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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci obliceji na grafickém procesoru. V prvni ¢asti je uveden
prehled metod detekce oblicejti se zamérenim na detektor Violy a Jonese. Déle jsou prostu-
dovany moznosti mapovani klicovych ¢asti detektoru na grafickou kartu. Dalsi ¢ast prace
popisuje implementacni detaily navrzené aplikace. Na konci prace jsou zahrnuty vysledky
a porovnani s CPU implementaci. Posledni kapitola shrnuje celou praci a navrhuje budouci
moznosti vyvoje.

Abstract

This work deals with task of face detection on graphic card. First part is the introduction
to face detection methods focusing on detector proposed by Viola and Jones. Further, this
work studies the posibilities of mapping detector’s key parts on graphic card. Next part
describes implementation details of designed application. The end of work include results
and comparison with CPU approach. The last chapter summarizes the whole work and
proposes future possibilities of development.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce obli¢ejii v obraze je vstupni branou pro dalsi algoritmy analyzy obli¢eje (napft. pro
verifikaci obliceje, sledovani obli¢eje ve videu, sledovani vyrazi obli¢eje a mnoho dalsich).
Z tohoto divodu podléha detekce obliceji neustalému vyzkumu. Jsou objevovany nové
metody, které se snazi zvySovat uspésnost detekce a samoziejmeé i rychlost vyhodnoceni.

Na detekci obli¢eji v obraze nahlizime jako na tlohu, ve které zjistujeme, v jakych
podoblastech obrazu se obli¢ej nachéazi, pficemz pozice jednoho obliceje nezavisi na po-
zicich obli¢eji ostatnich. Proto mtZzeme na detekci nahliZzet jako na problém, ktery lze
paralelizovat. Na scénu se dostavaji moderni grafické ¢ipy, jejichz architektura je navrhnuta
pro paralelni vypocty.

V préci se nejprve sezndmime s obecnym pristupem k detekci objekti v obraze, jez
spadéa do oblasti rozpoznavani vzoriu. Poté se zaméfime na rozdéleni metod fesicich detekci
oblicejti. Z dostupnych metod si vybereme metodu zalozenou na boostovacim schématu, a
dalsi kapitolu vénujeme podrobnému studiu detektoru Violy a Jonese. Nastinime si riizné
modifikace metody, které od doby navrzeni detektoru vznikly. Ve ¢tvrté kapitole uvedeme tii
konkurentni rozhrani z oblasti obecnych vypoc¢ti na grafickych kartach a shrneme jejich po-
dobnosti a odlisnosti. Pro implementaci si vybereme OpenCL, coz je otevieny standard pro
paralelni programovéani napfi¢ rliznymi typy procesorti. Navazeme kapitolou patou, ve které
si probereme moznosti namapovani stézejnich oblasti detektoru na grafickou kartu, jejiz za-
kladem je paralelizace vyhodnoceni klasifikdtoru, moznosti ulozeni klasifiktoru na grafické
karté a tvorba integralniho obrazu. V Sesté kapitole navrhneme rozhrani pro nasi budouci
knihovnu detekce. V dalsi kapitole se seznamime s implementa¢nimi detaily diplomové prace
a zjistime, jak jsme implementovali jednotlivé algoritmy navrzené v paté kapitole. Navic se
objevi nové algoritmy, se kterymi jsme se setkali az pfi feSeni. Poté nas ¢eka kratka kapi-
tola o detailech demonstracni aplikace. V nésledujici kapitole se budeme zabyvat testovanim
aplikace a hleddnim nejlepSich parametri pro testovanou architekturu. Na konci kapitoly
shrneme dosazené vysledky a porovname je s CPU implementaci. V zavérecné kapitole si
zrekapitulujeme vse ¢eho jsme dosahli a nastinime budouci vylepseni.



Kapitola 2

Rozpoznavani vzoru

Pod procesy, jimiz dokazeme rozeznat oblicej, ¢ist knihu, poznat znamou melodii, ¢i viini
oblibené kvétiny, lezi rozpoznévani vzoru [4] — akt, kdy syrové informace jsou rozt¥idény
do pfislusnych kategorii. Vyzvou je naucit stroje rozpoznavat vzory také tak kvalitné a
rychle jako lidsky mozek, ¢i jej dokonce prekonat. Strojové rozpoznavani vzoru se uplatiuje
v mnoha odlisnych smérech: identifikaci otiskil prsti, automatickém rozpoznavani reci, roz-
poznavani vzort optického charakteru — ptikladem je detektor obli¢ejii zabudovany v digi-
talnim fotoaparatu.

2.1 Detekce objektti v obraze

Detekci objekttt v obraze chapeme jako klasifikaci, jiz sledujeme, zda se v uréitém misté
v obraze vyskytuje nas objekt zdjmu (v nasem pfipadé obli¢ej), nebo jestli se jedna o pozadi.
Pted klasifikaci potfebujeme nalézt vhodné pfiznaky (features) [4], podle kterych budeme
objekt detekovat. P¥iznaky dohromady tvoii pfiznakovy vektor (feature vector) [4]. VSechny
piiznakové vektory pak lezi v n-dimenzionalnim pfiznakovém prostoru (feature space) [1].
7 priznakd vytvorime model objektu, podle kterého budeme schopni rozhodovat, jestli
se jedna o detekovany objekt, nebo ne. Klasifikator, ktery skenuje vstupni obraz, tohoto
modelu vyuziva. Typicky rozpoznavaci systém se déli do nékolika fazi.

Prvni casti je obvykle sniméni. V této casti pfevadime analogovy signal na diskrétni,
kdy vystupem je pole hodnot (v pfipadé obrazu pole pixelid). Kazdy snimaé je limitovan
svou charakteristikou-zkreslenim, rozliSenim, latenci.. Na kvalité snimani zavisi kvalita roz-
poznavani. Casto snimani nelze ovlivnit, proto v systému musime poéitat s riizné kvalitnimi
vstupy.

Nasleduje segmentace, kdy se snazime oddélit potencionalni objekty zajmu od pozadi
a mezi sebou. V detekci obliceju se casto pouziva segmentace obrazu pomoci barvy kize.
Vysledek segmentace barvy kiuze je binarni obraz, ktery urcuje pixely s barvou ktze. Seg-
mentace neni povinna a v tloze detekce se muze vynechat. Idealni stav by byl, kdybychom
ve fazi segmentace primo oddélili pozadi od objekti naseho zajmu, detekce by byla hotova.

Ukolem extrakce pfiznakii je extrahovat piiznakové vektory ze zkoumaného signalu a
ty predavat klasifikatoru. Nas spravny vybér piiznakt je zékladem dobrého rozpoznava-
ciho systému. Vyhodné je, volime-li pfiznaky, které jsou invariantni vii¢i vSem relevantnim
transformacim (napf. rotace, translace, zména méritka).

Vstupem Kklasifikdtoru je vektor priznaki. V klasifikdtoru vektor porovnavame a fadime
jej s urcitou pravdépodobnosti do nékteré z moznych tfid. Pti detekci obli¢eje klasifikator
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Obrazek 2.1: Faze detekce objeki v obraze.

urcuje s jakou pravdépodobnosti se jedné o oblice;j.

Po klasifikaci nasleduje faze post-processing. V této fazi mizeme poupravit vystup celého
systému, na zdkladé jinych znalosti (napf. kontextu). Nebo v této fizi muzeme pocitat
chybovou miru systému. Pouzijeme-li vice klasifikatort, rozhodujeme se az po vzajemném
seCteni jejich vystupi, které se provadi pravé ve fazi post-processingu.

2.1.1 Shora dolu

Metody shora dolu [33], neboli také metody zalozené na znalostech (knowledge-based me-
thods), jsou metody vyuzivajici nase védomosti o struktute lidského obli¢eje. Z nasich zna-
losti odvozujeme pravidla pro detekci. Nejdiive v obraze hleddme kandidaty mist, kde by
se mohli nachéazet obliceje, a ty dale testujeme. Postupujeme z nejvyssi arovné k detailiim.

2.1.2 Zdola nahoru

Tento pristup je postaven na faktu, ze lidé dokazi vnimat objekty pfi riznych osvétlenich a
v odlisnych pozicich. Vyzkumnici se snazili nalézt rysy, které jsou vici takovym podminkam
invariantni (feature invariant approach) [33]. Vyhledané éasti, naptiklad hrany diléich ¢asti
obliceje, slucujeme a testujeme, zda tvori celek. Dalsimi vybranymi rysy je naptiklad textura
nebo barva kuze.

2.1.3 Porovnavani Sablon (Template matching)

V metodé porovnavani sablon [33] hleddme miru shody ¢asti obrazu s pfedem definovanymi
Ssablonami. Piikladem je model, ktery obsahuje nékolik dil¢ich sablon modelujicich konturu
o¢i, nosu, ust a tvare. Kazda Sablona nam definuje linii dané ¢asti. Linie ze vstupniho obrazu
extrahujeme na zakladé nejvyssi zmény gradientu. K detekovani moznych pozic obliceje



vypocteme korelace mezi ¢astmi obrazu a dil¢imi Sablonami. V kandidatnich pozicich poté
hledame shody s dalsimi diléimi §ablonami. Sablony nemusi byt nutné statické, mohou byt
i deformovatelné. Takovym piikladem jsou Sablony ASM (active shape models) [33].

2.1.4 Metody zaloZené na vzhledu (Appearance-based methods)

Metody zalozené na vzhledu [33], na rozdil od metod porovnavani Sablon, nepouzivaji pred-
definované modely, ty jsou naucené. Vyuzivame strojového uceni a statistické analyzy k na-
lezeni chatekteristik obli¢eji. Cely proces je rozdélen na dvé hlavni ¢asti, trénovani klasi-
fikdtoru a klasifikaci (testovani ¢asti obrazu klasifikdtorem). Metody zalozené na vzhledu
zaznamenaly v poslednich deseti letech nejvétsi rozvoj diky zvétSujicimu se vypocetnimu
vykonu pocitaci a zvysujici se kapacité tloznych médii. Trénovani klasifikatoru i klasifikace
se tim staly dostupnéjsimi. Nase budouci prace bude sméfovat timto smérem. JelikoZ nasim
tkolem neni popsat vSechny dostupné metody, uvedeme pouze vycet z [33],[34]:

e EigenFaces,

e SVM (Support Vector Machine),

Neuronové sité,

Bayesovské klasifikatory,
e Skryté Markovovy modely (HMM — Hidden Markov model),
e Boostovaci schémata.

My se zaméfime na detektor, ktery je natrénovan metodou boostovani (bude osvétleno
v nasledujici kapitole).



Kapitola 3

Detektor Violy a Jonese

V roce 2001 Paul Viola a Michael Jones navrhli detektor obli¢ejti pracujici v redlném case
[27]. Pilifi jejich tspésného detektoru se staly algoritmus AdaBoost, kaskdda klasifikdtora
a integralni obraz. Jejich prace polozila zédklady rozsiteni detekce obliceji do rozdilnjch
aplikaci pouzitelnych v bézném zivoté (v digitalnich fotoaparatech ¢i v softwarech pro spravu
forografif).

3.1 AdaBoost

Vizvou pro pany Violu a Jonese bylo z velkého mnozstvi pfiznakii v podoblasti', nalézt
jen ty nejdulezitéjsi, ze kterjch by vytvorili findlni efektivni klasifikator. Vhodnou metodu
spatfili v AdaBoostu. Algoritmus AdaBoost (Adaptive Boosting) [5] navrhli panové Yoav
Freund a Robert Schapire v roce 1996 2.

Boosting [5], [22], [27] je obecna metoda, kterd kombinuje nékolik slabych klasifikatort
(weak classifiers) za Géelem vytvofeni jednoho silného (strong classifier). Vytvotit slaby
klasifikdtor mé za tkol slaby ucitel (weak learner). Viola a Jones si zvolili jako slaby klasi-
fikdtor jeden pfiznak. Ukolem slabého uditele je pak vratit piiznak, ktery nejlépe odlisuje
pozitivni a negativni vzorky, a téz pro slaby klasifikator zvolit optimalni prahovaci funkci.
V [27] je slaby klasifikator h(j) definovan vztahem 3.1,

= o P @1

kde p; je parita, f; je pfiznak, a prah 6, x znaci zkoumanou podoblast (napf. 24 x 24px).

'Pro okno 24 x 24 je to 45396 piiznaku [27].
2V roce 2003 Yoav Freund a Robert Schapire za algoritmus AdaBoost obdrzeli Godelovu cenu.



Algoritmus AdaBoostu upraveny Violou a Jonesem ilustruje pseudokdd .

Algoritmus 3.1.1: ADABOOST((1,y1), -, (Zn,Yn))

Vstupem jsou referen¢ni obrazy (z1,y1), ..., (Tn, Yn), kde y; < 0,1
pro negativni, respektive pozitivni vzorky.

Inicializujeme vahy: wi; < ﬁ, % pro y; < 0,1, kde m a [ je pocet
negativnich, resp. pozitivnich vzorkd.

fort<1toT
Normalizujeme vahy tak, aby w; bylo pravdépodobnostni
rozlozeni: wy ; ¢ —m—tt—.

’ G0 Wt,j
Pro kazdy pfiznak j natrénujeme slaby klasifikator h;,
chybu klasifikdtoru spoc¢teme s ohledem na rozlozeni
pravdépodobnosti wy: €; Y, [hj(z:) — vil.
do
Vybereme takovy slaby klasidikator h;, ktery disponuje
nejmensi chybou ¢;.

Aktualizujeme vahy €;: wiyq; < wtviﬂtl_s, kde ¢; < 0,
jestlize vzorek x; je zafazen spravné, jinak je €; 1,
B+ 124

1—6,5 :

Sestavime vysledny klasifikator:

h(z) {é Zg—l ahy(r) > %Zg—l Qi

Jinak , kde ay < log é

7 algoritmu 3.1.1 vidime, ze kazdy jeho krok trva stejny cas, neni velky casovy roz-
dil mezi prvnim a stym krokem. Mezi dalsi vyhody patii jeho jednoduchost a minimum
parametru, které potfebuje pro rizné nastaveni (méni se pouze parametr T), ¢asto se ne-
pretrenovava. Nevyhodou algoritmu AdaBoost je jeho citlivost na Sum.

AdaBoost neni jediné boostovaci schéma, dalsi schéma je napiiklad RealBoost [22]. Ten
se lisi od Adaboostu realnym ohodnocenim slabych klasifikatort, na rozdil od diskrétniho
Adaboostu (slaby klasifikdtor hodnoti pouze 0 nebo 1). Od uvedeni AdaBoostu vzniklo
mnoho praci, které jej vylepsuji v riznych smérech: urychleni testovani, urychleni trénovani,
pouziti vysledkt z pfedchozich uzld, ukoncovani silného klasifikatoru diive, nez jen na konci
kazdé faze (napi. WaldBoost), rozcestnik téchto pfistupt je obsazen v [34].

3.2 Kaskada klasifikatoru

Viola a Jones formulovali kaskadu klasifikatort [27] jako degenerovany rozhodovaci strom.
Jejim tcelem je urychleni vypocetniho ¢asu klasifikace pfi zachovani dobré miry detekce
(80-95 procent) a nizké miry chybné akceptovanych vzorkt (false positive rates) v fadu 10~°
nebo 1079 [27]. Kaskada je rozdélena na faze, ty jsou natrénovany tak, aby minimalizovaly



pocet chybné odmitnutych vzorki (false negatives). Kazda faze porovnavad N priznaki,
pricemz ¢islo N se postupné zvysuje. Timto usporadanim kaskdda dosahuje vysoké rychlosti
(vétsina vzorku neobsahujici obli¢ej je odmitnuta v prvnich jednodussich fazich klasifikace).

K fazi

Zkoumané
podokno

Je oblicej

Neni oblicej

Obrazek 3.1: Princip kaskddy klasifikdtori.

Kaskdda je navrzena zejména pro frontalni detekci obliceje (zepfedu), selhava u detekei,
kdy je na obli¢ej nahlizeno z vice stran (multi-view detection). Cilem vyzkumniki bylo
nalézt podobnou taktiku, ktera podava lepsi vysledky. Toho dosahli obdobou metody ” rozdel
a panuj”. Pouzili struktury jako paralelni kaskdda, pyramida a varianty rozhodovacich
stromil. Struktury uvadime pouze pro pfehled, dale se jimi nebudeme zaobirat.

% O

Obrazek 3.2: a) paralelni kaskdda, b) pyramida, c,d) varianty rozhodovaciho stromu, pre-
vzato z [3/].

3.3 Haarovy priznaky

Ukazuje se, ze z hlediska rychlosti a rozliSitelnosti je vyhodnéjsi pracovat s pfiznaky, nez
pfimo s pixely obrazu [27]. Navic pfiznaky, na rozdil od pixeld, dokéazi zjistit néjakou za-
jimavou vlastnost obrazu, kterou bychom klasifikator jen stézi ucili. Viola a Jones navrhli
priznaky podobné haarovym vinkdm [31]. Pfiznaky rozdélili do t¥i skupin, podle pocétu
oblasti nutnych pro jejich kalkulaci: dvoj-obdelnikové, tii-odbdelnikové a ¢tyf-obdelnikové
priznaky. Plocha vsech obdelnikid v jednom pfiznaku je identicka.



a B

C D

Obrézek 3.3: Typy priznaki: A,B) dvoj-obdelnikové priznaky, C) troj-obdelnikovy priznak,
D) étyr-obdelnikovy priznak. Obrdzek prevzat z[27].

Zptsob vypoctu hodnoty priznaku ilustruje obrazek 3.4. Piiznaky pracuji jen s inten-
zitou obrazu. Haarovy priznaky reflektuji zakladni vlastnosti lidského obliceje (naptiklad
oblasti o¢i maji nizsi intenzitu nez oblasti tvari).

i

Obréazek 3.4: Vypocet haarova prFiznaku (dvoj-obdelnikovy priznak). Sumu intenzit pod
bilym obdelnikem odecteme od sumy intenzit pod cernym obdelnikem.

Od doby existence haarovych priznakt vzniklo mnoho jejich variaci. Jednou z nich
je pridani pfiznakt zrotovanych o 45 stupiiii od pant Lienhartda a Maydta [14]. Jejich
modifikace snizila pocet chybné akceptovanych vzorki primérné o deset procent proti verzi
detektoru Violy a Jonese. Pocet pfiznakti v okné 24 x 24 se zvysil na 117,941 — vzorec
pro vypocet mnozstvi priznaki nalezneme taktéz v [14]. Toto zobecnéni vyzaduje novy
pomalejsi (jsou potfebné dva prichody obrazem zleva-doprava a shora-dola)[14].

Dalsi modifikaci jsou naptiklad spojené haarovy pifiznaky (joint haar-like features) [34],
jejichz funkce spo¢iva v soubézném vyskytu vice haarovych ptiznaki v okné (odezva jednoho
pfiznaku je bud 0 nebo 1, vysledek vSech porovnani je bindrni vystup). Haarovy pfiznaky
byly rozsifeny i pro video (haar-like features on motion filtered video) [341], ty jsou zalozeny
na diferencich snimka aktualniho a rizné posunutého predeslého snimku. Tim ziskdme smér
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Obrazek 3.5: Rozsirend sada priznakid o rotované priznaky. Vsimnéme si, Ze ackoliv mnoho
priznaki pribylo, byl odstranén typ ctyr-obdelnikovych priznaki. Prevzato z [1/).

pohybu objektu (tento postup neni invariantni viéi zméné meétitka). Zajimavou modifikaci
je pfevedeni 2D haarovych pfiznaki do 3D a za jejich pomoci detekovat ruzné akce (napft.
mavani) ve videu [12].

Limitaci haarovych priznakt je mald odolnost viiéi riiznym svételnym podminkam. Pri-
znaky, které fesi problémy se svételnymi podminkami, jsou napiiklad LBP (Local Binary
Patterns) [34], nebo LRP (Local Rank Patterns), jez jsou vhodnou alternativou pro haarovy
priznaky (piikladem je jejich pouziti v [8]). Spojeni obou pfistupii, haarovych pfiznaki i
LBP pfiznaki, nalezneme v préci [21](HLBP — Haar Local Binary Patterns). Dalsimi typy
jsou pfiznaky zaloZené na statistice (Statistics based features) [34], ty pracuji se statis-
tickymi informacemi obrazu, naptiklad histogramy. Geometrii obli¢eje vystihuji 1épe nez
haarovy priznaky, a navic jsou invariantni vici zméné osvétleni. Do této skupiny spadaji
histogramy orientovanych hran nebo histogramy orientovanych gradientia (HoG) [34].

3.4 Integralni obraz

Integralni obraz [3], [27], je reprezentace obrazu, za pomoci které lze rychle vypocéitat sumu
hodnot obdelnikové podoblasti obrazu. Bod v integralnim obrazu na pozici (x,y) obsahuje
sumu vSech hodnot pixeli vlevo a nahoru véetné hodnoty pixelu na pozici x, y (viz obrazek
3.6). Pravy spodni pixel integralniho obrazu je tudiz sumou vSech hodnot origindlniho
obrazu.

(xy)

Obrézek 3.6: Integrdlni obraz, bod na pozici (x,y) obsahuje sumu véech hodnot ze zvjraznéné
casti obrazu.
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Matematicky zapis integralniho obrazu ukazuje vzorec 3.2,

ii(z,y) = > iy (3:2)

xl Sm7y/ Sy

kde i(z,y) pfedstavuje originélni obraz a ii(z,y) je vysledny integralni obraz. Soucet hodnot
v obdelnikové podoblasti vypocitame ze ¢tyt referenci v integralnim obrazu. Pozice referenci
odpovida pozici rohti obdelniku v originalnim obrazu.

Obrazek 3.7: V bodé D je uloZena suma vsech hodnot nalevo a nahoru, proto od ni odecteme
sumu z bodu B a C. Ndsledné pricteme sumu A, jelikoZ jsme tuto sumu odecitali dvakrdt.
Vysledny vzorec pro vyplnénou oblast je D - B - C + A.
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Kapitola 4

Dostupna rozhrani pro obecné
vypocty na GPU

4.1 CUDA

CUDA (Compute Unified Device Architecture) [16], [28] je paralelni vypocetni architektura
firmy NVIDIA. Byla uvedena v roce 2007. Do té doby se GPGPU (General-Purpose com-
putation on Graphics Processing Units) vypoéty provadély rtznymi triky, které vyuzivali
grafického vykreslovaciho retézce.

Cely vypocetni systém CUDA se sklada z hostitele (host), tim je tradiéni centrélni vy-
pocetni jednotka (CPU), a z jednoho nebo vice zafizeni (devices) - paralelni grafické ¢ipy.
Model zpracovani instrukci je SIMT (Single Instruction Multiple Threads). Pro programo-
vani v CUDA se pouziva jazyk na bazi jazyka C s jistymi omezenimi a rozsifenimi. Novéjsi
stroje podporujici CUDA povoluji i nékteré konstrukce z jazyka C++.

Program spoustény na GPU se nazyva kernel. Pfed volanim kernelu je nutné alokovat
grid, ten se sklada z 2D blokt vldken (thread blocks). Kazdy multiprocesor navic rozdéluje
blok vlaken do skupin vldken (warp) po 32 vladknech. Vldkna ve warpu jsou zpracovéavana
paralelné (kazda instrukce bézi ve stejny ¢as). Architektura CUDA urcuje i hierarchii pa-
méti. Jednotlivé Grovné paméti se lisi svoji latenci, velikosti, viditelnosti vzhledem k vldknu,
Zivotnosti a moznosti cache. Hierarchie paméti zvySuje propustnost celého systému. CUDA
standardné nepodporuje operatory pro vektorové typy, jelikoz se jedna o architekturu ska-
larni (ovSem doporucuje se pouzivat typ float4 pro nacitani dat do grafické paméti, CUDA
nac¢ita 128bitt v jednom nacteni [16]).

Hlavnim omezenim CUDA je moZnost programovani vyrobkt pouze od firmy NVIDIA.
Jinak se jedna o velmi silny a rozsifeny nastroj pro GPGPU vypocty.

4.2 DirectCompute

DirectCompute [30] je rozhrani pro GPGPU vypocty od firmy Microsoft. DirectCompute
spadd do skupiny rozhrani patficich pod DirectX (kolekce rozhrani vénovand praci s mul-
timédii). DirectCompute byl uveden spolu s DirectX 11, pfesto je podporovan s mensSimi
limitacemi na zafizenich s DirectX 10. Pro vypocty na GPU rozhrani odhaluje novy shader
nazvany Compute Shader (pozn. shadery v DirectX pouzivaji syntaxi jazyka HLSL — High
Level Shader Language). Programovaci model rozdéluje préaci do skupin vldken (Thread
groups), které lezi v 3-dimenzionédlni miizce (Dispatch). Obdobné jako CUDA, ¢i OpenCL,
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dovoluje programatorovi vyuzit sdilenou (shared) pamét v ramci skupiny vladken. Sdilena
pamét je limitovana verzi Compute Shaderu (verze 4.x povoluje velikost 16KB a verze 5.0
32KB [26]). Sdili i ostatni principy jako je napfiklad synchronizace vldken.

DirectCompute na rozdil od CUDA neni hardwarové omezen na grafické karty jednoho
vyrobce, jeho omezeni je softwarové, jelikoz je pfistupny pouze pro operac¢ni systémy Win-
dows firmy Microsoft.

4.3 OpenCL

OpenCL (Open Computing Language) [13] je otevieny standard pro paralelni programo-
vani napfi¢ riznymi typy procesori (CPU, GPU a dalsi procesory, jakymi jsou naptiklad
signalni procesory DSP). OpenCL spravuje konsorcium KHRONOS od listopadu 2008 [29].
Momentéalni verze specifikace je OpenCL 1.2 (vydana 15.11. 2011). Zahrnuje programové
rozhrani a specifikaci jazyka OpenCL C. Abstraktni model OpenCL dle specifikace popisuje
¢tyti zédkladni modely: model platformy (platform model), model paméti (memory model),
exekucni model (execution model), programovaci model (programming model).

Model platformy se skldada z hostovské aplikace (host) pfipojené k jednomu nebo vice
OpenCL zafizenim (OpenCL devices). Kazdé zatizeni je rozdéleno na jednu nebo vice vy-
pocetnich jednotek (computing units), které dale obsahuji opét jeden ¢i vice procesnich
prvka (processing elements).

Exekucni model definuje spusténi kernelu. Béh kernelu je rozdélen do pracovnich skupin
(work-groups), které se skladaji z pracovnich polozek (work-items). Na rozdil od modelu
CUDA jiz nedefinuje, kolik pracovnich poloZzek se ma zpracovat soucasné (to je zalezitost
hardwarového feseni, napiiklad u karet ATI toto ¢islo prezentuje wavefront [11], jez je roven
64, to je dvakrat vice nez definuje NVIDIA warp [16]).

OpenCL déli paméti na globalni (global), konstantni (constant), lokalni (local) a pri-
vatni (private). Hierarchie paméti je obdobnd jako u CUDA. Terminologie CUDA néas muze
mast, jelikoz v CUDA je lokalni pamétf pojmenovana shared a privatni pamét uziva termin
local.

Podporovany programovaci model je datové paralelni (dat parallel) i tlohové paralelni
(task parallel). OpenCL se ovSem primarné zaméfuje na datové paralelni model.

Znac¢néd vyhoda OpenCL je jeho softwarova a hardwarova nezavislost. Z hardwarové
nevazanosti OpenCL plynou i nevyhody, zejména pro programéatora, ktery by mél kéd psat
obecnéji kviili kompatibilité s riznymi zafizenimi.
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Kapitola 5

Moznosti implementace na GPU

V této kapitole se zaméfime na moznosti implementace detektoru oblicejti na grafické karté.
Nejdiive si osvojime paralelni primitiva, ktera se nam budou hodit pri psani programu. Do-
zvime se, jak paralelné pocitat integralni obraz. Prozkoumédme moznosti procesu detekce.
Probereme si strukturu klasifikdtoru a budeme diskutovat jeho moznosti ulozeni do ruznych
druhd paméti. Pro namapovani detektoru na GPU si zvolime OpenCL z dtvodu hardwa-
rové a softwarové nezavislosti. Z toho davodu jsme v minulé kapitole podrobnéji probrali
standard OpenCL a jeho terminologii.

Vytvoreni pyramidy obrazi je naopak ¢ast, kterou budeme implementovat na GPU
nejspise za pomoci nékteré z hardwarovych funkci grafické karty.

5.1 Paralelni primitiva

Paralelni primitiva jsou datové paralelni algoritmy, jez jsou hojné vyuzivany pri tvorbeé

N

mitiva, ktera v detektoru budeme potiebovat.

5.1.1 Suma prefixu

Suma prefixti (neboli sken) je operace, které z vektoru ¢isel vytvoii novy vektor, jehoz kazdy
prvek je sumou predeslych prvki. Pokud méame na vstupu vektor a binarni asociativni
operaci &®:

[Ct?o,l‘l,..,l‘nfl] (51)

aplikaci sumy prefixti dostavame novy vektor:
[xo,(ﬂso@xl),..,(az()@xl@..@xn_l)]. (5.2)

Suma prefixi je ze své podstaty sekvencni, nicméné pro ni existuje efektivni paralelni algo-
ritmus.

Algoritmus 5.1.1: PREFIX SuM(z[0..N])

s < z[0]
for k <+~ 1to N—-1
s < s+ z[k]
do {:v[k] — s
return (z[0..N])
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Paralelni algoritmus

Prvni datové paralelni algoritmus byl popséan jiz v roce 1986 pany Hillisem a Steelem v [9].
Obrazek 5.1 nam dobfe ilustruje vykonani algoritmu. Pro tplnost pripojime i psedokéd
algoritmu. Tento postup ma ¢asovou slozitost O(NlogaN), kterd na rozdil od sekvenéniho
algoritmu neni optimalni.

do | 3o | o | X0 X X X X5 | X6

a3 | o | o | Xo| Xo| Zo| 0| X5 | o

Obréazek 5.1: Paralelni pribéh vypoctu sumy prefixi podle Hillise a Steela.

Algoritmus 5.1.2: HILLIS-STEEL(z[0..N])

s < z[0]
for d +— 1 to logy N
for each k in parallel
if k <24
do then z[k] « x[k — 29] + z[K]
else z[k] = z[k]
return (z[0..N])

do

Efektivni algoritmus byl v roce 1990 prezentovan panem Blellochem pro architekturu
PRAM [2]. Hlavni myslenka tohoto algoritmu je zalozena na prochdzeni vyvazeného bi-
narniho stromu. Cely proces se sklada ze dvou prichodt (Up-sweep a Down-sweep). Prvni
prichod je Up-sweep, neboli redukce, pti kterém prochazime stromovou strukturu od listt
ke kofenu a v uzlech uchovadvame c¢astecné sumy, dokud nenarazime na kotfen. Ve druhém
pruchodu zac¢indme u korene, do kterého vlozime neutralni prvek a mifime k listim. V ka-
7zdém kroku pak hodnotu z kazdého uzlu z aktualné zpracovavané trovné predame jeho
levému potomku. Do pravého potomka putuje hodnota ziskand operaci & mezi ptivodni
hodnotou levého potomka a hodnotou otcovského uzlu. Slozitost tohoto algoritmu je O(N),
takze je efektivni.

Nanestésti efektivni algoritmus je na modernich GPU pomalejsi, jak uvadi prace [23],
[24]. Proto pouzijeme prvni algoritmus pani Hillise a Steela.
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Generalizace pro velka pole hodnot

Uvedené algoritmy v praxi pracuji pouze pro pole hodnot o velikosti pracovni skupiny.
Pro generalizaci je nutné vysledky ze skupin sloucit dohromady. Budeme postupovat iden-
ticky, jak je popsano v [0], s rozdilem pfevedeni terminologii pojmti z CUDA na OpenCL.
Predpokladejme, Ze pracujeme s binarni asociativni operaci s¢itani.

Vstupni pole

1
i

| Sken pracovni skupiny 1 Sken pracovni skupiny 2 Sken pracovni skupiny 3 Sken pracovni skupiny 4
|

Y y

UloZeni poslednich hodnot do pomocného pole INC .n

Sken Pomocného pole

Pripocteni posledni hodnoty pracovni skupiny i ke vdem ! !
hodnotdm pracovni skupiny i+1 ~ _———oo-. +oaav ’

il | 1

===
€

v Vysledné

Obrazek 5.2: Sken pole o velikosti ¢ty pracovnich skupin. Prevzato z [6] — upravena termi-
nologie.

Rozdélime si pole hodnot na tseky o velikosti pracovni skupiny. Na nich provedeme
scan. Posledni hodnota scanu udavad sumu vSech hodnot v pracovni skupiné, proto si ji
uchovame v dodatecném poli sum pracovnich skupin SUM. Na pole SUM znovu aplikujeme
scan a vysledek ulozime do dalsiho pole INC. Prirustky pole v INC se¢teme s hodnotami
v pracovni skupiné (v nichz se nachazi ¢astecné sumy prefixi), ¢imz dostaneme vysledek.
Mize se stat, ze pocet poli v SUM bude vétsi nez velikost pracovni skupiny. Tuto situaci
vytesi rekurzivni zavolani scanu z hostovské aplikace jak je navrhovéno v [23], [24], nebo
pouzijeme iterativné jednu pracovni skupinu na zpracovani zbylych hodnot.

5.1.2 Redukce

Redukce je paralelni primitivum, jehoz tikolem je zredukovat vektor hodnot na jednu hod-
notu (napfiklad vypocet sumy vektoru). Opét na ni nahlizime jako na priichod bindrnim
stromem, myslenka tohoto prichodu je shodné s Up-sweep priichodem, kde ji Blelloch vy-
uzil. Abychom si udélali lepsi pfedstavu, mizeme si prohlédnout obrazek.

Stejné jako u sumy prefixi algoritmus funguje na GPU pouze pro pole hodnot mensi
nez nebo rovno velikosti pracovni skupiny. Jeho zobecnéni je obdobné jako u sumy prefixi,
kdy se nejprve redukuji bloky pracovnich skupin a nasledné jejich vysledky.
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Obréazek 5.3: Princip redukce. (Pozn.: Redukce je obecné paralelni primitivum, které lze
vyuZit krome sumy hodnot pole i na zjisténi minima, nebo mazxima,).

5.1.3 Stream compaction

Uéelem primitiva Stream compaction je vybrat z Fidkého vektoru jen ty dtilezité hodnoty a
tim velikost vektoru zmensit. Prace s mensim vektorem je efektivnéjsi, a mensi vektor navic
Setii Cas pii paméfovych prenosech. Nam se primitivum bude hodit pfi pfeddvani vysledku
(pozic obliceji) hostovské aplikaci.

Paralelni algoritmus Stream compaction se sklada ze tii krokt:

1. Vytvofime docasny vektor, ktery bude maskou pivodniho vektoru. Pokud je prvek
vektoru objektem naseho zdjmu, nastavime v masce polozku na 1, v opa¢ném piipadé
na 0.

2. Aplikujeme primitivum sumy prefixi na doc¢asny vektor. Pomocny vektor bude nyni
obsahovat indexy pro hodnoty, které jsou v nasem zajmu.

3. Pfesuneme hodnoty, které jsou indikovany maskou, na pozici obsazenou v pomocném
vektoru do vysledného vektoru.

Tyto kroky jsou textovym popisem pseudokddu, ktery nam pomtze detailné objasnit ne-
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srovnalosti.

Algoritmus 5.1.3: STREAM COMPACTION(z[0..N])

comment: Krok 1.

for each i € [0..N] in parallel
if ISINTERESTING (x[i])
do then mask[i] < 1
else mask[i| + 0

comment: Krok 2.

index[0..N] < PREFIXSUM(mask[0..N])

comment: Krok 3.

for each i € [0..N] in parallel
a < index]i]
do [ if mask]i]
then result|a] < zli]
return (result[0..N])

5.2 Paralelizace vypoc¢tu integralniho obrazu

Algoritmus 5 predstavuje pseudokdd sekvencniho vypoctu integralniho obrazu. Jeho slozi-
tost je O(N2). V této podkapitole se dozvime moznosti jeho implementace na grafické karté.
Pouzijeme pritom jiz nabyté znalosti o algoritmu prefixd sum.

Algoritmus 5.2.1: CREATE INTEGRAL IMAGE(img[|, w, h)

s+ z[0]
for y<0to h—1
540
for z < 0tow—-1
s < s+imglr +y - w]
ify=0
then i_img[x] < s
else isimg[z +y-w| =iimglx + (y— 1) -w] + s

do
do

return (i_img]])

5.2.1 Vypocet integralniho obrazu pomoci prefixii sum

Hojné vyuzivana metoda pro vypocet integralniho obrazu na grafickych ¢ipech je metoda
zaloZzend na sumé prefixa [1], [6], [10], [15], [20], [25]. Nejprve rozdélime obraz na fadky a
vytvorime jejich skeny, druhé operace je sken po sloupcich, ¢imz vznikne zddany integralni
obraz.
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Nevyhodou tohoto pristupu je sken po sloupcich, protoze pristupuje k hodnotam v pa-
méti, které jsou od sebe pomérné vzdalené. Resenim je po prvnim skenu paralelné transpo-
novat obraz a znovu provést sken po fadcich [1], [6], [10], [20]. Abychom dostali odpovidajici
integralni obraz, aplikujeme dalsi operaci transpozice.

vstup
2 2 1 3 sken Fadkd 2 4
114 112
5(1(1 116|7

sken radka

2|3 4 vystup

416(12 e 2 41518
5 31|6|[11]15
8 15|23 4 11211823

transpozice

H

o\ |\

—_

—_

o (N

ol | N
Ny =
(0o IEN [l @)Y NN

11(18 >

w

Obrazek 5.4: Posloupnost akci pro paralelni vipocet integrdlniho obrazu. Pro vsechny akce
existuje paralelni algoritmus.

5.3 Moznosti uloZeni kaskady klasifikatort v paméti GPU

Grafické ¢ipy obsahuji hierarchii pameéti. Z toho ndm vyplyvaji i moznosti ulozeni klasifi-
katoru:

e Globalni pamét - prace [7] ji pouziva pro ulozeni kaskady klasifikdtorii. U starsich
grafickych karet neobsahuje Zddnou vyrovnavaci pamét, tudiz ma vysokou latenci. Z
toho divodu prace [7] pfesouva aktudlni faze kaskddy do lokalni paméti. Tato situace
se ovSem méni s nastupem novéjsich grafickych karet (Nvidia od architektury Fermi),
u kterych jiz vyrovnavaci pamét globalni paméti je pfitomna [17].

e Texturovaci pamét - je umisténa v globalni paméti, pfistup k ni je optimalizo-
van vyrovnavaci paméti (i u starsich grafickych karet). Je optimalizovana pro plosné
pristupy, ¢imz se lisi od globélni paméti (ta dosahuje nejvétsiho vykonu pii sekve-
nénich pfistupech). Je pouzita naptiklad v préci [25], kterd téz pouziva pro zvysSeni
vykonu lokalni pamét obdobné jako v [7].

e Konstantni pamét - podle specifikace OpenCL je jeji minimélni kapacita 64KB (viz
[13]). Obsahuje vyrovnéavaci pamét, a pro ulozeni kaskady klasifikatorti by mohla byt
vyhodna, jelikoz je navrzena ke sdileni hodnot mezi pracovnimi polozkami. Protoze je
jejl kapacita omezena, museli bychom se pokusit komprimovat vstupni hodnoty. Kon-
stantni pamét je pouzita v préaci [20]. Tento pfistup se ndm zda vyhodny, zejména
kvili hardwarové optimalizaci prenosu hodnoty v konstantni paméti vice vldkntim
soubézné (viz obréazek 7.3). Klasifikator totiz vyhodnocuje na kazdém podokné pfi-
znaky ve stejném poradi.
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e Lokalni pamét - specifikace OpenCL urcuje 32KB (viz [13]) jako jeji minimalni
kapacitu. Nemuzeme ji proto pouzit jako ulozisté pro cely klasifikator, na druhou
stranu je mozné ji vyuzit jako vyrovnavaci pamét pro jednotlivé faze klasifikdtoru.

F, | Fy | Fy | Fy [-| F

Vlakno, VlIdkno,  VlIdkno, Vlakno,

Obrazek 5.5: Konstantni pamét md hardwarové optimalizovany vicendsodny prenos z pa-
méti, dopsat prevzato z [20)].

5.3.1 Struktura OpenCYV Kklasifikatoru

Abychom si udélali predstavu, jak pracuje detekce a jak presné vypada struktura souboru
klasifikatoru. Prostudujeme si takovy soubor na prikladu. Soubor klasifikatoru OpenCV
[32] je ve formatu XML, na disku zabira pomérné mnoho prostoru (klasifikitor natrénovany
na okno 24 x24 ma velikost 1.23MB, a pro okno 20 x 20 mé& velikost 898kB). Jeho velikost
plyne jiz z formatu XML, ktery je koncipovan spise pro lidskou ¢itelnost, nez pro strojové
vyuziti.

Vypis 5.1: XML zdroj klasifikdtoru

<opencv_storage>
<haarcascade_frontalface_alt2 type_id="opencv-haar-classifier">
<size>20 20</size>
<stages>
<!-- stage 0 -->
<trees>
<!-- tree 0 -->
<!-- root node -->
<feature>
<rects>
<_>2 7 16 4 -1.</_>
<_>2 9 16 2 2.</_>
</rects>
<tilted>0</tilted>
</feature>
<threshold >4.3272329494357109e-003</threshold>
<left_val>0.0383819006383419</1left_val>
<right_node>1</right_node>

<!-- node 1 -->
<feature>
<rects>
<_>8 4 3 14 -1.</_>
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39
40
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43
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45

<_>8 11 3 7 2.</_>
</rects>
<tilted>0</tilted>
</feature>
<threshold>0.0130761601030827</threshold>
<left_val>0.8965256810188294</1left_val>
<right_val>0.2629314064979553</right_val></_></_>

<stage_threshold >0.3506923019886017</stage_threshold>
<parent >-1</parent>
<next>-1</next>

<!-- stage 1 -->
<!- stage 19 -->

<stage_threshold >563.7555694580078130</stage_threshold>
<parent >18</parent >
<next >-1</next>
</stages>
</haarcascade_frontalface_alt2>
</opencv_storage>

Ze zdrojového kédu klasifikatoru vidime jeho rozdéleni do fazi (stages). Uvnitt kazdé
faze je mnozina stromu (trees), ty se skladaji z pfiznaku (features). Znacka size ndm urcuje
velikost podokna, na které je klasifikadtor natrénovan. Hodnota tilted u priznaku znadci ro-
tovany priznak.

Strom priznak je binarni rozhodovaci strom s jednou vystupni hodnotou. Vyhodno-
ceni pfiznaku pocitdme na zakladé sumy hodnot intenzit pixelii pod obdelniky (rects), jez
jsou nasobeny svymi vahami (tj. posledni hodnota na fadku struktury obdelniku, prvni dvé
hodnoty udévaji pozici obdelniku v podoblasti, dalsi dvé rozmér vysky a $ifky). Hodnotu
priznaku porovname s prahem (threshold). Pokud je hodnota pfiznaku mensi nez prahova
hodnota, zvolime levou vétev stromu, jinak zvolime vétev pravou. Musime rozlisit, zda je
leva ¢i prava vétev uzlem, pokud neni, jejich hodnoty jsou vystupni (left_val, right_val). Nao-
pak, pokud se jedna o uzly(oznaceni left_node, right_node), pokra¢ujeme v nich rekurzivnim
vyhodnocenim jejich podstromii.

Vysledky rozhodovacich stromu sc¢itime a ke konci faze porovname s prahem faze
(stage_threshold). Pokud je suma z faze vétsi nebo rovna prahu, pokracujeme klasifikaci
dalsi faze, v opa¢ném pripadé konéime svoji ¢innost netspéchem.

Pro implementaci se ddle omezime jen na klasifikdtory typu stump. Jejichz stromy jsou
jednoduché (kofen se dvéma listy). V kofenu obsahuji prah, tim uré¢i, ktery ze dvou listt s
hodnotami vybrat. Toto omezeni vykazuje efektivnéjsi namapovani na architekturu GPU,
jelikoz tak dochazi k mensi divergenci vypocetnich vlaken.

5.4 MozZnosti namapovani procesu detekce na GPU

Vyhodnoceni kaskady klasifikdtort je separovatelny proces (vysledky mezi podoblastmi
obrazu na sobé viceméné nezavisi), a proto jej lze jednoduse paralelizovat. Prace [7] uvadi
t¥i zakladni pristupy:
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e soubézny vypocet vSech priznaku v jedné podoblasti - vldkna paralelné poci-
taji priznaky uvnitf podoblasti. Nevyhoda pfistupu spociva ve zbyteéném pocitani
piiznaki, ke kterym se klasifikace nemusi dostat. Caste¢né feseni piinasi [19], kde se
navrhuje paralelné pocitat ptfiznaky jen po skupinich, a vyhodnocovat pribézné po
fazich.

e soubéZny vypocet jednoho pFiznaku v rozdilnych méritkach - zde se nevyhoda
metody skryva v nevyvazeném pridéleni prace mezi rozdilnymi métitky oken (vétsich
podoblasti je v obraze o dané dimenzi zakonité méné, tudiz potfebuji méné casu
na celkovy vypocet). Jednim FeSenim je vytvofit pyramidu skalovanych obrazt, kterou
ulozime do jedné textury (textura tak neni optimélné zaplnéna, vznikaji neobsazena
mista). Cely obraz pak testujeme jednotnou velikosti podokna. Dalsi moznosti je
spousténi kerneli konkurentné, které moderni grafické karty podporuji [17]. Timto
pristupem dosdhneme rovnomeérného obsazeni prostiedkt grafické karty.

GPU occupancy GPU occupancy

Kernel (s

Kernel (s

Time

Kernel (s2

Kernel (s3 |

Kernel (s2

Obrazek 5.6: Konkurentni vyhodnoceni kernelu, prevzato z [20].

e soubéZny vypocet podoblasti - kazdé podoblasti ptidélime vldkno, vypocet tim
padem probihé paralelné na vice podoblastech. Ptistup selhéva zejména na podoblas-
tech bez obliceje, které jsou brzy odmitnuty (hned v prvni fizi je odmitnuto nejvice
podoblasti). Vldkna jsou pak zbytecné blokovana a dochazi k hladovéni.

(] i
W (]

Obrazek 5.7: Rizné moznosti paralelniho vyhodnoceni klasifikitoru. Vievo — soubézny vy-
pocet priznaku v podoblasti, uprostred — soubézny vypocet v rozdilnych meéritkach, vpravo —
soubézny vypocet podoblasti. Prevzato z [7].

Problém posledniho pfistupu ¢asteéné fesi A. Obukhov [18]. Navrhuje rozdélit silny
klasifikator na tseky po fazich a na nich spoustét kernely. Po kazdém shluku fazi jsou mista
potencionalnich kandidatti vracena zpét a je na nich volan dalsi shluk fazi klasifikatoru. Z
tohoto pristupu vyplyva i ¢astéjsi prenos dat. Abychom snizili objem dat, mizeme pouzit
algoritmus Stream compaction [0], jehoZ nedilnou soucasti je algoritmus sumy prefixa.
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Obrézek 5.8: Hladovéni vldken po proni fazi klasifikatoru (bil€ tecky zobrazuji levou vrchni
soutadnici potenciondlniho obliceje). Prevzato z [18]. Nepodaftilo se ndm zjistit, ke kterému
klasifikdtoru tato data ndlezi. Nicméné situaci hladovént ilustruje dostatecneé.

Je zfejmé, ze prvni faze klasifikdtoru je nutné pocitat pro vsechny nebo pro vétsinu
pixel v obraze. Proto je pro né vyhodné pouzit pristup soubézného vypoctu podoblasti
s kombinaci ulozeni klasifikdtoru v konstantni paméti (stejné pfiznaky jsou pocitany sou-
¢asné - vyuzijeme vestavéné moznosti distribuce hodnot vice vldknim souc¢asné). Po dalsich
fazich klasifikace jiz dochazi k ubytku potencionalnich podoken, jak lze vidét na obrazku
5.8. Zde pak mizeme zapojit soubézny vypocet priznakd v jedné podoblasti, a tim lépe
vyuzit vSechny prostiedky grafické karty. Nastava otézka, kdy je ten nejvhodnéjsi okamzik
prepnuti mezi témito pristupy. Toto dilema nam ilustruje obrazek 5.9.

Soubézné Soubézné

podokna priznaky

Vyhodnocengé faze klasifikatoru -

Bod zmény vypoctu o

a.

H [ T T T T IT I TITT]
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[T T TTT T
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Obrazek 5.9: Princip rozdéleni vypoctu pri klasifikaci.
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Kapitola 6

Navrh rozhrani detektoru

Navrhli jsme rozhrani knihovny. Hlavni tfidou navrzeného rozhrani je tfida Detector. Ta
predpoklada volani detekce ve smycce po snimcich. MiZzeme ji ovSem pouzit i na statické
obrazky. Trida obsahuje zakladni metody pro nastaveni detektoru. Inicializace je jedno-
duché, pozaduje se velikost vstupniho obrazu, na kterém se bude detekce provadét, dale
umisténi xml souboru s klasifikdtorem, a v posledni fadé skalovaci faktor, udavajici podil
mezi dvéma velikostmi podoken (1.0+). Vstupem detektoru je objekt Sablonové tiidy typu
uint_8t. Sablonu jsme zvolili z dfivodu, protoze detektor bude béhem vypoétu pracovat
i s jinymi typy obrazu (napf. na integralni obraz). Vystupem detektoru bude pole obdel-
nikt. Jeden obdelnik reprezentuje jednu kladnou odezvu klasifikdtoru. Ttida detektor bude
dale obsahovat rtizné metody pro nastaveni GPU zafizeni, ¢imz budeme moci dosdhnout
optimalniho vyuziti dané grafické karty. Navrzené rozhrani si mizeme prohlédnout v uml
diagramu t¥id (viz 6.1).

Detector

+ Init (const char* classifierXML, unsigned int width,
unsigned int height, float scaleFactor) : bool

+ Detect (image<uint8_t> img*) : bool 1.1 zpracovavd 1.1 |mage

+ GetResultRectangles (int size *): tRectangle128 *

+ SetStageDivisionVector (std::vector <std::pair <int, int>>): bool

+ SetHybridKernelWorgroupsSize (int size): bool

+ SetHybridKerneINDRangeSize (int size): bool

+ SetParallelKernelWorkGroupSize (int size): bool

+ SetParallelKerneINDRangeSize (int size): bool

+ SetSequenceKernelWorkgroupSize (int size): bool

+ SetAtomicOperations (bool): bool

+ PrintErrors (void): void : T
+ HasError(): bool e e i
ImageT
1.1
generuje . . i
# unsigned int width
0..% # unsigned int height
# unsigned int channels
<<struct>> #const TinData *
tReCtangle128 #bool hasData
+ SetPointerToData (const T data*)
+int x + GetWidth (void): unsigned int
+inty + GetHeight (void): unsigned int
+intw + GetNumberOfChannels(): unsigned int
+inth + IsEmpty (void): bool
+ Savelmage (const char FileName*): void

Obrazek 6.1: Navriené rozhrani knihovny.
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Kapitola 7

Implementace detektoru

V této kapitole se dozvime podrobnosti implementace nasi knihovny pro detekci oblic¢ejt
na GPU. Projdeme si zakladni stavbu knihovny, podrobnosti vypoctu integralniho obrazu,
struktury uloZeni kaskady klasifikatort, detaily navrZzenych kerneld pro detekci, zobecnéni
detekce ve vice méritkach, a v neposledni fadé i algoritmy a struktury, jez slouzi pro pre-
davani vysledki.

K implementaci hostovské aplikace jsme si vybrali jazyk C/C++ a pro programovani
grafického ¢ipu jazyk OpenCL C (jak jiz bylo avizovano v pfedchozich kapitolach). Na vo-
lani funkci z hostovské aplikace na zafizeni jsme pouzili navazani knihovny OpenCL pro
jazyk C++ . K vyvoji aplikace jsme pouzili Microsoft Visual Studio 2010.

7.1 Stavba knihovny

Celou knihovnu jsme implementovali nékolika t¥idami, kazdou z nich lze zaradit do jedné
z téchto skupin:

e tiidy pro praci s OpenCL,
e trida detekce,
e pomocné tiidy.

Program potiebuje udrzovat kontext a prikazovou frontu se zafizenim, to ndm zajistuje
tfida CLCore. Ta v metodé InitCLCore vybere vhodné zarizeni, vytvori kontext a k nému
prifadi ptikazovou frontu (Command Queue), pomoci niz se pak komunikuje se zafizenim.
Fronta je nastavena na zpracovéani piikazi poporadé (In-Order Ezecution). Tato t¥ida dale
obsahuje metody pro vytvoreni vysledného programu z jednotlivych kernelt a jeho kompi-
laci. Dalsi tfidou je CLKernel. Objekty této t¥idy spravuji objekty podprogrami, které pak
jsou z hostitelského zafizeni volany, aby se vykonaly. Kazdy kernel mé sviij zdrojovy kéd
v oddéleném souboru a pfi své inicializaci se registruje tfide CLCore, ta jejich zdrojové sou-
bory spojuje dohromady v jeden Fetézec (tzn. zaleZi na pofadi kernelt jak jsou nahravany).
Metodou MakeAndBuildAllKernels zdojové soubory zkompiluje. Déale knihovna obsahuje
dvé t¥idy pro praci s pamétovymi objekty. Jelikoz pamétové objekty OpenCL mohou byt
rizného typu (uint8_t, uint32_t, float), navrhli jsme pro né Sablony t¥id. Jedna oba-
luje tfidu cl::Image2D a druhd tfidu cl::Buffer. Tato modifikace nam usnadiuje praci
a prehlednost programu. Ukazku pouziti inicializace objektu Image vidime nize.

'Dostupné ze stranek konsorcia Khronos spravujiciho specifikaci OpenCL na adrese
http://www.khronos.org/registry/cl/
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Obrazek 7.1: Tok prikazu knihovny.
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Vypis 7.1: Inicializace objektu textury
CLImage<uint8_t> * image = new CLImage<uint8_t> (w, h, channels);
image->Init (CL_MEM_READ_WRITE)

vvvvvv

vSech kerneli detekce na grafickém zafizeni. Pro testovani a hledani chyb v rannych fazich
vyvoje jsme vytvorili tfidu cpuDetector, ktera obsahuje ekvivalentni neparalelni kéd.

Objekt je validni az po jeho inicializaci. Format textury je urcen typem objektu a para-
metrem channels, podle kterého se vybere jeden z ekvivalentnich typi OpenCL (CLR,
CL_RG, CL_RGB a implicitni CL_RGBA). Pro odesldni dat do textury ndm slouzi metoda
ToDevice (cl_bool), jeji parametr urcuje bud blokujici zapis, nebo zépis neblokujici. Kom-
plementarni metodou je FromDevice (cl_bool). Obdobné mizeme pracovat i se t¥idou
CLBuffer.

V posledni radé aplikace obsahuje pomocné tfidy. TTida Utils obsahuje pomocné funkce
(napriklad nacteni souboru), které jsou vyuzivany v riznych ¢astech celé knihovny. Dalsi
pomocnou t¥idou je cvParser, ta slouzi pro naplnéni objektu tfidy HaarClassifier daty
ze vstupniho xml souboru obsahujiciho klasifikator. Spravu chyb (generovanych OpenCL
zafizenim, nebo knihovnou) obstarava tfida Errors.

7.2 Integralni obraz

Pro vypocet integralniho obrazu potfebujeme vstupni obraz reprezentovany ve stupnich
Sedi (bude zapotfebi jednokanédlové textury s rozsahem hodnot 0-256). Vystupem bude
jednokanalovy obraz s vyssim rozsahem hodnot, ktery vyplyva z definice integralniho obrazu
jako sumy vSech pixeld nahort a doleva. Aby nedochézelo k preteceni, jevi se pro HD obraz
jako dostateéné pouzit 32bitd na jeden pixel. Pfeteceni nastane nejdiive po 16 777 216
pixelech, coz odpovidé4 obrazu o rozméru 4096 x 4096.

O vypocet se staraji celkem ¢tyfi kernely (scan_rows_stepl, scan rows_step2, scan_-
rows_step3, transpose). Ulohou prvnich tii je provést scan po fadkach. Ten je implemen-
tovan ve tiech krocich. Poprvé jsme jej implementovali v jednom kroku (kernelu) tak, Ze
kazdé pracovni skupina méla za kol provést paralelni sken jednoho Fadku. Celkové bylo na-
planovano N pracovnich skupin, kde N se rovnalo vysce obrazu. Tento postup se neosvédcil,
jelikoz byl pomaly a neefektivni. Rozdélili jsme ptvodni kernel do t¥i kroka (obdobné je
koncipovan sken v NVidia SDK). Prvni kernel je naplanovan na dvou-dimenzionalni m¥izce
odpovidajici rozméram vstupniho obrazu. Kazda pracovni skupina provede paralelni sken
bloku (velikost bloku je rovna velikosti pracovni skupiny, ta je jednorozmérna) hodnot
v ur¢itém fadku. Druhy kernel provede sken nad poslednimi hodnotami v bloku a uchova
jej v dodate¢ném poli. Treti kernel spoji vysledky z kernelu druhého a tietiho, ¢imz vznikne
vysledek. Poté je volana transpozice, po ni znovu sken fadk® a dalsi transpozice, kterou
dostaneme ocekavany integralni obraz.

7.2.1 Mocninny integralni obraz

Pfed evaluaci pfiznaku bychom jej méli vynasobit standardni odchylkou (tak je detektor
natrénovan). Standardni odchylka ndm udava, jak se lisi pixely v integralnim obraze. Nizkou
standardni odchylku maji podoblasti s celistvou intenzitou. Vypocet standardni odchylky
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Potfebujeme spocitat primér hodnot podokna a primér druhych mocnin hodnot. Sumu
podokna spocteme v konstantnim ¢ase stejnym zpusobem jako haarovy priznaky. Abychom
nemuseli pocitat opakované mocniny z integralniho obrazu, predpocitame si je do nové
textury (v nasi aplikaci kernel squared_image). Nevystacime si jiz s typem uint32_t
na pixel (je potfeba 64b bezznaménkové ¢islo). Mzeme pouzit typ float, ovSem tim se
nam snizi presnost. Nebo muzeme vytvofit dvou-kanalovou texturu (s parametry CL_RG,
CL_UNSIGNED_INT32) a 64-bitové ¢islo tim emulovat. VyzkousSeli jsme obé moZné cesty a
ziistali jsme u druhé, protoze by méla byt presnéjsi. Pro kernely, které vyhodnocuji jedno
podokno vice vlakny, byla vytvorena nova tabulka. Ta predpocitavala standardni odchylky
pro vSechna okna. Jeji vyznam vSak nebyl dostatecny.

7.3 Reprezentace kaskady klasifikatoru

Pro ulozeni kaskady klasifikdtoru jsme vybrali konstantni pamét. Nase volba byla pod-
minéna jeji moznosti HW vestavéné distribuce hodnot vice vlakntim v jednom okamziku.
Konstantni pamét je omezena specifikaci na minimélni velikost 64KB. Museli jsme na-
vrhnout struktury tak, abychom neptekroc¢ili dany limit. P¥i navrhu je dobré brat ohled
na velikost sruktury, aby data na grafické karté byla dobfe zarovnana, mély by mit velikost
4, 8 nebo 32 bajtt. Vytvorili jsme 3 struktury.

Vypis 7.2: Struktura klasifikdtoru

// struktura obdelnikového pTiznaku
typedef struct {

uchar x; // z-ovd poldteéni soutadnice v podokné
uchar y; // y-ovd poédteéni soutadnice v podokné
uchar w; // 3ivka
uchar h; // vydka
short weight; // wvdha

} t_haar_rectangle;

// struktura pFiznaku
typedef struct {

float threshold; // prdh pPiznaku

float left_val; // levd hodnota prTiznaku

float right_val; // pravd hodnota pFiznaku

ushort n_haar_rects; // polet obdelnikovych priznakd

ushort haar_rect_offset; // adresa pruniho obdelnikového pTiznaku

} t_haar_feature;

// struktura fdze klasifikdtoru

typedef struct {
float threshold; // prdah jedné fdze klasifikdtoru
ushort n_haar_features; // polet ptTiznakd fdze
ushort haar_feature_offset; // adresa pruniho priznaku

} t_stage;
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Pozorny ¢tenar si v§imne, Ze prvni struktura neni zarovnana ani na jednu z doporuce-
nych velikosti. Idealni by bylo, kdybychom védhu uchovavali v typu float, jak je uvadéno
ve specifikaci OpenCV. Nanestésti by struktura celého klasifikatoru presahla stanoveny li-
mit konstantni paméti. Typ short jsme zvolili, jelikoz hodnoty vah v souboru pouzitého
klasifikdtoru jsou celociselné a neptesahuji rozsah (-3,3). Pro vétsi komprimaci a zarovnani
struktury na ¢tyfi bajty jsme vyzkouseli obdelnik zakdédovat zapomoci bitovych operaci
(na jednu soufadnici ndm postaci pét bitd, pro podokna do velikosti 31 x 31). Tento po-
stup vedl ke zpomaleni detekce, zejména kvili reziji na dekédovani. Téz jsme vyzkouseli
zakédovat obdelnik podle [19], kde navrhuji zkomprimovat dvojici (pocéteéni pozice x,
sirka) do osmi biti. V tomto postupu se vychézi z faktu, ze souradnice jsou k sobé kom-
plementarni — jejich soucet je mensi nebo roven celkové sifce podokna. Tento zptisob také
vedl ke zpomaleni detekce.

Pro kernely které pocitaji vice rtiznych pfiznakt najednou, neni vyhodné konstantni
pamét pouzit, protoze nedochéazi k pristupu vice vladken k jednomu bloku v paméti nardz.
Pfistupy jsou potom serializovany. Od architektury Fermi je globalni pamét keSovana, takze
pro nendhodné pristupy vykazuje lepsi latenci. Proto jsme ji pridruzili k témto paralelnim
kerneltm.

7.4 Proces detekce

Cést detekce (vyhodnoceni klasifikdtoru) je ¢asové nejnaroénéjsi ¢asti. V kapitole 5 jsme
prostudovali mozné pfistupy. V této podkapitole si probereme detaily implementace tii
ruznych pristupd.

7.4.1 Sekvenéni

Prvni pristup, ktery jsme implementovali, je soubézny vypocet podoken, kdy kazdému
podoknu je pridéleno jedno vldkno. I kdyz se jedna o paralelni pristup, dale jej budeme
v praci oznacovat Stitkem Sekvencni. Vyhodnoceni klasifikatoru je implementovano kerne-
lem detection. Kazdé polozka pracovni skupiny se fidi pseudokédem 7.4.1 (v pseudokdédu
je zahrnuto pouze vyhodnoceni podokna, tzn. bez naéteni pozice a uloZeni vysledku).

Algoritmus 7.4.1: DETECTION(pos, stages, features, rectangles)

std_dev <~ COMPUTESTDDEVIATION(pos)

for each stage € stages (i)
stage_sum + 0
for each feature € stage (ii)
feature_sum < 0
for each rect € feature (iii)

do feature_sum+ = EVALRECT(pos, rect)
if feature_sum < feature.threshold - std_dev
then stage_sum+ = feature.left_val
else stage_sum+ = feature.right_val
if stage_sum < stage.threshold
then return ( false )
return ( true )

do do
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Nejvnitingjsi smycku (iii) algoritmu 7.4.1, to jest vyhodnoceni jednotlivych obdelnikt
v priznaku, jsme rozepsali (odrolovali). To jsme si mohli dovolit, jelikoz pfiznak obsahuje
dva az tfi obdelniky. Smyc¢ku vyhodnoceni pfiznakt (ii) for jsme nahradili smyc¢kou while,
¢imz jsme snizili pocet registri potiebny pro vypocet, a tim zvysili rychlost algoritmu.
Nevyhodou tohoto pristupu je vysoké divergence vlaken.

7.4.2 Hybridni

Dalsi pristup jsme nazvali Hybridni. Tento kernel rozdéli pracovni skupinu na podsku-
piny po 32 pracovnich polozkéach (velikost warpu). Kazd4 takto rozdélend podskupina pak
zpracovava jedno potencionalni podokno. Pracovni polozky z podskupiny poté paralelné
poditaji ptiznaky spadajici do jedné faze. Tim paddem ndm odpadne smycka (ii) ze sekve-
ncéntho kernelu a je nahrazena paralelni smyckou. Takze pokud posledni faze klasifikatoru
obsahuje 216 pfiznakt, skupina 32 pracovnich polozek v sedmi cyklech spocte vSechny diléi
hodnoty pfiznaki faze. Spoctené priznaky uklddame do lokalniho pole, abychom na nich
mohli provést redukci (paralelni se¢teni vSech pfiznaki z lokélniho pole). Vysledek redukce
je suma vSech spoctenych priznaku (téz je ulozena v lokdlnim poli), kterd se porovnava
s prahem faze. Pokud je vysledek porovnani kladny, stejnym zptisobem se pocita dalsi faze.
V opacném piipadé je cely warp ukoncen, a mtize pocitat dalsi potencionalni pozici, pokud
néjaka zbyva.

Velikost 32 pracovnich polozek jedné podskupiny jsme zvolili zdmérné. Vldkna pak ne-
musime v celé skupiné synchronizovat, a téz tim nedochézi k divergenci pracovnich polozek
uvnitt warpu. Celd pracovni skupina o velikosti N tudiz pocitd paralelné N / 32 podo-
ken soucasné. Jelikoz kazdému vlaknu je pridélen jiny pfiznak, presunuli jsme klasifikator
z konstantni paméti do paméti globalni, neni potfeba distribuovat data klasifikdtoru vice
polozkam najednou, a naopak by dochazelo k serializaci.

7.4.3 Paralelni

Naopak Paralelni program nejdiive vyhodnoti paralelné vSechny pfiznaky, a teprve potom
zjistuje, zda se klasifikace prosla vSemi fdzemi nebo ne. Tento program pouZiva na jedno
podokno v8echna vldkna pracovni skupiny. Ocekavali jsme, zZe bude rychlejsi nez predchozi
Hybridni kernel, jelikoZ pocet priznakd v jedné fazi neni ndsobkem warpu, a tudiz néktera
vlakna jsou ve stavu ¢ekani. Nicméné ocekavani se nenaplnilo. Uzkym hrdlem aplikace je
totiz ¢teni hodnot z integralniho obrazu a v tomto pristupu musime precist vSechny piiznaky
pro kazdy pixel v obraze. Cely kernel se sklada ze tii krokt:

1. vypocet priznaki a ulozeni do lokalniho pole,
2. sken lokalniho pole,
3. vyhodnoceni kaskady,

V prvnim kroku se program spo¢te vSechny piiznaky (cca 2000 pfiznaki) obdobné jako
v predeslém pristupu. Poté pracovni skupina o velikosti N provede sken hodnot za pomoci
funkce scan_workgroup, kterd je zavolana (N / velikost pracovni skupiny) krat. Lokalni
pole pak obsahuje sumu prefixti. Ve tfetim kroku prvni warp skupiny vybere hrani¢ni hod-
noty fazi z lokdlniho pole a odecte je od sebe, ¢imz ziskd sumu vsech hodnot faze a tu
porovné s prahovou hodnotou faze klasifikdtoru. Pokud vsechny faze uspéji prahovym tes-
tem, je vysledek hodnocen kladné (lokélni proménnou ve sdilené paméti nastavime pied
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vyhodnocenim na 1, a kazdé vlakno warpu pak atomickou operaci atomic_and pri neuspé-
chu nuluje hodnotu). Bez ztraty na vykonu byla implementovana i modifikace vyhodnoceni,
kdy vysledky vyhodnocuje jen jedno vldkno z pracovni skupiny (pak atomicka operace neni
nutna).

7.4.4 Neuspésné optimalizace

Béhem vyvoje detekéniho kernelu jsme narazili i na slepé ulicky. Préce [7] navrhuje pfesu-
nout klasifikator do lokalni paméti, pracovni skupina pak sdili klasifikator. Tato varianta
je na architektufe Fermi pomalejsi priblizné o dobu nacitani dat do sdilené paméti. Navic
zéddny z pixeld v pracovni skupiné se nemusi dostat az k poslednim fazim klasifikatoru.
Néktera data jsou proto nactena zbytecné. Déle jsme omezeni velikosti lokalni paméti, a
tudiz neni mozné cely klasifikator do ni ulozit naraz. Dalsi varianta byla pfesunout pixely
podoken odpovidajicim vlakntim v pracovni skupiné do lokalni paméti, tim urychlit vyhod-
noceni. Tato varianta téz zklamala. Divodem muze byt nepotiebnost vSech pixela (obvykle
se jedna o krajni hodnoty), dalsim divodem je fakt keSovani textury. Nasledujici netspes-
nou optimalizaci bylo pouziti konkuretnich kernelt. Pii hledani dokumentace pro pouziti
v OpenCL jsme narazili na diskusi?, z niz jasné vyplyvé, Ze pouziti konkurentnich kernelti
v OpenCL nefunguje. Diskuse obsahuje i zdrojové kédy (témi jsme skutecnost potvrdili).
Tudiz pro kernely v aplikaci, které pracuji s mensi globalni pracovni velikosti nedochézi
k plnému vyuziti grafické karty.

7.5 Detekce nad obrazovou pyramidou

V podkapitole 5 jsme diskutovali moznosti detekce ve vice méritkdch. Vybrali jsme si pro-
stredni cestu, kdy detekce bude probihat s konstantni velikosti zkoumaného podokna a
budeme pouze ménit velikost integralniho obrazu (nicméné ten budeme generovat jen jed-
nou). Nase volba byla podminéna ¢asem, jez je potiebny pro tvorbu integrélniho obrazu
(v prvnich verzich byl opravdu pomaly, okolo 10ms pro rozliSeni 1280 x720). Rozhodo-
vali jsme se mezi zménou velikosti okna, ¢i zistat u konstantni velikosti. Vybrali jsme si
druhou variantu, ta totiz zachovava blizkost pixell v podokné. Tento pristup ma i své nevy-
hody. Jednou z nich je méné presnéjsi detekce mensich obliceji, jelikoz méfitky jsou pouze
prirozena ¢isla a faktor zmenSeni mezi dvémi mérfitky byva typu float, nejvétsi skok je
mezi originalni velikosti a druhou mensi naslednou velikosti, kterd je vzdy minimalné rovna
dvéma. Dalsi méritka jsou jiz aproximovana lépe.

Tento postup jsme implementovali nasledovné. Nejdiive si vytvorime vektor _scaleVec-
tor, ktery pak obsahuje faktory zmenseni ® vzhledem k origindlnimu obrazu. Poté procha-
zime ve smycce dany vektor a zmensujeme ptivodni integralni obraz a mocninny integralni
obraz o dané méfitko. O zmenseni se stard kernel scale_images, jehoZ parametry jsou
dva vstupni obrazy, a vystupem dva zmensené obrazy. Diive jsme kernel volali dvakrat, ale
osvédcilo se tyto dve operace sloucit. Vsechny objekty jsou jiz pfedem inicializované. Jednot-
liva rozliSeni integralniho obrazu jsou uchovavana ve vektoru _scaledIntegralImageVec
(podobné i pro mocninny integrélni obraz). Na kazdém rozliSeni pocitdme jesté buffery
pro predavani vysledkt mezi kernely, ty pouZijeme neménné pro vSechna rozliSeni, pouze
meénime jejich velikost.

Zhttp://forums.nvidia.com/index.php?showtopic=207195
3Pro rozligeni 1280 x 720, velikost podokna 20 x 20 a faktor zmenseni mezi dvéma mé&fitky je mohutnost
vektoru rovna patnacti.
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Obrazek 7.2: Tvorba pyramidy obrazi.

7.6 Reprezentace a distribuce vysledka

Vysledky detekce se predavaji mezi hostovskou aplikaci i mezi kernely. Oba spolu souvisi.
Detekci muzeme rozdélit na bloky po N fazich, jejichz mohutnosti uchovéava hostovska apli-
kace ve vektorovém kontejneru. Napiiklad pokud vektor obsahuje hodnoty (2,6), znamena
to rozdéleni detekce po druhé a osmé fazi. Pro nas to v praxi znamena, Zze budeme vy-
hodnocovat prvni dvé faze, pak dalsich Sest fazi a nasledné zbytek. Vysledky klasifikdtoru
potfebujeme predat dalsimu volani detekéniho kernelu.

Uvazujme jedno-dimenzionalni pole hodnot o velikosti obrazu. Kazdy pixel by zapsal
na pozici bud 1, pokud by prosel klasifikaci, nebo 0 v opacném piipadé. Takto bychom
dostali pole s rozptylenymi hodnotami. To ovSem neni zddané.

o101 |1]0]0]|O0

ocet nalezenych pozic ﬂ b

X | X | X

113

Obrazek 7.3: Vstup a vysledek komprimace.

Naimplementovali jsme dvé moznosti jak zkomprimovat toto rozptylené pole:

e komprimace atomickou operaci,

e algoritmem stream compaction.
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Jakmile méame pole zkomprimované, predani vysledk je mezi kernely jednoduché. Ker-
nel detekce dekdéduje ze zkomprimovaného pole souradnice (udévajici pozici pixelu v inte-
gralnim obrazu), které uréuji podokno ke zpracovani. Vysledek zapisuji bud pomoci ato-
mické operace jiz do zkomprimovaného pole, nebo do pole s rozptylenymi polozkami (0,
nebo 1). Mezi kernely se pak provede komprimace, anebo pouhé prehozeni adres buffert
(zkomprimovaného vstupu a vystupu). Jedno pole pouZit nemizeme, protoZe bychom si
prepisovali vstupni hodnoty.

7.6.1 Tvorba komprimovaného pole za pomoci atomické operace

Prvni mozZnosti je takové pole vibec nevytvaret a vytvofit rovnou pole zkomprimované
s pomoci atomickych operaci. Na prvni pozici pole uchovavame velikost zkomprimovaného
pole (neni pfedem znéama). Na zac¢atku je inicializovana na 0. Atomicka operace atomic_add
vrati pavodni hodnotu a zvysi nastévajici hodnotu o jedna, navic nam zajisti, ze zddné jiné
vldkno v danou chvili nezapisuje téz do pole. Vracena hodnota + 1 nam znaci index zapisu
nynéjsi pozice. Postup provadime pouze pokud detekce vrati kladnou odezvu, je-li odezva
zaporna, neni nic potieba zapisovat.

7.6.2 Komprimace algoritmem Stream compaction

Druhou moznosti je pouzit algoritmus stream compaction. O ten se v knihovné staraji ¢tyfi
kernely (scan_stepl, scan_step2, scan_step3 a compact), neboli dvé primitiva.

Prvni tii kernely se staraji o sken, jak je popséno v kapitole 5. Sken je z velké ¢asti pre-
vzat z Nvidia SDK, nicméné jsme jej museli upravit. Spravné fungoval pro pole o maximalni
velikosti 262 144 4. Toto &islo je limitovano druhym krokem skenu, kterému je ptidélena
jen jedna pracovni skupina skenujici vysledky pfedchoziho kroku. Spravné by maximélni
¢islo mélo byt rovno 256 - 256, ale prvni kernel je optimalizovan pro praci nad vektorovym
polem int4), kdy kazdé vldkno provede sken navic nad jednim ¢tyf-slozkovym vektorem a
paralelné se skenuje az vysledek. Upravili jsme prostiedni krok, aby provedl postupny sken
pottebnych ¢isel jednou pracovni skupinou. Mohli jsme spustit rekurzivné cely sken znovu,
nicméné tento druhy krok je nejrychlejsi ¢asti skenu (nékolikandsobné nez zbylé kroky),
takze jsme si tuto ipravu mohli dovolit a zjednodusit reziji hostovské aplikaci.

Kernel compact je jednoduchy. Na vstupu mé puvodni pole (pouze nuly a jednicky) a
jeho sken. Kernel je spustén nad jedno-dimenzionalnim polem. Pokud se v piivodnim poli
nachdzi hodnota 1, vezmeme odpovidajici hodnota na stejném indexu ze skenu (ta udava
adresu do vysledného pole). Na tuto adresu je pak zapsan globalni identifikator vlakna
(get_global_id(0)), ktery urc¢uje pozici z ptvodniho pole.

7.6.3 Predavani vysledkiu hostovské aplikaci

Doporucuje se sluc¢ovat vice prenosii do jednoho pfenosu a minimalizovat objem pfenesenych
dat. Proto nejsou vysledky v aplikaci predavany po kazdém vyhodnoceném rozliseni, ale az
po vyhodnoceni celého snimku.

Pro reprezentaci vysledkt jsme vytvorili novy buffer (_resultFacesBuffer), do kte-
rého se ukladaji mezivysledky (jiz zkomprimované) po kazdé posledni fazi detekce na da-
ném rozliSeni. Jednomu vysledku z jednoho rozliSeni pfipada jeden spojity blok hodnot
v bufferu _resultFacesBuffer, index bloku je roven indexu méfitka z vektoru meéritek

4tj. (4 -256) - 256, velikost pracovni skupiny je 256
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Obrazek 7.4: Predavdni vysledki hostovské aplikaci a dekodovdni.

(_scaleVector). Velikost bloku se definuje v OpenCL programu makrem MAX RESULTS -
PER_SCALE. To znamen4, Ze pfedem omezime maximalni pocet obliceji. A ostatni obli¢eje,
jez prekro¢i MAX_RESULTS_PER_SCALE budou zahozeny. Pii dostatecné velké hodnoté tohoto
makra nedojde k zadné ztraté (osvédéila se hodnota 4096 na jedno méfitko). Tento pFistup
je oduvodnény. Nemusime predavat aplikaci celé pole o velikosti obrazu pro kazdé méritko.
Mohli bychom nahravat jen potfebny pocet dat, a to tak, ze z paméti grafické karty nejdiive
preneseme prvni hodnotu ze zkomprimovaného pole (ta ndm udava pocet vysledki) a nac-
teme pouze tolik prvnich hodnot. Nicméné tim dochézi k pfenosou dvakrat, a tudiz je tato
varianta pomalejsi nez nami implementovany postup.

Hostovska aplikace toto pole dekéduje (vyuziva znalosti struktury bufferu s vysledky)
a vytvori pole struktur t_rectangle, jez presné definuji pozici a velikost obliceje.
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Kapitola 8

Demonstracéni aplikace

Vytvorili jsme jednoduchou aplikaci, kterd demonstruje pouziti nasi knihovny. Implemen-
tovana aplikace pracuje s témito komponentami:

e navrzeny detektor,

e kodek,

e Fltk (Fast light toolkit),
e POSIX threads.

K dekédovani videa jsme pouzili kodek prevzaty od Ing. Lukase Poloka, a mirné upravili
(pfepsali format vystupu a zastaralé volani funkci nahradili novymi) k nagim potfebam. Ko-
dek vyuziva nésledujicich komponent FFmpeg: knihovnu libavformat (dekédovani videa),
libavutil (pomocné knihovna FFmpeg) a libswscale (zména barevného modelu videa). Préce
s kodekem je jednoduchd, vysta¢ime si se tfemi funkcemi ( OpenVideoFile, GetVideoFrame
a CloseVideoFile), jejich ndzvy jsou sebevysvétlujici. Video pro zjednoduseni dekédujeme
ptfimo ve stupnich Sedi. Tak upraveny obraz predpokladé nase knihovna na vstupu.

O okno aplikace a posilani zprav se stara Fltk, coz je multiplatformni knihovna grafic-
kého uzivatelského rozhrani. Tu jsme si vybrali pro jeji jednoduchost. Vysledky a snimek
videa vykreslujeme do objektu vytvorené tridy FltkDrawBox, ktera dédi tfidu F1 Box a
pridava ji metody pro zobrazeni vysledki, snimku videa a textovych informacich (napf.
pocet zpracovanych snimku za sekundu).

Pro zvysSeni rychlosti zpracovani snimki videa jsme rozdélili aplikaci do t¥i vldken.
Hlavni vlakno programu obsluhuje grafické uzivatelské rozhrani, dalsi vlakno detekci a po-
sledni dekédovani videa. Tudiz detekce a dekédovani probihaji paralelné, a jsou synchroni-
zovany vzdy s nasledujicim snimkem.

Program se spousti pres prikazovou radku, pres kterou se predavaji programu zakladni
argumenty (napf. cesta k video souboru). Po spusténi se objevi okno s bézicim videem,
v némz jsou detekovany obli¢eje. Aplikace se ukonc¢uje bud kiizkém okenni aplikace nebo
klavesou Esc.
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Kapitola 9

Testovani a vysledky

V této kapitole budeme prezentovat dosazené vysledky. Budeme se vénovat i nejlepsimu
vybéru parametrd, porovnavame implementovanané pristupy detekce, a porovname nase
vysledky s CPU implementaci v knihovné OpenCV, ze které byl klasifikator prevzat. Pou-
zity klasifikator je ulozen v souboru haarcascade_frontalface_alt.zml. Obsahuje 22 fazi a je
natrénovan na podokna 20 x 20. Celkovy pocet pfiznakiu klasifikitoru je roven 2135 (kazdy
piiznak se navic skladd dvou nebo ti{ haarovych obdelniku).

Operacni systém | Typ Microsoft Windows 7 64b
Typ Intel Core i3-2100
Procesor Pocet jader 2
Takt procesoru | 3.1GHz
Paméf RAM Velikost 8GB
Typ GeForce GTX 550 Ti
Graficka karta Pocet SM jader | 4
Velikost paméti | 1GB

Tabulka 9.1: Testovand architektura.

Testovani a vyvoj probihal na sestavé, jiz ukazuje tabulka 9.1. Testovand grafickd karta

sV

Proto je velice pravdépodobné, Ze na grafickych kartach vyssi tfidy s podobnou archi-
tekturou (Fermi) pobézi aplikace nékolikandsobné rychleji. Aplikaci jsme testovali pouze
na grafické karté firmy Nvidia.

9.1 Hledani optimalni velikosti pracovnich skupin

Pro nejefektivnéjsi vyuziti prostfedkt testované grafické karty provedeme experimentalni
méfeni. Budeme se zabyvat zejména vlivem velikosti pracovnich skupin na rychlost kernelu.
Hledame tak nejrychlejsi feseni.

9.1.1 Meéreni 1

Prvni experimentalni méfeni jsme provedli na kernelech, u nichz nelze ménit globalni pra-
covni velikost na které se spousti, jelikoz ta je proménna podle velikosti dat vstupujiciho
do kernelu. Vstupem méfeni byl staticky obraz o velikosti 1280 x 720 pixelt. Zkoumali jsme
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vliv pouze se sekvenc¢nim detekénim kernelem, ktery provadél detekci podoknem o velikosti
20 x 20. Nase vysledky méfeni jsme zanesli do grafu 9.1.

& detection ~#-scan_rows_step1 = scan_rows_step2
- scan_rows_step3 #transpose compact
*¢scan_step1 scan_step2 #scan_step3
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Obrazek 9.1: Graf zdvislosti rychlosti zpracovdni kerneli na velikosti pracovni skupiny.

7Z grafu je patrné, Ze vétsina kerneldl ma minimalni ¢as pri pouziti velikosti pracovni sku-
piny o 256 pracovnich polozkach. Vyjimku tvoii kernely druhych kroki skent (scan _rows-
_step2 a scan_step2), které dosahuji minima pro vétsi velikosti pracovni skupiny. Tento vy-
sledek u nich neni zaréazejici, jelikoZ pro svilj vypocet pouZzivaji jen jednu pracovni skupinu.
Prekvapujici je vysledek detekéniho kernelu, jehoz minimalni cas je dosazen pfi velikosti
pracovni skupinu o 512 pracovnich polozek, i pfesto, ze Visual profiler urcil jeho obsazenost
(occupancy) na 66.7 procent. Naproti tomu pfi pouziti pracovni skupiny o velikosti 256
prac. polozek dosahuje obsazenosti 83,3 procent. Z diivodu vétsi obsazenosti jsme ztstali u
256 polozek (rozdil v rychlosti neni vyrazny).



9.1.2 Meéreni 2

Druhé experimentalni meéreni jsme provedli na detekénich kernelech, u nichz lze ménit
globalni pracovni velikost. Ta mé totiz u detekénich kernelti, které zpracovavaji vice pri-
znaki soucasné, signifikantni podil. Zkoumali jsme zménu zpracovaného Casu detek¢nich
kernelii v zavislosti na zméné globalni pracovni velikosti a lokalni pracovni velikoti (pozn.
oba zkoumané kernely byly spousténé na 1 dimenzionalni miizce). Vstupem méfeni bylo
video o velikosti 1280 x 720. Vysledky méfeni jsme zprimeérovali z 1000 snimkt. Prvni dvé
faze pocital sekvenéni kernel, zbytek (dvacet fazi) testovany kernel. Pravé ¢asy testovaného
kernelu jsme zanesli do grafu.
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Obrazek 9.2: Graf ovlivnént rychlosti vypoctu kernelu detection_hybrid riznou globdlni a
lokdlni pracovni velikosti.

Graf 9.2 obsahuje vysledky méfeni pro kernel detection hybrid. Tento graf ukazuje,
ze kernel dosahuje minima pii velikosti pracovni skupiny 768 pracovnich polozek a pro
globalni pracovni velikost 3072 polozek. To odpovida ¢tyfem pracovnim skupindm. Tyto
¢tyti pracovni skupiny zpracovavaji vSechny podokna klasifikdtoru. Vétsi velikost mocniny
dvou nez 512 pracovnich polozek v jedné pracovni skupiné€ nelze na testované architektute
spustit. Prekladac¢ nepovolil velikost 1024 pracovnich poloZzek pro tento kernel. Proto jsme
jako dalsi testovanou velikost zvolili 768.

Dalsi graf 9.2 ukazuje vysledky méfeni pro kernel detection_parallel. U tohoto méfeni
jsme provedli malou obménu v poctu fazi, které méreny kernel klasifikoval. Sekvencéni kernel
klasifikoval prvnich osm fazi namisto dvou, tudiz na paralelni kernel zbylo Sestnéact fazi.
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Obrazek 9.3: Graf ovlivnéni rychlosti vypoctu kernelu detection_parallel riznou globdlni
a lokdlni pracovni velikosti.

Modifikaci v méfeni jsme zavedli kvili rychlosti vyhodnoceni, jelikoz paralelni klasifikator
vyhodnocuje vSechny faze. V tomto grafu jiz minimum neni plné zfetelné, je oznaceno
piislusnym ¢asem. Testovany kernel je nejrychlejsi v pripadé, kdy pocitd 256 (tj. velikost
pracovni skupiny) pfiznaki paralelné.

9.2 Hledani bodu zlomu klasifikatoru

Na konci kapitoly 5 jsme uvedli, Ze je vhodné po urcité fazi vypocet klasifikatoru rozdeélit
a pocitat priznaky jednoho podokna paralelné. Naimplementovali jsme tfi rtizné detekéni
kernely, v idedlnim pripadé existuji dva body, ve kterych klasifikdtor rozdélit a pocitat
odlisnym zptsobem. V minulé podkapitole jsme urcili nejlepsi konfigurace velikosti pracov-
nich skupin detek¢énich kernelt. S témito maximy jsme provedli méfeni, ve kterém jsme se
zameérili na hledani téchto bodd zlomu klasifikatoru. Test probihal na videu se stejnymi
parametry jako minulé méfeni. Spoustéli jsme program po fazich. Zkoumany kernel pocital
vzdy jen jednu fazi, zbytek vypoctu probihal sekvenénim kernelem. Vysledky sekvencéniho
kernelu pro jednu fazi jsme ziskali odeCtem cast ziskanych pifi méfeni komplementarnich
kernel.

Vysledky jsme zanesli do grafu 9.4. Z grafu je patrné ktery kernel je pro dané faze
rychlejsi. K prvnimu zlomu dochazi v osmé fazi, kdy rychlost kernelu detection hybrid
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prekracuje sekvencni kernel. Dalsi zlom je ve dvanacté fazi, kdy paralelni kernel prekracuje
kernel sekvencni, nicméné je stale pomalejsi nez hybridni kernel. Paralelni kernel pred¢i hyb-
ridni aZ v Sestnécté fazi. Avsak rozdil v rychlosti obou pfistupt je v téchto fazich minimalni
(v fadu setin milisekund).

M sekvencni M hybridni © paralelni

100

o

19 20 21 22

¢as (ms)

N
|

dislo faze

Obrazek 9.4: Graf casu vypoctu jednotliviych fdzi pro ruzné kernely detekce.

Faze rozdéleni | Celkovy cas
1 21,46ms
20,30ms
20,80ms
22,98ms
24,77Tms
27,19ms
29,92ms

N| OO W N

Tabulka 9.2: Zmeéna celkového casu vyhodnoceni osmi fdzi klasifikatoru sekvencnim kerne-
lem v zdvislosti na rozdéleni po urcité fazi.

Dostali jsme se k takové konfiguraci, kdy prvni sekven¢ni kernel ma vyhodnocovat prv-
nich osm fazi. To je pomérné velka ¢ast klasifikatoru, kterd odmita vysoké procento poten-
cionalnich obliceji i pfed osmou fazi, ¢imz mize byt mnoho pracovnich polozek ve stavu
¢ekani (bude dochézet ke hladovéni jak jsme uvedli v kapitole 5). U paralelniho a hybridniho
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kernelu k nému nedochazi, protoze skupiny pracovnich polozek, které vyhodnotily pozici,
jsou znovu pouzity na vyhodnoceni dalsich podoken. U sekvenéniho ptistupu je tak vyhodné
v urcité fazi rozdélit klasifikdtor a znovu na ném spustit sekvencéni kernel. Tim obnovime
nevyuzité zdroje grafické karty. Proto jsme provedli dalsi experiment, kterym jsme zjistili,
po které fazi klasifikator rozdélit. Pramérny cas béhu sekvencéniho kernelu bez déléni fazi
byl zméfen na 32ms. Ostatni ¢asy vidime v tabulce 9.2.

Tabulka ukazuje, ze nas odhad byl spravny. Rozdélenim vyhodnoceni klasifikatoru mize-
me uSetfit az tfetinu ¢asu. Nejvyhodnéjsi je rozdélit vypocet sekvenéniho kernelu jiz po
druhé fazi klasifikace.

9.3 DosazZené vysledky

V predchozich podkapitolach jsme urcili potfebné optimalni parametry vhodné pro tes-
tovanou architekturu. S témito parametry jsme spustili aplikaci a vysledné casy zapsali
do tabulky 9.3. Testovali jsme dvé rizné videa ve tfech rdznych rozlisenich, do tabulky
jsme zanesli pramérné casy. Aplikaci jsme spustili s nastavenim bez atomickych operaci.
Paralelni kernel nebyl zahrnut do spousténi, jelikoZ jeho vysledky jsou jen o malo lepsi nez
casy kernelu hybrid. Tento rozdil je mensi nez ¢as potfebny na rezii predani vysledkti mezi
témito dvéma kernely.

Z tabulky vidime, Ze operace predzpracovani obrazu trvaji pomérné dlouhou dobu.
To je zptisobeno pouzitim objektu textury s jednim kandlem. Sken proto neni efektivni
jako u algoritmu stream compaction. Nepracuje totiz s polem ¢tyi-rozmérnych vektord, ale
zpracovava pouze jednu hodnotu na jedno vlakno. Z vysledk je patrné, ze knihovna dokéze
pracovat s HD videem v redlném case.

Zatazeni | Kernel | 640x360 | 1280x720 | 19201080 | Obsazenost |
Detekce detection 8,04 19,54 31,43 83,3%
detection_hybrid 2,24 4,88 6,77 50%
Mezisoucet 10,28 24,41 38,19 -
transpose 0,17 0,64 1,45 100%
scan_rows_stepl 0,33 1,14 2,63 100%
Pyramida obrazi scan_rows_step2 0,01 0,02 0,02 100%
scan_rows_step3 0,21 0,76 1,17 100%
squared_image 0,11 0,40 1,08 100%
scale_image 0,19 0,61 1,43 100%
Mezisoucet 1,03 3,60 7,78 -
scan_stepl 0,29 0,75 1,48 100%
Strem compaction scan_step2 0,18 0,54 1,17 100%
scan_step3 0,21 0,54 1,08 100%
compact 0,28 0,79 1,58 100%
Mezisoucet 0,96 2,63 5,31 -
Celkem 12,28 30,63 51,29 | — \

Tabulka 9.3: DosaZené vysledky pro ruznd rozliseni videa. Hodnoty udané v tabulce jsou
v milisekunddch.
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9.4 Srovnani s implementaci OpenCV

Natrénovany klasifikator jsme prevzali z knihovny OpenCV zaméfené na algoritmy podi-
tacového vidéni. Tudiz médme dostupnou CPU implementaci, se kterou mtizeme srovnavat
nase vysledky. Hlavni rozdil mezi OpenCV verzi spociva ve zméné velikosti priznaki. V nasi
knihovné jsou priznaky skalovany pouze celociselnym faktorem. Vysledné porovnani tudiz
nebude zcela presné. Nicméné zbytek vyhodnoceni by mél byt ekvivalentni. Pouzili jsme
knihovnu OpenCV ve verzi 2.1.

Vypis 9.1: Volani detekce v OpenC'V.

CvSeq*x faces = cvHaarDetectObjects (img, cascade, storage,
1.2, 1, 0, cvSize (20, 20) );

K srovnavacimu méfeni ndm poslouzil staticky obraz (viz obrazek 9.5) ve tfech raznych
rozliSenich. Parametry volani funkce detekce jsme zvolili ekvivalentni nasi implementaci
(zaznamenény jsou ve vypisu 9.1). Mé&fili jsme volani pouze této funkce. Naopak v nasi
implementaci jsme méfili cely proces zpracovani, to znamené i s predanim a vykreslenim
vysledku a také s dekédovanim obrazu (vytvorili jsme video se statickym obrazem).

Obrazek 9.5: Testovany obraz s vyznacenou odezvou nasi aplikace.

Namérené hodnoty si mizeme prohlédnout na grafu 9.6. Zrychleni neni prekvapujici,
hodnoty jsou spise informativni. Pfesto lze vidét zasadni rozdil v sekvenénim a paralelnim
pristupu feseni.
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Obrazek 9.6: Porovndni nasi GPU implementace s CPU implementaci knihovny OpenC'V.
Osa Y uddvd teoreticky pocet podobnych snimki za sekundu.
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Kapitola 10
Zaver

Uspésné jsme naimplementovali knihovnu pro detekci obli¢ejtt schopnou zpracovavat snimky
HD videa v redlném case. Vytvorili jsme jednoduchou aplikaci, kterd demonstruje pouziti
knihovny. Prostudovali jsme jak problematiku tykajici se detekce obliceji, tak vyuziti gra-
fickych akceleratori pro obecné vypocty. Diskutovali jsme rizné moznosti namapovani pro-
cesu detekce na GPU. Pro detekci obli¢eji jsme zvolili natrénovany klasifikator, jez pracuje
s haarovymi pfiznaky a je volné dostupny v knihovné OpenCV. K vyvoji programu jsme
vybrali standard OpenCL.

V jazyku OpenCL jsme naimplementovali t¥i detekéni kernely. Kazdy z nich slouzi pro
jiné faze klasifikace. Z testovani aplikace je ziejmé, Ze nejvice ¢asu pripadd na prvni spou-
stény kernel. Ten je nutné spustit nad vsemi pixely obrazu. Snazili jsme se o co nejvyssi
obsazenost prvniho detekéniho kernelu, proto musel byt jednoduchy. Dalsi dva implemen-
ralelné, tim padem dosahuji lepsich vysledk u mohutnéjsich fazi klasifikatoru. Detekce
pracuje s integralnim obrazem. Ten jsme prostudovali a naimplementovali tak, aby téz tézil
z paralelniho prostfedi grafické karty. Vytvorili jsme pomocné kernely slouzici k distribuci
vysledkl i mezivysledkd. Snazili jsme se minimalizovat pocet prenesenych dat z a do gra-
fické karty. I proto nase implementace predpoklada vstup jiz Sedoténového obrazu. Ten
miize byt paralelné predzpracovan hostovskym programem.

Vytvorenou aplikaci jsme otestovali na dostupné architektufe. Pouzita graficka karta
nepatii mezi $picku a je pravdépodobné, Ze na vykonéjsich grafickych kartach pobézi detekce
rychleji. Aplikaci jsme vyvijeli a testovali pouze na architektufe Fermi firmy NVIDIA.
Nemtzeme zarucit, Ze pro jiny typ bude optimalni. Provedli jsme experimentalni méfeni.
Témi jsme zjistili nejoptimalnéjsi parametry pro testovanou grafickou kartu. Vysledky jsme
zanesli do grafi a tabulek. Porovnali jsme nase GPU feseni s CPU feSenim (OpenCV).
Zrychleni je patrné. Vysledek jsme ocekavali, jelikoz se jedné o paralelni alohu.

Program je mozné vylepsit. Prvni vylepseni vyplyva z pouzitého klasifikdtoru, kdy jsme
se omezili pouze na slabé klasifikatory typu stump, které nejsou plnohodnotnymi stromy.
Avsak zobecnéni by mohlo pfivézt zpomaleni, jelikoz by dochazelo k vyssi divergenci vldken,
ktera je patrna ze stromové struktury. Dalsim vylepSenim je planovani kerneli konkurentné,
které jsme zavrhli pii hledani pouziti této funkce v OpenCL. Zjistili jsme, Ze neni dostupné,
ackoliv. CUDA jej podporuje. Nicméné do budoucnu by mélo byt dostupné. Zajimavym
rozsifenim by bylo provadét vypocet na vice GPU jednotkéich tim stylem, Ze kazda GPU
jednotka by se starala o detekci na réiznych rozlisenich obrazové pyramidy.
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Priloha A

Obsah DVD

Obsah ptiloZzeného DVD:

zdrojové soubory,
dokumentace,
manual,

plakat,

ukazkova videa.
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