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Abstrakt

Tato prace se zabyva technologii OpenCL a jejim vyuzitim pro detekci objektd. Prvni ¢ast
je zaméfend na popis principa technologie OpenCL a zakladni teorii o detekci objektu.
Nasleduje kapitola analyzy, kde je navrzena metoda zpracovani s prihlédnutim na mozZnosti
OpenCL. Dalsi ¢ast popisuje samotnou implementaci detekéni aplikace a experimentalné
vyhodnocuje vykon detektoru. Posledni kapitola shrnuje dosazené vysledky.

Abstract

This work deals with the OpenCL technology and its use for the task of object detection. The
introduction is devoted to description of OpenCL fundamentals, as well as basic theory of
object detection. Next chapter of the work is analysis, with design proposal which takes into
consideration the possibilities of OpenCL. Further, there’s description of implementation
of detection application and experimental evaluation of detector’s performance. The last
chapter summarizes the achieved results.

Klicova slova

OpenCL, grafickd karta, detekce objekti, klasifikator, AdaBoost, WaldBoost, Local Binary
Patterns, paralelni algoritmus, kernel

Keywords

OpenCL, graphics card, object detection, classifier, AdaBoost, WaldBoost, Local Binary
Patterns, parallel algorithm, kernel

Citace

Michal Hruby: Vyuziti grafického procesoru jako akceleratoru - technologie OpenCL, dip-
lomové prace, Brno, FIT VUT v Brné, 2011



Vyuziti grafického procesoru jako
akceleratoru - technologie OpenCL

Prohlaseni

Prehlasujem, Ze som tuto diplomovi pracu vypracoval samostatne pod vedenim pana
Doc. Dr. Ing. Zemcika.

Michal Hruby
24. maja 2011

Podékovani

Chcel by som podakovat vediicemu prace panovi Doc. Dr. Ing. Zemdéikovi, za poskytnutie
odbornej pomoci.

(© Michal Hruby, 2011.

Tato prdace vznikla jako skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informa-
¢nich technologit. Prdce je chranéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udélent oprdvnéni
autorem je mezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadi.



Obsah

1 Uvod

2 Technolégia OpenCL

2.1 Historicky vyvo] . . . . . . . .
2.2 Principy OpenCL . . . . . . . . . . . e
2.3 Akcelera¢né techniky . . . . . ... Lo L
3 Detekcia objektov vo videu
3.1 AdaBoost . . . ...
3.2 WaldBoost . . . . . . e e
3.3 Obrazové priznaky . . . . . . . ... e
4 Analyza
4.1 Navrh algoritmu . . . . . . . .. . ...
4.2 Data klasifikdtoru. . . . . . . . ...
4.3 Predspracovanie . . . . . . . . ...
4.4 Detekcia objektov . . . .. Lo
5 Implementacia
5.1 Hostitelska cast . . . . . . . . L
5.2 Usporiadanie dat v paméti . . . . . . . .. ... o oo
5.3 Mapovanie algoritmu na OpenCL kernely . . . . .. ... ... ... ....

6 Dosiahnuté vysledky

6.1 Vyber redukénych parametrov. . . . . . .. ... Lo oL oL

6.2 Vplyv synchronizicie na rychlost detekcie . . . . ... ... ... ......

6.3 Porovnanie s optimalizovanou CPU implementaciou . ... ... ... ...

6.4 Vysledky profilovania . . . . . . .. .. L L
7 Zaver

o O =

12

13
14

18
19
20
21
22

24
24
27
30

32
32
34
37
38

40



Kapitola 1

Uvod

V dnesnom svete néas takmer vSade obklopuji pocitace, pricom kazdym rokom rastie ich
vykon. V poslednych rokoch vSak nérast vykonu uZ nie je taky zretelny pre bezného uzi-
vatela, ¢oho dovodom je, Ze uz sa nezvysuje rychlost procesoru, ale pribidaju vypocetné
jadra, ktoré umoziuju spracovavat niekolko réznych tloh sibezne.

Okrem hlavného procesora obsahuji dnesné pocitace aj Specializované obvody na urych-
lenie niektorych vypoctov, a jednou z takychto komponent je graficky akcelerator, pre ktory
tiez plati tento trend. Donedavna sa grafické akceleratory pouzivali najmé na grafické ope-
réacie - zobrazovanie 3D scén. S postupom ¢asu vSak zacali pribudat aj iné ilohy a ako vykon
grafickych procesorov rastol, stavali sa postupne rovnako flexibilné ako hlavné procesory,

Aby bolo mozné vyuzif tGto masivnu vypocétova silu aj na iné ako grafické vypocty,
objavil sa novy koncept (nazyvany obecné vypocty na grafickej jednotke - anglicky General
purpose computing on graphics processing unit, alebo GPGPU), ktory umoziuje vyuzit
graficky akcelerator na vypoCty bez nutnosti pouzitia Specidlnych grafickych programo-
vacich rozhrani. Vdaka GPGPU sa zacali grafické akceleratory pouzivat v réznych aplika-
cidch ktoré spracovavaju velké mnozstvo déat za pouzitia vektorovych operacii ako napriklad
skladanie proteinov, kryptografia, spracovanie signalu, simulacie vyuzivajice genetické al-
goritmy alebo inteligenciu roju, zobrazovanie medicinskych dat, spracovanie videa a mnohé
iné.

T4to préaca sa bude zaoberat prave spracovanim videa, konkrétne detekciou objektov na
grafickom akcelerdtore. Pri tejto tlohe sa zistuje, ¢i sa objekt danej triedy (chodec, Tudska
tvar, atd.) nachadza v snimke z videa a jeho presna pozicia. Detekcia objektov sa vyuziva na
robotické videnie, v réznych sledovacich systémoch, ale aj na interakciu ¢loveka s pocitacom
a mnohé iné aplikacie.

V stcasnej dobe existuje viacero aplikaénych programovacich rozhrani, ktoré umoziuja
pristupovat k vypocétovym prostriedkom grafickych akcelerdtorov, pricom medzi novsie patri
OpenCL, ktoré je otvorenym standardom a okrem grafickych procesorov je schopné spustat
vypocty aj na inych zariadeniach dostupnych danému pocitac¢u (napriklad DSP, Cell BE
ale aj na standardnych procesoroch).

Této préaca je Struktirovana tak, aby ¢itatela oboznamila s technolégiou OpenCL, jej
zdkladnymi myslienkami a upozornila na techniky optimalizujice rychlost spracovivania
algoritmov na grafickych kartach.

Dalsia kapitola popisuje metédy, ktoré sa pouzivaji na detekciu objektov vo videu, algo-
ritmy umozinujtce trénovanie klasifikatorov, a priznaky, ktoré je mozné extrahovat z obrazu,
a teda pouzit v klasifikitore.



Stvrta kapitola sa venuje sticasnym pristupom k detekcii objektov vo videu a je v nej
navrhnuty paralelny detekény algoritmus vhodny na pouzitie na grafickom akceleratore a
v neposlednom rade sa zaobera vstupmi, ktoré bude takyto algoritmus vyzadovat.

V piatej kapitole sa nachadza popis samotnej implementacie navrhnutého algoritmu
pomocou technolégie OpenCL. Detailne je rozvedend implementécia hostitelskej ¢asti ako
aj kernelov vykonavanych na grafickom akceleratore, pricom velky doraz sa kladie na vysoku
optimalizaciu vyslednej aplikacie.

Posledné kapitola experimentalne vyhodnocuje vysledny detektor, zaoberd sa hlada-
nim optiméalnych parametrov a porovniva OpenCL s existujucimi implementaciami, ktoré
vyuzivaju na detekciu hlavny procesor pocitaca.



Kapitola 2

Technologia OpenCL

V tejto kapitole sa nachadza struény popis principov technolégie OpenCL, vyvoj predcha-
dzajuci jej vzniku, kratke porovnanie s podobnymi aplikaénymi rozhraniami a optimali-
zacné techniky, ktoré sa pouzivaji na akceleraciu vypoc¢tov na grafickych akceleratoroch.
Poskytuje teda zhrnutie stucasného stavu potrebné pre pracu.

2.1 Historicky vyvoj

V Sestdesiatych rokoch dvadsiateho storoéia si spoluzakladatel firmy Intel Gordon E. Moore
vSimol, ze kazdy rok sa dvojnasobne zvysi pocet tranzistorov, ktoré mozno umiestnif na
integrovany obvod[15] (neskor opravil tuto dobu na kazdé dva roky), a tento trend, ktory
bol neskér nazvany Moorov zakon, plati az do dnesnej doby. Spodiatku s tymto stviselo
pravidelné zvySovanie vykonu nielen samotnych obvodov ale aj programov, kedze nové ge-
neréicie procesorov pouzivali stale vyssie hodinové frekvencie, a teda novsie procesory boli
schopné vykonat aplikacny kéd rychlejSie bez akychkolvek zmien v samotnych programoch.
Od roku 2003 sa v8ak tento trend spomalil, pretoze dalSie zvySovanie hodinovej frekvencie
by sposobovalo vysoki spotrebu energie a tepelné straty[13]. Preto takmer vSetci vyrobco-
via mikroprocesorov presli na zvySovanie poctu vypoctovych jednotiek, ¢o stale umozinuje
zvySovat vykon, avSak aplikdcie je nutné pozmenit aby vyuzivali viacero vldkien a boli teda
schopné vyuzit tejto dodatocnej vypoctovej sily. Ovladanie paralelného programovania sa
takto stéva velmi délezitym pre softvérovych vyvojarov.
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Obr. 2.1: Vyuzitie tranzistorov v.CPU a GPU ¢ipoch (prevzaté z [17])

Polovodic¢ovy priemysel sa vydal dvoma trajektériami - viac-jadrova (anglicky multi-
core), ktord sa snazi udrzat vysoku rychlost sekvenénych programov s vyuzitim viacerych



jadier, ktoré vykonavaju instrukcie mimo poradia (out-of-order). Prikladom takéhoto mik-
roprocesoru je Intel Core i7-970 so Siestimi jadrami implementujici plnt instrukénti sadu
x86. Druhé trajektéria sa nazyva mnoho-jadrovd (many-core), vykonavajica instrukcie
v poradi a optimalizovana na priepustnost[l3]. Jednym zo zastupcov tohto smeru je GPU
od spoloc¢nosti NVIDIA GeForce GTX 580 ktoré obsahuje 512 jadier. Kedze GPU venuju
viac tranzistorov na ¢ipe aritmetickym jednotkam (znazornené na obrazku 2.1), ma many-
core architektira omnoho vyssi vykon vo floating-point operaciach a vysokd paméitova
priepustnost (vid obrazok 2.2 a 2.3).
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Obr. 2.2: Vykon vo floating-point operacidch (prevzaté z [17])
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Obr. 2.3: Pamifova priepustnost (prevzaté z [17])



Porovnanie s inymi GPGPU technolégiami

S prichodom GPGPU sa postupne objavilo niekolko aplika¢nych rozhrani, vdaka ktorym je
mozné vyuZzit vypoctov silu grafickych procesorov. V dnesnej dobe sa pouzivaji napriklad
tieto rozhrania:

e BrookGPU
e CUDA

e DirectCompute

Hlavné rozdiely medzi tymito rozhraniami st najmé v podporovanych zariadeniach a
platforméch, a jazyku, ktory sa pouziva na implementaciu kernelov.

BrookGPU podporuje viacero platforiem a GPU ako aj CPU backend, avsak uz sa
niekolko rokov nevyvija a na grafickych kartach spolo¢nosti ATI pouziva starsie rozhranie
CTM (Close-To-Metal), ktoré ATI uz nepodporuje a odporuca pouzivanie OpenCL.

CUDA, je sice platformovo-nezavisla, ale je podporovand iba na GPU od spolo¢nosti
NVIDIA[3]. Kernely sa implementuji pomocou C for CUDA, jazyku podobnému C s uréi-
tymi obmedzeniami ale aj rozsireniami, pricom novsie verzie podporuji aj podmnozinu
funkcionality jazyka C++.

DirectCompute je podporovany na vSetkych grafickych kartach kompatibilnych s Di-
rectX verzie 10, avsak funguje iba na platforme Microsoft Windows.

OpenCL, ako otvoreny Standard, podporuje rézne typy zariadeni - CPU, GPU, DSP
procesory atd., aj ked zalezi najméi na dodavateloch jednotlivych zariadeni aké platformy
budt podporované - v sucasnosti je mozné vyuzivat OpenCL na grafickych kartéach spolo-
¢nosti NVIDIA aj AMD na platformach Microsoft Windows, Mac OS X aj Linux.

2.2 Principy OpenCL

Aby bolo mozné vyuzif stéle sa rozsirujici paralelizmus, ktory pontkaju mikroprocesory

roznych architektiar, vydalo v roku 2009 technologické konzorcium Khronos otvoreny Stan-

dard OpenCL (Open Computing Language). OpenCL zahriuje framework pre paralelné

programovanie, ¢ize ovladacie aplika¢né programovacie rozhrania (API) a programovaci

jazyk OpenCL C (zalozeny na C99 s niekolkymi rozsireniami aj obmedzeniami) pre prog-

ramovanie samotnych kernelov, teda funkcii vykonévanych na OpenCL zariadeniach|[2].
Zakladné principy OpenCL je mozné popisat Styrmi zadkladnymi modelmi[2]:

e Model platformy
e Model vykonavania
e Model pamiite

e Programovaci model

Model platformy

OpenCL platforma pozostava z hostitelského zariadenia ku ktorému je pripojené jedno
alebo viac OpenCL zariadeni. Tieto sa dalej delia na jednu alebo viac vypoctovych jed-
notiek (compute units), ktoré obsahuju spracovavacie elementy (processing elements)[12].
Znézornenie tohto modelu je mozné vidiet na obrazku 2.4. Aplikicia vyuzivajica OpenCL
odosiela prikazy na vykonavanie vypoctov na processing elementoch jednotlivych zariadeni.
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Obr. 2.4: Model platformy (prevzaté z [12])

Model vykonavania

Vykonavanie OpenCL programu ma dve Casti:
e hostitelsky program - definuje kontext a spravuje vykonavanie kernelov
e kernel - program, ktory sa vykonava na OpenCL zariadeni

Pred vykonanim samotného kernelu sa vytvori jedno- aZ troj-rozmerny priestor indexov,
pricom jednotlivé inStancie kernelu pracujui na bodoch v tomto priestore a nazyvaju sa
pracovné polozky (work-item). Kazd4 pracovnad polozka vykonadva rovnaky kéd (aj ked
vzhladom na vetvenie presna cesta kédom sa nemusi zhodovat) na inej ¢asti vstupnych dat.

Pracovné polozky st organizované do pracovnych skupin (work-group). Pracovné sku-
pina sa vykonava stcasne na processing elementoch jednej vypoctovej jednotky a OpenCL
umoziuje synchronizaciu vypocétu pracovnych poloziek vramci jednej skupiny.

Model pamiite

OpenCL kernel mé pristup ku $tyrom réznym pamétovym oblastiam:

e globalna pamif - vSetky pracovné polozky mozu ¢itat z a zapisovat do tejto pamiite,
zodpoveda paméti zariadenia

e konstantnd pamit - pristupné vSetkym pracovnym polozkdm, avSak iba na ¢itanie

e lokdlna pamit - mozu z nej ¢itat a zapisovat do nej len pracovné polozky vrameci
rovnakej pracovnej skupiny

e privatna pamét - pristupna iba jednej pracovnej polozke

Vsetky vyssie uvedené pamiitové oblasti patria OpenCL zariadeniu, aplikicia beziaca
na hostitelskom poéitaéi pouziva OpenCL API na vytvorenie pamitovych objektov v glo-
balnej paméti a pridava do fronty pamitové prikazy (ako ¢itanie, zapis, kopirovanie alebo
mapovanie) na pracu s nimif[l2].
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Obr. 2.5: Znazornenie dvojrozmerného indexového priestoru a jeho rozdelenie na pracovné
skupiny a pracovné polozky (prevzaté z [12])

Programovaci model

Model vykonavania v OpenCL podporuje dva programovacie modely - datovo paralelny a
ulohovo paralelny, popripade aj miesanie oboch, aj ked primarne sa OpenCL zameriava na
datovy paralelizmus.

Pri vyuziti datového paralelizmu sa vypocet definuje ako sekvencia instrukcii apliko-
vand na jednotlivé prvky pamitového objektu, pricom priestor indexov (ako bolo popisané
v sekcif 0 modele vykonavania 2.2) definuje presné mapovanie dat na pracovné polozky. Ulo-
hovy paralelizmus definuje model v ktorom sa inStancia kernelu vykonéva na vypoctovej
jednotke bez indexového priestoru. Pri pouziti tohto modelu sa paralelizmus vyjadruje po-
uzivanim vektorovych typov, spustanim viacerych tloh alebo kernelov nativnych pre dané
zariadenie[12].

2.3 Akceleracné techniky

Vzhladom na architektiru grafickych mikroprocesorov je nutné dodrziavat urcité zasady
aby bol OpenCL program schopny vyuzit potenciél grafickych kariet. KedZe sa architekttry
grafickych kariet spolocnosti NVIDIA a AMD mierne odlisuja, optimalizacné techniky st
v niektorych ohladoch odlisné, avSak zdkladné principy st rovnaké:

e maximalizovanie paralelného vykonavania aby sa dosiahlo maximalneho vyuzitia
e optimalizovanie vyuzitia paméte

e optimalizovanie instrukénej priepustnosti
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Obr. 2.6: Model pamiite (prevzaté z [12])

Maximalizovanie vyuzitia grafického procesoru

Ked7e OpenCL je zamerany na paralelizmus, je vhodné snazit sa rozdelit sériové tilohy na
hostitelsky pocita¢ a paralelnt zdtaz na graficky procesor. Avsak zaroven treba brat ohlad
aj na mnozstvo dat ktoré by bolo nutné zdielat medzi hostitelskym pocitacom a grafickym
akceleratorom, a preto je niekedy vyhodné aby aj algoritmy ktoré s sériové spracoval
graficky akcelerator.

Pokial uréity paralelny algoritmus mé casti, kde je paralelizmus poruSeny, je mozné
zdielat data medzi jednotlivymi pracovnymi polozkami pomocou bariér pokial st tieto data
dostupné v rovnakej pracovnej skupine, inak je nutné vyuzit globdlnu pamit a dva kernely,
¢o mé vsak vySsiu réziu, a preto je najvhodnejSie mapovat algoritmus na OpenCL model
tak aby vyuzival synchronizaciu vramci pracovnej skupiny.

Zéaroven je nutné brat do ivahy, Ze z hardvérového hladiska st pracovné polozky vyko-
navané v skupinach, pricom u grafickych kariet NVIDIA je v kazdom okamihu aktivnych
32 pracovnych poloziek (NVIDIA nazyva tuto zakladna skupinu warp [17]), grafické karty
ATI vykonévaju v jednom okamihu 64 pracovnych poloziek (ATI oznacuje tuto skupinu
wavefront [1]). Preto je vhodné ked je velkost pracovnej skupiny nédsobkom jednej z tychto
konstant pre dosiahnutie vysokého vyuzitia vypoctovych prostriedkov grafickej karty.



Optimalizovanie pamitovej priepustnosti

Na maximalizovanie paméitovej priepustnosti treba obmedzit datové prenosy s nizkou $ir-
kou pasma, teda najmé prenosy z hostitelského pocitaca do grafickej karty[16]. Vyssiu sirku
pasma pri tychto prenosoch mozno dosiahnuf zliéenim mensich prenosov do jedného vic-
Sieho a tiez pouzivanim pamiite so zamknutym strankovanim.

Dalej je tiez vhodné minimalizovaf prenosy medzi globalnou pamiifou a zariadenim, a
snazit sa vyuzit paméft na ¢ipe - ¢ize najmé lokdlnu a konstantn(i paméit. Typické paradigma
na efektivne pouzivanie pamite je nasledovné[17]:

e nacitanie dat z globalnej do lokdlnej pamite

e synchronizécia vramci pracovnej skupiny, aby vSetky pracovné polozky mohli ¢itat
pamit nacitant ostatnymi pracovnymi polozkami

e spracovanie dat v lokalnej paméti
e uloZenie vysledkov do lokalnej pamiite a dalsia synchronizacia
e zapis do globalnej pamite

Jedno z velmi dolezitych hladisk optimalizicie pristupu do globédlnej pamiite najmi
na grafickych kartach spolo¢nosti NVIDIA podporujicich CUDA Compute Capability 1.0
alebo 1.1 je zlucovanie (anglicky coalescing) pristupov do globélnej pamiite. Zluéenie pri-
stupu do paméte nastéva ked sa pouZije zarovnany a sekvencny pristup, pricom nie vsetky
pracovné polozky sa musia zacastnif ¢itania/zépisu[l6]. Vplyv samotného zarovnania na
paméitova priepustnost je vidief na obrazku 2.7.
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Obr. 2.7: Vplyv zarovnania na paméfova priepustnost (prevzaté z [16] a [1])

Dalsie velmi dolezité hladisko je efektivne vyuZivanie lokalnej pamiite, ktora byva az
100-krat rychlejsia ako globdlna paméit[16], pokial nedochadza ku konfliktom v pamétovych
bankach, a naviac lokalna paméif nevyzaduje zlu¢ovanie pristupu ako globédlna pamét.

Pamiitové banky st moduly rovnakej velkosti, ktoré st vyuzivané skupinou pracovnych
poloziek a je do nich mozné pristupovat subezne. Pokial sa vSak viacero adries z paméitove;j
poziadavky mapuje na jednu pamiitovi banku, pristupy k tejto banke su serializované.
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Vynimkou je tzv. broadcast, ¢ize pristup zoskupenych pracovnych poloziek k rovnakej banke,
ktory taktiez prebehne sticasne.

Na minimalizovanie konfliktov v pamétovych bankich je nutné uvedomit si mapovanie
pamiitovych adries na banky a podla toho rozvrhnaf pristup k bankédm aby nenastévali
konflikty[17]. Grafické karty spolo¢nosti NVIDIA ako aj ATI pouzivaja bity 5:2 (popripade
6:2 u novsich kariet)[!] paméfovej adresy na mapovanie na pamétové banky. Celkom je teda
k dispozicii 16 (alebo 32) bank.

Vyhodné je tiez vyuZivanie textirovej a konstantnej pamiite, ktoré su sice iba na ¢itanie,
no kedze sa do nich pristupuje cez vyrovnavaciu paméit, poskytuja vyssiu Sirku pasma.
Samozrejme pokial nastane vypadok vyrovnavacej pamite, je pristup do nich rovnako rychly
ako do globalnej pamiite. V pripade texttrovej paméte sa dé pocet vypadkov minimalizovat
zachovanim lokality pristupov.

Optimalizovanie instrukcnej priepustnosti
Na optimalizaciu instrukénej priepustnosti moze aplikacia[l7]:

e pouzivat nativne matematické funkcie, ktoré sice neposkytuju plnt presnost pozado-
vant OpenCL $pecifikaciou, ale ich vykonanie je omnoho ryjchlejsie

e minimalizovat pocet rozdielnych kédovych ciest vramci jedného warpu / wavefrontu

e znizit pocet inStrukcii odstranenim nadbytocénych bariér, typovych konverzii alebo
pouzivanim obmedzenych ukazovatelov (restricted pointer)
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Kapitola 3

Detekcia objektov vo videu

Jednou z tloh vhodnych na paralelné spracovanie je detekcia objektov vo videu. Pri tejto
tlohe mé detektor zistit, ¢i sa urdity objekt nachadza v snimku zo vstupného videa. Kvalitny
detektor je pritom schopny poradit si s roznymi tazkostami ako napriklad rozne osvetlenie
objektov, roticia, tiene z inych objektov, Sum z kamery atd.

Na detekciu objektov je mozné pouzit niekolko pristupov[20]:

knowledge-based (zalozené na znalostiach) - tieto metédy sa zakladaji na Iudskych
znalostiach toho, ako vyzera dany objekt - pravidla zachytdvaju vztahy medzi jed-
notlivymi ¢astami objektu a najcastejSie sa tieto metédy pouzivaji na lokalizaciu
objektu

e feature-invariant (priznakovo invariantné) - taktiez sa pouzivaji najmé na lokalizéciu

objektu, pri¢om sa zameriavaji na Strukturalne rysy, ktoré sa nemenia aj ked sa zmeni
uhol pohladu, osvetlenie a pod.

template-matching (porovnavanie vzorov) - vyuzivaju korelacie medzi vstupnym ob-
razkom a ulozenymi vzormi, ktoré popisuji objekt ako celok alebo jeho jednotlivé
rysy, a vyuzivaju sa ako na detekciu tak aj na lokalizaciu

appearance-based (zalozené na vzhlade) - na rozdiel od metéd porovnavania vzorov
sa pri tychto metédach vyuziva strojové ucenie na ziskanie jednotlivych modelov
z mnoziny trénovacich dat a nasledne sa vyuziva klasifikator pri skenovani obrazku

Appearance-based metédy je mozné dalej rozdelif podla dvoch roznych stratégii]l3]:

lokalne - hladaju vyznacné oblasti ktoré st charakterizované rohmi, hranami alebo
entropiou a v neskorsich stadiach st charakterizované riadnym deskriptorom

globalne - narozdiel od lokalnych modeluji informécie z celého obrazku

Jednym so spdsobov akym sa detekuji objekty v obraze je pouzitie klasifikatorov, ktoré
sa trénuju strojovym ucenim a st schopné uréit ¢i sa dany objekt nachadza v (zvicsa
malom) okne s ktorym pracuji. Detekcia objektov s takymto klasifikdtorom prebieha tak,
Ze sa postupne skenuje snimok videa a klasifikitor sa aplikuje na kazdi mozna poziciu
obrazku [6]. V nasledujucich podkapitoldch st predstavené algoritmy strojového ucenia
pouzivané na trénovanie klasifikdtorov a niekolko nizko-troviiovych obrazovych priznakov,
ktoré je mozné extrahovat z klasifikovaného okna.
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3.1 AdaBoost

Na tlohu detekcie objektov sa velmi ¢asto pouzivaju klasifikdtory natrénované pomocou al-
goritmu AdaBoost[19]. Tento algoritmus bol predstaveny v roku 1995, pri¢om jeho hlavna
vyhoda je schopnost exponencidlne znizovat chybu vysledného klasifikdtoru. Zakladny va-
riant algoritmu kombinuje niekolko slabych klasifikdtorov do jedného silného tak, aby vy-
sledné klasifika¢na funkcia bola presnejsia ako vSetky pouzité klasifikatory. Slabé klasifi-
katory mozu mat Tubovolnt zlozitost, ale zviiéSa sa volia jednoduché funkcie. AdaBoost
priradi jednotlivym klasifikAitorom vahu na zaklade ich chyby.

Vstupom algoritmu je sada trénovacich vzoriek x and ich ohodnotenie y - teda dvo-
jice (x1,y1)--(Tm,ym), * € X,y € Y. V zdkladnom variante tohto algoritmu plati, Ze
Y € {-1,1}. Hlavnou myslienkou algoritmu je uchovavanie distribucie vah trénovacich
vzoriek, vdaka ktorej sa moze prisposobit fazko klasifikovatelnym vzorkdm z trénovacej
sady a aj tieto klasifikoval spravne. Vaha vzorku v kroku ¢ je Dq(i), priom na zadiatku
algoritmu st vahy vsetkych vzoriek inicializované na rovnakt hodnotu. V kazdom kroku
algoritmu sa hlada slaby klasifikdtor z danej mnoziny, ktory pre distribtciu Dy(x) najlepsie
klasifikuje vzorky v trénovacej sade. Vhodnost klasifikatoru h; sa zistuje pomocou chybovej
funkcie 3.1, ktora je sumou vah zle klasifikovanych vzoriek. Pre kazdy slaby klasifikator h;
sa vypocita jeho dolezitost ay (3.2) - ¢im nizsia je jeho chyba, tym je ay vyssie[9].

e= Y Dii) (3.1)
ithe (24)Fyi

1—6t

1
ap = an (3.2)

€t

Naésledne sa aktualizuje distribucia pre dalsi krok algoritmu 3.3, kde Z; je normaliza-
¢ny faktor, ¢o méa za tlohu zvysit dolezitost zle klasifikovanych vzoriek a znizit spravne
klasifikovanych.

Dy (i)exp(—aqyihi(z;))

Dy (i) = Z

Vysledkom je silny klasifikator 3.4.

T
H(xz) = sgn (Z atht(x)> (3.4)
t=1

(3.3)

3.2 WaldBoost

Algoritmus WaldBoost je kombinaciou AdaBoostu a Waldovou skiiskou pomeru sekvenéne;j

pravdepodobnosti (sequential probability ratio test - SPRT)[14]. Vstupom tohto algoritmu

su, ako v pripade AdaBoostu, dvojice trénovacich vzoriek a ich ohodnoteni (1, y1)...(Zm, Ym ),
ale naviac aj parametre ktoré udavaju pozadované pomery falosnych negativ a (false ne-

gative rate - FNR) a falosnych pozitiv 3 (false positive rate - FPR). Z tychto parametrov

sa vypocitaja hodnoty A a B podla vztahu 3.5.

(3.5)




Vahy jednotlivych vzoriek sa inicializuji na rovnaka hodnotu a nasledne prebieha cyklus
(pre t = 1,...,T) pozostavajuci z nasledujucich krokov[l4]:

1. N&jdi najlepsi slaby klasifikdtor h; pomocou AdaBoost vyhladévania.
2. Odhadni pravdepodobnostny pomer R; pomocou vztahu 3.6.

3. Priamo aplikuj SPRT na odhadnuty pravdepodobnostny pomer R; a najdi prahové
hodnoty HX) a Hg.), kde kazda zodpoved4 jednej z podmienok vztahu sekvenénej stra-

tégie 3.7 a su jednoznacne urcené medzami A a B.
4. Na zaklade prahovych hodnét odstran z trénovacej sady vzorky pre ktoré H; > Qg)

alebo H, < 6.

5. Vytvor novi trénovaciu sadu pomocou ndhodného vyberu zo vzoriek ktoré este neboli
priradené do ziadnej z tried.

A p(Hi(z)ly = =1)

O =y E Gl = 1) .
+1 Rn<B

Vystupom trénovania je teda silny klasifikitor Hp a prahy 91(:) a Gg).

Vdaka prahom 01(5) a Hg) nie je nutné pri samotnej klasifikacii vyhodnocovat vsetky slabé
klasifikdtory aby sa ziskala vyslednd odozva. Pokial suma silného klasifikdtoru presiahne
jeden z prahov, vyhodnocovanie je ukoncené, inak sa pokracuje. Detekéné ulohy zvicsa
pouzivaju hodnotu [ (falo$né pozitiva) nastaveni na 0, ¢o znamend Ze fp bude oo pre
vSetky stupne klasifikicie a teda vzorku je mozné iba odmietnuf predéasnym ukoncenim.
Prijat ju je mozné iba vykonanim vSetkych stupnov klasifikacie[10]. Z tohto dévodu budem
v nasledujtcich kapitolach pouzivat pre premenni 64 iba oznacenie 6.

Samotny proces klasifikacie vzorky z silnym klasifikAtorom Hp teda pozostava z jedno-
duchého cyklu (opit pre t = 1,...,T)[14]:

1. Ak H; > Gg) klasifikuj « ako ¢lena triedy +1 a skondi.

2. Ak H, < 0% Klasifikuj z ako clena triedy —1 a skoni.

Pokial cyklus skonéi bez toho, aby bola vzorka klasifikovand do ktorejkolvek triedy,
porovnaj H; s uzivatelsky definovanou hodnotou +, a klasifikuj = do triedy +1 ak H; > ~,
inak do —1.

3.3 Obrazové priznaky

Uloha detekcie objektu vo videu najéastejsie vyuziva appearance-based pristup, a preto
boli navrhnuté rozne metédy ako extrahovaf vlastnosti textar a tieto pouzit pri trénovani
silnych klasifikatorov.

Rychlost detektoru velmi zéalezi na type priznakov ktoré si pouzité. Idealne priznaky s
vypoctne nenarocné a do istej miery invariantné k zmenam osvetlenia a geometrii objektu.
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Tiez vsak bolo ukazané ze aj jednoduché obrazové filtre dosahuji dobré vysledky na réznych
typoch objektov[7].
Medzi ¢asto pouzivané priznaky patria napriklad:

e Haarove prikazy

e Local Binary Patterns
e Local Rank Patterns

e Local Rank Differences

Vyhodnocovaniu vykonnosti jednotlivych priznakov sa venovali autori [7]. Ako vidief na
obrazku 3.1, Haarove priznaky, LBP aj LRP majt podobne dobry vykon pri tilohe detekcie
tvari, a trochu horsie vysledky maji LRD. Situécia je trochu iné pri detekcii o¢i, kde LBP
boli najlepsie, nasledované LRP, LRD a najhorsie dopadli Haarove priznaky.

Face detection - MIT + CMU dataset
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Obr. 3.1: Porovnanie vykonnosti obrazovych priznakov na tlohe detekcie tvari. Graf ukazuje
plochu nad ROC ako funkciu priemernej rychlosti klasifikdtoru (nizsie s teda presnejsie
a vlavo rychlejsie klasifikatory). Klasifikdtory boli trénované algoritmom WaldBoost pre
rozne FNR - 1%, 2%, 5%, 10% a 20%. (prevzaté z [7])

Haarove priznaky

Na obrazku 3.2 je mozné vidiet 4 typy Haarovych béz, z tychto sa podla vzorca 3.8, kde z je
vzorka dat a W a B st mnoziny pixlov patriacich bielej resp. ¢iernej oblasti baze, vypocita
hodnota konkrétneho priznaku[9].

fl@) = 3 ww) = () (3.5)



Okrem obrazového priznaku obsahuje tento slaby klasifikator aj parametre - klasifika¢ny
prah 6 a polaritu p. Tieto slabé klasifikdtory st vyhodnocované podla vzorca 3.9.

0 inak

I lu | =

Obr. 3.2: Niektoré tvary Haarovych baz

h](x) _ { 1 ak Dj f](a:) < pj 9j (39)

Local Binary Patterns

Local binary patterns si velmi jednoduchym obrazovym priznakom a st zaloZené na binar-
nom kédovani prahovanych hodnét intenzity[18]. V zdkladnej forme pracuji na okoli 3x3
(p1..-ps) a pouzivaju intenzitu stredného bodu I(pg) ako prah. Okolité pixle p; st nasledne
ohodnotené vztahom 3.10.

S(po, pi) = { é ?:ag(pi) ~ (o)) 20 (3.10)

Umocnenim a naslednym sc¢itanim tychto hodnét sa vytvori hodnota LBP deskriptoru
3.11. Tato definiciu je mozné rozsirit na akykolvek pocet susednych bodov pomocou biline-
arnej interpolacie intenzit. LBP priznaky st invariantné k monoténnym zmenam intenzity,
ale nie su rota¢ne invariantné, aj ked toto sa dé docielif rotéciou okolnych bodov[18].

8
LBP(po) = S(po,pi)2"" (3.11)
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Obr. 3.3: Priklady réznych okoli pri vyhodnocovani LBP priznakov

Local Rank Patterns

Priznaky Local Rank Patterns, ktoré vychadzaju z Local Rank Differences, st invariantné
k monoténnym zmendm v osvetleni a zachovavaji amplitidu lokalnych zmien.

Na skaldrnom obrazku f : Z?> — R je mozné nadefinovat vzorkovaciu funkciu 3.12, kde
(v,u € 72,9 : Z2 — R)[3].

Si(u) = (f *g)(z +u) (3.12)
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Obr. 3.4: Vyhodnotenie LBP priznaku pre okolie s 6smymi vzorkami (tvori LBP =
11110000b = 240)

Tato vzorkovacia funkcia je parametrizovana konvoluénym jadrom g, ktoré sa aplikuje
pred samotnym vzorkovanim a vektorom x uréujicim poéiatok vzorkovania. Dalej sa defi-
nuje vektor relativnych stradnic 3.13, uréujtci okolie lubovolného tvaru a spolu so vzorko-
vacou funkciou sa pouzije na ziskanie vektoru 3.14 (nazyvaného tiez maska) popisujiceho
okolie tohto tvaru na pozicii x v obrazku.

U = [ujua...uy],u; € Z*’.neN (3.13)

M = [S9(u1)SI(u2)...S9(uy)] (3.14)
Pre kazdy element k tohto vektoru sa definuje jeho rank vztahom 3.15.
n
_ 1 ak M, < M;
Fy, = Z { 0 inak (3.15)

=1

Rank je teda poradim daného ¢lenu masky v zaradenej postupnosti vSetkjch clenov
masky. Tato hodnota je tiez nezavisla na lokédlnej energii obrazku, ¢o je uzitoénd vlastnost
tohto priznaku, definovaného ako 3.16 (a,b € {1,...,n}), kde n je pocet vzoriek vzatych
z okolia, ¢o znamena ze vysledok LRP je unikatny pre kazdt kombinédciu hodnét R, a Ry,
takze LRP mozeme definovat aj alternativnym zapisom 3.17 [8].

LRP(a,b) = Ry -n+ Ry (3.16)

LRP(a,b) = [R, Ry (3.17)
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Kapitola 4

Analyza

Tato kapitola rekapituluje doterajSie metédy pouzivané na detekciu objektov, na zaklade
ktorych st vybrané metddy a priznaky vhodné pre OpenCL implementaciu. Zaroven po-
pisuje navrh paralelnych algoritmov vhodnych na detekciu objektov spolu s datami ktoré
budt potrebovat.

Jednym z prvych algoritmov ktory bol schopny detekcie objektov v realnom case bol
publikovany autormi Viola a Jones v [19] a vyuzival mierne modifikovany AdaBoost algorit-
mus spolu s priznakmi ktoré sa podobali Haarovym bazam. Aby bol dosiahnuty dostato¢ne
rychly ¢as detekcie vyuzivala sa kaskada klasifikatorov, kde prvé klasifikatory kaskady pou-
Zivali minimélny podcet priznakov a ich hlavnou tlohou bolo rychlo vylacit pozicie v obraze
kde sa nemoze nachddzat hladany objekt (vylicenie pozadia atd.). Nevyhodou velkej kas-
kady klasifikiatorov je, ze jednotlivé klasifikatory musia mat vysoky pomer detekcie (aj ked
zaroven sta¢i nizky pomer falognych pozitiv). Dalsie urychlenie bolo dosiahnuté pouzitim
integralneho obrazku, ¢o umoznilo velmi rychle vyhodnocovanie priznakov.

Nedostatkom kaskady bola vSak strata informéacie medzi jej jednotlivymi iroviiami, na-
priek tomu ze vysledok jednej trovne tvori velmi dobry zdklad na vyhodnotenie dalSej,
¢o ju robi suboptiméalnou. Jednym z vylepseni povodného detektoru bolo teda nahrade-
nie kaskady klasifikdtorov algoritmom WaldBoost[14], vdaka ktorému sa stal klasifikdtor
monoliticky, pricom je stale schopny pred¢asného ukoncenia detekcie.

Autori [5] dokonca predstavili implementaciu WaldBoost klasifikdtoru na grafickej karte
pomocou architektiry CUDA. Pouzitymi priznakmi boli Local Rank Patterns, ktoré su
vhodné na hardvérovo akcelerované implementacie. Problémom v tejto implementacii bola
vsak prave vlastnost WaldBoost algoritmu - predéasné ukoncovanie detekcie - aj ked je tato
vlastnost velmi prospesna z hladiska rychlosti algoritmu, na masivne paralelnych architek-
tarach, akymi st grafické procesory, vytvara problém kedy sa niektoré pracovné polozky
zo skupiny ukoncia skér ako iné, ¢o vedie k divergujicim warpom a nizsiemu vyuzitiu vypo-
¢etného vykonu grafickej karty, kedze sa stéva, Ze celd pracovnd skupina ¢akd na vyhodno-
tenie malého poc¢tu kandidatnych pozicii. Toto viedlo autorov k pouzitiu ¢asovo naro¢ného
preusporiadavania vlakien.

Iny pristup bol zvoleny v [11], kde sa autori rozhodli pouzit viac-stupiiov implementa-
ciu, kde prvy stupen detekcie je spusteny na programovatelnom hradlovom poli, vyuZiva sa
pri niom klasicky AdaBoost bez predcasného ukoncovania s viac-blokovymi priznakmi Lo-
cal Binary Patterns. Po ukonceni tohto kroku je zoznam kandidatnych pozicii zo vstupného
obrazku zna¢ne obmedzeny a zvy$né pozicie je mozné vyhodnotit komplexnejsim klasifika-
torom napriklad aj na samotnom CPU.

Po zvazeni doterajsich implementécii som sa rozhodol implementovat detektor zaloZeny
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na algoritme WaldBoost podobny [5], pricom sa budem snazit minimalizovat negativny do-
pad predc¢asného ukoncovania detekcie. Ako priznaky pouzijem viac-blokové Local Binary
Patterns rovnako ako v [11], vzhladom na dostupnost texturovacich jednotiek na grafic-
kych procesoroch, ktoré umoziuji jednoduché nacitavanie a zaroven bilinedrnu interpola-
ciu spracovavanych obrazkov. Kedze klasifikitor je natrénovany na detekciu objektov iba
urcitého rozliSenia, bude taktiez nutné budovat pyramidu vstupnych obrazkov s réznymi
rozliSeniami, vdaka ¢omu sa dosiahne nezévislost detekcie od rozlisenia vstupného obrazku.

4.1 Navrh algoritmu

Efektivna paralelnd implementécia musi riesit dva hlavné problémy:
e detekciu objektov na bloku urcitej velkosti
e paralelné spustenie takychto blokov na celom vstupnom obrazku

Po analyze spravania sa WaldBoost klasifikatoru, ktoré je zobrazené na obrazku 4.1, je
mozné vidief uréittt podobnost so spravanim paralelnych redukénych algoritmov. Uvedené
spravanie klasifikitoru je vSak globélne pre cely obrazok, ¢o prindsa problém, kedZe po
rozdeleni obrdzku na samostatne spracovavané bloky moze byt iné. Odhadujem vSak, Ze

.....

globalnemu.
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Obr. 4.1: Pomer oblasti ktoré treba vyhodnocovat po vyhodnoteni ur¢itého poc¢tu priznakov
(prevzaté z [5])

S principu funkcie klasifikdtoru naviac nie je mozné definovat kolko slabych klasifikato-
rov je pre dany blok obrazku nutné vyhodnotit aby sa znizil pocet skiimanych pozicii na
uréity pomer. Toto prindga dalsie problémy so synchronizaciou, kedze klasifikdtor detekuje
v kazdej skupine iné mnozstvo pozitivnych odoziev. Naviac OpenCL, ako aj iné paralelné
architektury, neposkytuje moznost synchronizacie na tGrovni viacerych pracovnych skupin,
kvoli vysokej cene zabudovania takejto funkcionality do hardvéru grafickych kariet s vy-
sokym mnozstvom procesorov. Preto sa paralelné redukéné algoritmy zvicsa dekomponuju
do viacerych kernelov a ako globalny synchroniza¢ny bod slizi spustenie kernelu. Takéto
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rieSenie mé zanedbatelni réziu v hardvéri, pricom aj softvérova rézia je velmi nizkal1]. Po-
stupnou redukciou sa tiez bude zvicSovat oblast s ktorou sa pracuje, ¢im sa bude spréavanie
klasifikdtoru dalej blizit globalnemu. Preto som sa rozhodol pre zostavenie detekéného al-
goritmu z viacerych kernelov, kde kazdy kernel redukuje pocet detekénych okien na predom
dany pomer, takze vysledkom detekcie bude pole s rozptylenymi hodnotami (sparse array).

Implementéacia aplikacie vyuzivajucej Statistické klasifikatory, akym je klasifikdtor na-
trénovany WaldBoost algoritmom, bude pozostavat z nasledujicich ¢asti:

e priprava dat klasifikdtoru

e predspracovanie vstupného obrazku
e detekcia objektov

e spracovanie vysledkov

V nasledujacich podkapitolach st blizsie popisané postupy, ktorymi som sa rozhodol
jednotlivé casti vyriesit.

4.2 Data klasifikatoru

Ako bolo spominané v kapitole 3.2, silny klasifikdtor natrénovany algoritmom WaldBoost
obsahuje data ako st hodnoty 6 jednotlivych slabych klasifikatorov a velkost detekéného
okna. Kazdy slaby klasifikitor mé naviac priradené hodnoty posunutia a velkosti bloku
z ktorého sa vypocitavaju LBP priznaky a zdroven tabulku hodnot a zodpovedajicu jed-
notlivym hodnotam LBP priznaku.

Tato praca sa nezaoberda samotnym trénovanim klasifikatorov, buda teda prebrané
z existujucich implementacii vo forme XML suboru, ktory obsahuje parametre klasifika-
toru, ako aj vsetky hodnoty slabych klasifikdtorov. Ukazka takéhoto stiboru je znazornena
na obrazku 4.2.

<WaldBoostClassifier classifierName="" minStdDev="0"
imageSizeX ="24" imageSizeY ="24" type="LBP">
<stage posT ="1e+50” negT ="—-0.0657414" >
<HistogramW eakHypothesis
predictionValues="-1.1776324758022 —0.55194005503571..." >
<LBPFeature positionX="7" positionY ="5"
blockWidth="2" blockHeight="2"
binMappingT ype="NONE"/ >
</ HistogramW eakHypothesis>
</ stage>
<stage posT ="1e+50" negT ="0.0839644" >
<HistogramW eakHypothesis
predictionValues="-0.9500509672182 —0.30672576045967..." >
<LBPFeature positionX ="11" positionY ="4"
blockWidth="2" blockHeight="2"
binMappingT ype="NONE"/ >
</ HistogramW eakHypothesis>
</ stage>

</WaldBoostClassifier>

Obr. 4.2: Ukazka XML siiboru s natrénovanym klasifikdtorom s LBP priznakmi
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Autori [7] ukézali, Ze na detekciu objektov, ktord je zaroven efektivne implementovana
v hardvéri, stac¢i pouzif priznaky s velkostami bloku 1 x 1, 1 x 2, 2 x 1 a 2 x 2, ktoré
st vidno na obrézku 4.3. Takéto obmedzenie pritom vobec neznizuje presnost vysledného
klasifikatoru.

Obr. 4.3: Konfiguracie LBP priznakov (prevzaté z [(])

4.3 Predspracovanie

Pred samotnou detekciou objektov je potreba predspracovat vstupny obrazok a vytvorit py-
ramidu s roznymi rozliSeniami. Vzhladom na to, Ze klasifikitor spracovava vstupny obraz
iba v odtienioch Sedi, prevedu sa troj-kandlové RGB snimky na jedno-kanalové podla zna-
meho vztahu 4.1. Prevod je moZzné vykonat este pred prenosom snimky na graficka kartu,
vdaka ¢omu staci preniest iba $tvrtinu dat (OpenCL nepodporuje 24-bitové troj-kanalové
obrazky, preto by bol nevyhnutny prevod do Stvor-kandlového RGBA formatu).

L=030-R+059-G+0.11-B (4.1)

Po prevode snimky na odtiene Sedi sa skonstruuje pyramida podvzorkovanych obrazkov
(vid obréazok 4.4). Aj ked v tejto reprezentacii nie su vyuzité vsetky pixely, po ich vyplneni
rovnakou farbou je klasifikator schopny vylucit takéto pozicie po vyhodnoteni velmi malého
poctu slabych klasifikdtorov a dopad na rychlost detekcie je teda minimalny [5].

00:01:21:01

Obr. 4.4: Obrazové pyramida (povodny snimok je vlavo)
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4.4 Detekcia objektov

Akonéhle je vstup pripraveny na samotnu detekciu, rozdeli sa pyramidovy snimok na bloky;,
ktoré sa buda samostatne spracovavat vramci kernelov. Pracovna skupina spracovéavajica
jeden blok pozostava z pracovnych poloziek, kde kazda zac¢ne vyhodnocovat silny klasifikator
na inej pozicii daného bloku, pri¢om globalny index pracovnej polozky koresponduje Tavému
hornému rohu detekéného okna. Kazdy kernel vykonava algoritmus 4.1, v ktorom prebieha
vyhodnocovanie jednotlivych slabych klasifikdtorov v cykle ako je naznacené na obrazku
4.5. Po vyhodnoteni slabého klasifikatoru sa ziska hodnota «, ktora sa pric¢ita k celkovej
odozve silného klasifikitoru. Pokial je tdto hodnota nizsia ako 6?, detekovany objekt sa
v danom detekénom okne nenachadza a aktudlna pozicia detekéného okna sa vyradi zo
zoznamu kandidétnych.

0123456789 ..

weak classifier:
- positionX =1
- positionY = 3 .
- blockWidth = 2 1
- blockHeight = 1 2
- alphaTable[] 4

alphaTable:

I 0OONOUDNWNREO

B ol1]o0

LBP: 00101011b = 43

Obr. 4.5: Znazornenie vyhodnocovania slabého klasifikatoru pre pracovni polozku s lo-
kalnym indexom [7, 4] (modrou farbou je znazornené detekéné okno zodpovedajice tejto
pracovnej polozke)

Algoritmus 4.1 Detekény kernel #1

1: r<+0

2: p <globalny index pracovnej polozky

3: fort=1— N do
a <+ vyhodnot slaby klasifikdtor h; pre poziciu p
r<—r+ao
if r < 6; then

vyrad dant poziciu zo zoznamu kandidétnych a ukonéi cyklus

end if
if pocet kandidatnych pozicii v skupine < maximalny pocet then
10: ukonci cyklus
11:  end if
12: end for
13: uloz kandidatne pozicie do paméte

Vyssie uvedeny cyklus pokracuje az kym slabé klasifikatory nevyradia urcity pocet kan-
didatnych pozicii, vtedy sa zostavajuce pozicie spolu s indexom nasledujticeho slabého kla-
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sifikatoru a doterajSou odozvou ulozia do globalnej pamiite, ¢o je znazornené na obrazku
4.6. Po tomto kroku je mozné kernel ukoncit a spustit dalsi, ktory bude pracovat s me-
nsim poctom kandidatnych pozicii. Funkcia takéhoto kernelu bude takmer identicka s pr-
vym detekénym kernelom, s vynimkou odli$nych vstupnych dat, ktoré bude nutné nacitat
z paméte, narozdiel od ich priameho odvodenia z globalnych indexov pracovnych poloziek.
Naviac, kedZe vstup aj vystup bude totoZny, je mozné spustit takyto kernel n-krat.

N '-*\ [N \ —
oy N )J positionX
/ positionY
| / stage index
/ / response

[ ] /
/
I

it

CIITTTTITITTIITTITITITITTI1]

Obr. 4.6: Ukoncenie prvého stupna detekcie a ulozZenie zostavajtcich kandidatnych pozicii
do pamite

Pocet kandidatnych pozicii klesd vyhodnotenim kazdého dalsieho slabého klasifikatoru,
avSak ich nizky pocet by viedol k velmi malému vyuzitiu vypocetnych prostriedkov grafic-
kého akceleratoru. Preto budem uvazovat, Ze pre silny klasifikdtor Hp plati vztah 4.2, a teda
po vyhodnoteni uréitého poctu slabych klasifikdtorov nie je nutné kontrolovat hodnotu 6; a
vyradovat kandidétne pozicie na jej zdklade. Vdaka tomu je mozné pre dokoncenie detek-
cie pouzit kernel implementujici algoritmus 4.2. Kazda z pracovnych skupin vykondvajica
tento kernel bude spracovavat jednu zo zostévajicich kandidatnych pozicii a pracovné polo-
zky budi predstavovat jednotlivé slabé klasifikatory, ktoré je este potrebné vyhodnotit. Po
dokonceni tohto kernelu séita kazda skupina hodnoty a jednotlivych pracovnych poloziek,
a tuto hodnotu pricita k doterajsej sume ulozenej v paméti, ¢im sa ziska vysledna hodnota
odozvy silného klasifikatoru.

Ji,ie {1,...T}0; < —ocoAVj > i,@j <6; (4.2)

Algoritmus 4.2 Detekény kernel #2

1: p,i,7r < nacitaj poziciu, index slabého klasifikatoru a odozvu z pamite
2: t < ¢ + lokalny index pracovnej polozky

3: «a < vyhodnot slaby klasifikdtor h; pre poziciu p

4: for all polozky z danej skupiny do

5 r<r+o

6: end for

7: aktualizuj hodnotu odozvy r v paméti

Akondhle st vysledné odozvy zndme, prenesu sa data spiatf do hlavnej pamiite, kde sa
spracuju a na zaklade prahu v sa rozhodne o pritomnosti objektu v detekénom okne na
jednotlivych kandidatnych poziciach.
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Kapitola 5

Implementacia

Tato kapitola sa bude blizsie venovat implementécii samotnej aplikicie a objasni detaily,
vdaka ktorym bolo mozné dosiahnut vysoki rychlost detekcie na grafickom akceleratore.

Aplikacia je implementovana v jazyku C za pomoci kniZznic g¢lib, ktora poskytuje za-
kladné funkcie ako jednoduchii pracu s retazcami, multiplatformna implementéciu prace
so subormi a zdrojmi udalosti, jednoduché spracovanie XML stborov a iné. Taktiez som
vyuzil kniznicu OpenCV, ktord umoziiuje nacitanie jednotlivych snimkov z videa alebo ka-
mery pripojenej k poéitac¢u a ich dal$ie spracovanie. Samozrejmostou je pouzitie kniZnice
OpenCL. Kritériom tiez bolo, aby vysledna aplikidcia fungovala aj na zariadeniach, ktoré
nepodporuji vSetky moznosti OpenCL - napriklad zdielanie kontextu s OpenGL.

Jednotlivé podkapitoly ozrejmia beh aplikacie na hostitelskom pocitaci, vysvetlia uspo-
riadanie dat v pamiéti aby bolo mozné s nimi efektivne pracovat, a ukdzu samotné mapovanie
paralelného algoritmu navrhnutého v kapitole 4.4 na OpenCL kernely.

5.1 Hostitelska cast

Napriek tomu, zZe cely detekény algoritmus je spusteny na grafickom akceleratore, beh apli-
kécie je stile kontrolovany hostitelskym pocitacom, a preto je ddlezité spravne navrhnut aj
tito Cast programu. Kompletny tok aplikicie je zndzorneny na obrazku 5.1. Tato podkapi-
tola sa dalej zaoberd detailnej$im popisom implementécie jednotlivych procesov vykonava-
nych na hostitelskom pocéita¢i s dorazom na pouzité volania aplikacného programovacieho
rozhrania OpenCL.

Po spusteni aplikécie su spracované parametre prikazového riadku, kde je Specifikované
vstupné video pre samotna detekciu, parametre detekéného algoritmu, XML stbor s na-
trénovanym klasifikdtorom atd. V pripade, Ze nie je Specifikovany klasifikitor, pouZije sa
interny klasifikator, ktorého data su sticastou samotnej aplikécie.

Ked je pripraveny klasifikator, vytvoria sa jednotlivé OpenCL objekty - najskor sa nédjdu
nainstalované platformy volanim clGetPlatformIDs a vramci nich dostupné zariadenia
pomocou clGetDeviceIDs. Potom, ¢o je zndme zariadenie s ktorym sa bude pracovat, je
vytvoreny OpenCL kontext:

context = clCreateContext (properties, 1, &device, NULL, NULL, &error);

Kontext pouziva OpenCL runtime na spravovanie paméte, fronty prikazov, programo-
vych objektov a kernelov, a zaroven na vykonavanie kernelov na zariadeniach $pecifikova-
nych pri jeho vytvoreni. Dalsi krok je teda vytvorenie jednotlivich pamiitovych objektov,
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Obr. 5.1: Graf toku aplikéicie - Tavd Gast predstavuje procesy na hostitelskom podcitaci a
pravé Cast znézornuje procesy vykonavané OpenCL zariadenim

ktoré budu reprezentovat slabé klasifikitory, vstupny snimok, pyramidovy obrézok a vy-
stupné data klasifikatorov. Tieto objekty vytvorime volanim c1CreateImage2D, popripade
clCreateBuffer, pricom dolezité su priznaky, ktoré pouzijeme pre vytvorenie jednotli-
vych objektov - napriklad priznak CL_MEM_READ_ONLY znaci, Ze pamitovy objekt je mozné
umiestnif do paméte konstant (samozrejme iba pokial velkost tohto objektu nepresahuje
celkovi velkost konstantnej paméte). Pamitovy objekt pre slabé klasifikiatory teda vytvo-
rime:

flags = CL_MEM_READ_ONLY | CL_MEM_COPY_HOST_PTR;
classifiers = clCreateBuffer (context, flags, stages_size, stages,
&error_code);

Nutnostou je tiez vytvorenie fronty do ktorej sa buda vkladat prikazy na ¢itanie a zapis
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z/do paméte zariadenia a samozrejme na samotné vykonanie kernelov:

queue = clCreateCommandQueue (context, device, properties, &error);

Dalsim krokom je nacitanie zdrojového stiboru s kernelmi, pomocou ktorého vytvorime
programovy objekt:

program = clCreateProgramWithSource (context, 1, &file_contents,
NULL, &error_code);

Predtym ako mozeme ziskat objekty reprezentujice jednotlivé kernely, je nutné najskor
zostavit program, ktory sme prave vytvorili. Naviac pri samotnom zostaveni mozeme urcit
hodnoty konstant, typy s ktorymi budi kernely pracovat, zapinat alebo vypinaft ¢asti kerne-
lov a iné moznosti definovanim réznych makier a tieto predat ako parametre pre zostavenie
programu:

options = "-D STEP_ONE_SIZE_DIVISOR=8";

clBuildProgram (program, 1, &device, options, NULL, NULL);

Vdaka takémuto dynamickému zostaveniu moze kompilator dalej optimalizovat sa-
motny program pre dané zariadenia. Pokial je hostitelska aplikicia skompilovand s makrom
HAVE_GIO (definicia tohto makra vyzaduje kniznicu gio'), monitoruje sa obsah zdrojového
siboru s kernelmi a pri jeho zmene sa znovu zostavi cely program, ¢o umoziiuje jednoduché
testovanie zmien v kerneloch za behu aplikacie.

Po uspeSnom zostaveni programu je uz mozné ziskat objekty reprezentujtice jednot-
livé kernely definované v zdrojovom stibore vyuzitim funkcie c1CreateKernel a nastavit
parametre kernelov pomocou funkcie c1SetKernelArg.

lbp_kernel = clCreateKernel (program, "lbp_kernel", &error_code);

Potom ako s pripravené kernely na vykonanie, nasleduje hlavny cyklus aplikacie. V iom
sa dekomprimuje snimok z videa pomocou funkcii kniznice OpenC'V a ziska sa RGB obrazok
ktory sa dalej spracovdva - najskor sa prevedie na jedno-kandlovy obrézok trovni Sedi a
nasledne sa tiez vytvori ¢ast pyramidového obrézku, ako je zndzornené na obrazku 5.2.
Dévodom vytvorenia polovice pyramidy na CPU je zjednoduSenie kernelu, ktory vytvara
pyramidu na grafickom akcelerdtore. KedZe kernel bude mat k dispozicii iba obrazok v plnom
rozliseni, bilinedrnou interpolaciou je mozné jednoducho vytvorit iba obrazok poloviéného
rozliSenia, teda pre vytvorenie celej pyramidy by bolo nutné manuélne interpolovat hodnoty
alebo invokovat kernel viac-krat, pricom obe varianty by boli ¢asovo naro¢né. Naviac, kedze
sa vytvara iba mensia ¢ast pyramidy, aj CPU zvladne tito operaciu dostatocne rychlo.

Oba tieto obrazky sa prenesa na graficky akcelerator volanim clEnqueueWriteImage.
Akonéhle st obrazky prenesené, zaregistruju sa jednotlivé kernely na vykonanie, pri¢om
prvy kernel doplni chybajice stupne pyramidy, ¢im vytvori kompletni pyramidu, ktoru je
mozné vidiet na obrazku 4.4, a ostatné vykonaju detekciu objektov. Individualne kernely
sa zaradia do fronty prikazov volanim:

Kniznica gio je sacastou kniznice glib od verzie 2.14.
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clEnqueueNDRangeKernel (queue, kernel_obj, num_dimensions, NULL,
global_size, local_size, O, NULL, &event);

00:01:21:01
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Obr. 5.2: Dva obrazky, ktoré sa prenasaji na graficky akcelerator pred detekciou

Ked sa ukonéi vykonévanie vSetkych kernelov, prenest sa data s vystupom klasifikdtoru
spiat do hlavnej pamite (pomocou funkcie clEnqueueReadBuffer), kde sa spracuju - su-
radnice pyramidy sa mapuji na oblasti vstupného snimku, a tento sa zobrazi alebo ulozi
do vystupného videa. Pokial vstupné video obsahuje dalsie snimky, cely cyklus sa opakuje,
inak sa aplikacia ukonci.

Jednu z optimalizacii je mozné vykonat v hlavnom cykle - kedze véicsina OpenCL funkcii
pracuje asynchrénne, je mozné vyuzit Cas, kedy sa ¢aka na dokoncenie kernelov a prenos
vystupnych dat, na dekédovanie dalSieho snimku a jeho spracovanie, kedZe tieto operacie
st znac¢ne ¢asovo narocné. Takto je mozné dosiahnuf omnoho vyssi polet spracovanych
snimkov za sekundu.

5.2 Usporiadanie dat v pamiti

Velmi dolezitym faktorom pre rychle spracovanie dat je tiez efektivne usporiadanie dat
v pamiti. V tejto podkapitole je vysvetlené aké usporiadanie bolo zvolené pre jednotlivé
typy dat s ktorymi detekény algoritmus pracuje.

Slabé klasifikatory
V kapitole 4.2 bolo spomenuté, ze kazdy slaby klasifikator obsahuje nasledujice data:

e posunutie v deteknom okne
e velkost bloku z ktorého sa vypocitavaju priznaky

e tabulka hodnét o
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e prah f pre predéasné ukoncenie detekcie

Analyzou detekéného algoritmu mozeme vidiet, Ze vSetky pracovné polozky pristupuja
k rovnakym hodnotam slabého klasifikdtoru okrem hodndt «, ku ktorym sa pristupuje
ndhodne. Preto je dobré oddelit tabulky o hodndt od ostatnych vlastnosti klasifikdtoru.
Datova struktira ktord bude obsahovat slaby klasifikitor musi teda zahitiat Styri celoéi-
selné premenné a jedno desatinné ¢islo. Grafické akceleratory dokazu najefektivnejsie pra-
covat s pamitovymi oblastami o velkosti 16 bajtov, pri¢om premenné typu int ako aj float
vyzaduja 4 bajty a typ short 2 bajty. Preto je najvyhodnejsia reprezentacia slabého klasi-
fikatoru:

typedef struct _TStage {
int offsetX, offsetY;
short blockWidth, blockHeight;
float theta;

} TStage;

Najcastejsie pouzivané silné klasifikatory obsahuju priblizne 1000 slabych klasifikatorov,
¢o znamend, ze celkova velkost pamite nutnej na uchovanie vSetkych slabych klasifikato-
rov je menej ako 16kB, a kedZe OpenCL Specifikicia definuje velkost konStantnej paméte
minimélne 64kB, mame prilezitost ulozit klasifikdtory do konstantnej pamiite, do ktorej sa
pristupuje cez vyrovnavaciu pamét a poskytuje teda vysoku Sirku pasma.
preto ich nie je mozné umiestnit do konstantnej paméte. Zostdva nam teda pouzitie glo-
balnej alebo texturovej paméte. Globalna pamit nevyuziva vyrovnavaciu pamit, a kedze
pristup do tabulky do istej miery zachovava lokalitu (rozne pracovné polozky vyhodno-
cujuce rovnaky slaby klasifikdtor pristupuju do toho istého riadku tabulky v pripade, Ze
pouzijeme usporiadanie 256 x 1000 - teda jedna tabulka mé rozmery 256 x 1), je vhodné
pouzit texturovi pamit. Textaru, ktord bude obsahovat desatinné ¢isla je mozné vytvorit
pouzitim jedno-kanalového obrazkového formatu:

cl_image_format format = { CL_INTENSITY, CL_FLOAT };

Takyto forméat sice patri do nepovinnych v OpenCL $pecifikécii, avsak dostupné OpenCL
implementéacie dodévatelov grafickych akceleratorov ho podporuju.

Experimentélne som implementoval aj usporiadanie, kde o hodnoty jedného slabého kla-
sifikdtoru boli ulozené v blokoch o velkosti 16 x 16 a celd textara mala velkost 160 x 1600,
avSak ukéazalo sa, Ze takéto usporiadanie neprindsa vyrazne vySsiu spesnost textirovej vy-
rovnavacej pamite. Naviac mapovanie stradnic pri pouziti tohto usporiadania znamenalo
efektivny oproti jednoduchému 256 x 1 usporiadaniu. Rovnaky problém malo taktiez uspo-
riadanie 512 x 500, a preto som nakoniec pouzil textiru, kde jeden riadok predstavuje jednu
tabulku (teda variantu 256 x 1000). Jednotlivé usporiadania je moZné vidiet na obrazku
5.3.

Vystupné data klasifikatoru

Velmi dolezitymi si tiez data, ktoré sa ukladaji do pamite grafického akcelerdtoru pred
dokoncéenim kernelov, a slizia na vymenu informécii medzi jednotlivymi kernelmi, ako aj
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Obr. 5.3: Jedny z moznych usporiadani tabuliek a hodnot v textire

medzi grafickym akceleratorom a hostitelskou aplikdciou. Tieto ddta musia obsahovat:

e poziciu detekéného okna v obrazku
e index slabého klasifikiatoru, ktory treba najblizsie vyhodnotit

e doterajsiu sumu hodn6t «

Vzhladom na to, Ze naditanie dat z globdlnej pamiite trva stovky cyklov na grafickom
akceleratore, je vhodné minimalizovat ich velkost. Preto som sa rozhodol vyuzif na vSetky
tieto data iba 8 bajtov paméte, pricom 4 bajty spotrebuje suma « hodnét, a teda zvysné
4 bajty (32bitov) vyuzivam na uloZenie pozicie a aj indexu dalsieho slabého klasifikatoru.
Toto som dosiahol zavedenim obmedzeni na velkost pyramidového obrazku a poétu kla-
sifikdtorov ktoré vykonavaja kernel popisany algoritmom 4.1. Na stradnice pozicie som
vyhradil 24bitov (12bitov na zlozku), kvoli ¢omu vznikd obmedzenie na maximélnu velkost
pyramidového obrazku 4096 x 4096 pixelov, ¢o vSak znamena Ze algoritmus je stale schopny
spracovavat vided vo Full HD rozliSeni (Full HD znadi vided s rozlisenim 1920 x 1080, pri¢om
po skonstruovani obrazovej pyramidy bude mat snimok velkost priblizne 1920 x 3940 pixe-
lov). Na index slabého klasifikitoru teda zostéva 8 bitov, ¢o spresfiuje obmedzenie uvedené
vo vztahu 4.2 - i € {1, ...,255}. Rozdelenie bitov je mozné vidiet na obrazku 5.4.

3130292827 26252423222120191817161514131211 1009 08 07 06 0504 03 02 01 00

stage _index position_y position X

Obr. 5.4: Rozdelenie bitov na uloZenie jednotlivych hodnot vystupu klasifikatoru
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5.3 Mapovanie algoritmu na OpenCL kernely

Na vykonanie detekénych algoritmov navrhnutych v kapitole 4.4 boli implementované styri
kernely v jazyku OpenCL C. Prvé dva kernely (red_kernel_stepl a red_kernel_step2)
vykonavaji algoritmus 4.1, pricom prvy pracuje priamo so vstupnym obridzkom a glo-
bélne indexy pracovnych poloziek zodpovedaji stradniciam lavého horného rohu detek-
¢ného okna. Druhy kernel uz nacitava kandidatne pozicie a ostatné data z pamiite, takze
tento kernel je mozné spustit n-krat a predstavuje hlavny redukény kernel. Treti kernel
(red_kernel_step3) funguje podobne ako druhy, avsak jeho cielom je zarucit, ze vSetky
kandidatne pozicie maju vyhodnoteny rovnaky pocet slabych klasifikatorov, ¢im ich pripravi
na vykonanie posledného kernelu (red_kernel_step4), ktory implementuje algoritmus 4.2.
Kazdy z prvych troch kernelov mé definované makro (STEP_ONE_SIZE_DIVISOR, ...),
ktoré urcuje, ako bude dany kernel redukovat kandiddtne pozicie. Prave preto, ze su tieto
hodnoty pevne definované, je mozné na CPU zaregistrovat spustenie vSetkych kernelov na-
raz a nie je nutna dalSia komunikécia pred dokonc¢enim vypocétu. Napriklad pre prvy kernel
je vychodzia hodnota tohto makra 8, ¢o znamena, Ze kernel bude vyhodnocovat slabé klasi-
fikatory, az kym nezostane len 1/8 kandidatnych pozicii (teda pre pracovnu skupinu velkosti
256 poloziek zostane 32 kandidatnych pozicii). Samozrejme moze sa stat, ze po vyhodnoteni
niekolkych slabych klasifikdtorov zostane menej kandidatnych pozicii ako je dany pomer, a
v tom pripade sa ulozi do pamiite hodnota 0, ktora by znacila kandidatnu poziciu so strad-
nicami [0, 0] a indexom dalsieho slabého klasifikdtoru 0 (vid obrazok 5.4), lenze prvy kernel
vzdy vyhodnoti miniméalne jeden slaby klasifikator, a preto sa takato hodnota nemdze za
inych okolnosti v paméti vyskytnat. Napriek tomu, Ze st redukéné pomery uréené makrami,
hostitelska aplikacia moze menit ich hodnoty pri zostavovani programu ako bolo ukizané
v kapitole 5.1, takze ich hodnoty zavisia na parametroch predanych hostitelskej aplikacii.
Jednym z problémov prvych dvoch kernelov, ktoré implementuji algoritmus 4.1, je
nutnost zistovania poctu zostévajucich kandidatnych pozicii. Tato operacia vyzaduje jednak
vyuzitie atomickych instrukcii v lokalnej paméti, ako aj synchronizaciu poloziek vramci celej
pracovnej skupiny, ktory je v jazyku OpenCL C implementovany volanim funkcie:

barrier (CLK_LOCAL_MEM_FENCE) ;

Synchronizacia celej pracovnej skupiny po vyhodnoteni kazdého slabého klasifikatoru
by bola velmi pomald, preto som pridal parameter pre tieto kernely, pomocou ktorého
sa vyhodnocovanie rozdeluje na dve fazy - najskor sa vyhodnoti stanoveny pocet slabych
klasifikatorov a az nasledne prebieha synchronizicia medzi vyhodnocovanim. Zavedenie
tohto parametru poskytuje jednoduchii moznost ako vyladit vykon celej detekcie.

Aby bola zachovana kompatibilita so zariadeniami ktoré nepodporuji OpenCL rozsire-
nie pre atomické instrukcie v lokalnej pamiiti, teda napriklad grafické karty znacky NVIDIA
podporujuce iba CUDA Compute Capability 1.1, bola tiez implementovana metdda, ktora
nahradza atomicky inkrement vyuzitim nizko-trovnovych vlastnosti takychto grafickych ak-
celeratorov - konkrétne vyuzitie kombinovania zapisu ked pracovné polozky jedného warpu
zapisuju rozne hodnoty do rovnakej pamétovej bunky. Na riadku ¢islo 6 algoritmu 5.1 vidno,
ze vsetky polozky z warpu sa snazia zapisat do rovnakej bunky pamiéte, avSak hardvér za-
bezpedi, Ze iba jedna z hodnot bude zapisana. Takato funkcia je pritom niekolko-nésobne
rychlejsia ako vyuzitie atomického inkrementu v globalnej paméti.

Vsetky implementované kernely pouzivaju zlic¢ené nacitanie aj zapis do pamite, s vy-
nimkou posledného kernelu, kde sa s vychodzim nastavenim pocita odozva iba pre jednu
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Algoritmus 5.1 Nahrada atomického inkrementu

1: t + bunka lokéalnej pamite patriaca danému warpu

2: tag < ID vldkna vramci warpu bitovo posunuté vlavo
3: repeat

4:  count < spodné bity bunky ¢ (bez ID vlakna)

5. count < (count + 1) | tag

6 t <— count

7: until ¢ = count

poziciu vramci celej pracovnej skupiny. Zluceny zapis je rieSeny tym spdsobom, Ze po re-
dukcii na dany pocet kandidatnych pozicii sa pomocou atomického inkrementu (popripade
algoritmu podobnému 5.1) priradia jednotlivym pracovnym polozkdm indexy do lokalnej
paméte na ktoré sa ulozia kandidatne pozicie a ndsledne je mozné previest zliceny zapis.
Princip tohto sp6sobu je zobrazeny na obrazku 5.5.

pracovné polozky v skupine

IR NN
HEEEEEEEEEEEENEEEEEEEEEEEEEEEEE
- ziskaj index pomocou atomického inkrementu

- zapiS hodnoty do lokalnej pamate na dany index

LIl Taf PTTPTTPT IOl Tl TP P TP IIl P11 I3[5]]

lokalna pamat globdlna pamat

%
| %
%
%

- uloz hodnoty do globalnej pamate zli¢enym zapisom

BT T T T T T T T T T T T T T T T T TITTITITTT]

Obr. 5.5: Zla¢eny zapis zostavajicich pozicii (pracovné polozky, ktoré ich vyhodnocovali st
znézornené Sedou farbou) po redukeii

Pri préci s lokdlnou paméitou pouzivaji jednotlivé pracovné polozky pre pristup k pa-
miti krok s velkostou 4 bajty, takze nedochddza ku konfliktom v pamétovych bankach.
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Kapitola 6

Dosiahnuté vysledky

V tejto kapitole popisujem kroky, ktoré boli vykonané na vyladenie rychlosti OpenCL detek-
toru, experimentalne vyhodnotim celkovy vykon implementacie a porovnam ho so znamymi
optimalizovanymi implementaciami pracujacimi na CPU.

Aplikicia bola testovand na pocitac¢i s konfigurdciou uvedenou v tabulke 6.1, okrem
samotného grafického akceleratoru uvadzam aj verziu grafického ovladaca, ktory obsahuje
samotny kompilator jazyka OpenCL C a zaroven aj implementédciu hostitelského rozhra-
nia OpenCL. Aplikacia nebola testovanéd na grafickych kartach ATI, preto nie je zaruceny
optimalny vykon aj na tychto zariadeniach.

CPU (pocet jadier) Intel Core2 Duo E8200 @ 2.66GHz (2)
Velkost pamiite 2 GB
GPU (pocet vypocetnych jednotiek) NVIDIA GeForce GTX 285 (30)
Velkost GPU pamiite 2 GB
Verzia ovladaca GPU 270.41.06

Tabulka 6.1: Konfiguracia testovacieho systému

6.1 Vyber redukénych parametrov

Jednym z najdélezitejsich parametrov implementovaného algoritmu s prave hodnoty re-
dukénych parametrov. Ich vyber som realizoval analyzou chovania WaldBoost klasifikatoru
(zobrazeny na obrazku 4.1) a testovanim klasifikdtoru na videach roznych velkosti. Testo-
vanie ukdzalo, ako vidno v tabulke 6.2, Ze po vyhodnoteni vSetkych slabych klasifikito-
rov zostala v priemere priblizne 1/14000 vSetkych pozicii klasifikovanych ako objekt danej
triedy. Aby sa vSak nestracali niektoré kandiddtne pozicie je vhodnejsie zalozit odhad na
zédklade maximalneho pomeru, ktory je priblizne 1/4600. Netreba vsak zabudnut, Ze tieto
pomery su globélne pre cely snimok videa, pricom implementovany algoritmus paralelne
spracovava jednotlivé bloky, a teda pamif vyhradend na ukladanie kandidatnych pozicii
musi byt vicsia. Preto som ako vychodzi celkovy pomer redukcie zvolil 1/512, pricom tento
pomer je mozné jednoducho menif a aplikdcia ma naviac $pecidlny méd v ktorom je mozné
zistit kolko kandidatnych pozicii bolo vyradenych prave kvoli prili§ agresivnej redukcii a
tym padom nedostatku pamite vyhradenej pre uloZenie pozicii.

Testovanim tohto redukéného pomeru sa ukézalo, Ze v ojedinelych pripadoch stale mbze
nastat situdcia, kedy sa niekolko kandidatnych pozicii vyradi. Tento pripad vSak nastava
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pomer kandidatnych pozicii ku vSetkym
moznym pozicidm detekéného okna

pocet vyhodnotenych rlemerns mascimum

slabych klasifikatorov pricmerny axut
1 0.19280335 0.26000109
10 0.01130559 0.02106337
80 0.00006931 0.0002181

Tabulka 6.2: Testovanie redukénych vlastnosti klasifikdtoru (o = 0.2) na roéznych videach

iba v scénach s velkym poctom detekcii ktoré su blizko pri sebe a naviac v rovnakej tirovni
obrazovej pyramidy. Priklad takéhoto snimku je zobrazeny na obrazku 6.1. V tomto snimku
bolo zahodenych 11 kandidatnych pozicii, pricom celkovo bolo klasifikdtorom vyhodnote-
nych 726 pozicii ako obsahujice hladany objekt. Z principu funkcie klasifikatoru v8ak plynie,
ze v oblastiach kde sa nachédza hladany objekt bude viacero pozitivnych odoziev, preto
takyto nizky pocet vyradenych pozicii nemé ziadny vplyv na tUspesnost detekcie, teda re-
dukény pomer 1/512 je vhodny ako vychodzia hodnota.

Obr. 6.1: Snimok z videa znazornujici okné v ktorych mal klasifikator pozitivnu odozvu

Ako bolo spomenuté v kapitole 5.3, redukcia je vykondvand viacerymi kernelmi, a preto
je potreba vybrat spravne parametre redukcie pre kazdy z nich, pricom treba mat na pamiéiti,
ze prili§ vysoky redukény pomer v niektorom z nich zvysi pravdepodobnost zahodenia
niektorych kandidatnych pozicii a naopak vyhodnocovanie vysokého poc¢tu kernelov spomali
celt detekciu. Preto bolo nutné najst vhodné rozdelenie redukcie, pri zachovani celkového
redukéného pomeru 1/512.

Niektoré moznosti rozdelenia st vyhodnotené v tabulke 6.3, kde testovanie prebiehalo
préave na videu zostavenom z tisicky snimkov podobnych 6.1, aby sa ukazal vplyv redu-
kénych parametrov na pocet vyradenych pozicii. Ako vidno v tabulke, ¢im viac kernelov
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bolo pouzitych a mali teda nizsie redukéné konstanty, tym bolo menej pozicii zahodenych.
Na obrazku 6.2 je naviac vidief presne ktory kernel vyradil kolko kandidatnych pozicii.
7Z tychto vysledkov je zrejmé, ze pouzitim viacerych kernelov sa spravanie klasifikatoru viac
blizi globalnemu spravaniu z obrazku 4.1. Zaroven, ako vychodzie hodnoty pre redukcéné
konsStanty som zvolil 8, 4, 4, 4, ktoré poskytuji velmi dobrti rovnovahu medzi poétom
vyradenych pozicil a ¢asom potrebnym na vyhodnotenie vSetkych kernelov.

pocet kernelov | redukéné konstanty® | zahodené pozicie | priemerny GPU éas[us]”
8 4,2,2,2,2,2,2,2 0 8066
5 4,4, 4, 4,2 0 7516
4 8,4,4,4 32 6874
3 8, 8,8 901 7551
3 16, 8, 4 167 8494

“Redukéné konstanty st prevratené hodnoty redukénych pomerov.
bZahfiia budovanie pyramidy, detekciu a rezijny ¢as na komunikiciu s CPU medzi spustenim jed-
notlivych kernelov.

Tabulka 6.3: Hladanie vhodného rozdelenia redukénych kongtant pre jednotlivé kernely

1000 F T T T I I 3
r red_kernel_step1 1 ]
- red_kernel_step2 1
| red_kernel_step3 mmmm ]
100 = - E
10 | -

1 L L L ’_‘

42222222 444472 8,444 8,8,8 16,8,4

Obr. 6.2: Pocéet zahodenych pozicii podla kernelu pre rozne velkosti redukénych kon-
stant (kernelu red_kernel_stepl zodpoveda Tavy parameter redukénych konstant, kernelu
red_kernel_step3 pravy parameter, a ostatné nalezia kernelu red_kernel_step2)

6.2 Vplyv synchronizacie na rychlost detekcie

Pri implementécii detekénych kernelov bol zavedeny parameter, ktory rozdeluje vyhodno-
covanie na dve fazy (vid kapitola 5.3) - fazu bez synchronizécie, kde sa vyhodnoti presny
pocet slabych klasifikatorov dany tymto parametrom a druhi fazu so synchronizaciou, kedy
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sa vyhodnocuju dalsie slabé klasifikatory, kym pocet zostdvajicich kandidatnych pozicii
nedosiahne hodnotu urcenti redukénym pomerom.

Mojim cielom bolo néajst optiméalne hodnoty tychto parametrov, pri¢om kritériom bol ¢o
najnizsi priemerny ¢as vykonavania detekénych kernelov na snimok videa. Samozrejmostou
je, ze hodnoty tychto parametrov su zavislé od pouzitého silného klasifikatoru, preto som
hladal optimélne parametre pre dva velmi odli$né klasifikatory - jeden z nich bol natréno-
vany s hodnotou a parametru (pomer falo$nych negativ) 0.01, a druhy 0.2, ¢o ma zaroven
velky vplyv na rychlost vyhodnotenia jednotlivych klasifikatorov. Kedze pri pouziti tyroch
redukénych kernelov je nutné zadat tri rézne parametre, ¢o sa zle vynasa do grafu, redukoval
som ich pocet na dva tym spésobom, Ze prvy parameter znaci pocet slabych klasifikatorov
vyhodnotenych v prvom kerneli a druhy parameter je inkrement tohto poc¢tu pre dalSie
kernely. Vysledky testovania je mozné vidiet na obrézkoch 6.3 a 6.4.

V grafoch st zretelné parametre minimélnej hodnoty priemerného ¢asu vykonavania
kernelov, pri¢om je tiez vidno, Ze ovela dolezitejsi je pocet slabych klasifikdtorov vyhodno-
tenych pred synchronizaciou v prvom kerneli ako tato hodnota pre ostatné kernely. Preco
je tomu tak vysvetluje obrazok 6.5, ktory znézormuje ¢as potrebny na vykonanie jednotli-
vych kernelov pri spracovavani videa. V tohto obrazku si mozeme vSimnuf, Ze vykonanie
prvého detekéného kernelu je casovo omnoho naroc¢nejsie ako vykonanie ostatnych kernelov.
Pri pouzivani rozli¢nych klasifikdtorov je teda vhodné hladat optimélnu hodnotu aspori pre
prvy kernel, inak riskujeme aj viac ako dvakrat horsi vykon detektoru.

Priemerny &as ."
vykonania Y 24 ° 5500C
kernelov [us] .0'. .o.. Y
.o oo =+ 5000¢
55000  o°® oe® o®
50000 | «°° T 4e0c
45000 - - 4000C
40000 | - - 3500C
35000 [ = - 3000C
30000 — o500C
25000
40
0

Inkrement poctu
slabych klasifikdtorov

Y , e pre dalSie kernely
Pocet slabych klasifikatorov

vyhodnotenych pred synchronizéaciou
v prvom kerneli

Obr. 6.3: Rychlost detekcie pre klasifikdtor s o = 0.01 pri pouziti roznych parametrov
ovplyviujucich synchronizaciu vramci jednotlivych kernelov. Minimum sa nachadza v bode
[26, 15], ¢o znamend, Ze detekcia je najrychlejsia ked pocet slabych klasifikatorov vyhodno-
tenych pred synchronizaciou v prvom kerneli je 26, v druhom kerneli musi byt minimélny
pocet vyhodnotenych klasifikdtorov 41 a v trefom 56.
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Priemerny cas

vykonania
kernelov [us]
20000 Ve % e 20000
18000 o .0 % e % e 18000
16000 o ile %30 0 %0 %" e,
14000 olode, Teo,Se %0 e, 16000
12000 | R R 14000
10000 | ©_°, -’.. ® e o *° 12000
8000 . °y 03, °
6000 . 10000
8000
6000

40

40
Inkrement poctu

slabych klasifikatorov
pre dalSie kernely

10 15
00 5 Pocet slabych klasifikatorov

vyhodnotenych pred synchronizéciou
v prvom kerneli

Obr. 6.4: Rychlost detekcie pre klasifikitor s o = 0.20 pri pouziti roznych parametrov
ovplyvnujucich synchronizaciu vramci jednotlivych kernelov. Minimum sa nachadza v bode
(4, 8].

Cas [us]
10000 T T T T T T T |
build_pyramid red_kernel_step? I red_kernel_step3
red_kernel_stepl i red_kernel_step? M red_kernel_step4 I
8000

6000

4000

2000

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Cislo snimku

Obr. 6.5: Cas potrebny na vykonanie jednotlivych kernelov pri spracovévani snimkov videa
(redukény kernel red_kernel _step2 sa vykonava dvakrét, preto st oba behy znézornené inou
farbou)
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6.3 Porovnanie s optimalizovanou CPU implementaciou

Potom, ¢o boli ndjdené optimalne hodnoty jednotlivych parametrov algoritmu, je mozné
porovnat ho s existujicimi optimalizovanymi CPU implementéciami, ktoré vyuzivaju SSE
instrukcie, ako bolo popisané napriklad v [6]. Takdto implementécia je volne dostupna
z adresy http://www.fit.vutbr.cz/research/view_product.php.cs?id=107.

Jasnd vyhoda OpenCL oproti SSE implementacii je, Ze ma k dispozicii nielen CPU
prostriedky, ale aj GPU, naopak nevyhoda, ktori toto prindsa, je nutnost prenosu kazdého
snimku po zbernici. V tabulke 6.4 st preto uvedené priemerné ¢asy samotnej detekcie po-
trebné na vyhodnotenie jedného snimku pre vided roznych velkosti, bez operéacii predspraco-
vania a prenosu dat. Ako je z tabulky vidno, detekcia je na GPU pétnéast az sedemnést-krat
rychlejsia ako na CPU.

Klasifikator s o = 0.20 | Klasifikator s o = 0.01

Velkost videa | SSE [ms| | GPU [ms] | SSE [ms] | GPU [ms]
640 x 352 32.9 21 135.5 7.9
640 x 480 46.8 2.9 177.5 11.9
768 x 576 68.3 4.0 270.2 15.8
1280 x 720 132.8 7.8 463.9 27.6
1920 x 1080 359.4 19.1 1474.9 87.7

Tabulka 6.4: Porovnanie priemerného ¢asu detekcie (bez predspracovania) na roznych vi-
deéch

Pre ziskanie predstavy o cene operacii mimo samotnej detekcie je na obrazku 6.6 ukazany
priemerny pocet snimkov spracovanych za sekundu jednotlivymi implementaciami. Z tohto
grafu vidno, Ze aj po zapocitani rezijnych operacii je implementacia vyuzivajuca GPU
dvanést az Sestnast-krat rychlejsia na vSetkych rozliSeniach videa.

1000 F I I I I | E

. SSE /alpha 0.20 memm -

C SSE /alpha 0.01 1

| GPU /alpha 0.20 me—m |

GPU / alpha 0.01

100 | =

10 F 3

| ‘ | | I |
0.1 I\

640x352 640x480 768x576 1280x720 1920x1080

Obr. 6.6: Pocet snimkov spracovanych za sekundu pre vided roznej velkosti pri pouziti
roznych klasifikdtorov (vSimnite si logaritmické meritko osy y)
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6.4 Vysledky profilovania

V tabulke 6.5 st uvedené éasy jednotlivych faz behu OpenCL implementécie, spolu s hod-
notami vysledného poctu spracovanych snimkov za sekundu, ktoré zahfnaji vykonanie
v8etkych CPU operécii (dekédovanie videa, prevod na jedno-kanalovy obrazok, budovanie
casti pyramidy, zahdjenie prenosu textur, registracia kernelov na vykonanie a spracovanie
vysledkov klasifikdtoru) ako aj vSetkych GPU kernelov.

Velkost videa
640 x 352 | 640 x 480 | 768 x 576 | 1280 x 720 | 1920 x 1080

pyramida
GPU 157 205 300 514 1133
cas [us]

pyramida
CPU 1226 1789 2441 4905 10926
cas [us]

Predspracovanie

celkovy
CPU 2590 3780 5785 13322 27226
cas [us|”

detekcia

(5] 2113 2935 4010 7804 19092

celkovy
GPU 2270 3140 4310 8318 20225
Cas [us]

snimkov
Za 351.96 249.19 159.38 69.27 33.80
sekundu

Klasifikator s 20% FNR

detekcia

(5] 7860 11935 15778 27630 87676

celkovy
GPU 8017 12140 16078 28144 88809
cas [us]

snimkov
za 117.08 78.18 59.09 33.63 10.72
sekundu

Klasifikator s 1% FNR

4Zahttia dekédovanie snimku videa, prevod na drovne $edi a budovanie ¢asti pyramidy.

Tabulka 6.5: Priemerné ¢asy jednotlivych faz spracovania snimkov videi roznych velkosti
spolu s vyslednymi poc¢tami spracovanych snimkov za sekundu

Z tabulky vidno, Ze v pripade klasifikitoru s hodnotou o = 0.20 je ¢as potrebny na
predspracovanie snimku videa na CPU dokonca o nie¢o vyssi ako ¢as samotnej detekcie,
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pocet snimkov spracovanych za sekundu uz len optimalizovanim CPU operacii. V pripade
videi s nizkym rozliSenim by to zrejme nepomohlo, kedze riadok celkovy CPU ¢as nezahitia
prenos snimkov medzi CPU a GPU, a rozdiely medzi ¢asmi detekcie a predspracovania
nie sa az také vysoké. Dévodom nezahrnutia ¢asu potrebného na uskutoc¢nenie prenosov je
pouzitie asynchrénnych volani, vdaka ¢omu CPU vykondva iné operacie kym sa na pozadi
dokoncuje kopirovanie dat.

V tabulke 6.6 je zobrazené vyuzitie prostriedkov grafickej karty pri vykondvani jednot-
livych kernelov. Vidiet, Ze prvy a druhy detekény kernel nedosahuju prili§ vysokej obsade-
nosti, ¢o je spésobené vysokym poctom registrov potrebnych pre kazdu pracovni skupinu.
Novsie grafické karty (s podporou CUDA Compute Capability 2.0) st schopné dosiahnut
eSte vyssiu obsadenost aj pri takychto vysokych poctoch potrebnych registrov, takze sa da
predpokladat, ze by detekcia bola vykonand este rychlejSie na novsich grafickych kartach.
Naviac urychlenie by tiez mohla priniest nova verzia grafického ovlddaca, pokial by opti-
malizovala alokécie registrov pri kompilécii kédu kernelov, vdaka ¢omu by detekcia mohla
v budicnosti fungovat rychlejsie aj na testovanej grafickej karte.

Kernel potrebnych registrov | dosiahnuté obsadenost | velkost skupiny
build_pyramid 15 0.938 320
red_kernel _stepl 25 0.5 32 x8
red_kernel _step2 23 0.5 256
red_kernel step3 18 0.75 256
red_kernel _step4 17 0.75 256

Tabulka 6.6: Vyuzitie prostriedkov grafickej karty jednotlivymi kernelmi

Vysledky ukazujd, ze detekcia je takmer vo vSetkych pripadoch (aZ na spracovanie
Full HD videa klasifikdtorom s o = 0.01) schopné spracovavat viac ako 25 snimkov z videa
za sekundu, pri¢om pri videdch v nizsich rozliSeniach je mozné vykonat detekciu aj niekolko
sto krat za sekundu.
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Kapitola 7

Z.aver

Cielom diplomovej prace bolo prestudovanie literatiry s témou OpenCL, vyber algoritmu
vhodného na spracovanie na grafickom akceleratore, navrh metdédy akceleracie a jej nasledna
implementécia. Vsetky body zadania sa podarilo splnif.

Uloha, ktora bola zvolena na spracovanie na grafickom akceleratore bola detekcia objek-
tov vo videu. Bol navrhnuty novy algoritmus pracujuci s WaldBoost klasifikdtorom vhodny
na paralelné spracovanie, ktory pracuje na zéklade postupnej redukcie poc¢tu pozicii detek-
¢ného okna, ktoré je nutné vyhodnotit. Nasledne bola implementovana aplikicia vyuziva-
jaca technolégiu OpenCL, ktora pouziva navrhnuty algoritmus na detekciu objektov. Tiez
boli identifikované techniky vdaka ktorym bolo mozné maximalizovat vykon detektoru na
grafickom akceleratore a tieto zahrnuté do implementécie.

Vysledna aplikacia dosahuje velmi vysoky vykon detektoru, pricom v porovnani s efek-
tivnymi CPU implementaciami dosahuje 12 a viac-nasobné zrychlenie detekcie na testovanej
grafickej karte. Naviac, vzhladom na paralelny charakter algoritmu sa da ocakavat, ze vy-
kon detektoru bude na modernejsich grafickych procesoroch este lepsi. Experimentalne bolo
tiez ukdzané, ze sposob redukcie, ktory algoritmus pouziva, neznizuje kvalitu detekcie.

Technolégia OpenCL sa naviac postupne stava podporovanou viacerymi vyrobcami, ¢o
urychluje jej adopciu a OpenCL kompilatory pre CPU implementéacie zac¢inaji dokonca au-
tomaticky vyuzivat vektorové rozsirenia procesorov akymi st SSE alebo AVX na urychlenie
kernelov, ¢o zvysSuje atraktivitu tejto technolégie.

Jedna z moznych buducich prac by sa mohla zamerat na odvodenie redukénych pomerov
uz pri trénovani klasifikdtoru, alebo ich spoditat na zéklade Statistik trénovania, ¢im by
sa dosiahla istota, ze zvolené redukéné pomery st spravne. Dalia z moznosti budicich
aj dekédovanie videa pomocou rozhrani ako st VDPAU (Video Decode and Presentation
API for Unix) alebo DxVA (DirectX Video Acceleration) ¢im by bolo mozné dosiahnut
nizsiu spotrebu energie a zaroven aj vyssi pocet spracovanych snimkov za sekundu.
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Zoznam priloh

A Obsah DVD

B Popis parametrov prikazového riadku
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Priloha A

Obsah DVD

DVD prilozené k technickej sprave obsahuje:

e zdrojové texty aplikacie
e dokumentéaciu

e testovacie videa
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Priloha B

Popis parametrov prikazového
riadku

Parameter skratka | popis
—show -s | Zobrazi video v okne
Vynuti pouzitie OpenCL zariadenia typu
8P CL_DEVICE.TYPE.GPU
—epu Vynuti pouzitie OpenCL zariadenia typu
CL_DEVICE.TYPE_CPU
. Vypise informécie o dostupnych OpenCL plat-
—list -1 . o
forméch a skondéi
_stages=N1,N2,... - Poé§t ’slabych klasifikatorov VkaI?al/l}/I.Ch v jed-
notlivych kerneloch pred synchronizaciou
—start-frame=N Pocet snimkov videa ktoré budi preskocené
—timeout=T -t | Cas v sekundach po ktorom aplikacia skonéi
Profiluje ¢as potrebny na vykonanie jednotli-
—profile -p | vych kernelov a zapiSe vysledky do textového
suboru
—stepl-divisor=D1 Redukénd konstanta pre kernel red_kernel_stepl
—step2-divisor=D2 Redukénd konstanta pre kernel red_kernel_step2
—step3-divisor=D3 Redukénd konstanta pre kernel red_kernel_step3
—step2-exec-count=N Pocet vykonani kernelu red_kernel_step2
. Pocet pozicii spracovavanych jednou pracovnou
~stepd-items-per-wg=M skupinzu kerneliu red,kern};l,si]ep4 g
—threshold=T -r | Detekény prah (hodnota «y silného klasifikatoru)
Nazov vystupného stiboru s vyznacenymi pozi-
~output=FILE | ciami kde boli objekty detekované
—classifier-xml=XML -x | Nazov XML stboru s datami klasifikatoru
_show-pyramid L%diaci méd kedy sa zobrazuje obrazova pyra-
mida
—verbose -v | Zobrazi rozne informécie o priebehu spracovania
. Ladiaci méd kedy sa séitavaju vyradené kandi-
~count-discarded datne pozicie v jednotlivych kerneloch
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