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Resumen— Cuatro algoritmos de procesamiento de imagenes
implementados en OpenCL, para correr en GPU. Se discuten
los algoritmos, sus implementaciones y las diferencias de per-
Jormance frente a sus versiones en C.
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1. INTRODUCCION

Como trabajo final para la materia “Organizaciéon del
Computador II”, decidimos implementar cuatro filtros de
imdgenes en OpenCL, con el objetivo de familiarizarnos
y comprender la programacién y arquitectura de placas
gréficas, entender su potencial de cémputo y asi mismo las
complicaciones del cambio de paradigma al trabajar de forma
paralela.

II. GPUSs Y OPENCL

Nos parece importante discutir brevemente algunas
propiedades de las GPUs, e introducir la nomenclatura que
utilizaremos en el resto del informe.

Las placas de video, por naturaleza, trabajan con concur-
rencia. Pueden llegar a tener decenas de miles de threads
corriendo en simultdneo. Estos threads estan dentro de cores
(nucleos), que pueden llegar a ser unos miles. En OpenCL, a
un thread particular se le pone el nombre de work-item.

Los niticleos estdn agrupados en lo que OpenCL llama
work-groups, que comparten entre si una memoria llamada
local memory, y que ademds estdn garantizados de poder
sincronizarse entre si (no hay ninguna primitiva de sin-
cronizacién para work-items en work-groups diferentes).

Las GPUs tienen distintos niveles de memoria con difer-
entes velocidades, como se ve en el esquema [T} La primera
es la global memory, que es accesible por todos los workers.
La siguiente es la local memory, que es mds rapida (~ x15
usualmente), pero tiene la restriccion de que solo es compar-
tida dentro de un mismo work-group. Luego, cada work-item
tiene su propia private memory, que a su vez es mucho mds
rapida que las memorias previamente mencionadas, pero no
es compartida en absoluto.

La compleja distribucién de memorias en las placas
grificas se debe a que las lecturas y escrituras son opera-
ciones sumamente costosas y no deseadas. Los procesadores
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Fig. 1: Jerarquia de memorias en GPU, segtin OpenCL [T]]

de las GPUs son muy rapidos para operaciones aritméticas
(sobre todo de punto flotante), y se deben priorizar por sobre
accesos a memoria. Mds costosa atin es la transferencia de
datos desde el host (el CPU) a la placa grifica, tanto de lec-
tura como escritura. Veremos mds adelante, que muchos de
los filtros en OpenCL estan pensados para minimizar todos
estos movimientos. Las GPUs también disponen de distintas
cachés, pero generalmente su uso se da de forma automatica.
En OpenCL se le llama kernel al programa que corre en un
thread. Se dispone de una cola de ejecucién en la que puede
encolarse un kernel asociado a una cantidad de workers. Los
kernels en la cola de ejecucién se ejecutan secuencialmente;
para cada uno de ellos, se lanzan tantos threads a correr el
programa como se haya indicado. Todos corren el mismo
cddigo, y es deseable que su ejecucion sea idéntica, pues las
GPUs mejoran su performance si los instruction pointers de
un grupo son iguales.

Algunas otras particularidades de las GPUs que no men-
cionamos en esta seccion surgiran en el andlisis de los filtros,
y discutiremos cémo las aprovechamos o cémo nos perjudi-
caron en la implementcién.

III. LOS FILTROS

En esta seccidn introduciremos los cuatro algoritmos con
los que trabajamos. Vamos a discutir qué consideraciones tu-
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vimos al implementar los algoritmos para las GPUs, y cémo
es que aprovechamos su arquitectura, ademds de presentar
la performance obtenida comparando con las version imple-
mentadas solo en C. En la bibliografia a la que recurrimos,
que estd incluida en el informe, se encuentra la teoria detras
de los algoritmos con profundidad. En cada seccién vamos a
dar una idea los mismos como contexto para ver qué es lo que
logramos optimizar corriéndolos en placas de video.

Todas las mediciones mostradas en las tablas se realizaron
sobre una image de 400 x 400, con un Intel i7 5500U
[2] como host y una GPU NVIDIA GeForce 940m [3]
como device. Se tomaron varias mediciones para obtener val-
ores representativos.

A. Deteccion de bordes

Implementamos el ampliamente conocido algoritmo de
deteccion de bordes propuesto por Canny en 1968 [4]]. En
pocas palabras, el método propone postprocesar el resultado
de una convolucién de gradiente, evitando bordes dobles y
cortados.

Las convoluciones [3] son operaciones facilmente opti-
mizables en GPU, pues estdn compuestas por una operacioén
que se repite por cada punto de la sefial (en este caso, la ima-
gen):

K K
I(x,y) = Z Z I(x—ki,y— k) x kernel (ky,k>)
k=K ky=—K

Al ser esta la operacién para cada pixel (x,y), programar
una convolucién con OpenCL implica implementar esta op-
eracién para un pixel en particular, y lanzar tantos workers
como pixeles tenga la imagen en cuestion, uno por pixel. Sin
bien hacer eso ya resulta en una convolucién mucho maés per-
formante que la obtenida, por ejemplo, en C, pueden tenerse
en cuenta algunas cosas mas.

Una convolucién tiene muchos accesos a memoria repeti-
dos: para cada pixel se consultan todos sus vecinos en un ra-
dio K. Un pixel en particular serd accedido aproximadamente
4K? veces. Si bien optimizar esto no cambia el orden del

tiempo de ejecucion de la convolucion, vale la pena atacarlo.
Para hacerlo, en la implementacién de OpenCL de las con-
voluciones nos manejamos con un tipo especial de buffers que
disponen las placas de video: las texturas (llamadas images en
OpenCL). Las texturas, entre otras propiedades, disponen de
cachés de espacialidad en una, dos y tres dimensiones, depen-
diendo del tipo de textura. Esto quiere decir que, al acceder
al pixel (x,y), se traen a la caché pixeles cercanos al mismo;
para la convolucién, los pixeles que vamos a necesitar. Us-
ando texturas, aumentamos los hits a la caché y evitamos mas
accesos a memoria global.

Un desafio que nos encontramos en la implementacién del
algoritmo de Canny fue el proceso de hysteresis [4], que con-
sta de un ciclo cuya condicién de corte es la preservacion
de la imagen; en otras palabras, se itera hasta que no se re-
alizaron cambios en la imagen. Esta 16gica no es tan facil de
traducir a la programacion concurrente. En la GPU, el cuerpo
del ciclo que itera por la imagen se corre una Unica vez para
cada worker, y deberiamos poder determinar si cualquiera de
ellos efectué un cambio en la imagen.

Nuestra solucién fue disponer de un booleano en memoria
global para que los workers fijen en true si cambiaron la im-
agen. Para hacer eso, procuramos no afectar la performance
en forma significativa: si todos los N workers efectuaran cam-
bios, tendriamos N accesos idénticos a memoria global, todos
seteando nuestro booleano en frue. Para minimizar estos ac-
cesos, nos apoyamos nuevamente en la caché:
if (cambios == 0) cambios = 1;

Con este previo checkeo sobre el booleano, estamos evi-
tando escrituras innecesarias en el caso de que ya fuese true.
Mas aun, la lectura del condicional se aprovecha de la caché,
y evitamos tantas lecturas a memoria global.

Con todas estas y algunas otras consideraciones en la im-
plementacion para OpenCL, obtuvimos la performance que
expone la tabla[I]

Canny en C 12,7 FPS
Canny en OpenCL | 197,2 FPS
16 X

Table 1: comparacién de performance en cuadros por segundo (FPS) para
el algoritmo de Canny en sus dos implementaciones

El filtro en GPU es considerablemente mas rapido, lle-
gando a frecuencias que algunas aplicaciones considerarian
“tiempo real”. Sin embargo, esperdbamos frecuencias un
tanto mayores. Luego de indagar un poco, concluimos que
el problema estaba en la hysteresis, cuya logica es computa-
cionalmente intensa y, estructuralmente dificil de traducir a la
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programacion concurrente de GPUs: normalmente resulta en
alrededor de 50 iteraciones antes de que no haya cambios, lo
que en OpenCL se traduce en 50 kernels encolados para eje-
cutar. Realizamos una nueva medicién quitando la hysteresis
en ambas implementaciones (que, por cierto, no impacta en
forma considerable en la salida del algoritmo), y obtuvimos
los de la tabla2l

Canny en C 20,9 FPS
Canny en OpenCL | 414,9 FPS
20 X

Table 2: comparacién de performance en cuadros por segundo (FPS) para
el algoritmo de Canny en sus dos implementaciones

En estas nuevas mediciones se ve cOmo impacta esa parte
del algoritmo en la performance, reduciendo a la mitad los
cuadros por segundo. Algunas aproximaciones del algoritmo
de Canny, saltean o simplifican la hysteresis. Nétese ademas
cémo esto evidencia que esa logica tiene una estructura que
no aprovecha tan bien la potencia de cémputo de una GPU,
ya que la diferencia OpenCL—C aqui resulta mayor.

B. Deteccion de lineas

El algoritmo de deteccién de lineas [6] que implementa-
mos estd basado en la transformada de Hough [7]. Su idea
bdsica es tomar una imagen binaria que represente bordes, y
de todas las posibles lineas que pueden dibujarse sobre la im-
agen, determinar cudles tienen la mayor cantidad de pixeles
presentes en los bordes. Para obtener los bordes de una im-
agen, utilizamos el algoritmo de Canny que implementamos
previamente.

La transformada de Hough aplicada en este algo-
ritmo involucra un intento de cémputo de operaciones
trigonométricas para cada pixel de la imagen, utilizando
unicamente informacién local. Esto, a primera vista, lo hace
muy apto para implementar en GPU: el cémputo es paraleliz-
able por pixels, y las operaciones que involucran son muy
rapidas.

Cuando comenzamos por implementar el algoritmo en C,
notamos que el cdlculo de estas operaciones resultaba muy
costoso, pues se encontraban dentro de varios ciclos anida-
dos; para mejorar la performance, probamos crear un arreglo

de operaciones trigonométricas precomputadas sobre un es-
pacio discretizado. Esto aument6 notablemente la rapidez del
filtro.

Distinto fue el caso de OpenCL. Como sabemos que son
operaciones para las cuales estin disefadas y los accesos
a memoria son costosos, resultaba mds eficiente que cada
worker realizara las operaciones trigonométricas que nece-
sitara en vez de precomputarlas y pagar una lectura (por
supuesto, esto sumado a que lo que eran iteraciones en C,
ahora son threads). Probamos almacenar este precomputo en
memoria local, pero aun asi resultaba mas rapido computarlo
on demand.

En un momento dado del algoritmo, se debe crear un con-
tador matricial cuyas celdas se incrementan de forma indi-
vidual dependiendo de ciertas propiedades de cada pixel de la
imagen. Una vez construido este contador nos interesa encon-
trar las celdas cuyos contadores son mayores. Para hacer esto
(sin entrar en detalles algoritmicos), nos era necesario cono-
cer el valor mdximo del contador. Todo este procedimiento
de la formacién y andlisis del contador es facil e intuitivo de
implementar en un lenguaje como C, de forma secuencial.
Cuando introducimos el paralelismo, sin embargo, debimos
tener en cuenta cuestiones de concurrencia y performance.

En primer lugar, en la construccién del contador, debimos
ser cuidadosos al incrementar los valores y manejar la concur-
rencia de alguna forma: si fuese una simple lectura, adicién y
escritura, dos workers podrian intentar hacerlo en simultdneo
para la misma direccidn, y se perderia un conteo. OpenCL
ofrece varios recursos para tratar estos problemas; entre otras
cosas, existe un conjunto de operaciones atémicas de todo
tipo, que contiene la siguiente funcién:
int atomic_inc (__global int »*p )

Como sugiere su nombre, esta operaciéon suma 1 al entero
almacenado en p, lo que nos solucioné el problema de la con-
struccion del contador. Nétese que esta operacion conlleva
un acceso a memoria global, que sabemos es costoso. Con-
sideramos evitar o minimizar estos accesos, pero no parecia
posible por la naturaleza del algoritmo; entre otras particu-
laridades, no resultan facilmente predecibles las celdas del
contador que incrementard un worker particular, y menos atn
la relacién de ellas con las las de sus workers vecinos, si se
quisiera hacer algun tipo de reduccién utilizando memoria lo-
cal.

La determinacién del maximo valor del contador puede
hacerse de varias maneras. Una forma seria programar un ker-
nel que implemente una reduccién: como la operaciéon max es
conmutativa y asociativa, puede reducirse el tamafo de la ma-
triz iterativamente, tomando méximos parciales. Esta opcién

Organizacién del Computador II — Trabajo Préctico Final 3



Departamento de Computacién, FCEN

Universidad de Buenos Aires

tiene el overhead que trae cada nuevo kernel a ejecutar: es-
tablecer sus parametros (trafico host—device), encolarlo a la
cola de ejecucion, etc. En nuestro caso, tenemos la posibili-
dad de calcular el mdximo en el mismo kernel en el que con-
struimos el contador. Simplemente utilizando la operacién
atomica de OpenCL atomic_max, cada worker puede actu-
alizar el médximo (dnico para todos) con el mayor valor visto
entre todas las celdas que increment6. Esto no agrega mu-
chos mds accesos a memoria global (uno por worker), con-
siderando los realizados en la construccién del contador.
Para este filtro obtuvimos los siguientes resultados:

Hough en C 12,9 FPS
Hough en OpenCL | 153, 7 FPS
12 X

Table 3: comparacién de performance en cuadros por segundo (FPS) para
el algoritmo de deteccion de lineas en sus dos implementaciones

Como era de esperarse, la velocidad de este filtro es
menor a la de Canny, pues incluye una llamada al mismo.
La diferencia obtenida con OpenCL no es tan grande como
la obtenida en el filtro anterior. Esto, probablemente se deba
a los cadticos accesos a memoria global que mencionamos
que ocurren al construir el contador. No solo son numerosos,
sino que no estan relacionados entre workers: las GPUs pier-
den mucha performance cuando los accesos a memoria de sus
threads no son cercanos ni siguen un patrdn lineal aparente.

Cuando los accesos a memoria de threads cercanos son a
direcciones de memoria cercanas y de forma ordenada (por
ejemplo, el worker de 1d = (x,y) accede al pixel (x,y)),
la velocidad aumenta considerablemente por varias razones.
Larazén principal es que la memoria suele traerse en bloques,
por lo que puede aprovecharse un tnico fetch para abastecer
varios workers. Otra razon es el mejor aprovechamiento de
la caché: la caché local a un grupo de workers se aprovecha
mucho mejor si sus accesos son cercanos. Ademads, algunas
GPUs implementan prediccién de accesos a memoria para
adelantar las lecturas. A todo esto se lo conoce con el nombre
de coalescing memory access.

C. Deteccion de movimiento

Este filtro consiste en determinar en cada frame de video
adonde se estdn moviendo los objetos. El algoritmo que uti-
lizamos fue el método de Lucas-Kanade, introducido por
primera vez en un paper de 1981 [8]. Para la implementacién
nos basamos en un documento de Intel [9] que describe el
algoritmo en detalle.

Dado dos frames consecutivos I y I+ 1, el core del al-
goritmo consiste en resolver la siguiente ecuacién para cada
punto (i, j) del video:

Sxu=t

G { LE o LL ]

_ Z _lel
YL, LI t=

Z 71)1[

Donde las sumatorias estin definidas sobre un area de
tamafio fijo alrededor de (i, j) y ...

e I, eI, son los gradientes de I

e [, es la diferencia entre / e I + 1 (gradiente temporal)

e Laincognita u es la velocidad a la que se mueve el pixel
(i,J) del cuadro I

Para calcular los gradientes, convolucionamos con los ker-
nels de Sobel, que son perfectamente paralelizables como
vimos en Canny. Lo mismo ocurre con la diferencia de
imdgenes, la cual podemos calcular independientemente para
todos los puntos del video. El algoritmo tiene sus compleji-
dades, pero al final del dia lo que vamos a terminar haciendo
es resolver la ecuacion previamente descripta una y otra vez,
con lo cual ganamos mucho pasdndolo a GPU donde pode-
mos paralelizar el trabajo de los pixeles.

Ademas de resolver la ecuacion, el algoritmo requiere sub-
muestrear los frames de entrada mdltiples veces, para con-
seguir dichos frames en distintas resoluciones. Esto también
involucra suavizar las imdgenes con un filtro gaussiano
antes de reducir sus tamafios para evitar que perdamos in-
formacién. Esto implica que tuvimos que introducir varios
buffers para guardar los resultados de estas operaciones. Algo
importante que tuvimos que hacer es asegurarnos de que todo
esto se hiciese completamente en el device, de lo contrario la
penalidad de mover datos entre el device y el host seria con-
traproducente. Lo que hacemos es mover la imagen al device
al principio, y generar el resto las imdgenes y buffers en el de-
vice mismo. Recién cuando el algoritmo termina es que vuel-
ven a interactuar el host y el device, para escribir el resultado
del algoritmo (el optical flow) a memoria.

Los resultados que obtuvimos en las version de C y
OpenCL pueden ver en la tabla 3 ]

Hay dos observaciones que podemos hacer a partir de estos
resultados.
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Optical Flow en C 1,01 FPS
Optical Flow en OpenCL | 96,9 FPS
96 X

Table 4: comparacién de performance en cuadros por segundo (FPS) para
el algoritmo de Optical Flow en sus dos implementaciones

En principio, los FPS del algoritmo en C son mucho
menores a los de Canny y Hough. El trabajo extra es debidoa
que el algoritmo itera muchas veces sobre si mismo para con-
seguir buenos resultados.

La segunda observacién que podemos hacer es que la
ganancia que tenemos en la versién en OpenCL con respecto
a la versién en C, es mucho mayor que en los anteriores al-
goritmos. Hay varios motivos por los que esto puede ocurrir.
En principio, tanto en Canny/Hough como en Lukas-Kanade
hay minimas lecturas/escrituras de host a device; pero como
Lukas-Kanade itera, termind computando mds que los otros
dos algoritmos. Esto implica que el ratio de trabajo sobre ac-
cesos a memoria es mayor en Lukas-Kanade, con lo cual ter-
mina siendo mas beneficioso cuando lo pasamos a GPU. Otro
motivo que encontramos es que el algoritmo lidia mayor que
nada con floats, mientras que hay partes de Canny y Hough
que utilizan aritmética entera; y las GPUs suelen estar opti-
mizadas para operar con floats (por ejemplo, para las placas
NVIDIA se recomienda en la Programming Guide de CUDA
utilizar floats antes que enteros [[10]).

D. Remocion de objetos (inpainting)

A

A

El objetivo de este filtro es eliminar partes indeseadas de
una imagen. Toma como entrada una imagen enmascarada, y
rellena inteligentemente la médscara de manera tal que no se
note que alguna vez hubo algo. Para lograr esto, la idea es
utilizar la informacién y los patrones que contiene la imagen.

Hay muchos algoritmos que resuelven este problema. El
que elegimos es de un paper de 2004, de Criminisi et al.
[[L1]. El algoritmo consiste en ir rellenando la mdscara de a
pequeiios parches: elegimos un parche de la mascara y lo rel-
lenamos con un parche en la imagen. Repetimos este proced-
imiento hasta que la mascara quede completamente rellena.

Para elegir qué parte de la médscara queremos rellenar, el

paper propone maximizar cierta funcion sobre los pixeles de
la mascara. Esta funcién requiere solo informacién local, con
lo cual la surge una oportunidad de paralelizacién, haciendo
que cada work-item se encargue de calcular la funcién para
un pixel en particular.

Una vez que encontramos qué parte de la mascara quere-
mos rellenar, debemos buscar un parche en la imagen con el
cual rellenarlo. La situacién es similar a la anterior: vamos
a querer minimizar una funcién sobre todos los pixeles que
no estdn en la méascara. Esta funcién también va a depender
de informacién local, con lo cual podemos aplicar la misma
estrategia que antes.

La gran ganancia que tenemos al pasar el algoritmo a GPU
estaria en estas dos operaciones que podemos paralelizar para
cada pixel.

El detalle que nos queda es como encontrar maximos y
minimo de esta funcién a través de la imagen. Una idea es
utilizar atomic_max como hicimos en Hough. El problema es
que este built-in es solo para enteros en OpenCL 1.2. Hay una
forma de implementarla utilizando la dnica funcién atémica
para floats atomic_xchg, pero no es trivial e impone una pe-
nalidad en performance.

La alternativa que consideramos es realizar las reduc-
ciones en el device sincronizando los workers. Esto es, que
los threads vayan calculando el maximo de a pares, hasta que
un solo thread termine queddndose con el mdximo de toda la
imagen. La restriccién que tenemos es que solo podemos sin-
cronizar workers de un mismo work-group. Esto implica dos
cosas:

e Como los workers solo interactuan con los de su propio
work-group, podemos aprovechar y utilizar la memoria
local que tiene una latencia menor a la memoria global

e Como no podemos sincronizar threads de distintos work-
groups, lo maximo que podremos reducir en el device es
obteniendo el maximo de cada work-group. Deberiamos
pasar esos resultados al host para que este calcule el
maximo final.

Haciendo pruebas, obtuvimos que la reduccién en el de-
vice, incluso utilizando memoria local, recién empezaba a su-
perar a la reduccién en el host para un niimero muy alto de
pixeles. Por esa razén es que terminamos optando por hacer
las reducciones enteramente en el host, pero en otros contex-
tos, podria tener sentido optar por la alternativa en el device.

Otra cosa surgi6 al pasar el algoritmo de C a OpenCL es
que en la versioén en C habiamos dividido la eleccién de ele-
gir que parte de la mascara rellenar en dos. Esto es porque
en realidad no queremos buscar en toda la mascara, sino solo
en el borde de la mésacara. Por ello, primero calculdbamos
el borde (marcando cada pixel con un booleano), y después
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buscdbamos qué pixel en el borde queriamos rellenar. Nues-
tra primera version del algoritmo en OpenCL tenia dos ker-
nels que hacian ambas operaciones por separado. Lo que nos
dimos cuenta es que si bien una operacién dependia de la
otra, podiamos calcular ambas para un solo pixel sin depen-
der del resto de la imagen (salvo vecinos). Con lo cual, pudi-
mos combinar ambos kernels, reduciendo el overhead de ini-
cializacién de threads. Esto tiene impacto debido a que eje-
cutamos nuevos kernels por cada parche que rellenamos de
la mascara (para tener una referencia, en una mdascara de
90*90 pixeles, se necesitan al menos 200 parches para rel-
lenarla completamente, con lo cual terminamos inicializando
muchos kernels).
La performance final que conseguimos fue:

Inpainting en C 0,01 FPS
Inpainting en OpenCL | 0,79 FPS
53 X

Table 5: comparacién de performance en cuadros por segundo (FPS) para
el algoritmo de Inpainting en sus dos implementaciones

Podemos ver que este es el filtro mds lento de los cuatro.
El motivo es que tenemos que procesar la imdgen entera una
y otra vez hasta rellenar la méscara, lo que resulta en muchas
iteraciones. En este algoritmo también notamos un gran au-
mento en la performance al pasarlo a GPU. Para esto encon-
tramos la misma explicacién que en Lukas-Kanade, debido a
la naturaleza iterativa del algoritmo, terminamos computando
mas que leyendo/escribiendo a memoria. Perdemos un poco
de performance por acceder al host para realizar las reduc-
ciones.

IV. NOTAS FINALES

En el desarrollo de este trabajo final pudimos comprobar
empiricamente el aumento de performance que podemos con-
seguir explotando el poder de las GPUs. Destacamos lo sig-
nificativo del aumento, variando desde 12 hasta 96 veces mas
réapido. Més alld de los nimeros, pudimos ver filtros lentos
implementados de forma secuencial llegando a ser practica-
mente real-time aprovechando las placas de video de forma
paralela.

Logramos entender un poco mds algunas consideraciones
a tener en cuenta al correr programas en la GPU. Cuestiones
como ser cuidadosos al mover datos entre los distintos niveles
de memoria, cuanto hacer en el host y cuanto en los kernels,
y como compartir informacién entre las distintas partes de
nuestros programas.

Para interactuar con las GPUs, tuvimos una buena expe-
riencia con OpenCL, cuya portabilidad nos permiti6 utilizar

los mismos fuentes para desarrollar y probar los algoritmos
en dos maquinas muy distintas corriendo en diferentes sis-
temas operativos.

En conclusién, programar para placas de video puede ser
accesible y proveer gran beneficio en contextos donde la per-
formance sea critica. Nos llevamos esta experiencia como una
herramienta que potencia nuestra capacidad de afrontar fu-
turos problemas, y como un aporte a nuestro conocimiento
acerca de la capacidad que tienen los procesadores moder-
nos.
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