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Resumen

En el presente trabajo, se ha analizado un algoritmo para la correccion de un error de
caracter no sistemadtico en cdmara de tiempo de vuelo, determinando cuales son las funciones
con un mayor coste computacional. Estas funciones se han modificado para realizar su
ejecucion en GPU con un alto grado de paralelizacién, mediante su implementacién en CUDA.

Las camaras de tiempo de vuelo (ToF) proporcionan, ademas de la intensidad, informacidn
de profundidad en la escena, permitiendo obtener una imagen de distancias invariante a la
iluminacidn. Estas medidas cuentan con diversos errores asociados, siendo uno de ellos el
debido a la interferencia por multicamino (Mpl).

Las interferencias por multicamino se deben a reflexiones multiples dentro de la escena, es
decir, la luz puede reflejarse en varias superficies antes de retornar al sensor, haciendo que la
distancia medida pueda ser mayor a la real.

Ademas, se ha realizado un estudio del principio de funcionamiento de las camaras ToF,
analizando sus principales ventajas e inconvenientes, asi como los errores que pueden
presentar las medidas. A su vez, se ha realizado un estudio del modelo de programacion en
GPUs: manejo de memoria, paralelizacién de procesos, etc.

Para la validacion de la implementacién realizada se han ejecutado multiples pruebas
experimentales empleando imagenes reales grabadas con una camara ToF de disponibilidad
comercial. En cada prueba se ha medido el tiempo de cdmputo, para posteriormente
compararlo por el tiempo consumido por las mismas funciones implementadas en C y Matlab.
En todos los casos, el tiempo de ejecucidon se ha reducido de forma notable, permitiendo
validar el trabajo realizado.
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Capitulo 1.Introduccion

En los ultimos afios, se han desarrollado diferentes sensores que permiten obtener, ademas
de la intensidad o color, una medida de profundidad (entendiendo como tal la distancia de
cada punto de la escena al sensor). El uso de este tipo de sensores, se encuentra en auge en la
actualidad, y tiene multiples aplicaciones en diferentes dmbitos [1], tales como la robética
movil [2], la recuperacion de la estructura a partir del movimiento [3] o la deteccidén y
seguimiento de personas [4].

Estos sensores pueden dividirse en dos tipos en funcién de la tecnologia utilizada para la
medida de distancia. En el primer grupo se encuentran las cdmaras que obtienen la distancia
en funcién de las deformaciones que se producen en un patrén de luz estructurada emitido
por la cdmara [5], [6]. Estas camaras proporcionan, ademas de la profundidad, una imagen en
color de la escena, sin embargo, presentan algunas limitaciones, tales como la dependencia de
la iluminacidn de la imagen, y la distancia minima a partir de la cual se puede obtener una
medida.

En el segundo grupo se encuentran las cdmaras de tiempo de vuelo [7] en las que la
distancia se obtiene de forma indirecta en funcién del tiempo de vuelo de una seiial infrarroja
modulada. Las cdmaras ToF permiten obtener, ademas de una imagen de nivel de gris, una
imagen de distancias invariante a la iluminacién, siendo ademas la distancia minima que puede
medir bastante inferior al caso de las cdmaras basadas en luz estructurada. Estas cdmaras
presentan varios tipos de errores, pudiéndose clasificar en errores de caracter sistematico y no
sistematicos. En el presente trabajo se aborda el andlisis de un error de caracter no
sistematico: la interferencia por multicamino.

Las interferencias por el multicamino se deben a reflexiones multiples dentro de la escena,
es decir, la luz puede alcanzar los objetos a lo largo de varios caminos, haciendo que la
distancia medida pueda ser mayor que la distancia real. El error debido al multicamino, puede
corregirse mediante la propuesta realizada en [22], que se explicarda brevemente mas
adelante.
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1.1. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es programar las funciones criticas del algoritmo para la
correccion de la interferencia por multicamino (Mp/) en cdmaras de tiempo de vuelo (ToF por
sus siglas en inglés) propuesto en [22], basdandose en técnicas de computacidn en paralelo en
GPU, para reducir los tiempos de computo, de cara a permitir el procesamiento de imagenes
en tiempo real.

Para alcanzar el objetivo planteado, serd necesario realizar un estudio exhaustivo del
algoritmo propuesto, para detectar las funciones criticas. Dado que el algoritmo ha sido
implementado previamente en C [8], y ha sido imposible alcanzar las especificaciones de
tiempo real, se propone realizar el desarrollo basandose en técnicas de computacion en
paralelo en GPU (concretamente empleando lenguaje CUDA), para explotar los beneficios del
procesamiento, de forma que sea posible mejorar estos tiempos.

Para la consecucion del objetivo planteado, ha sido necesario llevar a cabo diferentes
tareas, las cuales se describen brevemente a continuacion.

Estudio del algoritmo de correccion Mpl en camaras ToF

El primer paso para la realizacién del proyecto ha sido el estudio de la tecnologia de
funcionamiento de las camaras ToF, asi como de los diferentes errores existentes en la
medida, prestando especial atencién al efecto producido por el multicamino. También se ha
estudiado con detenimiento el método empleado para la correcciéon del mismo.

El principal objetivo fue familiarizarse con el algoritmo realizado en [8] y [22] para la
correccion de la interferencia por multicamino, asi como con las diferentes funciones que lo
componen.

Andlisis de tiempos de computo en el algoritmo de partida

En la siguiente fase del trabajo se realizd un estudio mas exhaustivo sobre el algoritmo de
[8], [22] , distinguiendo posibles puntos criticos en su ejecucidon por incrementarse
considerablemente los tiempos de computo.

Estudio de alternativas para la reduccion del tiempo de procesamiento

El siguiente paso es el analisis de diferentes métodos para conseguir reducir notablemente
los tiempos de ejecucidn en [8] y tratar de alcanzar los requisitos de tiempo real.

Se propone para ello, realizar un conjunto de funciones basdndose en programacion
paralela en GPU's utilizando lenguaje CUDA.
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Programacion del algoritmo

Comprendido el método de correccién Mpl, se han implementado las funciones de mayor
coste computacional de dicho algoritmo mediante programacién paralela para mejorar los
tiempos de ejecucion.

Esta etapa ha sido evaluada empleando un conjunto de datos proveniente de capturas
reales con cdmaras ToF, con el objetivo de evaluar las prestaciones, puntos débiles y posibles
mejoras de las mismas.

Realizacion de pruebas experimentales

Tras la finalizacién de la etapa de programacion del algoritmo se realizaron nuevas pruebas
experimentales, utilizando para ello distintas imagenes capturadas usando una cadmara ToF,
para validar el funcionamiento del mismo asi como la mejora en los tiempos de ejecucioén,
comprobando de esta forma la consecucién del objetivo planteado.

1.2.Estructura de la memoria

Esta seccién del capitulo describe cémo sera la organizacion y la estructura de cada uno de
los capitulos.

Para comenzar, en el Capitulo 2 se realiza un estudio de las principales caracteristicas de la
tecnologia ToF, centrando el estudio en cdmaras de profundidad. Del mismo modo se realiza
una vision general de los errores que se producen en las cdmaras ToF, centrandose en los
debidos al multicamino. Ademas, se realizara una breve introduccién a la programacién en
paralelo en GPU's basado en lenguaje CUDA.

A continuacién, en el Capitulo 3 se explica el proceso de desarrollo de este trabajo, asi
como el analisis y disefio del sistema creado. Se irdn mostrando resultados parciales de la
programacion, ademds de la exposicion detallada de la implementacién realizada para cada
uno de los algoritmos.

El Capitulo 4 contiene los resultados experimentales obtenidos donde se muestra una
comparacion de los diferentes tiempos conseguidos para cada modelo de programacién y los
resultados de dichas funciones.

Para finalizar, el Capitulo 5 incluye las principales conclusiones del trabajo realizado, asi
como algunos posibles trabajos futuros.
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Capitulo 2.Fundamento tedrico

En este capitulo se exponen algunos conceptos tedricos necesarios para la comprension del
proyecto.

Para comenzar, en el apartado 2.1 se explica el principio de funcionamiento de las cdmaras
ToF, haciendo especial énfasis en la cdmara SR-4000 de Mesa-Imaging, ya que es la utilizada en
este trabajo. Se estudian, ademads, las principales ventajas e inconvenientes de la tecnologia
de las cdmaras ToF, asi como los errores debidos a esta tecnologia.

A continuacidn, en el apartado 2.42.3 se expone brevemente el algoritmo de correccién del
Mpl cuyas funciones criticas se implementaran en GPU para la reduccién del tiempo de
procesamiento.

Finalmente, en el apartado 2.4 se realiza una descripcién mads detallada acerca de la
programacion en paralelo, centrandose en la programacién en CUDA y sus principales
ventajas, asi como lo que implica en el trabajo.

2.1.Camaras de profundidad basadas en
tiempo de vuelo

En esta seccidn se analizan las caracteristicas propias de la cdmara utilizada para el
desarrollo del proyecto. En concreto, se estudia la tecnologia de las camaras ToF (Time of
Flight o Tiempo de Vuelo), haciendo especial énfasis en la cdmara utilizada en este proyecto
(SR-4000) que se muestra en la Figura 2.1.

Figura 2.1: Cdmara ToF SR-4000
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2.1.1. Principio de funcionamiento

En las cdmaras ToF, la distancia de la cdmara a cada objeto se obtiene de forma indirecta,
en funcidn del tiempo de vuelo de una sefal infrarroja. Para ello, la cdmara cuenta con un
emisor infrarrojo que ilumina la escena con un haz de luz modulada, segun la expresion (2.1),
donde a, es la amplitud de la sefial emitida y w = 2xf, siendo f la frecuencia de la sefial
modulada.

r(t) = a, - /@t (2.1)

Cuando la luz emitida alcanza un objeto, se refleja y puede detectarse en los pixeles de la
camara, siendo la sefial detectada en el pixel i:

5;(t) = ay - eJOUHA) = g, . gJ®Pa (2.2)

donde a, es la amplitud de la sefial recibida, y ¢, es la fase de la sefial detectada.

Luz modulada emitida
r(t) = a, - e’“"
Luz que llega al pixel 2
52 (E’} =a,- glw(t+ar)
Sefial detectada
s(t) = a, - el@®d
Amplitud: a4
Detector de
fase y Fase: Agy = wAt =
) 4mf
amplitud o

Figura 2.2: Principio de funcionamiento de una cdmara ToF

En la Figura 2.2 se muestra un modelo simplificado del principio de funcionamiento de las
camaras ToF. Si suponemos que la distancia d; entre el emisor infrarrojo y el objeto es
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aproximadamente igual a la distancia d, entre el objeto y la cdmara, es posible obtener la
distancia al objeto, a partir del tiempo de vuelo, usando la siguiente expresion.

_d1+d2 2d At - c

—=>d= (2.3)

At
c c 2

En las cdmaras ToF, la medida del tiempo de vuelo se realiza de forma indirecta a partir de
la diferencia de fase entre la seial emitida y la recibida. Dado que se conoce la frecuencia de
modulacién de la sefial emitida, es sencillo recuperar el tiempo de vuelo, y estimar la distancia
a partir de la diferencia de fase:

2d  Anf

Ay = wAt = w . (2.4)

c

A partir de la ecuacién (2.5), se puede obtener la maxima distancia medible por una cdmara
ToF sin ambigiliedad. Esto se produce cuando la diferencia de fase es de 2n radianes, ya que
para diferencias mayores, se considerard: Apy; = Apy — 2m. Asi, la distancia maxima es
funcién de la frecuencia de modulacién de la cdmara y la velocidad de la luz, segln la siguiente
expresion:

4nf 2nc ¢
2T = ——dmax = dmax =

c - W = ﬁ (2.5)

Cabe destacar, que tanto la amplitud como la diferencia de fase se obtienen a partir de la
correlacién cruzada entre la sefial emitida (2.1) y la recibida (2.2). Ademas, para reducir el
efecto del ruido y mejorar la calidad de las medidas de distancia, la correlacién se realiza
multiples veces durante el tiempo de integracidon de la camara. La medida de profundidad
empleando tecnologia ToF presenta diversas ventajas e inconvenientes, siendo las mas
significativas las que se presentan a continuacién.

Ventajas de usar tecnologia ToF

En comparacién con sistemas binoculares o sistemas de triangulacion, todo el sistema es
muy compacto, la iluminacidn se coloca justo al lado de la lente.

Es muy facil extraer la informacion de distancia de las sefiales de salida del sensor ToF, por
lo tanto, esta tarea utiliza sélo una pequefia cantidad de potencia de procesamiento.

Las cdmaras de tiempo de vuelo son capaces de medir las distancias dentro de una escena
completa, pudiendo alcanzar tasas de hasta 100 imdagenes por segundo, siendo iddoneas para
ser utilizadas en aplicaciones de tiempo real.

Ademas, la mayoria de las cdmaras incorporan un sistema de eliminacién de la iluminacién
de fondo, permitiendo reducir los efectos de cambios en esta iluminacion, especialmente en
entornos interiores.
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Desventajas de usar tecnologia ToF

Aunque la mayoria de la luz del fondo proveniente de la iluminacién artificial o el sol se
suprime, los pixeles de la cdmara siguen generando respuesta dado su alto rango dindmico. La
luz de fondo también genera electrones, que tienen que ser almacenados. El sol tiene una
potencia de iluminacion alrededor de 50 vatios por metro cuadrado, por lo tanto, si la escena
de iluminacidn tiene un tamafo de 1 metro cuadrado, la luz del sol es 50 veces mas fuerte que
la sefial modulada.

Si varias cdmaras de tiempo de vuelo estan adquiriendo imagenes al mismo tiempo, unas
camaras pueden alterar las medidas de las demas. Existen varias posibilidades para hacer
frente a este problema:

e  Multiplexacién en el tiempo: un sistema de control que inicie la medida de las
camaras individuales consecutivamente, de modo que sélo una unidad de
iluminacidn esta activa en cada instante.

o Diferentes frecuencias de modulacién: las cdmaras modulan su luz con diferentes
frecuencias, dicha luz se recoge en los otros sistemas sélo como iluminacién de
fondo, pero no alteran la medida de la distancia.

2.1.2.Errores asociados a camaras ToF

A pesar de ser muy adecuadas para un amplio rango de aplicaciones que requieren
informacién 2.5D (como deteccidon y localizacidon de objetos), las medidas obtenidas pueden
presentar errores, que es necesario tener en cuenta a la hora de trabajar con la informacidn
proporcionada.

En relacidn a estos errores, en [9] se realizan una serie de test que validan el correcto
funcionamiento del modelo comercial de la empresa MESA-Imaging (SR-4000) y los errores
gue permanecen latentes. Se demuestra la eliminacién de errores relativos a las auto-
reflexiones producidas en el interior de la cdmara, asi como la dependencia de la orientacién
de la cdmara respecto al objeto, al introducir un modo de auto ajuste del tiempo de
integracion. A su vez, se evidencia el error de medida cometido debido a la reflectividad de los
objetos en la escena, provocando desviaciones inferiores de 5mm (asumible para muchas
aplicaciones).

El rendimiento en la medida de distancia con camaras ToF estd limitado por una serie de
errores, algunos de ellos son inherentes al principio de medida y otros dependientes de la
escena monitorizada. A continuacidn se hara una clasificacion de los errores refiriéndose a
ellos como errores sistematicos y errores no sistematicos, respectivamente. En [10] se realiza
un estudio de los diferentes errores presentes en las cdmaras ToF. La investigacién muestra un
gran numero de errores sistematicos, la mayor parte de los cuales puede corregirse
modelando el problema matematicamente o empleando técnicas de calibracion.

10
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1. Errores Sistemadticos.

Se considera un error sistematico aquel que se produce de igual modo en todas las
mediciones que se realizan de una magnitud. Puede estar originado en un defecto del
instrumento, en una particularidad del operador o del proceso de medicidn. Estos errores se
abordan desde una perspectiva de calibracién, obteniéndose resultados que mejoran la
precision en un factor considerable. Entre los mas relevantes, en el caso de las camaras ToF,
cabe citar los siguientes:

Error de amplitud. La mayoria de los errores de amplitud provienen del hecho de que la
potencia de una onda decrece con el cuadrado de la distancia que cubre. Debido a esto la luz
reflejada por los objetos decrece rdpidamente con la distancia entre el objeto y la camara. En
[12] se desarrolla un sistema de correccién del error de amplitud haciendo uso de la
informacién de distancia en cada pixel.

Error de distancia. La informacion de distancia en cdmaras ToF no es siempre precisa. Los
mayores errores se cometen con objetos lejanos de escasa reflectividad. Sin embargo, estos
errores parecen ser de cardcter sistematico y pueden ser compensados empleando la
informacién que se dispone de antemano de las cdmaras ToF. Dado que este tipo de error es
mas acusado en las zonas oscuras de la imagen, en [11] se propone identificarlos mediante un
umbralizado de amplitud y se les aplica una correccién.

Patron fijo de ruido. Consiste en la imagen media tomada sin aplicacién de seiial de
entrada y es producida fundamentalmente por la corriente de oscuridad del elemento sensor,
la cual es dependiente de la temperatura. Partiendo de que una imagen patrén de ruido se
obtiene promediando varias imdgenes en “oscuridad”, por ejemplo, con el objetivo cubierto,
[13] propone que la correccion de dicho ruido se realice simplemente restando la imagen
patron de ruido a la imagen objeto de ser corregida.

2. Errores No Sistemadticos o Aleatorios.

Se trata de errores que dependen directamente de la escena monitorizada y que por tanto
no pueden corregirse con el conocimiento a priori de la cdmara. Estos errores son de dificil
modelado y por tanto limitan el rendimiento de las cdmaras ToF. Entre ellos se destacan:

e Ruido de conversién fotdnica, ruido de cuantificacion y ruido de disparo o
electrénico.

e Las reflexiones multicamino ocurren por oclusiones y objetos de caracter céncavo
(esquinas o huecos) de manera que la trayectoria realizada es mayor que la del
camino directo. Este efecto degenera en que la superficie medida tome formas
redondeadas.

e La dispersion de la luz se produce fundamentalmente en el interior de la camara
debido al sistema de lentes y el dispositivo dptico de manera que la luz proveniente
de diferentes puntos se superpone a la medida original.

11
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Reflexiones internas. Este fendmeno hace referencia a un tipo de error no local causado
por reflexiones secundarias que tienen lugar entre la lente, el sensor y el filtro dptico.

e En[13] se realiza un modelado matematico del problema de las reflexiones internas
mediante notacion compleja. Se consiguen mejoras en la precisién de la medida de
hasta un factor 10 dependiendo de la configuracién de la escena.

e Por otro lado, en [14] realiza un repaso del efecto producido por las reflexiones
internas (“scattering artifacts”) en la cdmara ToF comercial SR3000. Empleando una
representaciéon compleja se muestra la relacion existente entre la sefial dptica
original y la influencia de dichas reflexiones. Se parte de la hipdtesis de linealidad e
invarianza espacial para crear un modelo donde las reflexiones internas puedan
expresarse como una operacién de convolucién. El método de compensacion de las
reflexiones emplea una restriccién del filtro inverso a kernel de convolucidon
expresados como suma de gausianas cuyo funcionamiento sea posible en tiempo
real. Los resultados obtenidos demuestran mejoras de entre el 95% y el 35% en el
peor de los casos.

Efectos térmicos. El desplazamiento debido a la temperatura de ciertas partes de la cdmara
puede provocar errores en la medida de distancia.

Relacidn sefial a ruido reducida. Este tipo de error varia seglin la cdmara y el escenario
empleado, por ejemplo, cdmaras con diferente potencia de emision. Ademas, la intensidad de
la seial recibida depende de la distancia de los objetos en el escenario y la reflectividad de sus
superficies. lluminaciones de baja intensidad derivan en una mala relacién sefial a ruido que
distorsiona la medida. Este problema puede ser resuelto facilmente aumentando
cuidadosamente la potencia de emisién o el tiempo de integracion.

Artefactos de movimiento. Existen diversas técnicas para la adquisicion de datos de
profundidad empleando camaras ToF. La mayoria realizan multiples medidas secuenciales
durante el tiempo de integracion, que posteriormente emplean para obtener la distancia. Esto
implica que si la cdmara o cualquier elemento de la escena se desplazan durante la adquisicidn
de los datos, un mismo pixel tomara informaciéon proveniente de distintas posiciones. El
movimiento de la escena provoca un emborronamiento debido a que la informacidn es
falseada por varios pixeles vecinos en el sensor. En [15] se propone un método de correccidon
de los artefactos de movimiento basandose en la distincidn entre los efectos del movimiento
lateral y axial, y trata ambos efectos aplicando los resultados del flujo éptico a imagenes
consecutivas de fase y de profundidad (10 fps empleando GPU).

Interferencia por multicamino. Se trata de un efecto inherente al principio de
funcionamiento de las cdmaras ToF que puede alterar la precisién de sus medidas en varios
centimetros. La sefial puede reflejarse en varias superficies antes de volver al elemento sensor,
de manera que el trayecto recorrido sea superior al que realizaria en su camino directo. Dicho
efecto se hace mds acusado en las inmediaciones de esquinas o huecos, provocando que su
apariencia se torne redondeada, tal como se muestra en la Figura 2.3.

12




Optimizacion de funciones de alto coste computacional mediante su implementacion en GPU

Error de distancia
debida al multicamino

—— Escena real

—— Escena capturada por la cédmara ToF

Figura 2.3: Efecto generado por la presencia de Mp/

En [16] se demuestra experimentalmente el impacto del multicamino empleando el
ejemplo de una esquina. Debido a este efecto, la esquina se representa completamente
imprecisa y los planos ortogonales obtenidos se abren hasta aproximadamente 120°.

Por otro lado, en [19] se demuestra el efecto del multicamino en un sistema de robédtica.
Una camara ToF, sujeta a un robot, se emplea para estimar la dindmica del robot y acumular
un mapa 3D. Los experimentos demuestran que el multicamino depende de la configuracién y
reflectividad de la escena. Eliminando los objetos reflectores o reduciendo su reflectividad la
estimacion de la dindmica del robot se ve mejorada en un 50%.

En [17], [18] y [13] se muestra la necesidad de eliminar las principales fuentes de error en
las cdmaras ToF para conseguir medidas de profundidad precisas. Entre ellas se destaca el
error producido por las multiples reflexiones en una escena y propone un método para su
correccion basado en el uso de luz estructurada. Se ilumina la escena con la fuente habitual y a
continuacion se introduce luz estructurada. De esta manera, tomando como medida la
informacién proporcionada por ambas fuentes, la sefial debida al camino directo se vera
reforzada en un factor mayor que la proveniente del multicamino, pudiéndose discriminar
facilmente.

En [20] se propone una aproximacion para la compensacion de dicho efecto donde se tiene
en consideracion la estructura de la escena medida. Se parte de la suposicién de que todas las
superficies se comportan como fuentes lambertianas y que la interferencia direccional se
utiliza para propédsitos de simulacion. Con el objetivo de compensar la interferencia
multicamino en un pixel concreto, se resta el error relativo de todas las contribuciones
multicamino en la escena. Esto se realiza para todos los pixeles de la imagen empleando las
medidas de distancia y amplitud. Debido a las exigencias de eficiencia, se realizan varias
simplificaciones que alejan al resultado del valor éptimo tedrico: las esquinas no son emisores
lambertianos perfectos y las reflexiones producidas por las superficies que no estan dentro del
campo de vision no son consideradas, cuando en ocasiones tienen una aportacién
considerable.
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2.2.Camara SR-4000

En este trabajo se empleard la camara SR-4000, cuyas caracteristicas principales se
presentan a continuacion.

Externamente, la cdmara utilizada se divide en dos partes principales como se muestra en
la Figura 2.4:

- Cubierta de Illuminacién LED: protege a los LED permitiendo al mismo tiempo
transmitir la luz.

- Filtro 6ptico: permite que sélo la luz de longitudes de onda cerca de la de los LED de
iluminacidn pueda pasar a la lente de la cdmara, permitiendo la supresion de la
iluminacidn de fondo.

Illumination cover

Optical filter

Figura 2.4. Regiones de la cdmara

Con la cdmara SR-4000 es posible capturar nubes de puntos con una distancia maxima de 5
o0 10 metros, dependiendo de la frecuencia de modulacién que emplee el modelo concreto
utilizado, con una precisién en la medida de +15 milimetros, como se muestra en la Figura 2.5.
En la misma figura también puede apreciarse que cuando el objeto supera el rango de
distancia admisible de la cdmara, hace imprecisa la obtencién de la distancia real.
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a=2mm* Values greater than Sm are folded back into 0-5m range
smRange [ I I I
(m b4 5m 10m | 15m 20m
a=4mm* Values are folded back Into 0-10m range
10m Range | [ |
Om i 10m 20m
B O Measuring range OO0 Ambiguous range: values are folded back into
(Non ambiguity range| the measuring range
* At 20 Frames/sec, 100% object reflactivity

Figura 2.5: Eficiencia en la adquisiciéon respecto a la distancia

Las medidas proporcionadas por la cdmara SR-4000 estan referidas a un sistema de
coordenadas ubicado en la parte delantera de la carcasa, tal como se muestra en la Figura 2.6

Absolute coordinates

MESA =12

Imaging

Figura 2.6: Sistema de coordenadas de la camara
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Datos de salida de la camara

La cdmara genera con cada adquisicidn varios archivos de salida, imagenes en falso color y
ficheros con parametros medidos. A continuacién se explican los diferentes archivos de salida:

1-

Imagen de distancia: contiene los diferentes valores de la distancia medida de cada
pixel de la cdmara al objeto encontrado enfrente.

Imagen de intensidad en escala de grises: con esta imagen se muestra la intensidad
gue tiene cada pixel. Empleando la ley del cuadrado de la distancia, en la que los
objetos mas alejados tienen menor iluminacién, se deduce que la amplitud de la sefial
(intensidad) es mucho menor para los objetos a mayor distancia.

Fichero de coordenadas XYZ: incluye las coordenadas espaciales del objeto
encontrado enfrente para cada pixel de la cdmara, siendo Z la distancia al objeto.

Caracteristicas destacables de la camara SR4000

De acuerdo con el fabricante, la cdmara SR4000 utilizada en este trabajo presenta las

siguientes caracteristicas:

Medidas estables y continuas garantizadas mediante el disefio Optico de auto-
calibracion.

Medidas independientes del color y reflectividad del objeto. Se consiguen medidas
estables en repetitividad y precision incluso en objetos de distintos colores vy
reflectividad dentro de la misma imagen.

Se dispone de camaras de dos rangos de medidas de 5m y 10m permitiendo mas
flexibilidad y precisién en la medida si se conoce la distancia a la que se mediran los
objetos.

Posibilidad de hacer medidas con multicAmaras mediante la utilizacién de multiples
frecuencias de iluminacién (hasta 3 cdmaras).

La supresion de luz de fondo en pixel permite medidas de mayor precision, incluso en
condiciones de luz de fondo desfavorable.

El modo de adquisicion seleccionable facilita las medidas en modo continuo o
mediante trigger. EIl modo trigger es muy util para sincronizar la cdmara con otros
dispositivos.

16
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2.3.Correccion del Mpl

Como ya se ha comentado, el Mpl puede alterar la precision de sus medidas en varios
centimetros, debido a que la sefial puede reflejarse en varias superficies antes de volver al
elemento sensor, de manera que el trayecto recorrido es superior al que realizaria en su
camino directo.

Para recuperar la posicién real de cada punto de la escena hay que obtener el error de
profundidad asociado a cada punto de la escena. Para ello se propone un modelo generativo
del multicamino, ajustando iterativamente la escena a través de dicho modelo con la escena
medida. Se aplica una correccion donde se tienen dos puntos aislados p; y p; cercanos a una

esquina.

En la Figura 2.7 se muestra un ejemplo simplificado donde se tienen dos puntos aislados p;
y pj cercanos a una esquina. La linea roja es la sefial medida en el pixel i que se encuentra
contaminada con Mpl y la linea amarilla es la sefial s; contaminada de forma artificial por Mpl.
El parametro que se necesita estimar para la correcciéon de cada punto en la escena es

Ap; . . . . .
A= %, siendo p; la posicion medida del punto i respecto al sensor.
i

c§|l — xq‘l + SH w 'Q:C(AF.\ AJ—J — IS:,‘.{'AJ) + US;‘}'(A.J—: Aj\}
Figura 2.7: Diagrama del efecto del Mpl

En este caso, si se minimiza el error de fase §; y s/ se puede recuperar la escena corregida,
mostrada en la Figura 2.7 con la linea azul. La demostracion se presenta observando que la
fase de s;'se iguala a la fase de §; cuando los valores de ;, 4; corrigen la escena.
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Término debido al camino directo

Se obtiene la amplitud que llega al punto de la escena afoz y la amplitud irradiada a; que

retorna al pixel i, teniendo en cuenta:

e El foreshortening debido al dngulo «;
e lasefal emitida por cada pixel @y
e Ladistancia entre el pixel y el punto

a
af"l = —out - cos(;) - dA;

Ip? 1

(2.6)

col

a; = m - pi - dA, - cos(;,) (2.7)

donde,

e dA,vy x;, corresponden al diferencial de area asociado a la superficie del pixel i
e p; esel factor de albedo de la superficie en el punto, es decir, la energia absorbida por
dicha superficie

Término debido al multicamino

Teniendo en cuenta que en este caso la energia impacta en el punto p; irradiando al pixel j,
ademas de impactar también en el pixel i, por lo tanto la distancia total recorrida por la sefial
se puede expresar como,

pj d4; cos(ocj) p; dA; cos(ocij) dA, cos(c;,)
I I I |I° Ipl

aij — Yout

(2.8)

Donde se ha incluido el término debido al multicamino debido al primer y segundo rebote
de la sefial con sus respectivos dngulos teniendo en cuenta las normales de cada superficie.

Al ser dA, y %;, comunes en el camino directo y en el multicamino, estos son absorbidos
por la ganancia de la cdmara.

Factor de albedo

El albedo es el porcentaje de radiacion que cualquier superficie refleja respecto a la
radiacion que incide sobre la misma. Las superficies claras tienen valores de albedo superiores
a las oscuras, y las brillantes mas que las mates. Es una medida de la tendencia de una
superficie a reflejar radiacion incidente.

Este es un factor importante a incluir ya que modela la cantidad de energia absorbida en
cada punto de la escena por la camara ToF.
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Tenemos que p; el factor de albedo para la superficie detectada en el pixel j del sensor.
Para desacoplar acortamientos y decaimientos de amplitud se utiliza la medida de profundidad
y las normales de cada pixel.

De esta manera se obtendra el valor de la reflectividad en el pixel pI® relativo al albedo
maximo en la escena.

t Y p; dA; cos(ex;) (2.9)
origin
It = — (2.10)
' max{a;mg m} )

origin

siendo q; la amplitud del pixel i en el mismo plano.

De esta forma se demuestra que, usando las medidas de la cdmara ToF, se puede encontrar
un minimo de la funcién de coste (cf;), con A; como solucidén que recupera la escena sin Mpl.
Para casos mas generales la funcién de coste se expresa de la siguiente forma:

N
min (ZIICﬁII%) (2.11)
i=1

donde,

of = Ap(3) — Ap()) = Ap(8) — Ag [ 5 (A + Y §5(A0,2,) (2.12)
J
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2.4. Arquitectura de calculo paralelo en GPU

CUDA (Compute Unified Device Architecture) es un framework de desarrollo de aplicaciones
paralelas de propdsito general mediante el uso de dispositivos de aceleracion grafica (GPU’s).
Se trata de la alternativa desarrollada por NVIDIA en el campo de la GPU y estd compuesta por
un nuevo modelo de programacién que permite a los desarrolladores el acceso a los
dispositivos con capacidades CUDA, asi como un conjunto de herramientas y librerias de
desarrollo para facilitar la labor de los mismos en la programaciéon y depuraciéon de
aplicaciones bajo este modelo.

En la Figura 2.8 podemos ver un esquema general del conjunto de elementos de la capa
software de CUDA. Como vemos, la capa mas baja comprende el propio motor de ejecucion
situado dentro de los dispositivos graficos, seguido del soporte proporcionado por el kernel del
sistema operativo. Sobre éste se sitla por un lado el soporte DirectX para hacer uso directo de
las Ilamadas del kernel, y por otro el driver CUDA que puede ser utilizado directamente o
mediante una nueva capa de abstraccidn, como es el caso de OpenCL.

Device-level APls Language Integration
A A

Applications Applications Applications Applications
Using DirectX Using OpenCL Using the Using C, C++, Fortran,
CUDA Driver API Java, Python, ...
HLSL OpenCL C C for CUDA C for CUDA

Compute Shaders

Compute Kernels

Compute Kernels

Compute Functions

DirectX OpenCL C Runtime
Compute Driver for CUDA
(3)
CUDA Driver PTX(IsA) (%)

CUDA Support in OS Kernel

CUDA Parallel Compute Engines
inside NVIDIA GPUs

Figura 2.8: Elementos de la capa software en el modelo CUDA

20




Optimizacion de funciones de alto coste computacional mediante su implementacion en GPU

2.4.1. Arquitectura general.

En la Figura 2.9 se muestra una vision esquematica de la arquitectura general de una GPU.
Como vemos en ella, los dispositivos de procesamiento grafico estdn formados por un
conjunto de multiprocesadores (SM) de tipo MIMD (Multiple Instruction stream, Multiple Data
stream), cada uno de los cuales a su vez contiene un grupo de procesadores (SP) de tipo SIMD
(Single Instruction stream, Multiple Data stream). Se trata de procesadores de tipo vectorial,
los cuales permiten ejecutar una misma operacién sobre un conjunto o vector de datos
simultdneamente.

‘ Host CPU H Bridge H System memory ‘

GPU
Host interface
Viewport/clip/
Input assembler setup/raster/zcull
Vertex work Pixel work Compute work
distribution distribution distribution
| | | ‘ | ‘ |
TPC TPC TPC TPC TPC TPC TPC TPC
[ Nl I 11| Nl ] 1L 1L ]
[ | L 1|1 || | L I 1[I | ]
SM | | SM | ‘ SM | SM SM SM SM SM ‘
] [ ] [ ] ]
| [ | [ | |
SP || 5P sP 5r-| ‘SP”EF| 5
spP ” S"| Sp :5I’| ‘ s ” f:\’|
sp[se [se] sp[s [s][s#]||[:
SP| 8P 50 || sP El g SP || sP E‘ €
[ O O
Shi Shared Shared Shared Shared Shared Shared Shared Shared Shared Shared
ey | (Rt s ony || | ||t | | [N i | (e
Texture unit Texture unit Texture unit Texture unit Texture unit Texture unit Texture unit
[ TR
[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
( Interconnection network )
‘ DRAM ‘ ‘ DRAM ‘ ‘ DRAM ‘ ‘ DRAM ‘ ‘ DRAM ‘ ‘ DRAM ‘

Figura 2.9: Arquitectura de una GPU

Sin embargo, la potencia de cada uno de dichos procesadores es inferior a la de una CPU en
términos de frecuencia de operacidn o de operaciones soportadas, por lo que las mejoras en el
rendimiento vienen del aprovechamiento del gran nimero de procesadores disponibles en la
GPU, lo que nos permite lanzar y ejecutar un numero elevado de hilos que ejecuten un
conjunto de operaciones repetidas veces sobre diferentes datos.

Otro aspecto a tener en cuenta es que cada uno de los procesadores o cores realiza
operaciones sobre datos de tipo entero o de coma flotante en simple precisién. La capacidad
de operar sobre datos reales en doble precision fue anadida a partir de la capacidad de
computo 1.3 de CUDA, y dichas operaciones se realizan en unidades funcionales compartidas
por todos los cores dentro de un mismo SM.
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2.4.2. Modelo de programacion.

Desde este punto de vista, la GPU se puede ver como un coprocesador de la CPU donde se
ejecutardn las partes de cédigo de una aplicacién que sean intensivas en paralelismo de datos,
en lo que puede considerarse un entorno de computacién heterogénea. . Dado que no todo el
cddigo de una aplicacién hard uso de este tipo de paralelismo, y los procesadores CUDA son
inferiores en potencia a una CPU, se deberan utilizar ambas tecnologias para sacar el maximo
partido al rendimiento de la aplicacién. Asi se diferencian dos partes en una aplicacidon que
haga uso de CUDA: el cédigo ejecutado en la CPU (host) y el ejecutado en la GPU (device).

Como dispositivo independiente de la jerarquia de memoria principal del sistema, la GPU
necesitard de transferencias explicitas de datos entre ésta y su espacio de memoria,
implicando esta accidn una gran cantidad de tiempo adicional que afectara, en gran medida, al
rendimiento de la aplicacion.

Ademas de su correspondiente fase de ejecucion, el host jugara un papel determinante en
este entorno. Se verd implicado en la reserva y liberacion de memoria en el dispositivo, asi
como en la realizacion de las transferencias de datos entre ambos dambitos, y determinara
cuando el dispositivo comenzard a ejecutar cada uno de sus kernel. Se puede ver un esquema
de las distintas fases en la Figura 2.10.

CPU GPU

Declarations I

Host Memory
Allocation &
Initialization

Device Memoryl  r. | Memory
Allocation A Allocation
S—
Transferences Transferences
To Device From Host
Kernel Config.
& Execution
Kernel
Execution
Transferences | Transferences }
From Device To Host !
L R—
? Device Memory'll = r~- | Memory
Deallocation = Deallocation
TR,

Host Memory
Deallocation

Figura 2.10: Fase de ejecucién en CUDA
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Entrando en un mayor nivel de detalle, la Figura 2.11 muestra un esquema del modelo de
ejecucién. Cada fase del cédigo que esta destinado a ejecutarse en una o varias GPUs recibe en

nombre de kernel. Este cddigo sera ejecutado por todos y cada uno de los hilos del/los

dispositivo/s, por lo que estara escrito en funcion del identificador de estos hilos, entre otros
factores.

Host Device
Grid 1
Kernel 1 » Block Block Block
(0, 0) (1, 0) (2,0)
Block .- Block N Block
(0, 1) 11 |\ (21)

'
. o
.

Grid 2 ','

Kernel 2 — K

.

h 4

J
.

.

] v

~ Block (1,1)

Figura 2.11: Modelo de ejecucién en CUDA

Un bloque es una agrupacién de hilos y viene a representar la unidad minima de asignacion
entre dichos hilos y un multiprocesador del dispositivo. De esta forma, si el nimero de hilos
por bloque es demasiado alto, tendremos menos bloques por multiprocesador ejecutandose
en paralelo, y si es demasiado bajo, justo lo contrario. Existe un maximo de bloques e hilos que
un multiprocesador puede manejar fisicamente en paralelo. Para un aprovechamiento dptimo
de los recursos, debemos tratar de que el nimero de hilos por bloque sea multiplo del maximo
de hilos que soporta cada multiprocesador, y sea lo suficientemente grande como para que los
bloques puedan cubrir todos los recursos disponibles. Se recomienda que este valor coincida
con una potencia de dos no excesivamente pequefa. También debemos intentar disponer de
un numero de bloques elevado para ocultar tiempos de latencia, y permitir que los
multiprocesadores sigan trabajando cuando un bloque queda a la espera por algin motivo. A

ser posible, esta cifra debe ser mayor que el doble del nimero de multiprocesadores del
dispositivo.

Los bloques e hilos de cada kernel vienen englobados en una estructura denominada Grid.
Esta estructura representa la materializacién de cada kernel en un dispositivo, y es en la cual el
programador establece el nimero de hilos por bloque y nimero total de bloques con los que
se lanzard dicho cédigo a la GPU. Asi, se puede ejecutar el mismo kernel con la misma o

diferente configuracion de hilos y bloques sin que sea necesaria ningun tipo de modificacion
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de su cddigo. Si bajamos un nivel mas de abstraccién, por debajo de los bloques nos
encontramos a los warps, que no son mas que una nueva agrupacion de hilos que vienen a
constituir la unidad basica de ejecucidn. Actualmente, los warps estdn formados por 32 hilos,
lo que quiere decir que una misma instruccion sera ejecutada a la vez por grupos de este
tamafo. Cuando esto no sea posible porque distintos hilos dentro del mismo warp diverjan en
instrucciones diferentes, cada hilo ejecutara su instruccidon en serie con respecto a las demas
distintas, disminuyendo, asi, el paralelismo. También se encontrardn referencias a mitades de
un warp o half-warp, ya que es la unidad de acceso a la memoria del dispositivo.

En definitiva, para aprovechar la potencia de estos dispositivos es necesario familizarizarse,
al menos, con los conceptos de kernel, Grid, blogue e hilo, sin detenernos en demasiados
detalles de bajo nivel. Desde este punto, se podran desarrollar aplicaciones con un
rendimiento mas o menos aceptable, llevando a cabo una programacién con granularidad de
hilo.

2.4.3. Modelo de memoria.

La memoria es uno de los aspectos de las GPUs donde se podran encontrar mas lagunas de
informacién, quizds, debido a temas de confidencialidad o a que los detalles existentes son de
tan bajo nivel que resulta imposible su inclusion detallada en los manuales. Sin embargo, el
correcto uso de los diferentes tipos de memoria que un dispositivo brinda sera el mejor aliado
si se quiere conseguir un mayor rendimiento.

En la Figura 2.8 se muestran los seis tipos de recursos que los dispositivos ofrecen para
almacenar informacién, y el ambito de visibilidad de los mismos: registros (registers), memoria
local (local memory), memoria compartida (shared memory), memoria constante (constant
memory), memoria de texturas (texture memory) y memoria global (global memory). Por
defecto, la coherencia entre los recursos que requieren ser manipulados manualmente, en
caso de ser necesaria, deberd ser mantenida por el programador. Este hecho debe ser aiin mas
tenido en cuenta cuando nos referimos a la interaccion entre la memoria del host y la memoria
del dispositivo. No obstante, existen formas de que ambos compartan informacién de manera
automatica, como veremos mas adelante.

Memoria global

La memoria global es la memoria mas abundante, pero también la que se caracteriza por
una mayor latencia y menor ancho de banda.

En CPU, seria equivalente a la memoria RAM. Se encuentra fuera del chip de procesamiento
y es el medio principal para comunicar datos entre el host y el dispositivo. Esta comunicacion,
por defecto, debe ser manualmente especificada por el programador. El tiempo de vida de los
datos es de todo el programa, y estos son visibles por cualquier hilo de cualquier bloque que se
encuentre en ejecucion en el dispositivo.
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GPU Grid

Block (0, 0) Block (1, 0)

Thread (0, 0)| Thread (1, 0) | Thread (0, 0) Thread (1, 0)

CPU

Figura 2.12: Modelo de memoria en CUDA

Los hilos acceden a ella en grupos de half-warps. Para obtener el mejor rendimiento, los
accesos deben ser coalescentes. Este concepto ha ido evolucionando a la vez que lo han hecho
las GPUs de propdsito general, siendo cada vez menos restrictivo. Para dispositivos con
capacidad de cémputo 1.0 y 1.1, un acceso sera coalescente cuando en cada half-warp:

1- El tamafio de palabra accedido por hilo sea de 4, 8 0 16 bytes.

2- El primer elemento de cada half-warp debe estar alineado a un multiplo de 16 veces su
tamafio, para que todos los elementos se encuentren dentro del mismo segmento de
memoria.

3- Los hilos deben acceder a los datos secuencialmente: el hilo k debe acceder a la palabra
k. Pueden existir hilos que no soliciten acceso a ningln dato, siempre que esto no altere
el orden para los hilos siguientes.

Si alguna de las restricciones no se cumple, la penalizaciéon serd maxima, y se llevaran a
cabo accesos secuenciales independientes de 32 bytes por cada hilo del half-warp.
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Memoria local

La memoria local es una manera alternativa de utilizar memoria global, acotando la
visibilidad y el tiempo de vida de los datos a nivel de hilo y de kernel respectivamente. No es
otro tipo diferente de memoria y se puede asumir todo lo dicho anteriormente en lo que a
caracteristicas se refiere, con algunas salvedades. Normalmente, esta memoria es utilizada
como area de desbordamiento de los registros o para almacenar estructuras de datos de
varios elementos, locales a cada hilo. No es una decision directa del programador el usarla o
no, sino que es el compilador (estructuras de datos) y el runtime los que arbitraran a su antojo
su utilizacién. Esto supone que el hecho de realizar los accesos coalescente no esté en nuestra
mano, por lo que seran estas entidades las encargadas de situar los datos en memoria global,
de manera que se obtengan los mejores resultados de acceso.

Registros

Los registros son el recurso de almacenamiento mas rapido de las GPUs, junto con la
memoria compartida. Se encuentran dentro del chip de procesamiento y su visibilidad y
tiempo de vida son similares a los de la memoria local. Como ya se ha comentado, al tratarse
de un recurso limitado, cuando no quedan registros disponibles se utiliza la memoria local
como area de desbordamiento. Al igual que ésta, el programador no puede controlar
directamente su uso, aunque si establecer algunas limitaciones.

Memoria compartida

La memoria compartida es uno de los recursos mas valiosos del dispositivo. Se encuentra
dentro del chip y, a diferencia de los registros y la memoria local, su visibilidad es a nivel de
bloque. Esto quiere decir que todos los hilos del mismo bloque pueden compartir informacion
utilizando este medio. Es un tipo de memoria bastante limitado, y sera el programador el
encargado de mover los datos entre esta y el resto de recursos manualmente. Ademads, su
tiempo de vida es a nivel de kernel y su latencia puede equipararse a la de los registros, en el
mejor de los casos. Sin embargo, esto no siempre serd asi. Los accesos a la memoria se llevan a
cabo en grupos de half-warps, por lo que se dispone de 16 bancos con tamafio de palabra de 4
bytes. Cuando varios hilos, pertenecientes al mismo half-warp, intenten acceder al mismo
banco, ya sea para alcanzar el mismo elemento o elementos diferentes, dichos accesos serdn
atendidos en serie, y por tanto, la latencia serd mayor

Memoria constante

La memoria constante es un tipo de memoria dentro del dispositivo, cuya funcién es
ofrecer un nivel de caché por encima de la memoria global. Como su nombre indica, se trata
de una memoria de sélo lectura a nivel de GPU, por lo que los datos deberan ser
transferidos/asociados a ella desde el host, antes de proceder con la ejecucién de un kernel
gue acceda a esos elementos. Su visibilidad y tiempo de vida son similares a los de la memoria
global, pero hay que destacar que no guarda coherencia con la misma.

Una lectura sobre la memoria constante resultard en un acceso a la memoria global del
dispositivo en caso de fallo de caché, y un acceso a la memoria constante en caso de acierto.
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Dicho acierto, en condiciones éptimas, serd tan rdpido como un acceso a un registro. Para que
esto sea asi, todos los hilos de un mismo half-warp deberan leer la misma posiciéon de
memoria. En caso contrario, los accesos a memoria serdn serializados, y el coste del acceso se
incrementara linealmente, en funcién del nimero de posiciones de memoria diferentes
solicitadas dentro del mismo half-warp.

Actualmente, los dispositivos de NVIDIA cuentan con una memoria constante total de 64
KB. Este tamano podria resultar interesante si se contempla desde el punto de vista de una
memoria caché convencional de una CPU, donde es posible trabajar con un conjunto de datos
de mayor tamaiio al de su capacidad total, de manera transparente al usuario. Sin embargo, en
este caso se encuentra la limitacion de no poder utilizar ni un solo byte por encima de la
capacidad de esta memoria, al menos de manera automatica, por lo que el tamafio podria
resultar algo escaso para objetivos de caracter general.

Memoria de texturas

La memoria de texturas es utilizada nativamente para leer texturas de imdgenes en
aplicaciones graficas. Se puede decir que esta memoria pretende suplir las mismas
funcionalidades que la memoria constante (nivel de caché sobre memoria global), pero con
restricciones de acceso diferentes. Ademads, esta caché estd organizada en dos niveles y
disefiada para optimizar accesos con localidad de datos en dos dimensiones. Con ello, se
consigue que los hilos de un mismo half-warp que lean datos préximos en alguna de las
dimensiones obtengan un mejor rendimiento. Si los datos resultan no estar en esta caché, serd
necesario leer de memoria global. Esta memoria es menos restrictiva en cuanto a patrones de
acceso, por lo que resulta de gran utilidad cuando nuestro programa no es capaz de adaptarse
a las restricciones de la memoria global o constante, siempre que no se requieran escrituras.

2.4.4. Instrucciones comunes

cudaMallocHost (void** ptr, size_t size)

Funcién que asigna un tamano en bytes de memoria host que es bloqueado vy accesible al
dispositivo. Con esta funcion, el driver realiza un seguimiento de los rangos asignados en la
memoria virtual y automaticamente acelera las Ilamadas a funciones tales como
cudaMemcpy*(). Desde que el dispositivo puede acceder directamente a la memoria, se puede
leer o escribir con un alto ancho de banda que la memoria paginable obtenida con funciones
como malloc(). La asignacién de cantidades excesiva de memoria con cudaMallocHost() puede
empeorar el rendimiento del sistema, ya que reduce la cantidad de memoria disponible para el
sistema de paginacién. Como resultado, esta funcidn se utiliza mejor con moderacion para
asignar dreas de escala para el intercambio de datos entre el host y el dispositivo.

Parametros:

e ptr—Puntero a memoria host asignada
e size - Solicita el tamafio de asignacion en bytes
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cudaMalloc(void** ptr, size_t size)

Esta funcidn asigna en el dispositivo un tamafio en bytes de memoria lineal y devuelve un
puntero *devPtr a la memoria asignada, la cual es alineada de forma adecuada para cualquier
tipo de variable.

Parametros:

e devPtr — Puntero a la memoria asignada del dispositivo
e size —Solicita el tamafio de asighacidn en bytes

cudaMemcpy(void* dst, const void* src, size_t count, enum cudaMemcpyKind kind)

Copia un numero de bytes desde el area de memoria apuntada por src al drea de memoria
apuntada por dst, donde kind puede ser cudaMemcpyHostToHost, cudaMemcpyHostToDevice,
cudaMemcpyDeviceToHost o cudaMemcpyDeviceToDevice, especificando la direccién de la
copia. Las areas de memoria no deben solaparse.

Parametros:

e dst— Direccién de memoria destino
e src— Direccién de memoria fuente
e count—Tamaiio en bytes a copiar
e kind —Tipo de transferencia

cudaFree(void**devPtr)

Libera el espacio de memoria apuntada por devPtr, que debe haber sido devuelto por una
llamada previa a cudaMalloc() o cudaMallocPitch(). Si devPtr es cero no se realiza ninguna
operacion.

Parametros:
e devPtr —Puntero a la memoria para liberar del dispositivo
cudaFreeHost(void**devPtr)

Libera el espacio de memoria apuntada por hostPtr, que debe haber sido devuelto por una
llamada previa a cudaMallocHost() o cudaHostAlloc().

Parametros:

e ptr—Puntero a memoria para liberar
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2.4.5. Estructura del programa

Volviendo a la Figura 2.11, se ve cdmo es posible disponer de diferentes dimensiones a la
hora de desplegar los hilos y los bloques dentro de un Grid. Dichas dimensiones permiten
mapear los hilos a estructuras multidimensionales de una manera mds sencilla. Se tendran
hasta tres dimensiones para indexar un hilo (variables threadldx.[x,y,z]) y dos para los bloques
(variables blockldx. [x,y]). Ademas, gridDim.[x,y,z] y blockDim.[x,y,z] describen el tamafio de un
Grid (en bloques) y un bloque (en hilo) respectivamente. Todas estas variables son
preestablecidas y accesibles desde cualquier kernel.

Pasando a la practica, la Figura 2.13 muestra como seria la declaracidon de un kernel que
vendria a restar dos vectores y escribir la diferencia en un tercero. Cada hilo que ejecute dicho
kernel tendrd un identificador global, gid, que le servird para acceder a las posicidn de los
vectores que le toque computar. Este identificador sera calculado como el desplazamiento
global del hilo con respecto al resto de bloques, mas el identificador local del hilo dentro del
bloque en el que se encuentra (Lid o threadldx.x). Este kernel es caracterizado como
__global__, lo que significa que podra ser invocado tanto desde el host como desde otro kernel.

"l OO@ -

__global _ wvoid my_kermel( int* A,
int* B,
A le| 21010 intt C)
{
| J - int lid = threadId: K r
int gid = blockId=.x*blockDim.x=x + lid;
B |8|1]7]3

Figura 2.13: Ejemplo de kernel.

Suponiendo que el tamafio de los vectores es N (potencia de dos mayor o igual a 128), la
Figura 2.7 describe dicha invocacion con una configuracion de 128 hilos por bloque y un Grid
de (N/128) bloques. A, By C representan a los vectores, donde los sufijos “_h” y “_d” indican si
ese puntero hace referencia a la estructura que se encuentra en el host o en la memoria global
del dispositivo, respectivamente.
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ffDeclaration

int * A h, *B h, *C _h; //Host pointers
int * A d, *B J, *C_d; Jf/Device pointers
//Host Memory Allocation

A h = {int *) malloc (N * sizecf(int));

B h = {int *) malloc (N * sizecf(int));

C h = {int *) malloc (N * sizecfiintl]);

//Host structures initialization

/fDevice Memory Allocation

cudaMalloc( (void **)eh d, W * ;
cudaMalloc( (void **)&B 4, M * ;
cudaMalloc( (void **)&C 4, H * ;

fanat To Device Transferences
A h, H*¥sizecf{int

B h, H*sizeof|

I, cudalem
1, cudaMem

//Eernel Configuration
dim3d block(lZ8);
dim3 grid(H/128);

/fEKernel Launching (GPU Execution)
my_kernel<<<grid block»>>{a d, B d, C_d);

w w

f/fDevice To Host Transferences

cudaMemcpy (C h, C d, H*sizecfi{int),cudaMemcpylevice

r

/ fHoat Hemnry Deallocation

Figura 2.14: Ejemplo de invocacién de un kernel

La Figura 2.14 también deja constancia de las distintas fases que podemos encontrar en la
invocacion de un kernel habitualmente, aunque algunas de ellas podrian suprimirse o
encontrarse en distinto orden, dependiendo de las necesidades del programa.

Se destaca que la invocacién a un kernel es asincrona, lo que quiere decir que el control de
ejecucion se devuelve al host cuando este ha terminado de lanzar el cédigo a la GPU. Para
conseguir que el host espere a que el kernel termine su ejecucion, se puede hacer uso de la
funcién cudaThreadSynchronize(), que actuara de barrera hasta que todos los hilos del kernel
hayan finalizado su trabajo. El uso de esta funcién puede suprimirse si a continuacion se va a
realizar una transferencia de memoria, ya que la funcién cudaMemcpy(), ademas de ser
bloqueante, espera a realizar su cometido hasta que el kernel no ha terminado de utilizar la
GPU.
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2.4.6.Maximizacion de la ocupacion de los
multiprocesadores

Ahora se centra el estudio en el grado de paralelismo. Para ello se va a estudiar cuantos de
los recursos de los multiprocesadores estdn en uso. El concepto de ocupacidon refleja la
cantidad de recursos en uso de un multiprocesador. Se define como la relacidn entre los warps
activos y el maximo de warps activos de un multiprocesador. Entonces, a mayor ocupacion
mayor uso de los multiprocesadores. Por lo tanto, una buena estrategia de optimizaciéon
deberia ser tratar de elevar el ocupacion al maximo.

Elevar la ocupacién es sindnimo de elevar la capacidad de computacién de los
multiprocesadores, y es una buena estrategia para elevar el paralelismo. Teniendo en cuenta
que los warps se componen de 32 hilos y que un multiprocesador puede ejecutar 1024 hilos, el
maximo numero de warps es 32. Sin embargo no siempre es posible conseguir ejecutar 32
warps a la vez. Los siguientes factores limitan el nimero de warps activos:

e El ndmero de hilos por bloque y el nimero de bloques de hilos asignados al
multiprocesador. Los multiprocesadores puede ejecutar a lo sumo ocho bloques de
hilos en paralelo. Si el nimero de hilos por bloque es menor de 128 (4 warps) nunca se
llegara a la maxima ocupacién. Por otro lado, un bloque no se puede definir con mas
de 512 hilos (16 warps), por lo que al menos ha de haber dos bloques activos en el
multiprocesador para obtener la maxima ocupacion.

e El nimero de registros asignados a cada hilo. Cada multiprocesador cuenta con 16384
registros que asigna en bloques de 512 a los bloques de hilos. Esto hace que, habiendo
hilos suficientes, cada hilo deba usar a lo sumo 16 registros para obtener la ocupacion
maximo.

e La cantidad de memoria compartida asignada a cada bloque de hilos. Cada
multiprocesador cuenta con 16KB de memoria compartida. La cantidad de memoria
compartida que usa cada bloque de hilos queda definida por el desarrollador a la hora
de programar un kernel. Como ajustar el uso de la memoria compartida es otra
estrategia de optimizacion.

La ocupacién se puede calcular de forma estdtica segln las siguientes ecuaciones. Los datos
a conocer son el nimero de hilos por bloque (THREADS), nimero de registros por hilo (REGS) y
cantidad de memoria compartida (SHMEM) por cada bloque de hilos.

warps_activos_por_SM

Occupancy = (2.13)

warps_por_multiprocesador
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B THREADS
warps = threads_por_warp (2.14)
warps_activos_por_SM = bloques_activos_por_SM - warps (2.15)
bloques_activos_por_SM =
(2.16)
min(limite_por_warps, limite_por_reg, limite_por_shared)
reg_bloque = multiploSuperior(multiploSuperior(warps, 2) - REGS
(2.17)
- threads_por_warp, 512)
limit o (8 Warps_por_multiprocesador)
imite_por_warps = min| 8, warps (2.18)
limit _ Ieinlol . (total_registrOS)
imite_por_reg = multiploIinferior reg bloque (2.19)
limit hared — ltiplol ) ( total_shared )
imite_por_shared = multiploInferior shared por_blogue (2.20)

Como se verd en 2.4.6, no es necesario calcular la ocupacién siguiendo estas ecuaciones,
pero dan una idea de cdmo se ocupan los recursos.

Por tanto, si el objetivo es maximizar la ocupacién, hay que incrementar el nimero de
warps, ya sea aumentando el ndmero de hilos por bloque, disminuyendo el nimero de
registros o disminuyendo la cantidad de memoria compartida. En el primer caso, se consigue
aumentar la ocupacion a base de ejecutar mas hilos y menos bloques; y en los dos siguientes, a
base de ejecutar mas bloques en paralelo.

Unicamente queda discutir acerca del nimero de registros. En realidad, no existe un
control directo sobre el uso de los registros de los multiprocesadores, al menos no a alto nivel.
Todas las variables (excepto los arrays) definidas en un kernel se alojan en registros, sin
embargo el calculo de los registros totales que se necesitan los realiza el compilador aplicando
sus propias estrategias de planificacion de registros. Para saber cuantos registros utiliza un
kernel, se debe compilar con la opcidon —ptxas-options=-v, o si se utiliza Visual Studio solo hay
gue visualizar el rendimiento del kernel. Al compilar con esta opcion se indica en la salida de la
compilacién el nimero de registros que utiliza cada hilo del kernel compilado. Cualquier valor
igual o menor de 16 es perfecto, ya que no impone ninguna restriccién a la ocupacion. Sin
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embargo, valores mas alto afectan a la ocupacién en mayor o menor medida dependiendo del
numero de hilos por bloque. Como las ejecuciones se realizan por bloques de hilos, aunque
todos los hilos menos uno tengan registros suficientes para ejecutarse el bloque entero debe
esperar. Por ello, bloques grandes (de 256 o 512 hilos) que se vean limitados por el nUmero de
registros, merman la ocupacién a razén de 25% y 50% respectivamente. Por otro lado, es
posible forzar el nimero maximo de registros tratando de limitarlos en tiempo de compilacién.
La opcidn de compilacion —maxrregcount=X limita el nidmero de registros de los kernel
compilados al valor X.

2.4.7. CUDA Occupancy Calculator

CUDA Occupancy Calculator es una hoja de Excel que ayuda a analizar la ocupacién de
multiprocesadores que nuestro kernel, lanzado al dispositivo, esta realizando en funcién de los
recursos que utiliza.

Just follow steps 1, 2, and 3 below! {or click here for help)

IEEEE T

1.} Select Compute Capability (click):

2.) Enter your resource usage:

Threads Per Block 256
Registers Per Thread 20
Shared Memory Per Block (bytes) 8192
{Don't edit anything below this line)

3.) GPU Qccupancy Data is displayed here and in the graphs:

Active Threads per Multiprocessor 512
Active Warps per Multiprocessor 16
Active Thread Blocks per Multiprocessor 2
Occupancy of each Multiprocessor 50%
Physical Limits for GPU: 13
Threads / Warp a2
Warps / Multiprocessor e
Threads / Multiprecessar 1024
Thread Blocks / Multiprocessor 8
Tatal # of 32-hit registers [ Multiprocessor 16384
Register allocation unit size 512
Shared Memory / Multiprocessor (bytes) 16384
Warp allocation granularity (for register allocation) 2
Allocation Per Thread Block

Warps 8
Registers 5120
Shared Memaory #1902
These data are used in computing the occupancy data in blue

Maximum Thread Blocks Per Multiprocessor Blocks
Limited by Max Warps / Multiprocessar 4
Limited by Registers / Multiprocessar a

Limited by Shared Memory [ Multiprocessor

Thread Bleck Limit Par Multipracesser highlighted

RED

Figura 2.15: CUDA Occupancy Calculator
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La herramienta nos informa de qué recursos estan limitando que no se utilice el resto de
multiprocesadores que quedan disponibles. Asi, se podra valorar si se obtiene un mejor
rendimiento reduciendo el uso de dicho recurso (en caso de ser posible) y aumentando la
ocupacion de multiprocesadores, o por el contrario, el uso actual del recurso proporciona
mejor rendimiento, a pesar de que no se utilicen todas las unidades de cdmputo disponibles.

Como se puede ver en el ejemplo de la Figura 2.15, la herramienta solamente necesita
disponer del nimero de hilos por bloque de nuestro kernel (256), del niUmero de registros por
hilo (20) y del tamafio usado de memoria compartida por bloque (8192). Estos datos pueden
obtenerse directamente con Visual Studio, entre otras opciones. Como resultado, la hoja de
calculo nos muestra la ocupacion que estamos haciendo de la tarjeta (50%), y el recurso que
esta limitando ese valor (la memoria compartida).

Varying Block Size Warying Regisier Count Wardng Shared Memory Usage

PP

k3
-

eI R
b3 '
= W
il
€+
’
3
Bl processor
Waorp Cocoupancy

Warp Dpsupancy |
o

MuUiipreceasar

Wianpy Oceupacy

=

1& B0 144 208 272 33 400 da4 a0z 5 12 1§ 20 24 23

Shared Mersory Per Thiead

Threads Per Glock Ragisters Per Thread

Figura 2.16: Gréficas de prediccién de la ocupacion

Las graficas generadas por la utilidad (Figura 3.3) resultan muy interesantes para saber
como va a evolucionar la ocupacidn de la GPU, en funcién de los tres pardmetros que afectan a
su valor. De esta manera, podremos planificar las modificaciones antes de llevarlas a cabo. En
el ejemplo, seglin se puede observar, si reducimos el uso de memoria compartida permite
alcanzar hasta un 75% de la ocupacion. También se puede conseguir el mismo objetivo si
aumentamos el numero de hilos por bloque hasta 384.

2.4.8. Ventajas.

C para la GPU: Lenguaje de programacion de alto nivel basado en estdndares abiertos y
ampliamente utilizado que aprovecha el poder de las GPU programables para dar paso a una
nueva clase de aplicaciones y nuevos niveles de rendimiento en las operaciones de célculo.

La capacidad de una supercomputadora: Picos de rendimiento de mas de 500 gigaflops
(miles de millones de operaciones en coma flotante por segundo) en aplicaciones de alta carga
computacional.
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Calculo en multiples GPU: Una sola CPU puede controlar varias GPU a través del driver de
GPU Computing de CUDA, lo que da como resultado un rendimiento excepcional en las
operaciones de cdlculo. La capacidad de la GPU para resolver problemas a gran escala puede
multiplicarse dividiendo el problema entre varias GPU.

Controladores de GPU Computing de NVIDIA: Se encargan de manejar los recursos de las
GPU y una amplia libreria de tiempo de ejecucién para mejorar la gestion de los datos y la
ejecucién de los programas. Ofrecen un canal de transferencia de datos a alta velocidad y un
driver mejorado que facilita las operaciones de cdlculo con independencia del controlador de
graficos.

Arquitectura de cdlculo con extraordinaria capacidad de procesamiento multihilo: Ejecuta
miles de subprocesos (hilos) de forma simultdnea para procesar en paralelo problemas
matematicos de alta carga computacional a gran velocidad. Su disefio modular permite utilizar
varias GPU NVIDIA para ampliar la capacidad.

Caché de datos paralelos: Multiplica el ancho de banda efectivo y reduce las latencias al
permitir que grupos de procesadores colaboren en el uso de la informacién contenida en la
caché local. Los datos se copian menos veces y estan disponibles al instante para todos los
procesadores que compartan la misma caché de datos paralelos (Parallel Data Cache).

Transferencia de datos PCl Express a alta velocidad: Al disfrutar de menor latencia y un
elevado ancho de banda, las aplicaciones de calculo pueden aprovechar las tasas de
transferencia de datos mas altas que pone a su disposicion la arquitectura PCl Express
estandar.

Compatible con arquitecturas estandar: Tesla se basa en una arquitectura estandar y, por
tanto, es compatible con los microprocesadores x86 de 32 y 64 bits de Intel y AMD, y con
sistemas operativos de Microsoft y Linux.
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Capitulo 3.Algoritmo de correccion
del Mpl

3.1.Introduccion

En este capitulo se explican cada una de las funciones programadas basandose en técnicas
de computacion en paralelo en GPU, empleando lenguaje CUDA, y que permitan conseguir el
objetivo de reducir los tiempos de cdmputo del algoritmo previo, programado en C.

3.2. Diagrama de la propuesta de correccion
Mpl

La Figura 3.1 muestra el diagrama de la propuesta de compensacion del Mpl. La amplitud y
la profundidad de las medidas realizadas por la cdmara ToF (asumiendo dichas medidas
contaminadas por Mpl), se usan junto al modelo radiométrico para recuperar la escena
original. Se aplica un proceso iterativo que busca la aportacion del multicamino en la escena
capturada por la camara ToF.

En la Figura 3.1, las medidas de profundidad (caja verde) se usan para inicializar la solucidn
(k=0); llamamos “solucion (k)” a la escena de entrada corregida con el aporte del Mpl para
cada iteracidn k del lazo (caja azul). A su vez, las medidas de amplitud (escena en escala de
grises) se utilizan para generar la contribucién del multicamino en la solucién, basada en el
modelo radiométrico. El lazo obtiene el Mpl y la solucién, que afiadidos, mejor se ajusten a la
escena medida. Cuando el error medido entre la escena y la solucidn contaminada con Mpl es
menor que un umbral, se considera la solucion de la escena corregida.
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.

4 b METODO ITERATIVO PARA LA COMPENSACION DEL MPI

Rr )

Medida de - error (€ ),
profundidad = €< 7?
Medidas de la \ T NO
cédmara ToF Solucion(k) + MPI

k
—»

Medida de Vk__ Modelo Radiométrico Solucion final

\ amplitud 1 Generador de MPI kenp
i1 1 v
kenp
Solucién (k)
- Actualizacion
del modelo
A _J

Figura 3.1: Diagrama general del algoritmo iterativo para la correccién Mp/

Una vez explicado el proceso de correccién del Mpl se procede al estudio del algoritmo de
correccion implementado de forma que se relacionen las funciones con lo anteriormente
expuesto. De esta forma se obtienen las funciones de mayor coste computacional en C, las
cuales seran implementadas en CUDA.

Las funciones de mayor coste computacional son el cdlculo de las normales de cada pixel de
la imagen, la obtencidn de los diferenciales de area y el cdlculo de los coeficientes relativos de
absorcion de cada punto de la escena. Otra de las funciones con mayor coste computacional es
la minimizacién por Levenberg-Marquardt, pero no se contempla en el presente trabajo
debido a que se considera que, dada la naturaleza secuencial de la minimizacidn, su tiempo de
ejecucion no puede reducirse de forma significativa mediante la ejecucién en GPU.

3.3. Condiciones iniciales

Los parametros de entrada a las funciones programadas son las coordenadas 3D vy la
amplitud de cada pixel. Desde el host se leen ambos ficheros de datos y se copian en memoria.

En este punto cabe recordar que el device no puede leer datos del host y viceversa, por lo
gue es necesario reservar memoria de igual forma en el device y copiar los datos en él para
trabajar en CUDA. Se comienza copiando ambas matrices de datos de CPU a GPU, pudiendo
utilizarlas en los posteriores kernel.

De igual forma es necesario reservar memoria tanto en host como en device para cada uno
de los datos de salida. Posteriormente los datos obtenidos en los kernel deben volver a
copiarse al host para su posterior visualizacion.
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3.4. Calculo de las normales

La funcidon estima el vector normal de un pixel dado aplicando minimizacién por minimos
cuadrados. Primero, se estiman los parametros del plano usando un nucleo de vecindad y a
continuacién se calcula el vector normal.

Ademas se tiene que dar que las normales apunten hacia el detector, es decir que la
componente Z del vector normal sea definida negativa.

Para obtener las normales de cada uno de los pixeles se comienza obteniendo un nucleo de
vecindad préximo al pixel en cuestidon y posteriormente se aplica minimos cuadrados para
hallar la ecuacion del plano de este conjunto.

3.4.1. Obtener nicleo de vecindad

Dado un pixel de la imagen se obtiene su nucleo de vecindad calculando la distancia a los
pixeles vecinos. Como pixeles vecinos se definen los que se encuentran en un radio de
vecindad de uno o dos pixeles, pudiendo configurarse este parametro para obtener mayor
precision.

Este método agiliza en gran medida el tiempo de cémputo, siendo sélo necesario calcular
un numero reducido de distancias entre el pixel bajo estudio y el resto de sus vecinos.

Entre todos estos vecinos propuestos sdlo se consideran vecinos reales aquellos que se
encuentran a una distancia inferior a 15 cm respecto al pixel central, descartando asi posibles
puntos de ruido o los muy alejados.
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Resumen de recursos

La Figura 3.2 muestra el nUmero de warps que se dispondria si se variase los hilos por
bloque, consiguiendo para este caso con 512 hilos, en un total de 50 bloques en el Grid.

Impact of Varying Block Size

My Block Size, 812

A A

g

A Voo
./ L
W

NV

0 64 128 132 256 320 384 443 512 576 B840 704 768 832 896 960 1024
Threads Per Block

Figura 3.2: Impacto al variar el tamafio del bloque en kernell

Este kernel emplea 12 registros por hilo, mostrando en la Figura 3.3 el numero de warps
maximo que es posible conseguir.

Impact of Varying Register Count Per Thread
My Riagister Count, 12
48
iy
E 40
&
]
S 32
g
5 A
=5 24
L E
ax
E 168 1
8 s
35
= 0 ;
e RN ENEE R LN a s s OO SO EER
=] [ e S O = s
Registars Per Thread

Figura 3.3: Impacto al variar el numero de registro por hilo en kernell
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Sustituyendo en las ecuaciones descritas en el apartado 2.4.6

_ THREADS _ 512 ~ 16
warps = threads_por_warp 32 (3.1)

48
limite_por_warps = min <8, 1_6) =3 (3.2)

reg_bloque = multiploSuperior(multiploSuperior(16,2) - 12 - 32,512) =

(3.3)
= 6144

limit = multiplolnferi (32768> =
imite_por_reg = multiploInferior e1as ) = (3.4)
bloques_activos_por_SM = min(3,5) =3 (3.5)
warps_activos_por_SM = 3 -16 = 48 (3.6)

0 _48_ 1

ccupancy = 48 (3.7)

El mismo resultado que las ecuaciones se obtiene con CUDA Occupancy Calculator como se
muestra en la Figura 3.4.

3.) GPU Data is here and in the -

Active Threads per Multiprocessor 1536
Active Warps per Multiprocessor 48
Active Thread Blocks per Multiprocessor 3
Occupancy of each Multiprocessor 100%

Figura 3.4: Resumen de recursos kernell
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3.4.2. Obtener ecuacion de plano

El método aplicado para obtener el plano es minimizaciéon por minimos cuadrados. Seria
conveniente aplicar también ajuste de paraboloides y comparar ambas desviaciones
cuadraticas, quedandose con la menor de ellas, pero para reducir el consumo de registros y
minimizar el tiempo de computo sélo se aplica minimos cuadrados.

En la Figura 3.5 se muestra la forma de obtener un plano mediante minimos cuadrados
para que su desviacion cuadratica sea minima.

(xd , i)

Figura 3.5: Obtenciéon de un plano

Para poder aplicar este método y conseguir un plano es necesarios tener al menos 3 puntos
en el nucleo de vecindad, en el caso de no tener al menos 3 puntos no es posible obtener la
ecuacion del plano para ese determinado pixel.

Para un plano que se ajuste aproximadamente a todos los puntos observados, algunas de
las desviaciones serdn positivas y otras negativas, pero sus cuadrados seran todos positivos, de
donde en la expresion Y-, diz se considera como equivalentes una desviacidn positiva d, y
otra negativa —d. Esta suma de cuadrados de las desviaciones depende de la eleccién de a, b y
c. Es siempre positiva y sélo es igual a cero en el caso de que todas las desviaciones sean nulas;
es decir, cuando a, b y c se eligen de modo que el ajuste es perfecto.

Sea o no posible hallar un plano que proporcione un ajuste perfecto, el método de los
minimos cuadrados dice: tdmese como plano z = ax + by + ¢ de ajuste éptimo, aquel para el
cual la suma de los cuadrados de las desviaciones, d? + d%+...+d2 es minima.
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Asi, pues, se trata de hallar los valores de a, b y ¢ para los que la funcion f(a,b,c) =
Yie,(ax; + by; + ¢ — z;)? alcance el valor mas pequefio posible, luego hace falta que se
cumplan las siguientes condiciones:

of _of _of
da Yap =970 (3.8)

n

of

= z 2(ax; + by; + ¢ — z)x; = 0 (3.9)
i=1

f

% = z Z(axi +by;+c— zl-)xl- =0 (3.10)
i=1

f

E = z Z(axi + byl +c— Zi)xi =0 (3.11)
i=1

Despejando de (3.9),(3.10) y (3.11):

n n

ax;® + bx;y; + z Xy = XiZj (3.12)
1

NgE

n
i=1 i=1

i=1 i=

S

=1

n n n
z ax;y; + Z by” + z cyi = ZJ’L'ZL' (3.13)
i=1 i=1 i=1

S

n n
Z ax; + by, + cn = ZZL- (3.14)
1 1

i=1 i= i=

A partir de la solucion de este sistema de ecuaciones se obtiene los valores de a, b y c.

El kernel lanzado comprueba cada uno de los pixeles considerados como vecinos iniciales,
calcula su distancia euclidea vy si es considerado como vecino real se anaden las coordenadas a
los sumatorios de las ecuaciones anteriores para obtener el plano.
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Cuando se comprueban todos los posibles vecinos, se resuelven las ecuaciones (3.12),(3.13)
y (3.14) para obtener los valoresde a, b y c.

2 k
ks — ',i—6 *
4
c= 5
k1 * k6
k(" Tg (3.15)
"R k2
ks T
-t - 1255
4 4
b= 2 (3.16)
ks — A
_(k67_k6'b)—(k1‘c)
= k, (3.17)
Donde
n n n
ky = leikz ZZJ’iik3 _ZZL
i=1 i=1 i=1
n n
kaq :zxiziks :zyiz (3.18)
i=1 i=1
n n n
ke = inyi;k7 = inzii kg = ZY[ZL'
i=1 i=1 i=1

Todo este proceso se realiza en paralelo para cada uno de los pixeles de la imagen,

logrando obtener todas las normales del plano en una sola ejecucion del kernel
correspondiente.

Finalmente la normal para cada pixel se define como:

n=(ab,—1) (3.19)
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Resumen de recursos

El kernel que obtiene la ecuacién del plano emplea un nimero mayor de registros que el
resto, siendo 30 los registros por hilo necesarios para la ejecucion del mismo. Esto limita la
ocupacion por multiprocesador, ya que baja el nimero de warps activos por multiprocesador a
32 en vez de los 48 maximos que se consiguen para esta capacidad de cémputo.

Observando la Figura 3.6 se comprueba que se consigue el valor maximo de ocupacion para
varios valores de hilos por multiprocesador, eligiendo 1024 en este caso. En caso de haber
elegido 512, la ocupacion no cambiaria, pero se incrementaria el nimero de bloques, teniendo
para el caso elegido 25 bloques en el Grid.

Impact of Varying Block Size

48

i

My Block Siza, 1024

Multiprocessor Warp Occupancy
(# warps)

0 B4 128 182 256 220 384 448 512 576 €40 704 TEE 832 856 960 1024
Threads Per Block

Figura 3.6: Impacto al variar el tamafio del bloque en kernel2

Impact of Varying Register Count Per Thread
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Figura 3.7: Impacto al variar el nimero de registro por hilo en kernel2
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Sustituyendo en las ecuaciones descritas en 2.4.6

_ THREADS 1024
warps = threads_por_warp 32 (3.20)
48
limite_por_warps = min (8, 3—2) = min(8,1.5) = 1.5 (3.21)
reg_bloque = multiploSuperior(multiploSuperior(32,2) - 30 - 32,512)
(3.22)
= 30720
limit = multiploInferi (32768)—
imite_por_reg = multiploInferior 30720/ = (3.23)
bloques_activos_por_SM =
(3.24)
min(limite_por_warps, limite_por_reg) = min(1.5,1) =1
WarpsactivospMSM =1-32=32 (3.25)
32
Occupancy = i 0.67 (3.26)

La Figura 3.8 muestra los resultados finales obtenidos para esta configuracién. Como se
comentaba antes no se consigue el 100% en la ocupacion, siendo el valor maximo conseguido
67%.

3.) GPU Occupancy Data is displayed here and in the graphs:

Active Threads per Multiprocessor 1024
Active Warps per Multiprocessor 32
Active Thread Blocks per Multiprocessor 1
_Occupancy of each Multiprocessor 67%

Figura 3.8: Resumen de recursos kernel2
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3.4.3. Resumen de tiempos de computo de la funcion

En la Tabla 3.1 se muestran los resultados de tiempos obtenidos tras ejecutar la funcién con
una imagen completa, obteniendo todas las normales para cada uno de los pixeles.

Kernel Tiempo (ms)
Kernell(obtener ntcleo de vecindad) 0,078
Kernel2(obtener plano) 37,545
TOTAL 37,623

Tabla 3.1: Resumen de tiempos para el cdlculo de la normal de todos los pixeles de una imagen

3.5.Calculo de los diferenciales de area

La funcidn Calc_area invoca al kernel que calcula los diferenciales de area. El diferencial de
area se calcula como la suma de la cuarta parte del area de cada uno de los ocho tridngulos
qgue forma el pixel con sus vecinos mas cercanos.

A8 Al
O

Figura 3.9: Diferencial de area

La ecuacion del diferencial de drea queda:

8
1
dA = ZZ A, (3.27)
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Existen diferentes pixeles que por su localizacién en la imagen no contemplan todas las
areas de los tridngulos, a continuacién se muestra en la Tabla 3.2 con las singularidades para
estos pixeles.

PIXEL dA
. L Al + A2
Esquina superior izquierda —
A7 + A8
Esquina superior derecha —

Al + A2 + A7 + A8

Borde superior Z

Al + A2 + A3 + A4
4

Borde lateral derecho

Borde lateral izquierdo A9 o 40 p il e £

4
Esquina inferior derecha ’%T-i_AS
Esquina inferior izquierda #

A3 + A4 x A5 + A6
4

Borde inferior

Tabla 3.2: Diferencial de area para cada pixel

La funcidn sdélo cuenta como pardmetro de entrada las coordenadas 3D de cada pixel, y su
salida es el diferencial de drea obtenido para cada uno de ellos. Al ejecutar el kernel, se
obtienen de forma paralela todos los diferenciales de area de la imagen. Dicha llamada al
kernel se realiza pasando como pardmetro los mismos que la funcion Calc_area y definiendo el
numero de Grid y Block para dicho kernel.
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Resumen de recursos

Como se indicé anteriormente la tarjeta trabaja con una capacidad de cémputo de 2.1, para
la funcidn programada se obtienen 15 registros por hilo. Conociendo este dato es posible
establecer un niumero de bloques fijo con el que se consiga el mayor rendimiento posible en Ia
tarjeta.

Impact of Varying Register Count Per Thread
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Figura 3.10: Impacto al variar el nimero de registro por hilo en area
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Figura 3.11: Impacto al variar el tamafo del bloque en area
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Observando las graficas anteriores se concluye que para un nimero de registros inferior a
20, se consigue maximo rendimiento para distintos tamanos de bloque, utilizando para este
caso 512, por lo que los Grid necesarios ascienden a 149. Para este kernel no se utiliza
memoria compartida, no influyendo en el calculo de la ocupacién.

Sustituyendo en las ecuaciones descritas en 2.4.6

_ THREADS _ 512 ~ 16
warps = threads_por_warp 32 (3.28)

48
limite_por_warps = min (8, R) =3 (3.29)

reg_bloque = multiploSuperior(multiploSuperior(16,2) - 15 - 32,512)

(3.30)
= 7680

limit = multiploInferi (32768) =

imite_por_reg = multiploInferior 7680 ) = (3.31)
bloques_activos_por_SM =
(3.32)
min(limite_por_warps, limite_por_reg) = min(3,4) = 3
Warpsactivosp(,TSM =3-16 =48 (3.33)
0 8 1

ccupancy = 48 (3.34)
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La Figura 3.12 certifica que se obtiene una ocupacién del 100%, consiguiendo asi que la
ejecucidén paralela sea maxima.

2.) Enter your resource usage:

Threads Per Block 512
Registers Per Thread 15
Shared Memory Per Block (bytes) 0

3.) GPU Occupancy Data is displayed here and in the graphs:

Active Threads per Multiprocessor 1536
Active Warps per Multiprocessor 48
Active Thread Blocks per Multiprocessor 3
Occupancy of each Multiprocessor 100%

Figura 3.12: Resumen de recursos area

3.5.1. Resumen de tiempos de computo de la funcion

El resumen de tiempos final para la obtencidn de los diferenciales de drea para cada pixel
de laimagen se muestra en la Tabla 3.3

Kernel Tiempo (ms)
Area 1,84
TOTAL 1,84

Tabla 3.3: Resumen de tiempos calculo de area

3.6.Calculo de rho relativo

Este conjunto de funciones se encargan de estimar el coeficiente relativo de absorcion
(rho) de cada punto de la escena bajo estudio.

3.6.1. Obtener rho

Este kernel calcula los rho de cada pixel de la imagen debidos a su normal y su diferencial
de drea mediante la expresion (3.35).

4
origen di

pi=a; m (3.35)
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Se redireccionan los puntos en la direcciéon del rayo 6ptico y se desplazan al origen,
obteniendo el angulo que forma la normal del pixel con el rayo incidente y la distancia entre
camara y pixel como se muestra en la Figura 3.13,

N4

origen —»)e/

n

Figura 3.13: Trazado de rayos para obtener rho

donde d es la distancia del origen al pixel bajo estudio, 8 es el angulo formado entre el rayo
incidente de la camara y la normal al plano del pixel. dA es el diferencial de drea y a la
amplitud de dicho pixel.

Los parametros de entrada a esta funcién son las coordenadas 3D y la amplitud de cada
pixel de la imagen, asi como la normal obtenida para cada uno de ellos. El dato de salida es la
rho estimada.

Sabiendo que en todo momento el origen esta establecido por la cdmara y que este es
(0,0,0), se obvia en la programacién de esta funcién consiguiendo asi una mejora en el tiempo
de cdmputo bastante apreciable, dicha mejora se muestra en la Tabla 3.4.

Rho3 considerando origen como (0,0,0) 191,296 us

Rho3 obviando origen 141,568 us

Tabla 3.4: Comparativa de tiempos de rho

Puede verse que se consigue reducir el tiempo de computo en 50 us, lo que supone una
reduccion superior al 25%. Estos tiempos son relativos a la parte del calculo de rho, todavia sin
normalizar.
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Resumen de recursos

Esta parte utiliza 15 registros por hilo y 0 bytes en memoria compartida, obteniendo las
siguientes graficas de rendimiento.
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Figura 3.14: Impacto al variar el nimero de registro por hilo en rho3
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Figura 3.15: Impacto al variar el tamafio del bloque en rho3
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Sustituyendo en las ecuaciones descritas en 2.4.6

_ THREADS _ 512 ~ 16
warps = threads_por_warp 32 (3.36)

48
limite_por_warps = min (8, E) =3 (3.37)

reg_bloque = multiploSuperior(multiploSuperior(16,2) - 15 - 32,512)

(3.38)
= 7680

limit = multiploInferi (32768)—

imite_por_reg = multiploInferior 680 ) = (3.39)
bloques_activos_por_SM =
(3.40)
min(limite_por_warps, limite_por_reg) = min(3,4) = 3
Warpsactivosp(,TSM =3-16 =48 (3.41)
0 2 1

ccupancy = 18 (3.42)

De igual forma que para las funciones anteriores, se consigue una ocupacién maxima por
debajo de 20 registro por hilo, eligiendo para este caso 512 bloques por Grid. Los resultados
obtenidos se muestran en la Figura 3.16.

2.) Enter your resource usage:

Threads Per Block 512
Registers Per Thread 15
Shared Memory Per Block (bytes) 0

3.) GPU Occupancy Data is displayed here and in the graphs:

Active Threads per Multiprocessor 1536
Active Warps per Multiprocessor 48
Active Thread Blocks per Multiprocessor 3
Occupancy of each Multiprocessor 100%

Figura 3.16: Resumen de recursos rho3
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3.6.2. Calculo del maximo de un conjunto de valores en
paralelo

Teniendo calculados los rho, es necesario buscar el valor maximo entre todos ellos para
normalizar y obtener el rho relativo. Para ello se utiliza un algoritmo de reduccién en paralelo
adaptado para obtener el maximo de cada bloque.

Parallel Reduction: Sequential Addressing

Values (shared memory) [10| 1 [ 8 |-1|o|-2|3|s|2[a][2][7]0|n]0o]2]

Step 1 Thread
Stride 8 IDs

Values

Step 2 Thread T+
Stride 4 IDs (@) (1) @/3

vﬂlu&s['lﬂ]‘l‘llﬂ[?IDI"IS]5|-2[-3[217]ﬂ]11l[}[2l
Step 3 Thread
Stride 2 IE’:

Values [10 |11 |8 | 7o |n|a|s5|2]al2|7][0|1n|o]2

Step 4 Thread
Stride 1 IDs

Values [ 1|11 | 8|70 |n|3|s|2|al2[7|0|1]0]2

Figura 3.17: Reduccién paralela con direccionamiento secuencial

Como se muestra en la Figura 3.17 se empleard un direccionamiento secuencial, donde se
obtendra el maximo entre dos valores concretos del array. Para mejorar el rendimiento y los
tiempos de cémputo, conociendo el nimero de iteraciones en un tiempo de compilacion, es
posible realizar un desenrollado completo del bucle, mejorando asi la ejecucion paralela de los
elementos. Esto también se facilita si el tamafio del bloque es fijo.

Combinando reducciones paralelas y secuenciales se consigue aun mejor rendimiento, cada
hilo carga y obtiene el valor maximo de multiples elementos en memoria compartida,
utilizando reduccién basada en arbol.

Es posible mejorar aun mas el rendimiento:

e Mejorar la latencia con mas trabajos por hilo
e Mas hilos por bloque reduce el nivel en el arbol de invocaciones de kernel
recursivos

e Sobrecarga del lanzamiento de un kernel en los ultimos niveles con pocos bloques
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Utilizando este método se obtiene el maximo de los valores del bloque, por lo que se
tendrd un maximo por bloque, haciendo necesario volver a aplicar otro algoritmo similar para
obtener un Unico valor madximo. Poniendo como ejemplo el caso que nos ocupa, para bloques
de 512 hilos, con una dimensién total de ancho*alto de la imagen (176*144), se obtiene un
numero de bloques igual a 50, esto quiere decir que cada bloque obtendra el maximo de los
512 elementos que en él se almacenan, por lo que se tendran 50 maximos en la primera fase.

Como se mencionaba anteriormente, es necesario volver a aplicar otro algoritmo de
obtencion del maximo que realice la misma operacidon y conseguir un Unico maximo. Este
segundo kernel sélo necesita de un bloque con un nimero de hilos mayor al nimero de
maximos anterior, por mejora de rendimiento se eligen 256 hilos por bloque.

Resumen de recursos

A continuacidn se muestran las correspondientes figuras de la ocupacidn de cada kernel, asi
como el nimero de registros necesarios y el tamafio de memoria compartida.

El kernel reduce6 utiliza 18 registros por hilo, dentro del limite de los 20 que permiten
maxima eficiencia y un tamano de memoria compartida de 2048 bytes. Con una configuracién
de 512 hilos por bloque se consigue maxima ocupacién por multiprocesador.

Impact of Varying Block Size
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Figura 3.18: Impacto al variar el tamafo del bloque en reduce6
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Impact of Varying Register Count Per Thread
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Figura 3.19: Impacto al variar el niUmero de registro por hilo en reduce6

Para la ejecucidn de este kernel se necesita utilizar la memoria compartida por todos los
hilos. La Figura 3.20 muestra los warps que serdan empleados dependiendo del nimero de
bytes que sean utilizados. En este caso es necesaria poca memoria compartida, por lo que no
afecta a la hora de obtener la ocupacién maxima posible.
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Figura 3.20: Impacto al variar la memoria compartida usado por bloque en reduce6

Sustituyendo en las ecuaciones descritas en 2.4.6

_ THREADS _ 512 16
warps = threads_por_warp 32 (3.43)
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48

limite_por_warps = min (8, 1_6) =3 (3.44)
o ] 749152
limiteporpred = multtplolnfertor( 2048 ) = (3.45)
reg_bloque = multiploSuperior(multiploSuperior(16,2) - 18 - 32,512)
(3.46)
= 9216
limit = multiplol [ (32768) =

imite_por_reg = multiploInferior o216 ) = (3.47)

bloques_activos_por_SM =
min(limite_por_warps, limite_por_reg, limite_por_shared) = (3.48)

min(3, 3,24) =3
WarpsactivospMSM =3-16 =48 (3.49)
0 _8_ 1

ccupancy = 18- (3.50)

Finalmente se obtiene el valor de ocupacion calculado anteriormente incluyendo el nimero
de bytes de la memoria compartida que se utilizan.

3) GPU Data is here and in the 5

Active Threads per Multiprocessor 1536
Active Warps per Multiprocessor 48
Active Thread Blocks per Multiprocessor 3
Occupancy of each Multiprocessor 100%

Figura 3.21: Resumen de recursos reduce6
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El kernel reduce3 trabaja con un nimero menor de datos, por lo que sus dimensiones y su
numero de registros se reducen, siendo necesarios solamente 9 registros por hilo y un Unico
bloque con 256 para obtener solucién valida. La Figura 3.22, Figura 3.23 y la Figura 3.24
muestran el impacto que tiene en el nimero de warps variar los hilos por bloque con los
registro mencionados anteriormente y con una memoria compartida de 2048 bytes.

Impact of Varying Block Size
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Figura 3.22: Impacto al variar el tamafo del bloque en reduce3
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Figura 3.23: Impacto al variar el nUmero de registro por hilo en reduce3
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Impact of Varying Shared Memory Usage Per Block
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Figura 3.24: Impacto al variar la memoria compartida usado por bloque en reduce3

Sustituyendo en las ecuaciones descritas en 2.4.6

_ THREADS _ 256 8
warps = threads_por_warp 32

48
limite_por_warps = min (8, 3) =6

49152) _

limiteporgroq = multiplolnferior( 2048

reg_bloque = multiploSuperior(multiploSuperior(8,2) -9 -32,512) =

= 2560

32768) _

limite_por_reg = multlplolnferlor( 7560

bloques_activos_por_SM =
min (llmlteporwarps' llmlteporreg, llmlteporshared) =

= min(6,12 ,24) = 6

(3.51)

(3.52)

(3.53)

(3.54)

(3.55)

(3.56)
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WarpSactivosporg, = 6-8=48 (3.57)
48
Occupancy = 18 =1 (3.58)

La ocupacidon vuelve a ser maxima para este kernel con la configuracidn elegida como se
observa en la Figura 3.25.

Figura 3.25: Resumen de recursos reduce3

3.6.3. Calculo de rho relativo

Teniendo los valores de rho y el mdximo valor de ésta, sélo queda normalizar. Para ello se
utiliza un kernel que Unicamente divida cada valor de rho calculado inicialmente, entre el valor
maximo obtenido como se muestra en (3.59).

4
pret — 1 [ origen 4 (3.59)
max{p;}\ ! dA; cos 0

Resumen de recursos

Observando la Figura 3.26y la Figura 3.27, se demuestra que se consigue el mayor nimero
de warps teniendo 12 registros por hilo, para una configuracién de 512 hilos por bloque. En
este kernel no es necesario utilizar memoria compartida, por lo que no afecta al calculo de Ia
ocupacion.
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Impact of Varying Block Size
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Figura 3.26: Impacto al variar el tamaiio del bloque en rho4
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Figura 3.27: Impacto al variar el nUmero de registro por hilo en rho4

Sustituyendo en las ecuaciones descritas en 2.4.6

B THREADS 512 16
warps = threads_por_warp 32 (3.60)

48
limite_por_warps = min (8, E) =3 (3.61)

reg_bloque = multiploSuperior(multiploSuperior(16,2) - 12 - 32,512) =

(3.62)
= 6144
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limit = multiplol [ <32768> =
imite_por_reg = multiploInferior o1aa ) = (3.63)
bloques_activos_por_SM = min(3,5) =3 (3.64)
warps_activos_por_SM = 3 -16 = 48 (3.65)
0 _88 1
ccupancy = 48 (3.66)

La ocupacion obtenida por CUDA occupancy calculator es igual a la obtenida teéricamente
como se muestra en la Figura 3.28.

3.) GPU Occupancy Data is displayed here and in the graphs:

Active Threads per Multiprocessor 1536
Active Warps per Multiprocessor 48
Active Thread Blocks per Multiprocessor 3
Occupancy of each Multiprocessor 100%

Figura 3.28: Resumen de recursos rho4

3.6.4. Resumen de tiempos de computo de la funcion

El resumen de tiempos final para la obtencidn de rho se muestra en la Tabla 3.5.

Kernel Tiempo (us)
Rho3(obtener rho) 141,568
Reduce6(cdlculo del mdximo) 100,83
Reduce3(cdlculo del mdximo) 8,64
Rhod4(obtener rho relativo) 32,28
TOTAL 283,318

Tabla 3.5: Resumen de tiempos del calculo de rho
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Capitulo 4.Resultados

4.1.Resultados experimentales

En este capitulo se muestran los resultados experimentales obtenidos. Todas las pruebas
experimentales han sido realizadas con imdagenes reales adquiridas cono la cdmaras ToF
SR4000 de Mesa-Imaging, en un ordenador cuyas caracteristicas hardware y software se
exponen en el Anexo 1.

4.1.1. Efecto del nimero de vecinos en el calculo de
normales

Para realizar el cadlculo de las normales pueden elegirse los vecinos mas cercanos con un
radio determinado. La eleccién de dicho radio implica que se tenga un nimero menor o mayor
de vecinos iniciales. En la practica, se consideran radios de vecindad de uno o dos pixeles por
motivos de eficiencia

En este apartado se comparan los resultados obtenidos con cada uno de estos radios,
visualizando en ambos casos los vectores normales calculados.

La Figura 4.1 muestra la imagen utilizada para el calculo de normales. A continuacién, la
Figura 4.2 y la Figura 4.3 presentan las normales obtenidas para los distintos grados de
vecindad.

Figura 4.1: Imagen para el estudio de las normales
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Figura 4.2: Normales obtenidas con radio 1
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Figura 4.3: Normales obtenidas con radio 2
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Observando la Figura 4.2 y la Figura 4.3 se concluye que las normales obtenidas con radio
igual a dos tienen una mayor precisién que las calculadas con radio 1, ya que consideran un
mayor numero de pixeles vecinos para obtener la ecuacidon del plano, y el correspondiente
vector normal.

Los tiempos de ambas funciones se muestran en el apartado 4.2, cabe mencionar aqui que
para un radio menor los tiempos de ejecucién son menores, de esta forma, serd necesario
alcanzar un compromiso entre precision y tiempo de computo.

4.1.2. Resultado final: calculo de normales, diferencial de
areay coeficiente de absorcion relativo (rho)

Con los datos obtenidos con el programa en CUDA se representan las figuras obtenidas de
las normales, el diferencial de areas y el coeficiente de absorcion relativo para diferentes
imagenes.

Imagen 1

La primera imagen utilizada contiene un patrén de cuadros con un cierto angulo para poder
apreciar mejor el efecto de las normales.

Figura 4.4: Amplitud de laimagen 1

Las normales obtenidas para la imagen se muestran en la figura. Es dificil apreciar la
orientacién de cada una de ellas, pero puede observarse que la gran mayoria apunta hacia la
camara. Las normales obtenidas en los bordes de la imagen no pueden considerarse del todo
correctas, ya que la orientacion puede diferir bastante de la real, al tener un ndmero inferior
de vecinos que los pixeles interiores.
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Figura 4.5: Normales de la imagen 1

Representando los datos obtenidos para el diferencial de drea se observa que para esta
imagen se distingue claramente el patrén de cuadros utilizado.

Figura 4.6: Diferencial de area de laimagen 1
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De la misma forma que para el diferencial de area, el resultado de rho se muestra en la
figura, donde también es posible distinguir el patrén de la imagen.

Figura 4.7: Rho de laimagen 1

Imagen 2

La segunda imagen de prueba contiene una caja situada en la interseccidn de dos paredes.

Figura 4.8: Amplitud de la imagen 2

De igual forma que en la imagen anterior es dificil apreciar con claridad todas las normales
conseguidas. Si es posible ver que las normales referidas a la pared de fondo son puntos, por lo
gue la normal aqui es correcta. De forma semejante, las normales de la pared lateral tienen su
vector perpendicular a ella. En los laterales de la imagen no es posible determinar de forma
correcta las normales
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Figura 4.9: Normales de la imagen 2
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Figura 4.10: Normales de la imagen 2
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En la figura del diferencial de areas, se observa la forma de la caja situada entre ambas
paredes, lugar donde el diferencial de areas es mayor por la dispersién de puntos.

Figura 4.11: Diferencial de area de la imagen 2

La imagen de rho muestra en tonos mas claros aquellos pixeles cuya normal apunta
directamente a la cdmara, siendo asi la pared de fondo y el frontal de la caja las zonas mas
claras de la imagen.

Figura 4.12: Rho de la imagen 2
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Imagen 3

En esta tercera imagen no es posible diferenciar nada en la captura de amplitud.

Figura 4.13: Amplitud de la imagen 3

Visualizando las normales es posible diferenciar dos paredes junto con el suelo de un
entorno. Las normales de cada superficie se suponen correctas, siendo las del suelo orientadas
verticalmente y las de las paredes perpendiculares a ellas.
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Figura 4.14: Normales de la imagen 3
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Figura 4.15: Normales de la imagen 3

Mediante la imagen del diferencial de area se corrobora lo anterior, viéndose el suelo y

ambas paredes.

Figura 4.16: Diferencia de area de la imagen 3

Finalmente con la visualizacién de los datos obtenidos de rho, la imagen cobra mas
claridad, diferenciandose en ella un patrén de ajedrez en el suelo de la estancia.
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Figura 4.17: Rho de laimagen 3

4.2. Analisis temporal

En este apartado se presentan los tiempos de cédmputo de las diferentes funciones
implementadas en CUDA, asi como una comparacién entre los tiempos obtenidos en este
trabajo, y los presentados en [8] para la implementacidn en Matlab y C.

Todos los tiempos mostrados se han obtenido al ejecutar cada una de las funciones en un
ordenador portatil cuyas caracteristicas hardware y software se detallan en el Anexo 1.

4.2.1. Tiempos medios de cada una de las funciones

En este apartado se realiza un estudio de los tiempos obtenidos para cada una de las
funciones para veinticuatro imdgenes diferentes de entrada, pudiendo obtenerse la media,
desviacién estandar y varianza de todos ellos.

Tiempo en el cdlculo de la normal

Se realiza el estudio de tiempos para ambos casos del cdlculo de normales, obteniéndose
para radio de 1 pixel y de 2 pixel.
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Tiempo de cédmputo de la normal con radio de 1 pixel
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Figura 4.18: Tiempo de cdmputo de la normal con radio de 1 pixel

Tiempo de computo de la normal con radio de 2 pixel
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Figura 4.19: Tiempo de cdmputo de la normal con radio de 2 pixel
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Simplemente observando las graficas se puede deducir que si para el calculo de las
normales se utiliza radio de 1 pixel, el tiempo de computo se asemeja mas a tiempos reales.
Esto conlleva a su vez que los valores de normal obtenidos sean menos precisos que en el caso
de usar 2 pixel de radio.

La Tabla 4.1 muestra los resultados para los tiempos de esta funcidn en ambos casos.

Funcidn Media Desviacion estandar Varianza
Normal radio 1 17,75 ms 1,96 ms 3,85 ms’
Normal radio 2 36,25 ms 3,89 ms 15,18 ms’

Tabla 4.1: Variaciones temporales de la funcién normal

Tiempo en el calculo del diferencial de drea

Tiempo de coOmputo del area

1.8~

1.6~

1.4~

1.2

Tiempo (ms)
]

0.2

Numero dei |magen

Figura 4.20: Tiempo de cdmputo del diferencial de area

Debido a que el diferencial de drea debe calcularse en todos los pixeles y no depende de
otros factores (como puede ser el nimero de vecinos), los tiempos de computo son todos muy
semejantes.
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Funcién Media Desviacion estandar Varianza

Diferencia de area 1,87 ms 0,0127 ms 1,6e-4 ms’

Tabla 4.2: Variaciones temporales de la funcion diferencial de area

Tiempo en el cdlculo de rho

Tiempo de computo de rho
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Figura 4.21: Tiempo de cémputo de rho

Igual que para el calculo del diferencial de areas, esta funcién debe realizarse para todos los
pixeles indistintamente, por lo que también los tiempos son muy similares para todas las
imagenes procesadas.

Funcidn Media Desviacion estandar Varianza

Rho 0,2898 ms 9.32e-4 ms 8,7e-7 ms?

Tabla 4.3: Variaciones temporales de la funcién rho

Conclusiones

La Figura 4.22 muestra el valor medio y la desviacidn tipica de los tiempos de cémputo de
cada una de las funciones para las 24 imagenes.
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Media y Varianza de las funciones
45 L L L C

Tiempo (ms)

Normal 1 pixel Normal 2 pixel dA rho

Figura 4.22: Valor medio y desviacién tipica del tiempo de cémputo de cada una de las
funciones

Comparando todos los resultados, la funciéon de la normal es la que mayor desviacidn
estandar presenta, esto se debe a que el calculo de los vecinos es diferente para cada imagen,
variando el niUmero de estos para cada pixel.

En el caso del resto de funciones las desviaciones son minimas, incluso despreciables,
debido a que debe realizarse para todos los pixeles por igual.

La Tabla 4.4 muestra la suma de los tiempos medios de todas las funciones para ambos
casos del calculo de la normal

Funcién Sumatorio de tiempos
Normal radio 1+dA+Rho 19,91 ms
Normal radio 2+dA+Rho 38,41 ms

Tabla 4.4: Sumatorio de tiempos

A la luz de estos resultados, utilizar la funcion de normal con radio 1 se asemeja mas a
trabajar en tiempo real, pero como ya se comentd, la precision de las normales obtenidas es
menor que en el caso de radio 2.
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4.2.2. Comparativa con otros entornos de programacion

La Figura 4.23 muestra una comparativa de los tiempos de cdmputo del algoritmo de
correccion del Mpl programado en distintos entornos de programacién. En concreto se
comparan los tiempos para las funciones programadas en Matlab, C y CUDA.
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1600
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1000
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Figura 4.23: Comparativa de tiempos

El objetivo principal del trabajo era reducir los tiempos de cémputo de las funciones
programadas en C. Viendo la Figura 4.23, se comprueba que los tiempos han sido reducidos,
aun teniendo en cuenta que los mostrados en los otros entornos son tiempos para un
resample de 2 y el obtenido con CUDA emplea la imagen completa.

Estos resultados nos permiten concluir que mediante programacion en paralelo los tiempos
de cdmputo para funciones iguales se reducen considerablemente.
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Capitulo 5.Conclusiones y trabajo
futuro

Concluido el desarrollo del trabajo, se consideran cumplidos los objetivos propuestos en el
inicio.

Se han programado las funciones con mayor coste computacional del algoritmo de
correccion del Mpl propuesto en [22] para aprovechar la capacidad de cédlculo en paralelo de la
GPU. Para ello, entre las diferentes alternativas se ha decidido utilizar CUDA.

Los resultados conseguidos para las normales, el diferencial de area y los rho relativos
mediante la aplicacion del algoritmo se consideran aptos, como se mostré en los resultados
con diversas imagenes. A su vez hay que recordar que en todo momento el algoritmo trabaja
con imagenes completas, siendo innecesarios realizar resamples como en [8] y en [22],
consiguiendo asi una mayor precision en los resultados.

Respecto al tiempo de procesamiento de las funciones modificadas, tras paralelizar los
algoritmos se ha logrado una reduccion notable respecto a las versiones previas programadas
en entornos C y/o Matlab [8], haciendo apto el sistema para trabajos en tiempo real. Cabe
destacar en este punto la disyuntiva que existe entre precisién y velocidad al elegir el radio de
vecindad del calculo de las normales, consiguiendo mejores tiempos de cédmputo (mas
proximos al tiempo real) para radios pequefios.

En definitiva, trabajar con programacién paralela permite disminuir el tiempo de cémputo
de las funciones mds costosas programadas en C, pudiendo asumir que el sistema puede llegar
a ser utilizado en aplicaciones de tiempo real.

Este trabajo abre una linea de trabajo para la implementacién en GPU de algoritmos de
visidon computacional de cara al procesamiento en tiempo real, existiendo diferentes lineas de
trabajo futuro.

Por un lado, se plantea como trabajo futuro la revision y posible implementacién del resto
de funciones del algoritmo de correccidon de Mpl en GPU, ya que en el presente trabajo sélo se
paralelizan tres de ellas.

También seria recomendable probar el presente algoritmo con otro tipo de tarjetas NVIDIA
con una capacidad de cémputo mayor, pudiendo conseguir asi tiempos ain mas reducidos.
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Anexo 1. Caracteristicas del sistema

Caracteristicas del Procesador

Atributo Valor
Name Intel(R) Core(TM) i7-2600K CPU @ 3.40GHz
Architecture x64
AT 3.392 MHz
Number of Cores 8
Pages size 4.096
Total Physical Memory 8.175,00 MB
Caracteristicas del Sistema Operativo
Atributo Valor
Version Name Windows 7 Professional
6.1.7601

Version Number
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Caracteristicas NVIDIA GeForce GT 630

Atributo

Valor
Driver Version 332.88
Driver Model WDDM
CUDA Device Index 0
GPU Family GF108
Compute Capability 2.1
Number of SM 2
Frame Buffer Physical Size (MB) 2048
Frame Buffer Bandwidth (GB/s) 25,6
Frame Buffer Bus Width (bits) 128
Frame Buffer Location Dedicated
Graphics Clock (MHz) 700
Memory Clock (MHz) 800
Processor Clock (MHz) 1400
RAM Type DDR3
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Caracteristicas para capacidad de computo de 2.1

Limites fisicos de la GPU para capacidad

de computo 2.1
Select Share;ibsltlzg;ory Size Config 49152
Threads per Warp 32
Warps per Multiprocessor 48
Threads per Multiprocessor 1536
Thread Blocks per Multiprocessor 8
Total # l\cjlfu?tzi;)l:i:cr:sgsi(s):ers per 37768
Register allocation unit size 64
Register allocation granularity warp
Registers per Thread 63
Shared Memo?t/“;l)ttzrsl)\llultiprocessor 49152
Shared Memory Allocation unit size 128
Warp allocation granularity 2
Maximum Thread Block Size 1024
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