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Povzetek

(Cilj tega dela je predstaviti racunske zmogljivosti graficnih procesorjev arhitek-
ture CUDA (Compute Unified Device Architecture) na primeru algoritma za
rezanje Sivov. Ugotoviti Zelimo, ¢e je algoritem smiselno implementirati na
graficno procesni enoti. Poleg tega zelimo prikazati, kako je mozno izvajanje
algoritma optimizirati in kaksne so razlike v zmogljivosti, ¢e spreminjamo za-
htevnosti dolocenega dela algoritma.

Algoritem za rezanje Sivov (angl. Seam Carving), je algoritem za spremin-
janje dimenzij slike, pri ¢emer se uposteva vsebina slike. Spreminjanje velikosti
slike izvrsujemo tako, da odstranjujemo t.i. optimalen Siv, to je povezana pot
¢ez sliko, ki nosi najmanj informacije. Ugotovimo, da je uspesnost rezultatov
algoritma pri spreminjanju dimenzij slik odvisna od veliko dejavnikov: Stevila
predmetov na sliki, velikosti monotonega ozadja ter izbire energijske funkcije.

CUDA je odprta paralelna arhitektura, ki jo je leta 2007 razvilo podjetje
nVIDIA. Poleg osnovne funkcije, torej graficnega prikazovanja, lahko tiste
graficno procesne enote, ki podpirajo ta sistem, izvajajo tudi splosno namensko
racunanje. NajvecCja prednost izvajanja algoritmov s pomoc¢jo GPE, je uporaba
masovnega paralelizma. Poleg hitrejsega izvajanja v primeru pravilne par-
alelizacije nam uporaba grafiéno procesnih enot (v nadaljevanju GPE) omogoca
tudi razbremenitev centralno procesnih enot (v nadaljevanju CPE).

Ugotovimo, da je izvedba algoritma na graficnih procesorjih smiselna od
dolocene velikosti slike naprej. Slednje velja tako pri povecevanju kot zmanjsevanju
dimenzij. Za optimizacijo izvajanja postopka je potrebno uporabiti skupni
pomnilnik s predpomnenjem ter doloc¢iti optimalno velikost bloka za problem.
Skupni pomnilnik nam, poleg hitrejsega dostopa do podatkov, omogoéi tudi
zmanjsSanje Stevila vejitev v programu.

Klju¢éne besede:

splosno namensko ra¢unanje na GPE, CUDA, algoritem rezanja Sivov



Abstract

The purpose of this thesis is to present the computational performances of
graphical processing units with CUDA (Compute Unified Device Architecture)
architecture on the Seam Carving algorithm. We want to show if implementing
this algorithm on graphical processing units (GPUs) is effective. We also want
to show some ways of optimizing the algorithm,the results of doing so, and
what are the performance differences if we change the complexity of a part of
the algorithm.

Seam Carving algorithm is a content-aware image resizing algorithm. With
this algorithm, resizing is done with removing the optimal seam. An optimal
seam is path through the picture that carries the least information. We de-
termine that the success of this algorithm depends on a lot of factors: the
number of objects in the picture, the size of monotonous background and the
energy function. CUDA is an open parallel architecture, developed in the year
2007 by the nVIDIA corporation. Besides their main function, which is the
display of graphics, GPUs that support CUDA, can also be used for general
purpose computation. The biggest advantage of running an algorithm on a
CUDA GPU is the use of the massive parallelism. If an algorithm can be
made parallel, the use of GPUs significantly improves the performance and
reduces the load of the central processing units (CPUs):

We determine that implementing the Seam Carving algorithm on GPUs is
effective from certain picture sizes on. The latter is true for both increasing and
reducing the size of the picture. But the rate of the speed-up is not the same
in both cases. We also determine that in order to optimize the performance
of this algorithm we need to do the following: use the shared memory with
caching and determine the optimal block size. With the use of shared memory
we can access our data faster. Beside that it also enables us to remove a
significant amount of branches.

Key words:
general purpose computation on GPU, CUDA, Seam Carving algorithm



Poglavje 1
Uvod

Podrocje procesiranja multimedije je danes eno izmed najpomembnejsih po-
drocij v racunalnistvu. Vsakodnevne uporabe racunalnika in mobilnih naprav
si ne znamo veC predstavljati brez funkcij prikaza in obdelave slik, videa in
glasbe. Hkrati s ¢edalje vecjim povpraSevanjem torej narasc¢a koli¢ina po-
datkov, ki jih mora nasa naprava znati obdelati v nekem casovnem okviru.
Narasca pa tudi kvaliteta multimedijskih informacij. Povprecna slika je danes
predstavljena z od 5-10 miljoni slikovnih tock, v t.i. HD videu (High-Definition
video, video z ve¢jo resolucijo kot standardni video) je vsaka izmed 25 slik v
sekundi predstavljena z okoli 2 miljona slikovnih tock, kar pomeni 50 miljonov
le-teh na sekundo.

Vse te nove koli¢ine podatkov zahtevajo vecjo procesno moc¢ nasih naprav.
Ze samo prikazovanje potrebuje veliko procesne moci, Se bolj pa je ta potreba
opazna pri obdelavi. Preden se odlo¢imo nadgraditi strojno opremo nasih
naprav, se moramo vprasati, ¢e smo izkoristili vse njihove potenciale.

V tem diplomskem delu sem se osredotocil na moznosti izkoriscanja racunske
moci graficno procesnih enot. Te vecino ¢asa niso polno obremenjene, njihova
racunska moc¢ pa nezanemarljiva. Za prikaz primerjave racunskih zmoznosti
sem izbral algoritem rezanja Sivov (Seam Carving). Algoritem predstavlja
enega novejsih pristopov za obdelavo slik, poleg tega pa v primerjavi z neka-
terimi popularnimi algoritmi za obdelavo slik ni povsem trivialen. Prav tako
visoka stopnja paralelizma, ki je kljucna za izkoriscanje rac¢unske moci graficnih
kartic, na prvi pogled ni tako ocitna.

V nadaljevanju je najprej predstavljen sam algoritem, nato okolje CUDA,
ki nam omogoca pisanje programov za izvajanje na GPE, na koncu pa Se
implementacija samega algoritma in izmerjene zmogljivosti implementacije.



Poglavje 2

Algoritem rezanja sivov

Algoritem rezanja Sivov je namenjen spreminjanju dimenzij slik, pri ¢emer se
uposteva vsebina le-teh. Vsak dan uporabljamo veliko stevilo naprav, ki imajo
vsaka svoje dimenzije prikazovalnikov in poleg teksta je potrebno novim dimen-
zijam prilagoditi tudi slike. Za take prilagoditve se najve¢ uporablja enostavno
rezanje slik (angl. crop), kjer sliki enostavno odrezemo robove in prikazemo
le del slike. Druga moznost pa je, da sliko zmanjSujemo tako, da ohranjamo
razmerje dimenzij dokler ena izmed dimenzij ne ustreza prikazovalniku. Na
ta nacin pa zaslon ni popolnoma izkoriséen. Slabosti teh dveh algoritmov in
dobre lastnosti rezanja Sivov so prikazane na sliki 2.1. V tem poglavju prikazan
algoritem je povzet po [1] in [2].

Kot vidimo na sliki 2.1 algoritem rezanja Sivov pri spreminjanju velikosti
uposteva vsebino slike. Odstranjeno je bilo namre¢ monotono ozadje in ne
glavni deli slike, to so veje, drevesa in odsev v jezeru. V nadaljevanju je
razlozeno delovanje algoritma, ki pripelje do taksnih rezultatov.

2.1 Ozadje

Pri kréenju ali povecevanju slik se pojavi vprasanje, katere slikovne tocke
izbrati za odstranitev, oziroma, kam dodati nove ob povecevanju slike. Zelimo
izbrati tiste slikovne tocke, katerih dodajanje/odstranitev povzro¢i najmanjso
spremembo na sliki, torej tiste, ki imajo najmanjso ”energijo”.

Energijo slikovnih tock izra¢cunamo s pomocjo ocenjevalne funkcije. Najveckrat
je le-ta iz nabora gradientnih funkcij. Pri izbiri slikovnih tock je potrebno
upostevati Se nekatere omejitve. Odstraniti je potrebno enako Stevilo tock v
vsaki vrstici(stolpcu), da ne podremo pravokotne strukture slike. Poleg tega
morajo tocke biti povezane, da s tem omejimo deformacije na sliki. Ti dve

4



2.1 Ozadje 5)

Slika 2.1: Primerjava algoritmov za spreminjanje velikosti slik. Zgoraj je
prikazan izvorna slika, ki jo zZelimo prikazati na zaslonu manjse velikost.
Levo je prikazana resSitev z enostavnim rezanjem slike, na sredini je rezul-
tat zmanjSevanja v merilu, na desni pa rezultat po izvajanju algoritma Seam
Carving

omejitvi nas pripeljeta do uporabe pojmov 8-sosednosti in Sivov.

8-sosednost

Dva piksla sta 8-soseda, ¢e sta povezana preko ene izmed stranic ali vogala.
Na sliki 2.2 je prikazan primer taksne sosednosti. Rumeno obarvani piksel je
8-sosed z modro obarvanimi.

Slika 2.2: Prikaz 8-sosednosti
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Siv
Siv je povezana pot ¢ez sliko, od tocke na enemu robu slike do tocke na drugemu
robu. Pot med piksloma (ig, jo) in (i, j,) nam predstavlja mnozica slikovnih
tock:

{(iouj())? (i17j1>’ ) (ikajk)v (ik+1ajk+1)’ ) (Znajn)} ) (2'1)
tako da sta (ig, jx) in (igt1, jr+1) soseda za k =1,...,n — 1.
Obstajata dve moznosti, navpicni in vodoravni siv. Ce imamo sliko I, ki je
velikosti n X m, potem navpicni Siv zapiSemo kot:

S = {(2(i), 1) }i=, Vi, (i) —2(i = 1] < 1, (2.2)

kjer je z preslikava = : [1,...,n] — [1,...,m]. Pogoji nam dolo¢ajo, da sta
(K, jr) in (iks1, jre1) v poti 8-soseda, in da je v vsaki vrstici izbrana samo 1
tocka.

Podobno kot za navpiéni Siv velja tudi za vodoravnega, tega zapiSemo kot:

SY = {0,y Vi ly() =y - DI < 1, (2.3)

kjer je y(j) preslikava y : [1,...,m] — [1,...,n]. Sedaj ko imamo formalizirano

a) b)

Slika 2.3: Prikaz navpic¢nega(a) in vodoravnega(b) siva.

zapisan §iv si poglejmo Se ceno Siva, torej parameter s katerim bomo doloc¢ili ka-
teri izmed vseh Sivov na sliki ima najmanjso energijo. Ceno Siva lahko zapisemo
kot

E(s) = B(L,) = e(I(sy), (2.4)
i=1
kjer je e(I(s;)) energija Siva i-te tocke Siva. Iskanje $iva z minimalno energijo
je torej minimizacija funkcije:

s = msin E(s) = msmz e(1(s;)), (2.5)
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2.2 Iskanje optimalnega Siva z dinamic¢nim pro-
gramiranjem

Problem minimizacije funkcije (2.5) resimo z uporabo dinami¢nega programi-
ranja. Algoritem razdelimo na 3 dele:

e cnergijska analiza slike
e izracun kumulativnih energij
e dolocitev optimalnega Siva

V podpoglavjih je uporaba dinamicnega programiranja razlozena na primeru
iskanja navpicnega Siva na sliki dimenzije n x m, povsem enak postopek velja
za iskanje vodoravnega Siva, vse je le obrnjeno za 90°.

2.2.1 Energijska analiza slike

Za izvajanje energijske analize potrebujemo ocenjevalno funkcijo. 7 njo za
vsako tocko na sliki izracunamo kako "pomemben”del predstavlja. Pomemben
del pomeni, da bi odstranitev pomenila velike spremembe na sliki. Najmanj
pomembne tocke so tiste, ki so del vec¢jega monotonega predela slike, najbolj
pomembne pa tiste, kjer prihaja do ve¢jih sprememb(robovi objektov). Zato na
tem mestu uporabimo gradientno analizo slike, oz. iskanje robov z operatorji
prvega reda. Operatorji prvega reda dolocijo visoko pozitivno energijo tocki, ki
je del robov, in energijo okoli 0 tistim tockam, ki so del monotonega podrocja.
Pri tem delu algoritma torej za vsako tocko izracunamo novo vrednost po
doloceni funkeiji. Casovno zahtevnost je O(n - m).

Ocenjevalne funkcije

Prva ocenjevalna funkcija, ki sem jo uporabil pri nastajanju tega dela, je za-
pisana kot matematic¢na funkcija, ostale funkcije pa so zapisane v obliki matrik,
s katerimi izvajamo konvolucijo nad sliko.

e cnostavna energijska analiza

1(i,5) = T, j + D] = [1(G, §) = I(i + 1, )| — HELEEI )
3 )
(2.6)

kjer je I(i,7) osnovna vrednost slikovne tocke(recimo 0...255, ¢e gre za
sivinsko sliko), e(7, j) pa je energija posamezne slikovne tocke.

e(i,j) =
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e Sobelov operator 3x3

-1 -2 -1 -1 0 1
Gy=10 0 0|xA G, =|-2 0 2[%A (2.7)
1 2 1 -1 01

G=,/G2+ @2 (2.8)

e Sobelov operator 5x5

-1 -4 -6 -4 -1 1 2 0 -2 -1
-2 -8 —-12 -8 =2 4 8 0 -8 —4
G,=10 0 0 0 0| *«xA G,= 1|6 12 0 =12 —6| %A
2 8 12 8 2 4 8 0 -8 —4
1 4 6 4 1 1 2 0 -2 -1
(2.9)

G=,/G2+G2 (2.10)

V slednjih primerih * predstavlja konvolucijo, A vhodno sliko,G pa energi-
jsko analizirano sliko. Primerjava ocenjevalnih funkcij sicer ni glavna tema
tega dela, vendar ob razlagi samega algoritma velja omeniti, da lahko izva-
jamo energijsko analizo z veliko razlicnimi funkcijami. V tem delu so razlicne
ocenjevalne funkcije pomembne bolj iz stalisS¢a ¢asovne zahtevnosti. Enos-
tavna energijska analiza zahteva samo 5 odstevanj in 2 deljenja, medtem ko
pri Sobelovem operatorju 3x3 konvolucija zahteva 4 mnozenja(mnozenje z 1 /-1
stejemo kot sestevanje/odstevanje), pri operatorju 5x5 pa 32 kar mnozen].

Na sliki 2.4 so prikazani rezultati energijskih analiz za posamezne ocenje-
valne funkcije. Kot vidimo sta rezultata, ki jih pridobimo z osnovno energijsko
analizo in Sobelovim operatorjem 3x3 zelo podobni. Podobni so tudi kon¢ni
rezultati celotnega algoritma, saj se Siva, pridobljena s tema analizama, raz-
likujeta v manj kot 10% pikslov.

Izstopa pa rezultat pri uporabi Sobelovega operatorja 5x5. Tu dobi monotono
ozadje bistveno vec¢je vrednosti v primerjavi s prejsnjima. To ima za posledico
dejstvo, da je Sobelov operator primeren za uporabo v izredno redkih primerih.
Kot je ze bilo navedeno, je bil vkljucen v to delo zaradi bistveno vecje casovne
zahtevnosti kot prva dva.
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Slika 2.4: Primerjava energijskih analiz razlicnih operatorjev. Na sliki levo
zgoraj je predstavljena izvorna slika, desno zgoraj rezultat enostavne energijske
analize, levo spodaj je energijska analiza s Sobelovim operatorjem 3x3, desno
spodaj pa s Sobelovim operatorjem 5x5.
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2.2.2 Izracun minimalnih kumulativnih energij
Minimalna kumulativna energija posamezne slikovne tocke je enaka:

kjer je e; minimalna kumulativna energija slikovne tocke in velja eg(n,j) =
e(n,j). Izracun za¢nemo v vrstici n — 1 in ponavljamo vse do prve vrstice.
Primer izracuna je prikazan na sliki 2.5. Casovna zahtevnost izracuna min-
imalnih kumulativnih energij je enaka stevilu tock na sliki, torej O(n - m).

314(6]2 31462
41187 4111817
—»

11]13]10] 4 1315]|15|9
218|6|5 218615

31462 9 [10]12]15
9|6 |13]16 9|6 |13[16
—>
13]5]15] 9 1B3[5]15]9
21865 218|6|5
c) d)

Slika 2.5: Izra¢un minimalnih kumulativnih energij. a) prikazuje kako se
izra¢una min. kumulativna energija za tocko (3,3). Pri tej se vzame mini-
malno vrednost izmed zeleno obarvanih slikovnih tock. Kot vidimo na b), je
bila izbrana vrednost tocke (4,4). Na slikah ¢) in d) so vidni rezultati izrac¢una
minimalnih kumulativnih energij v zgornjih dveh vrsticah.

2.2.3 Dolocitev optimalnega Siva

Kot vhod za dolocitev optimalnega Siva nam sluzijo vrednosti kumulativnih
minimalnih energij. Najprej v n-ti vrstici najdemo najmanjSo vrednost ku-
mulativne energije in toc¢ko s to vrednostjo oznac¢imo za del nasega Siva. Siv
nato iS¢emo po vrsticah navzdol, od vrstice n — 1 do 1. V vrsticah n — 1 do
1 poiscemo vse 8-sosede tiste tocke, ki smo jo dolocili za Siv v prejsnji vrstici.
Izmed teh sosedov izberemo tocko z najmanjSo vrednostjo in jo dolo¢imo za
novo tocko na Sivu. Nato ponovimo postopek za naslednjo vrstico. Primer
dolocitve je prikazan na sliki 2.6, koncni rezultati iskanja optimalnega Siva na
realni sliki, pa na slikah 2.7.
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Slika 2.6: Dolocitev optimalnega siva. Na sliki a) vidimo, da smo v prvi vrstici
izbrali tocko z minimalno vrednostijo. V prvi vrstici tako izbiramo med 8-
sosedi, ki so obarvani modro. na slikah b), ¢) in d) je prikazano nadaljevanje
postopka. Modro obarvane tocke predstavljajo nas optimalni Siv.

Slika 2.7: Primer optimalnega siva. Slika a) prikazuje vhodno sliko, slika b) pa
vhodno sliko z oznac¢enim optimalnim Sivom. Vidimo, da Siv potek po najbolj
monotonem delu slike.

2.3 ZmanjsSevanje dimenzij slike

Poglejmo sedaj uporabo algoritma za iskanje optimalnega Siva pri zmanjsevanju
dimenzij slike. Ko enkrat poznamo optimalni Siv, sliko zmanjSamo po eni izmed
dimenzij tako, da odstranimo tocke, ki se nahajajo na sivu. Ce zelimo sliko
zmanjsati za k tock, postopek k-krat ponovimo.

V primeru, da zelimo sliko zmanjsati po obeh dimenzijah v vsakem koraku
izracunamo kumulativne energije tako v vodoravni kot navpicni smeri. Ustva-
rimo 2 kopiji rezultatov energijske analize, na prvi izvedemo izracun minimalne
kumulativne energije za navpicni Siv, na drugi kopiji pa za vodoravni §iv.
Glede na to, v kateri kopiji dobimo manjSo minimalno kumulativno energijo,
se odlo¢imo kateri izmed Sivov bomo odstranili.
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Slika 2.8: Primer zmanjsevanja slike po obeh dimenzijah. Kot vidimo, metulj
ostaja enake velikosti, odstrani se predvsem ozadje.

V primeru da zZelimo zmanjsati Sirino slike za k in visino za p tock, ni potrebno
k - p-krat racunati oba tipa kumulativnih energij, pa¢ pa do trenutka, ko
odstranimo bodisi £ navpic¢nih, bodisi p vodoravnih sivov. Potem nadalju-
jemo po postopku za zmanjSevanje po eni dimenziji.

2.4 Povecevanje dimenzij slike

Pri povecavanju slike dodajamo nove slikovne tocke v sliko. Pri Sirjenju slike
za 1 izvedemo iskanje optimalnega Siva, nato tocke desno od Siva pomaknemo
za 1 v desno in vstavimo nove vrednosti. Vrednost novih tock je povprecna
vrednost tocke na sivu ter tock levo in desno od nje. Enako velja za povecevanje
slike po visini za 1.

Ce zelimo sliko povecati za k, ne smemo samo ponavljati zgoraj opisanih
korakov, ker bi ob ponovnem ra¢unaju optimalnega Siva dobili enak Siv kot
v prejsnjem koraku. To bi pomenilo, da vseskozi vstavljamo enake(oz. zelo
podobne) tocke. Zato pri Sirjenju za k pois¢emo k najbolj optimalnih Sivov
in nato v istem koraku izvedemo povprecenje in vstavljanje novih pikslov. Za
Sirjenje v ve¢ korakih se odloc¢imo le v primeru, da zelimo sliko razsiriti za veliko
tock, recimo za vec¢ kot 50% osnovne velikosti. Takrat najprej v prvem koraku
izvedemo Sirjenje za k/2, ponovno izvedemo energijsko analizo in pois¢emo
preostalih k/2 optimalnih sivov.



Poglavje 3
CUDA

V tem poglavju so razlozeni principi sistema CUDA in GPE, ki sem jo uporabl-
jal pri testiranjih v nadaljevanju. Podanih je toliko podrobnosti, kot jih
je potrebno razumeti ob branju tega diplomskega dela, predvsem rezultatov
meritev.

nVIDIA CUDA (Compute Unified Device Architecture) je odprta paralelna
arhitektura, ki jo je leta 2007 razvilo podjetje nVIDIA. Gre za rac¢unski pogon,
ki je uporabljen v novejsih graficnih procesorjih tega podjetja in je dostopen
razvijalcem programske opreme preko standardnih programskih jezikov. Vec¢inoma
se uporablja C' for CUDA, to je programski jezik C z razsiritvami Nvidie. Ob-
stajajo Se ovoji (angl. wrappers) za druge jezike, kot so Java, Python, Fortran
ter za okolje Matlab.

CUDA daje razvijalcem dostop do omejenega ukaznega nabora in pom-
nilniskih resursov GPE. Izkoris¢a prednosti novejsih graficnih procesnih enot
proti centralnim procesnim enotam danasnjih racunalnikov. Glavni razliki v
arhitekturi CPE in GPE sta v delezu tranzistorjev, ki so namenjeni procesir-
anju, ter v stevilu opravil, ki jih lahko izvaja vzporedno. Prva razlika je vidna
na sliki 3.1. Z oranzno barvo je oznac¢en pomnilniski del, z rumeno kontrolni,
zelena pa predstavlja aritmetcino logicni del procesne enote.

Control ALU  ALU

CPU GPU

Slika 3.1: Delez tranzistorjev namenjen procesiranju

13
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3.1 Izvajanje programa z vidika CPU

Na sliki 3.2 je prikazan primer uporabe graficnega procesorja. Izvajanje je
razdeljeno v §tiri faze:

1. Prenos podatkov iz glavnega pomnilnika v pomnilnik GPE
2. CPE ukaze GPE naj izvrsi dolocena opravila

3. Graficna procesna enota izvrsi procesiranje

o

. Prenos podatkov z pomnilnika GPE v glavni pomnilnik

Main
Memory

Copy processing datal
=
Instruct the processing

Copy the result
Memory
)\

for GPU

CPU

= Execute parallel
GPU[ | in each core

(GeForce 8800) 3

[
[mEN
[ NEEE
WEEEE

||
B

Processing flow
on CUDA

I

Slika 3.2: Zaporedje dogodkov pri uporabi GPE

3.2 Izvajalni model

Programska koda, napisana za sistem CUDA, je razdeljena v 2 enoti, S¢epce
in serijsko kodo. Serijska koda se izvaja na CPE in vsebuje predvsem ukaze
za prenos podatkov na(iz) GPE ter klice ¢epcev. Sicer pa lahko serijska koda
vsebuje tudi dele algoritma, ki jih zelimo izvajati na CPE.

3.2.1 Séepec(kernel) in organizacija niti

Séepci(angl. kernels) so deli programske kode, ki jih Zelimo izvajati na GPE(glej
programsko kodo 1). Naenkrat se na GPE izvaja samo eden. Sestavlja ga ve-
liko stevilo niti. Te so organizirane v bloke (do najve¢ 512 niti na blok), ki
so 1, 2 ali 3D strukture, in med seboj komunicirajo preko skupnega pomnil-
nika. Bloki so nadalje razporejeni v 1 ali 2D strukturo, imenovano mreza(angl.
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grid). Celotna razdelitev je prikazana na sliki 3.3. Niti obi¢ajno organiziramo
tako, da je velikost bloka konstanta, stevilo blokov in njihova organizacija pa
odvisna od velikosti podatkov(problema).

__global__ void izvediNaGPU(float* sprl, int spr2){
//izvajaj operacije nad podatki na GPU
}
int main()
{
//definirali smo 3D strukturo niti v bloku 2x2x4
//in 2D strukturo blokov v mrezi
dim3 dimthreads(2,2,4);
dim3 dimblocks (5,5) ;
izvediNaGPU<<<dimblocks , dimthreads>>>(vhodl,vhod2);
}

Listing 1: Primer S¢epca in njegovega klica

Slika 3.3: Organizacija niti
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3.2.2 Zgradba GPE in porazdelitev izvajanja niti

Vsaka graficno procesna enota je fizicno zgrajena iz ve¢ multiprocesorjev SM
(Streaming multiprocessors), te pa se delijo na vecje stevilo izvajalnih enot
SP(Streaming processors, vcasih tudi jedra). Med SM se pri izvajanju $¢epca
porazdelijo bloki. Vsak blok se izvaja samo v enem SM. Niti znotraj bloka se
razdelijo med izvajalne enote(SP). Najpomembneje pri dej delitvi je omeniti,
da imajo niti znotraj bloka skupen pomnilnik, preko katerega komunicirajo,
ter, da je niti mozno sinhronizirati le na nivoju posameznega bloka, blokov
med seboj pa ni mozno.

Na sliki 3.4 je prikazano izvajanja blokov na enostaven nacin. Kot vidimo
se v danem trenutku hkrati izvaja doloc¢eno stevilo blokov. Nekateri ¢akajo na
proste SM, ostali pa so se ze zakljucili.

t=0 t=1 t=2 t=3
GRID 5, l5s
BVI ‘”EE EVE B7
BO | |B1 B2 |B3 B8| B9
W EAKANJU| -

GPE Py PO, WPT) WPZ WP [MPO [MP1. MP3| LR NP3
BO B1 B2 EE B8 :1:]
B4 BS EE E7 D
VIZVAJANJU| === NECi s S| TR RIIE

v v
B8 | | B9

B4| |B5||B6| |B7 B4| |B5|[B6| |B7

BO| |B1||B2| |B3 BO| |B1|[B2||B3
ZAKLJUGENI b

Slika 3.4: Izvajanje blokov

3.3 Pomnilniska hierarhija

Na GPE srecamo vec¢ vrst pomnilnikov, za razumevanje tega diplomskega dela
je potrebno predvsem razlikovati med glavnim pomnilnikom in skupnim pom-
nilnikom.

Do glavnega pomnilnika lahko dostopajo vse niti, preko njega tudi komuni-
cirajo z nitmi drugih blokov. Vsak blok pa za komunikacijo med nitmi znotraj]
njega uporablja skupni pomnilnik.

Se pomembnejsa razlika med tema dvema tipoma pomnilnika je v casih
dostopa, tej so bistveno krajsi, ce dostopamo do skupnega pomnilnika, saj je
le-ta predpomnjen in se nahaja v samem ¢ipu GPE, medtem ko je globalni
pomnilnik zunaj. Ko niti v bloku dostopajo do globalnega pomnilnika, jih
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Slika 3.5: Dostop niti do zaporednih lokacij globalnega pomnilnika

GPE razdeli v t.i. polsnope(angl. half-warps). Polsnopi pri veéini razlicic GPE
vsebujejo 16 niti. Ce niti v polsnopu dostopajo do 16 zaporednih lokacij(primer
na sliki 3.5) se le ta opravi z enim branjem, tudi v primeru da so lokacije med
nitmi premesane. Slednje sicer velja le pri novejsih razlicicah GPE, starejse bi
v primeru permutiranih dostopov do 16 zaporednih lokacij dostop razdelile v
16 samostojnih dostopov, kar seveda bistveno upocasni delovanje.

3.4 Tesla C1060

Tesla C1060 je izdelek podjetja nVIDIA, ki sem ga uporabljal pri testiranjih
in meritvah, ki so prikazana v nadalnjih poglavjih. Na tem mestu so nastete
bistvene lastnosti te graficne kartice:

e vsebuje 30 multiprocesorjev(SM) s frekvenco delovanja 1.3GHz

e skupno stevilo izvajalnih enot(SP) je 240

e vsak blok ima na voljo 16384B skupnega pomnilnika in 16384 registrov
e polsnop vsebuje 16 niti

e Stevilo niti na blok je 512

e velikost glavnega pomnilnika je 4GB
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Implementacija

V tem poglavju se nahaja razlaga implementacije algoritma rezanja Sivov za
okolje CUDA. Programska koda, tako za CPE kot GPU, je bila napisana v
programskem jeziku C in razsiritvijo C for CUDA za del programske kode, ki
je namenjen izvajanju na GPU. Oba programa, torej tako iterativni za CPE
kot paralelni za GPU, sprejemata enake vhode, to so:

e pot do vhodne slike
e pot za izhodno sliko
e sprememba po Sirini (v §t. slikovnih tock)
e sprememba po visini (v 8t. slikovnih tock)

Vsak podproblem algoritma in njegova realizacija za sistem CUDA je zapisana
v posameznem podpoglavju. Tam, kjer je izvorna koda S¢epca pomembna za
razumevanje napisanega, je le-ta zapisana, sicer je izpuscena. V nadaljevanju
poglavja visino slike predstavlja n, Sirino pa m.

4.1 Alokacija pomnilnika in prenos podatkov
na/iz grafi¢ne kartice

Preden lahko za¢nemo na GPE izvajati algoritem, je potrebno alocirati pom-
nilnik za podatkovne strukture, ki jih bomo potrebovali na GPE.

18
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Uporabljene strukture so:

e vhodna/izhodna slika - vektor celostevilskih vrednosti

Tabela nam predstavlja dejanske vrednosti slikovnih tock. Najprej iz nje
¢rpamo podatke za energijsko analizo, ob zakljucku pa v njej popravljamo
podatke o sliki, torej odstranjujemo/dodajamo tocke.

e energijske vrednosti - vektor stevil v plavajoci vejici

V to tabelo shranimo rezultate energijske analize, prav tako nad temi
podatki izvajamo izracune kumulativnih energij. V primeru ko izvajamo
zmanjsevanje po obeh dimenzijah imamo 2 taki strukturi.

e Siv - vektor celostevilskih vrednosti

V to tabelo zapisujemo indekse tock, ki so del optimalnega Siva oz. enega
izmed optimalnih Sivov. Uporabimo jo ob popravljanju prvo navedene
strukture.

Na zacetku naSega programa alociramo pomnilnik za vse zgoraj navedene
strukture in izvedemo prenos vhodne slike na GPE. Ob koncu algoritma pre-
nesemo izhodno sliko nazaj v glavni pomnilnik, da jih lahko CPE shrani na
disk, nato pa sprostimo pomnilnik, ki so ga alocirale te strukture.

4.2 Energijska analiza

Energijska analiza predstavljan prvi S¢epec. Pred klicem moramo dolociti
stevilo blokov in niti v posameznem bloku, ter njihovo razporeditev. Ker
je slika dvodimenzionalna struktura, je zaradi lazjega programiranja najbolje
tudi niti in bloke razdeliti v dvodimenzionalno strukturo.

Vsakemu bloku dolo¢imo p x r niti, kaksne so vrednosti p in r je odvisno od
narave reSevanja problema, Stevilo blokov pa dolo¢imo glede na velikost slike.
V x-osi mreze dolo¢imo [*] blokov, v y-osi pa []. Skupno Stevilo niti, ki jih
ustvarimo je torej [1] * 7 + [2] % p.

Ker zaokrozujemo navzgor, bomo v primeru, da dimenzije slike ne bodo
deljive z p in r ustvarili ve¢ niti kot je tock v sliki. Za te niti moramo v
S¢epcu poskrbeti, da nam ne vplivajo na izracune. ”Pravim”nitim najprej,
glede na njihovo pozicijo v strukturi, dolo¢imo tocko za katero bodo izracunale
energijo. Nato jim zapiSemo nacin, na katerega izracunajo energijo. Paziti je
potrebno Se na niti, ki racunajo energijo za robne piksle, da ne dostopajo do
neobstojecih lokacij. Spodaj je prikazan celoten Scepec za izrac¢un enostavne
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energijske analize. Zaradi preglednosti so izpuSc¢ene vejitve za preverjanje niti
robnih pikslov.

__global__ void IzracunEnergije(const intx Input, floatx Output,
int width,int height){

//Input je vhodna slika , Output izhodna slika , width in height
pa dimenzije slike

//dolocimo piksel za katerega nit izracuna energijo

int j =blockldx .xx*blockDim.x+threadldx .x;

int i =blockldx.y*blockDim.y+threadldx.y;

int id=is*width+j ;

//vejitev da odvecno ustvarjene niti ne izracunavajo vrednosti

if (i<height && j<width){

Output [id]=(abs(Input [id]—Input [id+width])+abs(Input [id]—

Input [id+1])+abs (Input [id]—Input [id+width+1])/sqrt (2.0))
/3;

}

}

Listing 2: S¢epec za izracun energije

4.2.1 Uporaba skupnega pomnilnika

Pri izracunavanju energije lahko izrabimo skupni pomnilnik, ki nam omogoca
hitrejse dostopanje do podatkov. Pred samim izracunom vsaka nit v bloku
prenese vrednost pripadajoce tocke v skupni predpomnilnik. To lahko potem
berejo preostali niti v bloku. Preden za¢nemo brati, je potrebno niti znotraj
posameznega bloka sinhronizirati. S tem zagotovimo prisotnost podatkov v
skupnem pomnilniku v nadaljevanju $c¢epca. Sledi izracun, ta je podoben kot
prej, le da podatke pridobivamo iz skupnega pomnilnika.

Ce pogledamo uporabo enostavne energijske funkeije, vidimo, da vsaka nit
poleg vrednosti pripadajoce tocke potrebuje tudi vrednosti nekaterih sosednjih
tock. Ce zelimo, da tudi niti na robu bloka uporabljajo skupni pomnilnik, je
potrebno ustvariti dodatne niti v bloku, ki bodo skrbele za to, da se prene-
sejo tudi vrednosti tock, za katere se energija sicer ne rac¢una v tem bloku. V
primeru osnovne energijske funkcije vsak blok potrebuje dodatno vrstico spo-
daj in stolpec desno. Definiramo (p + 1) * (r + 1) niti na blok, kjer p+r — 1
niti skrbi le za prenos v skupni pomnilnik. S tem smo sicer ustvarili dodatno
stevilo niti, ki nam zasedajo mesta v blokih, vendar vec¢ja hitrost dostopa do
skupnega pomnilnika izni¢i morebitne upocasnitve zaradi dodatnih niti.



4.2 Energijska analiza 21

V primeru uporabe Sobelovega operatorja 3x3 je potrebno blok razsiriti v

vse 4 smeri za 1, pri operatorju 5xb pa za 2.

1 _-global__ void IzracunEnergijePP (const int* Input, floatx Output,
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36 }

int width,int height){

//dolocimo piksel za katerega nit izracuna energijo
//izracun id se razlikuje zaradi uporabe vecjih blokov
//in uporabo nekaterih niti samo za prenos

//dolocitev indeksa slikovne tocke, kateri pripada nit

//vidna je razlika z scepcem brez uporabe skupnega pomnilnika (
odstevanje blockIdx.x)

// pri Sobelovem operatorju 3x3 odstevamo —2xblockldx.x — 1

// pri Sobelovem operatorju 5x5 odstevamo —4xblockldx.x — 2

int j =blockldx.x*blockDim.x+threadldx.x—blockIdx.x;

int i =blockldx.y*blockDim.y+threadldx.y—blockIdx.y;

int id=ixwidth+j ;

int row=threadldx.y;
int col=threadldx.x;
_-shared__ int InpSh[18][18];

//niti ki ne smejo prenesti nicesar vpisejo 0
//(niti na robovih mreze nimajo sosedov)

if(jl=—1 && jl=width && il=—1 && i!=height)
InpSh [row ][ col]=Input [id];
else

InpSh[row ][ col]=0;

//pocakamo da vse niti prenesejo svoje vrednosti
__syncthreads () ;

//vejitev da odvecno ustvarjene niti ne izracunavajo vrednosti
if (i<height && j<width && col!=0 && col!=17 && row!=0 && row
1=17){
Output [id]=(abs (InpSh[row][col]—InpSh[row+1][col])
+abs (InpSh[row ][ col]—InpSh [row ][ col+1])

[row ]
+abs (InpSh [row ][ col]—InpSh[row+1][col+1])/sqrt (2.0))/3;

Listing 3: Scepec za izracun osnovne energijske analize z uporabo skupneg
pomnilnika
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4.3 Izracun minimalnih kumulativnih energij

Pri izracunu minimalnih kumulativnih energij se postopoma pomikamo po
vrsticah navzgor in za vsako tocko izracunamo njegovo minimalno kumulativno
energijo. Na prvi pogled bi torej ustvarili bloke z r nitmi ,[2*] blokov ter vsaki
niti dolocili pripadajo¢ stolpec, za katerega bi racunala vrednosti. Zadostovalo
bi 1 nalaganje in izvajanje Scepca.

Vendar tega ne smemo storiti, saj nimamo mehanizma, s katerim bi lahko
sinhronizirali niti, ki so v razlicnih bloki. Sinhronizirati namre¢ moramo vse
niti v mrezi in to po vsakem izracunu, saj za izracun v i-ti vrstic potrebujemo
vse rezultate iz vrstice 7 4 1.

V prejsnjem poglavju smo spoznali da se na GPE naenkrat izvaja samo 1
scepec. Naslednji se lahko zac¢ne izvajati Sele, ko vse niti izvedejo prejsnjega.
Na ta nacin lahko dosezemo sinhronizacijo vseh niti. Resitev je torej, da Scepec
napisemo tako, da izvede izra¢un samo za eno vrstico. Klicemo ga (m—1)-krat,
vsaki¢ pa mu kot argument podamo sStevilko vrstice za katero naj racuna. Isto
velja, ko izvajamo izracun vodoravnih kumulativnih energij, le da zamenjamo
vlogo stolpcev in vrstic.

__global__ void kumulativaNavpicno(float* Output, int width,int
height ,int rowNum) {

//spremenljivka i doloca vrstico za katero racunamo
int j=blockldx.x*blockDim.x+threadldx .x;
int id=rowNumsxwidth+j ;
//indeks spodnjega piksla
int idS=id+width;
if (j<width){
//izbira najmanjsega izmed
//8—sosedov v spodnji vrstici
int min=Output [idS |;
if (j!=0)
if (Output [idS —1]<min)
min=Output [idS —1];
if (j!=(width-1))
if (Output [idS+1]<min)
min=Output [idS +1];
Output [ id]=Output [id]+min;
}
¥

Listing 4: Séepec za izracun navpiénih minimalnih kumulativnih energij
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4.3.1 Hkratni izracun vodoravnih in navpi¢nih kumula-
tivnih energij

Ce zmanjsujemo sliko po obeh dimenzijah, v vsakem koraku ra¢unamo oba
tipa kumulativnih energij. V iterativnem programu to predstavlja bistveno
upocasnitev izvajanja, v paralelnem programu pa ju lahko racunamo hkrati.
Pri obicajnem izracunu kumulativnih energij imamo niti organizirane v eno
dimenzijo, za hkratno rac¢unanje dodamo Se drugo dimenzijo. Bloki v prvi
vrstici mreze racunajo navpicno, bloki v drugi vrstici pa vodoravno kumula-
tivno energijo. Séepec za hkratno racunanje vsebuje kodo za racunaje obeh
tipov kumulativnih energij, z enostavno vejitvijo niti glede na indeks bloka
dolo¢imo katero izmed obeh naj izvaja.

4.4 Dolocitev optimalnega Siva

Ta del algoritma ni mogoce paralelizirati, vseeno ga izvedemo na GPE, saj
bi drugace energijsko sliko prenasali v glavni pomnilnik, dolocili siv ter sliko
znova prenesli nazaj, zato da bi izvedli odstranitev Siva iz slike. Ker pa je
prenos podatkov ¢asovno zahteven tak pristop odpade. Ustvarimo le eno nit,
ki zapise indekse pikslov ki pripadajo Sivu.

Pri povecevanju slik za k po eni izmed dimenzij dolo¢imo k najoptimalnejsih
sivov. Tudi tu ustvarimo le eno nit.

4.5 QOdstranitev optimalnega Siva

Pri odstranitvi navpi¢nega Siva premikamo tocke, ki so desno od $iva, za (i+1)
pomnilniskih lokacijo nazaj, kjer je i Stevilka vrstice piksla(0..n), ostale pa pre-
mikamo za ¢ lokacij. Pri vodoravnem Sivu tocke, ki so pod sivom, premaknemo
za m pomnilniskih lokacij nazaj. Tu ustvarimo enako Stevilo niti kot pri en-
ergijski analizi, torej [7H] * 7 + (%] x p. Ker tu obstaja nevarnost, da neka nit
prepiSe vrednost tocke, ki Se ni bila prenesena imamo na GPE shranjeni dve
kopiji slike, ki jih v primeru ve¢ zaporednih odstranitev uporabimo izmeni¢no.
Prvi¢ zapisemo popravljeno sliko v kopijo st. 2, naslednji¢ v kopijo §t. 1 in
tako dalje.
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4.6 Povecevanje slike - dodajanje novih pik-
slov

Za izvedbo tega dela algoritma potrebujemo dva S¢epca. S prvim opravimo
premestitev pikslov na nove pomnilniske lokacije(piksle desno od $iva oz. pod
sivom prestavimo). Z drugim pa opravimo povprecenje tock okoli §iva in zapis
nove vrednosti. Za prvi S¢epec velja enaka razporeditev niti kot pri odstranitvi
optimalnega siva, kot tudi potreba po dveh kopijah, ki smo jo omenili. Za drugi
S¢epec pa potrebujemo toliko niti, kot je dolzina Siva, te niti nato razporedimo
v [%1 blokov po eni dimenziji, kjer je s dolzina Siva.



Poglavje 5

Rezultati

Slikovne rezultate algoritma rezanja Sivov sem prikazal ze med razlago algo-
ritma, v tem poglavju pa se osredoto¢imo na rezultate ¢asovnih meritev za iter-
ativno in paralelno razli¢ico algoritma. Prikazani so rezultati najzanimivejsih
meritev, predvsem tiste, na podlagi katerih sem prisel do pomembnejsih za-
kljuckov.

Najprej so prikazani rezultati meritev za posamezne dele paralelne izvedbe
(prenos, energijska analiza, izrac¢un kumulativnih energij, ...) ter primerjave
med razlicnimi nac¢ini resevanja (razlicne ocenjevalne funkcije,uporaba skup-
nega pomnilnika ter razlicne velikosti blokov). Na podlagi teh meritev sem
dolocil optimizirano razli¢ico paralelne izvedbe. To sem nato primerjal z iter-
ativno izvedbo algoritma.

5.1 Prenos podatkov

Prvi del meritev, ki sem jih opravil, se nanasa na prenos podatkov v pom-
nilnik GPE. Graf na sliki 5.1 prikazuje cas prenosa v odvisnosti od Stevila
tock, ki jih moramo prenesti. Kot smo Ze omenili so tocke predstavljene z
celimi stevili(integer). Na grafu se vidi linearno odvisnost ¢asa od Stevila tock.
Za primerjavo, ob velikosti slike 256x256 je za prenos potrebnih 0.12 ms, ob
velikosti 7000x7000 tock pa 47ms.

5.2 Energijska analiza

Pri energijski analizi sem najprej poskusal ugotoviti, kako velikost slike vpliva
na izvajanje osnovne energijske analize. Prve meritve so nakazovale veliko
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Slika 5.1: Cas prenosa podatkov v odvisnosti od §tevila tock na sliki.

nihanje v Casu izvajanja tega Scepca.

deljivostjo dimenzij slike z 16.

Ugotovil sem, da je to v povezavi z

5.2.1 Vpliv deljivosti dimenzij s 16 na ¢as izvajanja

Nihanja, ki sem jih omenil, so prikazana na grafu na sliki 5.2. Opazimo, da je
¢as najmanjsi takrat, ko so dimenzije slike deljive z 16. V primeru ko dimenzije
niso deljive s 16, so casi izvajanja vecji, Ceprav je stevilo tock manjse. To nas
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Slika 5.2: Cas izvajanja osnovne energijske analize ob dodajanju nicelnih tock.

pripelje do razmisljanja o tem, da bi morali sliki dodajati tocke, da bi dosegli
dimenzije, ki bi bile deljive z 16. Ob koncu pa teh tock nebi ve¢ upostevali.
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Ker pa je teh dodatnih tock pri velikih dimenzijah slik veliko,to pomeni, da
ne smemo slike razsiriti preden jo posljemo na GPE. Potrebno je le alocirati
vecji del pomnilnika in pustiti S¢epcem da racunajo vrednosti in dostopajo
do pomnilnika tudi za tocke, ki nam ni¢ ne pomenijo pri izracunu. Seveda
moramo ob tem paziti, da nam dodatne niti, ki izvajajo racunanje za te tocke,
ne vplivajo na pravilnost rezultatov. Kako se gibajo casi ¢e sliki dodajamo,
recimo jim nicelne tocke, vidimo na grafu na sliki 5.2. Opazimo da so casi
izrazito krajsi.
To ugotovitev sem nato uposteval pri izdelavi vseh nadaljnih Scepcev.

5.2.2 Vpliv ocenjevalne funkcije na ¢as energijske anal-
ize

Nadalje sem zelel preveriti kaksen vpliv ima kompleksnost energijske analize na
¢as izvajanja le-te. Vsako izmed energijskih analiz sem optimiziral z uporabo
skupnega pomnilnika, odstranitvijo odvec¢nih vejitev ob uporabi SP in izbiro
velikosti bloka. Optimizirane razlicice sem nato primerjal med seboj.

V nadaljevanju so, v legendah grafov, zaradi preglednosti uporabljane dolo¢ene
okrajsave. SP pomeni uporabo skupnega pomnilnika, ¢rka A pa pomeni da so
bile odstranjene vejitve.

Vejitve, ki jih odstranjujemo se nanasajo na robne primere, torej za niti,
ki pripadajo tockam na robovih slik. Te nimajo sosedov, katerih vrednosti
potrebujejo, zato jim z vejitvijo dolo¢imo, da so vrednosti sosednjih tock 0.

Kot smo spoznali v poglavju o implementaciji, imamo v primeru uporabe
skupnega pomnilnika razsirjene bloke, ki sluzijo za prenos potrebnih tock. Ko
gre za robne bloke(bloke zadolzene za robove slike) pa nam dodatne niti v bloku
ne sluzijo za prenos vrednosti, saj robne tocke slike nimajo nekaterih sosedov.
Tem nitim doloc¢imo, da v skupni pomnilnik na njihovo lokacijo vpisejo 0. To
pomeni, da okoli slike dobimo dodatne tocke, s katerimi se znebimo potrebe
po preverjanju robnih pogojev za vsako tocko. Te dodatne tocke niso prisotne
v globalnem pomnilniku, pa¢ pa le v skupnih pomnilnikih blokov na robovih
slike. V nadaljevanju je na grafih prikazan vpliv teh vejitev na ¢ase izvajanja
scepcev.
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Najprej si poglejmo osnovno energijsko analizo. Graf na sliki 5.3 prikazuje
¢ase osnovne energijske analize pri uporabi pred tem nastetih optimizacij. Ugo-
tovitve do katerih sem prisel na podlagi meritev pri osnovni energijski analizi
S0:

uporaba SP je smiselna kljub majhnem Stevilu dostopov do pomnilnika
e Ce ne uporabimo SP je optimalna velikost bloka 16x16

e Ce uporabimo SP je optimalna velikost bloka 16x16

vpliv odstranitve vejitev na izvajanje je velik

Najprej sem opazoval vpliv velikosti bloka na ¢ase izvajanja. Ko ne uporabimo
skupnega pomnilnika, je optimalna velikost bloka 16x16. Ce pa uporabimo
velikost bloka 22x22, opazimo kar 50% povecanje ¢asov izvajanja. Velik vpliv
na optimalno velikost bloka ima pri osnovni energijski analizi hkratni prenos
pri polsnopih in optimalna zasedenost izvajalnih enot. Ko velikosti bloka ni
16x16 to dvoje ni optimalno izkorisceno. Ce nas scepec vsebuje vejitve za robne
pogoje, se prednost hkratnega prenosa in optimalne zasednosti izvajalnih enot
ne pozna na Casih(¢asi so identi¢ni, vidimo pokrivanje na grafu), se pa pozna
¢e vejitve odstranimo.

Samo uporaba skupnega pomnilnika, brez odstranitve vejitev, nam omogoci
zmanjsanje casa izvajanja za 20%. Ce odstranimo e vejitve to skupaj prinese
38 odstotno zmanjSanje casov izvajanja Sc¢epca.

Primerjava éasov izvajanja osnovne energ. analize
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Slika 5.3: Cas izvajanja osnovne energ. analize.
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Naslednja meritev se nanasa na energijsko analizo s Sobelovim operator-
jem 3x3. Graf na sliki 5.4 prikazuje Case izvajanja optimiziranih in neopti-
miziranih S¢epcev. Glavni razliki glede na osn. energijsko analizo so: vecji
delez pohitritve pri optimalni uporabi SP, ter drugac¢na optimalna velikost
bloka (22x22). Razlog za to je, da uporaba SP pri Sobelovem operaterju za-
hteva vecji delez niti samo za prenos, kot pri osnovni energ. analizi. Te dodatne
niti pa vplivajo na izvajanje bolj, kot neoptimizirana izraba izvajalnih enot in
hkratnega prenosa pri polsnopih.

Neoptimalna uporaba skupnega pomnilnika nam tu prinese cca. 20% zmanjsanje
¢asov izvajanja. Ce uporabimo optimalno velikost bloka zmanjsanje naraste na
25%. 7 odstranitvijo vejitev pa dosezemo konéno, 40% pohitritev. Ce primer-
jamo to s pohitritvami, ki smo jih dobili pri osnovni energijski analizi, vidimo,
da pravilna uporaba SP prinese vecje pohitritve pri Sobelovem operatorju 3x3.
Tudi vpliv vejitev je tu vecji, kar je sicer bilo pricakovati, saj je robnih pogojev
ve¢ kot pri osnovni energijski analizi.

Pri Sobelovem operatorju 5x5 (Casi na grafu 5.5) se izmed vseh treh en-
ergijskih analiz najbolj opazi potreba po minimalnem Stevilu vejitev.

Neoptimalna uporaba SP nam prinese le 13% pohitritev, optimalna velikost
bloka prinese Se dodatna 2 odstotka. Ce pa uporabimo skupni pomnilnik
najoptimalneje, torej brez vejitev, vidimo zmanjSanje casov izvajanja za 50%.

Povecan vpliv vejitev je sicer pricakovan, saj je, pri uporabi Sobelovega
operatorja 5x5, 3x ve¢ robnih primerov kot pri operatorju 3x3, oz. 4, 8x vec v

primerjavi z osnovno energijsko analizo. Optimalna velikost bloka je tudi pri
tej energijskih analiz 22x22 niti.

Cas izvajanja energetske analize z Sobelovim operatorjem 3x3
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Slika 5.4: Cas izvajanja energ. analize s Sobelovim operatorjem 3x3
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Cas izvajanja energetske analize z Sobelovim operatorjem 5x5
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Slika 5.5: Cas izvajanja energ. analize s Sobelovim operatorjem 5x5

Primerjava optimalnih razlic¢ic

Graf na sliki 5.6 prikazuje primerjavo casov izvajanja optimalnih razli¢ic posameznih
energijskih analiz. Za najhitrejSo se po pricakovanjih izkaze osnovna energi-
jska analiza. Za najpocasnejso razli¢ico se izkaze uporaba operatorja 5x5. Pri
velikosti slike 8192%8192 osnovna energijska analiza traja 17ms, uporaba 3x3
operatorja 27ms, uporaba 5x5 operatorja pa 68ms. Razmerje je torej 1 : 1.6 : 4.
Pri velikosti slike 64x64 pa je razmerje med casi 1 : 1.22 : 1.78, kjer osnovna
energ. analiza traja 0.09 ms. V nadaljevanju je v testiranjih bila vkljucena
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Slika 5.6: Cas izvajanja optimiziranih energijskih analiz.

osnovna energijska funkcija. Ta se je izkazala za najhitrejso, prav tako so njeni
rezultati na slikah bili najbolj zadovoljivi.
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5.3 Izracun kumulativne energije

Kot smo ugotovili v prejsnjem poglavju, posamezen Sc¢epec za izrac¢un kumu-
lativne energije ni racunsko zahteven. Vsaka nit prebere 3 vrednosti, naredi 2
primerjanji in sestevanje.

Pri izdelavi S¢epca za izracun kumulativne energije sem izhajal iz ugotoviev,
do katerih sem prisel pri prejsnjih meritvah. V razlicici brez uporabe skupnega
pomnilnika sem najprej, za velikost bloka, vzel 256x1, enako v primeru uporabe
SP, saj nam uporaba SP doda le 2 dodatni niti na 254 "pravih”. Ce bi bilo
stevilo dodatnih niti vecje bi bila smotrna uporaba vecjih blokov. Prav tako
sem odstranil vse vejitve nepotrebne ob uporabi SP.

Za kontrolo sem izmeril ¢as tudi pri velikosti bloka 512x1. Izkaze se da
je velikost 256x1 res optimalna. Graf na sliki 5.7 prikazuje ¢ase izracuna ku-
mulativne energije za 1 vrstico ob uporabi SP in brez. Vidimo da uporaba
skupnega pomnilnika pri izra¢unu kumulativnih energij ni smiselna. Oc¢itno je
torej Stevilo prenosov v §¢epcu premajhno, da bi njihova pohitritev odtehtala
potrebo po sinhronizaciji taksnega Stevila niti. Ob tem pomislimo, da je morda
manjSa velikost bloka uspesnejsa. Izkaze se da tudi takrat uporaba skupnega
pomnilnika ni smiselna, casi so v tem primeru le vecji, saj je izraba izvajalnih
enot (Streaming processors) slabsa.
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Slika 5.7: Cas izvajanja izrac¢una kumulativne energije.

Na podlagi teh meritev se kot optimalna razli¢ica izracuna kumulativne
energije pokaze izracun brez uporabe skupnega pomnilnika in velikostjo bloka
256x1.

Na podlagi zgornjih meritev seadaj lahko dolo¢imo optimalno razli¢ico im-
plementacije rezanja Sivov na GPE. Za energijski analizo uporabimo osnovno
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energijsko funkcijo z uporabo skupnega pomnilnika in velikostjo bloka 16x16.
Pri izracunu kumulativne energije pa uporabimo bloke velikosti 256x1 in ne
uporabimo skupnega pomnilnika. Pri dolo¢itvi Siva uporabimo le eno nit, zato
imamo le eno mozno razlicico izvajanja tega dela algoritma. Preostane nam le
Se odstranitev Siva. Pri odstranitvi Siva posamezna nit opravi le prestavitev
vrednosti iz ene v drugo lokacijo, tudi tu torej uporaba skupnega pomnil-
nika ni smiselna, velikost blokov pa dolo¢imo na podlagi ugotovitev dosedanjih
meritev. Uporabimo velikost bloka 16x16, ki se, v primeru, da ne uporabljamo
skupnega pomnilnika, vedno izkaze za najboljso.

5.4 Delezi posameznih korakov algoritma v celot-
nem casu izvajanja

V tem podpoglavju si bomo pogledali, kako se spreminjajo delezi posameznih
korakov algoritma v celotnem ¢asu izvajanja. Tako bomo najbolje videli, kateri
koraki nam predstavljajo ozko grlo. Spremembe delezev si bomo pogledali na
dveh primerih, ko je dolzina Siva konstanta in ko se le-ta spreminja(spremnija
se §irina slike).

5.4.1 Konstanta dolzina Siva

Pri tej meritvi sem izvajal odstranitev navpicnega Siva pri konstanti viSini
in spreminajoci Sirini. Za visino slike sem vzel 2048 tock. Graf na sliki 5.8
prikazuje izmerjene case izvajanja posameznih korakov za tak primer. Graf
na sliki 5.11 pa prikazuje gibanje delezev posameznih korakov v celotnem casu
izvajanja.

Vidimo da pri manjsih Sirinah najve¢ ¢asa porabimo za izracun kumala-
tivnih energij in samo dolocitev Siva. S povecevanjem zacne njun delez padati.
To gre na racun tega, da cas izvajanja teh dveh korakov narasca pocasneje kot
cas izvajanja ostalih korakih, kar je vidno na sliki 5.8.

S povecevanjem Sirine slike zacneta prevladovati prenosa slik. Pri Sirini
slike nad 3000 tock postane prenos najvecji porabnik ¢asa paralelne izvedbe
algoritma.

Delez prenosov v skupnem ¢asu se zmanjsa ko izvajamo odstranitev k sivov.
Takrat namrec vse korake algoritma, razen prenosov, ponovimo k krat.
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Casi izvajanja korakov algoritma pri konstanti dolzini §iva
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Slika 5.8: Casi izvajanja korakov algoritma pri konstanti dolzini navpi¢nega
Siva. Visina slike je 2048 tock.

Delez korakov algoritma v celotnem &asu izvajanja
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Slika 5.9: Delezi korakov algoritma v celotnem casu pri konstanti dolzini
navpicnega Siva. Visina slike je 2048 tock.

5.4.2 Povecevanje dolzine Siva

Tu sem obrnil situacijo iz presnjega podpoglavia. Se vedno gre za odstranje-
vanje navpicnega Siva, tokrat pri povecevanju dolzine Siva in konstanti Sirini
slike. Kot prikazuje graf na sliki 5.10, najve¢ ¢asa porabimo za dolo¢itev Siva in
izracun kumulativnih energij. Na osnovi grafov na slikah 5.8 in 5.10 pridemo
do ugotovitve, da sta ta dva koraka bolj odvisna od dolzine Siva(oz. visine
slike), saj ¢asi izvajanja narascajo hitreje pri povecevanju dolzine 8iva, kot pri
povecevanju Sirine.

Za dolocitev Siva to dejstvo velja ze za iterativno razli¢ico. Pri izrac¢unu
kumulativne energije pa je to posledica dejstva, da pri povecevanju dolzine Siva
in konstanti Sirini dosezemo maksimalno raven paralelizacije pri dolzini Siva 1.
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Casi izvajanja korakov algoritma pri pove¢evanju dolzine iva
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Slika 5.10: Casi izvajanja korakov algoritma pri povecevanju dolzine
napvicnega Siva. Sirina slike je 2048 tock.

Delezi izvajanja korakov algoritma pri povedevanju dolzine Siva
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Slika 5.11: Delezi korakov algoritma v celotnem c¢asu pri povec¢evanju dolzine
napvicnega Siva. Sirina slike je 2048 tock.

5.5 Primerjava med izvajanjem na CPE in GPE

V zadnjem sklopu meritev sem izvajal primerjave med casi izvajanja algoritma
za rezanje Sivov na CPE in GPE. Pri tem sem prisel do ugotovitev glede dim-
enizij, pri katerih je paralelizacija smiselna. Primerjavo med izvajanjem algo-
ritma na CPE in GPE sem izvedel na $tiri nac¢ine: primerjava ob povec¢evanju
dolzine Siva, Sirine slike, dimenzij kvadratne slike in stevila odstranjenih Sivov.

Ce ni drugace omenjeno so bile meritve izvajane na primeru navpi¢nega
siva. Algoritem za CPE sem izvajal na procesorju Intel Core i5 s frekvenco ure
3.2 GHz.

Graf, ki je prikazan na sliki 5.12 prikazuje ¢ase izvajanja ob povecevanju
Sirine slike in visini slike 2048 tock. Kot je vidno na sliki je pohitritev ob
uporabi GPE velika. Izvajanje na GPE je, v primeru da je visSina slike 2048,
hitrejse od izvajanja na CPE, ze pri Sirini slike 112 tock.
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Cas izvajanja algoritma pri konstanti dolZini $iva
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Slika 5.12: Primerjava ¢asov izvajanja na CPE in GPE pri konstanti dolzini
siva.

Graf na sliki 5.13 prikazuje gibanje ¢asov izvajanja ¢e imamo, namesto kon-
stante dolzine Siva, konstanto Sirino slike(v tem primeru 2048 tock), povecujemo
pa dolzino siva. Tu je uporaba GPE smiselna ze pri visini slike 32 tock, torej ze
pri majhnih visinah slike. To gre na ra¢un dejstva, da je maksimalna stopnja
paralelizacije pri izracunu kumulativne energije dosezena ze prvi visini slike 1,
kar smo ga omenili ze pri poglavju o delezih ¢asov posameznih korakov.

Opazimo tudi, da cas izvajanja na GPE narasca hitreje kot pri grafu na sliki
5.12. Ugotovimo da je, ¢e velja n > m, pohitritev paralelne implementacije
vecja kot ce velja n < m.
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Slika 5.13: Primerjava ¢asov izvajanja na CPE in GPE pri spremenljivi dolzini
siva.
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Pri naslednji meritvi gre za primerjavo ¢asov izvajanja v primeru da velja
n = m. Povecujemo torej visino in Sirino slike. Poleg primerjave med casi
izvajanja na GPE in CPE, so prikazani Se ¢asi izvajanja algoritma na GPE pri
neoptimizirani implementaciji osnovne energijske analize(brez SP in vel. bloka
22x22). 'V primeru kvadratne dimenzije slike je uporaba GPE za izvajanje
algoritma, smiselna pri velikosti slike 150x150 tock.

Graf 5.15 prikazuje faktor pohitritve obeh paralelnih implementacij glede
na iterativno implementacijo algoritma. Vidimo da pohitritev pri neopti-
mizirani implementaciji naras¢a pocasneje kot pri optimizirani. Pri velikosti
slike 2000x2000 tock je faktor pohitritve 8.07 pri optimizirani razlic¢ici in 7.71
pri neoptimizirani. Pri velikost 4000x4000 tock faktorja narasteta do 12.27 in
11.03.

Casi izvajanja algoritma pri kvadratni velikost slike
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Slika 5.14: Primerjava ¢asov izvajanja na CPE in GPE pri kvadratnih dimen-
zijah slike.
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Faktor pohitritve izvajanja algoritma pri kvadratni velikost slike
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Slika 5.15: Faktor pohitritve paralelnih implementacij glede na CPE imple-
mentacijo

Kot zadnje si poglejmo razli¢ico algoritma, kjer se najbolj pokaze dejanska
zmogljivost GPE. To je, pri odstranjevanju vecjega stevila Sivov. Graf na
sliki 5.16 prikazuje gibanje ¢asov ob povecevanju Stevila odstranjenih Sivov za
primer velikosti slike 1024x1024. Vidimo lahko, da odstranjevanje 35ih Sivov
na CPE traja kar 2 sekundi, na GPE pa za enak postopek potrebujemo 200ms.

Cas izvajanja algoritma pri spreminjanju $tevila odstr. zivov
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Slika 5.16: Primerjava ¢asov izvajanja na CPE in GPE
odstranjenih sivov.

pri povecevanju St.



Poglavje 6
Zakljucek

Implementacija algoritma za rezanje Sivov na graficno procesnih enotah je,
glede na opravljene meritve, smiselna. Dimenzije, od katerih dalje, je smiselno
uporabiti GPE, se razlikujejo glede na nac¢in uporabe algoritma za rezanje
sivov(ali odstranjujemo ve¢ Sivov, dolzina Siva in drugo). Za vse variacije
pa velja, da je uporaba zagotovo smiselna najmanj od slik velikosti 150x150
slikovnih tock napre;j.

Opazimo da je cas izvajanja algoritma na GPE hitrejsi tudi do 10 krat, kot
je primer pri odsranitvi Siva pri velikostih slike 2048x4096 ali 4096x2048.

Ob preucevanju casov izvajanja S¢epcev sem prisel do spoznanja, da je
pri uporabi GPE potrebno biti pozoren na deljivost dimenzij slike z 16. Ce
dimenzije niso deljive z 16, je potrebna razsiritev slike. Slednjo, zaradi ¢asovne
potratnosti prenosa, opravimo Sele v pomnilniku GPE.

Ob optimizaciji posameznih S¢epcev sem ugotovil, da uporaba skupnega
pomnilnika ni vedno smiselna. Pri implementaciji algoritma rezanja sivov je
uporaba skupnega pomnilnika smiselna le pri energijski analizi. Tu nam prinese
od 40% do 50% zmanjsanje ¢asov izvajanja Sc¢epca.

Uporaba skupnega pomnilnika nam sicer, poleg hitrejsih dostop do po-
datkov, omogoci tudi izloc¢itev vejitev za robne pogoje. Ugotovimo, da je
ali vecCje pohitritve, kot sam hitrejsi dostop do podatkov. Pri Sobelovem oper-
atorju 5x5, ki zahteva najveé vejitev za robne pogoje opazimo 50% manjse case
izvajanja Scepca, od tega izlocitev vejitev doprinese 35 odstotkov zmanjsanja,
sam hitrejsi dostop pa preostalih 15.
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Posebno pozornost je, poleg nastetega, potrebno posvetiti tudi optimalni
velikosti blokov, saj nam neoptimalna velikost blokov povzroci tudi do 50%
vecje ¢case izvajanja SCepca.

Nadalje sem ugotovil, da najvec¢ji delez casa, pri izvajanju algoritma na
GPE, porabimo pri prenosu podatkov, izracunu kumulativnih energij in dolocitvi
Siva. Pri posamezni velikosti so delezi korakov algoritma v ¢asu izvajanja,
odvisni predvsem od razmerja dimenzij slike.

Najvecja ugotovitev, do katere sem prisel med nastajanjem tega dela, je
spoznanje, da je pri izdelavi optimalnega paralelnega algoritma rezanja Sivov
za sistem CUDA, potrebno podrobno poznavanje arhitekture graficno proces-
nih enot. To ugotovitev sicer lahko razsirimo na optimizacijo kateregakoli
algoritma za izvajanje na GPE.
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