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Abstrakt

Cilem této prace je akcelerace vypoctu zvolenych 2D a 3D obrazovych filtri pomoci GPU s vyuzitim
OpenCL. Konkrétné se zabyva implementaci a porovndnim rtiznych variant Sobelova hranového
detektoru a Gaussova filtru s vyuzitim globalni nebo lokalni paméti.

Podatilo se dosahnout zrychleni na 3D variantach filtrti. Na 2D variantach filtrG byla rezie pro pienos
dat do a z GPU ptili$ vysoka.

Abstract

The aim of this work is to accelerate the calculation of selected 2D and 3D image filters using GPU
using OpenCL. Specifically, it deals with the implementation and comparison of various variants of
Sobel's edge detector and Gauss filter using global or local memory.

Acceleration has been achieved on 3D filter variants. On 2D filter variants, the overhead for data
transfer to and from the GPU was too high.

Kli¢ova slova

NVIDIA CUDA, OpenCL, Sobeltiv hranovy filtr, Gaussiiv vyhlazovaci filtr, konvoluce, DICOM,
volumetricka data

Keywords

NVIDIA CUDA, OpenCL, Sobel edge filter, Gaussian blur filter, convolution, DICOM, volumetric
data

Citace

KOZOVSKY, Radoslav. Akcelerace zpracovini 3D obrazovych dat na GPU, Brno, 2017. Bakalai'ska
prace. Vysokeé uceni technicke v Brng, Fakulta informaénich technologii. Vedouci prace
Spanél Michal.



Akcelerace zpracovani 3D obrazovych dat na GPU

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto bakalafskou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana
Ing. Michala Spanéla, Ph.D

Dalsi informace mi poskytl Ing. Matus Kozovsky

Uvedl jsem vsechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem Cerpal.

Radoslav Kozovsky
11.4.2017

Podékovani

Dakujem veducemu prace Ing. Michalovi Spanélovi, Ph.D za vedenie, rady a korekcie mojej
bakalarksej prace. Dakujem svojej rodine a priatel'om za podporu pocas vypracovavania tejto prace.

© Radoslav Kozovsky, 2017

Tato prace vznikla jako skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brne, Fakulté informacnich
technologii. Prace je chranéna autorskym zakonem a jeji uziti bez udéleni opravnéni autorem je
nezakonné, s vyjimkou zakonem definovanych pripadii.



Obsah

L V0. ettt et h e bttt et et e a e bt s bt e bt et et et e e ht e bt e bt et et ennee 5
2 Konvolucia @ 0brazove fIIe. ........oouiiiiiieiieieee ettt et 6
B 0 VA0 ) T L (< SRS 6
2.2 KONVOIUCTA. ...ttt sttt ettt st b e bttt et et e e bt e sbe e bt e teenbeenneee e 6
2.3 Separabilnd KONVOIUCIA.......cooiuiiiiiiiiieiie ettt et et e e e e eeneeee s 7
2.4 ObJEMOVE ALA......ccueieiiieiieeiieeie et eteeee et e st e st e e seaeesteeesbeeasseessseessseesseansaeasaeessnssaeessnnssneens 7
2.5 POUZITE FIIEIC... ettt ettt et e st e et e bt e bt e e beeeateesateesabeenneeee s 9
3 Pristupy k akceleracii obrazovych filtrov na GPU..........ccocoiiiiiiiiiiiieeeeee e 13
3.1 Naivnad IMPIEMENTACIA......cccvviiiiiiieeiiieeciiee et et ee e ettt e e teeeesereeestbeeestaeeesareeeessreeessseeessseeees 13
3.2 Pouzitie KONStantne] PAMALE. ..........ccueeriierieerieeitieeiieeteeete ettt et e et e et e st e e beesateesaneeeeenns 13
3.3 Pouzitie vektorovych datovyCh tyPOV......c.uiiiiiiiiiiie et 13
3.4 ROZVINULE CYKIY.onniiiiiiiiiiiet ettt ettt e st e sttt et e et e e e s eneeeeeeennes 13
3.5 Pouzitie IoKAINE] PAMAELE........cccccuiieiiiieeeiie ettt ettt e et e e et e e e sraee e e e e e nssasbaaeeeeeas 14
4 Akceleracia vypoctov pomocou GPGPU a OpenCL.........ccoccoiiiiiiiiiiiiiiie et 15
4.1 NVIDIA CUDAL ...ttt sttt et et e ete s s te s st e st e teenteeneeeseesseenseeeanseeenees 16
T © 0TS 1 [ USSR 24
5 Navrh rieSenia filtracie 3D skenov s pomocou GPU...........cccocviiviiiiiieiiieiiieie e 28
LI 0301 o) (0 21 2T £ OSSPSR 29
6.1 2D rafiCkeé fIILre......ecciieiiiiiiieie ettt e e te e e b e e s b e e s sbeestbeestbeessaeersaeesnnaeeeennns 29
6.2 3D rafiCKe fIItIE......eiiiiiiiiiiii ettt ettt et e et e e e seb e e s b e e s b e e tbeeatbeebaeerrraeaeennes 32
6.3 Pouzitie 10KAINE] PAMALE.........cccveeriieiiieeiieeiie st erteeteeieeereesreesbeestbeessbeessaeasssseeeesssssseesnsnnns 34
7 Praktické testy grafickych filtrov a dosiahnut€ vysledKy.......cocoveviiiivieiciieiiieciecceeee e, 35
7.1 TEStOVANIC @ IMETAINIC. ... ..eoueertietieteeteeiesiteettenteeteeteeateeateestesbee bt ebeeneeentesaeesbeenbeenbeenteeneesaeenas 35
7.2 DOoSIANNULE VYSIEAKY...cc.viiieiiiiiiiiiieie ettt sae et e et e s e e sebeessbaessseesneeeessnsaaaeesnes 37
7.3 Testovanie 2D GaussoVho fIltra........c..cooiiiiiiiiiiiiiiie e e 39
7.4 Testovanie 3D GaussOVho fIltrU........ccooouiiiiiiiiie e 41
7.5 Testovanie hranoveho filtru SODEL.........coocuiiiiiiiiiiii e 44
8 ZLAVET ..ttt ettt e s h e bbbttt e st e et e st e e e eanreeee s 46
| 1055 1163 PR URRUPRTPRPR 47
eV 40 F: Y41 18] o (o] s SR PR PP 48
Priloha 1. DV D ...ttt ettt ettt et e bt e e b e e bt e et e et e s beeeabeesaeeennaee s 49



1 Uvod

Medicinske CT data sa od klasického rontgenového snimku liSia tym, Ze namerané hodnoty je mozné
reprezentovat’ v 3D priestore, zatial’ ¢o rontgenova snimka vytvori 2D obrazok. Ked'Ze ide o meranie
tak ako v kazdom merani dochadza k Sumu vo vyslednych meranych datach. Pre potlacenie Sumu je
mozné pouzit grafické filtre, avSak tieto s pomerne naro¢né na spracovanie z dévodu velkého
objemu spracovavanych dat. Klasicky procesor ma sice vel'ky vypoctovy vykon, ale pomerne maly
pocet procesorov. GPU grafickej karty ma velké mnozstvo procesorov s inStrukciami na vypocet s
vysokou presnost'ou uréenymi hlavne na spracovanie obrazu. Preto sa zameriavam na filtraciu 3D
medicinskych dat a 2D obrazkovych dat za pomoci surového vykonu grafickej karty s mnohymi
vypoctovymi jadrami. To pri spravnej implementacii filtrov umoziuje vyfiltrovat’ vstupné data za
zlomok ¢asu potrebného pri filtracii cez CPU.

Spracovanie medicinskych obrazov je jednym s prvych odvetvi ktoré vyuzili vyhody GPU vypoctu na
urychlenie.

Ciel'om prace bolo naStudovat’ a overit’ moznosti akceleracie spracovania 2D a 3D obrazovych
dat s pouzitim GPGPU. Pocas rieSenia bolo overenych viacero pristupov ktoré st Standardne
pouzivané. Na testovanie boli pouzité zname filtre s jednoduchym postupom spracovania.

Namerané vysledky boli ulozené do tabuliek a grafov. Z grafov je vidiet narast ¢asu vypoctu
podl'a objemu spracovavanych dat.

Na zaklade zistenych udajov je vhodné pouzivat’ GPU akceleraciu pre zlozité filtre a obrazky s
velkym mnozstvom dat. Pri jednoduchsich filtroch, alebo malych obrazkoch s malym rozlisenim

moze byt celkovy Cas spracovania spolu s potrebnou réZiou na GPU dlhsi.



2 Konvolucia a obrazoveé filtre

V dnesnej dobe su Casto spracovavané rdzne obrazové data, nie len pre medicinske ucely, ale taktiez
sa s tymto spracovanim stretadvame v grafickych alebo kancelarskych programoch, ktoré su bezne
pouzivané, ¢i uz ide o rotaciu obrazku (nasobenie maticou rotacie), zvyraznenie farieb alebo

potlacenie Sumu vo fotografii.

2.1 Obrazové filtre

Spracovanie obrazu: Rastrovy obraz mozno spracovavat’ mnohymi roznymi metédami s ohl'adom na
vysledny pozadovany efekt. Techniky pomocou ktorych st v pocita¢i upravované obrazky sa
nazyvaju spracovanie obrazu (image processing). Pri spracovani obrazu s existujuce obrazy
prevedené do Cislicovej podoby, a nasledne sa zobrazuju v grafickej forme na displeji. Po prevode
obrazu do Cislicovej reprezentdcie je mozné data dalej spracovavat. Napriklad vyhladavat
informacie v obraze, farebne odliSit’ segmenty obrazu na zaklade vstupnych podmienok, zmenit’ jas,
ostrost’, farebnost’ a mnoho d’alSicho. V lekarstve sa spracovavanie obrazu pouziva pri skvalitneni a
zvyrazneni fotografickych snimkov. Tiez sa vyuziva v tomografii, v ultrazvukovych a
radioizotopovych vySetreniach [1].

Pri filtrovani sa s kazdym bodom obrazu vykonava pomerne jednoducha matematickd operacia.
Néarocnost' vznikd velkym mnozstvom udajov pri vysokom rozliSeni obrazu a velkom pocte
spracovavanych bodov. Vyhodou je jednoduché rozdelenie na paralelné spracovanie, ked’ vypocty
mozu prebiehat’ suCasne na vSetkych procesoroch grafickej karty. Nevyhodou su ¢asy potrebné na

presun udajov do grafickej karty a spét’.

2.2 Konvolucia

Konvolucia je operacia s maticou pomocou inej matice, takzvaného jadra (kernel). Ako prva matica
sa pouzije obraz uréeny na upravu. Obraz je dvojrozmernd pravouhld suradnicova sustava pixlov.
Pouzité jadro z&visi na pozadovanom efekte. Filter postupne spracovava vsetky body obrazku. Kazdy
z nich vynasobi hodnotu aktualneho pixlu a jeho osem susednych pixelov (pre kernel 3x3)
odpovedajiicimi hodnotami z jadra. Vysledné hodnoty sa scitaji a vysledok je potom hodnotou
priradenou aktudlnemu pixlu. Konvolucia sa moze aplikovat’ aj na vécsie okolie bodov. Pomocou
dvojrozmernych konvoluénych filtrov je mozné vykonavat zaostrenie obrazu, rozmazavanie,

zvyraznovanie hran alebo tvorbu reliéfu, a iné [1]. Princip konvolucie je zobrazeny na obrazku 1.
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Obrdazok 1: princip konvolucie.

2.3  Separabilna konvolucia

Pri separabilnej konvolucii je mozné vypocty rozdelit’ a realizovat’ postupne. Napriklad 2D filter je
mozné preratat’ najprv po riadkoch a nasledne po stipcoch (Vzorec 1.1). Takto je mozné spracovat
napriklad Gaussov filter, Sobelov filter a iné.

Pri neseparabilnej konvolucii je potrebné dodrzat’ plosny vypocet bez moznosti rozdelenia.

9(x,y)=9.(x)g,(y) (1.1)

24  Objemové data

Objemové data byvaju ulozené v roznych formatoch. Standardné formaty pouzivaju kartézsku
mriezku, kde kazdy bod mriezky popisuje vlastnosti dat. Tento bod sa oznacuje voxel (volumetric
pixel). Dal§imi moznymi usporiadaniami dat si regularne a rovnobezné mriezky. Specialnym

pripadom su nestrukturované mriezky, ktoré si opisané Stvorstenmi pomocou Specialnych datovych



Struktar. Vlastnosti, ktoré objemové data reprezentuji zavisia hlavne od spdsobu ich ziskavania.
Najcastejsie sa objemové data ziskavaju v medicine, kde ich produkuju snimacie zariadenia ako
pocitacova tomografia (CT), magnetickéd rezonancia (MRI), 3D ultrazvuk, kofokalna mikroskopia a
iné.

Dalsim velkym producentom objemovych dat si rozne odvetvia priemyslu ktoré skiimaji
pradenia kvapalin a plynov. Pomocou 3D skenu sa daju odhalit' ré6zne mikroskopické trhliny a
nedostatky v materidloch bez ich desStrukcie. Niektoré data mézu byt aj umelo vygenerované z
roznych simulacii a vypoctov. Rozne odvetvia produkuju data s réznymi vlastnostami, najcastejsie
ale reprezentuji hodnoty intenzit pomocou odtieniov sivej. Objemové data mozu reprezentovat’ aj
viacrozmerné informadcie, ako napriklad farbu vo forme RGB informacie, smerovy vektor prudenia
kvapaliny a podobne. Data ziskané z dneSnych medicinskych zariadeni zaberaji stovky MB a niekedy
az GB (snimka v &ase, snimka celého tela pacienta). Standardné rozmery tomografického rezu st

512x512 pixlov a ich pocet zavisi od sklimane;j Casti pacienta a méze presahovat’ aj 1000 rezov [2].

2.4.1 3D Konvolucia

Konvolucia je mozné aj v 3D stradniciach. Spracovavany obrazok je 3D obrazok, a matica jadra je

rozS§irena na kocku.

(Fxg)(x,y,2)=f'(x,y,z)= D flx+i,y+j,z+k)gl(i,j.k) (2.1)

0<i,j,k<d

Kde f'je definovana na intervale {0, ..n-1} x {0, ..n-1} x {0, .. n-1} a jadro g na intervale {0, .. d -1}
x {0, .. d-1} x {0, .. d-1}. Ak funkciu g mozeme rozlozit’ na postupnost’ 3 samostatnych funkcii
aplikovanych postupne potom sa jednd o separabilnti konvoluciu, pre ktora platia vzorce 2.2, 2.3 a

2.4:
fi(x,y,2)= 2. f(x+i,y,2)g,(i) (2.2)

fz(x,y,Z)=O<Zdf(x,y+1,2)gz(j) (2.3)
f3(x,y,z>:0<2kd f(x,y,z+1)g,(k) (2.4)



2.5 Pouzité filtre

V tejto praci sa zaoberam hlavne hranovym Sobelovym filtrom a vyhladzovacim Gaussovym filtrom.

2.5.1 Rozbor Sobelovho hranového filtru

Ako ostatné filtre aj tento je potrebné zratat’ bod po bode. Pre vypocet sa pouzivaju aj okolité body.
Oblast’ ktora sa analyzuje je vynasobena konvolu¢nou maticou ktora ma tvar §tvorca. Matica jadra ma

nasledovnt formu (Vzorec 3.1):

-1 0 1
K=|-2 0 2 (3.1)
-1 0 1

tento vypocet je potrebné spravit pre kazdy jeden bod. ViacSinou nie je mozné postupné
medzivysledky pouzivat’ viac krat. Podl'a hodn6t v matici st aj vysledky tohoto filtru rozne, tiez je
mozné povedat’ ze hodnotami v matici je dany samotny typ filtru, napriklad sobelov, prewittov,
Robinsonov alebo Kirschov operator. Taktiez je mozné nastavit’ tymito hodnotami citlivost’ v ktorom

smere je dany filter citlivy. Niekedy sa pouzivaju filtre ktoré su citlivé len v jednej osi.

Mozné vel'kosti oblasti ktoré sa najbeznejSie pouzivaju pre vypocet je mozné vidiet' na obrazku 2.

a) Ax3 [+ )] o) FEV

Obrazok 2: Mozné oblasti spracovania [§].

Pre demonstraciu spravania filtra je na nasledovnom obrazku uvedeny priklad obrazku pred
spracovanim a po filtrovani. Ako filter bol v nasom pripade pouzity filter sobel. ktorého

implementécia je popisana dale;j.
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Obrazok 3: Ukazka vysledku hranového grafického filtru.

2.5.2 Rozbor Gaussovho vyhladzovacieho filtru

Dalsim z filtrov ktoré sa v dne$nej dobe beZne pouZivajii si vyhladzovacie filtre, na rozdiel od
predchadzajuceho filtru tento dokdze napriklad odstranit Sum z obrazu, samozrejme za cenu
mierneho rozostrenia. Princip vypoctu je pomerne jednoduchy, ide o spriemerovanie prave rataného
bodu a okolitych bodov za vyuzitia presne stanovenej krivky. V pripade Ze by i§lo o jednorozmerny
obrazok bolo by mozné povedat’ Ze je kazdy prvok a jeho okolné prvky st prenasobené danou
krivkou. Aby obrazok nemenil svoju intenzitu mal by byt po vypocte vydeleny objemom pod
krivkou. Pre dvojrozmerny obrazok potom ide o nasobenie plochou (Obrazok 4). Pre gaussov filter

ide o nasledovné krivky, samozrejme s vyuzitim inych filtrov budu aj krivky iné.

10
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Obrazok 4: Gausovske rozlozenie.
Matematicky je mozné Gaussov filter pre dvojrozmerny priestor (klasicky 2D obrazok)

vyjadrit' nasledovne (Vzorec 4.1).

_x+y
g(x,y)=———pre = (4.1)
2% %0
. g(x,y) je funkcia prepoctu zo vstupného obrazku do vystupného obrazku
. x je index riadku prislusného bodu v pravouhlej suradnicovej sustave
. y je index stipca prislusného bodu v pravouhlej siradnicovej stistave
. o je parameter gausovského rozloZenia.

Ako vidime z prvého pohl'adu, zd4 sa Ze ide o pomerne naro¢ny filter, avSak je mozné tento
vyraz modifikovat’. Touto modifikaciou dostdvame nasobok dvoch jednorozmernych filtrov (Vzorec

4.2). A je mozné ich ratat’ postupne ako jednorozmerné

2 2

gl )= e oL e g (x)ugly) (42)
2k mxo V2¥m*o
potom jednorozmerny filter ma nasledovny tvar (Vzorec 4.3):
glx)= L —xe (43)
V2*T*O

Ak si predstavime Ze filter bude ratany do vzdialenosti 2 od prave rataného bodu (suradnice x-2

az x+2) je mozné vyjadrit’ tieto filtre pomocou maticového zapisu (Vzorec 4.4).

g(-2,-1) g(-1,-1) g(0,-1) g(1,-1) ¢(
ng g<_2’0) g(—l,O) g<0’0) g(]_,O) g
L 9(=22)  g(-12) g¢(02) g(12) g

11



tuto maticu je mozné vyratat’ bud’ to ako klasicky hranovy filter ktory bol zmieneny vyssie,
alebo po zjednoduseni je ho mozné vyratat’ samostatne v dvoch osiach ako dva jednorozmerné filtre.
Tento postup vyrazne obmedzi vypocCtovy cas. Inymi slovami maticu K, je mozné ziskat

nasledovnym vypoctom (Vzorec 4.5):

V,=lg(-2),9(-1),9(0),9(1),9(2)] VoxV,=K, (4.5)

Tymto postupom je mozné implementovat’ viaceré filtere, nie len Gaussov filter, ale napriklad aj
Laplasov filter (Obrazok 5). Délezity predpoklad je aby boli stradnice rataného bodu v exponente
funkcie.

x 10

Obrazok 5: Ratand plocha pre Laplacian of Gaussian.
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3 Pristupy k akceleracii obrazovych

filtrov na GPU

Pri prenose implementacie z jednoduchého procesora na paralelnu architektiru vhodnu pre GPU je

mozné pouzit’ niekol’ko technik, a optimalizacii [3].

3.1 Naivna implementacia

Naivna implementacia priamo presunie vypocet z CPU na GPU bez optimalizacie spracovania.
Vyuziva sa iba globalna pamidt GPU. Nevyhodou moéze byt nizky prinos v rychlosti spracovania

vypoctu, ktory je zavisly na spracovavanom probléme, a tiez plne nevyuzity potencial GPU.

3.2  Pouzitie konStantnej pamite

Premenné, ktoré sa poCas vypoctu nemenia (konsStanty) budi uloZzené do konsStantnej paméite. Skrati
sa sice Cas potrebny na prenosy udajov medzi CPU a GPU, ale vyrazné skratenie Casu celkového

vypoctu to neprinesie.

3.3  Poutzitie vektorovych datovych typov

Oproti predchadzajicemu spracovaniu je spracovanie vektoru premennych vykonavané paralelne. Na
spracovanie sa pouziva napriklad datovy typ float4. Tymto spdsobom sa znizi pocet prenosovych
inStrukcii. Pri jednom Citani sa prenesie cely vektor RGBA bodu obrazu alebo viacero pixelov

volumetrickych dat. Tento format nie je podporovany vsetkymi grafickymi kartami.

3.4  Rozvinuté cykly

V grafickom procesore je niekedy rychlejsie vykonat’ n rovnakych inStrukcii ako pripravit’ a vykonat’
cyklus n opakovani. Je sice dlhsi zdrojovy kéd, ale celkovy Cas spracovania bez vyhodnocovania

podmienok skoncenia cyklu moze byt kratsi.

13



3.5 Pouzitie lokalnej pamiite

Pri pouziti lokalnej paméte sa minimalizuje pocet pristupov do pomalej globalnej paméte. Z globalnej
pamite sa presunie Cast’ informdcii do lokdlnej pamite. Do tejto paméte potom pristupuje cela
pracovna skupina. Praca s touto pamétou je podstatne rychlejsia ako s globalnou pamétou.

Vyhoda tohoto rieSenia sa prejavi az ked je potrebné mnohonasobné Citanie uloZenych informacii.
Obrazok sa rozseka na bloky (napriklad $tvorce) urcitej vel'kosti, vypocitaju sa pozadované operacie

pre kazdy blok (Obrazok 6).

Local work group

(1)

)
N
@
S
=
g
y
I

W ! local_work_size(0)

Input image
(global memory) Local memory

Obrazok 6: Segmentdcia obrazku na bloky, prevzaté z [3].
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4 Akceleracia vypoctov pomocou

GPGPU a OpenCL

Schopnost’ grafickej karty pocitat’ vacSie mnozstvo vypoctov v plavajicej radovej Ciarke ako procesor
je dané tym, ze GPU je Specializovana na vypocet naro¢nych vysoko paralelnych vypoctov —

renderovanie obrazu (Obrazok 7).

Theoretical GFLOP/s

5750

5500
5250 GeForce 780 Ti

5000 ====NVIDIA GPU Single Precision
4750 e=st=mNVIDIA GPU Double Precision
4500 ==s==Intel CPU Double Precision

GeForceGTX TITAN
4250 e=g==|ntel CPU Single Precision
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1750 GeForce GTX 580
1500 GeForce GTX 480
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GeForce GTX 280
Festa-M2090
Tesla C2050
Tesla C1060
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500 GeForce 7800-GTX
GeForce 6800 Ultra
250 GeForce FX 5800

Pentium 4
Apr-01 Sep-02 Jan-04 May-05 Oct-06 Feb-08

Ivy Bridge
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Obrazok 7: Vykon GPU vs. vykon CPU, prevzaté z [7].

A preto va¢Sie mnozstvo tranzistorov je vyuZzité na spracovanie dat ako na ich ukladanie a

kontrolu toku (Obrazok 8).

Control -
-
GPU

CPU

Obrazok 8: CPU vs. GPU struktura, prevzaté z [7].
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GPU je vhodna na pocitanie algoritmov pracujucich paralelne. Idealna na spracovanie obrazu,
¢o je aj nas problém filtracie 2D a 3D medicinskych obrazovych dat. Vykonné grafické karty vznikli
najmd kvoli dopytu hernych nadSencov po akceleracii 3D scén v hrach. GPU je paralelny,

viacjadrovy a viacvlaknovy hardware s vysokym vykonom, pamit'ovou a datovou priepustnost’ou.

4.1 NVIDIA CUDA

Nvidia CUDA (Compute Unified Device Architecture) je platforma pre paralelné vypoCty pre
vSeobecné pouzitie za pomoci grafickej karty (GPGPU) od spoloc¢nosti Nvidia. D4 sa vyuzit' na
vypocet komplexnych problémov efektivnejSou cestou nez vypocet na klasickom CPU. Podporuje
zaclenenie do réznych programovacich jazykov (C, Fortran, Python ... ). VyuZziva sa Skalovatel'ny
programovaci model. Systém poznad fyzicki GPU (pocet vypocetnych jadier, ...) aZz za chodu

programu a naplanuje potrebné ulohy na jednotlivé jadra paralelne alebo sériovo (Obrazok 9).

Obrazok 9: Vykondavanie CUDA programu, prevzaté z [7].

Vyuzivaju sa vldkna, zdieland pamif, bariéry... Cast programu pre GPU moze byt
skompilovana offline alebo kompilovana za behu programu. To ma za nasledok dlhsie sptistanie ale
podporuje aj zariadenia ktoré¢ v Case pisania programu a jeho offline kompilacie neexistovala, a moze

profitovat’ s novych rozsireni a uprav v CUDA toolkite. Pamit’ je rozdelend na pamit’ hostitel'ski
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(CPU), a pamét zariadenia (GPU). CUDA zabezpecuje kopirovanie dat medzi pamétami, a ich
alokaciu a dealokaciu.

V roku 2006 predstavila firma NVIDIA technologiu CUDA. Tato hardwarova a softwarova
architektira umoznila ako prva spustat na grafickych kartach uzivatel'ské programy. Podporuje
programy v programovacich jazykoch C, Fortran, Python. Podpora tejto platformy je zabezpecena vo
vsetkych hlavnych opera¢nych systémoch (MS Windows, Mac OS X, Linux). Avsak podporuje iba
grafické akceleratory od firmy NVIDIA.

CUDA je platforma pre paralelné programovanie, programové aplikatné rozhranie (API), a
zarovei tieZ programovaci model vyvinuty firmou NVIDIA. CUDA umoziiuje, pri spravnej analyze a
aplikacii, dramatické navySenie vypoctového vykonu s vyuzitim vSeobecne pouziteI'nych grafickych
kariet GPGPU. GPGPU oznacuje moznost pouzitia GPU Ccipov, ktoré maju bezne na starosti
Specializované grafické vypocty, na vypocty, ktoré sa viacsSinou realizuju v CPU. ZvySenie vykonu je
mozné dosiahnut’ aj paralelnym vyuzitim viacerych grafickych kariet na jednom pocitaci alebo
vicsieho poctu grafickych Cipov. Okrem toho, aj jednoduchy GPU-CPU framework poskytuje
vyhody, ktoré rieSenie s viacerymi CPU neposkytuje, Co vyplyva zo $pecializacie jednotlivych ¢ipov.
GPU ¢ipy umoziuju, pri spravnom pouziti, znacne skratit’ dobu vypoctu.

Akého urychlenia sa dosiahne vSak zavisi okrem konkrétnej aplikacie na vykone pouzitého
GPU c¢ipu. Dévodom nezrovnalosti vo vypoctoch s pldvajicou radovou ¢iarkou medzi CPU a GPU je
$pecializacia pre naro¢né, vysoko paralelné vypocty — presne to ¢o je potrebné v zobrazovani — a
preto s GPU navrhnuté tak, Ze viac tranzistorov je venovanych na spracovavanie dat naproti
ukladaniu dat do paméte cache. GPU st navrhnuté aby dobre zvladali problémy, ktoré mézu byt
vyjadrite'né ako vypocty s datovym paralelizmom (Jeden program vykonavany na vi¢Som mnozstve
datovych prvkov paralelne). Zaroven sa vyuziva vysoky pomer aritmetickych ku pamétovym
operaciam. Kedze sa pre kazdy prvok vykonava rovnaky program, nie su také poziadavky na
regulaciu toku riadenia a je mozné skryt latenciu pristupu do pamiti cez velké mnozstvo
aritmetickych operacii, naproti velkym pamétiam cache. Paralelné spracovanie dat mapuje datové
prvky na paralelne pracujuce vlakna. V 3D zobrazeni sa tento pristup vyuziva na spracovanie siborov

pixlov a bodov.

4.1.1 CUDA programovaci model

Ked’ze paralelizmus dnesnych GPU rastie s Moorovym zédkonom, je nutné aby sme vyvijali software,
ktory transparentne Skaluje svoj paralelizmus aby vyuzil narastajuci pocet jadier procesorov.

Paralelny programovaci model, ktory CUDA prinésa, je navrhnuty tak, aby prekonal tito vyzvu,
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zatial' ¢o si zachovava nizku krivku ucenia pre programatorov oboznadmenych so Standardnymi
programovacimi jazykmi ako napriklad jazyk C.

Jadrom tohoto programovaciecho modelu st tri kI'i€ov¢ abstrakcie:

- Hierarchia skupin vlakien

- Zdiel'ana pamat’

- Bariérova synchronizicia

Tieto abstrakcie su programatorovi spristupnené ako minimalna kolekcia rozsireni jazyka, ¢o
umozinuje ich jednoducho integrovat’ do existujuceho ale aj nového kodu. Spominané abstrakcie
prinasaju datovy paralelizmus a paralelizmus vldkien. Vedi programatora k tomu aby rozdelil
problém na pod-problémy, ktoré mézu byt’ rieSené nezavisle v paralelnych blokoch vlakien. Kazdy
pod-problém je potom eSte deleny na mensie Casti tak, aby mohol byt rieSeny spolupracou paralelne
beziacich vlakien v jednom bloku. Toto rozdelenie zachovava vyjadrovacie moznosti jazyka tym, ze
dovoluje vldknam spolupracovat’ na rieSeni pod-problémov zatial ¢o umoznuje automaticku
Skalovatelnost’. Kazdy blok vldkien méze byt skutoéne naplanovany na ktoromkol'vek dostupnom
multiprocesore v ramci GPU, v akomkolvek poradi, paralelne alebo sekvencne, tak aby
skompilovany CUDA program mohol byt spusteny na akomkol'vek pocte multiprocesorov a len

systém spravujuci zariadenie musi vediet’ fyzicky pocet multiprocesorov.

4.1.2 CUDA dolezité principy

CUDA C rozsiruje jazyk C a Ciastocne C++ tym, ze pridava programatorovi moznost' definovat
funkcie, vo formate jazyka C, zvané kernely. Ked je kernel funkcia spustend, tak dojde k jej
vykonaniu N-krat paralelne, naproti beznému vykonaniu jeden krat. Kazda inStancia kernelu je
spracovavana v ramci jedného z N spustenych CUDA vlékien. Kernel funkciu je pri jej vytvarani
nutné Specificky zadefinovat. Pri volani funkcie kernelu je nutné urCit’ pocet spusteni kernelu
definované pomocou velkosti bloku a velkosti mriezky. Kazdé vlakno, ktoré spusta kernel, dostane
pridelené unikatne identifikacné ¢islo vlakna (threadldx). Nepodobne vSetky vldkna v ramci jedného
bloku zdielaju identifikacné Cislo bloku (blockldx), ktoré je medzi blokmi unikdtne. Threadldx a
blockldx st pre vlakna pristupné poc¢as celého behu kernelu. St vyuzivané algoritmami pre definiciu

pristupu do paméti a delenie prace medzi vlakna.
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nviDia

Standard C Code Parallel C Code

/ __global__
void saxpy_serial (int n, [ woid saxpy_parallel{int n,
Tfloat a. Tfloat a.
Tloat *x, Tloat *x,
Tfloat *y) Tloat *y)

int i = blockIdx.x*bhlockDim.x +
For (int i =0; 1 < n; +H1i) threadldx. x;
y[il = a*x[i] + ¥[il; it (G < my y[i] = a*x[i] + y[il;
I 1

Jf Perform SAXPY on 1M €lements | S/ Perform SAXFY on 1M

b, SdxXpy_par allel<<<4096, 2

saxpy_serial (409%6*256, 2.0, X. ¥Y);

hitpidevelopernvidia.com/cuda-toolkit

Obrazok 10: Porovnanie kodu v jazyku C a paralelnom jazyku CUDA C, prevzaté z [9].

Obrazok 10 ukazuje porovnanie volania CUDA kernelu oproti beznej funkcie jazyka C.

Hierarchia vlakien

Premennd threadldx je 3-zlozkovy wvektor, ktory umoziuje identifikovat vlakna pomocou
jedno/dvoj/troj rozmerného indexu vldkna. Vldkna zoskupené dokopy tvoria jedno/dvoj/troj rozmerny
blok vlédkien (thread block). Toto poskytuje prirodzeny spdsob ako spustit’ vypocet naprie¢ prvkami
tvoriacimi vektor, maticu alebo objem (Obrazok 11).

Maximalny pocet vlakien na jeden blok je obmedzeny. Je to z dévodu aby sa vsetky vldkna v
jednom bloku mohli nachadzat’ na jednom procesorovom jadre a zdielat’ jeho obmedzené pamatové
zdroje. Na aktudlnych GPU je pocet vldkien na jeden blok obmedzeny na 1024. -napriek tomu je
mozné spustit’ kernel na viacerych rovnako velkych blokoch vlakien. Bloky st, podobne ako vlakna,
organizované do jedno/dvoj/troj rozmernej mriezky blokov vlakien (grid of thread blocks). Pocet
blokov vlakien v mriezke je va¢§inou dany vel’kostou spracovavanych dat alebo po¢tom procesorov v
systéme, ktory moze zna¢ne prekrocit.

Od blokov vlakien sa vyzaduje, aby ich bolo mozné vykonavat’ nezavisle (paralelne alebo
sériovo) a v 'ubovolnom poradi. Tato poziadavka na nezavislost’ dovol'uje blokom vlakien, aby boli
planované v T'ubovolnom poradi na 'ubovolnom pocte jadier. Toto dovoluje programatorovi pisat

kod, ktory skaluje s poctom jadier.

19



Vlakna v ramci jedného bloku moézu spolupracovat’ prostrednictvom zdiel'ania dat cez zdiel'ant
pamét’ (shared memory). Pristup do tejto paméte je ale nutné synchronizovat’. PresnejsSie je mozné
Specifikovat’ synchronizacné body pomocou bariér.

Bariéra funguje tak, ze pred nou vsetky vlakna v bloku cakaju predtym, nez je ktorékol'vek
vlakno pustené d’alej. Pre efektivnu kooperaciu sa oCakava, ze zdielana pamét’ ma nizku odozvu a je
blizko pri jadre procesora (podobne ako L1 cache). Dalej sa od bariérovej funkcie odakéva, Ze bude

nenarocna.

Hierarchia pamiti

CUDA vlakna dokazu, pocas ich vykonavania, pristipit’ na data z viacerych pamétovych priestorov.
Kazdé vlakno ma svoju privatnu lokalnu paméat. Kazdy blok vldkien ma spolo¢nu zdielani paméit’
vidite'nu vSetkymi vlaknami v rdmci dané¢ho bloku (Obrazok 12). Tato zdiel'ana paméat’ ma rovnakua
zivotnost’ ako samotny blok. VSetky vldkna maju pristup do rovnakej globalnej paméti. Vlakna si tiez
medzi seba delia registre SM. Okrem toho existuju dva pamétové priestory, sluziace len na Citanie,
dostupné pre vSetky vldkna: pamit kon$tant a paméat’ textur. Globalna paméit, pamit konStant a
pamit’ textlr su optimalizované na roézne pouzitia. Pamét textir poskytuje iné moédy adresovania ako
aj filtrovania dat, pre niektoré Specifické datové formaty. Globalna pamit’, pamit’ konstant a pamét’

textir zostavaji uchované medzi spusteniami kernelu v rdmci jednej aplikacie.

Heterogénne programovanie

Programovaci model CUDA predpoklada, ze CUDA vlakna st vykonavané na fyzicky separatnych
zariadeniach, ktoré pracuji ako koprocesor ku hostitel'ovi, ktory vykonava program v jazyku C. Dalej
sa predpoklada, Ze si obe strany (hostitel’ a zariadenie) udrzuja vlastny separatny pamétovy priestor v
DRAM. Tieto priestory sa nazyvaji pamét hostitel'a (host) a pamit’ zariadenia (device). Program ma
teda na starosti pamét globalnu, konsStant a textar ktoré su viditelné kernelom cez volania CUDA

runtime. Toto zahina aj alokaciu a dealokéciu a presun dat medzi hostitel'om a zariadenim.
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Compute Capability

Compute Capability (vypoctové schopnosti) zariadenia st reprezentované ¢islom verzie, tiez niekedy
nazyvané aj SM verzia (SM version). Pomaha identifikovat’, ktoré funkcie hardware podporuje.
Aplikacie su schopné tato informaciu zistit' za behu. Toto Cislo sa sklada z velkej (X) a malej (Y)
verzie v tvare X.Y. Zariadenia s rovnakym cislom velkej verzie spadaji pod rovnaku architektiiru

(Pascal, Maxwell, Kepler ...)

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

S

Block (0,1) Block (1,1) lock (2,1)

S

Block (1,1)

Obrazok 11: Rozdelenie vypoctovych jadier, prevzaté z [7].

CUDA délezité sucasti

CUDA platforma poskytuje programatorom dve API, ktoré s iou umoziuju pracovat: Runtime API a
Driver API. Runtime API je postavené nad nizko trovinovym API v jazyku C, CUDA driver APL
Driver API poskytuje programatorovi vyssiu troven kontroly nad aplikaciou tym, ze spristupiiuje
d’alsie koncepty ako: CUDA kontext, CUDA moduly. CUDA kontext je analdgia procesov pre
zariadenie a CUDA modul je obdobou dynamicky pripojovanych kniznic. VécSina aplikacii ale

nepotrebuje pracovat’ na nizkej tirovni a teda si vystaci s Runtime APIL.
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Pamit’ zariadenia

Programovaci model CUDA predpokladd, ze systém je zlozeny z hostitel'a a zariadenia, kde obaja
maju svoj vlastny oddeleny paméitovy priestor. Kernely operuji z paméti zariadenia, takze runtime
poskytuje funkcie na alokaciu, de-alokaciu a kopirovanie paméte na zariadeni. Okrem toho poskytuje
runtime funkcie na presun dat medzi hostitel'skou pamétou a pamét'ou zariadenia.

Line4rna pamét existuje na zariadeni v 40-bitovom adresnom priestore, takze separatne alokované

entity m6Zu navzajom na seba odkazovat’ pomocou ukazovatelov.

Thread

e . |Per-thread
- local memory

Thread Block

< Per-block
< »shared memory

4

Grid O
Block (0,0) Block (1,0) Block (2,0)
Block (0,1) Block (1,1) Block (2,1)
Global
SSRGS s memory
Grid 1

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

SR |

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

S !

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

SR

Obrazok 12: Pamatovy model CUDA, prevzaté z [7].

Asynchronne paralelné vykonavanie
CUDA spristupiiuje nasledujuce operacie ako nezavislé ulohy, ktoré mézu byt vykonavané naraz:

- Vypocet na hostitel'skej strane
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- Vypocet na strane zariadenia

- Presun dat z hostitel'skej paméti do paméti zariadenia
- Presun dat z pamati zariadenia do hostitel'skej paméti
- Presun dat v ramci pamiti daného zariadenia

- Presun dat medzi zariadeniami

Paralelné vykonavanie medzi hostiteom a zariadenim

Paralelné vykonavanie medzi hostitelom a zariadenim je umoZnené pomocou asynchrénnych
knizni¢nych funkcii, ktoré navratia kontrolu hostitel'skému vldknu pred tym, nez zariadenie dokonci
pozadovan tlohu. Pri pouzivani asynchrénnych volani mézu byt mnohé operacie na zariadeni
zaradené do fronty a spracované CUDA ovladacom, az ked’ st pozadované zdroje dostupné. Tento
pristup pomaha odl'ahCit’ zdtaz spracovania zariadenia z hostitel'ského vldkna, aby toto vlakno mohlo
vykonavat iné ulohy. Nasledujuce operacie na zariadeni si asynchronne z pohladu hostitela:

- spustenie kernelu

- kopirovanie v ramci pamaéti jedného zariadenia

- kopirovanie z hostiteI'skej paméti do paméti zariadenia, kde blok kopirovanych dat je do 64 KB

- kopirovanie paméti vykonavané funkciou so suffixom Async

- funkcie pre hromadné nadstavovanie hodnot v paméti

Programator méze globalne zakazat asynchréonne spustanie kernelov pre vsetky CUDA aplikacie
beziace na systéme. Tato funkcia by sa vSak mala vyuzivat’ len na ucely odstranovania chyb.
Spustenia kernelu su synchronne v pripade, Ze hardwarové pocitadla su zberané pre profiler (Nsight,
Visual Profiler) pokial’ nie je povolené paralelné profilovanie kernelov. Asynchréonne kopirovanie

pamiiti sa tiezZ stava synchronnym ak zahtiia hostitel'skii pamét’, ktora nie je viazana na stranku.

Paralelné vykonavanie kernelov

Niektoré zariadenia s compute capability 2.x a vySSou st schopné spustat’ viac kernelov naraz.
Aplikacie su schopné si tiito funkcionalitu overit’ cez vnutorny atribut zariadenia. Maximalny pocet

naraz spustenych kernelov zavisi taktiez od compute capability zariadenia.
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Compute capability 2.x1(3.0(3.2|3.5/3.7/5.0|5.2 |53
Maximalny pocet naraz spustenych kernelov |16 |16 |4 |32 |32 |32 |32 |16

Tabulka 1: pocet spustenych kernelov v zavislosti na compute capability.

Kernel z jedného CUDA kontextu nemoéze byt vykonavany zarovein s kernelom z iného CUDA
kontextu. U kernelov, ktoré vyuzivaju vel'a textir alebo vel'ké mnozstva lokdlnej pamdéte, je menej
pravdepodobné, ze budi vykonavané naraz s inymi kernelmi. Stéle totiz plati, Ze vSetky vldkna, teda

aj vlakna inych kernelov, sa delia o zdroje patriace SM.

4.2 OpenCL

OpenCL (Open Compute Language) je framework pre programovanie paralelnych vypoctov na
roznych hardvérovych platformach. OpenCL nie je na rozdiel od frameworku NVIDIA CUDA
zavisly na hardware od jednej firmy. Programy, ktoré st napisané v OpenCL, st schopné pracovat’ na
univerzalnych procesoroch, grafickych kartach, ale napriklad aj na procesoroch architektury CELL
alebo signalnych procesoroch DSP. Za vyvojom a Standardizacie OpenCL stoji skupina Khronos
Group, ktord zastreSuje tiez vyvoj OpenGL Standardu alebo nového Vulkan Standardu. Skupina
Khronos pozostava z firiem ako AMD, NVIDIA, Apple, IBM, Intel, Microsoft, Valve ... OpenCL je
otvoreny Standard, ktory bol predstaveny v roku 2008. Aktualne sa nachadza vo verzii 2.2.
Programovanie pomocou OpenCL zahrnuje 2 ¢asti. Naprogramovanie takzvanej hostitelskej Casti,
ktora je vykonavana na klasickom procesore a Casti kernelu, ktory sa vykondva na zariadeni
podporujuicom OpenCL (CPU, GPU, iné) [4].
Pre zakladny popis programovej architektiry OpenCL si ho moézeme rozdelit do hierarchicky
usporiadanych modelov:

«  Platformovy model

« Pamitovy model

+  Vykonavaci model

«  Programovaci model

4.2.1 Platformovy model

Platformovy model obsahuje hostitel'sky systém, na ktory je pripojené jedno alebo viac zariadeni
podporujucich OpenCL. OpenCL =zariadenie pozostava s jednej alebo viacerych vypoctovych
jednotiek (CU — compute unit, podobne ako CUDA jadra). Tieto vypoctové jednotky d’alej obsahuji

niekol’ko vypoctovych procesorov (PE — processing elements).
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4.2.2  Vykonavaci model

Vykonéavaci model OpenCL sa sklada z dvoch hlavnych casti — Kernel a hostiteI'sky program. Kernel
je funkcia ktory vykonava zariadenie OpenCL. Hostitel'sky program definuje pouzité OpenCL
zariadenie, stard sa o zapis a Citanie dat do/z paméiti OpenCL zariadenia a o spustanie jednotlivych
kernelov.

Vykonavaci model tiez definuje, akym spdsobom budi kernely vykonané. Ked” ma byt
spusteny vypocet nad datami, je pre dany kernel vytvoreny globalny indexovy priestor. Na kazdom
vypoétovom procesore je vykonavana jedna inStancia kernelu. Tuto inStanciu nazyvame pracovna
jednotka (work item) a je definovana jednoznacne svojim indexom v ramci globalneho indexového
priestoru. Pracovné jednotky mézu byt zhlukované do pracovnych skupin (work group). Pracovné
skupiny st vykonavané na vypoctovych jednotkach (CU) a pracovné jednotky si vykonavané na
vypoctovych procesoroch (PE). Kazdd pracovna skupina ma svoj jednozna¢ny index a kazda

pracovna jednotka ma v ramci svojej pracovnej skupiny unikatny lokalny index.

To nédm urcuje, Ze kazda pracovnd jednotka moze byt identifikovana dvoma sposobmi:
1. pomocou svojho global ID
2. pomocou work group ID a local ID a udaje, aké vel'ké st pracovné skupiny (Velkost’

pracovnej skupiny je obmedzena a zavisi na pouZitom zariadeni)

Indexovy priestor, ktory vyuziva OpenCL sa nazyva NDRange. NDRange je N-Dimenzionalny
indexovy priestor, kde N mdze nadobudat’ hodnoty 1, 2, 3. To ndm dava moznost’ rozdelit’ inStancie
kernelov do dimenzii, aké potrebujeme vyuzit' pre spracovavané data (vektory, matice, 3D matice). V
hostitel'skom programe sa musi definovat kontext vykondvania kernelov. Kontext zaistuje
vykonavaci model a musi obsahovat’ tieto zdroje:

1. Zariadenie OpenCL ktor¢ hostitel'sky program vyuziva.

2. Kernely OpenCL (funkcie) ktoré budu na zariadeni OpenCL spustené

3. Programové objekty: zdrojové a spustitelné kddy programov ktoré implementuju dané
kernely.

4. Pamit'ové objekty ktoré su viditeI'né pre hostitel'sky systém, a aj pre OpenCL zariadenie, ku

ktorym moZzu pristupovat’ inStancie kernelov spustené na pracovnych jednotkach.

Dalej je nutné vytvorit’ fronty prikazov (command queue) k jednotlivym OpenCL zariadeniam.

Tieto fronty sluzia na vkladanie jednotlivych prikazov, ktoré sa majii vykonavat’ na zariadeniach.
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Medzi tieto prikazy patri vykonanie kernelu, manipulacia s pamétovymi objektami a synchronizacné
prikazy. Pre prikazové fronty je mozno nastavit, ¢i sa maju prikazy vykonavat’ v poradi v akom boli

zadavané (in order) alebo sa poradie nemusi dodrziavat’ (out of order).

4.2.3 Pamitovy model

Pracovné jednotky v OpenCL maju pristup do 4 r6znych pamitovych priestorov:

Globalna pamét’ — Tato pamat’ je pristupna vSetkym pracovnym jednotkdm pre Citanie aj zapis
vo vsetkych pracovnych skupinach. Nie je cachovana.

Kon$tantna pamit — Cast globalnej pamite, ktord je pristupna iba na ¢&itanie a je
inicializovana hostitel'skym programom. Na niektorych zariadeniach moze byt cachovana ¢o zvysuje
jej rychlost.

Lokalna pamét’ — Je to pamét'ova oblast’, ktora je pristupna v rdmci pracovnej skupiny (work
group). Tato paméit’ sa nachadza priamo na grafickom ¢ipe a je vel'mi rychla. Vyuziva sa na alokaciu
premennych, ktoré mozu byt zdielané medzi pracovnymi jednotkami.

Privatna pamit — Tato pamit je vyhradenad iba pre konkrétnu pracovnu jednotku. Do

premennych ktoré su definované v tejto paméti nemozu zapisovat’ iné pracovné jednotky.

4.2.4 Programovaci model

OpenCL vykonavaci model podporuje datovo paralelné a tlohovo paralelné programovacie modely,
ale aj ich kombinacie. Primarny model, pre ktory je OpenCL navrhnuty je datovo paralelny.

Datovo paralelny programovaci model definuje vypocet ako vykonavanie rovnakych sekvencii
inStrukcii nad viacerymi jednotkami datovych objektov. Vykonavaci model jednoznacne definuje
pocty pracovnych jednotiek, ale tiez to, ako do tychto jednotiek budu mapované datové elementy. V
najstriktnejSom datovo paralelnom modeli pripada jedna datova jednotka na jednu pracovnt jednotku.
V OpenCL je vyuzity datovo paralelny model, kde ale striktné mapovanie jedna k jednej nie je nutne
vyzadované. Vyhoda datovo paralelného modelu je, Ze pracovné jednotky v ramci pracovnej skupiny
modzu spolu komunikovat’.

Ulohovo paralelny model je model, kde jedna instancia kernelu je vykondvand nezavisle na
indexovom priestore. Tim padom je mozné spustat’ subezne niekol’ko instancii r6znych kernelov. V
tomto programovacom modeli ale nem6zu pracovné jednotky medzi sebou komunikovat'.

V pripade spracovavania obrazu sa bude vyuzivat datovo paralelny programovaci model,

pretoze potrebujeme vykonavat’ rovnaké operacie nad mnozstvom dat.
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4.2.5 Programovaci jazyk OpenCL C

Pre pisanie aplikdcii vyuzivajicich OpenCL sa pouziva programovaci jazyk OpenCL C, ktory je
zalozeny na jazyku C podla normy ISO/IEC 9899:1999 — C Language specification (v skratke C99).
OpenCL C sa ale od C99 1isi niekol'’kymi rozsireniami:

Vektorové datové typy

KTlacové slova pre uréenie adresového priestoru

KIi€ovymi slovami na urcenie, odkial’ je mozné kernel volat’, a kde bude vykonavany

Kernelové funkcie
Ale ma aj niektoré obmedzenia oproti C99:

Nemozno pouzivat’ ukazovatele na funkciu

Rekurzia je zakdzana

Kemelové funkcie musia byt’ typu void (bez navratovej hodnoty)

Kernelové funkcie a ostatny programovy kod ktory ma byt vykonavany na OpenCL zariadeni sa
zapisuje do suboru s priponou .cl. HostiteI'sky program sa zapisuje v C/C++ stuboroch a kernelové
funkcie su z nich spustané. Pre kazdd kernelovu funkciu je nutné vytvorit’ tzv. Kernelovy objekt.

Subory .cl sa nekompiluju spolocne s kompletnym programom, existuji dve moznosti ich kompilacie.

Offline kompilacia

V tomto pripade sa stbory .cl prekompiluju vopred do bindrneho siboru pomocou externého
kompilatoru. Riadiaci program si tento binarny subor pri behu nacita a z uz prekompilovanych

kernelov vytvori kernelové objekty pre dané zariadenie, na ktorom sa bude spustat’ vypocet.

Online kompilacia

Pri online kompilacii je situacia odlisna. Riadiaci program si pri svojom vykonavani nacita subor .cl
ktory je pre vybrané¢ OpenCL zariadenie prekompilovany az pri behu aplikacie a nasledne sa z tohoto

binarneho prekompilovaného kédu vytvoria kernelové objekty ako v predchadzajucom pripade [5].
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5 Navrh rieSenia filtracie 3D skenov

s pomocou GPU

Pre jednoduchost’ som sa na zaciatku rozhodol implementovat’ 2D grafické filtre. Pre tieto filtre
nebude pravdepodobne vidiet' taky prinos pri spracovani na GPU v porovnani s CPU z dovodu
pomerne vel'kej naro¢nosti z pohl'adu kompilacie programu a pripravy na spracovanie dat. TaktiezZ je
potrebné data kopirovat’ do grafickej karty a nacitat’ ich potom nazad do RAM pre d’alSie spracovanie
a vykreslenie. Vysledky sa tiez budu lisit’ podl'a toho aky zlozity filter je implementovany, rozhodol
som sa implementovat’ dva filtre, jeden Sobelov (hranovy) a druhy matematicky naro¢nejsi Gaussov
filter (rozmazavanie). Pri druhom filtri by mohol byt’ vacsi rozdiel medzi spracovanim na CPU voci
GPU hlavne pri vyuziti vacSieho konvolu¢ného jadra ako v pripade prvom. Tieto dva filtre buda
d’alej implementované aj v 3D verzii. Rozhodol som sa pre implementaciu cez OpenCL, kedze
dovoluje aj spstanie na inych grafickych kartach resp. inych zariadeniach. Spracovanie obrazku sa
rozlozi do pracovnych skupin, po riadkoch alebo po blokoch. Chcem sa najprv zamerat' na
implementaciu cez globdlnu pamit (naivnd implementacia), ktord potom budem optimalizovat,
napriklad pouzitim lokalnej paméte alebo vektorovych datovych typov.

Pre zrychlenie spracovania som vyuzil prenos tdajov do lokalnej paméte. Pred presunom je
potrebné zvazit, ktoré tidaje sa budu ukladat’ do lokalnej pamite. V 2D variantach filtrov st udaju
ulozené po riadkoch za sebou vo vektore. V pripade horizontalneho filtru sa do lokdlnej pamite
presunie jeden riadok, a vypocitaji sa body na tomto riadku. V pripade vertikdlneho filtru sa do
lokalnej pamaéte presunie viacej riadkov, alebo ¢ast’ viacerych riadkov a vypocitaji sa mozné body
obrazku. V 3D variantach filtrov funguje prenos podobne, a v smere cez viacero snimkov sa nacitaji

data na rovnakej stradnici ale cez viacero snimkov a spoc¢itaji sa mozné body.
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6 Implementacia

Rozhodol som sa rozsirit' framework VPL o podporu akceleracie cez GPU. Framowork VPL je
framework na spracovavanie medicinskych dat, v 2D a v 3D. Obrazky su ukladané v otvorenom
dicom formate. Framework umozinuje 2D a 3D filtrovanie medicinskych CT dat.

VPL (voxel processing library) je kolekcia 2D a 3D néstrojov na spracovavanie obrazu s
otvorenym zdrojovym kodom, zamerana na medicinske obrazky. Obsahuje rutiny pre spracovanie
volumetrickych dat, ako napriklad 3D filtrovanie, detekcia hran, segmentécia...

VPL je nastupca MDSTK (Medical data segmentation toolkit). VPL je multiplatformny toolkit,
pracuje na platformach Linux, Windows a Mac OS X. Je vysoko moduldrny a profituje z rychleho
Sablonového a skalovatelného C++ kodu.

Rozlicné moduly VPL frameworku mozu komunikovat medzi sebou cez subory,

pomenované/nepomenované rary a zdielanu pamét [6].

6.1 2D graficke filtre

Pre zjednoduSenie som sa najprv zameral na filtraciu 2D obrazkov. Na implementaciu
akcelerovanych filtrov pouzivam kniznicu OpenCL. Na rozdiel od Nvidia CUDA funguje aj na

grafickych kartach inych vyrobcov, resp. inych zariadeniach.

6.1.1 Implementacia hranového filtru Sobel

Ako prvy bol implementovany hranovy filter sobel. Vypocet je postupne vykonavany pre kazdy jeden
pixel ako uz bolo vyssie zmienené.
Ukéazka zdrojového kodu ktory implementuje ratanie filtru s konvoluénym jadrom na CPU je

nasledovna (Text 1):
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tResult Value = Denom * (

2 * tResult(SrcImage(x + 1, y))

+ tResult(Srclmage(x + 1,y - 1))

+ tResult(Srclmage(x + 1, y + 1))

- 2 * tResult(Srclmage(x - 1, y))

- tResult(Srclmage(x - 1, y - 1))

- tResult(Srclmage(x - 1, y + 1))

);

Text 1: 2D sobelov filter pre CPU.
Premenna Value obsahuje vyslednt hodnotu pre dany filter. Premenna Srclmage obsahuje hodnoty
pixlov povodného obrazka. Premenné x a y reprezentuju suradnice prave rataného bodu. Hodnota
Denom obsahuje hodnotu ktorou je potrebné cely obrazok vydelit’, v danom filtri ide o hodnotu 0.25.
Z algoritmu je tiez mozné vidiet' Ze nie je mozné ratat’ vysledné hodnoty okrajovych bodov pretoze
pre vypocet je potrebné body mimo poévodny obraz. Tento ,,ram* ktory nie je mozné zratat’ sa lisi v
zavislosti od pouzitého filtra. Implementacia na grafickej karte je nasledovna (Text 2):
__kernel void gpu_sobelX( __global const float* restrict inputlmage,
__global float* restrict outputlmage, const int width)

int gid = get global id(0),
outputlmage[gid] = (2 * inputlmage/gid + 1]
+ inputlmage[gid - width + 1]
+ inputlmage([gid + width + 1 |
- 2 * inputlmage/[gid - 1]
- inputlmage/gid - width - 1]
- inputlmage[gid + width - 1] )/4;

Text 2: 2D sobelov filter v OpenCL.
Vypocet je trochu iny, pretoze pre vypocet bol vyuzity jednorozmerny vektor do ktorého boli hodnoty
z obrazku ulozené, jednotlivé body v x stradnici lezia indexami za sebou samotny bod ktory je ratany
je oznaceny indexom gid ktory je pre kazdy beh cyklu unikatny. Program je zavolany taky pocet krat
aby sa zratali vietky body. Sirka obrazku je oznadena premennou ,,width“. Tymto spdsobom je
mozné bod ktory je na CPU indexovany ako (x + 1, y - 1) indexovat’ s vyuzitim nasledovného vztahu

gid - width + 1. vztah gid + I odpoveda x+1 vztah -width zodpoveda vztahu y-1.
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6.1.2 Implementacia Gaussovho vyhladzovacieho filtru

Tento filter je mozné jednoducho ratat’ pomocou dvoch filtrov, kazdy v samostatnej osi, preto sa
d’alej budem zaoberat’ vypoctom filtru v jednej osi. Prvym predpokladom pre vypocet celého filtru v
oboch osiach je vypocet konvolu¢ného jadra. V tomto pripade ide o vektor. Pomocou uplatnenia tohto
vektoru v dvoch osiach ziskame celkovy filter pre 2D pripadne pre 3D priestor. Pokial’ by sme chceli
implementovat’ filter ktory bude mat’ pre X a pre Y rozne vzdialenosti, napriklad z dovodu vyssej
citlivosti v jednej osi s ¢oho by vyplyvalo aj viacej bodov je mozné vektor upravit' a pouzit' dva
vektory o rdznych dizkach kazdy pre prisluina os.

Vypocet vektoru nie je potrebné a ani vhodné implementovat’ do grafickej karty pretoze tento
vektor sa rata iba jeden krat a rézia pre jeho vypocet na grafickej karte by bola extrémne vysoka v
porovnani s klasickym vypoctom na CPU. Tento vektor bude do grafickej karty odovzdany
prostrednictvom vstupného parametru, podobne ako obrazok nad ktorym bude filtracia vykonavana.

Na prepisanie do grafickej karty nie je potrebné robit velké zasahy, opdt’ som zvolil
odovzdanie do grafickej karty pomocou jednorozmerného vektoru ako to bolo v predchadzajiicom
pripade. Potom je tento algoritmus nasledovny (Text 3):

__kernel void gpu_gaussX(__global const float™* inputimage,
__global const float™* core, _global float™* outputimage)

{
int gid = get global_id(0);
int i=0;
float Sum =0;

for (i=0; i<Size; i++)
Sum+=core[i] *inputlmage([gid~+i-Half];
outputlmage[gid] = Sum;

Text 3: 2D Gaussov filter v OpenCL.

Ide o najjednoduchsiu moznu variantu prepisu do grafickej karty, problémom je Ze vstupné
data su reprezentované pomocou jednorozmerného vektoru a pri vypocte kedy sa global id meni
pamite. V tomto pripade sa jednotlivé jadrd navzajom blokuju a hodnota nacitana jednym jadrom je
po vypoclte zahodena a je znovu nalitana druhym jadrom. V tomto pripade sa Cas vypoctu pre
obrazok s rozmermi 1024*1024 vysplhal na zavratnych 33ms. V pripade implamentacie pre Y os
kedy sa jednotlivé poziadavky na pristup k paméti neprekryvaju je ¢as spracovania daného obrazku
priblizne 2ms. Podrobnejsie vysledky je mozné vidiet' v kapitole 7.2, pre maximalnu elimindciu prace

s globalnou pamétou je vhodné nacitat’ si do lokalnej paméte Co najvacsi segment dat z ktorého je
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mozné vyratat ¢o najviac bodov vysledného obrazu. Pracu s pamidtfou mozno pokladat’ za
najzdihavejsiu ¢ast’ vypodtu.
Pre implementéciu s vyuzitim lokéalnej pamaéte je zdrojovy kod nasledovny (Text 4):
__kernel void gpu_gaussX(__global float* inputlmage,
__global const float* core,
__global float* outputlmage,
__local float* LocalMemory)
{
const int g0 = get global id(0);
const int sO = get _global size(0),
constint gl = get global id(1);
const int gid = g0+s0*gl;
const int lid = get local id(0),;

event_t event = async_work_group copy(LocalMemory, (__global float™)(inputlmage+gid-lid-
Half), (get_local size(0)+Size), 0);

const int inv_gid = gl+s0*g0;
wait_group events(1,&event);
int i=0;
float Sum =0;
for (i=0; i<Size; i++)
{
Sum+=core[i] *LocalMemory[lid+i];

/
outputlmage[gid] = Sum;

Text 4: 2D Gaussov filter v OpenCL s lokdlnou pamdtou.

Pri lokalnej variante, som vyuzil asynchrénne kopirovanie dat do lokalnej pamite s ¢akanim na jej
vykonanie. Az v tomto okamihu st data pripravené na spracovanie a pracovna skupina vypocita

priradené vypocty.

6.2 3D graficke filtre

Tieto filtre sa rataji podobne ako v pripade 2D filtrov, ako je zmienené v kapitole 2.3 je mozné 2D

graficky filter rozlozit’ na filtrovanie v jednotlivych osiach, takze ide o separabilné filtre. Pre hranové
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je potrebné rozsirit’ maticu z 2D priestoru do 3D priestoru kedy dostavame kocku s ¢islami ktora nam
reprezentuje samotné konvoluéné jadro. Pre vypocet je eSte vhodnejSie pouzit’ lokalnu pamét pretoze
pre vypocet jedného bodu je potrebné nacitat’ vécSie mnozstvo Cisel z paméte. Celkové data v
trojrozmernom priestore taktiez predstavujii vyrazne vacsi objem pre spracovanie, v porovnani s 2D
obrazom.

Pri spracovéavani 2D obrazovych dat je pravdepodobné Ze celkovy Cas potrebny pre vypocet na
CPU bude nizsi ako v pripade celkového ¢asu potrebného pre spracovanie na grafickej karte. Najdlhsi
Cas pri vypocte na grafickej karte je samotna kompilacia a pripravu programu pre graficku kartu ktort
je potrebné vykonavat’ pri kazdom spusteni programu. V pripade Ze je pouzity filter viacnasobne s
roznymi vstupnymi datami je mozné fixny ¢as potrebny pre kompilaciu programu zanedbat a
uvazovat’ iba ¢as potrebny pre filtrovanie jedného z obrazov. Napriklad by bolo mozné jednotlivé
grafické filtre dopredu kompilovat’ pri spusteni finalneho programu, takze spustenie by bolo dlhsie
ale praca s programom by bola nasledne rychlejsia ako v pripade ze by bol pre vypocet pouzity
procesor.

Pre spracovanie vicSicho objemu dat, respektive pri spracovani jedného suboru ktory moze
obsadit’ v paméti viac nez Stvrtinu celkovej kapacity je potrebné si uvedomit’ ako sa tdto pamét’ bude
spravat’ v pripade poziadaviek na nalitanie dat, a tiez akym sposobom je v pamiti uloZzeny samotny
obrazok. V pripade ze spracovavame dvojrozmerny obrazok je v paméti ulozeny ako jednorozmerny
vektor. Pokial’ sa pozerame na prvky v ramci jedného stipca alebo v jednom riadku mézeme povedat’
Ze tieto prvky sa v pamiti nachadzaju jeden za druhym, v zavislosti na tom ¢i st uloZené vo formate s
prioritou stipcov alebo riadkov.

Ako uz bolo spomenuté nie st pouzité Struktiry pre 2D alebo pre 3D vstupné data, ale su
ulozené jednoducho ako jednorozmerny vektor (Tabulka 2). Preto moéZzeme vraviet ze data v
jednotlivych riadkoch leZia za sebou, data v jednotlivych stipcoch st od seba potom vzdialené o pocet
prvkov v jednom riadku, a data na rovnakej stradnici vramci jednotlivych rezov su od seba vzdialené

po¢tom bodov v jednom reze.
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(NN 2 3 4 5 6 NEEER
10| 1112|1314 15|16 |17 |18| 19
201211222324 125|26|27 28|29
3013132333435 36|37|38]39
40|41 42|43 4445|4647 48|49
50515253 54|55|56|57|58|59
60616263 64|65|66|67|68|69
7017172173 747576 |77 |78 |79
80| 818283 |84 85|86|87|8889
90191/92193194|95/96|97|98 |99

Tabulka 2: Ulozenie dat pre 2D obrazok.

Prvym problémom je nacitavanie sucasne tych istych bodov r6znymi jadrami grafickej karty, druhym
problémom je nacitavanie dat ktoré lezia d’aleko od seba. V takomto pripade je nacitanie jedného

bodu casovo naroc¢nejsie.

6.3  Pouzitie lokalnej pamiite

Pre zrychlenie spracovania som vyuzil prenos tidajov do lokdlnej paméte. Pred presunom je potrebné
zvazit, ktoré tidaje sa budu ukladat’ do lokalnej paméte. V 2D variantach filtrov st udaju ulozené po
riadkoch za sebou vo vektore. V pripade horizontalneho filtru sa do lokalnej paméte presunie jeden
riadok, a vypocitaju sa body na tomto riadku. V pripade vertikalneho filtru sa do lokalnej paméte
presunie viacej riadkov, alebo Cast’ viacerych riadkov a vypocitaji sa mozné body obrazku. V 3D
variantach filtrov funguje prenos podobne, a v smere cez viacero snimkov sa nacitaji data na

rovnakej stradnici ale cez viacero snimkov a spocitaji sa mozné body.
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7 Praktické testy grafickych filtrov a
dosiahnuté vysledky

Upravil som program pre filtrovanie a skusal som ho spustat’ s réznymi parametrami.

7.1 Testovanie a meranie

Meranie Casov vypoctu pre grafické filtre je narocnejsie ako pri merani na CPU. Pokial’ ide o
meranie ¢asu na CPU staci zmerat’ ¢as vypoctu samotného algoritmu, vstupné data a vystupné data st
uz ulozené v paméti RAM a nie je potrebné ich po pocitani nikam presuvat, taktiez je jasné ze
program pre CPU je uz dopredu pripraveny a nie je potrebné ho nanovo kompilovat. Pri merani Casu
vypoctu na GPU je potrebné uvazovat aj ¢as potrebny pre kompilaciu programu do grafickej karty
priamo na mieru, kopirovania dat do grafickej karty a taktiez nacitanie spracovaného vystupu naspat’
do RAM.

Vysledky je pomerne tazké porovnat’ s vysledkami ktoré sa uvadzaju na internete pretoze su
Casto porovnavané len samotné Casy vypoctu. Pre graficka kartu tiez existuje niekol’ko moznych
pristupov pre zrychlenie spracovania dat. Napriklad je mozné presunut balik dat do lokalnej pamaite.
Pri vyuziti lokalnej pamite st vypoCty opat’ rychlejsie ale je potrebny zaratat’ ¢as potrebny na presun,
tento je v rade testov zanedbavany, preto sa pokusim uviest' vysledky pre jednotlivé principy a
navzajom ich porovnat’.

Pre meranie Casov vypocCtu som pouzil kniznicu chrono. Do povodného VPL filtraéného

modulu, a do nového GPU filtracného modulu som pridal nasledujuce makra (Text 5):

#define INIT TIMER auto start =
std::chrono::high_resolution_clock: :now(),

#define START TIMER start =
std::chrono::high_resolution_clock::now();

#define STOP _TIMER(name)
std::cerr << "RUNTIME of " << name << ": " <<\
std::chrono. :duratioin_cast<std.::chrono::nanoseconds>(\
std::chrono::high_resolution_clock::now()-start \

).count()/1000000.0 << "ms " << std::endl;

Text 5: Makra pre meranie casu.
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Pomocou ktorych meriam dobu na vykonanie pozadovaného tiseku v milisekundach. Vysledné

casy su zapisané na Standardny chybovy vystup.

Dalej som implementoval pomocné shell skripty ktoré spustaju pozadovany filter s
pozadovanymi parametrami a velkostou vstupu na povodnej implementacii pre CPU, a novej
implementacii pre GPU a odkladaju Standardny chybovy vystup do suboru. Tento shell skript je
spustany zo skriptu v jazyku Python3, ktory sptsta jednotlivé testy viac krat (bezne 100 krat) a
vytvara tabul’ku dat do .csv suboru. Z nameranych dat sa potom vytvorili grafy ktoré mozno vidiet’ v

tejto praci.
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7.2 Dosiahnuté vysledky

Pre testovanie bol pouzity pocita¢ s nasledovnymi parametrami.

CPU: Intel 15-4200U CPU @ 1.60GHz

GPU: Nvidia GeForce 840M

Z informacii ktoré je mozné najst’ na internete s prvého pohladu vyplyva Ze spracovanie na

grafickej karte je vo vSetkych pripadoch vyhodné a rychlost’ spracovania je niekol'’ko nasobne vyssia
ako v pripade spracovania rovnakej operdcie na CPU. Avsak Casto ide len o uvazovanie samotného
¢asu potrebného pre vykonanie daného ukonu. V praxi je okrem vypoctu potrebné vykonat' i d’alSie
operacie.

Ako bolo uz skor spomenuté jednou z vyhodou je ze program je vytvoreny presne pre dané
GPU ktora je v pocitaci osadend, avSak kompilacia programu zabera isty ¢as ktory je nutné taktiez
uvazovat. Ide o fixni hodnotu a velkost vstupného obrazku pripadne pocet obrazkov tento Cas
neovplyviuje. Takze je mozné povedat’ ze pokial’ by program pracoval stale s rovnakym filtrom bude
tento Cas zanedbatel'ny v porovnani s ostatnymi ¢asmi pri viacnasobnom pouziti filtru.

Dal$im nezanedbatelnym &asom je &as potrebny pre pripravu dat. Vstupné data nad
ktorymi je vykonéavana filtracia je potrebné presunit’ do pamite GPU aby mohla byt filtracia vobec
spustena. Po uspesnom dokonéeni vypocétu je znovu potrebné vykonat presuvanie, tento krat
presunutie vyslednych dat naspit’ do pamite RAM pre d’alSie spracovanie alebo ulozenie . Tento ¢as s
vel'kostou dat samozrejme rastie. Idedlne je pokial’ by sa nad jednymi datami vykonavalo viacero
roznych filtrov v takomto pripade sta¢i aby boli vstupné data do GPU presunuté iba raz a vypocet
filtru by sa vykonal viacero krat, samozrejme vysledky je potrebné opit’ presunit’ s GPU do RAM.
Teoreticky je mozné na data pouzit’ viacero filtrov za sebou, v tomto pripade by zase stacilo aby bol
presunuty celkovy vysledok po vykonani vietkych filtrov. Cas potrebny pre kompilovanie programu
a kopirovanie dat pre 2D gaussov filter je mozné vidiet’ na obrazku 13.

V pripade 3D gaussovho filtra (obrazok 14) je ¢as kopirovania velkého poctu dat vyrazne vyssi
ako Cas kompilacie a preto je ho mozné v niektorych pripadoch zanedbat’.

Hodnoty grafu st vynesené ako priemer zo 100 opakovani s rovnakymi vstupnymi datami.
Hodnoty medzi jednotlivymi behmi programu sa ciasto¢ne liSili ¢o je sposobené predovsetkym
opera¢nym systémom ktory pocas behu programu obsluhuje aj iné programy a procesy ktoré sucasne

bezia na PC.
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Cas [ms]
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2D Gauss filter: rézia
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== kopirovanie dat === kompilacia opencl kernelu

Obrazok 13: RézZia 2D Gauss filtra.

3D Gauss filter: rézia
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== kopirovanie dat =-e== kompilacia opencl kernelu

Obrazok 14: Rézia 3D Gauss filtra.
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7.3 Testovanie 2D Gaussovho filtra

Pre testovanie tohto filtru bol pusteny s réoznym okolim pre spracovanie (s réznym parametrom
sigma) pre malé okolie je filtrovany bod ratany len s vyuzitim blizkych susedov, s rastiicou hodnotou
sa zvacsuje aj pocet susednych bodov potrebnych pre vypocet a s tym rastie aj celkova doba vypoctu
filtru. V pripade 2D filtra je vykonana filtracia v dvoch osiach a filter je tym padom jednoduchsi v
porovnani s 3D verziou.

V grafoch je testovanych viacero typov algoritmov, najjednoduchsia verzia je s pristupom do
globalnej paméte na GPU, d’al$im rieSenim je moznost’ kopirovat data do lokalnej pamaéte ktora je
mensia a rychlejsia a nasledne pracovat’ s lokalnymi premennymi. Pri ladeni algoritmu v 2D verzii sa
ukdézalo Ze je tiez zavislé v ktorej osi je filter vykonavany, tento fakt je zavisly na usporiadani bodov
a ich miesta v pamiti. Ukazalo sa ze vhodnym rieSenim je pridat k spracovaniu obrazku
transponovanie, sposobom ze je vysledny bod do pamiéte ulozeny tak aby bol nachystany na rychle
sekvencné nacitanie pri opakovani filtru. Transponovanie tieZ zjednoduSilo program pretoze
dvojnésobné spustenie jedného filtru zabezpeci filtrovanie v oboch osiach a tym padom je aj
kompilacia kernelu rychlejsia.

Avsak aj pri pouziti tychto metod je vypodet zdihavejsi nez na CPU hlavne z dévodu &asu
potrebného pre kompilovanie programu, Taktiez je mozné vidiet, ze v grafe pre sigma rovna 3 je
spracovanie na GPU s vyuzitim globalnej pamite zdihavejsie nez spracovanie na CPU. Toto je
sposobené predovsetkym velkym odstupom dat v paméti potrebnych pre vypocet jedného pixlu.
ZlepSenie nastava pokial’ je vybrany balik dat presunuty do lokalnej pamite a nasledne sa vyrataja

vSetky body ktoré je mozné s daného balika vyratat’.
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Cas vypoctu [ms]

Cas vypoctu [ms]

Gaussov 2D filter

parameter sigma=1
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Obrazok 15: Meranie - 2D gaussov filter, sigma 1.
Gaussov 2D filter
parameter sigma=2
300
250 >
7
200
150
100
0
256x256 512x512 1024x1024 2048x2048 4096x4096

Velkost obrazku [vyska x Sirka]

== CPU === GPU (global)
GPU+Rézia (global) === GPU+Kopirovanie dat (global)
=p— GPU (local) GPU+Rézia (local)
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Obrazok 16: Meranie - 2D gaussov filter, sigma 2.
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Gaussov 2D filter

parameter sigma=3
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== GPU (local) GPU+Rézia (local)
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Obrazok 17: Meranie - 2D gaussov filter, sigma 3.

7.4 Testovanie 3D Gaussovho filtru

Podobne ako v predchadzajucom pripade bol tento filter spustany viacnasobne pre rozne okolie
sigma. So vzrastajucim okolim sa doba vypoc¢tu na GPU a CPU lisila vyraznejsie. Celkova velkost
vstupnych dat je limitovana na 2GB z dovodu testovania 32 bitovej aplikacie. V pripade vicsich
obrazovych dat je potrebné data rozdelit’ na tiseky a ratat’ po Castiach.

V tomto pripade je tiez vidiet' Ze optimalizacia na grafickej karte s vyuzitim lokalnej
pamite dosahuje taktiez lepSie vysledky podobne ako v predoSlom pripade.

Tiez je mozné vidiet’ Ze ¢im je vypocet filtra zlozitejsi tym viac sa prejavuje rozdiel v Case
pri vyuziti lokalnej paméte na GPU v porovnani s priamym pristupom do globéalnej pamite GPU.
Ako problematické sa taktiez ukazalo kopirovanie dat do lokalnej paméte. V pripade filtru v X osi je
potrebné nacitat’ balik dat leziaci v paméti za sebou. V pripade filtracie v Y ose sa nacitava balik dat

kde jednotlivé body lezia vo vzdialenosti ktora zodpoveda poctu bodov v X osi.
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V pripade Z filtru sa opidt’ nacitavaju data ktoré su od seba ulozené¢ d’aleko, tentokrat su
vzdialené o pocet bodov v ramci jedného rezu (slice). Z tohto dovodu su Casy pre filtrovanie v

roznych osiach rézne. Vypocet v X osi je najrychlejsi a v Z osi najpomalsi.

Gaussov 3D filter

parameter sigma=1

3000
2500
- 2000
£
=
9 1500
o
2
¢ 1000
Q
500
iy M
128x128x361 256x256x361 384x384x361 512x512x361

Velkost obrazku [vyska x Sirka x po€et_slicov]

== CPU == GPU (global) GPU+Rézia (global)
== GPU (local) === GPU+RéZia (local)

Obrazok 18: Meranie - 3D gaussov filter, sigma 1.
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Cas vypoctu [ms]

Cas vypoctu [ms]

Gaussov 3D filter

parameter sigma=2
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Obrazok 19: Meranie - 3D gaussov filter, sigma 2.
Gaussov 3D filter
parameter sigma=3
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Obrazok 20: Meranie - 3D gaussov filter, sigma 3.
43



7.5  Testovanie hranového filtru Sobel

V porovnani s Gaussovim filtrom je vypocet tohto hranového filtru jednoduchsi. Pre vypocet sa vzdy
vyuzivaju body ktoré su vo vzdialenosti 1 od rataného bodu. Ako grafy naznacuji vypocet na
grafickej karte je zhruba 10x rychlejsi ako na CPU avsak je potrebné zaratat’ si aj ¢as potrebny na
kopirovanie dat a kompilovanie programu. Vo vSeobecnosti je mozné povedat ze ¢im je vypocet

narocnejsi tym vyhodnejsie je vypocet paralelizovat’.

Sobelov 2D filter
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Cas vypoctu [ms]
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Velkost obrazku [vyska x Sirka]

== CPU === GPU (global) GPU+Rézia (global)

Obrdzok 21: Meranie - 2D sobelov filter.
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Cas vypoctu [ms]
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Obrazok 22: Meranie - 3D sobelov filter.
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8 Z.aver

Ciel'om prace bolo overit’ moznosti akceleracie spracovania 2D a 3D obrazovych dat s pouZzitim
GPGPU. Pocas riesenia bolo overenych viacero pristupov ktoré su Standardne pouzivané. Ukazalo sa
ze doba vypoctu je vel'mi zavisla na sposobe ktorym je program napisany. Vyuzitie lokalnej pamite
dokézalo vypocet v porovnani s globalnou pamét'ou v niektorych pripadoch vyrazne zrychlit, avSak
pokial’ je pamétovy blok pre presunutie zle zvoleny moze sposobit’ aj spomalenie celého vypoctu.

Taktiez sa ukazalo Ze niektoré metody ako napriklad rozvinuté cykli neprispeli k zrychleniu
algoritmu, taktiez vyuzitie datového typu float 4 neprispelo k zrychleniu, ale prave naopak ku
miernemu spomaleniu celkového vypoctu. Ked’ze bol algoritmus testovany na GPU od spolo¢nosti
NVIDIA ktora nema priamu podporu pre pracu s vektormi je tento vysledok ocakavany , zaujimavé
by bolo vidiet' rozdiel na grafickej karte od spolocnosti AMD ktoré maju podporu pre pracu s
vektormi.

Pocas riesenia sa tiez ukdzalo ze mnohé informéacie ktoré su udavané nerataji napriklad s ¢asmi
potrebnymi pre presuvanie, predovSetkym priklady s globalnou pamitou ukazovali vyrazné
zrychlenie, ktoré by bolo mozné iba v pripade zanedbania Casu potrebného na presunutie dat s
globalnej pamite GPU do lokalnej paméte. Tieto presuny sa ukdzali ako najpomalsie s celého procesu
filtracie. Preto je vypocet pomocou GPU vhodny predovSetkym na velmi zlozité operacie
nevyzadujuce neustale presivanie dat. Napriklad pouzitie pri vypoéte a uceni neuréonovych sieti by
mohlo byt este vyraznejSie zrychlené v porovnani so zrychlenim pri grafickych filtroch.

V buducnosti by bolo zaujimavé zamerat’ sa na d’alSiu moznostou pristupu k datam v GPU. Je
mozné vyuzitie Struktir pre 2D alebo 3D obrazky, tento sposob vyuziva na GPU S$pecialne pamétové
Struktiry ktoré st uréené pre spracovavanie textur. Vyhodou je Ze podla typu grafického filtra dokaze
GPU prichystat’ data ktoré buda pocas filtracie vyuzivané. Nevyhodou je vyrazne vyssia zlozitost’ pri

programovani a tiez fakt Ze tieto Struktury je mozné pouzivat iba v globalnej pamaiti.
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Priloha 1. DVD

Obsah DVD je rozdeleny do adresarovej struktury:

BP

PLAGAT
TESTY

VPL

VPL xkozov01

obsahuje samotny text technickej spravy v odf a pdf formate
obsahuje navrh prezentacného plagatu

obsahuje meracie BASH a PYTHON skripty a namerané hodnoty
povodnd VPL implementacia, commit: 13cb0a8

zmeny potrebné pre openCL implementaciu a samotna implementécia

Dalsie informacie je mozné najst’ v sibore README.txt
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