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Resumo

O método de compressao de sinais MMP (Multi-dimensional Multiscale Parser) é baseado
na recorréncia de padrdes multiescala onde cada bloco do sinal de entrada é aproximado
por um dicionario adaptativo sendo atualizado com versao dilatadas e contraidas de conca-
tenagoes dos blocos previamente codificados sendo estruturado sob a forma de uma arvore
de segmentacao binaria. Esta classe de algoritmos tem como uma de suas caracteristicas
elevado consumo de recursos de processamento computacionais. Com o surgimento de
técnicas e bibliotecas de software para a paralelizagao de aplicacdes em CPUs e GPUs,
identificou-se a oportunidade de investigar a possibilidade de aceleracao desta classe de

algoritmos.

Palavras-chave: MMP. GPU. Compressao de imagens. Recorréncia de Padroes

Multiescala.
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Abstract

The method of signal compression MMP (Multi-dimensional Multiscale Parser) is based
on recurrency of multiscale patterns, where each block of the input signal is approxima-
ted by an adaptive dictionary, which is updated with expanded and compressed versions
of concatenation of a previously coded block. This algorithm is structured by a binary
segmentation tree. This class of algorithms has the characteristics of a high consumption
of computational resources. With the advent of techniques and software libraries for the
parallelization of applications on CPUs and GPUs, we identified the opportunity to in-

vestigate the possibility of acceleration of this class of algorithms.

Keywords: MMP. GPU. Imaging compression. Multiscale Recurrent Patterns.



Capitulo 1

Introducao

Nos dias de hoje a digitalizacdo de informacoes tornou-se elemento primordial no fun-
cionamento de boa parte dos equipamentos eletronicos. Nos mais variados ramos da
eletronica digital moderna os equipamentos processam, interpretam e armazenam infor-
magoes. Desta forma, o armazenamento eficiente destas informacoes é fundamental para
um eficiente funcionamento deste equipamentos.

O armazenamento de imagens e video ¢ um dos ramos onde as pesquisas relati-
vas ao armazenamento eficiente de informagdes foram mais intensas. Imagens e videos
digitalizados, em geral, necessitam de muita memoria para o seu armazenamento.

Os padroes atuais de compressao de imagem, audio e video, utilizados pela indis-
tria, sdo baseados em codificagdes hibridas, com utilizacdo de transformadas, tais como
a DCT e Wavelet como método de codificacao na origem com posterior aplicagdo de mé-
todos de codificagdo por entropia nos dados resultantes. Estes padroes introduzem uma
distor¢do pouco perceptivel ao olho humano na imagem, mas, com um grande ganho de
compressao dos dados. Esta distor¢cao é decorrente da eliminacao de informagoes de alta
frequéncia, pois, em geral, a maior parte das informagoes estao armazenas nas bandas
mais baixas. Por outro lado, o desempenho destes compressores degrada notavelmente
para imagens hibridas de textos e paisagens, por causa da introducao de mais informacoes
de alta frequéncia causadas pelo texto e pelas transi¢oes rapidas de padroes.

Em [1] e [2] e foi proposto o algoritmo denominado MMP ( Multi-dimensional Mul-
tiscale Parser). Este método, por nao utilizar operagdes de transformacao em conjunto
com a eliminacao das informacgoes de alta frequéncia, tem melhor adequacao a imagens

de textos misturadas com paisagens. O MMP é um método baseado na recorréncia de
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padroes multi escalas, isto é, ele representa um bloco de dados de entrada usando versoes
dilatadas e contraidas de um dicionario. A medida que o processamento é efetuado, o
dicionario é atualizado somente com as concatenacoes de blocos previamente codificados.

O MMP tem um bom desempenho quando comparado aos métodos de compac-
tagdo de imagens e video atuais baseados em padroes. Por outro lado, seu processo de
compactagao exige um elevado poder computacional levando alguns minutos para realizar
a compressao de uma imagem qualquer.

Tornou-se muito popular nos computadores pessoais a presenca de placas de video
aceleradoras 3D. Com a sua evolugdo e conseguente aumento de complexidade e flexibili-
dade de aplicacao, estes equipamentos passaram a ser chamados de Graphics Processing
Units ou GPU, em portugués: Unidades de Processamento grafico.

As GPUs oferecem um elevado poder computacional para execucao de rotinas
paralelizaveis, e estao disponiveis em praticamente todas as configuracoes atuais de com-
putadores pessoais.

O objetivo desta tese é implementar a aceleracao do algoritmo MMP pela utiliza-
¢do de uma GPU Nvidia e avaliar os ganhos e problemas desta implementacao. Nesta
implementagao trabalharemos com a versao do MMP com o particionamento flexivel.

Nesta tese abordaremos ao MMP e os padroes de compressao correntes, descre-
veremos a evolugdo, as caracteristicas e ferramentas de programacao das GPUs atuais,
descrevermos o processo de implementacao do MMP na GPU com suas respectivas técnicas

de programacao paralela, os problemas enfrentados e avaliaremos os resultados obtidos.



Capitulo 2

Compressao e Algoritmo MPP

2.1 Compressao de Dados

Em nossa sociedade atual, a digitalizagdo de informagoes é a principal ferramenta compu-
tacional para a solugao de problemas e execucao de tarefas. Permitindo a transmissao e
o armazenamento de informacoes a representagao digital tornou-se parte fundamental de
equipamentos eletronicos, computacionais, de telecomunicacao, médicos e de uma parte

significativa dos eletrodomésticos das familias modernas.

2.1.1 Problema

Com a utilizacao crescente das informagoes digitais a humanidade busca cada vez mais
transportar as informacoes relativas ao nosso dia a dia e de nosso mundo para o ambiente
digital. Com isso a quantidade de informacao toma proporcoes quiméricas. Chegando
ao ponto de, determinados aplicativos utilizando como fonte de informacoes a internet se
propor a armazenar fotos de toda a superficie do planeta terra com precisao de metros.
Outro exemplo, sao os sites de armazenamento de video para a sua exibi¢cao sob demanda.

Assim, para buscarmos a viabilizacdo da criacao de tais aplicativos e tornar a
sua utilizacao com velocidades de respostas adequadas com as velocidades fornecidas pela
internet atual foi inevitavel a utilizagao da ciéncia da compressao de dados em larga escala
nos dias atuais.

Nesta secao apresentaremos de forma breve exemplos de algoritmos de compressao
de dados com perdas e sem perdas. Para maiores detalhes e exemplos dos codificadores

apresentados consulte [32] e [33].



2.1.2 Sem perdas

As técnicas de compressao de dados sem perdas, como o nome ja indica, tratam-se de
formas de compressao onde nao existe perda de informagao. O que significa que, apods
a descompressao, os dados devem ser recuperados de forma idéntica aos dados originais.
Existem intimeras situac¢oes onde este tipo de técnica é fundamental. Por exemplo, citamos
aplicacoes bancérias onde a frase "O saldo da sua conta é de R$ 1.200,00", ao sofrer uma
compressao devem ser recuperada sem nenhum erro na tela do usuario [32]. O problema
da compressao sem perdas é bem conhecido e profundamente estudado com diversas

técnicas ja tendo sido propostas para a sua solucgao.

2.1.2.1 Conceito de Entropia

Intuitivamente nés sabemos o que é informacao, pois, constantemente recebemos e envia-
mos informacoes na forma de texto, sons e imagens. Além disso, temos o sentimento que
informagao é uma quantidade nao matematica que nao pode ser precisamente definida,
capturada ou medida [33].

Entao, da busca realizada pela Teoria da Informagao por uma forma de medir de
forma precisa a quantidade de informagao de um determinado grupo de dados chegou-se ao
Conceito de Entropia. Entropia é a quantidade de bits média necessaria para representar
um alfabeto de dados, cada um elemento do alfabeto com com sua probabilidade de

ocorréncia no conjunto da maneira mais eficiente possivel. Ela é dada pela férmula:

H(s) = —zn:P(i)loggP(i) (2.1)

i=1
Onde P(i) é a probabilidade do elemento i do alfabeto e n é o nimero de elementos

do alfabeto.

Os codificadores sem perdas sdo chamados codificadores de entropia.

2.1.2.2 Codificagdo de Huffman

A codificagdo de Huffman é um método de compressao que usa as probabilidades de
ocorréncia dos simbolos no conjunto de dados a ser comprimido, para determinar codigos
de tamanho varidvel para cada simbolo. Ele foi desenvolvido em 1952 por David A.
Huffman na época estudante de doutorado no MIT, sendo publicado no artigo A Method

for the Construction of Minimum-Redundancy Codes [32].
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Uma arvore binaria, chamada de arvore de Huffman é construida recursivamente
a partir da juncao dos dois simbolos de menor probabilidade, que sao unidos em simbolos
agrupados e estes simbolos agrupados recolocados no conjunto de simbolos. O processo
termina quando todos os simbolos foram unidos em simbolos agrupados, formando uma
arvore binaria. A arvore é entdo percorrida, atribuindo-se valores binarios de 1 ou 0 para

cada aresta, e os codigos sao gerados a partir desse percurso.

2.1.2.3 Codificador Aritmético

A codificacdo de Huffman é simples e eficiente e produz a melhor codificagdo para cada
simbolo individualmente. Mas, conforme demonstrado em [33], ele sé produz cédigos de
tamanho 6timo (seus tamanhos na média sao iguais a entropia) quando os simbolos tem
probabilidades de ocorréncia que sdo poténcias de 2 negativas (nimeros tais como 1/2,
1/4 ou 1/8). Isso acontece pois nao existe forma de atribuir um cédigo que use fragoes
de bit.

A codificagao aritmética contorna esta dificuldade atribuindo um tnico longo c6-
digo para todo o arquivo de entrada. Abaixo é mostrado de forma resumida como se

processa esta codificagao:

1. Cria-se um intervalo corrente iniciado com [0,1)
2. Para cada simbolo dos dados a serem codificados:

(a) Particiona-se o intervalo corrente em subintervalos, um para cada simbolo. O
tamanho do subintervalo associado a um simbolo é proporcional a probabili-

dade de que este simbolo seja o préximo elemento dos dados.
(b) O subintervalo correspondente ao simbolo que é o préximo simbolo é selecio-

nado como novo intervalo corrente.

3. Codifica-se os dados com o menor nimero de bits necessario para distinguir o inter-

valo corrente final de todos os outros possiveis intervalos correntes finais.

2.1.2.4 Codificagao LZW

O algoritmo LZW ¢é oriundo de uma familia de algoritmos de compressao iniciada nos
algoritmos LZ77 e LZ78 criados por Abraham Lempel e Jacob Ziv em 1977 e 1978 res-

pectivamente.
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Os algoritmos se LZ77 e LZ78 baseiam na construcao interativa de um dicionario
com os simbolos encontrados nos dados a serem comprimidos. No inicio o dicionario é
vazio e na medida que o arquivo é lido os simbolos e sequencias de simbolos, ainda nao
registrados, sdo inseridos no dicionario [33].

No LZW o dicionéario se inicia com com todos os simbolos possiveis, por exemplo,
a tabela ASCII para a compressao de textos. Abaixo, é mostrado o algoritmo simplificado
do LZW:

Para isso, o dicionario é inicializado com todos os simbolos do alfabeto (por exem-
plo, ao se usar codificagio ASCII sdo 256 simbolos codificados de 0 a 255). Neste caso, a
entrada ¢ lida e acumulada em um buffer de caracteres. Sempre que a sequéncia contida
no buffer nao estiver presente no diciondrio emitimos o cédigo correspondente a versao
anterior do buffer (ou seja, o buffer sem o tultimo caractere) e adicionamos o buffer ao
dicionario. O buffer volta a ser inicializado com o ultimo caractere lido (o seu ultimo

caractere) e o processo continua até que nao hajam mais caracteres na entrada.
1. No inicio o dicionario contém todos simbolos possiveis e o buffer é vazio;
2. Char atual recebe préximo caractere da sequéncia de entrada;
3. A string buffer+char_atual existe no dicionéario?

(a) Se sim,
i. Buffer recebe buffer+char_atual,
(b) Se nao,
i. Coloque a palavra cddigo correspondente ao buffer na sequéncia codificada;

ii. Adicione o vetor buffer+char atual ao dicionério;

iii. Buffer recebe char atual;
4. Existem mais caracteres na sequéncia de entrada ?
5. Se sim,
(a) Volte ao passo 2;
6. Se nao,

(a) Coloque a palavra c6digo correspondente ao buffer na sequéncia codificada;



(b) Fim.

2.1.3 Com perdas

A compressao com perdas tem o intuito de contornar os limites atingidos pelas compressao
sem perdas explorando caracteristicas dos sinais a serem compactados e as especificagoes
de utilizacado do sinal recuperado. Como exemplo, podemos citar a compactagdo de um
sinal na faixa de dudio. Como sabemos, a audi¢do humana se situa na faixa de 20 HZ a 20
KHZ aproximadamente, entao, as técnicas de compressao de audio com perdas exploram
esta caracteristicas e outras tais como o tempo de resposta do ouvido humano a um
estimulo sonoro. Quando um sinal que foi recuperado por uma técnica de compressao
deste tipo é comparado com o sinal original ele é bem diferente e, portanto, inttil para
uma aplicacao onde nao sao aceitas distor¢oes do sinal.

O problema da compressao com perdas ainda nao é tao bem conhecido quanto
o caso sem perdas e ainda possui um vasto campo de investigacao e criacao de novas
técnicas.

As técnicas de compressao com perdas sao frequentemente compostas de 2 ou 3
passos. As de 2 passos sdo compostas por um passo de quantizacao com posterior aplicacao
de um codificador. As técnicas de 3 passos sdo compostas por passos de transformacao,
quantizagao e codificacao de entropia. Como exemplo de técnica de compressao de 2
passos podemos citar a codificagdo PCM utilizada em telefonia [29]. Como exemplo de
compressao de 3 passos podemos citar o JPEG utilizado para compressao de imagens
[31].

A quantizacao é o processo de atribuicao de valores discretos para um sinal cuja
amplitude varia entre infinitos valores. A transformagao é uma operacao sobre os dados
a serem compactados com o objetivo de prepara-los para os processos de quantizacao
e codificacdo de entropia obterem melhores resultados. A transformacao é escolhida de
acordo com o tipo dos dados que serao compactados, mas, seu objetivo principal é eliminar
as redundancias de codificagao, as redundéancias espaciais ou temporais e as informacoes

nao relevantes [31].



2.1.3.1 JPEG

A compressao JPEG, conforme dito anteriormente, se trata de um algoritmo de com-
pressao de 3 passos. Sua aplicagdo na sua versao basica é na compressao de imagens
fotograficas, tanto que, por seus bons resultados na compressao destas imagens se tornou
o padrao mais difundido para compressao de imagens na internet. Na figura 2.1 vemos

um diagrama de blocos simplificado das partes principais deste padrao de compressao.

Blocos 8 x 8

o

Codificador
de

> DCcT —p Quantizador

Imagem Comprimida

A J

Entropia

Imagem original

Tabela de frequéncias

Tabela de quantizacdo
g “ huffiman

Figura 2.1: Diagrama simplificado de um codificador JPEG

A operagao de transformacao é a DCT - Discrete Cosine Transform. A DCT é
uma operacao de decomposi¢ao de um grupo finito de pontos em termos de um somatoé-
rio de cossenos oscilando em diferentes frequéncias espaciais. A principal caracteristica
desta transformada ¢é deslocar as informagoes dos dados para primeiras componentes do
vetor, dessa forma, os descorrelacionando e preparando para uma melhor aplicacao da
quantizacgao e codificacdo por entropia.

A transformada 6tima para uma melhor concentracdo de energia nas primeiras
componentes da imagem é a KLT (Karhunen-Loéve Transform), que depende de infor-
magoes estatisticas do sinal. A transformada DCT ¢é mais simples que a KLT e possui
resultados muito préximos. A dificuldade na utilizacao da KLT esta no tempo adicional
para calcular os autovetores (base) da matriz de correlagdo, o que muitas vezes inviabiliza
a sua utilizagdo em aplicagoes onde o tempo de resposta é importante [26]. Outra des-
vantagem da KLT é a obrigatoriedade da transmissao da matriz de transformacao, pois,
a mesma é dependente do sinal.

O processo de compressao ¢ feito da seguinte forma:

1. A imagem original ¢ dividida em blocos 8x8 e cada um sera transformado segundo

uma DCT
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2. Cada bloco transformado é em seguida quantizado. A quantizagao é escalar, com

um passo por coeficiente obtido chamado de matriz de quantizagao

3. Nestes blocos quantizados é aplicado um codificador de entropia misto que explora

caracteristicas tipicas de disposicao das componentes dos blocos.

Conforme recomenda o padrao [30], no processo de codificacao as componentes
RGB da imagem sao agrupadas em blocos 8 x 8 e cada bloco é transformado plea DCT
direta em um grupo de 64 valores chamados de coeficientes DCT. O primeiro é chamado
de coeficiente DC e os outros 63 coeficientes AC. Cada um dos 64 coeficientes entao é
quantizado usando um dos 64 valores da tabela de quantizacao. A tabela de quantizacao
pode ser padronizada ou determinada de acordo com as caracteristicas da imagem a
ser comprimida, dispositivo de exibi¢do ou condicao de exibicao. Apods a quantizacao, o
coeficiente DC e os 63 coeficientes AC sao preparados para a codificacdo de entropia como

¢ mostrado na figura 2.2.

DC ACy, ACgy;

DG, 4 olef -

v K

BIUCDI

DIFF=DC,-DC;_

A N

ACqo ACqy
Codificagdo diferencial DC Ordenacéo Zig-Zag

Figura 2.2: Preparagdo do bloco a ser codificado

O coeficiente DC anteriormente quantizado é utilizado para predizer o coeficiente
corrente e sua diferenca é codificada. Os 63 coeficientes AC quantizados sao convertidos
em uma sequencia zig-zag como mostrado na figura 2.2. Entao, os coeficientes quan-
tizados sao passados para um procedimento de codificagao de entropia duplo. Primeiro
os coeficientes repetidos sao agrupados por uma codificacao run-length e a codificagao
dos agrupamentos sao codificados por uma codificacao de huffman que se utiliza de uma

tabela pré-definida [30].
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2.1.3.2 JPEG 2000

De acordo com [28], conforme ocorria a evolu¢ao da tecnologia, se tornou claro que o
padrao JPEG nao estaria evoluindo de forma adequada para atender as necessidades da
época. A variedade de areas de aplicacdo do JPEG levou a uma confusao de quais seriam
os objetivos a serem alcangados na sua evolugao. Estava claro o desenvolvimento da
tecnologia s6 seria possivel com uma mudanca radical no padrao. O grupo de trabalho
do JPEG2000 buscou criar um padrao que resolve-se aos seguintes problemas existentes

nos padroes da época.

1. Boa qualidade de imagem a baixas taxas bits. O JPEG para médias e altas taxas
de bit possui boa qualidade mas a baixas a distor¢ao visual (subjetiva) se torna

inaceitavel.
2. Compressao com e sem perdas na mesma figura

3. Manipulacao de imagens maiores de 64k x 64k sem precisar segmentar a imagem

como o JPEG necessita

4. Modo tnico de compactagdo em confronto aos 44 modos do JPEG cuja grande

maioria nao é usada

5. Robustez a ruidos de transmissao ao contrario do JPEG que foi criado antes das

transmissoes sem fio
6. Boa performance com imagens geradas por computador

7. Documentos compostos por imagem e textos

O padrao JPEG2000 possibilita a utilizagdo de compressao com e sem perdas. O
padrao de compressao JPEG2000 é composto dos estagios exibidos na figura 2.3.

No primeiro estagio especificado na figura 2.3 é feito o pré-processamento da
imagem original. Este pré-processmento é composto de trés sub-estagios mostrados na
figura 2.4. Estes passos sao necessarios para preparar os dados para transformada wavelet
discreta.

Existem casos onde a imagem a ser codificada é maior do que a memoria disponivel

para o codificador. Para resolver este problema o JPEG2000 disponibiliza uma operacao



11

h 4

DWT - Quantizacéo

Imagem Original ———Jm Pre-processamento

Imagem Comprimida g— Orgamzdzg;‘ut:u Fluxo o Controle de Taxa 4 Codificagdo de Bloco

Figura 2.3: Codificador JPEG2000

Imagem de g i Transformacéo de Cor Imagem
Entrada —p Segmentacdo — Ajuste de Nivel — Imeversival (CT) — Pra-Processada

Figura 2.4: Pré-Processamento de imagem do codificador JPEG2000

opcional chamada tiling que traduziremos como segmentar. Nesta segmentacao a imagem
é particionada em segmentos de igual tamanho. Cada segmento é comprimido de forma
independente com seus proprios parametros de compressao.

O JPEG2000 espera que os dados em entrada tenham a sua faixa dinamica centrada
em torno de zero por isso da utilizacao do bloco de ajuste de nivel.

No JPEG2000 o modelo de imagem é composto de um a 214 componentes e cada
componente consiste em uma matriz de amostras que representam a luminosidade do

componente neste ponto.

Compaonente N-1

Compaonente 2

Componente 1

Componente 0

Figura 2.5: Componentes do modelo de imagem do JPEG2000

Cada amostra ¢ um valor inteiro podendo ter ou nao sinal podendo ter de 1 a 38

bits por amostra.
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O JPEG2000 utiliza o modelo de cores Y, C,. e C}, que, apesar de apresentar menos
independéncia estatistica que o modelo RG B, essas componentes podem ser comprimidas
com maior eficiéncia. A tranformacado do modelo RGB para o modelo Y C,.Cj é feita de
forma irreversivel, por problemas de arredondamento, por uma matriz de transformacao

descrita na equacao (2.2).

Y 0.299 058 0.114 | |R
C.| =1-0169 —0.331 0500 | |G (2.2)
C, 0.500 —0.419 —0.081| |B

O JPEG2000 utiliza a transformada wavelet discreta (DWT) para decompor cada
segmento de imagem nas suas suas sub-bandas de frequéncia alta e baixa. A DWT ¢é feita
em cada linha e coluna da imagem pré-processada pela aplicagdo de um filtro passa-alta
e um passa-baixa. Como este processo duplica o niimero de amostras, entao, a saida de
cada filtro é sub-amostrada por um fator de 2.

No JPEG2000 multiplos estdgios da DWT sao realizados. Em geral, nas imagens
fotograficas sao utilizados de 4 a 0 estagios de DWT. Quando 1 estagio de DWT é realizado
a imagem é dividida nas sub-bandas LL, HL, LH e HH. Estas sub-bandas sao referentes

aos seguintes grupos de filtros:

1. LL: sub-bandas passa-baixa resultantes da filtragem das linhas e colunas

2. HL: sub-banda passa-alta resultante da filtragem das linhas e sub-banda passa-baixa

resultante da filtragem das colunas

3. LH: sub-banda passa-baixa resultante da filtragem das linhas e sub-banda passa-alta

resultante da filtragem das colunas

4. HH: sub-bandas passa-alta resultantes da filtragem das linhas e colunas

Apenas a sub-banda LL é subdividida no préximo estagio de DWT. Na figura 2.6
sao mostradas as bandas resultantes 2 estdgios de DWT aplicados sobre uma imagem.

Podem ser utilizadas transformadas DW'T reversiveis de niimeros inteiros para
inteiros e nao reversiveis de nimeros reais para reais. A implementagao da DWT ¢ feita
através de filtragem de sinais e utiliza-se uma extensao simétrica nas fronteiras da imagem

para reduzir artefatos nas bordas da imagem e obter um banco de filtros de reconstrugao
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Figura 2.6: Bandas resultantes da aplicacao de 2 estagios de DW'T

quase perfeita. A transformada DW'T padrao é implementada através filtros bi-ortogonais
[25] que utilizam a familia de wavelets Daubechies 9-tap/7-tap.

Apds a DWT todos os coeficientes sao quantizados. A quantizacao é feita dividindo-
se cada coeficiente por um passo de quantizagao e o arredondando para baixo. Cada passo
de quantizagao pode ser modificado para se obter um determinado nivel de qualidade che-
gando ao ponto de ser sem perdas com a utilizagao do passo e de uma wavelet adequada
para esse objetivo.

Apos a quantizacao é feita em cada sub-banda uma operacao chamada de packet
partition [27] que chamaremos de particdo de pacotes. Cada particdo em pacote possui,
sucessivamente, nivel de resolucao aprimorado de uma imagem ou segmento. Desta forma,
inicialmente a imagem ¢é dividida em sua aproximacao de baixa qualidade em relagao a
original que é aprimorada até atingir seu maximo nivel de qualidade. Entao, os blocos
de codigo sao obtidos dividindo cada particio em pacote em retangulos regulares nao

sobrepostos. Estes blocos de codigo sao utilizados na codificacdo de entropia.
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A codificagao de entropia é feita de forma independente em cada bloco de codigo.
Esta codificacao é feita com uma codificacdo aritmética bindria dependente de contexto
dos planos de bits. Cada plano de bit é codificado em 3 passos. A decisao de qual passo
para um dado bit a ser utilizado na codificacdo é baseado na significincia do bit e na
significAncia das regides vizinhas. Uma regiao é considerada significante se foi codificado
1 para esta regido no plano de bits corrente ou no anterior [27].

O primeiro passo em um novo plano de bits é chamado de passo de propagacao de
significancia. Um bit é codificado neste passo se sua localizacdo nao é significante, mas,
se pelo menos um de seus oito vizinhos conectados sao significantes.

O segundo passo é o passo de refinamento de magnitude. Neste passo, todos s bits
que se tornaram significantes no plano de bits anterior sao codificados. O terceiro passo
é o passo de limpeza, o qual cuida de todos os bits que nao foram codificados nos dois
passos anteriores.

Apos a codificacao de entropia a imagem esta pronta para ser armazenada como

uma versao comprimida da original [27].

2.1.3.3 Compressao de Video

Os padroes atuais de compressao de video foram construidos a partir da tecnologia de
compressao adotada no JPEG. Portanto, adotando na codificagdo de cada quadro as
operacoes de transformacao, quantizacao e codificacao de entropia.

Nas técnicas de compressao de video ¢ utilizado o recurso da subamostragem de
croma. Este recurso explora a caracteristicas da visao humana de perceber menos detalhes
de cores comparada a melhor resolugao visual para imagens monocromaticas compostas
apenas por luminancia (Y) [24].

Abaixo sao listadas as nomenclaturas utilizadas para as diferentes formas de suba-

mostragem comumente utilizadas em codificacao de video:

1. Formato 4:4:4, nao ha subamostragem, ou seja, para cada amostra Y existe uma

amostra C, e uma amostra C). correspondentes;

2. Formato 4:2:2, a resolugao dos dois sinais de croma é reduzida pela metade horizon-

talmente;

3. Formato 4:2:0, a resolugao dos dois sinais de croma ¢é reduzida pela metade tanto
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horizontalmente quanto verticalmente, ou seja, para cada quatro amostras Y existe

uma amostra Cj e uma amostra C..

Em diversos padroes de codificacao de video, a unidade béasica de codificagdao é o
macro bloco. Entao cada quadro de video ¢é particionado em macro blocos antes de ser
aplicado o processo de compressao. Um macro bloco corresponde a uma matriz de 16 x 16
pixels. Por exemplo, no formato 4:2:0, cada macro bloco consistird de uma matriz de
16 x 16 amostras de luminancia e duas matrizes de 8 x 8 amostras crominancia. A divisao
de cada quadro em macro blocos é a preparagao para aplicagdo dos processos envolvidos
na codificacdo de video, como a compensacao de movimento e a transformacao. Como
cada macro bloco possui caracteristicas distintas, essa divisao permite que cada diferente
bloco seja codificado com os pardmetros e coeficientes mais apropriados [24].

A compensacao de movimento busca explorar o fato de que uma sequencia de
quadros de video tende a ser composta de quadros muito parecidos. Nesta técnica busca-
se em algum quadro anteriormente codificado, blocos que melhor representem cada bloco
do quadro atual. Calcula-se entdo um quadro residuo, composto pela diferenga entre os
blocos atuais e aqueles escolhidos, nos quadros de referencia, para aproxima-los. Como
estes quadros sao semelhantes esta subtracao tenderd a zerar todos os pixels. Estes pixels
com valores mais proximos de zero melhoram ainda mais o desempenho da compressao
realizada nos passos de transformacao, quantizacao de codificagao de entropia.

A estimagao de movimento busca descobrir movimentos dos blocos de imagem nos
quadros anteriores. O resultado desta busca é um vetor de movimento de duas compo-
nentes que diz qual bloco de quadros anteriores deve ser subtraido um bloco atual. Nos
padroes mais modernos, esta busca podem ser realizadas em blocos de diferentes tama-
nhos. Além disso, a estimagao de movimento é um processo de predi¢ao inter quadros. No
processo de evolucao da técnica, passou a existir também um processo de predicao intra
quadros que utiliza os pixels de um mesmo quadro na busca do melhor bloco (Padrao
H.264).

Baseado nas tecnologias descritas nessa secao foram criados os padroes de video
atuais [22]. Em 1988-1990 o ITU-T criou o H.261 com o objetivo de atender aos mercados
de videoconferéncia e videotelefonia sobre redes ISDN. A sua taxa de transmissao é base-
ada em em multiplos de 64 Kbps até 30x64 Kbps. Os quadros suportados por esse padrao
sao o CCIR 601 CIF (352 x 288) e o QCIF (176 x 144) utilizando a subamostragem de
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croma 4:2:0. Ele utiliza dois tipos de quadros os Intra-frames (1) e os Inter-frames (P).
Os quadros I sdo basicamente um ponto de sincronizacao e usam a codificacdo JPEG. Os
quadros P utilizam diferengas com relacao ao anterior sendo chamados quadros preditos.
Pelo fato do envio de quadros I sao evitados erros de propagacao. O controle de taxa de
bits é feito em um feedback feito por um buffer que sinaliza que esta cheio, fazendo que o
codificador diminua o fator de quantizagao para reduzir a taxa de bits [22].

Em 1993 a ISO/IEC apresentou o MPEG-1 parte 2 que foi muito utilizado nas
solugoes de Video-CD. MPEG quer dizer Moving Picture Coding Experts Group que se
estabeleceu em 1988 para criar padroes para distribuicdo de video e audio. O MPEG-
1 tinha como objetivo exibir qualidade de VHS em um CD-ROM (352 x 288 + CD
audio @ 1.5 Mbits/sec). Este padrao é dividido em 3 partes: Video, Audio e Sistemas
(controle de segmentagao e empacotamento dos fluxos de video e dudio). O MPEG Video
endereca ao problema de codificagdo de uma informacao nao disponivel no quadro de
referéncia anterior. Como exemplo citamos um macro bloco que no quadro atual estd no
escuro e nao tem uma boa referéncia no anterior, mas, podera ser encontrada uma boa
referéncia no proximo quadro. Resolver este problema foi criado o quadro bidirecional B
que procura macro blocos de referéncia nos quadros passados e futuros. Em geral uma
tipica sequencia de quadros ¢ IBBPBBPBB IBBPBBPBB IBBPBBPBB. Basicamente as
suas diferencgas ao H.261 sdo: Grandes lapsos entre os quadros I e P obrigando a aumentar
a distancia de procura dos vetores de movimento, para melhorar a codificacao possibilita
a utilizacao de vetores de movimento de meio pixel, sintaxe do fluxo de bits possibilitando
acesso randomico e aceleracao para frente e para tras na exibicdo, criacao das fatias para
sincronizac¢ao apos perda ou corrupc¢ao de dados e macro blocos dos quadros B podendo
utilizar dois vetores de movimento um para quadros anteriores e outro para posteriores e
o resultado sendo feito pela media dos quadros. Na média o MPEG-1 tem os seguintes
desempenhos de compressao: Quadros I compressao de 7 para 1, quadros P compressao
de 20 para 1, quadros B compressao de 50 para 1 obtendo uma média de compressao de
27 para 1.

Em 1995 o ISO/IEC e conjunto com o ITU-T apresentaram o o H.262/MPEG
2. Este padrao ¢ o utilizado nas aplicagoes de DVD Video , Blu-Ray , Digital Video
Broadcasting, SVCD. Este padrao foi desenvolvido para a TV digital, atendendo aos
requisitos do HDTV e DVD.
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Na tabela 2.1 sdo exibidas as caracteristicas dos profiles (niveis) do MPEG-2.

Nivel Resolucao Pixels/Sec | Mbps Aplicacao
Low 352 x 288 x 30 3 M 4 Equivalente ao VHS
Main 720 x 576 x 30 12 M 15 TV profissional

High 1440 | 1440 x 1152 x 60 96 M 60 HDTYV para consumidor
High 1920 x 1152 x 60 128 M 80 | Produgao Cinematografica

Tabela 2.1: Caracteristicas dos niveis MPEG-2.

Em 1996 o ITU-T apresentou o H.263 como um novo padrao para video em baixas
taxas, videoconferéncia, videotelefonia e video em telefones méveis (3GP). Apresentou as
seguintes inovacoes em relacao ao H.261: Precisao de meio pixel na compensacao de mo-
vimento, vetores de movimento sem restrigoes de area de atuacao, codificacao aritmética,
predicao avancada e quadros B e suporte a quadros 4CIF 704 x 576 146 Mbps e 16CIF
1408 x 1152 583 Mbps.

Em 1999 o ISO/IEC apresentou o MPEG-4 parte 2 cujas maiores aplicagoes foram
o video na internet, e os codificadores DivX e Xvid. A Versao 1 foi aprovada em outubro
de 1998 e a Versao 2 foi aprovada em dezembro de 1999. O objetivo original do padrao
era atender aos requisitos de taxas muito baixas de comunicagao (de 4.8 a 64 Kb/s).
Atualmente atende as seguintes taxas: Video de 5 Kb até 5 Mb por segundo e dudio de 2
Kb até 64 Kb por segundo. E apresentado de conceito de Visual Objects e Video Object
Plane (VOP). Objetos podem ser de qualquer formato, VOPs podem se sobrepor ou nao,
suporta escalabilidade de contetido, suporta interatividade baseada nos objetos e canais
individuais de audio podem associados com determinado objeto. Padrao adequado para
composi¢ao de video, segmentacao e compressao; linguagem de modelagem de realidade
virtual em rede e sistemas de comunicacao audiovisual, tais como, interface texto para fala
e animagao facial. Outros padroes estao sendo desenvolvidos para codificagdo do formato
dos objetos, codificacdo de movimento dos objetos e textura.

Em 2003 o ISO/IEC e o ITU-T apresentaram o padrao H.264/MPEG-4 AVC.
Desenvolvidos nos equipamentos de Blue-Ray, distribuicao de video digital, video no Apple

iPod e HD DVD.
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2.1.4 Quantizacao

Quantizacao ¢ o processo de representar um conjunto de amostras de uma fungao continua
com um numero finito de valores. Se cada amostra é quantizada de forma independente-
mente, entao, o processo ¢ chamado de quantizacao escalar. Um quantizador escalar Q(.)
é definido em termos de um grupo finito de niveis de decisao d; e niveis de reconstrugao

r; expresso pela equagdo (2.3), onde L é o nimero de estados de saida [22].

Q(s) =ri,ses € (di—1,d;),i=1,...,L (2.3)

2.1.4.1 Uniforme

Na quantizagdo uniforme os niveis de reconstrucao r; sdo igualmente espagados [22].

2.1.4.2 Na&ao uniforme

Na quantizacao nao uniforme os niveis de reconstrucao r; nao sao igualmente espacados.
Os valores de 7; e de d; sao determinados de modo a otimizar algum critério de desem-
penho, por exemplo, uma técnica de projeto que minimiza o erro quadratico médio é a

técnica de Lloyd-Max [22].

2.1.4.3 Vetorial

A quantizacao vetorial se refere a quantizacao de um vetor de amostras em um nimero
finito elementos de um dicionario. Tem sido observado que a quantizagao vetorial possui
iniimeras vantagens na quantizacao de sinais de fala e imagem com relacao a quantizacao
escalar. Pelo fato de fazer um efetivo uso das dependéncias estatisticas dentre as amostras
de dados a serem quantizados, a quantizagao vetorial prové uma menor distor¢ao para um
numero fixo de niveis de reconstru¢ao ou um menor nimero de niveis de reconstrugao para
um determinado nivel de distorcao, quanto comparada a quantizagao escalar. Por outro
lado, este melhor desempenho é contrabalangado por um maior custo computacional e de
requisitos de meméria [22].

Aplicagoes praticas da quantizacao vetorial apresentam uma desvantagem: comple-
xidade computacional na busca do vetor referéncia. O algoritmo tradicional para projetar
codebook é o algoritmo LBG (Linde Buzo Gray) [23], que o faz através de um processo

iterativo que otimiza a funcdo custo associada a uma distorgao (erro médio quadratico).
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Desvantagens do LBG incluem a necessidade de escolher previamente o tamanho do co-

debook e problemas de minimos locais durante atualiza¢oes do algoritmo.

2.2 Compressao por Recorréncia de Padroes Multi
Escalas

Os métodos de compressao baseados na recorréncia de padroes multi escalas [2] Mul-
tidimensional Multiscale Parser (MMP), possuem como uma de suas caracteristicas, a
nao utilizagao, a principio, de transformadas no momento de sua codificacao na origem.
Esta caracteristica representa uma interessante quebra no paradigma e pressuposto que
as imagens ou dados a serem processados sdo suaves (a maior parte da energia estaria
concentrada em frequéncias mais baixas), ou seja, que possuiriam pouco contetido de alta
frequéncia, o que pode limitar a utilizagdo dos métodos baseados em transformada.

Nos diversos trabalhos em que foram implementados prototipos desta nova classe
de algoritmos, foi observada a sua aplicabilidade em diversos tipos de dados tais como
dudio, imagem, video, imagens de radar, imagens estéreo [11]. e sinais biomédicos. Além
disso, como serda abordado neste trabalho, algumas variacbes deste método mostraram
6timo desempenho com imagens chegando a superar padroes tais como o JPEG-2000
[44].

Entao, os métodos de compressao baseados na recorréncia de padroes multi escalas
se apresentam como uma classe completamente nova de algoritmos de compressao, com
comportamento universal, adaptativo e nao fortemente baseados em assercoes de suavi-
dade ou na suposicao a respeito de estruturas presentes nos dados a serem comprimidos.

Neste capitulo discutiremos o funcionamento e a aplicagao destes métodos na com-
pressao de imagens, apresentando algumas de suas variagoes e fazendo uma comparacao

com a tecnologia atual.

2.2.1 Algoritmo Multidimensional Multiscale Parser

Como ja dito anteriormente, este método é um algoritmo nao baseado na triade tranformagao-
quantizagao-codificagdo. A ele nos referimos como MMP, pois, é utilizado um dicionéario

adaptativo de vetores de tamanho variavel aproximados.



20

Este vetores (também chamados de blocos de imagem) sao o resultado de uma
analise recursiva dos blocos originais da imagem. Em cada bloco é realizada uma seg-
mentacao onde o mesmo ¢é dividido em outros dois de mesmo tamanho por uma direcao
pré-estabelecida. Transformagoes de escala sao utilizadas para redimensionar cada ele-
mento do dicionario durante a sua anélise comparada com um bloco de entrada da imagem

original.

2.2.1.1 MMP unidimensional

O algoritmo MMP foi pela primeira vez apresentado em [2]. Ele se baseia na aproxima-
cao de vetores de dados de uma escala [, utilizando vetores oriundos de um dicionario
adaptativo D'.

Para cada vetor X! dos dados, o algoritmo inicialmente procura no dicionario pelo
elemento S! que minimiza a fun¢io de custo Lagrangiano J(T) = D(X!, S!) + AR(S!),
onde D() é a funcdo soma do quadrado das diferengas e R() é a taxa necessiria para
codificar este vetor aproximado. O indice [ indica que o vetor X' pertence a escala [, que
corresponde a um vetor de tamanho (25)

O algoritmo entdo segmenta o vetor original em 2 vetores X!™' e X\™' | cada
um com a metade dos comprimento do vetor original e procura na escala (I — 1) pelos
elementos Sfl_l e S,f; ! que minimizam as fungdes custo de cada um deles.

Os custos de cada um dos passos anteriores sao entao avaliados e o algoritmo decide
se segmenta ou nao o vetor original. Cada vetor nao segmentado da escala [ é aproximado
por um elemento S! do dicionério D'

Se um vetor é segmentado, entdo o mesmo procedimento é aplicado recursivamente
para cada novo segmento. O particionamento 6timo de um vetor é representado por uma
arvore de segmentacao binaria, que é codificada por flag binarios: onde o flag 0’ representa
os nos da arvore ou as segmentagoes de vetores e o flag "1’ representa as folhas da arvore
(sub vetores que nao foram segmentados).

No fluxo de bits final, cada flag representando uma folha é seguido de um indice
que identifica o indice do vetor do dicionario que deve ser utilizado para representar este
sub-vetor.

Todas estas informagoes sao codificadas utilizando um codificador aritmético adap-

tativo com diferentes contextos para cada nivel da arvore (que corresponde a uma escala
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do dicionario).
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Figura 2.7: Segmentacao de um vetor de tamanho 8 e a drvore bindria correspondente

Na figura 2.7 é representada a segmentacdo de um vetor e sua correspondente
arvore de segmentacao. Neste exemplo, i, ..., 719 sao os indices escolhidos para codificar
cada sub-vetor. Nele, a lista de simbolos resultantes da codificacao é: 0 0 1 23 0 1 29 1 499
149

O uso de um dicionério adaptativo é uma importante caracteristica do MMP. Toda
segmentacao de um vetor da escala [ origina um novo padrao formado pela concatenacao
de dois vetores do dicionario da escala [ — 1. Este novo vetor é utilizado para atualizar
os dicionarios de todas as escalas. Com o objetivo de atualizar o dicionario da escala s
utilizando o elemento da escala [, é utilizada uma transformagao de escala reversivel T}
para ajustar o vetor a esta escala.

Deve-se notar, que este processo de adaptagao nao gera mais dados a serem codifi-
cados, pois, o decodificador utiliza os flags de segmentacao e os indices do dicionéario para
manter uma cépia sincronizada do dicionario, possibilitando uma correta reconstrucao

dos dados.

2.2.1.2 MMP bidimensional com particionamento flexivel

Existem muitas maneiras diferentes de generalizar a segmentacao unidimensional para
o caso bidimensional. Versoes iniciais do MMP utilizavam uma segmentacao com uma
regra que escolhia uma direcdo de segmentagao preferencial a cada nivel da arvore de
segmentacao. Por exemplo, um bloco 8 x 8 poderia ser subdividido em dois 8 X 4, mas
nao em dois 4 x 8, e assim sucessivamente resultando nas escalas: 8 x 8, 8 x4, 4 x4, 4 x 2,

2x2,2x1elxl.
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Contudo, resultados experimentais demonstraram que a dire¢ao de particdo de um
bloco (a saber: vertical ou horizontal) pode prover um ganho significante nos resultados da
compressao. Ganhos de até 0.4 dB em peak signal-to-noise ratio (PSNR) sdo encontrados
em algumas imagens.
Para uma imagem m x n o valor PSNR ¢é definido por:

(2.4)

MAX
PSNR = 20logyg ( ! )

VMSE

onde MAX é o valor maximo possivel de um pixel e MSE (Mean Square Error)

é definido por:

e o o
mn =, ;o

Estas observac¢oes motivaram o desenvolvimento de um novo modo de segmentacao

para o MMP, onde a dire¢ao de particao do bloco de entrada ¢ adaptativamente selecio-
nada. Este novo método se mostrou mais eficiente para aproveitar estruturacoes dentro
da imagem e atingir um bom desempenho de codificagdo em um ampla variedade de tipos
de imagem.

No MMP com particionamento flexivel, qualquer bloco pode ser segmentado a
direcdo vertical ou horizontal. O que define esta direcao é um critério de taxa distor¢ao
(R — D) local. Antes de sua codificagdo cada bloco de imagem X' é segmentado nas
diregbes vertical e horizontal. Este procedimento é aplicado recursivamente para cada
n6 filho até o nivel 0 da arvore de segmentagdo ser alcangado. Isso significa que uma
ampla variedade de dimensdes de blocos se tornam disponiveis para a compressao. Como
exemplo podemos citar o caso de um bloco de tamanho 16 x 16, no processo de segmentagao
tradicional apenas sao utilizados blocos quadrados e retangulares com as proporgoes 2 : 1,
gerando um total de 9 diferentes escalas (16 x 16,16 x 8,8 x 8, ...,1 x 1).

No novo padrao de segmentagdao podem ser gerados blocos em 25 possiveis escalas
(16 x 16,16 x 8,8 x 16(nova), 16 x 4(nova),4 x 16(nova),...,1 x 1), sem restricio de
proporgoes, significando que todos os blocos com as dimensdes 2™ x 2" sao disponiveis,
para m,n =0, ..., 4.

Na codificacao do final ao inicio da arvore de segmentacao o valor da funcao custo
Lagrangiano ¢ avaliada e a opgdo com o menor custo é a escolhida. Se a decisdao de

segmentar um bloco em determinada direcao é tomada, os nés filhos gerados na outra
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direcao da arvore de segmentagao sao podados. Se o menor custo Lagrangiano corres-
ponde a decisdo de nao segmentar, todos os nos filhos sao podados. Um flag adicional de
segmentacao ¢ utilizado para indicar a direcao de segmentacao.

Este novo método de particionamento também proporciona a utilizacdo da geo-
metria dos blocos em favor do processo de predi¢ao, como exemplo, podemos citar a
utilizagdo de blocos bem estreitos, tal como, um bloco 16 x 1 para retratar um detalhe
vertical, onde ele tende a gerar um sinal de predicdo mais preciso, em comparagao com
um bloco 4 x 4 (que, por sinal, tem o mesmo ntimero de pixels). Nesta tese, esta foi versao

do MMP escolhida para a sua implementacao na GPU.



Capitulo 3

GPU e a biblioteca Cuda

3.1 Introducao

A presenca das Graphics Processing Units ou GPU, em portugués: Unidades de Pro-
cessamento grafico, nos computadores pessoais atuais, se tornou muito comum devido
a popularizagao dos jogos 3D, chegando ao ponto de estarem presentes em praticamente
todos os computadores vendidos, mesmo nos modelos onde o circuito controlador de video
se encontra embutido na propria placa mae.

Devido a esta onipresenca e levando em conta o elevado poder computacional destes
dispositivos, levantou-se a questao de como utilizar estes recursos mesmo nas maquinas
onde os usudrios nao as utilizam para jogos ou aplicacoes graficas 3D. Buscando flexibilizar
a utilizacao destes dispositivos surgiu o conceito de General Purpose computing on GPU
ou Computacao de Propdsito Geral em GPU [35] que busca implementar recursos de
hardware e ferramentas de programacao que flexibilizem a utilizacao das GPUs tornando
possivel a sua utilizagdo nas mais diversas aplicagoes.

Um dispositivo GPU possui uma arquitetura muito diferente de uma CPU e isso
afeta diretamente a programacao do mesmo. Primariamente, GPUs sao extremamente
paralelos, possuem mais de um niicleo e uma imensa quantidade de ULAs menos sofisti-
cadas que uma CPU, diversas caches e uma memoria dedicada que é compartilhada por
todos os nucleos.

A GPU também se enquadra em um modelo SIMD de processamento, o que signi-
fica que o mesmo conjunto de instrugoes sera executado paralelamente em todos proces-

sadores. Isso implica na necessidade de as aplicagoes desenvolvidas serem paralelizaveis,
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ou seja, qualquer solu¢do que nao se enquadra nesta especificagdo simplesmente nao é
interessante de ser desenvolvida ou portada para essa tecnologia, ou por excesso de com-
plexidade ou por baixo ganho de desempenho. Além disso, a GPU possui um pipeline
grafico, o que significa que o tipo das operagoes realizadas na mesma devem seguir o

mesmo modelo utilizado em aplicagoes estritamente graficas.

3.2 Origens

Na década de 80 cada fabricante tinha seu préprio hardware e conjunto de instrugoes para
desenho grafico 2D e 3D. Construir aplicagoes para tais tecnologias nao padronizadas
era uma tarefa ardua e que exigia um alto custo de desenvolvimento. As GPUs desse
periodo tinham o custo de dezenas de milhares de délares e eram utilizadas em aplica¢oes
altamente especializadas tais como visualizacao cientifica, CAD, simuladores aeronauticos,
visualizacoes de geologia de pocos de petrdleo e etc... Como exemplo do auto custo que
tinham estes equipamentos, podemos citar um antincio de 1994 disponivel em [37] onde a
IBM anuncia o langamento de novos modelos de sua estagdo RISC/6000 equipadas com
a a sua placa aceleradora 3D POWERgraphics GXT1000 que suportava OpenGl, Phigs e
IBMGL 3.2 e tinha o custo, apenas a GPU, de $25.000,00.

A primeira tentativa de implantacdo de um padrao de programacao foi realizada
pela Silicon Graphics Inc. (SGI) através do PHIGS (sigla de Programmer’s Hierarchical,
Graphics System), que ndo obteve sucesso devido a sua complexidade. A segunda tentativa
da SGI foi o IRIS-GL que teve boa aceitagao por ter sido considerado de facil utilizagao.
Mas, a Sun Microsystems e outras grandes empresas continuavam a utilizar o PHIGS.
A TRIS-GL possuia muitas licencas e patentes, dificultando o processo de torna-la um
padrao da industria e no seu grupo de fungoes estavam misturadas ao desenho 2D e 3D
fungoes de gerenciamento de janelas, teclado e mouse. Entao, em 1992, a SGI liderou a
criagao do grupo de revisao arquitetural de um novo padrao chamado de OpenGL [36].
Este grupo era composto de empresas de deveriam manter e expandir a sua especificagao.

Fato que ocorre até os dias atuais .

! Atualmente mantido pelo The Khronos Group fundado em janeiro de 2000 por diversas companhias
da drea de midia, incluindo 3Dlabs, ATI, Discreet, Evans & Sutherland, Intel, NVIDIA, SGI e Sun
Microsystems, dedicado a criar padroes abertos de APIs para possibilitar autoria e exibicdo de midia

complexa em uma ampla variedade de plataformas e dispositivos.
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Na versao 2.0 lancado em 7 de setembro de 2004 a OpenGL recebeu a adicao
da OpenGL Shading Language - GLSL, uma linguagem com sintaxe semelhante a C
onde os estagios de transformacao de vértices e renderizagao de fragmentos do pipeline
(o detalhamento destes elementos sera realizado mais a frente) passaram a poder serem

programados [42]. Estava marcado o inicio da flexibilizagao e programagcao nas GPUs.

3.3 Vértices e Fragmentos

As GPUs sao projetadas para renderizar rapidamente cenas sintéticas. No contexto da
computacao grafica renderizacao é o nome dado ao processo de definicdo da cor de um
pixel. Na computacao grafica 3D esta definicdo de cor é baseada em parametros do
ambiente 3D virtual cuja imagem esta sendo gerada. Parametros tais como: fontes de luz
e sua cor, textura e reflexdo do objeto a ser retratado em 3D e etc... Em resumo, uma
diversidade de parametros e cdlculos que variam em funcao da cena a ser retratada e do
algoritmo de geracao desta imagem.

Este processamento grafico requer operagoes sobre grandes conjuntos de dados,
mais especificamente vértices e fragmentos. Os vértices sao os elementos fundamentais
dos poliedros que compoem a cena. Fragmentos equivalem a pixels da imagem final porém,
com profundidades variadas. Na renderizacao ou rasterizagao, as cores dos fragmentos sao

combinadas ou o fragmento mais proximo da cdmera é escolhido para compor a imagem

final.

3.4 Pipelines

O processamento que é realizado sobre os vértices e fragmentos é realizado em uma sequén-
cia de operacoes nos processadores de vértices, também chamados de processadores de
geometria, e posteriormente nos processadores de fragmentos. As instrucoes sdo execu-
tadas no processador como em uma linha de montagem, conhecida na literatura como
pipeline [43]. Na figura 3.1 vemos a organizagdo e um detalhamento da estrutura de
um pipeline. Nessa figura os blocos sao as primitivas graficas que estao implementadas
em cada shader. Para maiores detalhes sobre a funcao desempenhada por cada bloco

integrante de um pipeline consulte [36].
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Figura 3.1: Estrutura de um pipeline

Nas GPUs atuais sdo conseguidas grandes aceleragoes pela implementacao em pa-
ralelo dos pipelines em uma ordem de milhares. Quando a SGI langou o release 2.0 da
OpenGL a linguagem GLSL implementada tinha como objetivo tornarem programaveis
alguns dos estagios dos processadores de vértices e fragmentos [40]. Na figura 3.2 ve-
mos a organizacao e um detalhamento da estrutura de um pipeline OpenGL 2.0 com os
processadores de vértice e fragmento programaveis também chamados de shaders. Sha-
der é a nomenclatura utilizada para os procedimentos de sombreamento ou iluminacao
personalizado, que permitem aos programadores especificar o modo como um vértice ou
pixel deve ser renderizado, oferecendo uma maior liberdade para que eles possam criar

um visual e estilo inico para seus aplicativos [38].
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Figura 3.2: Estruturas programdveis no pipeline

Em 2005 a ATI e Microsoft apresentaram o conceito de Unified Shading Architec-
ture materializado como produto no videogame XBOX 360 [34]. Nesta arquitetura os
processadores de vértice e fragmentos sao fundidos em um tnico processador com mais
recursos e flexibilidade de programacgao. Em tese, essa seria uma evolucao natural, pois,
os processadores de vértice e fragmentos ja possuiam precisao de 32 bits para ponto flutu-
ante e compartilhavam das mesmas instrugoes de loop, decisao entre outras, entao, passou
a nao ter mais sentido a sua separacao fisica.

O poder computacional das GPUs atuais é devido a uma arquitetura altamente
especializada, evoluida e ajustada por anos para extrair o maximo de performance das

tarefas altamente paralelizaveis da computacao grafica tradicional [35]. O aumento da
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flexibilidade das GPUs possibilitou a sua aplicacdo em tarefas fora das quais as GPU
foram originalmente desenvolvidas. Mas, ainda existem muitas aplicacbes que nao sao
adequadas e muitas em que nunca serao. Tarefas onde a leitura e escrita na memoria
é disperso e ostensivo sdo um exemplo desta inadequacgao. Essa limitacdo no acesso a
memoria se deve as limitagoes impostas aos circuitos de controle de acesso ao barramento
de dados e a memoria resultantes da liberagao de espago e transistores para implementacao
de pipelines paralelos. Além disso, s6 recentemente as GPUs passaram a ter precisao de
32 bits para ponto flutuante, sendo que, nao existe previsao para a disponibilizacao da
precisao dupla (64 bits). Dessa forma, levando a impossibilitar a sua utilizagdo em muitas

aplicacoes de computacao cientifica.

Control ALU | ALU ﬂ
1

|
|
ALU  ALU = }
|
|
|
|

CPU GPU

Figura 3.3: As GPUs disponibilizam mais transistores para os maltiplos pipelines sacrifi-

cando o0s circuitos de controle do acessoa a memoria

3.5 Instrucoes condicionais

O uso de instrugoes condicionais (também conhecidas na computacao como de ramificagdo
ou desvio) é um dos fundamentos utilizados em programagao de processadores considerado
imprescindivel no desenvolvimento de algoritmos. Tanto que, em arquiteturas em que as
instrugoes ramificacao e repeticao sao limitadas, a implementacao de algoritmos se torna
altamente complexa. As GPUs atuais suportam as instrucoes ramificacgdo mas possuem
limitagoes em que o desenvolvedor deve ter atencao para obter os resultados esperados.
Nas GPUs atuais que se baseiam no conceito de unificagdo do processadores de
vértice e fragmentos a implementacao paralela das instrucoes ramificagao segue a arqui-

tetura Single Instruction Multiple Data (SIMD) onde todos os processadores executam as
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mesmas instrugoes em uma massa de dados variavel.

Em uma CPU quando o ocorre uma instrugao de desvio dentro de um pipeline a
CPU o esvazia e comeca a executar as instrugoes do destino do desvio. Este esvaziamento
do pipeline penaliza o desempenho adicionado pelo pipeline na execuc¢ao das instrucoes
[43].

Dentro de um grupo de instrugdes SIMD, quando da avaliacdo de um desvio é
idéntico, o tinico c6digo executado é o do desvio feito por todos os processadores. Mas, se
um ou mais processadores executa um desvio diferente, entao, os dois desvios devem ser
executados por todos os processadores e qual desvio foi executado é informado por uma
variavel que sinaliza qual o desvio que é valido. Entao, quando os codigos executados
pelos processadores divergem leva a uma penalizacao global de desempenho por causa da

execucao das duas possibilidades de desvio [35].

3.6 Modelo de programacao em streams (fluxos)

No contexto da programacao em GPUs este modelo especifica uma linguagem onde diver-
sas operacoes em paralelo ou assincronas possam ser executadas em um fluxo de dados.
Como exemplo, podemos citar uma rotina de incremento de cada item de um vetor de n
posigoes. Na linguagem C padrao criariamos um loop onde, passo a passo, incrementa-
riamos cada posicao do vetor. No modelo streams poderiamos especificar a funcao que
incrementaria um item do vetor e executariamos n instancias desta funcdo em paralelo

uma para cada item n do vetor.

3.7 Linguagens e bibliotecas de Programacao

Varias linguagens e bibliotecas foram desenvolvidas para programacgao dos processadores
de vértice e de fragmento. Além da ja citada OpenGL Shading Languages (GLSL) surgi-
ram outras tais como: C for Graphics (Cg) e High Level Shading Language (HLSL). Com
a unificagdo dos processadores de vértices e de fragmentos, surgiram as linguagem que se
propoem a ser ferramentas para desenvolvimento de aplicativos de propositos gerais. Das
quais, citamos como exemplo, as linguagens Brook, Sh, Nvidia Cuda e OpenCL (Open

Computing Language).
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A linguagem Brook é um conjunto de extengoes ao ANSI C desenvolvida pela
Universidade de Stanford. Seu objetivo é oferecer o modelo de programacao em streams
para GPUs. A Brook pode ser executada em GPUs que suportem OpenGL ou DirectX
da Microsoft utilizando-as como interface de acesso ao hardware da GPU. Atualmente a
linguagem Brook é vendida comercialmente.

A Sh consiste em uma biblioteca que funciona com a linguagem C++ sobre o
suporte da OpenGL. Ela ¢ o resultado de pesquisas do laboratoério de computacao grafica
da Universidade de Waterloo.

Cuda é o nome dado pela NVidia para sua linguagem de programacao em GPUs.
Ela consiste em bibliotecas e ferramentas em C e C++, incluindo compilador, para de-
senvolver aplicagoes paralelas que executam exclusivamente em placas de video de sua
fabricagao.

A OpenCl se propoe a ser um conjunto de ferramentas, livre de patentes, para o
desenvolvimento de aplicagoes que explorem paralelismo, que executem em plataformas
heterogéneas tais como como CPUs, GPUs, e outros processadores [41]. Baseada na
linguagem C99 ela foi proposta pela Apple e atualmente estd sendo desenvolvida pelo
mesmo grupo que mantém o padrdo OpenGL, o Khronos Group. A Nvidia e a ATI ja
disponibilizam, em seus sites, kits de desenvolvimento para a OpenCL o que parece indicar
uma tendéncia a ser adotada como o futuro padrao das ferramentas de desenvolvimento

em GPUs.

3.8 Programacao Cuda

Em novembro de 2006 a Nvidia apresentou uma nova arquitetura computacional para as
suas GPUs e um novo modelo de programacao paralela e conjunto de instrugoes chamado
Cuda. A partir da série 8000 de suas GPUs seria disponivel, para os desenvolvedores um
ambiente de programacao baseado na linguagem C [39].

Na figura 3.4 vemos uma comparacao da velocidade das GPUs Nvidia em com-
paragao com as CPUs Intel. Podemos observar que os ganhos em velocidade das GPUs
Nvidia tem sido muito maior que as CPUs intel. Este aumento se justifica pelas limi-
tagoes no aumento da velocidade no relégio das CPUs, enquanto, as GPUs baseiam seu

aumento de velocidade, prioritariamente, na implementacao de mais processadores pa-
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ralelizaveis. Atualmente as novas geragoes de CPUs buscam a implementacao de mais

nucleos de execucao para contornar as limitagoes de aceleragao de relégio de instrugoes.
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G92 = GeForce 9800 GTX G70 = GeForce 7800 GTX NV30 = GeForce FX 5800
GB0 = GeForce 8800 GTX NV40 = GeForce 6800 Ultra

Figura 3.4: Comparacao de performance entre Nuvidia GPUs e Intel CPUs em operagoes
de ponto flutuante por sequndo [39]

3.8.1 Estrutura da programacao em Cuda

A Cuda oferece ao programador uma definicao de funcao chamada kernel. Este tipo de
funcao pode ser executada N vezes em paralelo por N diferentes threads, de forma oposta
as funcoes em C regulares, onde uma funcao é executada apenas uma vez. Um kernel é
definido utilizando uma declaracdo __global__ e o nimero de threads a cada chamada é
definido por uma nova sintaxe de chamada de fungoes: < < <...> > > .

// Definigdo da fungdo kernel

__global_
{

void VecAdd(float* A, float* B, float* C)

int main()
{

// Chamada de uma fungdo kernel
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VecAdd<<<1, N>>>(A, B, C);

Cada uma das threads que executa um kernel é atribuida um ntmero de identi-
ficacdo tinico que é acessivel dentro da funcao kernel através de uma variavel chamada
threadldx. Como exemplo é mostrado o codigo abaixo onde sao somados dois vetores A e

B de tamanho N e o resultado é guardado no vetor C' de N dimensdes.

// Definigdo da fung8o kernel

__global__ void VecAdd(float* A, float* B, float* C)

{
int i = threadldx.x;
C[il = A[i] + B[il;
}
int main()
{
// Chamada
VecAdd<<<1, N>>>(A, B, C);
}

3.8.2 Organizacao das threads

Por conveniéncia, o threadldx é um vetor de 3 componentes, onde cada thread pode ser
identificada utilizando uma estrutura de uma, duas ou trés dimensoes. Isso fornece uma
forma natural de computar utilizando estes elementos de indice em elementos de dominio
de vetores, matrizes e campos. Como exemplo, o cédigo abaixo soma duas matrizes A e

B de tamanho N x N e guarda seu resultado na matriz C' N x N.

// Definig8o da fungio kernel
__global__ void MatAdd(float A[N][N], float B[N][N],
float C[N][N])
{
int i = threadIdx.x;
int j = threadIdx.y;
Cli1[j1 = A[i1[3] + BLil[jl;

int main()
{
// Chamada
dim3 dimBlock(N, N);
MatAdd<<<1, dimBlock>>>(A, B, C);
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As fungdes na Cuda podem qualificadas como __global _ que sdo fungdes que
podem ser executadas na GPU e CPU ou __device__ que sao fungoes executadas apenas
na GPU.

A organizacao dos threads no hardware da GPU é feita em um hierarquia de grids
e blocos. Cada grid e bloco pode ser especificado com uma, duas ou trés dimensoes.
No cédigo abaixo é exemplificada a chamada de uma rotina a partir de uma matriz de
grids bidimensional de 10 x 64 onde cada grid é composto por uma matriz de blocos
tridimensionais de 256 x 256 x 64.

int gridXsize=10;
int gridYsize=64;
int blkXsize=256;

int blkYsize=256;
int blkZsize=64;

dim3 dimGrd(gridXsize,gridYsize);
dim3 dimBlk(blkXsize,blkYsize,blkZsize);

Rotina_GPU_Kernel<<<dimGrd, dimBlk>>>();

Neste exemplo anterior a forma do programador acessar o identificador do thread
atual é pelas variaveis blockldx e threadldx. Onde blockldx.x e blockldx.y identificam
qual bloco do grid 10 x 64 é o atual e as variaveis threadldx.x, threadldx.y e threadldx.z
identificam qual é a thread ativa no bloco atual.

Outro termo criado pela Nvidia é o warp. Um warp é um grupo de 32 threads que
também é o tamanho minimo dos dados que podem ser processados no modo SIMD do
multiprocessador. A definicdo de warp é utilizada no capitulo de otimizacao da velocidade
do acesso a memoria que seré citada mais a frente.

Na figura 3.5 se observa um diagrama da Nvidia de como os grids, blocos e threads

sao organizados.

3.8.3 Utilizacao da memoria do dispositivo

Kernels podem executar apenas nas memorias da GPU, entao, sdo disponibilizadas fun-
¢Oes para alocar, desalocar e copiar nas memoérias de dispositivo bem como transferir dados

entre CPU e dispositivo. As memoérias de dispositivo podem ser alocadas em blocos de
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Figura 3.5: Organizacdo de Grid, Blocos e Threads

memoéria lineares ou vetores Cuda. Vetores Cuda sao estruturas de memoria otimizadas
para o uso de texturas.

Blocos de memoria lineares podem se auto referenciar com ponteiros [39]. Tipi-
camente, um bloco de memoéria é alocado com a fungdo cudaMalloc() e liberado com a
funcao cudaFree () e a transferéncia de dados entre a memoria de dispositivo e a meméria
de CPU é feito com a fungdo cudaMemcpy () [39)].

Abaixo é mostrado o exemplo de soma de um vetor onde os dados sao copiados

entre a memoéria da GPU e CPU:

//’ Cédigo da fungio kernel
__global__ void VecAdd(float* A, float* B, float* C)

{
int i = threadldx.x;
if (i < N)
Ccli] = A[i] + B[il;
}

// Cdédigo executado na CPU

int main()
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// Aloca os vetores na meméria de dispositivo

size_t size = N * sizeof(float);

float* d_A;

cudaMalloc((void**)&d_A, size);

float* d_B;

cudaMalloc((void**)&d_B, size);

float* d_C;

cudaMalloc((void**)&d_C, size);

// Copia vetores da meméria da CPU para a meméria de GPU

// h_A e h_B s8o vetores de entrada guardados na memdéria da CPU
cudaMemcpy(d_A, h_A, size, cudaMemcpyHostToDevice);
cudaMemcpy(d_B, h_B, size, cudaMemcpyHostToDevice);

// Chamada do kernel

int threadsPerBlock = 256;

int threadsPerGrid = (N + threadsPerBlock - 1) / threadsPerBlock;
VecAdd<<<threadsPerGrid, threadsPerBlock>>>(d_A, d_B, d4_C);

// Copia resultados da meméria do dispositivo para a meméria da CPU
// h_C contém o resultado na meméria da CPU

cudaMemcpy(h_C, d_C, size, cudaMemcpyDeviceToHost);

// Libera meméria da CPU

cudaFree(d_A);

cudaFree(d_B);

cudaFree(d_C);

As memorias do tipo shared sao alocada com o qualificador de varidvel __shared __
e esta variavel é vista, diretamente, apenas no escopo das fungoes que executam na GPU
e podem ser acessadas da CPU com a funcao cudaMemcpyToSymbol();

As memorias do tipo constant sdo alocadas com o qualificador de variavel __constant _
e esta variavel é vista, diretamente, apenas no escopo das fungoes que executam na GPU

e podem ser acessadas da CPU com a fun¢do cudaMemcpyToSymbol();

3.8.4 Compute Capabilities

A Nvidia distingue a capacidade de cada GPU no ambiente Cuda, pelas capacidades de
cada hardware, com uma classificacao chamada Compute Capability. Esta classificacao
deve ser bem conhecida pelo desenvolvedor, pois, nela temos informacoes de limitacoes
para cada GPU no desenvolvimento de aplicagoes. Como exemplo destas limitacoes,
podemos citar o nimero de maximo de threads ativas suportado pelo equipamento; em
uma GPU com Compute Capability 1.0 que é de 768 por multiprocessador.

Na tabela 3.1 estao listadas a Compute Capabilities de algumas GPUs. Avaliando
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a placa GeForce 8600GT (que foi utilizada nos experimentos desta tese) vemos que ela tem
4 multiprocessadores e Compute Capability 1.1, entao, podemos afirmar que ela suporta

4 x 768 = 3072 threads ativas por chamada de uma rotina kernel.

Number of Compute
Multiprocessors Capability
(1 Multiprocessor
= 8 Processors)
GeForce GTX 295 2x30 1.3
GeForce GTX 285, GTX 280 30 1.3
GeForce GTX 260 24 1.3
GeForce 9800 GX2 2x16 1.1
GeForce GTS 250, GTS 150, 9800 GTX, 16 1.1
9800 GTX+, 8800 GTS 512
GeForce 8800 Ulra, 8800 GTX 16 1.0
GeForce 9800 GT, 8800 GT, 9800M GTX 14 1.1
GeForce GT 130, 9600 GS0, 8800 G5, 12 1.1
BBOOM GTX, 9800M GT
GeForce 8800 GTS 12 1.0
GeForce 9600 GT, 8800M GTS, 9800M GTS g 1.1
GeForce 9700M GT 6 1.1
GeForce GT 120, 9500 GT, 8600 GTS, 8600 GT, 4 1.1
9700M GT, 9650M GS, 9600M GT, 9600M G5,
9500M GS, 8700M GT, 8600M GT, 8600M GS
GeForce G100, 8500 GT, 8400 GS, 8400M GT, 2 1.1
9500M G, 9300M G, B400M S, 9400 mGPU,

Tabela 3.1: Compute Capabilities de algumas GPUs Nvidia

Entao, ao chamar uma rotina kernel devemos levar em conta que no maximo 3072
threads serao geradas. Um fato que foi observado no desenvolvimento desta tese é que até
a versao 2.3 da Cuda SDK uma chamada de kernel que ultrapassasse este limite nao teria
nenhum aviso do compilador ou erro de execucao para alertar o desenvolvedor deste fato.
Como resultado, alguns threads simplesmente nao sao executados. Ja no modo emulador
da GPU do SDK os threads sao executados podendo levar ao programador inexperiente
a uma confusao do que estd errado no algoritmo em desenvolvimento.

Nas tabelas 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5 temos uma listagem detalhada da capacidade
ofertada por cada Compute Capability.



Especificagoes da Compute Capability 1.0

Numero maximo de threads por bloco é 512;

Valor maximo das dimensoes X, y, e z de um bloco de threads é 512,

512, e 64, respectivamente;

O Valor maximo de cada dimensao de um grid de blocos de threads é 65535
O tamanho de um warp é de 32 threads;

O numero de registradores por multiporcessador é 8192;

A quantidade de shared memory por multiprocessador é de 16KB organizado
em 16 bancos;

A quantidade total de constant memory é de 64 KB;

O cache para memorias constant memory é de 8 KB por multiprocessador;
O cache para memorias de textura varia entre 6 e 8 KB por multiprocessador;
O numero maximo de blocos ativos por multiprocessador é 8;

O ntmero maximo de warps ativos por multiprocessador é 24;

O ntmero maximo de threads ativos por multiprocessador é 768;

Para uma referencia de textura unidimensional para um vetor

Cuda o maior tamanho possivel é 213;

Para uma referencia de textura unidimensional para uma memoria linear

o maior tamanho possivel é 2%7;

Para uma textura bidimensional referenciada para uma meméria linear

ou um vetor Cuda o valor maximo de largura é de 2!6 e o valor méaximo de
altura ¢ de 2%°;

Para uma textura tridimensional referenciada para um vetor Cuda

o valor maximo de largura é de 2!, o valor maximo de altura ¢é de 2!*

e o valor maximo de profundidade é de 2'!;

O numero maximo de instruc¢ées de um kernel é de 2 milhdes de instrugoes
PTX (Parallel Thread Ezecution) ;

Cada multiprocessador é composto de 8 processadores, entdao, um
multiprocessador é capaz de processar os 32 threads de um warp

em 4 ciclos de clock.

Tabela 3.2: Capacidade ofertada pela Compute Capability 1.0.

38
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Especificagcoes da Compute Capability 1.1

Suporta fungoes atomicas em palavras de 32 bits na memoria global

Tabela 3.3: Capacidade ofertada pela Compute Capability 1.1.

Especificagoes da Compute Capability 1.2

Suporta fungoes atomicas operando em memoria shared e em palavras de 64 bits
na memoria global.

Suporta fungoes de verificacao se ocorreu determinado desvio condicional nos
threads de um warp.

Numero de registradores por multiprocessador ¢ de 16384;

O ntmero maximo de warps ativos por multiprocessador é 32;

O ntimero maximo de threads ativos por multiprocessador ¢ 1024;

Tabela 3.4: Capacidade ofertada pela Compute Capability 1.2.

3.8.5 Hierarquia de memoria

Um grupo de threads pode acessar dados de multiplos espacos de memoria durante a sua
execugao como podemos observar na figura 3.6.

Cada thread possui seu proprio espaco privado de memoria local e cada bloco
de threads possui uma faixa de enderegos de memoéria compartilhada (chamada Shared
Memory) visivel por todas as threads deste bloco. Esta faixa de enderegos de memoria
tem o mesmo tempo de vida do bloco da qual ela é derivada. Além disso, todos os threads
de qualquer bloco pertencente a qualquer grid pode acessar uma mesma memoria global
chamada de Global Memory.

Além dos espacos de memoria ja citados, existem ainda dois tipos de memoria de
apenas leitura disponiveis e que podem ser lidas globalmente por todos os threads em
execucao; os tipos constante e textura.

Na figura 3.7 observamos um diagrama onde todos os tipos de memoéria disponiveis
e o sentido de seus fluxos de dados sao demonstrados.

As memoérias global, constante e textura se mantem inalteradas por entre varias
chamadas de diferentes kernels para a mesma aplicacao. Em geral um acesso a memoria
global é 150 vezes mais lento no acesso que um registrador ou memoria shared quando

respeitadas as regras de acesso agrupado (coalesced este tema seréd esclarecido mais adi-



ante).

Especificagoes da Compute Capability 1.3

Supporte a nimeros de ponto flutuante de precisao dupla.

Tabela 3.5: Capacidade ofertada pela Compute Capability 1.5.
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Figura 3.6: Arquitetura de memdria das GPUs NVidia

3.8.6 Memoria de textura - Texture Memory

40

As memorias de textura sao oriundas de uma parte do hardware que a GPU utiliza para

graficos. O acesso a dados oriundos da memoria de textura nao sao sujeitos aos problemas
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Shared Memory Shared Memory
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Global memory
.y 7 ] ] ]|

Constant memory
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Figura 3.7: Arquitetura de memoria das GPUs NVidia

que impactam na velocidade dos acessos a memoria global.

O acesso a estas memorias por parte das rotinas de kernel é realizado, de uma
forma indireta,pelo o uso de fungdes chamadas texture fetches.

Os dados que descrevem estas texturas estao organizados em vetores que podem
ser de uma, duas ou trés dimensoes, compostos de elementos onde cada um destes pode
ter 1, 2 ou 4 componentes que podem ser nimeros inteiros com ou sem sinal de 8, 16
ou 32 bits ou nimeros de ponto flutuante de 16 ou 32 bits. Esta organizagao ¢ devido
a utilizacdo, originalmente, desta memoria para o armazenamento de dados referentes a
mapas de bits de imagem que seriam utilizados nas aplica¢oes graficas para descrever o

material da superficie de um determinado objeto.

3.8.7 Declaragao das memorias de textura

A declaracao de variaveis de textura é semelhante a declaracao de templates C+—+ e elas
devem ser declaradas no escopo do arquivo onde serao utilizadas, mas, de forma diferente

dos templates, alguns do atributos devem ser imutaveis e conhecidos durante a compilacao.
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Uma referéncia a uma textura tem a seguinte sintaxe:

texture<Tipo, Dimensoes, FormalLeitura> texRef;

e Tipo especifica o tipo do dado que é retornado quando recuperamos esta textura,
sendo que, ele deve ser restrito aos tipos inteiros e de ponto flutuante de precisao

simples na forma de vetor com ja esclarecido na se¢ao anterior

e Dimensoes é um valor opcional que especifica o nimero de dimensoes assumindo os

valores 1, 2 ou 3

e Formaleitura tem como opcoes cudaReadModeNormalizedFloat para normalizar
entre [0.0, 1.0] os nimeros inteiros sem sinal e [-1.0, 1.0] para os sinalizados. Quando

utilizamos a opcao cudaReadModeElementType nenhuma conversao ¢ realizada

3.8.8 Transferéncia de dados entre CPU e GPU

A velocidade de comunicagao entre as memérias da GPU para GPU é muito maior que
a velocidade entre a memoria da GPU e a memoria da CPU hospedeira. FEntao, uma
aplicagao que busca otimizar seu desempenho deve ter como premissa a minimizacao da
transferéncia de dados entre as memérias da GPU e CPU. Além disso, a aglutinagao
de pequenas transferéncias de dados em uma grande transferéncia oferece uma grande
melhoria no desempenho.

Podemos ainda, obter altas performances nas tranferéncias de dados entre CPU e
GPU utilizando as memorias em uma configuracao page-locked na CPU. Além da banda
de transferéncia ser maior, podemos realizar copias de foma concorrente com a execucao
da CPU e GPU e em alguns dispositivos estas memorias podem ser mapeadas no espaco

de enderecamento da CPU, eliminando a copia de e para a memoria da CPU e GPU.

3.8.9 Execucao e copias assincronas

Com o objetivo de facilitar a execugao concorrente entre CPU e GPU algumas fungoes sao
assincronas. Estas fungoes, quando executadas, nao param a execucao da CPU ou GPU,
sendo executadas de forma concorrente com o cédigo da fungdao que a chamou retornando

o controle para a CPU.

e Chamadas de kernel
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e Funcoes com o sufixo Async
e Funcoes que fazem copias de memoria de GPU para GPU

e Funcgoes que setam valores em memoria

Além disso, segundo [39], alguns dispositivos também executam cépias entre me-
morias page-locked e memérias de dispositivo de forma concorrente com a execugao de um
kernel. Uma aplicacdo pode verificar se um dispositivo tem esta capacidade chamando a
funcdo cudaGetDeviceProperties() verificando se a propriedade deviceOverlap ¢ ver-
dadeira. Atualmente, Esta capacidade é somente suportada para copias de memoria que

nao utilizem dados Cuda.

3.8.10 Otimizacao do acesso a memoria

Qualquer endereco de uma variavel residente na memoria global ou retornada por uma
das rotinas de alocacao da API - Aplication Program Interface é sempre alinhada em
multiplos de 256 bytes de memoria.

Além disso, a velocidade da banda de memoria é utilizada de forma mais eficiente
quando os acessos a memoria feitos pelos threads em um meio warp (grupo de 16 thre-
ads), durante a execugao de uma instrugao de leitura ou escrita em memoria, podem ser
aglutinadas (na nomenclatura da Nvidia coalesced), em uma transacdo de memoria de 32,
64 ou 128 bytes .

Dependendo da Compute Capability existem formas diferentes de organizar a aglu-
tinacao (coalescing) do acesso a memoria. Se meio warp atende a estes requerimentos de
organizacao, a otimizacao ¢ atingida mesmo se ocorre divergéncia de execucao em alguns
threads mesmo que eles ndo fagam acesso a memoria [39].

Para conseguirmos sucesso na aglutinacao a premissa béasica é a memoria estar
particionada em segmentos de mesmo tamanho de 32, 64 ou 128 bytes e os ponteiros

estarem alinhados a esta blocagem.
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3.8.11 Aglutinagao (coalescing) do acesso & memdria para dis-

positivos com a Compute Capability 1.0 e 1.1

Para os dispositivos que atendam a Compute Capability 1.0 e 1.1 os acessos a memoria
global para todos os threads de um meio warp devem ser aglutinados em uma ou duas

transacoes se satisfazem a trés condigoes:

o As Threads devem acessar:

Ambas as palavras de memoria de 32-bits, resultando em uma transacao de

memoéria de de 64 bytes;

Ou palavras de memoéria de 64-bits, resultando em uma transagdo de memoria

de de 128 bytes;

Ou palavras de memoéria de 128-bits, resultando em duas transagdes de memoria

de de 128 bytes;

e Todas as 16 palavras de memoria (32 bits) devem estar no mesmo segmento de
mesmo tamanho da transacao de memoria ou duas vezes o tamanho quando aces-

sando palavras de memoéria de 128 bits;

e As Threads devem acessar as palavras de memoria em uma sequencia onde a enésima

thread deve acessar a enésima palavra de memoria

Se o meio warp nao atende aos requisitos acima, uma transacao de memoria por
thread é executada e a taxa de transmissao de dados com a memoria é significantemente
reduzida. Na figura 3.8 sdo mostrados dois exemplos de acesso a memoria que sao
agrupados (coalesced) e as figuras 3.9 e 3.10 s@o exemplos de acesso a memoéria nao
agrupados para as Compute Capability 1.0 e 1.1.

Acessos de memoria agrupados de 64 bits possuem uma pouco menor velocidade
de comunicacao do que acessos de memoria de 32 bits e acessos de 128 bits possuem uma
notavel menor velocidade de comunicacao do que acessos de memoria de 32 bits. Mas,
enquanto a velocidade de comunicacao para acessos nao agrupados ¢ em torno de uma
ordem magnitude menor que acesses agrupados quando estes acessos sao em blocos de 32
bits, é somente em torno de 4 vezes menor quando eles sao de 64 bits e em torno de 2

vezes quando eles sao de 128 bits.
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Thread 0 Address 128 Thread 0 Address 128
Thread 1 Address 132 Thread 1 Address 132
Thread 2 Address 136 Thread 2 Address 136
/
Thread 3 Address 140 Thread 3 Address 140
Thread 4 Address 144 Thread 4 Address 144
/t
Thread 5 Address 148 Thread 5 Address 148
Thread 6 Address 152 Thread 6 7 Address 152
Thread 7 Address 156 Thread 7 Address 156
Thread & Address 160 Thread 8 Address 160
Thread 9 Address 164 Thread 9 Address 164
Thread 10 Address 168 Thread 10 Address 168
Thread 11 Address 172 Thread 11 Address 172
Thread 12 Address 176 Thread 12 Address 176
Thread 13 Address 180 Thread 13 Address 180
Thread 14 Address 184 Thread 14 Address 184
Thread 15 Address 188 Thread 15 Address 188
Left: coalesced £1oat memory access, resulting in & single memary transaction.
Right: coalesced £1loat memory access (divergent warp), resulting in 2 single memory transaction.

Figura 3.8: Ezemplos de acesso d memdria que sio agrupados (coalesced)

3.8.12 Aglutinagao (coalescing) do acesso & memdria para dis-

positivos com a Compute Capability 1.2 ou acima
Para os dispositivos que atendam a Compute Capability 1.2 ou maior os acessos a memoria
global por todos os threads de um meio warp sao aglutinados em apenas uma transacao

de memoria desde que as palavras de memoéria acessadas por todas as threads estejam no

mesmo segmento onde seu tamanho seja igual a:

e 32 bytes se todos os threads acessam palavras de memoria de 8 bits
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Thread 0 Address 128 Thread 0 Address 128
Thread 1 Address 132 Thread 1 \l Address 132
Thread 2 Address 136 Thread 2 \ll Address 136
Thread 3 | Address 140 Thread 3 \\ Address 140
Thread 4 A Address 144 Thread 4 >\L Address 144
Thread 5 Address 148 Thread 5 \L Address 148
Thread 6 Address 152 Thread 6 >\i Address 152
Thread 7 Address 156 Thread 7 \\ Address 156
Thread 8 Address 160 Thread 8 >\l Address 160
Thread 9 Address 164 Thread 9 \l Address 164
Thread 10 Address 168 Thread 10 \l Address 168
Thread 11 Address 172 Thread 11 \L Address 172
Thread 12 Address 176 Thread 12 \l Address 176
Thread 13 Address 180 Thread 13 \n Address 180
Thread 14 Address 184 Thread 14 \L Address 184
Thread 15 Address 188 Thread 15 \ll Address 188
~
Left: non-sequential £loat memaory access, resulting in 16 memory transactions,
Right: access with a misaligned starting address, resulting in 16 memory transactions,

Figura 3.9: Ezemplos de acesso & memdria que nao sao agrupados (coalesced) para as

compute capabilities 1.0 e 1.1

e 64 bytes se todos os threads acessam palavras de meméria de 16 bits

e 128 bytes se todos os threads acessam palavras de memoria de 32 bits ou 64 bits

O agrupamento é conseguido para qualquer padrao de enderecos solicitados pelo
meio warp incluindo padroes onde multiplas threads acessam o mesmo endereco. Isso se
diferencia dos dispositivos de menores compute capabilities onde as threads devem acessar

os enderecos de memoéria em uma sequéncia. Na figura 3.11 sdo exibidos exemplos desta
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Left: non-contiguous £loat memaory access, resulting in 16 memaory transactions.
Right: non-coalesced £1oat3 memory access, resulting in 16 memory transactions.

Figura 3.10: Qutros exemplos de acesso & memdria que nao sao agrupados (coalesced)

para as compute capabilities 1.0 e 1.1

nova flexibilidade de enderecamentos.

3.8.13 Planilha auxiliar Cuda Occupancy Calculator
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A planilha Cuda Occupancy Calculator possibilita ao desenvolvedor calcular a ocupagao

dos multiprocessadores de uma GPU por um kernel em execugao. Essa ocupacao é a taxa

de warps ativos em relagao ao niimero maximo de warps suportados pelo multiprocessador

da GPU [19].



Address Address Address
120 120 96
Address Address Address
124 124 100
Thread Address Thread Address Address
0 128 0 128 104 w
]
Thread Address Thread Address Address m
1 0 132 1 132 108 >é
Thread Address Thread Address Address E
2 136 2 136 112 a
Thread Address Thread Address Address
3 140 3 140 116
Thread Address Thread| Address Address
4 144 120
Thread Address Address
5 [ 148 124 ‘J
Thread "I Address Thread Address \
6 152 o 0 128
B
Thread Address @ Thread Address
7 156 n 1 132
Thread bl 3 Thread =
8 160 g 2 136
Thread Address : Thread Address
g 164 g 3 140
z
Thread] Address n Thread Address
10 168 S a 144
Thread Address o Thread Address
11 172 - 5 148
Thread Address Thread Address
12 176 [ 152 -
B
Thread Address Thread Address Thread Address =
13 180 13 180 7 156 -
Thread Address Thread Address Thread Address 3
14 N 184 8 160 g
-
Thread Address Thread Address
15 188 9 164
Address Thread Address
192 10 168
Address Thread Address
196 196 11 172
Address Thread Address
200 —_— 12 176
Address Thread Address
204 13 180
Address Address Thread Address
208 252 14 184
Address Address Thread Address J
212 256 15 188
Left: random f£loat memory access within a 648 segment, resulting in cne memory transaction.
Center: misaligned £1loat memory access, resulting in one transaction.
Right: misaligned £1loat memoery access, resulting in two transactions.
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Figura 3.11: Exemplos de acesso a memdria que sao agrupados (coalesced) paras as GPU

com compute capability 1.2 ou acima

Cada multiprocessador no dispositivo tem um grupo de N registradores disponiveis
para utilizagao pelos programas. Estes registradores sao um recurso compartilhado que é

alocado pelos blocos de threads que estao em execugao no multiprocessador. O compilador
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Cuda busca minimizar o uso de registradores para maximizar niimero de blocos de threads
ativos simultaneamente. Se um programa tenta lancar um kernel para o qual o nimero
de registradores por thread vezes o tamanho do bloco de threads seja maior que N o
lancamento ira falhar.

O niamero N nas GPUs com compute capability 1.0 e 1.1 tem o valor de 8192
registradores de 32 bits por multiprocessador. Nas GPUs com compute capability 1.2 e
1.3 o valor de N é 16384.

Para determinar o ntimero de registradores que estao sendo utilizados por um
thread, devemos compilar o aplicativo passando as opcoes -ptxas-options=-v para o
nvce. Com isso o executavel ird imprimir a informagao de uso de registradores, memoria
local, memoéria shared e memoria constante para cada kernel no coédigo fonte. De forma
alternativa podemos utilizar a opgao -cubin na compilacao com o nvcc esta opgao ira
gerar um arquivo com a extensao .cubin onde estardo estas informagdes em conjunto

com seu codigo fonte.



Capitulo 4

Paralelismo na CPU

4.1 CPU Maultiplos Nicleos ou Cluster

No escopo da programagao em CPUs existem as opgoes de programacao em miiltiplos
threads em ambientes de CPUs mono processadas, em CPUs com varios nticleos de proces-
sador ou até em supercomputadores com milhares de CPUs interligadas por barramentos
proprietarios ou redes de fibra oOtica.

Sao disponiveis, diversas ferramentas de programacgao em multiplos threads nessa
variedade de ambientes. Em solugoes de um computador o padrao proposto foi a biblioteca
Pthreads. Em 1995, o padrao POSIX (Portable Operating System Interface) P1003.1c foi
aprovado. Com este padrdao, também conhecido como Pthreads, aplicagbes comerciais
multithread passaram a contar com um padrao de desenvolvimento.

Uma vez que a rede de computadores pode ser considerada como uma excelente
opgao para a execugao dos problemas de processamento massivamente paralelos buscou-se
implementar e viabilizar, através de um protocolo baseado na troca de mensagens, o uso
de ferramentas que utilizassem os diversos processadores existentes em um rede bem suas
respectivas memorias locais. Assim, surgiram, como alternativas a esta forma de execugao
de aplicagoes, os ambientes MPI e PVM.

O PVM [9] é mais antigo que o MPI, tendo surgido em 1989 nos laboratérios da
Emory University e Oak Ridge National Laboratory, onde nasceu com o objetivo de criar e
executar aplicacoes paralelas em um hardware ja existente. Desde a versao PVM 3.4 Beta
6 é oferecida como principal caracteristica a interoperabilidade entre maquinas UNIX e

maquinas Windows.
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O PVM teve grande difusao e foi aceito muito rapidamente contando com milhares
de usuarios. Assim, tornou-se um padrao de fato devido a sua flexibilidade pois habilita
uma cole¢do de computadores heterogéneos a comportarem-se como se fosse um tnico
recurso computacional expansivel e concorrente. Grandes problemas computacionais po-
dem ser resolvidos através da agregacao e compartilhamento de processadores e memorias
de outros computadores com um custo efetivo menor.

Suporta diversas arquiteturas e redes de trabalho e oferece a capacidade de utiliza-
¢ao efetiva de computacao paralela com paralelizacao escalavel e dinamica e a utilizacao
de programagao em linguagens como o C e o Fortran. O PVM ¢, finalmente, uma pla-
taforma de computacao cientifica viavel tendo sido utilizado para simula¢ées moleculares
dindmicas, estudos de supercondutividade, computacgoes fractais distribuidas, algoritmos
matriciais e como base para o ensino de computagao concorrente.

Ja o MPI teve sua primeira versao publicada em 1994 e atualizada em junho
de 1995. Atualmente estd sendo discutida uma nova extensio chamada MPI 2. E um
produto resultante de um féorum aberto constituido de pesquisadores, empresas, usuarios
e vendedores que definiram a sintaxe, seméntica e o conjunto de rotinas padronizadas
para message passing.

Como caracteristicas pode-se citar a eficiéncia pois foi projetado para executar efi-
cientemente em méquinas diferentes. E especificado somente o funcionamento 16gico das
operacgoes. A implementacao fica a cargo do proprio desenvolvedor que usa as caracteris-

ticas de cada maquina para gerar um codigo mais otimizado.

4.2 OpenMP

A Application Program Interface - API de desenvolvimento OpenMP suporta uma pro-
gramagao multi plataforma com memoéria compartilhada em C/C++ e Fortran em todas
as arquiteturas, incluindo plataformas Unix e Windows. Conjuntamente definida por um
grupo relevante de empresas da area de hardware e software, o OpenMP é portavel, com
um modelo de memoria escalavel que possibilita uma programacao de memoria comparti-
lhada entre computadores muito simplificada e flexivel desde um computador pessoal até
um supercomputador [10].

A OpenMP surgiu com a intengao de tornar a programagao por meméria compar-



52

tilhada viavel e portavel. A programacao por memoria compartilhada é a realizada em
clusters. Um cluster, ou aglomerado de computadores, é formado por um conjunto de
computadores, que utiliza um tipo especial de sistema operacional classificado como sis-
tema distribuido. Muitas vezes é construido a partir de computadores pessoais, os quais
sao ligados em rede e comunicam-se através do sistema, trabalhando como se fossem uma
unica maquina de grande porte. Como exemplo de um sistema de gerenciamento de cluster
citamos o sistema livre Beowulf, que é constituido por diversos nds escravos gerenciados
por um s6 computador.

O OpenMP visa encapsular a complexidade o detalhamento para cada arquitetura
necessario nas linguagens PVM e MPI.

O OpenMP nao é uma biblioteca de comunicagao. Enquanto as bibliotecas como
o PVM e o MPI tinham como objetivo prover comunicagao entre maquinas com memoria
distribuida, o OpenMP tem como objetivo prover a comunicacao entre maquinas com
memoria compartilhada, tipicamente as que simulam memoéria compartilhada em cima de
distribuida.

A necessidade de técnicas deste tipo deve-se a falta de portabilidade de programas
escritos para este tipo de arquiteturas, pois cada fabricante tinha sua propria maneira de
compartilhar areas da memoria com os outros processadores e isso fez com que muitos
passassem a usar ainda as bibliotecas de comunicacao nestas maquinas.

Em méquinas multinicleo ou custers o OpenMP se mostra uma poderosa biblio-

teca, de muito facil utilizacao, para a paralelizacao de aplicagoes.

4.2.1 Programacao

O OpenMP ¢ suportado por diversos compiladores uma lista detalhada é encontrada em
[10]. Nesta tese foi utilizado o compilador GCC. Desde a versao 4.2 o GCC suporta a
especificagoes do OpenMP.

Para compilar um programa com o GCC utilizando os comandos e fungdes do

OpenMP devemos utilizar o parametro de linha de comando -fopenmp.

4.2.1.1 Controle do paralelismo

Nesta secao serao mostrados alguns exemplos de aplicagao das estruturas de controle do

paralelismo no OpenMP.
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Estrutura: parallel for:

Paraleliza um enlace for dividindo-o em diversos threads.

#pragma omp parallel for [shared(vars), private(vars), firstprivate(vars)]
for (i=0;i<N;i++)
{

C[i]l=A[i]1+B[il;

Estrutura: sections:
Esta diretiva cria se¢bes paralelas onde cada secao sera executada em um thread
diferente:
main ()
{

int x;

#pragma omp sections

{
#pragma omp section
{
// thread 1
}
#pragma omp section
{
// thread 2
}
}

4.2.1.2 Diretivas

Estas diretivas configuram as estruturas de controle do paralelismo no trato das variaveis
dos setores paralelizados.

shared(vars) - Compartilha as mesmas variaveis entre todos os threads.

private(vars) - Cada thread obtém uma copia privada de cada variavel. Onde,
apenas a thread principal tem estas variaveis inicializadas.

firstprivate(vars) - Mesmo funcionamento da anterior, mas, as variaveis tem
seu conteudo inicializado com o valor das varidveis da thread principal.

default (private|shared|none) - Define o comportamento padrao das varidveis
de paralelizacao. A opc¢ao none obriga ao programador a definir o comportamento das

variaveis.
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4.2.1.3 Sincronizagao e travamento

Estas construgoes disponibilizam formas de sincronizar e travar a execugao dos miultiplos
threads.
Estrutura: master:

Apenas o thread principal ird executar neste trecho.

#pragma omp master
{

// Cbédigo a ser executado apenas pelo thread principal

Estrutura: critical:
Trava a regiao de forma mutuamente exclusiva. O nome name possibilita a criacao
de regides com identificacao tnica.
#pragma omp critical [(name)]

{

// Cédigo a ser executado por apenas um thread por vez

Estrutura: barrier:

Forca todos os threads a completarem suas operacoes antes de continuar a execucao.

#pragma omp barrier

// Operagdes ou estruturas de apenas uma linha de cédigo

#pragma omp atomic
// Simples operagdo matemdtica em tipos de dados primitivos Ex. a +=3

// As operagdes suportadas s8o: ++,-—,+,%,— ,/,&,7,<<,>>, |

4.2.1.4 Configuracao e controle

Fungoes de controle e configuracao de execucao.

int omp_get num_threads() - Retorna o nimero de threads que sao executados
na regiao paralelizada onde esta fun¢ao é chamada.

int omp_get_thread num() - Retorna o ntimero de identificagdo do thread que
esta sendo executado.

int omp_in_parallel() - Retorna se estd em uma regiao paralelizada.

int omp_get max_threads() - Retorna o niimero de threads que o OpenMP pode

gerar.
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int omp_get_num_procs() - Retorna o niimero de processadores do sistema.
void omp_set_num_threads(int) - Configura o niimero de threads que o OpenMP

pode gerar.



Capitulo 5

Implementacao

5.1 Introducao

Jé& foi abordado que o MMP possui um 6timo desempenho na compactacao de imagens.
Mas, este processo de compactagao é de grande intensidade computacional levando na
CPU AMD Athlon 64 X2 5200 com memoria de 2GB DDR2 667 onde foi desenvolvida
esta tese, uma ordem de tempo de 12 minutos para compactar uma imagem Lena mono-
cromatica com 512 x 512 pixels de resolugdo com 0,56 bits por simbolo. Como o MMP
é baseado no processamento de blocos de imagem e possui tarefas de intensa procura em
um dicionario de blocos, naturalmente, observou-se um potencial de paralelizacdo. Com o
surgimento da linguagem de desenvolvimento Nvidia Cuda e seus numerosos exemplos de
aplicacoes portadas com notéveis ganhos de desempenho [21], observou-se a oportunidade
de explorar o potencial acelerador nesta nova tecnologia e ao mesmo tempo comegar a
avaliar as melhores formas de paralelizar o compressor MMP.

Nesta implementacgao trabalharemos com a versao do MMP com o particionamento
flexivel.

Os codigos fonte das rotinas implementadas na GPU estarao disponiveis em cdrom
anexo. Nao foi possivel a inclusao de suas listagens no corpo tese por causa do seu extenso

tamanho.
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5.2 Ambiente de desenvolvimento

O ambiente de desenvolvimento escolhido o GNU Linux pois o Cuda SDK tem um bom
suporte a utilizacdo de makefiles do compilador GNU gcc [13] sendo bem integrado as
ferramentas de desenvolvimento do Linux. No inicio foi tentado o desenvolvimento no
sistema operacional Microsoft Windows, mas, Cuda SDK 1.0 s6 possuia suporte a uma
versao anterior do Visual C++ FEzpress Edition (compilador C gratis da Microsoft) que

nao era mais disponivel para descarga no site da Microsoft.

5.3 Partes paralelizaveis do MMP

Como estratégia de busca de defini¢cao de quais partes do algoritmo MMP seriam migra-
das para execucao na GPU, buscamos identificar que partes do algoritmo eram as que
tomavam mais tempo no processo de compressao, para entao, verificar a possibilidade de
as paralelizar. Como ferramenta para fazer esta avaliacao de forma precisa foi utilizado
o GNU profiler - gprof. Este utilitario grava a cada execugao de um programa o numero
de chamadas das suas rotinas e a quantidade de tempo gasta em cada uma delas [12] e os
respectivo tempo total.

Para usar o profile devemos compilar e likeditar o programa com o parametro -pg
(-g +pg na compilacao e -pg na linkedicao).

Depois devemos rodar o programa normalmente e serd criado no diretério atual o
arquivo gmon.out. Entao devemos chamar o programa gprof com o nome do executével
na linha de comando e sera exibido um relatério completo de quais rotinas e sub-rotinas
estao tomando recursos de processamento do aplicativo em questao.

Para avaliar o relatério de desempenho obtido utilizamos o utilitario kprof. Este
aplicativo abre a saida do gprof e exibe hierarquicamente as classes e sub-rotinas do
aplicativo.

Pela avaliagao do relatério do gprof, conforme esperado, as fungoes de maior custo
de processamento do MMP sdo as rotinas MenorJ e Distancia. Desta forma, a primeira
rotina escolhida para execucao na GPU foi a MenorJ que é a rotina que busca em uma
dimensao do dicionario qual o melhor bloco que poderia ser usado para codificar um
outro, buscando de forma ponderada o de menor distor¢ao e ao mesmo tempo proporcione

a menor taxa de codificacdo. Além disso, dentro desta rotina estd incluida a rotina
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Distancia. Esta rotina calcula a distancia euclidiana entre um bloco e outro.

Outra rotina candidata era a CalculaMapa, pois, a mesma chama a cada execugao
milhares de vezes a rotina MenorJ. Realizando nas configuragoes iniciais do dicionario
200.704 chamadas a rotina MenorJ. Mais adiante, detalharemos a CalculaMapa e a solugao

de implementacao de sua versao paralela.

5.4 Organizacao dos fontes

O SDK Cuda possui suporte a utilizacao de arquivos de makefile com disponibilizagao de
extensoes aos usuarios do GNU make. Para utilizacao destas extensoes devemos incluir no
arquivo do projeto cujo nome é "makefile" a chamada ao arquivo "common.mk". Abaixo

¢ mostrado o arquivo de projeto utilizado nesta tese:

#

# Build script for project

# Add source files here

EXECUTABLE := MMP2D_CUDA-FT-DicGPU

# CUDA source files (compiled with cudacc)

CUFILES := MMP2D-FT-DicGPU.cu Dicionario2D-FT-DicGPU.cu
# CUDA dependency files

CU_DEPS := Dicionario2D-FT-DicGPU.h MMP2D-FT-DicGPU.h
# C/C++ source files (compiled with gcc / c++)

CCFILES := Aritmetico.cpp

# Rules and targets

include ../../common/common.mk

Os arquivos de fonte que possuem cddigo que é executado na GPU devem possuir

L

a extensao ".cu'. Estes arquivos serao compilados com o programa nvcc e todo processo
de compilacgao e geragao de codigo assembly da CPU e GPU e seu correto escalonamento
para execucao serd feito de forma transparente para o usuario. Em alguns momentos foi
necessario a customizacao do executavel com o fornecimento ao compilador nvce de novos
parametros de linha de comando. Para isso foi necessario obtermos detalhadamente como
era feita a compilacao e linkedi¢ao do executavel. Para obtermos este detalhamento, é exe-

cutado o programa make com o parametro de linha de comando -n, dessa forma, gerando

um arquivo de lote com estas informacgoes. Abaixo é mostrado o conteido um arquivo
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de lote com a saida do comando make sobre o arquivo de projeto Makefile-ft-DicGPU

(make -n -f Makefile-ft-DicGPU).

mkdir -p ../../lib
mkdir -p obj/release
mkdir -p ../../bin/linux/release

/usr/local/cuda/bin/nvcc  --compiler-options -fno-strict-aliasing --maxrregcount 8 -I.
-I/usr/local/cuda/include -I../../common/inc -DUNIX -03 -o obj/release/MMP2D-FT-DicGPU.cu.o

-c MMP2D-FT-DicGPU.cu;

/usr/local/cuda/bin/nvcc  --compiler-options -fno-strict-aliasing --maxrregcount 8 -I. -I/usr/local/cuda/include

-I../../common/inc -DUNIX -03 -0 obj/release/Dicionario2D-FT-DicGPU.cu.o -c Dicionario2D-FT-DicGPU.cu;

/usr/local/cuda/bin/nvcc  --compiler-options -fno-strict-aliasing --maxrregcount 8 -I. -I/usr/local/cuda/include

-I../../common/inc -DUNIX -03 -0 obj/release/Aritmetico.cu.o -c Aritmetico.cu;

g++ —-fPIC -o MMP2D_CUDA-FT-DicGPU_G80  obj/release/MMP2D-FT-DicGPU.cu.o obj/release/Dicionario2D-FT-DicGPU.cu.o
obj/release/Aritmetico.cu.o -L/usr/local/cuda/1lib -L../../1ib -L../../common/1lib/linux -lcudart -lcuda

-L/usr/local/cuda/lib -L../../1lib -L../../common/lib/linux -lcutil;

Devemos ter atencao ao fato que o Cuda SDK organiza os executdveis em uma
arvore de arquivos que os separa por arquitetura de sistema operacional e modo de geracao
do executéavel.

Com o executavel na sua versao release o executavel é gerado no diretério:

/home/usuario/NVIDIA_GPU_Computing SDK/C/bin/linux/release

Com o executavel na sua versao emulada o executavel é gerado no diretério:

/home/usuario/NVIDIA_GPU_Computing SDK/C/bin/linux/emu

5.5 Modo de Emulacao da GPU

O Cuda SDK possui um modo de criagao do executavel, onde a execugao do kernel é feita
na CPU simulando a sua execu¢ao em uma GPU. Este modo é muito 1util para depuracao
de uma funcao kernel suportando depuradores e chamadas e fungoes entrada e saida de
terminal (printf) facilitando o rastreamento de erros de programagao. Por outro lado, este
modo deve ser executado com muita atenc¢ao pois é muito comum um codigo que execute
corretamente no modo emulado tenha falhas graves de enderecamento e de configuragao

de execucao dos threads quando executado na GPU.
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Como ja citado nos capitulos anteriores, uma GPU com a Compute Capability
1.0 e 4 multiprocessadores tem capacidade de executar um kernel com no maximo 3072
threads. No modo emulado nao existe esta limitagao no ntiimero de threads fazendo com
que os resultados possam ser diferentes do encontrado no modo nativo da GPU.

No modo emulado, operagoes que causam erros no modo nativo, tais como, alo-
cagoes de ponteiro para ponteiros (este erro estd detalhadamente abordado no préximo
capitulo que fala sobre o gerenciamento de memoria), nao resultam em erro no modo
emulado nem de execugao e nem de logica. Isto faz com que o rastreamento destes erros
seja bastante complicado dependendo do tamanho do projeto.

Para gerarmos o executavel no modo emulado com depuracao devemos colocar na
linha de comando do utilitario as opgoes dbg=1 emu=1. Abaixo é mostrado um exemplo

de linha de comando onde geramos o executavel no modo emulado.

make -f Makefile-ft-DicGPU dbg=1 emu=1

5.6 Gerenciamento de memoéria

5.6.1 Ponteiros para ponteiros

A rotina de minimizagao dos custo lagrangiano (busca do menor J), que foi a primeira
a ser escolhida para transporte para a GPU, faz intenso acesso ao dicionario de blocos,
assim, justificando envio do dicionario. O dicionario esta definido dentro de uma classe
C++ em conjunto com alguns métodos de acesso a estes dados. Como o SDK Cuda nao
oferece suporte a classes C++ sendo executadas na GPU, foram migradas para a GPU
apenas as rotinas e informagoes necesséarias a execucao da rotina de calculo do menor J.

No codigo fonte que foi portado para execucdo na GPU, o dicionario é definido
como uma estrutura de de dados composta de ponteiros que sao alocados para outras
estruturas que podem ou nao ter ponteiros. Fornecendo assim uma infraestrutura onde
os dados e blocos de imagem sao alocados dinamicamente.

Para utilizarmos estruturas de ponteiros para ponteiros na GPU devemos nos aten-
tar ao fato que deveremos copiar explicitamente o enderego alocado na GPU para o pon-
teiro que faz referéncia a um outro ponteiro. Além disso, conforme afirmado no capitulo 3
pagina 44 do Nvidia Cuda™ Programming Guide Version 2.3. [39] , devemos ter cuidado

com o modo emulado do SDK, pois, estes tipos de referenciamento executarao correta-
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mente no modo emulado mesmo sem a copia explicita do enderego do ponteiro, mas, na
execucgao no dispositivo teremos erros imprevisiveis.
Abaixo é mostrado um exemplo de c6digo que cria um um ponteiro para uma lista

de ponteiros e faz a sua correta inicializacao.

00 int** a;

01 cudaMalloc(&a, sizeof(int*) * N));
02 int* hal[N];

03 for(int i = 0; i < N; ++i)

04 cudaMalloc(&hal[i],size));

05 cudaMemcpy(a, ha, sizeof(ha), cudaMemcpyHostToDevice);

Neste codigo observamos na linha 05 a cépia explicita do conteiido do endereco de
cada item do vetor de ponteiros para a variavel a que é um ponteiro para uma lista de
ponteiros.

Além disso, a estratégia de utilizagdo de ponteiros para ponteiros é inevitavelmente
ineficiente, pois, a GPU nao possui memoria cache. Entao, cada referéncia de ponteiro
para ponteiro ird incluir uma inevitavel penalidade de laténcia de instrugoes de 200 ciclos
[20]. Na CPU isso nao ocorre, pois, cada vetor de ponteiros ira estar na meméria cache
fazendo este tipo de referéncia ser relativamente rapido.

Na solugao implementada nesta tese buscamos evitar a alocacao dinamica de pon-

teiros implementando a alocagdo de todo dicionario no inicio da execucao do programa.

5.6.2 Complexidade da rotina de kernel

Durante a implementacao da rotina MenorJ ocorreu um problema durante a execugao
deste kernel fazendo com que ele nao retornasse resultados, gerando a mensagem de erro
Unspecified Launch Failure. O Cuda SDK nao esclarece que tipos de erro poderiam gerar
esta mensagem. Mas, pela pesquisa nos féoruns Cuda Zone da Nvidia foi afirmado que este
problema poderia estar associado a falhas de segmentacao ou limitagoes na complexidade
da rotina de kernel somado ao nimero de threads colocados em execucgao.

Deve ser dada muita ateng¢ao, ao fato de, no modo emulado este erro nao ocorrer
sendo que o algoritmo retorna os resultados esperados.

Apds uma criteriosa revisao dos ponteiros e verificacdo de possiveis invasoes de
memodria, buscou-se verificar se a falha de execucao era devido a complexidade da rotina

de kernel.
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Como estratégia de determinacao do problema comentou-se toda a rotina kernel
e verificamos que a partir dai ndo ocorreu mais o erro Unspecified Launch Failure. Apos
a realizacao de re-inclusoes passo a passo de trechos de cédigo, constatou-se que, nao
existiam erros de execucao no codigo da rotina. Entao buscou-se diminuir o tamanho do
codigo da rotina kernel segmentando sua chamada duas ou mais rotinas mais simples.

Na rotina MenorJ é realizada uma consulta ao codificador aritmético a respeito do
custo em bits da compressao do bloco do dicionario do qual estd se ponderando a sua
distorcao em relagao ao bloco que estd sendo testado. Como o custo de processamento
deste calculo é baixo para CPU em relacao ao calculo da distorcdo do bloco, buscou-se
transporta-la para fora do kernel mantendo-a como um atributo de consulta para cada
bloco do dicionario na GPU. Assim, conseguiu-se a simplificacdo do codigo limitando a
complexidade da rotina de kernel passando a chamada da rotina MenorJ GPU, a executar

corretamente.

5.7 Rotinas de temporizacao

Para criagdo das rotinas de temporizagdo nao foram utilizadas as chamadas as rotinas
de temporizacao API C padrao. Pois, as mesmas por terem uma precisao de 55 milis-
segundos nao sao adequadas para realizagdo destas medidas. Por isso, foram utilizadas
rotinas providas pela Cuda SDK que possuem uma resolu¢do em torno de 0.5 micros-
segundos [39]. Estas rotinas sdo: cutCreateTimer, cutStartTimer, cutDeleteTimer e
cutGetTimerValue.
As rotinas bésicas criadas estao listadas abaixo, mas, foram criadas rotinas mais
complexas que criaram as tabelas de temporizacao exibidas nos resultados desta tese.
void ini_cronometro(int id)
{
t_cronometro[id]=0;

CUT_SAFE_CALL(cutCreateTimer (&t_cronometro[id]));
CUT_SAFE_CALL(cutStartTimer (t_cronometro[id]));

float fim_cronometro(int id,char *msg)

{
CUT_SAFE_CALL (cutStopTimer (t_cronometro[id]));
float temp = cutGetTimerValue(t_cronometro[id]);

if (msg!=NULL)
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printf ("Tempo execug8o fung8o: [%s] - %.3f (ms)\n",msg,temp);
CUT_SAFE_CALL(cutDeleteTimer (t_cronometro[id]));

return(temp) ;

5.8 Algoritmo de Reducao

A busca do menor custo lagrangiano (menor J) é feita por cada dimensao do dicionario.
Mas, antes desta busca é realizado calculo da distorc¢ao e do custo de compressao do bloco
a ser escolhido, pois, com estes dados calculamos o custo lagrangiano. Apois isso, ela se
torna uma rotina de buscar o minimo em um vetor de nimeros reais (varidveis do tipo
float na linguagem C). A primeira abordagem utilizada nesta tese foi a de disparar as
threads utilizando uma variavel do tipo global para armazenar o minimo J encontrado.
Esta abordagem nao funcionou, pois, os diversos threads que foram disparados (ntimero
que varia de acordo como ntumero de blocos da dimensao em que se busca, podendo ter de
250 até em torno de 7000 blocos para uma imagem Lena 512 x 512 e A = 30), entraram
em um conflito de acesso a variavel onde deveria ser armazenada o minimo J. Este tipo de
problema é conhecido na literatura de sistemas operacionais como um problema tipico de
comunicagao inter processos chamado de race condition [14]. Na arquitetura Nvidia este
problema é causado por threads fora do mesmo warp tentando acessar o mesmo segmento
de memoria ao mesmo tempo, neste caso, apenas um dos threads terd sucesso. Como
ja foi citado nos capitulos anteriores isso ocorre devido a simplificagoes nos circuitos de
acesso a memoria das GPUs.

Existem diversas formas de abordagem a este problema. O Cuda SDK oferece
paras as GPUs com a Compute Capability 1.1 e acima um conjunto de func¢oes atomicas
que opera sobre dados de 32 bits ou 64 bits. Este tipo de solugdo conforme vemos em
[17] soluciona o problema da exclusdo mutua, mas, desperdiga processamento, pois, cada
thread perde tempo (esperando a libera¢ao do recurso em um processo chamado de espera
ocupada) quando existe um conflito no acesso ao enderego de memoria que é acessado pelo
outros threads.

A solugdo adotada nesta tese foi o algoritmo de reducao, abordado nas obras [16]
e [18]. O algoritmo de redugao consiste explorar as caracteristicas massivamente parale-

las das GPUs atuais, evitando os conflitos de acesso aos enderecos de memoéria que sdo
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compartilhados buscando organizar o algoritmo de forma a nao existirem estes conflitos.
Os algoritmos de redugao utilizam um enfoque baseado em arvore binaria, para
buscar a solugao de diversos problemas tipicos em computagao tais como: Determinacao
de maximo, minimo, ordenacgao e outros onde se adeque a utilizagdo da técnica.
Subdividindo o problema em N pequenos problemas, como exemplificado na figura
5.1 , podemos utilizar multiplos blocos de threads para buscar uma solugao. Mantendo o
maximo de multiprocessadores da GPU em utilizagdo, com cada grupo de threads redu-

zindo o tamanho do problema a ser solucionado.

Figura 5.1: Arvore de redugdo de oito threads que realiza um somatério

Mas, para repassar os resultados para o novo bloco de threads que iram processar
os resultados reduzidos devemos utilizar as rotinas de sincronizagdo do Cuda SDK, tal
como a __syncthreads(), para garantir que todos os threads tenham terminado o seu
processamento.

Nas técnicas propostas no estudo da Nvidia [16] sdo baseadas no conhecimento
prévio do nimero de dados que sera processado. Propondo a criacao de rotinas que
trabalhem com vetores de tamanho fixo. No nosso problema o niimero de dimensoes do
dicionario por dimensao varia de 255 até 7000 elementos para a imagem de testes Lena na
resolucao de 512x512 e A = 30. Por isso, foi necessaria a criacao de uma rotina de reducao
genérica que nao fosse subdividida na chamada multiplos cédigos kernel diferentes.

Entao, buscou-se a criacao de uma rotina de busca do menor J onde a técnica de
reducao paralela baseada no enderecamento sequencial da memoéria global, conforme as

técnicas descritas em [16], fazendo com que garantissemos a a maior subdivisao possivel
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da tarefas em threads sem ocorrer conflitos de memoria no acesso aos dados mutuamente
acessado pelos threads. Assim, de dois a dois threads, é determinado o menor J entre
eles e armazenado este valor na memoria global, de forma livre de conflitos, para ser
processado em uma préxima iteragdo até determinarmos o inico menor J desta dimensao

do dicionario. Na figura 5.2 vemos graficamente como é este algoritmo.

Valores de J para a busca do menor

Threads

Valores

Threads

Valores

valores | 0 0 2 1 0 2 0 2 2 3|2 7 0 (11| 0 2
Threads
Valores | 0 0 2

Figura 5.2: Algoritmo de reducao paralela sequencial para a busca do menor J

_.
o
ro
o
no
[\
[7=]
[\
~
o

11| 0 | 2

E possivel avaliar o ganho de processamento gerado por um algoritmo de reducio
de forma matematica. No algoritmo de busca do menor J em uma dimensdao de um
dicionario em uma CPU sao realizadas n comparacoes sequenciais nesta busca. No caso
de uma GPU com capacidade de execugao simultdnea de n threads sao realizadas n/2
comparagoes paralelas e loga(n) comparagoes sequenciais. Desta forma poderiamos obter
de forma teérica uma aceleragdo de n/logz(n) para cada dimensdo do dicionario para
o caso de uma CPU em que a velocidade de comparagao fosse da mesma ordem que a
comparacao na GPU. Esta conta é tedrica, pois, conforme veremos adiante as velocidades
da CPU e GPU sao diferentes e existem outras laténcias tais como a de invocag¢ao de um
kernel e as de transferéncia de dados entre CPU e GPU e vice-versa.

Entao, para a uma dimensao com 7000 elementos irifamos obter uma aceleracao
de 7000/10g5(7000) = 548.03x para a menor dimensao de um diciondrio que é de 255

elementos obteriamos uma aceleracao de 255/l0ogs(255) = 31.9%.
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Para o caso da nossa GPU que possui a limitacao de 3072 threads foi criada a rotina
MenorJ_CUDA_G80 cujo kernel atende a este limite. Para GPUs com maiores recursos

existe a rotina MenorJ CUDA.

5.9 Alocacao e Atualizacao Dinamica do Dicionario

e Codificador Aritmético na GPU

Durante a implementacao foi observado que a maior penalizacao no desempenho das
rotinas Menor_J e CalculaMapa, quando implementadas na GPU, era a preparagao e
envio dos pardmetros destas rotinas. Dessa forma, para distribuir o processamento e
assim melhorar o seus desempenhos buscou-se implementar o envio do dicionario e sua
atualizagdo sempre que ocorresse esta atualizacao na CPU. O mesmo foi feito para a
informacao da taxa do codificador aritmético.

A atualizagdo e envio do dicionario para a GPU foi feita nas seguintes fungoes da

classe dicionario:
void Dicionario :: Inicializa
char Dicionario :: IncluiSubDic
Durante de envio e atualizacao dos blocos do dicionario na GPU também ¢ feita a
atualizacao da informagao da taxa do codificador aritmético desses blocos.
No momento que o MMP codifica ou segmenta um bloco também é necesséaria a
atualizacao da taxa dos blocos no dicionario da GPU, portanto, nas respectivas rotinas

da Classe Codificador foram feitas atualizacao do dicionario na GPU.

void CodificadorMMPRD2D :: Codifica

void CodificadorMMPRD2D :: SegmentaBloco

Na secao onde avaliamos os resultados obtidos veremos que o envio dos dados e

sua leitura da GPU ¢ onde encontramos boa parte do tempo gasto no processamento das

rotinas de GPU.

5.10 Implementacao da rotina CalculaMapa

A rotina CalculaMapa calcula o custo lagrangiano de todos os ndés de uma arvore de

segmentacao completa. Para um determinado bloco ela armazena o custo de todas as
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possiveis segmentagoes combinadamente até a menor dimensao possivel. As possiveis
segmentacoes de um bloco sao: nao segmentar, segmentar na vertical e segmentar na
horizontal. Durante a codificacao, por varias vezes, calculamos o custo da segmentacao
de um bloco, assim, o objetivo desta rotina é acelerar a execucao da codificagdo pré-
armazenando estes custos em uma tabela de consulta.

Durante o desenvolvimento desta tese se observou a oportunidade de um grande
ganho de desempenho com a implementacao desta rotina na GPU. Na sua implementagao
original esta rotina para um dicionario inicial de 255 blocos 8 x 8 por dimensao para a
montagem do mapa sao necessarias 200.704 execugoes da rotina Menor J. Conforme ob-
servamos na figura 5.3 este valor é correspondente a combinagao dos possiveis caminhos
de segmentacao: 4 possibilidades de segmentacao vertical, 4 possibilidades de segmenta-
¢ao horizontal, 7 possibilidades de segmentacao vertical e horizontal alternadamente e 7
possibilidades de e segmentacao horizontal e vertical alternadamente. Assim sendo teria-
mos, como numero de nés a serem guardados na CalculaMapa 4 x4 x 7 x 7 x 256 = 200.704

nos.
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Figura 5.3: Possibilidades de segmentacao de um bloco 8 X 8
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Entao, a rotina CalculaMapa na CPU realizaria 200.704 chamadas a rotina Menor_J.
No inicio da codificacdo do MMP, com dicionarios de tamanho inicial, a rotina Menor_J
nao ocupa totalmente os multiprocessadores, pois, sao realizadas apenas 255 operacoes
de céalculo de distancia quando o potencial para uma GPU da série G80 seria de 3072.
Entao, existiria um relevante potencial de ganho de desempenho na implementacao da
CalculaMapa na GPU.

Na época do desenvolvimento desta rotina nao sabiamos da limitagdo da GPU
G80 de trabalhar com, no méaximo, 3072 threads, pois, esta informacao estd indiretamente
indicada no anexo onde esta a tabela de Compute Capabilities. A leitura da documentacao
do SDK sem se detalhar na avaliacdo do anexo nos levou a considerar que as limitagoes
no numero de threads estavam apenas no tamanho maximo dos grids e blocos informados

na saida da rotina DeviceQuery:

Device 0: "GeForce 8600 GT"

Major revision number: 1

Minor revision number: 1

Total amount of global memory: 536150016 bytes
Number of multiprocessors: 4

Number of cores: 32

Total amount of constant memory: 65536 bytes
Total amount of shared memory per block: 16384 bytes

Total number of registers available per block: 8192

Warp size: 32

Maximum number of threads per block: 512

Maximum sizes of each dimension of a block: 512 x 512 x 64
Maximum sizes of each dimension of a grid: 65535 x 655635 x 1
Maximum memory pitch: 262144 bytes
Texture alignment: 256 bytes

Clock rate: 1.19 GHz
Concurrent copy and execution: Yes

Pela leitura da listagem acima poderiamos criar um grid de 65535 x 65535 x 1 blocos
com cada um 512 threads o que proporcionaria a criacao de o grupo de 2.198.956.147.200
threads o que nao é verdade conforme ja esclarecido anteriormente.

Durante o desenvolvimento criamos rotinas de kernel que nao verificavam o limite
de 3072 threads. Quando isso acontece, nao ocorre aviso de erro e os threads que seriam
acima deste limite de 3072 nao sao executados alterando o resultados dos célculos. Mesmo
assim, foi criada uma versao da CalculaMapa na GPU onde nao se impo6s nenhum limite

no numero de threads para avaliarmos seu desempenho.
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Na implementacao da rotina optamos por criar um thread para cada né da tabela
gerada pela rotina CalculaMapa assim explorando ao maximo os recursos da GPU. Abaixo
¢ mostrado como foram configuradas as dimensoes de um grid que suporta-se todos os
nos possiveis.

int gridXsize=(int)4;
int gridYsize=(int) iMaxDimDic; // Maior de todas as dimensdes do dicionario;
int blkXsize=(int)7;

int blkYsize=(int)4;
int blkZsize=(int)7;

dim3 dimGrd(gridXsize,gridYsize);
dim3 dimBlk(blkXsize,blkYsize,blkZsize);

Na rotina CalculaMapa_GPU foi necessaria a criacao de dois kernels, um para o cal-
culo e armazenamento de todos os custos lagrangianos (CalculaMapa_J_GPU_Kernel) e
outra para o calculo dos menores custos por redugao (CalculaMapa_BuscaMenorJ_GPU_Kernel).
Na secao onde avaliamos os resultados obtidos veremos que o envio dos dados e sua leitura

da GPU é onde encontramos boa parte do tempo gasto no processamento das rotinas de

GPU.

5.11 Versao sem envio do codificador aritmético para

GPU

Na elaboracao da tese nao houve tem habil para a implementacao do codificador aritmético
nativo na GPU e a solugdo encontrada foi o envio das informagoes e sua atualizagao.
Buscando mais algum ganho no desempenho na GPU, foi implementada uma versao do
MMP onde as taxas do codificador aritmético ndo eram enviadas para a GPU na execuc¢ao
das rotinas Calcula Mapa e Menor J.

Nesta versao a taxa do codificador aritmético era estimada pela log na base 2 do
numero de elementos do dicionario do bloco. O programa executdvel destas versoes tem

a sufixo "RatesLog" em seus nomes.



Capitulo 6

Resultados

6.1 Resultados implementacao na GPU

Nesta secao avaliaremos os resultados obtidos. Para as rotinas desenvolvidas na GPU
nao disponibilizaremos a suas listagem devido extenso tamanho das mesmas. A listagem

fonte MMP para a GPU esta disponivel em cdrom anexo ou em contato com autor.

6.1.1 Minimizacao do Custo Lagrangiano

Conforme ja abordado nos capitulos anteriores a minimizacao do Custo Lagrangiano
(busca do menor J) é feita na GPU se utilizando de técnicas de redugao. As rotinas
que fazem a minimizacao deste Custo sao chamadas de MenorJ.

Um detalhamento a respeito dos tempos de execucao da rotina MenorJ_CUDA_G80
estd listado na tabela 6.1. Como o préprio nome indica esta rotina calcula menor J na
GPU se adequando as limitagoes das GPU com a arquitetura G80. Na tabela 6.1 sao
mostrados os tempos de execugao da rotina Menor J na CPU e GPU e sao detalhados os
tempos de leitura e escrita a memoria da GPU necessarios para a implementacao desta
rotina. Como podemos observar para um dicionario de 0 a 500 elementos. compostos por
blocos com a geometria 8x8, a rotina de menor J na CPU teve um tempo médio de 170
milissegundos e o kernel de calculo de menor J (MenorJ_CUDA_G80) teve um tempo médio
de 286 milissegundos o que significa que, neste caso, a GPU é 1.68 vezes mais lenta. Mas,
com o crescimento do dicionario isso se inverte conforme observamos na figura 6.1 que
mostra graficamente a tabela 6.2.

Na figura 6.1 observamos que a rotina MenorJ GPU G80 Kernel inicialmente tem
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Funcao Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms)
MenorJ CPU 8x8 (0-500) 170
MenorJ GPU G80 8x8 (0-500) 2103
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (0-500) 286
MenorJ GPU G80 copia dados para GPU 8x8 (0-500) 1368
MenorJ GPU G80 copia OtimoGPU da GPU para CPU 8x8 (0-500) 14
MenorJ GPU G80 libera memoria GPU 8x8 (0-500) 392

Tabela 6.1: Detalhamento Menor J sem enviar as taxas do codificador aritmetico

Funcao Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms)
MenorJ CPU 8x8 (0-500) 165
MenorJ CPU 8x8 (500-1000) 492
MenorJ CPU 8x8 (1000-1500) 919
MenorJ CPU 8x8 (1500-2000) 1249
MenorJ CPU 8x8 (2000-2500) 1617
MenorJ CPU 8x8 (2500-3000) 1954
MenorJ CPU 8x8 (3000-3500) 2429
MenorJ CPU 8x8 (3500-4000) 2701
MenorJ CPU 8x8 (4000-4500) 3091
MenorJ CPU 8x8 (4500-5000) 3372
MenorJ GPU G80 8x8 (0-500) 2094
MenorJ GPU G80 8x8 (500-1000) 2397
MenorJ GPU G80 8x8 (1000-1500) 2727
MenorJ GPU G80 8x8 (1500-2000) 3058
MenorJ GPU G80 8x8 (2000-2500) 3414
MenorJ GPU G80 8x8 (2500-3000) 3707
MenorJ GPU G80 8x8 (3000-3500) 4340
MenorJ GPU G80 8x8 (3500-4000) 4631
MenorJ GPU G80 8x8 (4000-4500) 4962
MenorJ GPU G80 8x8 (4500-5000) 5166
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (0-500) 292
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (500-1000) 555
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (1000-1500) 860
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (1500-2000) 1198
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (2000-2500) 1554
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (2500-3000) 1839
MenorJ GPU G80 Kernel | 8x8 (3000-3500) 1203
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (3500-4000) 1355
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (4000-4500) 1519
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (4500-5000) 1614

Tabela 6.2: Menor J G80 sem enviar as tazas do codificador aritmético

um desempenho semelhante a CPU e a partir dos tamanhos de dicionérios na faixa de
3000 a 3500 elementos existe um notével ganho de velocidade (em torno de 32%). Este
ganho existe, pois, a partir de 3072 elementos a rotina de kernel é chamada novamente
para um novo grupo 3072 elementos nao existindo a reconfiguragdo da GPU. Por isso,
sua velocidade aumenta consideravelmente. Esse aumento de velocidade existe porque as
GPUs sao otimizadas para execugoes repetitivas das mesmas operagoes sobre um mesmo
grupo de dados, fato que era tipico em suas aplica¢oes originarias, tais como, a animacao
de um objeto 3D.

Outra coisa observada na figura e nas tabelas é o grande impacto que o acesso a

memoria tem no desempenho das rotinas da GPU anulando os ganhos de velocidade na
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Figura 6.1: Grdfico Menor J G80 sem enviar as taxas do codificador aritmético

rotina de kernel. Veremos no decorrer deste capitulo que o tempo de transferéncia dos
dados foi o grande impactante no sucesso da aplicacao da GPU neste tipo algoritmo de
compactacao de imagens.

Analisando o desempenho da rotina Menor J GPU quando sdo variadas as dimen-
soes dos blocos, observamos que nao ocorrem grandes diferengas de desempenho como
pode ser observado na figura 6.2 e na tabela 6.3. Nesta verificacdo buscou-se a utiliza-
¢ao de dimensoes do dicionario com 500 a 1000 elementos, por dimensao, pois, nestas
dimensoes temos a maior variedade de geometrias com nimeros relevantes de elementos
do dicionério.

Na versao com as limitacoes da arquitetura G80 e onde sdo enviadas as taxas do
codificador foram obtidos os resultados que sdo enumerados na tabela 6.4 e na figura
6.3. Conforme esperado esta versdo tem um menor desempenho devido ao tempo gasto
com o envio das taxas do codificador.

Na versao sem as limitagoes de threads existentes na arquitetura G80 e onde néo

sao enviadas as taxas do codificador aritmético foram obtidos os resultados enumerados
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Funcao Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms)
MenorJ CPU 1x2 (500-1000) 158
MenorJ CPU 1x4 (500-1000) 185
MenorJ CPU 1x8 (500-1000) 231
MenorJ CPU 2x1 (500-1000) 174
MenorJ CPU 2x2 (500-1000) 177
MenorJ CPU 2x4 (500-1000) 204
MenorJ CPU 2x8 (500-1000) 301
MenorJ CPU 4x1 (500-1000) 204
MenorJ CPU 4x2 (500-1000) 258
MenorJ CPU 4x4 (500-1000) 319
MenorJ CPU 4x8 (500-1000) 368
MenorJ CPU 8x1 (500-1000) 294
MenorJ CPU 8x2 (500-1000) 362
MenorJ CPU 8x4 (500-1000) 448
MenorJ CPU 8x8 (500-1000) 492
MenorJ GPU G80 Kernel 1x2 (500-1000) 138
MenorJ GPU G80 Kernel 1x4 (500-1000) 157
MenorJ GPU G80 Kernel 1x8 (500-1000) 185
MenorJ GPU G80 Kernel 2x1 (500-1000) 138
MenorJ GPU G80 Kernel 2x2 (500-1000) 157
MenorJ GPU G80 Kernel 2x4 (500-1000) 185
MenorJ GPU G80 Kernel 2x8 (500-1000) 247
MenorJ GPU G80 Kernel 4x1 (500-1000) 154
MenorJ GPU G80 Kernel 4x2 (500-1000) 186
MenorJ GPU G80 Kernel 4x4 (500-1000) 246
MenorJ GPU G80 Kernel 4x8 (500-1000) 359
MenorJ GPU G80 Kernel 8x1 (500-1000) 186
MenorJ GPU G80 Kernel 8x2 (500-1000) 254
MenorJ GPU G80 Kernel 8x4 (500-1000) 362
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (500-1000) 555
MenorJ GPU G80 1x2 (500-1000) 1260
MenorJ GPU G80 1x4 (500-1000) 1343
MenorJ GPU G80 1x8 (500-1000) 1406
MenorJ GPU G80 2x1 (500-1000) 1296
MenorJ GPU G80 2x2 (500-1000) 1321
MenorJ GPU G80 2x4 (500-1000) 1394
MenorJ GPU G80 2x8 (500-1000) 1558
MenorJ GPU G80 4x1 (500-1000) 1335
MenorJ GPU G80 4x2 (500-1000) 1399
MenorJ GPU G80 4x4 (500-1000) 1558
MenorJ GPU G80 4x8 (500-1000) 1852
MenorJ GPU G80 8x1 (500-1000) 1411
MenorJ GPU G80 8x2 (500-1000) 1657
MenorJ GPU G80 8x4 (500-1000) 1860
MenorJ GPU G80 8x8 (500-1000) 2397

Tabela 6.3: Menor J G880 sem enviar as taxas do codificador aritmético variando a geo-

metria dos blocos

na tabela 6.5 e na figura 6.4.
Na versao sem as limitacoes da arquitetura G80 e onde sao enviadas as taxas do
codificador foram obtidos os resultados enumerados na tabela 6.6 e na figura 6.5.
Podemos observar que, nas duas versoes onde configuramos o kernel para executar
com o maximo de threads possivel, o nimero de elementos do dicionario, praticamente,

nao influencia no desempenho da rotina kernel, pois, o tempo de execucao que cada thread
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Figura 6.2: Grdfico Menor J G80 sem enviar as tazas do codificador aritmético variando

a geometria dos blocos

Funcao Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms)
MenorJ CPU 8x8 (0-500) 156
MenorJ CPU 8x8 (500-1000) 437
MenorJ CPU 8x8 (1500-2000) 1419
MenorJ CPU 8x8 (3000-3500) 2950
MenorJ CPU 8x8 (4000-4500) 4981
MenorJ GPU G80 8x8 (0-500) 2177
MenorJ GPU G80 8x8 (500-1000) 2374
MenorJ GPU G80 8x8 (1500-2000) 3192
MenorJ GPU G80 8x8 (3000-3500) 5278
MenorJ GPU G80 8x8 (4000-4500) 7864
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (0-500) 319
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (500-1000) 505
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (1500-2000) 1246
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (3000-3500) 1209
MenorJ GPU G80 Kernel 8x8 (4000-4500) 2150

Tabela 6.4: Menor J G80 enviando as taxas do codificador aritmético

individualmente leva é o tempo de execucao da rotina. Mas, na verdade o que acontece

é que os threads acima do limite de 3070 nao sao executados dessa forma fazendo que o

menor J encontrado nao seja o minimo global.
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Figura 6.3: Grdfico Menor J G80 enviando as taxas do codificador aritmético

6.1.2 Rotina Calcula Mapa

Conforme ja foi abordado no capitulo Implementacao, se observou a oportunidade de
um grande ganho de desempenho com a implementagdo desta rotina na GPU. Na sua
implementagao original esta rotina para um dicionario inicial de 255 blocos com a geome-
tria 8 x 8 por dimensao para a montagem do mapa sao necessarias 200.704 execucoes da
rotina Menor_J. Conforme observamos na figura 5.3 este valor é correspondente a combi-
nacao dos possiveis caminhos de segmentacgao: 4 possibilidades de segmentacao vertical, 4
possibilidades de segmentacao horizontal, 7 possibilidades de segmentacao vertical e hori-
zontal alternadamente e 7 possibilidades de e segmentacgao horizontal e vertical alternada-
mente. Assim sendo teriamos, como nimero de nés a serem guardados na CalculaMapa
4 x4 xT7TxTx255=200.704 nobs.

Entao o potencial de paralelizacdo da calcula mapa ao se comparar com a menor
J é muito maior, pois, para um dicionario inicial a menor J precisa de 255 threads para
sua execucao e a calcula mapa precisa de 255 x 200.704 = 51.179.520 threads.

Na calcula mapa observamos os mesmos problemas encontrados na menor J: Apesar



Funcao Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms)
MenorJ CPU 8x8 (0-500) 161
MenorJ CPU 8x8 (500-1000) 448
MenorJ CPU 8x8 (1000-1500) 803
MenorJ CPU 8x8 (1500-2000) 1120
MenorJ CPU 8x8 (2000-2500) 1486
MenorJ CPU 8x8 (2500-3000) 1783
MenorJ CPU 8x8 (3000-3500) 2074
MenorJ CPU 8x8 (3500-4000) 2423
MenorJ CPU 8x8 (4000-4500) 2761
MenorJ GPU 8x8 (0-500) 2070
MenorJ GPU 8x8 (500-1000) 2352
MenorJ GPU 8x8 (1000-1500) 2669
MenorJ GPU 8x8 (1500-2000) 3013
MenorJ GPU 8x8 (2000-2500) 3385
MenorJ GPU 8x8 (2500-3000) 3673
MenorJ GPU 8x8 (3000-3500) 3980
MenorJ GPU 8x8 (3500-4000) 4337
MenorJ GPU 8x8 (4000-4500) 4640
MenorJ GPU Kernel 8x8 (0-500) 12
MenorJ GPU Kernel 8x8 (500-1000) 12
MenorJ GPU Kernel 8x8 (1000-1500) 12
MenorJ GPU Kernel 8x8 (1500-2000) 12
MenorJ GPU Kernel 8x8 (2000-2500) 12
MenorJ GPU Kernel 8x8 (2500-3000) 12
MenorJ GPU Kernel 8x8 (3000-3500) 12
MenorJ GPU Kernel 8x8 (3500-4000) 12
MenorJ GPU Kernel 8x8 (4000-4500) 12

Tabela 6.5: Menor J sem limite de threads sem enviar as taxas do

Funcao Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms)
MenorJ CPU 8x8 (0-500) 158
MenorJ CPU 8x8 (500-1000) 445
MenorJ CPU 8x8 (1500-2000) 1451
MenorJ CPU 8x8 (6000-6500) 4938
MenorJ GPU 8x8 (0-500) 2079
MenorJ GPU 8x8 (500-1000) 2314
MenorJ GPU 8x8 (1500-2000) 3151
MenorJ GPU 8x8 (6000-6500) 6065
MenorJ GPU Kernel 8x8 (0-500) 13
MenorJ GPU Kernel 8x8 (500-1000) 14
MenorJ GPU Kernel 8x8 (1500-2000) 15
MenorJ GPU Kernel 8x8 (6000-6500) 70
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codificador aritmético

Tabela 6.6: Menor J sem limite de threads enviando as taxas do codificador aritmético

da calcula mapa ter maior ganho de desempenho pelo maior potencial de paralelizacao
estes ganhos sao anulados pela preparacao e envio dos pardmetros necessarios para a
GPU. Vale ressaltar que na calcula mapa nao é enviado o dicionario que ja foi atualizado
dinamicamente juntamente com as atualizagdes do dicionario da CPU. Mas, apenas os

parametros ja impactam enormemente seu desempenho quando comparada a CPU.
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Tabela 6.7: Tempo total CalculaMapa G80 sem enviar

Tabela 6.8: CalculaMapa G80 sem enviar as taxas do codificador aritmético

6.1.3 Envio do dicionario para a GPU

Funcao

Tempo Médio(ms)

% Tempo Total

CalculaMapa_ CPU

39667

6.249219%

CalculaMapa__ GPU__G80

767996438

47.042301%

Funcio Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms) % Tempo Total
CalculaMapa_ CPU (0-500) 8288 0.320342%
CalculaMapa_CPU (500-1000) 17541 0.729528%
CalculaMapa_ CPU (1000-1500) 32903 0.652998%
CalculaMapa_ CPU (1500-2000) 52141 1.207263%
CalculaMapa__ CPU (2000-2500) 80898 1.328005%
CalculaMapa_ CPU (2500-3000) 112488 2.011963%
CalculaMapa_ GPU__G80 (0-500) 270724 10.463714%
CalculaMapa_ GPU__G80 (500-1000) 285320 11.866748%
CalculaMapa_ GPU__G80 (1000-1500) 298697 5.927956%
CalculaMapa_ GPU__G80 (1500-2000) 313817 7.266031%
CalculaMapa_ GPU__G80 (2000-2500) 328764 5.396944%
CalculaMapa_ GPU__G80 (2500-3000) 342246 6.121393%

7

as taxas do codificador aritmético

as taxas do codificador aritmético

Conforme ja abordado anteriormente, durante a implementagao foi observado que a maior

penalizacao no desempenho da rotina Menor_J e CalculaMapa quando implementadas na
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Figura 6.5: Menor J sem limite de threads enviando as taxas do codificador aritmético

Fungédo Tempo Médio(ms) % Tempo Total
CalculaMapa_ CPU 56217 1.167916%
CalculaMapa__ GPU__G80 319019 6.627656%

Tabela 6.9: Tempo total CalculaMapa G80 enviando as tazxas do codificador aritmético

GPU era a preparacao e envio do dicionario e parametros destas rotinas. Dessa forma,
para distribuir o processamento e assim melhorar o seus desempenhos buscou-se imple-
mentar o envio do dicionario e sua atualizagdo sempre que ocorre-se esta atualizacao na
CPU. O mesmo foi feito para a informacao da taxa do codificador aritmético.

Avaliando a tabela 6.1.3 observamos que a alocacao do dicionario na GPU (cons-
trutor do dicionario) é enormemente mais lenta na GPU (13.579 vezes mais lenta). Isso
ocorre pelo fato do dicionario ser alocado de uma vez s6 na GPU. Enquanto, na CPU s6
ocorre alocagao de memoéria no momento da inclusao de novos blocos.

Outro fato observado é que a inicializacao dos blocos do dicionario inicial indicada
pelas fungdes "Dicionario Inicializa Bloco na CPU"e "Dicionario Inicializa Bloco na GPU"é

116 vezes mais lento na GPU.

Na inclusdo de um elemento (bloco) ao dicionario denotada pelas fungoes "Dici-
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Funcio Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms) % Tempo Total
CalculaMapa_ CPU (0-500) 10230 0.087351%
CalculaMapa_ CPU (500-1000) 19952 0.042926%
CalculaMapa_ CPU (1000-1500) 33148 0.040115%
CalculaMapa_ CPU (1500-2000) 52531 0.070636%
CalculaMapa_ CPU (2000-2500) 72711 0.092883%
CalculaMapa_ CPU (2500-3000) 93211 0.125337%
CalculaMapa_ CPU (3000-3500) 119535 0.168772%
CalculaMapa_ CPU (3500-4000) 138473 0.176890%
CalculaMapa_ CPU (4000-4500) 159530 0.235966%
CalculaMapa_ CPU (4500-5000) 171948 | 0.127167%
CalculaMapa_ GPU__G80 (0-500) 290827 2.483261%
CalculaMapa_ GPU__G80 (500-1000) 301469 0.648601%
CalculaMapa_ GPU__G80 (1000-1500) 311102 0.376495%
CalculaMapa_ GPU__G80 (1500-2000) 323390 0.434852%
CalculaMapa_ GPU__G80 (2000-2500) 330610 0.422332%
CalculaMapa_ GPU__G80 (2500-3000) 336054 0.451881%
CalculaMapa_ GPU__G80 (3000-3500) 353786 0.499511%
CalculaMapa_GPU__G80 (3500-4000) 370363 0.473114%
CalculaMapa_ GPU__G80 (4000-4500) 374266 0.553589%
CalculaMapa_ GPU__G80 (4500-5000) 384121 0.284083%

Tabela 6.10: Calcula Mapa G80 enviando as tazxas do codificador aritmético

onario IncluiSubDic na CPU'"e "Dicionario IncluiSubDic na GPU"seus tempos sdo bem
semelhantes. Isso ocorre porque, na CPU temos a alocacao do bloco nesta inclusao fazendo

anular a maior velocidade de acesso a memoria na CPU.
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Figura 6.7: CalculaMapa G80 enviando as tazas do codificador aritmético

Funcéio Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms) % Tempo Total
CalculaMapa_ CPU Tempo Total 85571 58.765596%
CalculaMapa_ GPU Tempo Total 40888 28.079574%
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Tabela 6.11: Tempo total Calcula Mapa sem enviar as taxas do codificador aritmético

Tabela 6.12: Calcula Mapa sem enviar as taxas do codificador aritmético

Funcao

Geometria Num.Blocos

Tempo Médio(ms)

% Tempo Total

CalculaMapa_ CPU (0-500) 8109 0.857881%
CalculaMapa_ CPU (500-1000) 16624 1.859080%
CalculaMapa_ CPU (1000-1500) 31113 1.731848%
CalculaMapa_ CPU (1500-2000) 50646 3.235208%
CalculaMapa_ CPU (2000-2500) 78007 4.002113%
CalculaMapa_ CPU (2500-3000) 106994 7.014077%
CalculaMapa_ CPU (3000-3500) 137296 10.105532%
CalculaMapa_ CPU (3500-4000) 169820 11.218106%
CalculaMapa_ CPU (4000-4500) 201452 18.745626%
CalculaMapa_ GPU (0-500) 40882 4.325081%
CalculaMapa_ GPU (500-1000) 40892 4.572976%
CalculaMapa_ GPU (1000-1500) 40894 2.276341%
CalculaMapa_ GPU (1500-2000) 40890 2.612029%
CalculaMapa_ GPU (2000-2500) 40890 2.097867%
CalculaMapa_ GPU (2500-3000) 40894 2.680836%
CalculaMapa_ GPU (3000-3500) 40884 3.009230%
CalculaMapa_ GPU (3500-4000) 40897 2.701614%
CalculaMapa_ GPU (4000-4500) 40898 3.805674%
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Figura 6.8: Calcula Mapa sem enviar as tazas do codificador aritmético

Funcao Geometria Num.Blocos % Tempo Total
CalculaMapa_ CPU Tempo Total 1.288494%
CalculaMapa_ GPU Tempo Total 0.660327%

Tabela 6.13: Tempo total Calcula Mapa enviando as taxas do codificador aritmético

Na coluna "% Tempo Total"é indicado qual o percentual do tempo total da execucgao
das tarefas que sao executadas na CPU ou GPU. Neste tempo total levamos em conta os
tempos de leitura e atualizagdo das memorias e execucao das rotinas de menor J e calcula
mapa. Deve ser ressaltado, que este tempo total nao é o de execucao de todo o processo
de compactacao e sim o tempo das tarefas relacionadas neste pardgrafo. No computo
do tempo total as tarefas de acesso ao dicionario sao contabilizadas conjuntamente nos
contadores de tempo total da CPU e da GPU. E as rotinas menor J e calcula mapa,
cada uma com sua versao da CPU ou GPU, sao contabilizadas nos contadores de tempo
total respectivo, pois, as rotinas de CPU s6 sdo executadas para podermos comparar os
resultados com a GPU.

A maior parte do tempo despendido na comunicac¢ao com a memoria esta localizado

na funcao "GPU_ AtualizaRatesBlocosEscala'que realiza o envio da taxa dos blocos de
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Funcio Geometria Num.Blocos Tempo Médio(ms) % Tempo Total
CalculaMapa_ CPU (0-500) 9768 0.052773%
CalculaMapa_ CPU (500-1000) 18429 0.025087%
CalculaMapa_ CPU (1000-1500) 31397 0.024042%
CalculaMapa_ CPU (1500-2000) 49440 0.042064%
CalculaMapa_ CPU (2000-2500) 69138 0.055882%
CalculaMapa_ CPU (2500-3000) 84054 0.071514%
CalculaMapa_ CPU (3000-3500) 104984 0.089322%
CalculaMapa_ CPU (3500-4000) 125711 0.101609%
CalculaMapa_ CPU (4000-4500) 142744 0.133594%
CalculaMapa_ CPU (4500-5000) 158821 0.135127%
CalculaMapa_CPU (5000-5500) 177467 0.143442%
CalculaMapa_ CPU (5500-6000) 196052 0.183484%
CalculaMapa_ CPU (6000-6500) 214110 0.182168%
CalculaMapa_ CPU (6500-7000) 227930 0.048481%
CalculaMapa_ GPU (0-500) 40328 0.217876%
CalculaMapa_ GPU (500-1000) 40505 0.055140%
CalculaMapa_ GPU (1000-1500) 40415 0.030947%
CalculaMapa_ GPU (1500-2000) 40472 0.034434%
CalculaMapa_ GPU (2000-2500) 40435 0.032682%
CalculaMapa_ GPU (2500-3000) 40687 0.034617%
CalculaMapa_ GPU (3000-3500) 40719 0.034644%
CalculaMapa_ GPU (3500-4000) 40746 0.032934%
CalculaMapa_ GPU (4000-4500) 40716 0.038105%
CalculaMapa_ GPU (4500-5000) 40704 0.034632%
CalculaMapa_ GPU (5000-5500) 40687 0.032886%
CalculaMapa_ GPU (5500-6000) 40739 0.038128%
CalculaMapa_ GPU (6000-6500) 40770 0.034687%
CalculaMapa_ GPU (6500-7000) 40718 0.008661%

Tabela 6.14: Calcula Mapa enviando as taxas do codificador aritmético
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Figura 6.9: Calcula Mapa enviando as tazas do codificador aritmético

toda uma escala do dicionario. Esta fun¢ao é executada quando um bloco é segmentado

e ocorre uma atualizacao do dicionario. O grande tempo dispendido por esta rotina é
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decorrente do calculo da taxa de no minimo 255 elementos de uma dimensao do dicionario
e seu respectivo envio para a GPU. Como resultante deste fato esta rotina toma 85% do

tempo total do processamento que significam 5,62 minutos de execucao.

Funcéio Tempo Médio(ms) Vezes Execugao Tempo Total Execugdo (ms) % Tempo Total
Construtor Dicionario 3 1 3 0.000000%
Construtor GPU__Dicionario 40737 1 40737 0.002739%
Dicionario Dimensiona CPU parte 1 3 1 3 0.000000%
Dicionario Dimensiona na GPU 219 1 219 0.000015%
Dicionario Dimensiona CPU/GPU 404 1 404 0.000027%
parte 2

Alocando elementos subdicionarios 3 16 41 0.000003%
CPU

Diciondrio Inicializa Bloco na CPU 2 4096 6699 0.000450%
Dicionario Inicializa Bloco na GPU 190 4096 777645 0.052284%
Dic. Inic. Resto do dicionario na 168 1 168 0.000011%
GPU

GPU Atualiza Rates Blocos 55548 1 55548 0.003735%
Atualiza Rates CPU 23 54320 1240324 0.083391%
GPU Atualiza Rates Blocos Escala 22360 54320 1214586875 81.660736%
Diciondario IncluiSubDic na CPU 526 48671 25618918 1.722445%
Diciondrio IncluiSubDic na GPU 416 48671 20245029 1.361141%

Tabela 6.15: Detalhamentos dos tempos de comunicag¢do no envio do diciondrio para a

GPU

6.1.4 Diferencas nos calculos da GPU

Os resultados dos cédlculos do custo Lagrangiano na CPU e GPU, para cada bloco de um
dicionario, apresentam pequenas diferencas em valores em torno da quinta ou sexta casa
decimal. Estas diferencas ocorrem em poucos casos, algo em torno de 0.13% dos blocos
de um dicionario.

Estas diferencas ocorrem apesar dos dois compiladores afirmarem utilizar valores
de ponto flutuante seguindo o padrao IEEE-754 [12] [15].

Quando o compilador gce € utilizado em arquiteturas x86 ele transforma as variaveis
de ponto flutuante (tanto as do tipo float quanto as do tipo double), para um formato
de precisao estendida nativo dos coprocessadores x87 as convertendo novamente quando
sao guardadas novamente em meméria [12]. Entdo, as diferengas das duas implementagoes
levam a ocorrer diferencas de comportamento nas situagoes de arredondamento, underflow
e overflow, pelo fato de, os valores intermediarios no processo de calculo terem uma maior
precisao relativa e maior valor de expoente quando calculados dentro do coprocessador

x&7.
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6.2 Resultados implementacao na CPU com o OpenMP

Para verificar o desempenho do MMP em sistemas multiprocessados, utilizou-se uma CPU
Intel 17-860 que possui 4 ntcleos cada um com a tecnologia Hyperthreading que faz com
que osistema operacional perceba cada niicleo como dois. Utilizando o gprof, obtemos a

informacao de temporizacao na tabela 6.2:

Funcao Tempo (s) %

Bloco::DistanciaF (Bloco, float) 155.63 35.76
ArithmeticCoder::rate(int, int) 105.41 24.22
Bloco::Compara(Bloco*) 98.13 22.55
CodificadorMMPRD2D::MenorJ(Bloco, int, int) 40.68 9.35
Dicionario::IncluiSubDic(Bloco*, int, int) 22.46 5.16
ArithmeticCoder::add__new__char(int) 5.43 1.25
CodificadorMMPRD2D::ArvoreOtima(Bloco, int, int, char¥®, int, int) 2.35 0.54
Bloco::Escala(Bloco*) 1.49 0.34
Bloco::Dimensiona(int, int) 1.32 0.30
Bloco::Copia(Bloco*, int, int) 0.93 0.21
Bloco::Bloco() 0.77 0.18
Bloco::Distancia(Bloco) 0.15 0.03
Demais fungdes 0.41 0.09

Tabela 6.16: Temporizacio do MMP-FP em uma CPU intel i7-860 @ 2.88GHz

Observa-se na tabela 6.2, que que os métodos Bloco: :DistanciaF (Bloco, float)
e ArithmeticCoder::rate(int, int) juntos sdo responsaveis por 59.98 % do tempo
gasto no processamento. A funcao CodificadorMMPRD2D: :MenorJ(Bloco, int, int)
contém todas as chamadas a estas fungoes. A maior parte das chamadas a a funcgao
CodificadorMMPRD2D: :MenorJ(Bloco, int, int) estd na fun¢ao CodificadorMMPRD2D: :Calculal

A), cujo codigo é:

void CodificadorMMPRD2D :: CalculaMapa(Bloco A)
{

int n,m,k,1;

Custo J;

Bloco B;

for(n = 0; n < Dic.NumEscalasV; n++)
{
for(m = 0; m < Dic.NumEscalasH; m++)
{
B.Dimensiona(Dic.linhas[n] [m], Dic.colunas[n][m]));
for(k = 0; k < Nmax/Dic.linhas[n] [m]; k++)
{
for(l = 0; 1 < Mmax/Dic.colunas([n] [m]; 1++)
{
B.Copia(&A, k#Dic.linhas[n][m], 1*Dic.colunas[n][m]);
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Cotimo[n] [m] [k] [1] = MenorJ(B, n, m);

}

B.Dimensiona(0,0);

}
delete [] B;

As chamadas a func¢ao CodificadorMMPRD2D: :MenorJ(Bloco, int, int) podem
ser efetuadas em paralelo, se substituirmos um dos comandos de iteracao for por um
comando de iteragao for paralelo, usando a diretiva OpenMP #pragma parallel for.

A nova fungao possui o seguinte codigo:

void CodificadorMMPRD2D :: CalculaMapaMP(Bloco A, int NumThreads)

{
int n,m,k,1,p, n_thread;
Custo J;
Bloco *Bj;
B = new Bloco [NumThreads];
for(n = 0; n < Dic.NumEscalasV; n++)
{
for(m = 0; m < Dic.NumEscalasH; m++)
{
for(n_thread = 0; n_thread < NumThreads; n_thread++)
B[n_thread] .Dimensiona(Dic.linhas[n] [m], Dic.colunas[n][m]);
omp_set_num_threads (NumThreads) ;
#pragma omp parallel for private(p,k,l,n_thread) schedule(dynamic)
for(p = 0; p < (Nmax/Dic.linhas[n] [m])*(Mmax/Dic.colunas[n] [m]); p++)
{
k = p/(Mmax/Dic.colunas[n] [m]);
1 = p%(Mmax/Dic.colunas[n] [m]);
n_thread = omp_get_thread_num();
B[n_thread] .Copia(&A, k*Dic.linhas[n] [m], 1*Dic.colunas([n][m]);
Cotimo[n] [m] [k] [1] = MenorJ(B[n_thread], n, m);
}
for(n_thread = 0; n_thread < NumThreads; n_thread++)
B[n_thread] .Dimensiona(0,0);
}
}
delete [] B;
}

E importante observar que os dois comandos for mais internos foram substituidos

por um unico for paralelo, porque o OpenMP nao iria, por default, implementar o
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segundo for de modo paralelo. A variavel B do tipo Bloco foi substituida por um conjunto
de variaveis, uma para cada thread, para que ndo houvesse interferencia entre os diferentes
threads. Para evitar interferéncia, as variaveis p, k, 1len_thread foram declaradas como
private. Finalmente, foi escolhido um esquema de alocagao de iteragoes por thread do
tipo dindmico (schedule(dynamic)) que neste caso funcionou de modo mais eficiente.
Apesar da rotina CalculaMapa ser responsavel pela maior parte das chamadas
a funcdo MenorlJ, esta é também chamada pela fun¢do void CodificadorMMPRD2D
SegmentaBloco(Bloco A, int escalaV, int escalaH, Bloco *AC). Por isso foi cri-
ada uma versao de execugao paralela, MenorJMP, para substituir a rotina MenorJ original

dentro da fungao SegmentaBloco. O cddigo da fun¢ao MenorJ é:

Custo CodificadorMMPRD2D :: MenorJ(Bloco A, int escalaV, int escalaH)
{
//Escolhe o melhor elemento no dicionario para representar o bloco A, segundo um criterio R-D
Custo Otimo;
int indice;
float J, LF;
Otimo.Imin = O;
Otimo.Jmin = Dic.Elemento[escalaV] [escalaH] [0]->Distancia(A)+Lambda*(Cod.rate(0,2*(escalaVxProfH+escalaH)+1));

for(indice = 1; indice < Dic.TamSubDic[escalaV] [escalaH]; indice++)

{
LF = Lambda*(Cod.rate(indice,2*(escalaV*ProfH+escalaH)+1));
if (LF < Otimo.Jmin)
{
J = Dic.Elemento[escalaV] [escalaH] [indice]->DistanciaF (A, Otimo.Jmin-LF)+LF;
if(J < Otimo.Jmin)
{
Otimo.Jmin = J;
Otimo.Imin = indice;
}
}
}
return(0timo) ;
}
As chamadas aos dois métodos, Bloco :: DistanciaF(Bloco, float) e
ArithmeticCoder :: rate(int, int), podem ser paralelizadas se transformarmos o

comando de iteragdo for em um for paralelo utilizando a diretiva OpenMP #pragma
parallel for. Contudo devemos ter cuidado, pois a varidvel Otimo nao pode ser com-
partilhada por todos os threads, pois isso levaria a inconsisténcias na otimizacao. Uma

solugao possivel é:
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Custo CodificadorMMPRD2D :: MenorJMP(Bloco A, int escalaV, int escalaH, int NumThreads)

{

// Escolhe o melhor elemento no dicionario para representar o bloco A, segundo um criterio R-D

Custo Otimo;

int indice, *Imin, n;

float J, LF, *Jmin;

Jmin = new float [NumThreads];

Imin = new int [NumThreads];

Imin[0] = O;

Jmin[0] = Dic.Elementol[escalaV] [escalaH] [0]->Distancia(A)+Lambda*(Cod.rate(0,2*(escalaV¥ProfH+escalaH)+1));

omp_set_num_threads (NumThreads) ;

#pragma omp parallel for private(indice,LF,J,n)

for(indice = 1; indice < Dic.TamSubDic[escalaV] [escalaH]; indice++)

{

}

n = omp_get_thread_num();

LF = Lambda*(Cod.rate(indice,2*(escalaVxProfH+escalaH)+1));

if (LF < Jmin[n])

{
J = Dic.Elemento[escalaV] [escalaH] [indice]->DistanciaF(A, Jmin[n]-LF)+LF;
if(J < Jmin[nl)
{

Jmin[n] J;

Imin[n] = indice;

Otimo.Imin = Imin[0];

Otimo.Jmin = Jmin[0];

for(n = 1; n < NumThreads; n++)

{

}

if (Jmin[n] < Otimo.Jmin)
{
Otimo.Jmin = Jmin[n];

Otimo.Imin = Imin[n];

delete [] Jmin;

delete [] Imin;

return(0Otimo) ;

A terceira fun¢ao a produzir uma elevada carga computacional é Bloco: : Compara(Bloco*).

Todas as chamadas a esta funcdo sao feitas por Dicionario::IncluiSubDic(Blocox*,

int, int). Esta por sua vez é chamada na rotina:

void CodificadorMMPRD2D: :SegmentaBloco(Bloco A, int escalaV, int escalaH, Bloco

*AC)
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E o trecho de codigo responsavel por isso é:

AS = new Bloco;
for(n = 0; n < Dic.NumEscalasV; n++)
{
for(m = 0; m < Dic.NumEscalasH; m++)
{
AS->Dimensiona(Dic.linhas[n] [m],Dic.colunas[n] [m]);
AS->Escala(AC);
if(Dic.IncluiSubDic(AS, n, m) == 0)
{
Cod.add_new_char (2% (n*ProfH+m)+1) ;
}

AS->Dimensiona(0,0);

}
delete AS;

Neste caso, podemos usar #pragma parallel for para paralelizar o primeiro co-
mando for, tomando o cuidado de manter uma variavel AS do tipo Bloco independente

para cada thread. O c6digo torna-se entao:

AS = new Bloco [NumThreads];
omp_set_num_threads (NumThreads) ;
#pragma omp parallel for private(n,m,n_thread)
for(n = 0; n < Dic.NumEscalasV; n++)
{
for(m = 0; m < Dic.NumEscalasH; m++)
{
n_thread = omp_get_thread_num();
AS[n_tread] .Dimensiona(Dic.linhas[n] [m], Dic.colunas[n][m]);
AS[n_thread] .Escala(AC);
if (Dic.IncluiSubDic(&AS[n_thread], n, m) == 0)
{
Cod.add_new_char (2* (n*ProfH+m)+1) ;
}

AS[n_tread] .Dimensiona(0,0);

}
delete [] AS;

Ao implementar esta solucao, as chamadas a fungao Bloco: :Escala(Bloco*) tam-
bém serao feitas em paralelo.
Podemos estimar a reducao do tempo de processamento em funcao do grau de

paralelismo do seguinte modo:

P=—=a " (6.1)
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onde T' é o tempo total sem multiprocessamento, 7" é o tempo total com multiprocessa-
mento, 7, é o tempo da parte do programa que sera paralelizada, T ¢ o tempo da parte
que ird rodar sequencialmente e NV é o grau de paralelismo.

No caso de substituirmos as fungoes originais pelas suas equivalentes paralelas, e
considerando-se os dados da tabela 6.2 bem como a equagao 6.1, esperamos obter uma

reducao de:
42923 1593 0.9864

= 01
435.16 N 00156

(6.2)

r =

Para avaliar o desempenho da implementacao proposta, realizamos testes em duas
condigoes: No teste 1, a imagem Lena 512 x 512 foi comprimida com o MMP com para-

metro A = 30.0, e tamanho de bloco 16 x 16, usando 1,2,3,4,5,6,7 e 8 threads. No teste 2,

a configuracao foi a mesma, exceto pelo pardmetro \ = 7.5.

A tabela 6.2 contém os resultados obtidos para 10 repeti¢oes do teste 1.

Tempo (segundos)

1 thread | 2 threads | 3 threads | 4 threads | 5 threads | 6 threads | 7 threads | 8 threads
561.98 322.57 228.36 189.33 165.73 158.60 153.37 152.55
563.04 311.80 228.12 187.10 164.85 157.51 153.24 150.04
563.32 323.05 228.40 189.93 166.34 156.50 152.55 148.78
561.79 319.70 228.46 186.85 165.54 156.88 151.47 150.13
556.17 321.95 228.22 187.10 165.18 157.22 153.11 149.21
580.02 319.64 231.44 188.32 166.56 157.78 152.42 149.61
562.06 315.65 228.50 186.39 165.25 156.34 152.46 149.09
562.79 318.49 228.20 186.81 164.94 156.06 151.87 149.09
587.40 321.79 228.84 189.10 166.58 158.24 153.59 151.82
562.13 315.25 228.48 189.83 165.93 157.84 154.55 152.27

Tempo médio (segundos)
566.07 318.99 228.71 188.08 165.69 157.3 152.87 150.26
Desvio padrao (segundos)
9.67 3.71 0.98 1.38 0.65 0.84 0.9 1.42

Tabela 6.17: Tempo de execugao para o MMP-2D-FT com blocos 16 x 16 e A = 30 com

a imagem Lena.
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Tempo (segundos)

1 thread | 2 threads | 3 threads | 4 threads | 5 threads | 6 threads | 7 threads | 8 threads
1443.98 | 820.87 586.54 506.82 408.19 392.66 384.55 375.24
1454.26 | 841.24 595.16 504.74 407.99 392.84 384.85 376.00
1466.84 | 835.91 593.48 502.25 406.56 392.12 386.15 376.33
1385.75 840.94 584.35 506.17 408.75 392.12 382.90 375.60
1384.09 | 827.14 585.08 506.30 406.83 393.26 382.55 379.00
1384.43 | 811.52 586.11 506.22 408.92 393.10 384.44 378.31
1450.04 | 827.71 585.47 499.56 412.96 393.26 383.96 376.59
1389.17 | 811.47 586.57 497.82 406.49 393.42 386.24 380.67
1343.74 | 815.25 583.87 506.21 410.47 393.13 382.81 375.37
1385.91 813.61 585.10 504.02 410.76 398.56 387.89 382.46
Tempo médio (segundos)
1408.83 | 824.57 587.18 504.01 408.8 393.45 384.64 377.56
Desvio padrao (segundos)
41.17 11.8 3.89 3.15 2.09 1.85 1.72 2.48

Tabela 6.18: Tempo de execugao para o MMP-2D-FT com blocos 16 x 16 e A = 7.5 com

a imagem Lena.

A tabela 6.2 contém os resultados obtidos para 10 repeti¢oes do teste 2.

A figura 6.10 ilustra a reducao tedrica, conforme dada pela equacao 6.1, e os dados

experimentais obtidos com uma CPU Intel i7-860 @2.88GHz rodando o programa MMP-

FP comprimindo a imagem Lena de dimensao 512 x 512 usando blocos 16 x 16, para

A =30 (teste 1) e para A = 7.5 (teste 2). O desempenho de compressao foi independente

do ntimero de threads, como deveria ser.

A diferenca observada entre a reducgao tedrica e a obtida possui diversas causas,

entre elas:

1. Para permitir a paralelizagdo de um trecho de codigo sao introduzidas etapas adi-

cionais de processamento inexistentes no caso de execucgao sequencial. Por isso a

eficiéncia nunca chegard a 100%.
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Figura 6.10: Reducdao no tempo de processamento com uso de paralelismo

2. A CPU Intel i7-860 possui uma caracteristica chamada Turbo Boost que aumenta
a frequéncia do reldgio quando a carga computacional é baixa. Isso mascara a
reducao inicial obtida ao passarmos de 1 para dois threads pois o processador utiliza

um relogio mais lento quando operando com 2 threads.

3. A CPU Intel i7-860 possui quatro niicleos, cada um com tecnologia Hyperthreading.
Assim ao passar de 4 threads, ainda obtemos aumento de desempenho porém as

vezes a uma taxa menor do que a que seria obtida se tivéssemos 8 nucleos.



Capitulo 7

Conclusao

A utilizagdo de GPUs para a aceleragao de aplicagoes cientificas e de uso corrente é
bastante promissora. Mas, no estagio de desenvolvimento atual das mesma, aplica¢oes
onde existe intensa e fragmentada comunicacao entre as memérias da CPU e GPU, classe
onde o método MMP se encaixa, existe uma consideravel degradacao do desempenho.
Como vimos no desenvolvimento desta tese a degradacao de desempenho causada pela
comunica¢ao entre memorias anulou ganhos de aceleracao obtidos na nossa adaptacao do
MMP.

A primeira vista, poderiamos sugerir que o MMP fosse completamente portado
para a GPU buscando terminar com a comunicagao entre memérias. Mas, existem muitas
partes do MMP que nao sao obviamente paralelizaveis e executariam como apenas uma
thread mais lenta que a CPU.

Acreditamos que, nas préximas geragoes de GPUs estes problemas estejam sanados
e possam se obtidos grandes ganhos no desempenho do MMP.

Quanto ao uso do paralelismo em CPUs multi-nicleos, o OpenMP mostrou ser
uma solugao simples e bastante eficaz para melhorar o desempenho do MMP, chegando-se

a ganhos de 3.7 vezes no tempo de processamento com CPUs Intel 17.



Capitulo 8

Sugestoes para trabalhos futuros

Com base no trabalho desenvolvido, observamos que é possivel paralelizar uma parte
consideravel do processamento do MMP. Portanto, o mesmo tem grande poténcial de ex-
plorar as caracteristicas das novas geragoes de computadores, onde o aumento capacidade
paralelismo suportado pelas CPUs e GPUs sera cada vez mais relevante como caminho
de evolucao das arquiteturas.

Partindo desta constatagao, existem alguns frentes de pesquisa que tem um bom
potencial de obtencao de resultados relevantes.

A conversao do trabalho atual para a execug¢do otimizada nas novas GPUs da
Nvidia, onde os recursos de paralelizacao sao maiores, com menos restrigoes no acesso
a memoria por parte dos threads e com suporte a utilizacdo da meméria da CPU como
memoéria de trabalho da GPU.

Do inicio da implementacao desta tese até seu fechamento ocorreu uma sedimen-
tagao da linguagem OpenCL [41] no mercado. Além disso, a mesma ja é suportada nos
SDKs das GPUs Nvidia e ATI. Como esta linguagem se propoem a escalonar os processos
de forma otimizada em computadores que possuam CPUs e GPUs com capacidade multi-
thread, independente suas arquiteturas, ¢ interessante portarmos o coédigo do MMP-Cuda
para a OpenCl para o mesmo se tornar independente de arquitetura de CPU e GPU.

Outra vertente interessante, é continuar explorando o potencial do OpenMP em

CPUs multintcleo e verificar o desempenho em Cluster.
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