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Abstrakt

Tato bakalarskd prace se zabyva implementaci algoritmu ¢asticového filtru do technolo-
gie CUDA za ucelem akcelerace jeho vypoc¢tu. Vénuje se popisu metod sledovani objekti
ve videu a specidlné se zameéruje na Casticovy filtr. Popisuje také architekturu CUDA.
Vysvétleny jsou postupy implementace a optimalizace pouzité pfi vytvareni aplikace. Prace
je zakoncena provadénim rychlostnich testti a ovérenim schopnosti algoritmu sledovat objekt
na ruznych videich.

Abstract

This bachelors thesis is focused on implementation of particle filter algorithm in CUDA tech-
nology for the purpose of computation acceleration. It describes object tracking methods
in video and is especialy aimed at particle filter. It also describes the CUDA architecture.
Implementation and optimalization techniques used in application are explained. The work
ends with performing speed tests and the tracking ability of the algorithm is verified on
various videos.
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Kapitola 1

Uvod

Informacnd doba v poslednom desatrodi so sebou priniesla rozsirenie pouZivania kamerovych
systémov do mnozZstva odvetvi ludskej ¢innosti. Obraz vSak nemusi pozorovat len ¢lovek.
S nastupom informad¢nych technolégii sa zacalo rozvijat spracovanie obrazovych dat, zaobe-
rajuce sa detekovanim a néslednym sledovanim objektov vo videu. Vzniklo niekolko réznych
metdd, ziadna vsak nie je univerzalna.

V stcasnosti nastal zlom, ked sa do popredia dostdvaju technolégie umoznujice spraco-
vanie velkého mnozstva dat siucasne. Nazyvaju sa GPGPU ¢o v preklade znamena ,,grafické
procesory pre vSeobecné vyuzitie“. Jednou z tychto architektar je CUDA od spolo¢nosti
NVIDIA. Za necelé tri roky existencie na nej boli implementované tisicky algoritmov. Nie-
ktoré z nich dosiahli az stonasobné zrychlenie oproti verziam pocitanym na procesore. Me-
dzi algoritmy idealne k paralelizacii, patri aj spracovanie obrazovych dat. Vzniklo preto uz
niekolko implementdcii rozdielnych metéd detekovania a sledovania objektov.

V tejto praci sa zameriame na metédu sledovania objektu pomocou Casticového filtra,
pre ktort neboli dostupné algoritmy pre paralelné zariadenia v ¢ase vyberu témy. Cielom
bude implementovanie algoritmu do technolégie CUDA za tcelom akceleracie jeho vypoctu.

V druhej kapitole sa oboznamime s problematikou sledovania objektu vo videu. PopiSeme
si niektoré algoritmy a zameriame sa na Casticovy filter, ktory bol vybrany k implementacii
na CUDA.

Dalsia kapitola sa venuje architektire CUDA. Opisany bude programovy a pamitovy
model a trochu obsiahlejSie sa venuje problému optimalizacie kédu.

V ramci ndvrhu analyzujeme vhodnost paralelizicie jednotlivych celkov vybraného algo-
ritmu. Ziskame zékladni predstavu o Struktire programu a pouzitych postupoch vypoctu.
Naplanujeme konkrétne optimalizacie za Gcelom zistenia ich vplyvu na dobu spracovania
jedného kroku algoritmu.

Cast Implementécia a testovanie popisuje pouzité funkcie a problémy, ktoré bolo treba
riesit. Pri jednotlivych optimalizciach je diskutovany dosiahnuty vysledny c¢as. Na konci
tejto kapitoly vykoname rychlostné testy na vykonnostne rozdielnych zariadeniach a otes-
tujeme funkénost casticového filtra na niekolkych videéch.



Kapitola 2

Algoritmy sledovania objektu

Téato kapitola ¢erpa informéacie z [3].

Sledovanie pohybu objektu moZeme opisat ako problém urcenia trajektdrie objektu
po jednotlivych snimkach videosekvencie. Niektoré algoritmy okrem polohy urcuju aj iné
obmedzeniami pohybu objektu a zjednoduSeniami jeho detekovania. Jednym z nich je pred-
poklad, Ze pohyb je plynuly bez ndhlych prudkych zmien. Navyse moze byt ocakdvany
konstantny pohyb objektu alebo konstantné akceleracia na zaklade informacie dostupnej
pred zaciatkom samotného sledovania.

Na algoritmy boli kladené rozne kritéria. Vzniklo niekolko rozdielnych metéd sledovania
objektov, pretoze sa Specializovali na rieSenie konkrétnych problémov. Pouzivaji odlisné
spOsoby reprezentécie sledovaného objektu a pracuji s inymi vlastnostami obrazu.

Odlisuja sa aj v schopnosti zvladat komplikdcie, ktoré pri sledovani vznikaji:

e Sum a nepresnosti obrazu

e Ciastocné alebo kompletné prekrytie objektu
e spracovanie obrazu v readlnom case

e zmena v osvetleni scény

e zloZity tvar alebo pohyb objektu a iné

Met6dy sledovania objektov rozdelujeme do troch kategérii: sledovanie vyznamnych
bodov (angl. Point Tracking), kernel tracking a sledovanie siluet (angl. Silhouette Tracking)

2.1 Sledovanie vyznamnych bodov

V tejto kapitole je objekt reprezentovany skupinou vyznamnych bodov. Prepojenie deteko-
vanych bodov do konkrétneho objektu je odvodené z jeho predchadzajtaceho stavu, ktorého
obsahom ¢asto byva informécia o pozicii a pohybe. Neoddelitelnou stcastou tejto metddy
je detekovanie vyznamnych bodov v obraze. Medzi najznamejsie algoritmy patri Moravec
operator, Harris operator, KL'T detektor a SIFT detektor.

Operétor Moravec hlad4d vyznamné body pocitanim velkosti zmeny intenzit farby ob-
razku. Ten rozdeli na okné o velkosti 3x3, 5x5 alebo 7x7 pixelov a v nich sa v rdmci vypoctu
pohybuje v horizontalnom, vertikdlnom a diagonalnom smere. Najnizsia hodnota z vysled-
nych zmien intenzity sa vyberie pre kazdé okno. Vyznamny bod je lokdlnym maximom



v matici 12x12 zhotovenej z hodnét reprezentujucich jednotlivé okna. Zo spomenutych al-
goritmov je operator Moravec najjednoduchsi. Ostatné algoritmy sa venuji mimo iného
aj zaisteniu odolnosti vodi otacaniu a posunu objektu. Snimku, na ktorej boli spustené
spominané algoritmy mozeme vidiet na obr. 2.1.

Obr. 2.1: Pouzitie operatorov (a) Harris (b) KLT a (c) SIFT (prevzaté z [3])

Sledovanie vyznamnych bodov objektu méZeme popisat ako hladanie odpovedajucich
si objektov reprezentovanych vyznamnymi bodmi medzi jednotlivymi snimkami. Metdédy
hladania odpovedajucich si bodov (angl. point correspondence methods) sa delia na deter-
ministické a Statistické.

Deterministické metody podcitaji cenu spojenia vSetkych detekovanych vyznamnych
bodov v snimke v ¢ase -1, s jednym objektom zo snimky v ¢ase t. Cielom je najst rieSenie,
pri ktorom mé kazdy bod priradeny jeden odpovedajici bod v novej snimke. Pouzit modzeme
niektoré z optiméalnych metéd pre priradovanie, medzi ktoré patri Madarsky algoritmus
(angl. Hungarian algorithm) a tzv. greedy search metédy.

Statistické metSdy pri uréovani stavu objektu pocitaji so Sumom obsiahnutym vo vi-
deu a s nerovnomernym pohybom objektov. Poziciu, rychlost ¢i akcelerdciu uréuji pomo-
cou vzorkovania obrazu ¢i vytvorenim funkcie hustoty pravdepodobnosti. Do tejto skupiny
metéd patri Kalman filter a Casticovy filter (angl. Particle filter).

Kalman filter sa pouziva pri pocitani stavu linedrneho systému. Predpoklada ale, Ze
procesy systému st Gausovské. Obsahuje dva kroky. Prvy krok je predpovedanie (angl.
prediction), kde sa odhadne novy stav objektu na zaklade predchadzajiceho stavu. Krok
opravy (angl. correction) nasledne spracovanim najnovsich pozorovani objektu, aktualizuje
jeho stav. Kazdy z krokov sa moze vynechat, pokial je to treba (napr. pri absencii novych
pozorovani sa prevedie prvy krok viackrat za sebou).

Casticovy filter, na rozdiel od predchadzajtcej metédy, nie je obmedzeny na pocitanie
s Gausovskymi procesmi. Pomocou vytvorenia vzoriek (tzv. ¢astic), filter aproximuje hus-
totu pravdepodobnosti stavu systému. Viac v kapitole 2.4.

2.2 Kernel tracking

Kategdria Kernel tracking nemé zauzivany preklad. Jej metddy sleduju pohyb objektu,

.....

nou vyjadreny pomocou posunov, natoceni a zmene velkosti. V tejto sekcii sa algoritmy
odlisuji hlavne pouZitou reprezenticiou vzhladu a metédami pre uréenie pohybu objektu.



Podla reprezentécie vzhladu ich rozdelujeme do dvoch skupin. V prvej sa nachddzaji mo-
dely vzhladu popisané Sablénami (angl. templates) a tiez modely zalozené na hustote (angl.
density—based, napr. pomocou histogramu). Druha zahftia modely vzhladu definovaného
viacerymi pohladmi na objekt (angl. multiview appearance models)

Medzi najzndmejsie algoritmy z prvej skupiny patri mean—shift sledovanie objektu. Al-
goritmus sa priblizuje k ¢o najlepsej zhode so vzorovym objektom pomocou iterativneho
porovnavania histogramov vzorky objektu () a miesta predpokladaného vyskytu objektu P.
Pomocou Bhattacharya koeficientu Zzzl P(u)Q(u) vypocitame mieru zhody histogramov.
Cielom je dosiahnutie konvergencie podobnosti histogramov a to niekolkymi iterdciami
vypoc¢tu. Aby mean-shift metéda pracovala sprdvne, musi sa objekt nachadzat vo vnitri
regiénu vybraného pri inicializacii algoritmu. Pokial je tdto podmienka splnend, objekt bude
zamerany za priblizne 6 iteracii. Velkou vyhodou algoritmu je absencia hladania objektu
pomocou hrubej sily. V obrazku 2.2 st znazornené vysledky jednotlivych iteracii algoritmu
mean—shift.

(d) ()

Obr. 2.2: Mean—shift algoritmus: (a) poloha objektu v ¢ase t — 1 (b) odhad polohy v ¢ase t
(c)(d)(e) iteracie algoritmu (f) koneéna poloha objektu (prevzaté z [8])

Dalsim algoritmom na sledovanie objektov z prvej skupiny je KLT. Jeho tlohou je
sledovat vyznamné body detekované napriklad pomocou rovnomenného KLT detektora.
Pracuje na principe iterativneho pocitania posunu malych regionov, ktorych centrom je
vyznamny bod. Ak je zisteny prili§ velky rozdiel medzi sti¢asnou plochou a odpovedajicou
plochou v novej snimke, tento bod sa prestane sledovat.

Do druhej skupiny sa zaraduje algoritmus Support Vector Machine (dalej len SVM).
Pomocou pozitivnych a negativnych trénovacich vzoriek algoritmus urcéi ¢rty odliSujice
tieto dve triedy. Medzi pozitivne sa zaraduji snimky sledovaného objektu a do negativnych
spadaju Casti pozadia, ktoré sa podobaju objektu. Vyhodou SVM oproti ostatnym algorit-
mom na sledovanie objektu je zahrnutie informécie o pozadi do rozhodovania.



2.3 Sledovanie siluet

Metdédy zahrnuté v tejto kategdrii st uréené na sledovanie objektov so zlozitymi tvarmi
a vysledkom byvaju ich presné popisy. Delia sa na metédy porovnavajuce tvary (angl.
shape matching) a sledovanie kontur (angl. contour tracking).

Metody porovndvagjice tvary st podobné porovnévaniu Sablén (vid 2.2). Na zaklade
predchadzajicej snimky sa vytvori silueta objektu, podla ktorej sa nasledne porovnavanim
hlad4 objekt v novej snimke. Model sa po najdeni objektu reinicializuje, vdaka ¢omu je
schopny zniest aj zmeny vo vzhlade ¢i tvare objektu. Si preto odolné vodi slabej zmene
osvetlenia a natacaniu.

Sledovanie kontir pracuje principom iterativneho vyvoja kontiry okolo objektu. Na ts-
pesné vytvorenie kontury sa musi vyskyt objektu prekryvat na snimkach idicich po sebe.

2.4 Casticovy filter

Pre tato sekciu som ¢erpal informacie z [3].

Istt formu casticového filtra prvykrat pouzili na sledovanie objektu vo videu Isard
a Blake a nazvali ho Condensation [5]. Je to skratka z Conditional Density Propagation.
Casticové filtre (angl. Particle filters) st tiez oznacované ako Sekvenéné Monte Carlo
metédy (SMC). Medzi ich zdkladné vyhody patri odolnost proti pohybu kamery a tiez
schopnost sledovania negausouského dynamického systému.

K popisu dynamického systému, akym je aj sledovanie objektu, potrebujeme dva modely.
Jeden model popisujici vyvoj stavu systému v zavislosti na ¢ase (rovnica (2.1), dalej len
systémovy model) a druhy, ktory popisuje merania vykonané na systéme (rovnica (2.2),
dalej len meraci model). Na systémovy aj meraci model vplyva procesny Sum vp_q resp.
gum sposobeny meranim 7.

zr = fr(Tr—1,v%-1) (2.1)
ye = hg(zk,ng)

Ak budeme predpokladat vyjadrenie modelov v pravdepodobnostnej forme, méZzeme na pracu
s dynamickym systémom pouZit rekurzivny Bayes filter. S vyuzitim vSetkych dostupnych
informécii o systéme je schopny vytvorit aposteriérnu funkciu hustoty pravdepodobnosti
(angl. probability density function, dalej len pdf) na vyjadrenie nového stavu systému.
Vdaka pouzitiu rekurzie je umoznené sekvencné zapracovanie novych merani do systému,
preto nemusime ukladaf vSetky dostupné data.

Vypocet nového stavu pomocou Bayes filtra zahinia dve fazy: predikciu a aktualizaciu
(angl. prediction a update). V prvom kroku je pomocou Chapman-Kolmogorov rovnice
(2.3) pocitand apriérna pdf p(xg|z1.x_1)-

p(xg|z16-1) = /p($k|$k—1)p($k—1|z1;k—1)d$k—1 (2.3)

Pouzitim systémového modelu, vid rovnica (2.1), ktory je v rovnici zastupeny ako p(zg|zg_1),
je odhadnuté apriérna pdf na zéklade predchadzajuceho stavu systému p(xp_1|21.x—1) v Case
k—1. S prichodom merani v ¢ase k sa na zaklade Bayes pravidla (2.4) vypo¢ita aposteriérna
pdf. Nasledujica rovnica predstavuje aktualizacni fazu.

p(zklzr)p(Tr|21:6—1)
P(2k|21:6-1)

p(r|zi) = (2.4)

6



Pravdepodobnost (angl. likelihood) p(zi|zk) zastupuje meraci model, vid rovnica (2.2)
a predstavuje sadu nameranych hodnét v Case k. Filter v tejto faze modifikuje nepresna
apriérnu pdf pomocou merani z. p(zi|2z1.x—1) je normalizaéna konStanta.

Rekurentné vztahy medzi fizami vytvaraji optimalne Bayesove rieSenie (angl. optimal
Bayes solution). Analytickym postupom sa vSak rekurzivne $irenie aposteriérnej pdf neda
vyjadrit. Casticovy filter riesi tento problém aproximovanim optimélneho Bayesovho riese-
nia. Aposteriérnu pdf vyjadrime pomocou nédhodne generovanych vazenych vzoriek (angl.
weighted samples) inak nazyvanych aj castice. S rasticim poc¢tom pouzitych ¢astic sa pri-
blizujeme k skuto¢nému aposteriornému pdf.

Sadu ¢astic vyjadrime ako { X ,gl_)l, w,(fll, i=1,...,N}, kde w® predstavuje vahu konkrét-
nej castice. Tato sadu potom pouzivame pri vypocte v jednotlivych krokoch algoritmu.
Na obr. 2.3 je zobrazeny jeden priebeh ¢asticového filtra popisujuci vypocet apriérnej a apos-
teridrnej pdf.

e @ o+ @ o o @ o - {Xgill,u:,(‘_iil}N},)(?C'A.,”Zl:,‘.fl)

~(0) .
g b4 {Xk—lvl/*w} Np(xkfllzl:kfl)

@]

cO
cOo

@®
O

90 o0 o o o oo0 o {X1/N}~p(XilZ1ko1)

p(Zr| X 1)

%,

e 0@ O - - eee - (X0}~ p(Xi|ZB10)

Obr. 2.3: Reprezentacia zakladného kroku Casticového filtru (prevzaté z [6])

Velkost kruhov reprezentujtcich ¢astice v schéme, zévisi od ich vahy. Cielom prevzorko-

vania je zarudit zachovanie ¢astic s najvicsou vahou. Algoritmus sa tym sustredi len na miesta
s najvysSou pravdepodobnostou vyskytu objektu. V ¢asti oznadenej ako predikcia je k jed-
notlivym casticiam pripoc¢itany Sum. Nasleduje meranie a aktualizacia, kde pre kazdu cas-
ticu vypoc¢itame vahu, ¢im ziskame aproximéciu aposteriérnej pdf p(xg|z1.k)-
Sequential Importance Sampling). Objavuje sa vSak pri fiom tzv. degenerativny problém,
ked po niekolkych iterdcidch méa mmnozstvo ¢astic zanedbatelni vdhu. Preto vznikla novéa
metéda nazvand SIR (angl. Sampling Importance Resampling), ktoré v sebe zahftia elimi-
naciu castic s najmensimi vdhami ¢im v sade zostavaju len tie s relevantnou vahou.



Kapitola 3

Architektura CUDA

Téato kapitola vychadza a obrazky boli prevzaté z oficidlnej dokumentacie [2] a [1].

3.1 Vyvoj grafickych akceleratorov

Grafické karty sa vyvijaju pre zobrazovanie 3D grafiky v ¢o najvicsich rozliSeniach a aby
sa tak dialo v redlnom c¢ase. K tomuto cielu su vybavené viacjadrovymi procesormi, ktoré
pracuju paralelne s velkym poc¢tom vlakien. CPU zvySovalo frekvencie, ale v stiasnosti sa
vyvoj tymto smerom zastavil a tiez pridavaju viac jadier. GPU vsak vo vypoctovej sile
vedie nad CPU uZ niekolko rokov, ako mozeme vidiet na obr. 3.1.
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Obr. 3.1: Graf poc¢tu floating point operacii za sekundu na CPU a GPU (prevzaté z [2])

V stcasnej dobe sa objavil dopyt po moznosti mohutnej paralelizacii a preto spolo¢nost
nVidia vytvorila univerzalnu paralelnt architektiru, ktorit pomenovala CUDA (Compute
Unified Device Architecture).



GPU st urcené na intenzivne, vysoko paralelné vypocty a preto st navrhované takym
spdsobom, Ze viac tranzistorov je vyclenenych na spracovanie dat ako na ukladanie dat
do vyrovnavacej pamite (angl. caching) a kontrolu toku instrukcii (angl. flow control).
Na obr. 3.2 je zobrazeny rozdiel medzi GPU a CPU z pohladu vyélenenia tranzistorov
pre rozne ulohy pri vypocte.
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Obr. 3.2: Pomer vyuzitia tranzistorov na CPU a GPU(prevzaté z [2])

3.2 Programovy model

CUDA C ako rozsirenie jazyka C umoZiiuje programdatorovi definovat funkciu, ktord je
nazvand kernel. Tato funkcia sa na rozdiel od obyc¢ajnej C funkcie spusti N-krat paralelne
na N réznych CUDA vldknach.

Kazdému vldknu vykonavajiucemu kernel je pridelené unikatne thread ID, ktoré je pris-
tupné vo vnutri kernelu pomocou vstavanej premennej. Tato premenna je trojprvkovy vek-
tor, takze vlakna mozu byt indexované az trojrozmernym indexom. Skupina vldkien tvori
tzv. blok vldkien (angl. thread block, dalej len blok). Z dovodu hardwarového obmedzenia,
moze v sucasnych GPU jeden blok pouZivat maximalne 1024 vldkien. CUDA vSak umoz-
nuje spustat kernel na viacerych blokoch s rovnakymi rozmermi. Bloky st organizované
do jednorozmernej alebo dvojrozmernej mriezky blokov (angl. grid, dalej len mriezka) ako
je ilustrované na obr. 3.3. Mriezky st indexované vstavanou premennou block ID. Kazdy
rozmer ich méze obsahovat az 65 536.



Grid

Block (0, 0) || Block (1, 0) || Block (2, 0)

Block (0, 1) Block (1, 1) |"Block (2, 1)

Block (1, 1)

Obr. 3.3: Mriezka (Grid) a Blok vlakien (Block) (prevzaté z [2])

3.3 Pamitovy model

Z pohladu Cuda je pamét rozdelend na dve hlavné oblasti a to host a device. Ako host je
oznacovany systém, na ktorom je vykonévany C program. Dewvice je oznacenie pre GPU,
ktory vo vztahu s hostom plni funkciu koprocesora a st na fom spustané kernely. CPU
je zodpovedné za spravu vlastnych paméfovych priestorov v DRAM a do pamiite grafickej
karty nemdZe priamo pristupovat. Programu je preto umoZnené tito pamit ovladdat po-
mocou volani CUDA funkcii. Tieto volania zahfiiaju alokédciu a dealokaciu pamite, ako aj
prenos dat medzi host (systém) a device (grafickd karta).

Pamitf na GPU mozeme rozdelit na niekolko druhov:

e Globdlna pamdit (angl. global memory) je vlastne DRAM instalovana na grafickej
karte. Pouzitd je kvoli jej velkej kapacite. Zaroven je ale najpomalsia spomedzi pamiiti
a Citanie a ukladanie dat do nej by sa malo ¢o najviac minimalizovat. Ako jedinéd
vSak moZe prenaSat dita z a na systémovi DRAM. Kazdé vldkno moze pristupit
na hocijaku jej polozku.

e Pamdt textur (angl. texture memory) je definovana nad globalnou pamitou. Pouziva
cache, ktora je optimalizovand pre vyuzivanie dvojrozmernej adresacie prvkov. Umoz-
nuje tiez filtrovanie dat pre textury, ktoré maji navratovi hodnotu typu float. Je
pristupna kazdému vlaknu, ale vyhradne pre ¢itanie.

e Pamdt konstant (angl. constant memory) je tiez definované nad globélnou pamétou.
Pouziva cache optimalizovant pre broadcast dat a je uréend iba na ¢itanie. Pristupit
k nej moze kazdé vldkno.

e Lokdlna pamdit (angl. local memory) je mapovand do globdlnej pamite. Pre kazdé
vlakno je vyhradend samostatné oblast paméite a navzédjom si do nich nemozu pristu-
povat. Sluzi na zapis a ¢itanie lokdlnych premennych vldkien.
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e Zdieland pamit (angl. shared memory) slizi na uchovanie a zdielanie dat v ramci jed-
ného bloku. Pri sprdvnom pouzivani méze dosahovat rychlost registrov. Jej kapacita
na zariadeniach s Compute Capability (vid. 3.4.1) mensou ako 2.0 je 16kB inak 32kB.

e Registre (angl. registers) poskytuji najrychlejsie ¢itanie a zapis dat. Kazdému vldknu
je priradeny konkrétny pocet podla potreby a pristupné st len pre toto vldkno.

Pre lep$iu predstavu paméitového priestoru je zahrnuty nasledujici obrazok 3.4.

Graficka karta

Multiprocesor | DRAM
Multiprocesor |

Multiprocesor
P Globélna pamat
Zdielana pamat

Registre Lokalna pamat

T

pamat textuar
Vyrovnavacia pamat R
pamat konstant

Obr. 3.4: Schéma pamiétovych priestorov na CUDA

3.4 Hardwarova implementacia

Zéklad architektiry CUDA tvori prisposobitelné pole multiprocesorov. Tie st navrhnuté
na subezné vykonavanie instrukcii stoviek vlakien. Pre zvladnutie takého mnozstva, vyuziva
$pecidlnu architektiru nazvani SIMT (angl. Single-Instruction, Multiple- Thread), teda
wjedna instrukcia, viacero vldkien“.

Multiprocesor vytvdara, spravuje, planuje a spusta vldkna v skupinich po 32, nazvanej
warps. V1dkna tvoriace warp su spustené spolo¢ne na rovnakej adrese programu, ale maju
vlastny ¢itac adresy instrukcie a vlastné registre, preto mozu vykonavat skoky a prevadzat
instrukcie nezavisle na sebe, avSak za cenu nutnosti serializacie. O rozdelenie blokov v mul-
tiprocesore do jednotlivych warpov sa stard jednotka nazvand warp scheduler. Okrem toho
prideluje kazdému vlédknu thread ID postupnym indexovanim od nuly. Warp vykondva naraz
len jednu spolo¢nt instrukciu, takze je idedlne, ak sa vSetky vlakna zhodnd na vykonévani
rovnakej postupnosti instrukcii. Pre kazdé odklonenie sa od spolo¢nych instrukcii musi warp
vykonat tieto prikazy, aj keby s nimi pracovalo len jedno vlédkno, ¢im sa stracaju vyhody
paralelizacie. Na rozdiel od vlakien, st warpy vykonavané nezavisle na tom, ¢i nasleduju
spolo¢nu alebo rozdielnu postupnost instrukeii.

Multiprocesor umoziuje spustit viacero blokov a nasledne medzi nimi prepinat. Tym sa
dosiahne efektivneho vyuzitia ¢asu, pocas ktorého jeden blok ¢aké na nacitanie dat, vykona-
vanim instrukcii iného bloku. Kazdy warp spracovavany na multiprocesore, ma po celit dobu
vypoctu ulozeny svoj kontext na ¢ipe. Prepinanie z jedného kontextu na druhy, preto pre-
behne bez rézie navySe. Warp scheduler pri vystavovani instrukcie zaroven vyberad warp,
ktory ma vlakna pripravené na spustenie.
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3.4.1 Compute Capability

Compute capability je ¢islo skladajuce sa z dvoch reviznych ¢isiel a oznacuje vyvojovy stu-
pen zariadenia, od ktorého sa odvijaju vlastnosti a pripadne aj nové funkcie pribudajtce
s novs§imi verziami. Prvé c¢islo je rovnaké pre vSetky zariadenia s rovnakou architektiirou
jadra. Pre najnovsiu Ferm: architektiru je to ¢islo 2. Druhé cislo sa zvySuje s postup-
nymi vylepSeniami architektiry jadra a moze znamenat aj pridanie novej vlastnosti. Na-
priklad zariadenia s compute capability 1.2 ziskali oproti predchadzajicim verzidm funkcie
pre atomicky pristup do zdielanej pamiite.

3.5 Optimalizacie

3.5.1 Riadenie toku

Kazd4 z instrukcii na riadenie toku (if, switch, do, for, while) mdze vyrazne ovplyvnit
mnoZstvo vykonanych prikazov v jednom warpe tym, Ze spOsobi rozdelenie vlakien, ktoré
potom sleduji rozne postupnosti inStrukcii. Ked sa tak stane, vykondvanie kédu musi byt
serializované pre kazdu odliSujicu sa skupinu vlékien, zvySujic tak mnozstvo instrukcii
prevedenych jednym warpom. Aby sa zaistil ¢o najvyssi vykon, podmienky tychto instruk-
cii by sa mali vztahovat k celym warpom a nie k jednotlivym vldknam. V rdmci jednotlivych
warpov sa totiz postupnost vykonavanych instrukcii moze liSit bez vplyvu na vykon.

Instrukcie pristupu do paméate zahfnaju vsetky instrukcie, ktoré ¢itaju alebo zapisuju
do zdielanej, lokalnej alebo globélnej pamite. Cas potrebny na vystavenie pamiitovej in-
strukcie je 8 hodinovych taktov. Pri pristupe do globélnej alebo lokdlnej paméte sa k tomu
pripodéitava od 400 do 600 hodinovych cyklov oneskorenia. Velkd ¢ast tohto ¢asu sa d4 skryt
prepnutim na vykonévanie dalSieho bloku spustenom v mikroprocesore. Avsak najlepsie je
vyhnit sa pristupu do globélnej pamiite, pokial je to mozné.

3.5.2 Globéalna pamiit

Globalna pamiit sa nachddza mimo ¢ipu mikroprocesoru, preto je jej ¢itanie a zapis pomaly.
Jedna z najdolezitejsich optimalizacii v CUDA architektire je zarovnany pristup do global-
nej paméte. T4 sa skladd zo zarovnanych segmentov po 32, 64 a 128 Bajtov. Tym Ze sa
zaisti, aby jeden half-warp (prvé alebo druha polovica warpu) pristipil k zarovnanému seg-
mentu, dojde iba k jednej pamétovej transakcii. Zariadenia s compute capability vicSou ako
1.2 maju volnejsie podmienky pre zarovnany pristup. Staci pokial st pozadované data ob-
siahnuté vo vi¢Som zarovnanom bloku pamite a nemusia byt umiestnené na jeho zacdiatku.

3.5.3 Pamif textar

Pamit textir pouZiva cache a je uréend len na ¢itanie. Je optimalizovana na pristup k datam
pomocou dvojrozmerného systému, takze vldkna z jedného warpu, ktoré citaju z adries
blizko seba, dosiahnu najlepsi vykon. Citanie z textiry potrebuje jeden pristup do globalnej
pamite, iba ak sa potrebné data nenachadzaju v cache. V opatnom pripade sa pouzije
vyrovnavacia paméit a naroky na priepustnost globédlnej pamiite sa zniZia.

3.5.4 Pamiit konstant

Na zariadeni sa nachadza 64kB pamite konstant. Obsahuje cache a Citanie z nej zaberie
¢as jedného pristupu do globalnej pamite v pripade, Ze sa pozadovana polozka nenachadza
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v cache. Ak vsetky vldkna warpu pristupuju k rovnakej polozke, rychlost ¢itania je rovnaka
ako rychlost registrov. V pripade nezhody bude nac¢itavanie serializované.

3.5.5 Zdielana pamiit

Zdieland pamif je vdaka umiestneniu na ¢ipe spolo¢ne s multiprocesormi ovela rychlejsia,
neZ lokalna alebo globalna pamit. Pri jej optimélnom vyuzivani dosahuje viac ako stokrat
mensiu latenciu.

Zékladny stavebny prvok zdielanej pamite sa nazyva bank a tvori najmensi adreso-
vatelny blok. M4 velkost 32 bitov a po sebe idice slovd st odpovedajico usporiadané
do banks iducich po sebe. Ziadost o pristup do zdielanej pamite od jedného warpu je
rozdelend na dve, teda pre kazdy half-warp. Ak chceme dosiahnut najrychlej$iu odozvu,
musime zaistit, aby kazdé vldkno half-warpu, pristupovalo do iného banku alebo vsetky
¢itali z toho istého. Pri druhej z moznosti sa vyuzije broadcast. V opac¢nom pripade by sa
pristupy museli serializovat. Na obr. 3.5 st zndzornené pripady ¢itania zo zdielanej pamiite.

Thread 0 ~ Banko Thread 0 ’ Bank 0 Thread 0 ™ Banko
Thread 1 . Bank1 Thread 1 ’ Bank 1 Thread 1 Bank 1
Thread 2 .. Bank2 Thread 2 Bank 2 Thread 2 : Bank 2
Thread 3 b_+_ Bank 3 Thread 3 Bank 3 Thread 3 Bank 3
Thread 4 _+_ Bank 4 Thread 4 Bank 4 Thread 4 ~ Bank4
Thread 5 .. Bank5 Thread 5 |2 Bank 5 Thread 5 Bank 5
Thread 6 .. Banke Thread 6 ’ Bank 6 Thread 6 = Banks
Thread 7 .. Bank7 Thread 7 ’ Bank 7 Thread 7 Bank 7
Thread 8 .. Bankg Thread 8 Bank 8 Thread 8 I ' Bank 8
Thread 9 .. Bankg Thread 9 Bank 9 Thread 9 [ Bank 9
‘ Thread 10 .. Bank 10 Thread 10 ’ Bank 10 Thread 10 = Bank 10
‘ Thread 11 .. Bank 11 Thread 11 [ ’ Bank 11 Thread 11 Bank 11
‘ Thread 12 .. Bank 12 Thread 12 ’ Bank 12 Thread 12 ““ Bank 12
-
‘ Thread 13 .. Bank 13 Thread 13 ’ Bank 13 Thread 13 m Bank 13
‘ Thread 14 . Bank 14 Thread 14 Bank 14 Thread 14 “ Bank 14
‘ Thread 15 .. Bank 15 Thread 15 Bank 15 Thread 15 Bank 15
a) b) 0

Obr. 3.5: Citanie zd. pamite: (a) zarovnany pristup - ziadny konflikt (b) vyuzitie broadcast
(c) konflikt niektorych vladkien (prevzaté z [2])

Zapisovanie pomocou neatomickej funkcie viacerymi vlaknami do rovnakého banku spo-
sobi, Ze iba jednému vldknu v ramci half-warp sa podari pristupit do pamite. Atomické
funkcie pre pristup do zdielanej pamite st vSak dostupné aZ v zariadenmiach s compute
capability 1.2 a viac. V ostatnych pripadoch treba pristup explicitne serializovat.
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3.5.6 Prenos dat medzi host a device

Prenos dat zo systémovej DRAM do grafickej karty a naopak je ¢asovo naro¢nd operacia.
Zariadenia musia ¢akat, kym budt mat k dispozicii zdroje potrebné k dalSiemu vypoctu.
Aplikicie by sa preto mali snazif obmedzit vymenu dét medzi host a device. Jednym spo-
sobom, ako to dosiahnuf, je preniest ¢o najvic¢sie mnozstvo vypocétov na GPU.

Spéjanie mnozstva malych prenosov do jedného velkého spdsobi zniZzenie poctu rezijnych
operacii potrebnych k inicializcii prenosu.

3.5.7 Prepojenie s OpenGL

CUDA dokéZze namapovat do svojho pamétového priestoru zdroje z OpenGL. Medzi ne patri
OpenGL buffer, texttra a renderbuffer objekt. Citanie a zapis nasledne prebieha priamo
z kernelu. Vysledky vypoctov preto nemusia byt kvoli zobrazeniu prenasané do systémovej
DRAM, ale mézeme ich vykreslovat priamo z GPU pamiite.

3.5.8 Konfiguracia kernelu a zataZenie mikroprocesoru

Zékladom pre dobry vykon aplikicie je zataZenie multiprocesorov na maximum. V CUDA
st inStrukcie pre vldkna vykondvané sekvencne, preto jediny sposob ako skryt latencie
pristupov do pamiite, je mat niekolko aktivnych warpov, medzi ktorymi bude multiprocesor
prepinaf.

MnozZstvo spustenych blokov na multiprocesore je ovplyvnené moznostami hardwaru
zariadenia a narocnosti jedného bloku na jeho zdroje. Prvym faktorom vplyvajicim na pocet
spustenych blokov je dostupnost registrov pouzitych pre ukladanie lokdlnych premennych.
Ich pocet je obmedzeny a vSetky vldkna nachédzajice sa na multiprocesore ich zdielaju.
Kazdy blok si pri spusteni alokuje urcity pocet registrov, ktoré vyuzije a pouziva ich az
do svojho ukoncenia. Vy¢lenenie velkého mnoZstva registrov na jeden blok tak spdsobi
zniZenie poc¢tu aktivnych blokov na multiprocesor. Ten isty pripad nastava aj pri rozdelovani
zdielanej pamiite. Jej nedostatok zamedzi spusteniu dalsieho bloku aZ do doby, kym sa
neuvolni pozadované mnozstvo pamiite.
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Kapitola 4

Navrh

Program bude pisany v programovacom jazyku C+-+, C a C pre CUDA. Vyvijany bude
v prostredi opera¢ného systému Windows 7 za pouzitia Microsoft Visual Studia 2008.
Rychlostné testy budil vykonavané na dvoch zostavach. Prva z nich je notebook, na ktorom
je program vyvijany a prekladany. Obsahuje graficki kartu nVidia GeForce 9600M GT
(Compute Capability 1.1) a Intel Core2Duo taktované na 2,5 GHz. Druhd zostava obsahuje
GeForce GTX 285 (Compute Capability 1.3) a Intel Core2Duo taktované na 2,66 GHz.

Pri vytvéarani paralelnych aplikécii je spravny ndvrh velmi dolezity, preto buda popisy
jednotlivych algoritmov v tejto kapitole podrobnejsie.

4.1 Vyber a analyza metody sledovania objektu

Ako vhodny algoritmus sledovania objektu vo videu k implementacii na CUDA bol vybrany
Casticovy filter (vid. sekciu 2.4 na str. 6).

Pred zacatim prace na bakalarskej praci neboli na internete dostupné implementacie
¢asticového filtra na architektire CUDA. KedZe sa tento algoritmus pohybuje na hranici
vypoctu v redlnom case, jeho paralelizaciou by sa dalo dosiahnut uzito¢ného zrychlenia.

Algoritmus implementujeme v dvoch réznych verziach s odliSnymi hodnotiacimi fun-
kciami.

Casticovy filter sa skladd z troch logicky oddelenych celkov. Prvym je vzorkovanie,
nasleduje pocitanie vah a nakoniec vyber Castice s najlepsou zhodou so vzorkou obrazu
(dalej len vzorkou).

Pri vzorkovani sa pocita s malym mnoZstvom Castic, a preto by sa paraleliziciou ne-
dosiahlo relevantného zrychlenia. Navyse tu prebieha generovanie ndhodnych ¢isiel, ktorého
implementécia na paralelnom stroji nedosahuje uspokojivé vysledky, alebo je prilis zlozita.

Idealny algoritmus k paralelizacii prevadza rovnaké instrukcie nad mnozstvom réznych
dat. Vypocet vahy mé preto velky potencidl dosiahnuf markantného zrychlenia jeho im-
plementovanim na grafickej karte. Okrem iného je to aj vypoc¢tovo najnirocnejsia cast
a akakolvek zmena v rychlosti spracovania sa vyrazne prejavi.

Vzhladom na relativne maly pocet castic, nebude vyber tej s najlep$im ohodnotenim
potreba implementovat do CUDA, pretoze by bolo zrychlenie zanedbateIné.
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4.2 Ovladanie programu

Program bude umoziovat zadanie pociato¢nej konfigurdcie pomocou argumentov prika-
zového riadku. T4to konfiguricia by mala zahfiiat zadanie nidzvu video stiboru, ktory sa mé
nacitat a taktieZ ndzov suboru pre uloZenie vysledkov sledovania. Pri pouZiti video stiboru
bude mozné zadat poziciu a rozmery oblasti, v ktorej sa nachddza objekt na sledovanie
a tiez kernel, ktory bude pouzity pri sledovani.

Tento sposob nastavenia bude umozZiiovat aj pri snimani videa z web kamery. Zapne sa
v pripade ak sa neuvedie nazov video suboru. Pre pouZitelnost tejto metédy bude potrebné
pridat moznost vyberu objektu na sledovanie priamo pri zobrazovani snimaného obrazu.
Kernel bude tiez mozné zmenit pomocou priradenych klaves pred samotnym vyberom ob-
jektu.

4.3 Praca s videom

Pre nacitavanie videa pouzijeme kniznicu OpenCV [4], ktora obsahuje funkcie umoziujtce
pristup k jednotlivym snimkam z video stboru vo formate avi a web kamery. PouZitim
funkcii pre kreslenie do snimky bude zobrazovana nova poloha sledovaného objektu a nasledne
ukladané do samostatného video stboru.

Obraz bude snimany v troch farebnych kanaloch, kazdy o velkosti 8 bitov. Graficka karta
dat, sa kazdy pixel rozsiri o 8 bitov.

Na zobrazenie priebehu sledovania objektu bude pouzita kniznica OpenGL [7]. Odpadne
tym povinnost prenosu dit na vykreslenie spit do RAM paméte. Vyuzijeme Pizel Buffer
Object (dalej len PBO), ktory sluzi na uloZenie a prenos dat vo forme pixelov. Hlavna
vyhoda PBO je v rychlom datovom prenose do a z grafickej karty cez DMA (Direct Memory
Access) bez pouzitia CPU a tiez skutoc¢nost, Ze prenos je asynchrénny.

4.4 Kostra programu

7 prvej snimky, v ktorej bude vyznaceny objekt na sledovanie, sa inicializa¢nym kernelom
ziska vzorka objektu. Pokial prebieha sledovanie objektu, pomocou dalsicho CUDA kernelu
sa vypocita vaha jednotlivych Castic. Procesor vyberie ¢asticu s vahou, ktord odpoveda naj-
blizsej zhode so vzorkou a do snimky vykreslime novt poziciu objektu. V okoli posledného
vyskytu objektu vygenerujeme Castice a aplikujeme na ne Sum. Ich pozicie sa na graficka
kartu prenest pred spustenim dalSieho kernelu. Algoritmus ukon¢ime nacitanim dalSej
snimky videa. Kostru programu popisuje pseudokéd 1.
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Algorithm 1 Pseudokdéd kostry programu
1: while tracking do
2 if objectSelected then
3 createSamples_ CUDA();
4: else
5: evaluateWeights_CUDA();
6
7
8
9

chooseBestParticle();
end if
showObjectPosition();
: resampleParticles();
10:  loadNewImage();
11: end while

4.5 Urcovanie vahy pocitanim rozdielu pixelov Castice a vzorky

Tato metdda bude dalej v praci oznacovana ako prvd metdda.

4.5.1 Zakladny navrh

Prva verzia programu bude najzakladnejSia implementacia s pozadovanou funkcionalitou,
ktora sa bude v naslednych krokoch optimalizovat.

Pre vypocet vahy sa budu volat 2 kernely. U prvého bude jeden blok vyuzivat 8 vldkien,
pricom jedno vldkno vypocita rozdiel jednotlivych farebnych kanalov odpovedajucich pixe-
lov castice a vzorky. Tieto rozdiely nasledne umocni, aby sa mohli séitat a vysledok ulozi
do pamiite. Druhy kernel nac¢ita medzivysledky a paralelne ich s¢ita. V tomto pripade kazdy
na séitanie medzivysledkov jednej ¢astice bude musiet pouzit viacero blokov a teda znova
dostaneme len Casti vysledku. Tieto ale budi vo velmi malom mnoZstve a neoplati sa spoc¢i-
tavat ich na grafickej karte pomocou dalSieho kernelu. Data sa predaji procesoru, ktory
vyberie Casticu s najlepSou zhodou so vzorkou.

4.5.2 Optimalizacia konfiguracie kernelu

Aj ked multiprocesor umoziuje prepinanie medzi viacerymi blokmi, blok s 6smimi vldknami
nevyuZiva moznosti paralelizicie veImi efektivne. Pouzitie 512 vldkien na jeden blok umozni
spracovat 64-krat viac pixelov, ¢im sa zniZi podet vykondvanych blokov a teda aj mnozstvo
rézie potrebnej pre ich spustanie.

4.5.3 Pouzitie jedného kernelu a zdielanej pamiite

Spojenie predchadzajiacich dvoch kernelov do jedného umozni zrychlenie z dévodu absencie
rézie druhého kernelu. Okrem toho sa vysledky nemusia ukladat do globalnej pamite, ktora
mé velké oneskorenie odpovede. Pouzitim zdielanej pamite sa podari obmedzit pouzitie
globalnej pamite len na nacitanie obrazovych dat a nasledné ulozenie vysledkov.

4.5.4 Hladanie najefektivnejSej konfiguracie

Kedze testy budu prebiehat na dvoch vykonnostne velmi rozdielnych zostavach, rozne kon-
figuracie kernelu méZzu mat rozne doby vykondvania algoritmu. Zakladny rozdiel je v pocte
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vldkien, ktoré dokdze grafickd karta spustit v jednom mikroprocesore. U GeForce 9600M
GT je to 768 a u GeForce GTX 285 je to 1024 vlakien. S prihliadnutim k tejto skutoc¢nosti
sa javi ako najidedlnejSie vytvorif blok s poctom vldkien, ktoré st ndsobkom d¢isla 128.
Konkrétne 256, 384 a 512 vlakien na jeden blok.

4.5.5 Pouzitie pamite textuar

Castice filtra sa prekrjvaji, preto bude vhodné otestovat prinos pamiite pre texttry, ktoré
vyuziva rychlu vyrovnavaciu pamit. Castic je vSak vela a pri 64kB vyrovnavacej pamite je
dost pravdepodobné, Ze sa bude castejsie prepisovat ako triafat do uZz naditanej oblasti dat.

4.6 Urcovanie vahy podéitanim rozdielu histogramov

Kazd4 farebné zlozka méZe nadobudnit 256 Grovni intenzity farby. Z dévodu tispory pamiite
sa pouzije 128 prvkovy histogram s tromi farebnymi kandlmi. Po skuasenostiach s pred-
chédzajucim algoritmom bude hned v prvej verzii algoritmu priamo zahrnuté vyuZivanie
zdielanej pamite a pamite textir pre nacitavanie obrazovych dat.

Pocitanie histogramu na paralelnom stroji prinasa niekolko problémov. Pokial viacero
vldkien, ktoré pracuji paralelne, nacéitaji rovnaku farbu, pokusia sa naraz zvysit hodnotu
poloZzky odpovedajucej tejto farbe v histograme. V pripade, Ze graficka karta nepodporuje
atomické pristupy do zdielanej pamiite (zariadenie s compute capability mensou ako 1.2),
k polozke v pamiiti pristtipi len jedno vldkno. Z toho dovodu musi byt zaistena serializéacia
zapisu, ktora vsak vyrazne spomali vypocet.

Dalsim problémom je nedostatok zdielanej pamite a registrov. Pokial by sme chceli
obist serializdciu algoritmu spdsobent si¢asnym zapisom viacerych vldkien na jedno miesto,
museli by sme pre kazdé vldkno alokovat vlastny histogram. Tie by sa nakoniec spoditali.
Na tento postup vSak nie je dostatok zdielanej paméite. Musi sa najst kompromis medzi
rozsahom serializacie vypoc¢tu a mnoZstvom vyuzite] paméte, od ktorého zavisi aj pocet
blokov spustenych na mikroprocesore.

Na zdklade predchadzajicej analyzy problému buda vypodet prevadzat dva kernely.

Prvy kernel

Samostatny blok bude pracovat s 256 vldknami rozdelenymi do skupin po 32. Kazda
skupina bude maf k dispozicii vlastny histogram. Maximélne moze nastat 32 subeznych
pokusov o zapis, ktoré sa budi musiet serializovat.

e Pre zariadenie umoziujuce atomicky pristup do zdielanej paméte bude jedna polozka
histogramu uloZend na 8 bitoch, ¢o znamené, Ze jeden trojkanalovy histogram zaberie
384 Bajtov. Jeden blok teda potrebuje 3072 Bajtov na uloZenie vSetkych ¢iastkovych
histogramov. Na zariadeni s compute capability vicsou ako 1.1, méze jeden mikro-
procesor pouzit 1024 vlakien a k dispozicii mé 16kB zdielanej pamiite. Preto bude
schopny stcasne spustit az 4 bloky a medzi nimi prepinat (Pouzije sa 1024/1024
vlakien a 12/16 kB zdielanej pamdéte).

e Pre ostatné zariadenia sa pouZije iny postup. Vldkna budia v cykle spolu s datami
zapisovat do zdielanej pamite aj svoje poradové ¢islo. Nésledne otestuji, ¢i sa toto
¢islo zhoduje s ich poradovym ¢islom. Ak &4no, znamena to, Ze vlaknu sa zapis podaril
a moZe opustit cyklus.
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Prvy kernel vytvori ¢iastkovy histogram pre 256 pixelov Castice a ulozi ho do globélnej
pamite, priCom jedna polozka bude uloZend na dvoch Bajtoch kvéli zniZeniu zafaZenia
datovej priepustnosti globalnej pamiite. Pre kazdu casticu vznikne niekolko ¢iastkovych
histogramov.

Druhy kernel

Jeden blok druhého kernelu spocita histogramy jednej farebnej zlozky pre cela Casticu.
Pracovat bude s 256 vldknami rozdelenymi do 4 skupin po 64 vlékien. Vsetky skupiny budua
postupne nacitat odpovedajice histogramy a nakoniec sa s¢itaji navzdjom, ¢im vznikne
jeden vysledny histogram pre jednu farebnu zlozku castice. Nasledne sa vypocita rozdiel
oproti vzorke a ulozi sa do globalnej pamite.

4.7 CPU verzie vahovych funkcii

Pre objektivne porovnanie vykonu algoritmov na CUDA s CPU verziami buda implemen-
tované dve funkcie na vypocet vahy na procesore. Komplexnostou budt odpovedat imple-
mentaciam na grafickej karte.

19



Kapitola 5

Implementacia a testovanie

Pri popise niektorych funkcii sa na mieste predavanych parametrov nachadzaju tri bodky.
Tie nepredstavuji sucast programovacieho jazyka, ale nahrddzaju popisy skutoénych para-
metrov, ktoré nie st potrebné pre pochopenie podstaty funkcie a zabrali by vela miesta.

Pri implementovani jednotlivych optimalizacii si spomenuté aj rychlostné vysledky
popisovanych verzii algoritmu. Tie st nasledne zhrnuté v sekcii 5.6.

5.1 Ovladanie programu

V inicializa¢nej ¢asti programu bola pouzita funkcia cutGetCmdLineArgumenti(. . .) na zis-
kanie argumentu z prikazového riadku typu int a cutGetCmdLineArgumentstr(...) pre ar-
gument vo forme textového refazca. Ak bola definované pozicia objektu, sledovanie sa spusti
automaticky, inak sa ¢akd na vyznacenie objektu pomocou mysi.

KedZe na zobrazovanie videa je pouzité OpenGL, na vykreslenie ohranic¢enia objektu
pri jeho vymedzovani bola pouzita funkcia glVertex2f (.. .). Jej osemnasobnym pouzitim
je poskladany Stvorhran, ktory sa obnovuje pri pohybe mysi. Po uvolneni tla¢idla automa-
ticky zacina sledovanie objektu.

Na zobrazenie aktualne detekovanej pozicie, je pouzity jednoduchy color kernel(...),
ktory zvyrazni jednu farebnu zlozku obrazu. Detailny popis ovlddania sa nachiadza v do-
datku A.

5.2 Praca s videom

Na nacitanie videa z video siboru pouzijeme funkciu cvCreateFileCapture(const charx)
kniznice OpenCV. Ako parameter sa preddva nazov suboru ktory musi byt vo forméate avi.

K videu z web kamery pristipime cez funkciu cvCreateCameraCapture(int), ktorej
sa predava index kamery zapojenej v systéme. Indexuju sa od nuly, preto ako parameter
zadame ¢islo 0.

Od oboch funkcii dostaneme ukazovatel na Struktiru CvCapture, z ktorej za pouzitia
cvQueryFrame(. . .) ziskame nasledujtci ukazovatel na $truktiru Ipllmage na nasledujici
snimok videosekvencie.

Na ukladanie jednotlivych snimok videa do nového videostboru si vytvorime objekt
CvVideoWriter a pouzijeme funkciu cvWriteFrame(. . .). Pred samotnym uloZenim musime
do obrazku zakreslit poziciu detekovaného objektu pomocou funkcie cvRectangle(...).
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5.3 Kostra programu

Program vyuziva kostru zalozena na kniznici OpenGL. Obsahuje callback funkcie pre mys,
klavesnicu, pohyb mySi a zobrazovaciu funkciu displayFunc(void), ktora bude blizsie
popisana.

Pokial bola préve vyznacend oblast vyskytu objektu, program musi vymazat vzorku
objektu sledovaného v predchadzajicom kroku z DRAM a z grafickej karty. Nasledne sa
nastavi nova pozicia a rozmery objektu. Pred samotnym volanim funkcii, ktoré zaistia
vytvorenie vzorky objektu, sa musi pomocou cudaGLRegisterBufferObject(...) zare-
gistrovat PBO objekt (vid 4.3) aby sa mohol pouzivat v CUDA a nésledne ho namapovat
cez cudaGLMapBufferObject (. ..) do pamiitového priestoru CUDA. Pre zaistenie moznosti
prepinat medzi metédami sledovania sa vytvoria vzorky objektu zavolanim funkcii pre obidva
spdsoby: launch_init _kernel(...) pre sledovanie pomocou pocitania rozdielu medzi ob-
razmia init hist _kernel(...) pre sledovanie pouzitim histogramov. Po vytvoreni vzoriek
je nutné zrusif mapovanie a objekt odregistrovat pomocou cudaGLUnmapBufferObject(...)
a cudaGLUnregisterBufferObject(...).

Ak st vzorky objektu k dispozicii a prebieha sledovanie objektu, ako prva sa za-
vola funkcia translateParticles(), ktord vygeneruje ndhodné rozloZzenie pre Castice.
Nasledne je vybrana jedna z troch funkcii launch_hist _kernel(...), launch kernel(...)
a launch_one_kernel(...), ktor4 spusta druh kernelu vopred vybrany uZivatelom. Rov-
nako ako bolo popisané v predchddzajicom odseku, treba registrovat PBO a namapovat
ho do pamiitového priestoru CUDA.

Po detekcii objektu nasleduje vykreslenie vysledku do okna pouzitim OpenGL funkcii.
Ak je zapnuté ukladanie videa, tak sa ulozi aktualna snimka, do ktorej sa najskér pomocou
cvRectangle(...) zakresli nova pozicia objektu. Pokial prebieha sledovanie, alebo je video
snimané z web kamery, nacita sa nova snimka. Nakoniec sa do grafickej karty cez funkciu
glBufferDataARB(. ..) skopiruje aktuédlna snimka videosekvencie.

5.4 Urcovanie vahy pocitanim rozdielu castice a vzorky

Sti¢asne s popisom optimalizacie implementacie budi uvadzané c¢asy vypoctu algoritmu.
Budeme tak postupne diskutovat tispesnost vykonanych zmien. VyuZijeme vysledky testov
1 a 2 z tabulky 5.3 na str. 26. Parametre testov vid podkapitola 5.6.

5.4.1 Prva implementacia

Na spustanie kernelov, alokovanie pamiite a prenos dat medzi systémovou DRAM a paméitou
grafickej karty, bola implementovana funkcia launch kernel(...). Najskor skopiruje pole
s poziciami ¢astic na GPU cez cudaMemcpy (), alokuje miesto pre medzivysledky pomocou
funkcie cudaMalloc () a za pouzitia prikazu switch() zaisti spravne spustenie toho kernelu,
ktory bol vybrany uzivatelom. Nastavi sa konfigurdcia kernelu a pomocou funkcii Event
modulu od CUDA sa zmeria ¢as vypoctu.

Prvy implementovany kernel sa vola kernelT8 a v jednom bloku vyuziva 8 vlakien.
Kazdé vlakno si na zaciatku vypodita poziciu odpovedajicich pixelov obrazu vo vzorke ob-
vldknami ako mé objekt pixelov (max_size), preto musime pouzit podmienku if (frame_pos
< max_size), v ktorej sa po jej splneni od¢itaji vSetky farebné zlozky, umocnia a séitaja.
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Takto ziskame celkovy rozdiel odpovedajucich pixelov, ktory ulozime do globalnej pamiite
pre medzivysledky.

Pre druhy kernel, nazvany add kernel sa alokuje dalSie miesto, na ktoré sa zapiSu
vysledky scitania vystupov z predchadzajiceho kernelu. Do premennej result_x si kazdé
vldkno ulozi index na ¢islo s ktorym bude pracovat. Kedze posledny blok bude pracovat s vo-
pred nezndmym poctom ¢isiel, musi sa pomocou podmienky osetrit, aby nepocital s prvkami
navy$e. Potom moéZeme pouzit s¢itanie s krokom mocniny dvojky, ktory sa postupne znizuje
o polovicu (vid obr. 5.1). Zlozitost tejto operacie je logaritmicka.

1.iteracia, krok=8

2.iteracia, krok=4

Obr. 5.1: Zobrazenie 2 iteracii paralelného scéitania

Vystup z druhého kernelu skopirujeme do pamite RAM pomocou cudaMemcpy(...),
kde procesor vyberie Casticu s najmensim rozdielom oproti vzorke. Néasledne sa zavola
color _kernel(...), ktory pozmeni zlozky farby vybranej ¢astice pre jej zvyraznenie.

Prvé implementdcia neberie ohlad na optimalizacie a preto aj ¢asy kernelu nie st uspoko-
jivé. Na notebooku zabral vypocet obidvoch kernelov v priemere 54,065ms a na desktope
4,980ms. Verzia na procesore pre porovnanie dosiahla ¢as 70,216 ms.

5.4.2 Optimalizacia konfiguracie kernelu

Pre otestovanie tejto optimalizdcie bol vytvoreny KERNEL_T512. Spusta sa rovnakym spo-
sobom ako predchadzajuci kernel, iba konfiguracia a vypocet pozicie vldkna boli upravené
pre vyuzivanie 512 vlakien na blok. KedZe sa pracuje s ovela viac vlaknami, rychlost na note-
booku dosiahla 40,6 ms a desktope 2,033 ms.

5.4.3 Pouzitie jedného kernelu a zdielanej pamiite

Pri prechode na vyuZivanie jedného kernelu sa musela zmenit aj spastacia funkcia. Im-
plementovana bola funkcia launch one kernel(...), v ktorej bolo vypustené alokovanie
miesta pre druhy kernel a jeho spustanie. Ostatné prvky boli zachované.

Vytvoreny bol kernel _T512_V2, ktory vychadzal z predchadzajicej verzie a teda pri-
jima rovnaké parametre. Na zaciatku je alokicia zdielanej paméte pre data aktuélnej snimky
datalImg, data vzorky objektu dataRef a vysledky vypoc¢tu results. Vypocitaja sa indexy
do pamiite a pred samotnym pocitanim, si kazdé vldkno nacita hodnoty pixelu do zdielanej
pamite, s ktorou bude pri vypocte pracovat. Za vypoctom je synchronizécia vldkien po-
mocou prikazu __syncthreads(), ktory zaisti aby vldkna, ktoré neboli pouzité na vypocet
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v poslednom bloku, nespésobili ¢asto¢ni serializaciu vypoctu. Vysledky sa ukladaji do pola
results a nakoniec do globdlnej pamite. V tejto faze dostavame rovnaky vystup, ako
po druhom kerneli z predchadzajicej implementéacie.

Vdaka tymto zmendm sa pristup do globédlnej pamite obmedzil na minimum a kernel
to zrychlilo na 22,780 ms na notebooku a 1,987 ms na desktope.

5.4.4 Hladanie najefektivnejSej konfiguracie

Pre tento test boli vytvorené kernely kernel _T384_V1 a kernel _T256_V1 s 384 a 256 vlak-
nami na jeden blok. Vznikli jednoduchymi tipravami konfiguracie kernelu kernel T512 V2.
Vysledné casy mozeme vidiet v tabulke 5.1.

kernel T512_V2 | kernel T384_V1 | kernel T256_V1
GeForce 9600M GT 22,780 ms 28,863 ms 21,751 ms
GeForce GTX 285 1,987 ms 2,003 ms 1,800 ms

Tabulka 5.1: Casy roéznych konfiguracii

Ako najrychlejsi sa ukézal byt kernel s 256 vldknami na blok. Umoziiuje multiproce-
soru prepinat medzi viacerymi aktivnymi blokmi aby zakryl latenciu pristupu do globélnej
pamite. Naopak pouzitie 384 vlakien je na notebooku oproti po¢tu 512 viditelne pomalSie.

5.4.5 Pouzitie pamiite textar

Po vytvoreni referencie na texttru, ktortt budeme pouzivat (texture<...> texRef), ju po-
mocou funkcie cudaBindTexture(...) pripojime k snimke videa ulozenej na grafickej karte
pred samotnym volanim kernelu. V 1iom je na pristup k jednotlivym polozkam pouzita fun-
kcia texiDfetch(texture<...> texRef, int position). Nakoniec musime zrusif pre-
viazanie s textirou k ¢omu slizi cudaUnbindTexture(texture<...> texRef).

Ukazalo sa, ze k vyuzitiu dat z vyrovnavacej pamite nedochadza tak casto, pretoze
zrychlenie nebolo vyrazné. Na otestovanie tejto optimalizacie bol prispésobeny kernel s 512
a 256 vlaknami na blok. Pri prvom spominanom bolo zrychlenie algoritmu u notebooku
na 20,777 ms a desktope na 1,951 ms. Kernel s 256 vldknami sa na desktope zrychlil
na 1,746 ms, ¢o predstavuje najrychlejsi ¢as tejto zostavy. Na notebooku vsak doslo k spo-
maleniu na 23,673 ms. To mohlo byt spdsobené malym mnoZstvom opétovného pouzivania
dat z vyrovnavacej pamiite, pricom ¢as spotrebovany na réziu nacitavania a prepisovania
dat spomalil vypocet.

5.5 Implementacia histogramovej hodnotiacej funkcie

Na spustanie vypoc¢tu vahy cCastice pomocou porovnania histogramov je urcend funkcia
launch hist kernel(...). Po spusteni sa pomocou funkcie cudaMemcpy(...) skopiruja
pozicie jednotlivych Castic na grafickti kartu. Alokujeme miesto pre ¢iastkové histogramy
a vysledny rozdiel histogramov pre kazda casticu. Po nastaveni konfiguracie a pripojeni
pamite textur cez funkciu cudaBindTexture(...), sa spusti prvy z dvoch kernelov, ktory
vytvori jeden ¢iastkovy histogram pre kazdych 256 pixelov (vid 5.5.1). Odpojime paméft tex-
tir pomocou cudaUnbindTexture (.. .) a upravime konfiguraciu pre druhy kernel (vid'5.5.2).
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Ten scita Ciastkové histogramy a na vystupe dostaneme rozdiel histogramov pre kazdu cas-
ticu. Vysledky sa skopiruji do RAM pamiite kde procesor vyberie ¢asticu s najnizsim
rozdielom oproti vzoru. Na jej zvyraznenie v snimke je pouzity color kernel(...).

5.5.1 Prvy kernel

Hlavnym problémom v tomto kerneli bol atomicky pristup do zdielanej pamete. Kéd bolo
treba rozdelit pomocou makra SMEM_ATOMICS, podla ktorého rozhodneme, ¢i pouzijeme
vstavané atomické funkcie zariadenia alebo explicitné serializovanie pristupov.

V casti pre zariadenia s atomickymi funkciami bola pouZita funkcia atomicAdd(intx*
address, int val), ktorad pripoc¢ita do konkrétneho bank zdielanej paméte hodnotu val.
7 dévodu tspory kapacity paméte je jedna polozka histogramu ulozena na jednom Bajte.
KedzZe jeden bank mé 4 Bajty, musime bitovym posunom upravit premenni val, aby sme
boli schopni inkrementovat vSetky Styri polozky. Po vypoditani histogramov ich s¢itame a je-
den vysledny uloZime do globalnej pamite. Na uloZenie jednej polozky pouzijeme 2 Bajty,
preto ich musime upravif pomocou bindrnych posunov.

Zariadenia, ktoré nemaju k dispozicii spominané atomické funkcie, pouziju explicitna
serializaciu. Pri pokuse o zapis do zdielanej pamite sa dostant do cyklu do{}while().
Na 5 najvyznamnejsich bitov polozky sa ulozi identifikicia vldkna a zaroven sa aj inkre-
mentuje hodnota v polozke. V1dkno si nasledne skontroluje identifikdciu ulozent v zdielanej
pamiti a ak sa zhoduju, znamend to, Ze zdpis sa mu podaril a modze opustit cyklus.
Spomenuta metdéda je implementovana vo funkcii addByte(...).

5.5.2 Druhy kernel

Jeden blok kernelu process_semihist _kernel(...) spocita jednu farebna zlozku histo-
gramu, jednej Castice. Na zaciatku si vymedzime pole histSum s 512 prvkami typu int
v zdielanej paméti a vynulujeme ho. Kazdé vlakno si vypoéita poziciu zaciatku ¢iastkovych
histogramov pre ¢asticu ktort bude séitat (glmemBlockPos) a odskok vypodcitany podla
spracovavaného farebného kanédlu (glmemOffset). Jedna farebnd zlozka histogramu je ulo-
zend na 256 Bajtoch pricom jeden prvok zaberid 2 Bajty. Na spracovanie tychto dat je
pouzitych 64 vlakien, kde jedno vlakno nacita 4 Bajty dat, teda 2 prvky a tie pripocita
na odpovedajice miesta v poli histSum. Kernel pracuje s 256 vlaknami a preto dokaze
spracovat 4 ¢iastkové histogrami v jednom priechode cyklu for. Cyklus sa opakuje do-
vtedy, kym nespracuje data jednej farebnej zlozky pre celi Casticu. V tomto momente st
v poli histSum 4 histogramy, ktoré s¢itame do jedného a z neho vypocitame rozdiel oproti
histogramu vzorky objektu. Cast vypoétu druhého kernelu ilustruje obr. 5.2.
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castice

Ciastkové
histogramy

(128 => 128 prvkov histogramu)

int histSum([512]

jeden krok  _
cyklu while —

séitanie Styroch
histogramov

} Ciastkovy histogram

Obr. 5.2: Cast vipocétu druhého kernelu

5.6 Testovanie programu

K otestovaniu aplikacie su dispozicii tieto zostavy:

e Notebook - Hardware: nVidia GeForce 9600M GT (Compute Capability 1.1) a Intel

Core2Duo taktované na 2,5 GHz.

e Stolovy pocitac¢ (dalej len desktop) - Hardware: nVidia GeForce GTX 285 (Compute

Capability 1.3) a Intel Core2Duo taktované na 2,66 GHz.

Na ucely vykonnostného testovania pouzijeme dve videid. Obidve maju Standardné
rozmery 640 na 480 pixelov. Hlavny rozdiel medzi nimi je vo velkosti objektu, ktory v nich
budeme sledovat. Druhé testovacie video bude sledovat viac ako desatndsobne menSiu
plochu. Na jednu snimku sa pouzilo 300 castic, pricom na uspesné sledovanie objektov

.....

Sthrnné informéacie o videich st uvedené v tabulke 5.2.

Rozmery videa
Sirka x vyska (pixel)

Rozmery objektu
Sirka x vyska (pixel)

Pocet snimkov
videa

Znacka.avi

640 x 480

94 x 124

166

Lampa.avi

640 x 480

32 x 33

358

Tabulka 5.2: Vide4 pouzité k testovaniu vykonu
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K testovaniu pouzijeme 10 réznych implementacii hodnotiacej funkcie. K dispozicii
méame osem funkcii poc¢itajucich podla prvej metddy, pricom jedna je pocitand na pro-
cesore a ostatné na CUDA. Pocitanie rozdielu histogramov castice a vzorky je zastipené
jednou implementéciou pre procesor a jednou pre CUDA.

Vykondme 5 rdznych vykonnostnych testov. Prvy bude testovat rychlost programu
na notebooku. Pouzijeme video Znacka, kde budeme sledovat objekt s viac ako jedendst
tisic pixelmi. Nésledne otestujeme rychlost na desktope s tym istym videom. OdskdSame
dve verzie programu prelozené pre zariadenia s compute capability 1.1 a 1.3. Zistime tak
vykonnostny rozdiel medzi implementaciou algoritmu s atomickymi funkciami a bez nich.
Tiez uvidime ¢i verzia prekladaca 1.3 prinasa zlepsSenie rychlosti oproti 1.1.

Na posledné dva testy pouzijeme video Lampa v ktorom budeme sledovat objekt s re-
lativne malymi rozmermi.

Cislo testu, Zostava 1) notebook | 2) desktop | 3) desktop

Video Znacka Znacka Znacka

Compute capability 1.1 1.3 1.1
0| CPU, R 78,277 ms | 70,216 ms | 70,216 ms
1| GPU, R, 2K, T8, SM 54,065 ms 4,980 ms 4,646 ms
2 | GPU, R, 2K, T512, SM 40,600 ms 2,033 ms 2,041 ms
3 | GPU, R, 1K, T512, SM 22,780 ms 1,987 ms 1,990 ms
4 | GPU, R, 1K, T512, SM, TM | 20,777 ms 1,951 ms 1,952 ms
5| GPU, R, 1K, T256, SM 21,751 ms 1,800 ms 1,803 ms
6 | GPU, R, 1K, T256, SM, TM 23,673 ms | 1,746 ms | 1,760 ms
7 | GPU, R, 1K, T384, SM 28,863 ms 2,003 ms 2,001 ms
8 | GPU, H, 2K, T512, SM, TM 27,239 ms 2,013 ms 3,629 ms
9| CPU, H 30,729 ms | 27,735 ms | 27,735 ms

Tabulka 5.3: Casova naro¢nost jednotlivych implementacii na réznych zostavach a videach
(Legenda: 5.4)

CPU = Algoritmus prevadzany na procesore

GPU = Algoritmus prevadzany na CUDA

R = Hodnotiaca funkcia pocita rozdiel hodnét pixelov ¢astice a vzorky
H = Hodnotiaca funkcia pocita rozdiel histogramov ¢astice a vzorky
#K = # vyjadruje pocet kernelov, z ktorych sa sklada funkcia

T# = # vyjadruje pocet vladkien pouzitych na jeden blok kernelu

SM = Znadi pouzitie zdielanej pamite

TM = Znadi pouzitie paméate textar

Tabulka 5.4: Legenda k tabulke 5.3 a 5.5
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Test 1. Po prvom teste je vidno, ze kernel s 512 vldknami a vSetkymi optimalizaciami je
na notebooku najrychlejsi. Zaujimavy je vysledny ¢as pre verzie s 256 vlaknami, kde pouzitie
paméte textur spomalilo kernel. Spésobené je to nedostatoénym opitovnym vyuZivanim
nacitanych dat. Implementacie na CUDA boli rychlejsie vo vSetkych pripadoch v porovnani
s CPU, ale pri histogramovych hodnotiacich funkciach bol rozdiel maly.

Test 2. Na zaklade porovnania s prvym testom je grafickd karta na desktope 10 az
20 krat rychlejsia. Rozdiel medzi CPU a GPU je pri najrychlejSom z kernelov pocitajucim
rozdiel pixelov ¢astice a vzorky az 40 nasobny. Taktiez sme ziskali viac ako 13—krat rychlejsie
spracovanie histogramovej hodnotiacej funkcie.

Test 3. Tymto testom sme zistili vyrazny rozdiel medzi implementaciou pouzivajicou
atomické inStrukcie zdielanej pamite a s explicitnym serializovanim pristupov do pamite.
Okrem toho boli ¢asové rozdiely verzii programu 1.3 a 1.1 statisticky zanedbatelné a k zrych-
leniu tu nedochadza.

Cislo testu, Zostava 4) desktop | 5) notebook

Video Lampa Lampa

Compute capability 1.3 1.1
0| CPU, R 6,563 ms 7,584 ms
1| GPU, R, 2K, T8, SM 0,518 ms 4,442 ms
2 | GPU, R, 2K, T512, SM 0,263 ms | 3,361 ms
3| GPU, R, 1K, T512, SM 0,274 ms 2,807 ms
4| GPU, R, 1K, T512, SM, TM | 0,268 ms 2,610 ms
5 | GPU, R, 1K, T256, SM 0,211 ms 2,342 ms
6 | GPU, R, 1K, T256, SM, TM 0,218 ms 2,547 ms
7| GPU, R, 1K, T384, SM 0,235 ms 2,884 ms
8 | GPU, H, 2K, T512, SM, TM | 0,261 ms 2,721 ms
9| CpPU, H 3,276 ms 3,522 ms

Tabulka 5.5: Casova naro¢nost jednotlivich implementacii na réznych zostavach a videach
(Legenda: 5.4)

Test 4 a 5. Mnozstvo spracovavanych dat pri videu z testu 4 je 11-krat mensi oproti
videu z testu 2, vysledky sa vsak pohybujui pod 8 nasobnym zrychlenim. Spésobuje to
pravdepodobne priblizenie sa k hardwarovym moznostiam zariadenia, hlavne taktovanie
multiprocesorov tu za¢ina mat silnejsi vplyv.
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Test fungovania algoritmu

Algoritmus bol testovany na niekolkych videdch k demonstrovaniu jeho funkénosti. Prvé
video s ndzvom Znacka obsahuje modra dopravnu znacku, ¢ize stacionarny objekt. V pozadi
je okno budovy, ktoré predstavuje rusivy prvok, pretoze odraza modri oblohu. Pri snimani
videa sa pohybovalo kamerou do stran. Vznikla tak scéna so statickym prvkom na dynamic-
kom pozadi. Prvd metdda sledovala objekt presne pocas celej videosekvencie. Na obr. 5.3
je zobrazeny jej priebeh. Pri pouziti funkcie porovnavania histogramov, vyznacenie objektu
v niektorych momentoch presahovalo mimo znacku, nikdy z nej vsak nespadlo. Sledovanie
v tomto videu moézeme prehlésit za tspesné.

Obr. 5.3: Sledovanie statického objektu na dynamickom pozadi s vyuZzitim prvej metody

Vo videu Lampa bol sledovany maly kruhovy objekt na kontrastnom zelenom pozadi.
Kamerou sa rychlo pohybovalo a prudko sa menil smer. Prvd metdda po cely ¢as Gispesne
sledovala pohyb objektu. Druhy algoritmus vyuzivajici histogramy mal pri prudkej zmene
smeru tendenciu preskocit na objekt s podobnou farbou.

Dalsie video s nazvom Chodec zobrazuje postavu pohybujicu sa po ulici. Objekt sle-
dovania je v tomto pripade dynamicky. Zarovenn sa pohybuje aj kamerou, takze mame aj
dynamické pozadie. Postava kraca a meni tak tvar a mierne aj rozmery. V tomto pripade je
vhodnejsie pouzit histogramy, pretoze tento algoritmus sa udrzal na objekte az do konca,
pricom prva metoda sa stratila po par snimkach. Vysledok tspesnej metédy je zobrazeny
na obr. 5.4. Medzi trefou a Stvrtou snimkou postava prechiddza poza lampu, algoritmus
s tymto chvilkovym prekrytim vSak nemal problém.

Obr. 5.4: Sledovanie s vyuZzitim porovnavania histogramov
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Vo videu Curling bol sledovany objekt velmi malych rozmerov (14x 17 pixelov). NavySe
je v obraze viacero objektov, ktoré st podobné tvarom aj farbou. Obidve metédy mali
tendenciu preskakovat na podobné objekty, pokial bol rozptyl pre generovanie Sumu na vy-
sokych hodnotéch. Po jeho zniZeni sa podarilo sledovat objekt pocas celej videosekvencie.
Ak by vsak bolo kamerou prudko hybané, objekt by sa mohol algoritmu stratit.

Posledné video Chodec2 zobrazuje dalsiu pohybujicu sa tmavi postavu na bledom
pozadi. Algoritmus pouZivajuci histogramy zacal pri prechode postavy popred travnatia
plochu kmitaf smerom dohora, nikdy vsak z postavy neodsko¢il tplne. Prvd metdda bola
v tomto pripade velmi Gspesné, kedZe aj napriek rusivému pohybu néh sa udrzala na postave
az do konca videa (obr. 5.5).

Obr. 5.5: Sledovanie s vyuzitim prvej metody
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Kapitola 6

Z.aver

Cielom tejto prace bolo implementovat algoritmy sledovania objektu vo videu na architek-
tare CUDA. Naprogramoval som metédu casticového filtra, pre ktort som implementoval
dve hodnotiace funkcie spracovavané na grafickej karte. Vytvoril som zékladn(i implemen-
taciu funkcie pocitajicej rozdiel pixelov castice a vzoru. Postupne som na 1iu aplikoval
optimalizacie a sledoval ich vplyv na vykon. V porovnani s verziou pocitanou na proce-
sore som na CUDA dosiahol 40 nasobné zrjchlenie na vykonnej grafickej karte. Vytvoril
som tiez hodnotiacu funkciu pracujicu s histogramami. Pri jej implementacii som sa stre-
tol s problémom absencie Specifickych instrukcii na niektorych starsich grafickych kartéch,
ktory som vyrieSil vytvorenim dvoch verzii programu. Paralelny vypocet histogramu je
narocnejsi na moznosti hardwaru, dokdzal som vSak urychlit vypocet az 13-krét.

Uspesnost implementovaného algoritmu ¢asticového filtra v sledovani objektu je velmi
dobréa. Verzia s porovnévanim korespondujucich pixelov velmi presne sleduje objekty, ktoré
nemenia tvar. Histogramy st v tomto smere odolnejSie, ale maju tendenciu kmitat okolo
objektu. Ako rozsirenie by preto mohlo byt slubné pokisit sa spojit tieto dve metddy
pri pocitani vahy cCastice.

Dalsi vijvoj aplikicie by mohol pokracovat smerom implementovania odolnosti voé¢i
transforméacidm objektu ako je zmena velkosti ¢ rotécia.

Pri vytvarani tejto prace som ziskal cenné sktisenosti s navrhom a implementaciou para-
lelnych algoritmov. Naucil som sa vytvarat programy pre architektiru CUDA a néasledne ap-
likovat optimaliza¢né metddy. Ziskal som prehlad v oblasti spracovania obrazu. Oboznémil
som sa s niektorymi metddami na detekovanie a sledovanie objektov vo videu a hlbsie som
sa ponoril do problematiky casticovych filtrov.
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Priloha A

Ovladanie programu

Program je ovladany cez prikazovy riadok alebo priamo za behu.

Ovladanie cez prikazovy riadok

Pri spusteni aplikicie bez zadania argumentov sa pokusi pristupit k webkamere. Po
vybere oblasti v ktorej sa nachadza objekt, sa automaticky za¢ne sledovanie.

Pomocou nasledujtcich argumentov sa programu na mieste <input> zadavaji potrebné
informaécie.

--video=<string>
slizi na zadanie nazvu vstupného videa vo formate avi,
pri jeho neuvedeni sa program pokusi pristupit k webkamere
--save=<string>
slizi na zadanie nazvu videa pre uloZenie vysledkov programu,
video sa ulozi vo forméate avi,
pri jeho neuvedeni sa vysledky ukladat nebudu

Pri zad4vani informécii o polohe objektu musia byt pouZzité vSetky Styri prepinade:

--Xx=<number>

pozicia objektu na osy x, zaddva sa Tavy okraj oblasti opisujucej objekt
--y=<number>

pozicia objektu na osy y, zadéava sa spodny okraj oblasti opisujucej objekt
--w=<number>

Sirka oblasti opisujucej objekt
--h=<number>

vyska oblasti opisujiicej objekt

--kernel=<number>
vyber kernelu na vypocet vahy Castic, vstupom je ¢islo 0 az 9,
popis odpovedajticich kernelov je nizsie
--dev=<number>
rozptyl norméalneho rozloZenia so stredom v nule, zadany v pixeloch,
pouziva sa pri generovani Sumu aplikovaného na castice
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--np=<number>
pocet pouzitych ¢astic k sledovaniu objektu
-cv
zapina zobrazenie okna v OpenCV v ktorom sa zobrazuju obrysy castic

Priklady pouzitia:
cudaPF.exe --video=Test.avi --x=100 --y=50 --w=40 --h=30 --kernel=3 -cv
pouzije sa video Test.avi, vysledky sa neukladaj,
hned po spusteni sa za¢ne sledovanie objektu
na zvolenej pozicii a pouzije sa kernel ¢. 3,
v dalSom okne sa vyznacia jednotlivé Castice
cudaPF.exe --dev=25 -cv
pouzije sa video z webkamery, vysledky sa neukladaji,
v dalSom okne sa vyznacia jednotlivé castice, rozptyl je nastaveny na 25
cudaPF.exe --save=Result.avi --kernel=8 --dev=15
pouZije sa video z webkamery, vysledky sa ukladaji do stiboru Result.avi,
prednastaveny je kernel ¢. 8, rozptyl je nastaveny na 15

Identifikacie kernelov:

miesto pocitanie pocet popis

¢. | vypoctu | vahy vldkien | kernelu v...
0 | CPU rozdielom - 4.7

1 | GPU rozdielom 8 4.5.1
2 | GPU rozdielom 512 4.5.2
3 | GPU rozdielom 512 4.5.3
4 | GPU rozdielom 512 4.5.5
5 | GPU rozdielom 256 4.5.4
6 | GPU rozdielom 256 4.5.5
7 | GPU rozdielom 384 4.5.4
8 | GPU histogramom | 256 4.6

9 | CPU histogramom | - 4.7

Ovladanie za behu programu

Pocas behu programu je mozné kedykolvek zmenit pouzity kernel pomocou kldves 0 az 9
(znacenie — vid predchadzajica tabulka). Taktiez je implementovany vyber objektu v okne
OpenGL pomocou mysi.
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Priloha B

Obsah DVD

\bin
obsahuje binarne subory aplikéicie a kniznice potrebné k ich spusteniu,
nachddzaju sa tu davkové sibory pre spustanie programu
s prednastavenymi hodnotami

\video
obsahuje zdrojové videostibory pouzité pri testovani,
zahnrnuté st aj vysledky sledovania objektu pouzitim
obidvoch implementovanych funkcii

\source
\manual
obsahuje zdrojové kédy pre manual v INTEXu
\program
obsahuje zdrojové kédy programu
\sprava
obsahuje zdrojové kédy technickej spravy v KITEXu

\doc
obsahuje tecnicku spravu a manual vo forméate pdf

README.txt
obsahuje dolezité informacie k obsahu DVD
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