() asignando unas

propiedades para su creacion, se proporcionan dos tipos de propiedades:

» CL_CONTEXT_PLATFORM especifica la plataforma a utilizar.

= CL_.CONTEXT_INTEROP_USER _SYNC especifica si el usuario es el responsable de la

sincronizacion entre OpenCL y otras API.

Y por tltimo, se asigna la lista de dispositivos localizados en la plataforma y disponibles para

actuar en la ejecucion OpenCL.

La cola de comandos [11] es utilizada para operar en OpenCL sobre los programas e interactuar
en los kernel implementados, usando dentro de estos los objetos de memoria previamente
reservados en el dispositivo. La funcién principal de la cola de comando es afiadir a una cola el

conjunto de operaciones a utilizar, indicando el orden de ejecucion.

Estas colas estdn creadas y localizadas dentro del contexto, pudiendo existir varias de ellas.
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Si se crea mas de una se consigue que las aplicaciones puedan ejecutar varios comando
simultineamente, pero con la condicion de no poder compartir los objetos de memoria. Si se
da el caso del intercambio de datos, es trabajo de la aplicacidn, realizar la sincronizacion entre

ambas colas.

Para crear una cola de comandos, OpenCL proporciona la instruccion
clCreateCommandQueue() indicando el contexto al que pertenece y los dispositivos en
los que va ha actuar. También, se indica la propiedad con la que se creard la cola de comando,

existiendo dos propiedades:

» CL_.QUEUE_OUT_OF_ORDER_EXEC_MODE_ENABLE obliga a la cola de comando
mandar ejecutar las operaciones en orden de entrada, si no se establece, la cola se ejecuta

de forma aleatoria.

= CL_QUEUE_PROFILING_ENABLE habilita el perfilado del comando en la cola de

comandos, si no se indica esta deshabilitado.

Un objeto de programa [12] OpenCL, esta formada por un conjunto de kernels definidos en el
codigo del programa e identificados por la nomenclatura “__kernel”. A parte de los kernels,
considerados como funciones publicas o externas, también puede tener desarrollado otras
funciones auxiliares e incluso tener definidos datos constantes que completan a uno o varios

kernels.

En la creacion de un objeto de programa, OpenCL proporciona la herramienta
clCreateProgramWithSource() siendo una de las ofrecidas y existiendo diferentes para este
proposito. Con la cual se crea el objeto a partir del cédigo fuente alojado en un archivo con
extension “*.c/”, en su interior contiene la implementacion de los kernels mas las diferentes

funciones que los acompafan.

Con todos los recursos disponibles para crear el objeto de programa, se inicia su creacion
de forma online u outline destinado a los dispositivos apropiados, realizada esta tarea por
el compilador de OpenCL. Se usa para este propdsito la instruccidon clBuildProgram(),

comprobando que el cédigo fuente es correcto. En situacion de error se opta la posibilidad

36



CAPITULO 3. PARALELISMO GPU

de obtener dicha informacién a partir de la funcién clGetProgramBuildInfo(), mostrando los

problemas detectados en la compilacion.

Creado el objeto de programa,en él esta encapsulado un contexto asociado, la fuente de
programa o binario y el ejecutable, ademds de todo lo requerido para su correcta ejecucion

como bibliotecas, opciones de compilacion,etc.

3.4.3. Kernel

Como se ha mencionado en el apartado anterior, un kernel [13] es una funcién publica
que esta implementada en el cédigo del programa OpenCL, identificada por el calificador
“__kernel”. La funcion del kernel es permitir a la aplicacion poder ejecutar de forma paralela
el cédigo, logrando procesar de forma mas rdpida matrices de datos e incluso dividir el
procesamiento de cdlculos entre varias instancias, reduciendo asi su tiempo de célculo y obtener

un resultado final tras la acumulacién de cada hilo al terminar.

Los datos a usar por el kernel son trasferidos a través de sus argumentos localizados segtn su uso
en memoria global, constante o local. Se almacenan en memoria privada aquellos datos externos
al entorno OpenCL siendo transferidos en el momento de la ejecucion desde el programa del

host anfitrion.

En la creacién de los objetos kernel, OpenCL proporciona la herramienta cl/CreateKernel().
Sélo se requiere para su creacion, la instancia del programa OpenCL y el nombre impuesto al
kernel definido en el cédigo del programa. El resultado es un objeto cl_kernel utilizado en la

ejecucion de la aplicacion.

3.4.4. Creacion del entorno

OpenCL es un estdndar abierto multiplataforma para la programacion paralela. Permite
acceder a multiples procesadores de forma simultanea, pero para poder utilizar los distintos
dispositivos con este framework se tiene que realizar una adaptacion, el cual OpenCL

proporciona para este propdsito la creacion de un entorno de trabajo, describiéndose los pasos
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que se deben seguir a continuacion.

Antes de usar las funciones descritas en los apartados anteriores hay que realizar la preparacion
de las bases del entorno, siendo estos los distintos objetos que se deben crear. Se comienza con
la declaracion de cada objeto, reservando espacio de memoria en el host anfitrién para aquellos

que son necesarios, como es el caso de la plataforma y los dispositivos.

En su declaracion, OpenCL indica en su manual los distintos tipos de objetos a utilizar en el
estandar, aqui sélo se mencionan aquellos que se utilizan en el proyecto y en este caso en la

creacion del entorno. Los tipos de objetos a utilizar son:

» cl_platform_id tipo destinado para recoger las plataforma disponibles en la computadora,

se declara como puntero y reserva memoria en el host.

» cl_device_id recoge los distintos dispositivos compatibles con la plataforma creada, como

en el anterior, se tiene que establecer como puntero y reservar memoria.
= ¢l _context tipo que alberga la instancia del contexto OpenCL.

» cl_command_queue tipo de objeto destinado a la cola de comandos, el cual puede
utilizarse para crear varias colas de comandos a utilizar en la aplicacién o en el entorno

OpenCL.

= cl_program tipo objeto usado para crea una instancia cuyo contenido ha recogido el

cddigo a utilizar por el entorno OpenCL.

» cl kernel tipo de objeto utilizado para crear instancias de los distintos kernel

implementados en el codigo.

A continuacién, se muestra como se ha realizado la declaracion de cada tipo en el proyecto.

/*Entorno opencl*/
cl_platform_id *platforms;
cl_device_id *devices;

cl_context context;
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cl_command_queue queue;

cl_program program;

/*Funciones kernel*/

cl_kernel setToODevice, votingHoughSpace, accumulateHoughSpace;

cl_kernel detectEndpointsFirst, detectEndpointsSecond, detectimageCorners;

cl kernel  setToNegCornerMap, transformCornersToHough, detectSegmentsSinMutex,
validSegmentAfterNMS;

cl kernel detectRectangles, validateRectangles;

Para la reserva de memoria, es obligatorio ejecutar antes c/GetPlatformIDs y clGetDevicelDs,
obteniendo el nimero de plataformas y dispositivos, pudiendo asi reservar correctamente su

zona de memoria.

platforms = (cl_platform_id*)malloc(sizeof(cl_platform_id)*num_platforms);

devices = (cl_device_id*)malloc(sizeof(cl_device_id)*num_devices);

Definidos los objetos, se procede a su creacion en orden, utilizando las instrucciones descritas
en los subapartados del “Entorno OpenCL”. También se indica como es la estructura de cada

instruccion.

El primer paso es localizar las distintas plataformas existentes en la computadora, como se ha
descrito, se debe de usar la funcion cclGetPlatformIDs() dos veces, la primera para obtener y

la segunda para crear.

clGetPlatformIDs(cl_uint num _entries, cl_platform_id *platforms, cl uint *num_platforms)[14]
num_entries numero de plataformas a crear.
platforms puntero de la plataforma del sistema.

num_platforms nimero de plataformas disponibles.

Se comienza con la obtencién del nimero de plataformas, usando un tipo dato “cl_uint”
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equivalente a “unsigned int” obteniendo el total de plataformas, en la primera ejecucién de la

instruccion los dos primeros parametros no se toman en cuenta siendo nulos en la ejecucion.

err = clGetPlatformIDs(0, NULL, &num_platforms);

Una vez tomado el nimero de plataforma, se pasa a su creacion. En este caso se anula el tercer

parametro, afiadiendo la cantidad de plataformas detectadas y el puntero a plataforma.

err = clGetPlatformIDs(num_platforms, platforms, NULL);

La funcién retorna un valor “cl_int” equivalente a “int”, indica si a ocurrido un error y cual es.

Con la plataforma ya iniciada, hay que comprobar la existencia de dispositivos compatibles y
lograr obtener cada uno de ellos. El procedimiento es el mismo que en la plataforma, primero

se recoge la cantidad de dispositivos y despues se inicia uno o varios.

clGetDevicelDs(cl_platform_id platform, cl device_type device_type, cl_uint num_entries,
cl_device_id *devices, cl_uint *num_devices)[14]

platform plataforma previamente creada.

device_type tipo de dispositivo a buscar.

num_entries cantidad de dispositivos a iniciar.

devices puntero que contienen los dispositivos encontrados en la plataforma.

num_devices obtiene el nimero de dispositivos compatibles con la plataforma.

Con el primer uso de esta instruccion, se localiza la cantidad de dispositivos compatibles. Para
esto se debe de proporcionar la plataforma y el tipo de dispositivos a buscar, siendo en el
caso del proyecto “CL_DEVICE_TYPE_GPU” (esta opcién busca sélo los dispositivos GPU
ignorando los demas). El tercer y cuarto pardmetro no se toman en cuenta y el tltimo se afiade

una variable de tipo c/_uint obteniendo el numero total de dispositivos encontrados.

err = clGetDevicelDs(*platforms, CL_DEVICE_TYPE_GPU, 0, NULL, &num_devices);

Para iniciar cada dispositivo, se vuelve a ejecutar la misma funcién. En este caso se anula el
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ultimo pardmetro y se aflade al tercero y cuarto la cantidad de dispositivos encontrados y el

puntero de tipo cl_device_id.

err = clGetDevicelDs(*platforms, CL_DEVICE_TYPE_GPU, num devices, devices, NULL);

NOTA: Como se ha indicado en la reserva de memoria, para reservar espacio se puede realizar
de dos formas, tomando un orden diferente cada una. El primer caso, seria ejecutar primero la
primera parte de estas dos funciones, a continuacion reservar memoria con el nimero total de
plataformas y dispositivos, y después ejecutar la creacion de la plataforma y los dispositivos. O
el segundo caso, buscar primero las plataformas, reservar memoria para el objeto plataforma,
crear la plataforma, buscar los dispositivos, reservar memoria para los dispositivos y por ultimo

iniciarlos.

El siguiente paso a seguir es la creacion del contexto de trabajo OpenCL. Primero se tiene que
indicar las propiedades del contexto, para esto, se declara un vector de 3 posiciones de tipo
cl_context_properties que contiene la propiedad CL_CONTEXT_PLATFORM vy el puntero a

plataforma, el dltimo valor se pone a 0.

clCreateContext(cl_context_properties *propeties, cl_uint num_devices, const cl_devide_id
*devices, void *pfn_notify, void *user_data, cl_int *errcode ret)[14]

propeties propiedades del contexto.

num_devices numero de dispositivos iniciados.

devices dispositivos iniciados.

pfn_notify retorna informacion sobre errores en la generacion del contexto.

user_data datos de usuario usados con el pardmetro anterior, normalmente puesto a NULL.

errcode_ret devuelve el codigo de error.

En este trabajo se ha creado el contexto usando los tres primeros pardmetros y el ultimo para
identificar errores. Siguiendo el orden de los pardmetros se afiade las propiedades para el
contexto, el nimero de dispositivos y el puntero a los dispositivos, el resto de pardmetros se

pone a NULL excepto errcode_ret necesario para obtener el error usando una variable “cl_int”.
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Esta funcidn retorna el contexto creado.

context = clCreateContext (properties, num_devices, devices, NULL, NULL, &err);

Hasta aqui, es requerido seguir el orden indicado. Ya que es un procedimiento en cadena y cada
objeto requiere del anterior. Lo dltimo de crear es: la cola, el programa y los kernel. El orden

no importa, excepto los kernel, siendo obligatorio disponer del objeto programa.

En el caso de la cola necesita para su creacion el contexto al que pertenece, el dispositivo
asignado, el tipo de orden de ejecuciéon (ya explicado anteriormente) y una variable cl_int
encargada de recoger el valor de un posible error. Esta funcién retorna como valor la cola de

comando.

clCreateCommandQueue(cl_context context, cl_device_id device, cl_command
_queue_properties properties, cl_int *errcode _ret)[14]

context contexto OpenCL.

device dispositivo asociado al contexto.

properties tipo de orden en la ejecucion en la cola de comando.

errcode_ret indica el codigo de error.

queue = clCreateCommandQueue (context, devices[0], CL_QUEUE_PROFILING _ENABLE,
&err);

El programa es un objetos destinado en OpenCL a contener el c6digo a ejecutar, este se
obtiene a partir de un fichero, almacenando su contenido en una cadena de tipo char dindmico,
convirtiéndose en un argumento a afiadir. Esta funcién retorna como valor el objeto programa

OpenCL.

ClCreateProgramWithSource(cl_context context, cl_uint count, const char **strings, const
size_t *lengths, cl_int *errcode _ret)
context contexto OpenCL.

count numero de cadenas disponibles.
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strings codigo del programa.
lengths tamafio de cada cadena pasada por el parametro strings. Si es NULL se considera que
las cadenas de caracteres acaban en NULL.

errcode_ret cddigo del error.

Los pardmetros a introducir en orden son: el contexto, el nimero de cadenas de codigo
utilizadas siendo en este caso 1, la cadena del c6digo, como no se indica el tamano se coloca a

NULL y por dltimo la variable “cl_int” para recoge el cédigo de error.

program = clCreateProgramWithSource(context, 1, (const char **)&code, NULL, &err);

Como cualquier programa, una vez disponible el cédigo fuente se debe compilar y comprobar

que esta libre de errores. Realizandose en OpenCL este paso en tiempo de ejecucion.

clBuildProgram(cl_program program, cl_uint num_devices, const cl _device_id *device_list,
const char options, void (pfn_notify)(cl_program, void *user_data), void *user_data)[14]
program objeto del programa OpenCL.

num_devices nimero total de dispositivos que contiene la lista.

device_list lista de todos los dispositivos asociados al programa.

Options opcidn de compilacion.

pfn_notify puntero a una rutina de notificacion. Si es NULL se espera a que el procedimiento
acabe de compilar.

user_data dato de usuario pasado como argumento cuando pfn_notify no es NULL.

La compilacién es necesaria, desvela posible errores en la implementacion del cédigo. En este
proyecto s6lo se le dd uso a sus tres primeros parametros, los tres ultimos no se usan. Para
una correcta compilacion se requiere del programa, el numero total de dispositivos iniciados y

asociados, y el puntero a dispositivos.

err = clBuildProgram (program, num_devices, devices, “”’, NULL, NULL);

Por ultimo los kernel. Por cada funciéon implementada en el cddigo del programa con el
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calificador __kernel, se debe declarar un objeto en el cual se crea una instancia pudiendo

realizar la llamada a la funcion.

clCreateKernel( cl_program program, const char *kernel name, cl_int *errcode ret)[14]
program programa construido con éxito.
kernel_name nombre del kernel en el codigo fuente.

errcode _ret codigo de error.

Esta funcidn retorna como valor el objeto kernel, con la finalidad de poder realizar la llamada a
la funcién. En la inicializacion de la instancia se asigna por parametros el programa creado y
compilado, el nombre de la funcién a ejecutar como kernel y una variable “cl_int” que obtiene

el codigo de error en caso de haberlo.

detectRectangles = clCreateKernel(program, “detectRectangles”, &err);

3.5. Entorno de trabajo

OpenCL es un framework destinado a trabajar de forma paralela en dispositivos de computo,
creado para reducir grandes problemas, pudiendo definir espacios de trabajos con identificacion
de zonas por indices, considerando cada espacio de trabajo global como una dimension.

OpenCL dispones de tres dimensiones de trabajo, considerando a cada una de ellas como:
= Dimension 1 Array.
= Dimension 2 Imagenes.
= Dimension 3 Imégenes 3D.

Esto no indica que cada dimension esté orientada a usarse s6lo con esas estructuras, se utiliza
para proporcionar una vision de como es la forma de trabajo en cada dimension, es decir, indica

cuantos ejes de orientacion tiene cada dimension.
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Figura 3.3: Dimensiones OpenCL. En la figura se muestra como se plantea los tres tipos de
dimensiones, comenzando con un sélo eje de trabajo y acabando con tres orientaciones.

Los indices de localizacién en cada dimension estan estipulados por los work group [15] y
los work item [16]. Un work item es un elemento de trabajo que actia en el nicleo de célculo
o kernel, dentro de un dispositivo iniciado en el proceso de creacion del entorno OpenCL, el
cual dispone de un nimero limitado de work item dispuesto a lanzar. Cada elemento de trabajo
se asigna y se ejecuta en un elemento de procesamiento, operando dentro del kernel de forma
secuencial, cada work item se agrega a un work group, siendo la agrupacion de varios elementos
de trabajo. Estos grupos de trabajo son asignados por el programador a una unidad de computo,
pudiendo actuar varios work group en la misma unidad. Como los work item, cada dispositivo

tiene un maximo de work group que puede crear.

Cada work group utiliza para su propdsito un espacio de memoria local, en el cual todos los
work item pertenecientes al grupo pueden acceder a esa zona de memoria, siendo esta memoria
ajena a los demds grupos. Si se desea compartir memoria se utiliza el espacio de memoria
global. En el caso de los work item, a parte de poder usar esta memoria local, tiene su propia

memoria privada, no permitiendo a los demds miembros poder alterar o ver el contenido.

Dentro de una unidad de trabajo para identificar al work item, OpenCL proporciona unas
funciones ttiles destinadas a este propdsito. Para cada dimensién se da la opcién de obtener
el identificador global de cada work item, el identificador del grupo que esta trabajando y el

identificador del work item dentro del grupo, siendo estas algunas de las opciones disponibles.
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size_t get_global id(dimidx) identificador global del work item.
size_t get_group_id(dimidx) identificador del grupo.

size_t get_local_id(dimidx) identificador del work item en el work group.

Donde dimidx es la dimension de la cual se quiere obtener el identificador.

Una vez explicado como son los elementos a utilizar en el entorno OpenCL, se pasa a indicar
como se inicia la ejecucion de cada kernel. La instruccién utilizada para iniciar cada ejecucion es
clEnqueueNDRangeKernel(), pero para un correcto funcionamiento, se debe asignar los objetos

de memoria necesarios para su ejecucion.

clSetKernelArg(cl kernel kernel, cl uint arg_index, size_t arg_size, const void *arg_value) [14]
kernel objeto kernel el cual se va a ejecutar.

arg_index posicién en la lista de argumentos siguiendo el orden del encabezado del kernel.
arg_size tamano del objeto de memoria o variable.

arg_value zona de memoria donde se localiza los datos del objeto o variable.

Con esta instruccion es la forma que tiene OpenCL para proporcionar datos al kernel y realizar
las operaciones de computo sobre ellos, como ejemplo se utiliza uno de los kernel creados en el

proyecto.

clSetKernel Arg(validateRectangles, 0, sizeof(cl_mem), &dev_rectangleMap);
clSetKernel Arg(validateRectangles, 1, sizeof(cl_mem), &KIMAGE_WIDTH_OCL);
clSetKernel Arg(validateRectangles, 2, sizeof(cl mem), &IMAGE_HEIGHT _OCL);

Como se aprecia, primero se indica a qué kernel se asigna el dato (con el mismo nombre de la
funcidn a la que estd asociado), su posicion en el encabezado, el tamaiio de la variable (en este
caso son objeto de memoria) y por ultimo se hace referencia a la zona de memoria donde estian
localizados los datos, siendo la referencia a la zona de memoria del dispositivo donde estdn

alojados y donde se realizaran los cdlculos.

Otro paso a realiza antes de iniciar la ejecucion es saber cuantas dimensiones se van a utilizar
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en el kernel, para acelerar el proceso y dividir el trabajo, en esta decision influye la cantidad
de work group encargados de dividir el trabajo junto a la cantidad de work item que trabajaran
en cada grupo. Hay que tener en cuenta la cantidad de work group y work item que puede
usar en cada dispositivo, para esto se tiene que consultar en el manual de OpenCL y ver que

herramientas se utilizan para obtener la informacion.

Para asignar la cantidad total de work item a utilizar en la ejecucion, usando su forma més bésica
de calculo es: niimero total = cantidad de grupos x cantidad de work item por grupo. Pero con
esta opcion se da mas cuando se trabaja con una dimension. En el proyecto el ntimero total de
dimensiones utilizadas son 2, por lo cual el nimero total de item a utilizar se ha planteado de la

siguiente forma:

espacio = espacio de trabajo
tamaiio local[2] = {ancho, alto}
tamario grupo[2] = {espacio/ancho, espacio/alto}

tamariio global[2] = {tamario local[0] x tamaiio grupo[0], tamario local[ 1] x tamario grupo[1]}

Este sistema es utilizado en el proyecto para poder dividir el trabajo de un plano del espacio de

Hough. Ya que el espacio de trabajo total seria:
Espacio total = niimero de planos x espacio de cada plano

Con lo que para calcular el total, en la primera dimension se utiliza la forma basica y se toma
para la segunda dimension el segundo espacio del tamafio global calculado, quedando como

resultado final:

tamaiio global [2] = {niimero de planos, tamario local [1] x tamario grupo [1]}

work item grupo [2] = {1, tamario local [1]}

clEnqueueNDRangeKernel( cl_ command_queue command_queue, cl kernel kernel, cl uint

work_dim, const size_t *global_work_offset, const size_t *global_work_size, const size_t
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*local_work_size, cl_uint num_events_in_wait_list, const cl_event *event_wait_list, cl_event
*event) [14]

command_queue cola de comando a utilizar en el entorno OpenCL.

Kernel objeto kernel.

work_dim dimension de trabajo.

global work _offset actualmente es un valor NULL. Que utilizard en el futuro OpenCL.

global work _size cantidad total de work item que se emplean en la ejecucion.

local_work _size cantidad de work item a utilizar en cada grupo de trabajo.

event_wait_list y num_events_in_wait_list especifica los eventos que deben completarse antes de
ejecutar este comando en particular. Puede estar a NULL.

event retorna un objeto evento que identifica la ejecucion del kernel. Puede estar a NULL.

Con todo ya preparado s6lo queda ejecutar el kernel, a la funcion anterior se agrega por
parametros la cola de comandos, el objeto kernel, la dimensién en la cual se trabaja, la cantidad
de work-item a utilizar y el tamano de los work-group, lo demds se establece a NULL. En el
momento de la ejecucion la cola se encarga de elegir el orden segtin las propiedades que se han
especificado en su creacion. Como ejemplo se expone un inicio de ejecucion de un kernel del

proyecto.

wi numero total de work item.

wg tamaiio del grupo de trabajo o cantidad de work item pertenecientes a un work group.

clEnqueueNDRangeKernel(queue, validateRectangles, 1, NULL, &wi, &wg, 0, NULL, NULL);

3.6. Alternativa paralelismo GPU

Una alternativa a OpenCL para gréficas Nvidia es Cuda [17]. Es el sistema de programacion
paralela en GPU mds potente y extendido, aunque estd limitado a ciertas unidades gréficas.
OpenCL surgié como alternativa a Cuda para proporcionar un framework de desarrollo
independiente del hardware, proporcionando incluso la posibilidad de paralelizar a nivel de

CPU.
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Cuda es una plataforma de computaciéon paralela y un modelo de programacién creado por
Nvidia, el cual permite desarrollar problemas de computo elevado, favoreciendo la resolucion
en sus unidades de procesamiento grafico. Debido al gran poder de computo del que disponen
estos dispositivos, por su gran cantidad de nicleos de procesamiento, los desarrolladores lo

utilizan para garantizar el mayor rendimiento de sus aplicaciones.

Cuda permite desarrollar programas con diferentes lenguajes de programacion como C, C++,

Fortran, Python y MATLAB.

A continuacion se muestra una comparacion de caracteristicas entre OpenCL y Cuda, realizada

por AMD en 2010 [18], en la cual se muestran algunas de las diferencias principales.

La forma de compilar el cédigo del programa en Cuda sélo es permite realizarlo de forma
Offline, al contrario que OpenCL, proporciona al programador la posibilidad de realizar dicha

compilacion tanto de forma Online como Offline.

Referente a la precision matemadtica a aplicar durante la ejecucion, OpenCL esta bien definida
al contrario a Cuda. En el uso de bibliotecas mateméticas OpenCL utiliza estandar definidos al
contrario a Cuda que usa bibliotecas propietarias, al ser OpenCL un framework de programacion

paralelo abierto y Cuda un sistema propietario, considerandose otra diferencia.

Una gran diferencia entre ambos modelos es la posibilidad de actuar en diferentes dispositivos.
Cuda soélo esta disenado para trabajar en GPU de Nvidia, puede comunicarse con otros
dispositivos pero no actuar sobre ellos. OpenCL, al contrario, es un sistema multiplataforma
pudiendo utilizar GPU de diferentes fabricantes e incluso de realizar la computacion paralela

sobre CPU, tanto Intel como AMD.

Los mecanismos de extension de Cuda estdn establecidos como propietarios y OpenCL

definidos.

En el caso de uso de lenguajes de programacién soportado, son muy similares ya que pueden

usar tanto C, C++ y Python.
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Desviando la atencidn a la cantidad de vendedores que dan soporte como plataforma, se decanta
por OpenCL como el sistema entre los dos mds soportado, se proporciona soporte de plataforma

por AMD, Apple e incluso Nvidia, al contrario de Cuda que s6lo dispone de Nvidia.
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4.1. Introduccién a la implementacion

Para poder operar en la aplicacion se han creado diferentes estructuras de datos, que
almacenan informacién sobre los diferentes aspectos del programa con lo que se realiza la
funcionalidad. OpenCL sélo admite estructuras lineales, con lo cual todas las estructuras son
de ese tipo. Lo correcto es usar estructuras de doble puntero, separando mejor los diferentes
planos por los que estdn formados las estructuras asemejadas al espacio de Hough. No es
del todo cierto que OpenCL admita sélo estructuras lineales, ya que proporciona un tipo de
estructura “image” la cual puede ser 1D, 2D 6 3D. En este proyecto encajaria la estructura
“image 2D” siendo parecida al doble puntero, pero no permiten realizar operaciones de forma

atomica, con lo que esta opcion ha sido descartada.

Como se ha explicado en el apartado “Creacion del Entorno” primero se reserva memoria en el
entorno OpenCL creado en el dispositivo. A diferencia del dispositivo host, se reserva espacio
para un tipo de dato objeto, identificado como “c/_mem” u objeto de memoria OpenCL, donde
la forma de reservar espacio en memoria es la misma que para una estructura lineal. Después
en el kernel se considera a este objeto como un puntero. Para realizar esta reserva de memoria,

OpenCL pone a disposicion la siguiente funcion que devuelve el objeto de memoria reservado.

clCreateBuffer(cl_context context, cl_mem flags flags, size_t size, void *host ptr, cl.int
*errcode_ret) [14]

context contexto OpenCL.

flags indica como se utiliza la memoria, si es lectura, escritura o ambas y también si proviene
del host anfitrion.

size cantidad de memoria a reservar.

*host_ptr indica la zona de memoria donde estdn los datos a usar en host, se coloca a NULL si
no se utiliza la memoria del host anfitrién.

errcod_ret c6digo de error.

Para este propodsito se ha creado una funcién mas orientativa que realiza una llamada a la

funcion anterior. Esta funcién es “oclMalloc” (oclMalloc(cl_mem_flags, site_t size, void
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*host_ptr, cl_mem &var)) y, a diferencia de la funcién de OpenCL, retorno el cdigo del error

y devuelve en el pardmetro &var el objeto de memoria.

cl_mem dev_HoughSpace;

cl_int error = oclMalloc(CL-.MEM_READ _WRITE, (sizeof(int) * (HOUGH_DISTANCES)
* (HOUGH_PDISTANCES)) * HOUGH_ANGLES, NULL, dev_HoughSpace);

En este ejemplo se ha representado como reservar la memoria para el espacio de Hough 3D,
indicando el tamafio que tiene cada plano, formado por los valores HOUGH DISTANCES
(H-D considerado como el numero total de filas) y HOUGH _-PDISTANCES (H_PD siendo
el nimero total de columnas), multiplicado por la cantidad de dngulos o planos por los que
va a estar formado el espacio de Hough 3D. En este caso, se otorga acceso a memoria con
privilegios de escritura y lectura. Para los objetos de memoria que contienen valores constantes,

se utiliza en su lugar CL_LMEM_ONLY _READ, dando privilegios de sélo lectura.

Como es una estructura lineal, los planos estdn consecutivos. El acceso a una posicidon
concreta en un plano se lleva a cabo por tres parametros ya descritos en HT3D, usando 6 para
identificar el plano, d localiza una linea en el plano y p una posicion en la linea. Para realizar
el desplazamiento se considera el tamafio del plano o el nimero total de celdas por las que
estd formado, siendo 0 x (H_D x H_PD), accediendo de esta manera al plano indicado por 6.
La localizacion de una linea se consigue a partir del total de celdas que forman una linea,
siendo d * H_PD, y dentro de esta linea se sitia en la celda correspondiente p, quedando como

resultado en el uso de la estructura como:
HoughSpace|0 « (H_D «H_PD) +d *H_PD + p].

Dentro de cada kernel los valores de 0,d y p son obtenidos a partir de los identificadores de cada
hilo o work-item que se ejecuta en ese momento. Para este propdsito se utiliza las herramientas
explicadas en el apartado “Entorno de trabajo”, siendo identificado por los identificadores de
grupo y de hilos locales. A continuacion se explica por cada procedimiento realizado en la

HT3D, que estructura usa, cuantas dimensiones se ha decidido utilizar para trabajar, como se
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divide el trabajo, etc.

4.2. Creacion del espacio de Hough 3D

La creacion del espacio de Hough 3D es un requisito principal para el uso de la HT3D,
separando su inicializacion y recoleccion de datos en tres partes: puesta a cero, proceso de
votacion y proceso de acumulacion. En este proceso se inicializan cinco estructuras de datos,
a parte del espacio de Hough (HoughSpace): puntos detectados en el espacio de Hough
(pointSpace), con las mismas caracteristica que “HoughSpace”, €l espacio de votacion de
esquinas y puntos extremos (pointVotes), el mapa de puntos (pointMap), el mapa de segmentos
(segmentMap) y el mapa de rectdngulos (rectangleMap), siendo estas cuatro dltimas del mismo

tamafio que la imagen.

La puesta a cero se encarga de inicializar tanto “HoughSpace” como “pointSpace”, asignando
en cada celda de HoughSpace el valor a cero y en pointSpace a -1 (indica la no existencia
de esquina en esa celda). Esta tarea se ejecuta en dos dimensiones, cada hilo de la primera
dimension esta dirigido a un plano. El desarrollo de cada plano se ejecuta en la segunda

dimension, asignando a cada celda un hilo del grupo de esta segunda dimension.

0 = get_group_id(0)
d = get_group_id(1)
p = get_local_id(1)

HoughSpace|® x(H.-DxH_PD)+d+«H _PD+p] =0
cornersImg|0 « (H_DxH_PD)+dxH_PD+ p] = —1

En el proceso de votacién, como la busqueda de caracteristicas se realizan sobre la imagen,

s6lo se requiere del uso de una dimensién. Como se trabaja en una dimension, se proporciona

€9

el valor de “y” a partir del identificador del grupo y a “x” el identificador del hilo local.

Para identificar una posicion se utiliza el ancho de la imagen y * (ancho imagen) + x
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considerandose el valor obtenido como indice, utilizado para inicializar cada posicién de
pointMap, pointVotes, segmentMap y rectangleMap. La funcionalidad est4 bien descrita en el
algoritmo 1. Como cada celda de la imagen es asignada a un hilo no se desempefia el primer
bucle. De esta manera si una celda no contiene un punto de borde no se efectia ningtn célculo,

terminando la ejecucion para ese hilo.

El proceso de acumulacion es igual que la puesta a cero en relacion al reparto de trabajo y a la
asignacion de los parametros 6,d y p. El funcionamiento se basa en el algoritmo 2 cada hilo
es asignado a una linea del espacio de Hough y ejecuta el algoritmo tal y como esta definido.
Como los hilos se ejecutan de forma concurrente, para realizar la acumulacion se almacena los
datos de cada celda actual en una estructura reservada como local en la posicion p, cada hilo
realiza una espera hasta que los demads hilos del grupo realicen la misma operacion, tras lo cual

continua con la acumulacidn.

4.3. Deteccion de esquinas y puntos extremos

Para llevar a cabo la deteccidon de puntos caracteristicos (esquinas y puntos extremos) en la
imagen se ha organizado el procesamiento en tres partes: deteccion de patrones de esquinas y
puntos extremos, votacion de los puntos detectados en el espacio de imagen y deteccion final

de los puntos en la imagen.

Se utiliza como soporte tres de las estructuras inicializadas en el apartado anterior, a parte
del espacio de Hough: pointSpace, contiene los puntos detectados en el espacio de Hough,
pointVotes, almacena los votos en el espacio de imagen de las celdas que contienen un patrén

de esquina o punto extremo, y pointMap para almacenar los puntos finalmente detectados.

En la deteccion de patrones de esquinas y puntos extremos se opera sobre dos dimensiones,
dando el control de cada plano a un hilo de la primera dimensién y otorgando dentro de cada
plano, un hilo a cada celda en la segunda dimension. Asi, el identificador de grupo de la primera

dimension se asocia a 0, el de la segunda dimension a d y el identificador del hilo dentro del

grupo a p.
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Esta funcidn estd definida por los algoritmos 3 y 4. Para la deteccién de un punto extremo el
procesamiento de cada celda (cd6digo incluido en los bucles) es realizado por un hilo. En el
caso de las esquinas, aunque es un algoritmo mas complejo, el trato que realizan los hilos es el
mismo que en la detecciéon de puntos extremos. También, se reduce el tiempo de deteccion
comprobando antes si hay que realizar el procedimiento en su forma normal o invertida.
Ademas, como no se realizan los primeros bucles del algoritmo, los ultimos cdlculos que se

efectian sobre 1 y ¢ son realizados una vez, antes de pasar a la deteccion de esquinas.

Una vez detectados estos patrones y marcadas sus posiciones de celda en pointSpace, el
procesamiento continda con la votacion de estas celdas sobre el espacio de imagen. En esta
funcion el reparto de los hilos y el uso de las dimensiones es igual que en la fase anterior,
ya que es necesario realizar el procesamiento por cada celda. Si sobre una celda no se ha
detectado esquina o punto extremo, el hilo finaliza. En caso contrario, la celda vota por la

posicion correspondiente de imagen tal y como se indico en la seccion 2.4.

La deteccion final de los puntos en la imagen realiza el procesamiento en una dimension ya que
actia sobre la imagen. A cada pixel de la imagen se le asigna un hilo, del cual se obtiene la
identificacion de posicion sobre la imagen en los ejes x e y, dando al eje x el identificador del
grupo y a cada posicion del eje y el identificador del hilo en el grupo, siendo asignada cada fila
de la imagen a un grupo de trabajo. Esta funcién se encarga de buscar en las posiciones (x,y) de
la imagen los puntos con mayor niimero de votos en su entorno local y con un valor de votacion

superior a un umbral.

4.4. Transformacion de esquinas y puntos extremos al

espacio de Hough

Las esquinas y puntos finales localizados en una imagen son utilizados para la deteccion
de otras caracteristicas de imagen mediante el espacio de Hough 3D. Para ello, se debe de
transformar la posicién de imagen de estos puntos a posiciones de celda en el espacio de

Hough. Esta transformacion se realiza mediante dos funciones: inicializacién del espacio de
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puntos pointSpace (aloja los puntos detectados en el espacio de Hough 3D) y transformacién

de coordenadas.

Como se ha indicado anteriormente, una de las estructura utilizadas es el espacio de puntos
(pointSpace), un espacio tridimensional donde se encuentran marcadas las posiciones de los
puntos detectados en el espacio de Hough 3D, y el mapa de puntos (pointMap), donde estin los

puntos detectados en el espacio de la imagen.

La inicializacién del espacio de puntos se encarga de recorrer por completo el espacio de Hough
3D y asignar a cada celda un valor de -1 que indica que la celda no contiene ningin punto
caracteristico. Para paralelizar este proceso, se utilizan dos dimensiones de grupos como en el
resto de funciones que trabajan sobre el espacio de Hough 3D. Asi, los dos identificadores de
grupo indican una posicién de linea en el espacio de Hough (valores de 6 y d) y el identificador
de hilo hace referencia a una celda concreta dentro de la linea (valor de p). De esta manera cada

hilo se encarga de la inicializacion de una celda concreta.

La fase de transformacién de coordenadas se lleva a cabo en una segunda funcién que trabaja
sobre el mapa de puntos (pointMap). Asi, a cada pixel de la imagen se le asigna un hilo que se
encarga de marcar todas las celdas del espacio de Hough asociadas a esa posicion de imagen
(ecuaciones 2.2 y 2.3). Es decir, cada hilo trabaja sobre un dnico pixel que codifica su posicion

en las celdas que le corresponden en pointSpace.

4.5. Deteccion de segmentos

La paralelizacion del método de deteccidon de segmentos se realiza a través de dos funciones:

deteccion de segmentos propiamente dicha y validacién de segmentos.

Para llevar a cabo este proceso, se utilizan tres estructuras: el espacio de Hough 3D
(HoughSpace), el espacio de puntos (pointSpace) y el mapa de segmentos (segmentMap), del
tamafo de la imagen y encargado de almacenar informacién de los segmentos detectados dentro

de la imagen en las posiciones indicadas por sus puntos extremos.
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La deteccion de segmentos se lleva a cabo siguiendo el algoritmo 5. El procesamiento paralelo
se lleva a cabo a partir de 2 dimensiones de grupos para el acceso al espacio de Hough 3D y
a la estructura tridimensional pointSpace. Asi, los planos del espacio son identificados en su
primera dimensién por el identificador del grupo, anotidndose en 6, realizando el tratamiento
de cada linea de plano en la segunda dimension (d,;) y proporcionando un hilo por celda (py).
Al inicio de la ejecucion del kernel, los hilos que no detectan en su posicion de una esquina o
punto extremo finalizan. El resto de hilos continuarian con el procesamiento siguiendo los pasos
descritos en el algoritmo 5. Para agilizar el tiempo ejecucion se han utilizado varias estructuras
locales que recogen tres lineas verticales del espacio de Hough, es decir, la linea actual 1(6,,d,)
y sus lineas vecinas, ademads de la linea [(6,,d,;) del espacio de puntos (pointSpace). Cada hilo
copia el contenido de su celda en la posicidn p de estas estructuras realizando una espera hasta

que todos los hilos finalicen la copia.

Para almacenar los segmentos detectados, se utiliza la estructura segmentMap. Esta estructura
tiene las mismas dimensiones que la imagen original y, en cada posicién, almacena informacién
sobre los segmentos conectados a ese pixel. Concretamente, cada pixel contiene un vector (cada
elemento hace referencia a un segmento conectado a dicho punto) y el tamafio actual del vector.
La informacién de un segmento se almacena duplicada, para sus dos puntos extremos. Hay
que tener en cuenta que los distintos segmentos conectados a un mismo punto se detectan
desde hilos diferentes, por lo que es posible que 2 hilos diferentes almacenen sus segmentos
en una misma posicion del vector. Para evitarlo, el tamafio del vector asociado a un punto se
incrementa utilizando una operacién atomica. El nuevo tamafio obtenido hace referencia a la
primera posicion libre del vector de segmentos asociados a ese punto. El segundo problema
a considerar en esta fase de almacenamiento del resultado es que un mismo segmento puede
detectarse desde hilos diferentes. Esto implica que el mismo segmento puede almacenarse
repetido varias veces. Puesto que el tamaifio del vector es limitado y debe ser establecido de
antemano, es deseable que esto no ocurra, por lo que, antes de almacenar un segmento, se
recorren los vectores de segmento asociados con sus puntos extremos. Tras este recorrido, si se
determina que el segmento no se encuentra ya almacenado, se guarda en la posicién obtenida

por la operacion atémica indicada anteriormente.
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La validacion de segmentos es un proceso de supresion del no-maximo que se lleva cabo en
cada vector de segmentos asociado con un punto de imagen. Para ello, se asocia un hilo a
cada posicion (x,y). El procesamiento que realiza cada hilo se encarga de recorrer el vector de
segmentos conectados a ese punto para determinar si existe un segmento similar (en orientacion)
con mayor valor de ss. De ser asi, el segmento se marca como invéalido en el vector del punto
actual y en el vector asociado con el otro punto extremo. Los segmentos no marcados como

invélidos constituyen el resultado final de la deteccion.

4.6. Deteccion de rectangulos

Para llevar a cabo la deteccion de rectdngulos se utilizan dos funciones: deteccion de
rectangulos y validacién de rectangulos. El proceso deteccion hace uso de 3 estructuras:
el espacio de Hough 3D (HoughSpace), el espacio de puntos (pointSpace) y el mapa de
rectangulos (rectangleMap) del tamafio de la imagen y utilizado para almacenar informacion

de los rectdngulos detectados.

En la deteccion de rectangulos el reparto de hilos se lleva a cabo utilizando 2 dimensiones de
grupos. La primera dimension se encarga de identificar a cada plano del espacio de Hough (8),
mientras que la segunda dimension identifica a cada linea de un plano (d). De esta manera un
plano es organizado por tantos grupos de trabajo como lineas verticales formen el plano de
Hough, identificando cada celda de la linea por el hilo local para p. Asi, cada hilo iniciado
trabaja sobre una celda realizando la busqueda del resto de puntos o vértices que forma el

rectangulo, si la celda de la cual parte contiene una esquina.

El almacenamiento de cada rectingulo detectado sigue una estrategia similar a la empleada
para el almacenamiento de segmentos. Cada pixel del mapa de rectangulos contiene un vector
con los rectangulos detectados y asociados a ese punto y un contador con el nlimero actual de

rectangulos. En este caso un punto del mapa identifica el centro del rectangulo.

Para la validacion de rectangulos, puesto que solo utiliza el mapa de rectangulos y este tiene el

tamafo de la imagen, s6lo se requiere para realizar las operaciones una dimension de grupos.
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Asi, el identificador de grupo se utiliza para hacer referencia a la fila de imagen (y) y el
identificador del hilo local para identificar la columna (x). Con esto cada hilo realiza, por cada
celda de forma independiente, la validacion de los rectangulos asociados con ese punto (centro
del rectangulo), siguiendo un proceso de supresion del no-méaximo en el que se consideran
rectangulos del entorno local a otro dado aquellos que presentan un tamafio y una orientacion

similar.

4.7. Aplicacion desarrollada

Para poner en prictica la técnica explicada y comentada en este documento se ha
desarrollado una aplicacién que muestra en tiempo real sobre la imagen, las esquinas y puntos

extremos de segmento, los segmentos de linea y rectdngulos detectados.

La estructura software estd soportada sobre tres clases. Una de ellas esta destinada a definir la
configuracion a aplicar sobre una imagen o conjunto de imdgenes con la que se puede extraer
mas o menos caracteristicas segun la configuracién empleada. Por otro lado, nos encontramos
con una clase principal encargada de realizar todo el control donde fluye toda la ejecucién. Esta
se encarga de realizar las llamadas a las funciones tanto de configuracion como las destinadas a
aplicar los algoritmos de la Transformada de Hough sobre las imédgenes. Por tltimo, siendo la
mds importante, la implementacién de OpenCL junto al desarrollo de la HT3D. Basicamente en
esta clase sOlo estd implementada la creacion del entorno OpenCL y su manipulacion, ya que
toda la implementacion de la HT3D se ha realizado en un fichero ajeno a la aplicacion, y este

es asignado al entorno OpenCL por lectura de ficheros cuando se inicia la aplicacion.
A continuacion se muestran varias capturas indicando la funcionalidad de la aplicacion.

En la figura 4.1 se muestra la ventana principal de la aplicacién y los resultados de deteccion
sobre una imagen determinada. En la parte superior se encuentra imagen original. En orden
de izquierda a derecha y de arriba a abajo se muestran las esquinas y puntos extremos de
segmento, los segmentos de linea, la imagen canny y los rectingulos localizados. En esta

ventana se dispone de tres botones y tres opciones. Las opciones sirven para indicar posibilidad
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de detectar distintos conjuntos de caracteristicas sobre la imagen (segmentos, rectingulos o
ambos). Entre los botones esta “Save Result” encargado de guardar las imagenes resultantes.
Este boton permanece oculto cuando no hay imagen y s6lo se activa cuando se opera sobre una
imagen. El botén “Configuration” permite abrir la ventana de configuracién y el boton “Resize
Views” proporciona una visualizacion de los resultados con la resolucidon completa de la (Figura

4.3).

Hough3D

5 g Resize Views
Resize Views

Configuration
Save Result

Detect Segments

Configuration

Detect Segments

Detect Rectangle
Detect Rectangle 9

@ all * All

Figura 4.1: Ventana principal de la aplicacion. Zona donde se centra la ejecucion de la
aplicacidén y la encargada de mostrar los resultados conseguidos. También se indica como estaria
el botén “Save Result” al iniciar la aplicacion.

La figura 4.2 muestra la ventana de configuracién. En la parte inferior se sitdan tres paneles de
configuracion (de izquierda a derecha): pardmetros para crear el espacio de Hough, pardmetros

para detectar las esquinas y puntos extremos de segmentos y por tltimo parametros para detectar
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segmentos de linea. En la mitad superior derecha estan los botones de aceptacion, cancelacion
y “Search Images” utilizado para realizar la busqueda de un directorio que contenga imagenes.
También se dispone de tres opcion de ejecucion con las imdgenes: ejecutar una sola imagen,
ejecutar todo el directorio y ejecutar todo el directorio y guardar tiempos de ejecucion. Siendo
lo més visual de esta ventana la representacion de la imagen elegida con el titulo encima y a su
derecha la lista de imagenes recogidas del directorio seleccionado, pudiendo elegir cualquiera

de ellas.

00001.jpg List Image

00001.jpg b=
00002.jpg /oK
00003.jpg &
00004.jpg | % Cancel
00005.jpg _—
00006.jpg | Search Images
00007.jpg ———
00008.jpg §
00009.jpg ® One Image
00010.jpg ; .
00011.jpg ' All directory
00012.jpg All directory
00013,jpg and Save Times
00014.jpg =

Hough pl : —r .

oughplanes (315 Max Angle Corner 136 | Minss Length |15 (30 | |100 | |200 |
Hbin dist [ - = —
i isanes 13 | Add Segment Piece Length ¢ MiSS SS |o.85 | [0.8 | 075 | |07
Hbin pdistance ' - " . = '
B - Min Angle Corner 0 | Size Miss [

Segment Cells |4

Figura 4.2: Ventana de configuracion de la aplicacion. Muestra la ventana de configuracion,
donde se selecciona la imagen o conjunto de imdgenes y los pardmetros de configuracién para
el espacio de Hough, la deteccion de esquinas y segmentos de linea.
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| Resize Views |

| Configuration |

| saveResult |

() Detect Segments
() Detect Rectangle

g
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=
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Figura 4.3: Ventanas Resize Views. Realiza una representaciéon mds amplia de los resultados
obtenidos de la detecciéon de esquinas, deteccion de segmentos de linea y deteccion de
rectangulos.
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CAPITULO 5. ANALISIS DE RESULTADOS

5.1. Descripcion General

5.1.1. Plataformas hardware empleadas

Las pruebas se han realizado sobre tres plataformas, utilizando la grafica integrada de Intel
Skaylake de un i7 y dos GPU’s de Nvidia: Nvidia GTX 1080 y Nvidia RTX 2080, de las cuales

se indican sus especificaciones en las tablas siguientes.

Especificaciones de la memoria:

Frecuencia de la memoria 10 Gb/s

Configuracion de memoria estindar 8 GB GDDR5X

Ancho de la interfaz de memoria 256-bits

Ancho de banda de memoria (GB/s) 320

Pantallas:

Maéxima resolucién digital? 7680x4320 a 60Hz
Conectores de pantalla DP 1.43, HDMI 2.0b, DL-DVI
Capacidad multimonitor Si

HDCP 2.2

Tabla 5.1: Especificaciones NVIDIA 1080 (Parte 1)
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Especificaciones del motor de GPU:

NVIDIA CUDA®) Cores 2560
Frecuencia de reloj normal (MHz) 1607
Frecuencia acelerada (MHz) 1733

Tecnologias soportadas:

Simultaneous Multi-Projection 10Gb/s

VR Ready Si

NVIDIA Ansel Si

NVIDIA SLIR®R) Ready1 Si, compatible con puente SLI HB
NVIDIA G-SYNC™.Ready Si

NVIDIA GameStream™-Ready Si

NVIDIA GPU Boost™ 3.0

Microsoft DirectX Version 12 nivel 12_1

Vulkan API Si

OpenGL 4.5 4.5

Soporte de bus PCle 3.0

Certificacion para SO Windows 7-101, Linux, FreeBSDx86

Tabla 5.2: Especificaciones NVIDIA 1080 (Parte 2)
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Especificaciones del motor de GPU:

NVIDIA CUDA®) Cores 2944
RTX-OPS 57T
Giga Rays/s 8
Frecuencia acelerada (MHz) 1710
Frecuencia de reloj normal (MHz) 1515

Especificaciones de memoria:

Frecuencia de la memoria 14 Gbps

Configuracion de memoria estandar 8 GB GDDR6

Ancho de la interfaz de memoria 256-bit

Ancho de banda de memoria (GB/s) 448 GB/s

Pantalla:

Miéxima resolucion digital (2) 7680x4320

Conectores de pantalla DisplayPort 1.4, HDMI 2.0b
Capacidad multimonitor 4

HDCP 2.2

Tabla 5.3: Especificaciones NVIDIA 2080 (Parte 1)
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Tecnologias soportadas:

Trazado de rayos en tiempo real Si
NVIDIA®) GeForce Experience Si
NVIDIA Ansel Si
NVIDIA®) Highlights Si
Compatible con NVIDIA G-SYNC™ Si
Controladores Game Ready Si
API de Microsoft® DirectX® 12, API Si

de Vulkan, OpenGL 4.6

DisplayPort 1.4, HDMI 2.0b> Si

HDCP 2.2 Si

NVIDIA® GPU Boost™ 4

NVIDIA NVLink (SLI-Ready) Si - Con NVIDIA RTX NVLink
Bridge

VR Ready Si

Disefiada para USB Type-C™ and Si

VirtualLink ™?

NVIDIA Encoder (NVENC) Si (Turing)

Tabla 5.4: Especificaciones NVIDIA 2080 (Parte 2)
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5.1.2. Configuraciones del espacio de Hough 3D

En la realizacion de cada prueba se ha utilizado una configuracién especifica del espacio de
Hough tanto en la deteccion de segmentos como en la deteccion de rectangulos. En concreto,
se han utilizado tres tipos de configuraciones para la detecciéon de segmentos y dos tipos para
la deteccion de rectangulos, creando un espacio de Hough 3D diferente con cada una de las

pruebas realizadas con cada configuracion.

A7) Ad Ap
Configuracion 1 0.01 (315 planos) 2 2
Configuracion 2 0.01 (315 planos) 3 3
Configuracion 3 0.015 (210 planos) 2 2

Tabla 5.5: Configuraciones Deteccion Segmentos

A7) Ad Ap
Configuracion 1 0.01 (315 planos) 3 3
Configuracion 2 0.015 (210 planos) 3 3

Tabla 5.6: Configuraciones Deteccion Rectangulos

5.2. Pruebas Deteccion de Segmentos

5.2.1. Comparacion tiempo implementacion secuencial y OpenCL en
Nvidia
Esta prueba ha sido realizada sobre tarjetas graficas Nvidia utilizando la configuracién 1

de la tabla 5.5. Se realiza una comparacion de los resultados obtenidos por la grafica Nvidia

RTX 2080 y Nvidia GTX 1080, mostrando la comparativa del Speedup en relacién a la
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ejecucion secuencial, los tiempos de las fases de votacion, deteccion de esquinas y deteccion de

segmentos, ademads del tiempo total de ejecucion.

La mejora obtenida por la implementacion paralela es bastante notable. Asi, como se puede
observar en la figura 5.1 se ha conseguido una mejora, segin la imagen tratada, entre cinco y
veinte veces mejor dependiendo del hardware empleado, obteniendo estos resultados en su gran

mayoria gracias a los cambios realizados en el software.

Speedup

25

— RTX
— GTX

YO OD A D Hh D LA R RSP EROANSE R PSP

Figura 5.1: Speedup global de OpenCL en relacion a la version secuencial entre Nvidia
RTX 2080 y Nvidia GTX 1080 en la deteccion de segmentos. En la grafica se realiza una
comparacion del Speedup global de OpenCL en relacién a la version secuencial entre las dos
GPU’s mencionadas, representando de forma lineal la eficiencia obtenida marcada en el eje
vertical al analizar cada una de las imédgenes de un conjunto identificado por el eje horizontal.

A continuacién, se muestran los tiempos empleados en el tratamiento de cada una de las
imagenes para las distintas fases de la deteccion. La diferencia de tiempos del modelo secuencial
al paralelo es muy elevada. Asimismo, los tiempos de la ejecucion secuencial tienen mucha
mayor variabilidad, causada por la diferencia de caracteristicas detectables de cada imagen.
La distribuciéon de procesamiento entre los diferentes hilos en la ejecucién paralela evita
esta dependencia con la complejidad de la imagen, proporcionando tiempos aproximadamente

constantes.
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Tiempo votacion
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Figura 5.2: Tiempos fase votacion entre i7, Nvidia RTX 2080 y Nvidia GTX 1080 en la
deteccion de segmentos. Se muestran los tiempos empleados al realizar la fase de votacion por
cada uno de los dispositivos indicados, en cada una de las imigenes de un conjunto, indicando
el tiempo en su eje vertical y el identificador de la imagen en su eje horizontal.

Una diferencia detectada en la representacion gréfica de los tiempos en cada una de sus fases,
es la variacion entre las dos graficas Nvidia debido a sus caracteristicas, aunque se considera
que la grafica RTX 2080 es mejor que la GTX 1080, si nos fijamos en la representacion de
los tiempo de votacion la GTX realiza antes la tarea que la RTX, esto se debe a su velocidad
de trabajo ya que en esta fase se realiza un proceso de calculo y relleno donde sélo se accede
una vez a cada celda. Al contrario de sus posteriores fases, siendo mejor la RTX debido a que
el ancho de banda de acceso a memoria es mayor y aunque en la fase de votaciéon no habia
mucha diferencia ahora con este factor reduce mas su tiempo, ya que tanto para la deteccion de

esquinas como segmentos se accede varias veces a memoria.

72



CAPITULO 5. ANALISIS DE RESULTADOS

Tiempo deteccion de esguinas
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Figura 5.3: Tiempos fase deteccion de esquinas entre i7, Nvidia RTX 2080 y Nvidia GTX
1080 en la deteccion de segmentos. Representa el tiempo empleado en realizar la deteccion
de esquinas y puntos extremos en cada imagen de un conjunto dado por los tres dispositivos
mencionados. Marcando el tiempo empleado por cada imagen en el eje vertical y en el eje
horizontal se muestra en orden numérico su identificador.

Tiempo deteccion de segmentos
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Figura 5.4: Tiempos fase deteccion de segmentos entre i7, Nvidia RTX 2080 y Nvidia GTX
1080 en la deteccion de segmentos. Se visualiza los distintos tiempos consumidos por cada uno
de los dispositivos empleados para realizar la fase de deteccion de segmentos en una imagen.
Realizando la misma operacion en un conjunto de imdgenes siendo identificadas por su valor
numérico, indicado en su eje horizontal y el tiempo requerido en el eje vertical.
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Tiempo total
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Figura 5.5: Tiempo total empleado entre i7, Nvidia RTX 2080 y Nvidia GTX 1080 en
la deteccion de segmentos. Representa el tiempo total empleado por cada dispositivo para
realizar las fases de votacion, deteccion de esquinas y deteccion de segmentos en cada imagen.
Representando el tiempo en su eje vertical y el identificador de cada imagen en su eje horizontal.

Como se ha mencionado, aunque el software realiza un papel importante en la mejora, el uso
del hardware con unas mejores caracteristicas incrementa esta eficiencia, tomando esta opinion

en base a los resultados obtenidos a partir de los tres dispositivos empleados.

5.2.2. Comparacion tiempos implementacion secuencial y OpenCL en

Intel Skylake

Esta prueba ha sido realizada utilizando una gréfica intergrada de Intel (Intel Skylake). La
comparacion de tiempos se ha realizado a partir de los resultados obtenidos por el modelo
secuencial y los obtenidos al usar la version paralela de OpenCL utilizando la configuracion 1.
Se muestra el Speedup tanto del global como por fases, asi como la comparativa de tiempos en

las fases de votacion, deteccion de esquinas, deteccion de segmentos y tiempo total de ejecucion.

Durante la realizacion de las pruebas con este dispositivo se ha planteado ejecutar dos variantes

de la implementacion, elegida para la representacion la opcién mds optima. En concreto se han
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planteado dos versiones, con memoria compartida y sin memoria compartida, en la ejecucion.
El uso explicito de memoria compartida no esta aconsejado en este tipo de graficas, ya que la
memoria local es una porcion de la caché L3 de la CPU que es gestionada por hardware. Su
utilizacién explicita por software provoca operaciones innecesarias que aumentan los tiempos

de ejecucion. Este hecho puede observarse claramente en la figura 5.6.

Speedup total (Intel Skylake)

1.8
1.6
14

12
m— Sin memoria compartida

=== CON memoria compartida
0.8
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0.4
0.2

0
YOO DD P LADERITERIRCANDER PSP

Figura 5.6: Speedup global de las dos variantes en relacion a la version secuencial con
Intel Skylake en la deteccion de segmentos. Se muestra el Speedup obtenido al ejecutar un
conjunto de imagenes con el uso de memoria compartida y sin memoria compartida. Indicando
su eficiencia en el eje vertical y la imagen tratada en el eje horizontal.

Tal y como se muestra en dicha figura, la diferencia en eficiencia entre las dos versiones no es
la misma para todas las imdgenes, siendo mayor cuando aumenta el niimero de caracteristicas a
detectar. Aun con este factor se consigue con la variante sin memoria compartida en el peor de
los casos una mejora de 0.4 veces mejor en relacion a la version secuencial y una unidad mas
en el mejor de los casos en la version con memoria compartida. Si se contempla por fases en
la figura 5.7, donde se produce perdida de eficiencia es en la fase de deteccion de segmentos
consumiendo mds tiempo de computo debido a las busquedas realizadas para localizar dos

esquinas candidatas a formar un segmento.
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Speedup por fases (version sin memoria compartida)
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Figura 5.7: Speedup por fases de la variante sin memoria compartida con Skylake en la
deteccion de segmentos. Se representa el Speedup obtenido por cada fases tras ser aplicado
a un conjunto de imagenes usando la variante de implementacién sin memoria compartida.
Indicando su eficiencia en el eje vertical y la imagen tratada en el eje horizontal.

Los tiempos recogidos por cada fase sobre la version paralela implementada en OpenCL
y ejecutada por el dispositivo grafico de Intel Skylake consigue valores por imagen casi
constantes, manteniéndose en unos rangos de tiempo muy similares, sin importar mucho la
cantidad de caracteristicas que puedan ser detectadas. La version secuencial, al contrario,
genera grandes oscilaciones en tiempos por cada imagen que analiza, produciendo en algunas
mejores resultados en su implementacion secuencial que en OpenCL. Esto se debe a que la
implementacion secuencial, cuando no se detectan mas caracteristicas, concluye su ejecucion.
Sin embargo, en la paralela, la ejecucién no termina hasta que todos sus hilos finalizan. Este
efecto se aprecia mas en la deteccion de segmentos representada en la figura 5.10, observando

al final tiempos muy igualados en su ejecucion global.
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Tiempo votacion
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Figura 5.8: Tiempo fase votacion con Intel Skylake en la deteccion de segmentos Muestra
los tiempos empleados al realizar la fase de votacién por el dispositivo Intel Skylake en su
implementacién en OpenCL frente a su implementacion secuencial en la CPU i7 en cada una
de las imdgenes de un conjunto, indicando el tiempo en su eje vertical y el identificador de la
imagen en su eje horizontal.
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Figura 5.9: Tiempo fase deteccion de esquinas con Intel Skylake en la deteccion de
segmentos. Representa el tiempo empleado en realizar la deteccién de esquinas y puntos
extremos en cada imagen de un conjunto por su implementacion secuencial y OpenCL, siendo
esta realizada por el dispositivo Intel Skylake. Marcando el tiempo empleado por cada imagen
en el eje vertical y en el eje horizontal se muestra en orden numérico su identificador.
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Tiempo deteccion de segmentos
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Figura 5.10: Tiempo fase deteccion de segmentos con Intel Skylake en la deteccion de
segmentos. Se visualiza los tiempos consumidos por la implementacién secuencial en la CPU
i7 y paralela en la i7 Intel Skylake empleadas para realizar la fase de deteccidn de segmentos en
una imagen. Realizando la misma operacién en un conjunto de imédgenes siendo identificadas
por su valor numérico, indicado en su eje horizontal y el tiempo requerido en el eje vertical.
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Figura 5.11: Tiempo total con Intel Skylake en la deteccion de segmentos. Representa el
tiempo total empleado para realizar las fases de votacion, deteccién de esquinas y deteccion de
segmentos en cada imagen. Representando el tiempo en su eje vertical y el identificador de cada
imagen en su eje horizontal.
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5.2.3. Comparacion tiempos diferentes configuraciones del espacio

Hough

Para realizar las pruebas en la detecciéon de segmentos, se han usado tres tipos de
configuraciones distintas indicadas en la tabla 5.5, se ha ejecutado en este caso sobre una tarjeta
Nvidia RTX 2080 obteniendo de esta prueba el Speedup de cada una de las configuraciones,
representado su resultado en la figura 5.12. Como se puede apreciar, la configuraciéon donde se
observa una mayor mejora de rendimiento es la primera, consiguiendo mejores resultados sobre
una cantidad de imagenes del conjunto mayor que las otras dos configuraciones empleadas.
También, hay partes del conjunto donde las tres configuraciones estin mads equilibradas
poniendo como ejemplo las imagenes comprendidas entre la 36 y 41. Aunque hay partes del
conjunto donde se produce una rivalidad en eficiencia entre las tres, se considera a la tercera

configuracion la que peores mejoras proporciona.

Speedup OpenCL (diferentes configuraciones del espacio de Hough)

25

= Configuracion 1
== Configuracion 2
Configuracion 3
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Figura 5.12: Speedup OpenCL de tres configuraciones con Nvidia RTX 2080 en la
deteccion de segmentos. Representa el Speedup obtenido al aplicar cada una de las
configuraciones ejecutadas sobre la tarjeta grafica Nvidia RTX 2080. Mostrando la eficiencia
en el eje vertical y el identificador de cada imagen en el eje horizontal.
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5.2.4. Comparacion de tiempos entre las implementaciones de Cuda y

OpenCL

La realizacion de esta prueba se ha llevado a cabo para comprobar como se desenvuelve
una aplicacion ejecutada sobre OpenCL frente a la misma sobre CUDA en graficas Nvidia, en
este caso se ha utilizado una Nvidia GTX 1080 usando los parametros de la configuracion 1 del
espacio de Hough indicada en la tabla 5.5. Para el ejecutable de CUDA se ha utilizado la versién
9 de cuda toolkit. En la version 10 se obtienen peores resultados. Se muestran la comparativa del
Speedup, los tiempos de las fases de votacion, deteccion de esquinas y deteccion de segmentos,

ademads del tiempo total de ejecucion.

Las dos versiones utilizadas en la prueba se han disefiado para mejorar una implementacién
secuencial convirtiéndose en una implementacion paralela, desarrollada sobre dos entornos
diferentes pero con la misma finalidad. Comparando los resultados de la figura 5.13 se considera
para este caso concreto, que la version OpenCL proporciona mejores resultados en relacién a la

version CUDA.

Speedup (GTX 1080)

10 —— OpenCL
= Cuda

Yo 9N QA Dhh DDA PR DGR ON SRS S P

Figura 5.13: Speedup de Cuda y OpenCL en relacion a la ejecucion secuencial con Nvidia
GTX 1080 en la deteccion de segmentos. Representa el Speedup obtenido al ejecutar la
aplicacion tanto en el entorno OpenCl como Cuda indicando la eficiencia en relacién a la version
secuencial marcada en el eje vertical y el identificador de la imagen en el eje horizontal.
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Considerando los tiempos individuales de cada fase, se puede observar que durante las fases
de votacion (Figura 5.14) y deteccion de esquinas (Figura 5.15) el rendimiento logrado por
CUDA es superior al de OpenCL, sin embargo, no ocurre asi en la detecciéon de segmentos
(Figura 5.16). Mientras que en OpenCL los tiempos de deteccion de segmento se mantienen
similares con independencia del nimero de caracteristicas a detecta, en CUDA se observan
variaciones significativas de tiempo relacionadas con la complejidad de la imagen. Las distintas
pruebas realizadas para tratar de buscar una causa a este hecho no han permitido obtener
ninguna conclusion. La implementacion original en CUDA se ha adaptado hasta coincidir con
su equivalente en OpenCL, utilizando las mismas estructuras de datos, distribucion de hilos,
operaciones atomicas, etc. Asimismo se han probado distintas opciones de compilacién que
permitieran generar un codigo lo mas optimizado posible desde las herramientas de CUDA. Sin
embargo, ninguno de los cambios realizados ha tenido un efecto significativo, manteniéndose en

todos los casos diferencias de tiempo entre los dos frameworks muy parecidos a los mostrados
en las figuras 5.16 y 5.17.

CHLEDRAERDEFRSEOR SRS S

Tiempo votacion (GTX)

18
16

14
1
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Figura 5.14: Tiempo fase votacion con CUDA y OpenCL en la deteccion de segmentos. Se
muestran los tiempos empleados al realizar la fase de votacién por cada uno de las versiones
implementadas sobre OpenCL y CUDA en cada una de las imagenes de un conjunto, indicando
el tiempo en su eje vertical y el identificador de la imagen en su eje horizontal.
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Tiempo deteccion de esquinas (GTX)
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Figura 5.15: Tiempo fase deteccion de esquinas con CUDA y OpenCL en la deteccion
de segmentos. Representa el tiempo empleado en realizar la deteccidon de esquinas y puntos
extremos en cada imagen de un conjunto por su implementacién CUDA y OpenCL. Marcado el
tiempo empleado por cada imagen en el eje vertical y en el eje horizontal se muestra en orden
numérico su identificador.

Tiempo deteccion de segmentos (GTX)
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Figura 5.16: Tiempo fase deteccion de segmentos con CUDA y OpenCL en la deteccion de
segmentos. Se visualiza los tiempos utilizados por la implementacién de CUDA y OpenCL en
la fase de deteccion de segmentos en un conjunto de imdgenes siendo identificadas por su valor
numérico, indicado en su eje horizontal y el tiempo requerido en el eje vertical.
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Tiempo total (GTX)
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Figura 5.17: Tiempo total con version CUDA y OpenCL en la deteccion de segmentos.
Representa el tiempo total empleado por cada dispositivo para realizar las fases de votacion,
deteccion de esquinas y deteccion de segmentos en cada imagen. Representando el tiempo en
su eje vertical y el identificador de cada imagen en su eje horizontal.

5.2.5. Resultados de deteccion de esquinas y segmentos

Los resultados de deteccién que se muestran en esta seccion se han obtenido aplicando
la configuracion 1 del espacio de Hough indicada en la tabla 5.5. Por cada resultado, se
muestra la imagen original, la imagen de bordes y, sobre la imagen original, la deteccion de
esquinas y segmentos por separado. Se han utilizado para esta muestra tres parejas de imédgenes,
representativas de los distintos rangos de Speedup obtenidos, siendo los rangos de la primera
pareja valores de Speedup entre 4 y 5, los de la segunda pareja entre 7 y 9, y los de la
tercera pareja 14 y 16. Como puede observarse, el incremento del rendimiento esta directamente

relacionado con la complejidad de las imédgenes y el niimero de caracteristicas a detectar.
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5.3. Pruebas Deteccion de Rectangulos

5.3.1. Comparacion de tiempos entre la implementacion secuencial y

OpenCL en Nvidia

Esta prueba ha sido realizada sobre tarjetas graficas Nvidia utilizando la configuracién 1
de la tabla 5.6. Se realiza una comparacién de los resultados obtenidos por la grafica Nvidia
RTX 2080 y Nvidia GTX 1080, mostrando la comparativa del Speedup, los tiempos de las
fases de votacion, deteccion de esquinas y deteccion de rectdngulos, ademds del tiempo total de

ejecucion.

Al igual que en la deteccion de segmentos, la mejora en la deteccion de rectangulos se debe
a la distribucion del procesamiento entre los distintos hilos. Se produce una mejora global en
relacion a la version secuencial entre cinco y veinte veces mds eficiente, dependiendo de la
imagen analizada y del dispositivo empleado. Segun se aprecia en la figura 5.18, los resultados
conseguidos por la RTX son siempre mejores considerando si se mejora el hardware se pueden
lograr mejores resultados.

Speedup
25

20

15 — R

— GTX
10

SEAL S LR FL DR PRI HEROEE PO R

Figura 5.18: Speedup global de OpenCL en relacion a la version secuencial entre RTX 2080
y GTX 1080 en la deteccion de rectangulos. Representa el Speedup obtenido en relacion al
secuencial tras operar sobre las graficas Nvidia GTX 1080 y RTX 2080. Indicando el nivel de
eficiencia en el eje vertical e identificando a cada imagen del conjunto en el eje horizontal.

En las siguientes graficas se muestran el tiempo empleado por cada una de las fases al

ejecutar su funcionalidad sobre cada una de las imdgenes. Comparando los resultados se observa
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la gran ganancia en tiempo de un la implementacion paralela frente a la secuencial. Asi, en la
fase de votacion (Figura 5.19) y en la fase de deteccion de esquinas (Figura 5.20) los tiempo
conseguidos por las GPUs RTX y GTX son infimos en relacion a la version secuencial ejecutada

sobre el procesador i7.

Aunque la diferencia de tiempos entre la ejecucion secuencial y la paralela es muy alta, se
pueden ver situaciones en la fase de deteccion de rectangulos (Figura 5.21) donde esta diferencia
es mds reducida. Concretamente, estos casos estin relacionados con imdgenes con pocos puntos
de borde y un nimero reducido de caracteristicas detectables. A pesar de ello, la ejecucion

paralela proporciona siempre mejores resultados de tiempo que la secuencial.

Tiempo votacion
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Figura 5.19: Tiempo fase votacion entre RTX 2080 y GTX 1080 en la deteccion de
rectangulos. Se muestran los tiempos empleados al realizar la fase de votacion por cada uno de
los dispositivos indicados, en cada una de las imdgenes de un conjunto, indicando el tiempo en
su eje vertical y el identificador de la imagen en su eje horizontal.
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Tiempo deteccidn de esquinas
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Figura 5.20: Tiempo fase deteccion de esquinas entre RTX 2080 y GTX 1080 en la deteccion
de rectangulos. Representa el tiempo empleado en realizar la deteccion de esquinas y puntos
extremos en cada imagen de un conjunto dado por los tres dispositivos mencionados. Marcando
el tiempo empleado por cada imagen en el eje vertical y en el eje horizontal se muestra en orden
numérico su identificador.
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Figura 5.21: Tiempo fase deteccion de rectangulos entre RTX 2080 y GTX 1080 en la
deteccion de rectangulos. Muestra el tiempo consumido en realizar la deteccion de rectangulos
en cada una de las imdgenes de un conjunto dado comparandose con el tiempo secuencial
obtenido por un i7. Se indica el tiempo consumido en el eje vertical y el identificador de la
imagen en el eje horizontal.
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Tiempo total
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Figura 5.22: Tiempo total de ejecucion entre RTX 2080 y GTX 1080 en la deteccion de
rectangulos. Representa el tiempo total empleado por cada dispositivo para realizar las fases
de votacidn, deteccion de esquinas y deteccion de segmentos en cada imagen. Representando el
tiempo en su eje vertical y el identificador de cada imagen en su eje horizontal.

5.3.2. Comparacion tiempos implementacion secuencial y OpenCL en

Intel Skylake

Esta prueba ha sido realizada sobre una gréfica integrada de Intel (Intel Skylake) donde se
realiza la comparacion de los resultados obtenidos por el modelo secuencial y la version paralela
de OpenCL utilizando la configuracién 1 indicada en la tabla 5.6. Se muestra el Speedup tanto
global como por fases, asi como los tiempos en las fases de votacion, deteccion de esquinas,

deteccion de rectdngulos y tiempo total de ejecucion.

Para comentar los resultados obtenidos es necesario realizar una referencia a la grafica
representada en la figura 5.7 de la deteccion de segmentos, realizando la comparacion con la
figura 5.23 existiendo la diferencia en la ejecucién de un algoritmo los resultados obtenidos
han mejorado, partiendo de que el algoritmo de deteccidon de rectangulos es mds complejo y
la grafica de Intel Skylake no es tan potente, si se confrontan la deteccion de rectdngulos de la

figura 5.24 con la deteccién de segmentos de la figura 5.7 se obtienen resultados similares en
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eficiencia, consiguiendo que sea favorable la paralelizacion.

Speedup total (Intel Skylake)
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Figura 5.23: Speedup global en relacion a la version secuencial con Intel Skylake en la
deteccion de rectangulos. Visualiza el Speedup conseguido tras concluir la ejecucion sobre el
conjunto de imdgenes dadas identificadas en el eje horizontal y su respectiva eficiencia en el eje
vertical.

Speedup por fases
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Figura 5.24: Speedup por fases en relacion a la version secuencial con Intel Skylake en
la deteccion de rectangulos. Representa el Speedup obtenido por cada fase tras aplicar a un
conjunto de imédgenes cada uno de los algoritmos, siendo representado la eficiencia de cada una
de las fases en el eje vertical de la grafica y la identificacién de la imagen tratado en el eje
horizontal.

Si se contempla los tiempo conseguidos en cada fase por separado, siempre se consigue
mejores resultados en tiempo con la version OpenCL frente a la secuencial en las fases de

votacion y deteccion de esquinas (Figura 5.25 y Figura 5.9) siendo los obtenidos por Skylake
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la mitad de la version secuencial, s6lo son préoximos aquellas imdgenes con poca densidad de

rangos distintivos.

En base a todas la pruebas realizadas, donde se ha visto una mejora de rendimiento es en la fase
de deteccion de rectdngulos, como ya se ha comentado, aunque es un algoritmo complejo ha
conseguido igualar su resultados al algoritmo secuencial, caso que no es igual en la situacion
dada en la deteccion de segmentos de la figura 5.10 siendo los tiempos conseguidos por la
version de OpenCL peores. Estos tiempos son la causa de la transformacién de una version
a otra, ya que la version paralela utiliza estructuras diferentes a la implementacion secuencial
consiguiendo mejorar el rendimiento como se puede observar en las dos primeras fases, aunque

en algunas ocasiones puede perjudicar.

Tiempo votacion
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Figura 5.25: Tiempo de votacion con Intel Skylake en la deteccion de rectangulos. Muestra
los tiempos obtenidos al aplicar el algoritmo de votacidén sobre cada imagen de un conjunto,
ejecutado de forma secuencial por el procesador 17 y por la version OpenCL paralela en la
grafica Intel Skylake. Indicando el tiempo empleado por imagen en el eje vertical y la imagen
tratada en el eje horizontal.
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Tiempo deteccion de esquinas
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Figura 5.26: Tiempo deteccion de esquinas con Intel Skylake en la deteccion de rectangulos.
Se imprime en la grafica los resultados de tiempos obtenidos por Intel Skylake de la version
OpenCL y de la CPU i7 en su version secuencial. Se marca en el eje vertical el tiempo empleado
y en el eje horizontal la imagen analizada.
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Figura 5.27: Tiempo deteccion de rectangulos con Intel Skylake en la deteccion de
rectangulos. Se representan los tiempos empleados al ejecutar la version secuencial y paralela
realizada esta ultima por Intel Skylake, indicdndose el tiempo usado en el eje vertical y la
identificacion de la imagen en el eje horizontal.
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Tiempo total

700

600

500
B Intel Skylake

400 17

300

200

100

0
SOOS A DL RLALADERRPEEEPLA

Figura 5.28: Tiempo total con Intel Skylake en la deteccion de rectangulos. Se muestra el
tiempo total empleado por cada dispositivo para realizar las fases de votacion, deteccion de
esquinas y deteccidn de segmentos en cada imagen. Representando el tiempo en su eje vertical
y el identificador de cada imagen en su eje horizontal.

5.3.3. Comparacion tiempos diferentes configuraciones del espacio

Hough

Para realizar las pruebas en la deteccién de rectdngulos, se han usado dos tipos de
configuraciones distintas indicadas en la tabla 5.6. Se ha ejecutado en este caso sobre una tarjeta
Nvidia RTX 2080 obteniendo el Speedup de cada una de las configuraciones (Figura 5.29). Si
se comparan los resultados generados por las dos configuraciones se aprecia claramente que la
diferencia de rendimiento entre la version secuencial y la paralela aumenta cuanto mayor es el
numero de celdas del espacio de Hough. Asi, para la configuracion 1 se obtiene un Speedup que

supera hasta en 5 puntos al equivalente con la configuracion 2.
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Speedup OpenCL (diferentes configuraciones del espacio de Hough)
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Figura 5.29: Speedup OpenCL con distintas configuraciones en la deteccion de rectangulos.
Se representa el Speedup conseguido con dos configuraciones diferentes, obtenidas por grafica
Nvidia RTX 2080. Representado la eficiencia en el eje vertical y el conjunto de imagenes en el
eje horizontal.

5.3.4. Resultados de deteccion de esquinas y rectangulos

Los resultados de deteccidn de rectdngulos se han obtenido aplicando la la configuracién
1 del espacio de Hough indicada en la tabla 5.6. Se incluyen en esta seccién dos parejas de
imagenes representativas de los distintos rangos de Speedup. La primera pareja se corresponde
con un Speedup entre 7y 8 y la segunda entre 15 y 16. Por cada imagen, se muestran la imagen
original, 1a imagen de bordes y, sobre la imagen original, la deteccion de esquinas y rectdngulos

por separado.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha desarrollado una implementacion paralela de la transformada de
Hough 3D, conocida como HT3D, para la detecciéon en tiempo real de esquinas, segmentos
y rectangulos en imagenes. Para deteccion de esquinas y segmentos, los resultados muestran
que la velocidad de procesamiento en graficas Nvidia se sitda entre los 16 y los 20 f.p.s en
funcién del modelo, mientras que la version secuencial presenta una velocidad de procesamiento
media de 1.25 f.p.s. Ademas de esta notable diferencia de rendimiento, la versién paralela
muestra resultados de tiempo muy similares para imédgenes de diferente complejidad (nimero
y distribucion de puntos de borde), mientras que la secuencial es claramente dependiente del
ndmero de caracteristicas presentes en la imagen. Para la deteccion de rectingulos, pueden
sacarse conclusiones similares, aunque en este caso la variacion de tiempos es mayor que en la

deteccion de segmentos.

Ademas de la ganancia en rendimiento, el uso del framework OpenCL permite independizar en
gran medida la implementacion del hardware utilizado, lo que supone una clara ventaja frente a
una implementacion con CUDA. No obstante, son necesarias pruebas adicionales para conocer
el rendimiento de la implementacion desarrollada en tarjetas grificas de otros fabricantes que
presenten caracteristicas comparables a las graficas de Nvidia. Este andlisis se plantea dentro

de las posibles lineas de trabajo futuro.

Otra cuestion abierta a partir del trabajo desarrollado es la inesperada diferencia de rendimiento
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entre las implementaciones CUDA y OpenCL para la deteccion de segmentos. Tal y como se ha
comentado, las distintas pruebas realizadas para tratar de encontrar una causa al empeoramiento
de la version CUDA en relacion a la version OpenCL no han permitido establecer ninguna
conclusion. Una linea de actuacion en este sentido podria consistir en implementar en ambos
frameworks un problema que incluya los distintos elementos presentes en la deteccion de
segmentos (bucles, operaciones atomicas, accesos concurrentes a varias estructuras de datos),
incluyendo estos elementos de manera progresiva para poder determinar que aspectos de la

implementacién son causantes de la diferencia de rendimiento.
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