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Abstrakt

Tato prace je zamérena na akceleraci detekce objektd v obraze metodou Random Forest.
Detektor Random Forest se skladé ze souboru ndhodnych rozhodovacich stromt, které jsou
na sobé nezavisle vyhodnocovany, ¢ehoz lze vyuzit pro akceleraci na grafické jednotce. Vy-
voj a zvySovani vykonu grafickych procesori umoznilo pouziti GPU pro masivné paralelni
obecné vypocty (GPGPU). Cilem této prace je popsat zpusob implementace metody Ran-
dom Forest na GPU s vyuzitim standardu OpenCL.

Abstract

This thesis is focused on the acceleration of Random Forest object detection in an image.
Random Forest detector is an ensemble of independently evaluated random decision trees.
This feature can be used to acceleration on graphics unit. Development and increasing per-
formance of graphics processing units allow the use of GPU for general-purpose computing
(GPGPU). The goal of this thesis is describe how to implement Random Forest method on
GPU with OpenCL standard.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce objektit v obraze se v dnesni dobé pouziva v mnoha rtznych odvétvich: lékatrstvi,
bezpecnostni systémy, robotika, automobily, herni konzole a mnoho dalsich. S tak sirokym
uplatnénim a rychlym vyvojem informacnich technologii bylo pfedstaveno velké mnozstvi
zplsobi a metod pro detekci a rozpoznani objektii v obraze.

Jednim ze zpusobu detekce objekti jsou klasifika¢éni metody Random Forests|2][0], které
jsou pouzity v této praci. Tyto metody pouzivaji soubor ndhodnych rozhodovacich stromt
pro regresi a klasifikaci, kam spada i detekce objektt. Jelikoz je kazdy strom pfi trénovani
i klasifikaci vyhodnocovan samostatné, je metoda vhodnéa pro akceleraci na paralelnim
hardwaru.

V mnoha zminénych aplikacich je pro detekci objektti dtilezité rychlost, kdy potfebujeme
obraz zpracovavat real-time. Donedavna byly pouzivany hlavné rychlé implementace pro
CPU, nicméné béhem poslednich let doslo k vyvoji grafickych procesorti. Ten umoziiuje
jejich pouziti v jiném odvétvi nez 3D grafice a zpracovani obrazu. Pro tuto potfebu jsou
vytvoreny aplika¢ni rozhrani pro vyuziti grafickych procesort pro obecné vypocty, jako
OpenCL, CUDA a Direct Compute.

Tato prace se zabyva akceleraci na GPU metody Random Forests pro detekce objektt
v obraze. V prvni ¢asti prace je popsana klasifika¢ni metoda Random Forests a jeji vyuziti
pro detekci obrazu. Na tuto ¢ast navazuje kapitola s popisem moznosti akcelerace vypoctu
na GPU, architektura standardu OpenCL a metody pro efektivni vyuziti prostfedkt gra-
fického procesoru. V kapitole 5 je popsan pouzity klasifikator pro detekci objektd a je zde
navrhnuta a psana implementace na GPU. V zavéreéné kapitole je provedeno testovani
rychlosti a Gspésnosti detekce na testovacich datech.



Kapitola 2

Detekce objektu v obraze

Detekce objektt se zabyva lokalizaci hledaného objektu v obraze, kombinaci metod zpra-
covani obrazu a strojového uceni. Typ detekovaného objektu zalezi na natrénovaném dete-
ktoru, coz umoznuje tyto metody pouzit ve velkém mnozstvi oblasti.

V pritbéhu let se naslo mnoho zptisobt jak detekovat objekty v obraze. Yan, Kriegman
a Ahuja [14] rozdélili metody do ¢ty¥ t¥id, nicméné nékteré z téchto metod mohou spadat
do rtznych t¥id soucasné:

Knowledge-based metody Nebo také metody shora-dold. Jsou zalozeny na znalosti hle-
daného objektu, kdy objekt popisujeme pomoci jednoduchych pravidel. Napriklad
oblicej miizeme reprezentovat pozici a vzdalenosti tst, oc¢i a nosu.

Problémem téchto metod je definice pravidel. Pokud jsou ptilis obecné, tak dostavame
mnoho false positive detekci. Naopak detailni pravidla zptsobi velké mnozstvi false
negative detekci.

Feature invariant metody Metody zdola-nahoru. Hledaji se takové vlastnosti/¢asti obje-
ktu, které jsou nezavislé na zméné pozice, svétla nebo natoceni.

Template matching metody V téchto metodach je objekt reprezentovan jako model,
ktery popisuje tvar, barvu. V obraze se poté hleda oblast, kterd odpovidda danému
modelu. Jednotlivé éasti objektu (o¢i, nos tista) mohou byt popsany zvI4st.

Tyto metody se obtizné vypotradavaji s odliSnym méfitkem, nato¢enim nebo pozici
objektu.

Appearance-based metody Model objektu je vytvoren z velkého mnozstvi trénovacich
obrazi, které postihnou rizné zmény pii vyskytu objektu.

2.1 Rozhodovaci stromy

Strom je souvisly graf, ktery neobsahuje kruznici. Sklada se z hierarchické struktury uzla
a hran viz. obrazek (2.1). Uzly se déli na vnitini a koncové (listy stromu). Kazdy vnitini
uzel mé jednu vstupni a nékolik vystupnich hran. V tomto textu se omezim pouze na
bindrni rozhodovaci stromy, které maji pro kazdy vnitfni uzel vzdy dvé vystupni hrany.
U binarniho rozhodovaciho stromu obsahuje kazdy vnitini uzel binarni funkci, kterad urcuje,
zda pokracovat levym nebo pravym podstromem.

Vstupnimi daty stromu je vektor pfiznaku v = (z1,22,23,...,24) € R?, kde typ pii-
znaku se odviji od vlastni aplikace a mize to byt naptiklad odezva na banku filtrtt v daném
bodé obrazu nebo pfimo oblast obrazu.
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Obréazek 2.1: Binarni rozhodovaci strom

Kazdy vnitini uzel j obsahuje binarni rozhodovaci funkci, ktera na zakladé parametri
0; vyhodnoti vstupni data v a rozhodne, zda se pokracuje nasledujicim levym nebo pravym
uzlem.

h(v,6;) € {0,1} (2.1)

Podle parametrt 6; se vybiraji vstupni vzorky z v a prah pro binarni test.
Druh ohodnoceni p v koncovém uzlu je zavisly na daném pouziti. Mize se jednat o:

e jednoduché "ano/ne”, zda vektor v odpovida/neodpovidé klasifika¢ni t¥idé
e pravdépodobnost, ze se jedna danou klasifikac¢ni tfidu
e rozlozeni pravdépodobnosti pro vice klasifika¢nich t¥id

Fungovani rozhodovaciho stromu je rozdéleno na dvé casti:

Trénovani Béhem procesu trénovéni se provadi rozdélovani trénovacich dat na podmnoziny,
které odpovidaji vétveni stromu. Déleni je provadéno na zakladé rozhodovaci funkce,
kterou se snazime pro kazdy uzel optimalizovat pro co nejlepsi rozdéleni trénovaci
sady. Trénovani stromu konc¢i podle zvolenych omezujici podminek, jako je hloubka
stromu. [7]

Testovani Vstupem stromu jsou neznamé data v. Prichod stromem za¢ina od pocate¢niho
uzlu a postupnym vyhodnocovanim vnitinich uzld se ziska ohodnoceni p z koncového
uzlu odpovidajici tomuto vstupu.

2.2 Boosted trees

Jedna se o metody pouzivané pii trénovani rozhodovacich stromt. Tyto algoritmy fesi
nevyhody pri pouziti stromt jako je:

Nestabilita Pri malé zméné trénovacich dat dojde ke zna¢né zméné struktury stromu.

Komplexnost Ucici algoritmy vytvari velké stromy s mnoha vétvenim.

Overfitting Souvisi s pfedchozi nevyhodou. Komplexni stromy ptili§ odpovidaji trénovaci
sadé a nedokazi dobie generalizovat.



2.2.1 Bagging

Bagging (Boostrap aggregating) poprvé predstavil Breiman [5]. Jednd se o metodu pro
generovani nékolika verzi rozhodovacich stromi z jedné trénovaci sady.

7 trénovaci sady se ndhodné vybird mnozina k vzorkt, pfi¢emz vzorky se v mnozinach
mohou opakovat. Na kazdé mnozin€ je natrénovan rozhodovaci strom. Tim se dosahne toho,
ze kazdy strom je ndhodné odlisny, protoze byla pouzita jina trénovaci sada.

Celkovy vystup pii detekei je pak dan primérovanim ohodnoceni kazdého stromu (pfi
regresi) nebo hlasovanim kazdého stromu (klasifikaci).

Tato metoda je vyhodna pro nestabilni uc¢ici metody, kde mald zména trénovaci sady
velmi ovlivni vysledny klasifikator.

2.2.2 Random forests

Random forests jsou ucici metody pro klasifikaci a regresi pomoci rozhodovacich stromii.
Tuto metodu predstavil ve své praci Breiman [0], ktery vychazel z vyzkumu nahodnych
rozhodovacich stromt Amita a Gemanal2].

Klasifikatory zalozené na metodach Random forests obsahuji soubor ndhodné trénova-
nych binarnich rozhodovacich stromd, tzv. ndhodny les.

Myslenkou Random forest je natrénovat kazdy strom nezavisle na ostatnich tak, Ze se
budou navzajem nahodné lisit. K tomu je pouzita metoda Bagging (viz. kapitola 2.2.1),
ktera umozni vytvorit vice stromil ze stejné trénovaci sady. Velikost ndhodné podmnoziny
vstuptt mé vliv na korelaci mezi jednotlivymi stromy. Cim vétsi je vybrand podmnozina,
tim je vétsi korelace mezi stromy (natrénované stromy jsou vice identické). To vede k nizké
obecnosti klasifikatoru a vétsi chybé pti klasifikaci. Naopak pro malé podmnoziny je potieba
natrénovat vice stromi.[7]

U Random Forest se navic provddi ndhodny vybér parametrti 6; v kazdém uzlu tréno-
vaného stromu, coz dale zvysi korelaci mezi jednotlivymi stromy.

Klasifikace pro vstup v je provedena pro vSechny stromy 7' v ndhodném lesu. Vy-
stupni ohodnoceni ze vSech stromt se poté kombinuji pro ziskdni vysledného ohodnoceni.
Nejcastéjsi metodou je jednoduché zprumeérovani vysledki dané vztahem:

p(v) =7 > pi(v) (2.2)

p(v) je vysledné ohodnoceni lesu, I;(v) je vystupni ohodnoceni ¢-ého stromu. Alternativou
mize byt nasobeni vsech ohodnoceni. [7]

2.2.3 Boosting

jedna se o algoritmy pro ucici metody, kde vysledkem je soubor tzv. slabych klasifikdatori. Pti
detekci je vyhodnocovan kazdy jednotlivy klasifikator a jejich vysledky jsou kombinovany
do celkového ohodnoceni.

V trénovaci sadé ma kazdy vzorek pififazenou vahu. Trénovani se provadi v iteracich, kde
vysledkem po kazdé iteraci je slaby klasifikator, se kterym se vyhodnoti trénovaci sada. Poté
se podle chybné/spravné detekovanych vzorkt upravi jejich vaha. Nejzndméjsim algoritmem
z této tfidy je Adaboost, ktery predstavil Freund a Schapire [9].



2.3 Detekce posuvnym okénkem

Jde o techniku pro identifikaci a lokalizaci objektti v obraze. Nejprve je natrénovan klasifi-
kator na datasetu s obrazy o velikosti m x n. Pri detekci nasledné prochéazime obrazem po
pixelu nebo se zvolenym krokem a pro kazdou tuto pozici vyhodnotime posuvné (detekéni)
okénko s velikosti m x n klasifikitorem. Posuvné okénka oznacené jako pozitivni obsahuji
hledany objekt, naopak oznacené jako negativni objekt neobsahuji.

Jednim problémem piistupu je, Ze s fixni velikosti detekéniho okénka 1ze detekovat pouze
objekty o urcité velikosti. Toto lze vyfesit vytvorenim pyramidy obrazi [3], pfi které se
generuji obrazy s mensim rozliSenim. Nasledné se provadi detekce nad kazdym zmensenym
obrazem zvlast. [3]

Pri detekci je pro jeden objekt nékolik prekryvajicich se detekénich okének oznaceno jako
pozitivni. Tzn. Ze objekt je detekovan nékolikrat. K vybrani pouze jedné detekce se pouzije
metoda non-mazxima suppression, kterd ponechd pouze okénko s nejvyssim ohodnocenim.

4]

2.4 Kaskada klasifikatoru

Tuto techniku poprvé pouzil Viola a Jones [21][22]. Jedn4 se o detektor, ktery obsahuje vice
klasifikatortu sefazenych hierarchicky za sebou v kaskadé, jak je vidét na obrazku 2.2.

-~
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v
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Obrézek 2.2: Schéma kaskady.

Vstupem jsou detekéni okénka nad danym obrazem. Detekce probihéa od prvniho stupné
kaskady, kdy se vyhodnoti jeho klasifikdtor a rozhodne zda jde o pozitivni nebo negativni
detekci. V ptipadé pozitivni se pokracuje stejnym zpiisobem nésledujicim stupném. Priicho-
dem vSemi stupni a dosazenim konec kaskady znaci, Ze jde o detekovany objekt. Pokud je
kterykoli stupeni vyhodnocen negativné, je detekce detekce daného okénka ukoncena.

U tohoto typu detektoru se vyuziva toho, ze drtiva vétsina detekénich okének neobsa-
huje hledany objekt. Z toho divodu mohou byt v prvnich stupnich kaskddy jednodussi
které presnéji detekuji objekt, jsou v pozdéjsich stupnich kaskady.

Vytvoreni takového detektoru zahrnuje vyteseni né€kolika kompromisti:

e pocet stupna kaskady

e slozitost klasifikatort ve stupnich

e hodnota prahu kazdého stupné pro rozhodnuti, zda jde o pozitivni nebo negativni
detekci



Viola a Jones [22] pouzili pro stupen kaskady klasifikdtor s Haarovymi pfiznaky natré-
novany metodou Adaboost. Detektor obsahuje 38 stupnid s celkové 6060 priznaky. Prvni
stupeni obsahuje pouze 2 pfiznaky a zamitne jiz 50% negativnich detekci. Dalsi stupné
obsahuji klasifikatory s vice priznaky pro presnéjsi detekci.

2.4.1 Kaskadovany Random Forest

V této praci je pro detekci pouzita kaskaddy s Random Forest klasifikatorem. Kazdy stupen
obsahuje Random Forest klasifikator, ktery se sklada ze souboru rozhodovacich stromi,
jak je popsano v kapitole 2.2.2. Vstupni data jsou vyhodnocovana pro jednotlivé stromy
v kazdé kaskadé. Tim dojde k rozsiteni puvodniho vztahu 2.2 na:

p) =3 2> ) (2.3)

s=1 t=1

Tento detektor pouzil Baumann [1] pro detekei aut a obli¢eji v obraze. Kaskdda obsaho-
vala 400 stupni, kazdy s jednim rozhodovacim stromem. Pro vyhodnoceni kaskaddy pouzil
nekolik variant:

e kazdému stupni je prifazena vaha vzhledem k jeho pfesnosti detekce

e pro pozitivni detekci musi byt provedeny vSechny stupné, jak je popsano vyse

e mezi jednotlivé stupné je vlozena dalsi kontrola, ktera se provadi pro vSechny predeslé
stupné, pokud ji vétsina stupni projde, pokracuje se déale

10



Kapitola 3

Akcelerace na GPU

Z divodu zpracovani obrazu, 3D grafiky se GPU (graficky procesor, Graphics Processing
Unit) vyvinul do procesoru s mnoha vypocetnimi jadry, vysokym vykonem a velkou pa-
méfovou propustnosti. GPU je na rozdil od CPU uzptisobeno k paralelnim vypoc¢tiim, coz
je dano rozdilnou architekturou. Na obrazku (3.1) porovnani obou architektur, kde GPU je
navrzeno spise pro zpracovani mnoha dat, nez pro fizeni toku a uchovani dat ve vyrovnavaci
paméti.

Control ALU || ALU =]

| ]
=
[ ]
=
| ]

||

[ |

ALU ||ALU

=
=
==

CPU GPU

Obrazek 3.1: Architektura CPU a GPU

GPU je optimalizovano pro paralelni zpracovani dat, kdy stejny program se provadi
na mnoha riznych datech zaroven. Z toho divodu nepotifebuje slozitou Fidici jednotku
a pristup do paméti mize byt skryt béhem vypoctu, proto nepotiebuje velké vyrovnavaci
paméti.

Prichod programovatelnych shadert a implementace ¢isel s pohyblivou fadovou ¢arkou
umoznilo vyuzit GPU pro obecné vypocty (GPGPU, General-purpose computing on gra-
phics processing units). Aplika¢ni rozhrani vyuzivajici shadery (OpenGL, DirectX) byly
urceny pro zpracovani pocitacové grafiky. Z toho divodu bylo potfeba prevést vypocetni
problém do grafickych primitiv. Dalsim krokem bylo vytvoreni aplika¢nich rozhrani, ktera
umoznuji obecné vypocty na grafickém procesoru. Mezi nejznaméjsi patii OpenCL (Khronos
Group), CUDA (Nvidia) a DirectCompute (Microsoft).
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3.1 OpenCL

OpenCL (Open Computing Language) je standard pro programovani heterogennich sys-
témt, ktery umoznuje vyuzit vypocetniho vykonu grafického procesoru nebo jinych kopro-
cesoru k obecnym vypoctim. Program vytvoreny podle specifikace OpenCL je pfenosny,
nezavisly na znacce a zafizeni a je mozné ho pouzit na mnoha riznych hardwarovych plat-
forméch.

Aplikacni rozhrani pouziva jazyk C s moznosti rozsifeni pro C++. Podpora dalsich
jazyku (Java, Python, .NET a dalsi) je tvofena rozhranimi od tfetich stran. Programovaci
jazyk pro OpenCL zafizeni (OpenCL C) je odvozen od jazyka C99 s rozsifenimi pro paralelni
programovani.

3.1.1 Architektura OpenCL

Na obrazku (3.2) je zobrazena architektura OpenCL. Sklada se z jednoho hostitelského
systému (host), coz je standardni opera¢ni systém bézici na CPU. K tomuto systému je
pfipojeno jedno nebo vice vypocetnich zafizeni (compute devices) jako GPU nebo DSP.
Vypocetni zafizeni obsahuje nékolik vypocetnich jednotek (compute units, vypocetni jadro)
a kazda z téchto jednotek se dal skladd z prvki pro zpracovani dat (processing elements).
Tyto prvky pracuji jako SIMD (Single Instruction, Multiple Data - prvky zpracuji data
synchronné) nebo SPMD (Single Program, Multiple Data - prvky zpracuji data nezavisle
na sobé). [13]

3.1.2 Programovaci model

OpenCL aplikace ma dvé ¢asti, program pro hostitelsky systém a kernel pro vypocetni
zatfizeni. OpenCL API na hostitelském systému umoznuje spravu provadéni OpenCL pii-
kaz, jako pfesuny dat mezi hostem a OpenCL paméfovymi strukturami nebo nastaveni
vypocetniho prostiedi pro kernel.

Kernel je ¢ast programu, ktera je napsana v jazyce OpenCL C a provadi se na vypocet-
nim zafizeni. Pro paralelni programovani se v OpenCL pouzivd N-rozmérny indexovaci
prostor (NDRange), ktery je na obrazku (3.2). Tento indexovaci prostor muze byt 1,2 nebo
3-rozmérny. Nezavisla jednotka, kterd vykonava jednu instanci kernelu se nazyva work-item.
Kazda work-item provadi stejny kernel, ale na jinych datech. Work-itemy mohou byt sesku-
povany do tzv. work-group. Vysledné velikost celého indexovaciho prostoru musi byt naso-
bek velikosti work-group. Vsechny work-itemy ve work-group jsou provadény na stejném
vypocetnim zafizeni, coz umoziuje sdilet spole¢nou lokalni pamét a provadét synchronizaci
vypoctu. Synchronizace je mozné pouze mezi work-itemy ve stejné work-group.[10][13]

GPU NVIDIA architektury Fermi obsahuje nékolik multiprocesort (Streaming multipro-
cesor, SM), které v OpenCL odpovidaji vypocetnim jednotkdm (compute units). Kazdy
multiprocesor ma 32 vypocetnich jader (v OpenCL jsou to prvky pro zpracovani dat), dale
pak planovaci jednotku a sdilenou pamét[15]. Kazdému multiprocesoru je pfifazena work-
group, ve které se sdili lokalni pamét a je mozna synchronizace. Ve vypocetnich jadrech jsou
provadény work-itemy, jak je naznaceno na obrazku (3.2). Multiprocesor vykonava skupinu
32 work-item (warp) paralelné. Z duvodu architektury SIMD je vhodné v kernelu omezit
vétveni programu, protoze pii provadéni vétvi s rtiznou vypocetni ndrocnosti musi nékteré
work-itemy z warpu ¢ekat na dokonceni.
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Obrazek 3.2: Architektura OpenCL. K jednomu host je pfipojeno jedno nebo vice vypocet-
nich zafizeni (compute device), ktera obsahuji vypocetni jednotky (compute units) s prvky
zpracovavajici data (processing elements).

3.1.3 Pamétovy model

OpenCL definuje abstraktni paméfovy model, na ktery vyrobci mapuji paméfové moduly
hardwaru. Model se sklddé z nékolika pamétovych oblasti, které se ligi velikosti a rychlosti
pristupu.

Privdtni pamét je mald oblast paméti pfistupné pouze pro jednotlivé work-itemy. Kazdéa
work-item md svou vlastni privatni pamét, kde se mohou definovat proménné pristupné
pouze pro tuto work-item. V praxi je tato pamét mapovéna na registry vypocetni jednotky
a ma nejrychlejsi pfistup pii ¢teni a zépisu. [10]

Dalsi arovni je lokdlni pamét, kterd je sdilené pro celou work-group. VSechny work-item
ze stejné work-group sdileji lokdlni pamét a mohou ¢ist/zapisovat data. U GPU (AMD,
NVIDIA) je lokdlni pamét rozdélena na stejné velké ¢asti, tzv. banky, ke kterym lze pfistu-
povat soubézné. Maximalni sitka pasma je vyuzita v pripadé, ze se pristupuje zaroven ke
vSem bankam. Pokud se vyskytne vice pozadavkl pro ¢teni ze stejné banky a stejné adresy,
jsou data poskytnuta vSem bez pamétovych konflikt. V piipadé pozadavki pro ¢teni ze
stejné banky, ale rozdilné adresy v bance, dochdzi k paméfovym konflikttim a pozadavky
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jsou vyrizeny sekvencné a tim dojde ke snizeni propustnosti paméti. Pocet bank a jejich
velikost je rozdilna podle vyrobce a verze GPU. [1][1(]

Globalni pamét je nejpomalejsi ze vSech nabizenych pamétovych prostort. Je viditelnd
pro vSechny work-itemy ze vSech work-group. Data pfenéSené z hostitelského systému na
vypocetni zafizeni jsou uloZena v globalni paméti. Stejné tak data z vypocetniho zafizeni
musi byt nejprve uloZena do globalni paméti a po dokonceni vypoc¢tu mohou byt na¢tena na
hostitelském systému. Jedna se tedy o jedinou moznost jak komunikovat mezi hostem a za-
fizenim. Jelikoz mé globédlni pamét mnohem vyssi latenci nez provadéni instrukce na GPU
a zarovell mé omezenou $ifku pasma, je potfeba co nejefektivnéji vyuzivat tyto pamétové
operace. Kdyz work-itemy z jednoho warpu pozaduji data z globalni paméti a pozadované
adresy jsou zarovnany za sebou, tak se neprovede kazdy pozadavek zvlast, ale pozadavky
se slouci do jednoho a prenese se pouze blok paméti, ktery obsahuje vSechny potiebna data.
Toto chovéani souvisi se vhodnym navrhem kerneld a indexovaciho prostoru. [10][16]

Konstantni pamét je ¢ast globalni paméti pro uloZeni dat, kterd se v pribéhu vypoctu
nemeéni (konstanty) a je urcena pouze pro ¢teni. Tato pamét na rozdil od globalni paméti
pouziva vyrovnavaci pamét.

OpenCL umoziuje vyuzit texturovaci pamét na GPU ke éteni/zapisu z/do vicerozmér-
nych poli uloZenych v globéalni paméti. Jedna se o globédlni pamét s vyrovnavaci paméti.
Pole je pak interpretovano jako textura, coz ptrinasi nékteré vyhody:

e Vypocet adresy neprovadi work-item, ale je provedena vyhrazenym hardwarem vy-
pocetni jednotky.

e Je vhodné ji pouzit pfi nezarovnaném pfistupu do globalni paméti, kdy se ¢te z rtz-
nych mist pole.

Tato pamét je vhodnd pro ulozeni obrazkt, ale jen v pripadé, kdy provddime operace
s ndhodnymi pixely. [1][10]
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Kapitola 4

Rozbor GPU detektoru

V této kapitole jsou popsény implementace GPU detektortt pouzivajici kaskadu klasifi-
katort, rozhodovaci stromy a posuvné okénko. Popsané GPU detektory obsahuji ve stupni
kaskady jiné klasifikatory nez rozhodovaci stromy, nicméné samotny detektor pracuje stejné
az na vyhodnoceni samotného klasifikatoru.

Sharma aj.[18] pfedstavili GPU implementaci kaskadového klasifikdtoru s posuvnym
okénkem. Pouziva zde Haarovy pfiznaky a integralni obraz dle Viola a Jonese [22]. Pfi de-
tekci zde pouzil pyramidu obrazti pro detekovani libovolné velkyjch obliceji. Cela pyramida
i kaskéda je ulozena v texturovaci jednotce, pficemz kaskada je pfi vypoctu nejprve nahrana
do sdilené paméti skupiny vlaken. Kazdé vlakno zde vyhodnocuje kaskadu pro jednu pozici
posuvného okénka.

Oro aj.[17] stejné jako pfedchozi implementovali GPU detektor na zdkladé [22]. Na
rozdil od Sharma aj.[18] pouzili pro uloZeni Haarovych pfiznaki konstantni pamét, protoze
béhem vypoctu jsou priznaky neménné a dochazi tedy pouze ke ¢teni z paméti.

Herout aj.[11] predstavili GPU detector zalozeny na metodé Waldboost [23] s LRP pfi-
znaky [12]. Stejné jako pfedchozi zde pouzili pyramidu obrazi, ktera je ulozena v texturovaci
jednotce GPU. Neménna kaskada klasifikatora je uloZzena v konstatni paméti. Popsali zde
problém nizkého obsazeni vypocetnich jednotek pii vyhodnocovani kaskady a jeho feseni
pomoci preskupeni aktivnich vldken béhem vypoctu.

Sharp[19] vytvofil GPU implementaci Random Forest detektoru v Direct3D s pouzi-
tim textur a programovatelnych shaderti. Ukazal zde zptsob uloZeni rozhodovacich stromu
v paméti s jejich vyhodnocenim bez pouziti vétveni programu.

15



Kapitola 5

Implementace

Implementace detektoru je provedena v C++ s pouzitim knihovny OpenCV pro nacteni
obrazu a videa. Pro akceleraci na GPU je pouzita knihovna OpenCL s aplika¢nim rozhranim
v jazyce C. Implementace je provedena pro detektor poskytnuty od pana Ing. Romana
Juranka, Ph.D. Detektor pouziva kaskadu klasifikatort (viz. 2.4) a je natrénovan pro detekci
automobilii. V této kapitole se zamérim na navrh a implementaci Random Forest na GPU.
V podkapitole 5.1 se zaméfim na reprezentaci rozhodovaciho stromu v paméti. Ve 5.2 popisi
pouzity detektor, jeho vstupni data a pribéh detekce. V posledni podkapitole 5.6 popisi
navrh implementace na GPU s vyuzitim OpenCL.

5.1 Reprezentace rozhodovaciho stromu v paméti

Klasické implementace stromové struktury v pocitacovém programu je pomoci dynamické
struktury, kde jsou hrany reprezentovany ukazateli do paméti. Kazdy uzel stromu obsahuje
ukazatele na svoje néasledniky, pripadné ukazatele na sousedni uzly stejné trovné nebo
rodicovsky uzel. Takovato struktura je vhodna pfi trénovani detektoru, kdy pridavame nové
uzly. Staci vytvorit novy uzel a spravné propojit ukazatele. Naopak pii testovani chceme
mit nasledujici uzly v blizkém okoli, z divodu pouZiti vyrovnavaci paméti[20]. Proto se
pouziva linearni pole pro uloZeni stromové struktury.

Nejjednodussi moznosti je ulozeni do linedrniho pole, kdy kazdy prvek reprezentuje
jeden uzel a prvnim prvkem je kofenovy uzel, jak je zobrazeno na obrazku (5.1 a, b). Toto
usporadani umoznuje kompaktni ulozeni bez nutnosti pridavat informace o okolnich uzlech.
Pro tplny strom, kdy vSechny koncové uzly maji stejnou hloubku, je tento pfistup pamétove
efektivni. Kazdy uzel je ulozen do jednoho prvku pole. V pfipadé netplného stromu, ktery je
na obrazku (5.1 a), dojde k vytvofeni prazdnych oblasti v poli. Proto tato metoda ukladéni
neni vhodna pro netplné stromy.

Vylepsenim této metody je pfidani indexu(posunuti) prvniho naslednika. Pokud uvazu-
jeme, Ze pravy a levy naslednik jsou fazeny za sebou, mizeme pouZzit pouze index(posunuti)
jednoho uzlu a druhy je spo¢itan pri¢tenim jednicky. Tato struktura je na obrazku (5.1 c).

V predchozich dvou pfistupech se nefesily rozdilna data ve vnitinich a koncovych uzlech.
Vnitini uzly obsahuji parametry pro rozhodnuti, kterym nasledujicim uzlem pokracovat,
koncové uzly uchovavaji vysledné ohodnoceni. Pokud je pouzita jedna datova struktura
reprezentujici oba uzly, pak vSechny uzly obsahuji nepotfebné data navic. Tento problém
lze vyresit rozdélenim vnitinich a koncovych uzlt do dvou poli, jak je zobrazeno na obrazku
(5.1 d). K vnitfnimu uzlu jsou ptfidany indexy jeho nasledovniki s pfiznakem, zda se jedna
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Adresa | List/Uzel Adresa | List/Uzel | 1. Naslednik
@ 0 A 0 A 1
1 B 1 B 3
@ 2 c 2 c NULL
3 D 3 D NULL
@ @ ( . \) ! o ) 4 E 4 E 5
~< ~ < 5 - 5 F NULL
6 - 6 G NULL
7
8
9

G d)
10 - Adresa U | List/Uzel | Naslednici
11 - 0 A U1, L1
12 - 1 B U2, L1
13 - 2 E L2,L3
14 -—
Adresa L | List/Uzel

0 C

1 D

2 F

3 G

Obrézek 5.1: UloZeni binarni stromové struktury v paméti. a)P¥iklad binarniho rozhodova-
ciho stromu. b)Nejjednodussi uloZeni stromu v poli. c)Efektivni ulozeni v pfipadé neuplného
stromu d) Rozdéleni vnitinich uzli a koncovych uzli do dvou poli. [20]

o vnitini nebo koncovy uzel. [20]
OpenCL neumoziiuje pouzit dynamické datové struktury v globalni paméti, proto je
potieba néktery z vyse zminénych pristupti.

5.2 Detektor

Jak bylo zminéno na zacatku kapitoly, jedna se o detektor s kaskadou klasifikatora. V ka-
zdém stupni kaskddy je soubor bindrnich rozhodovacich stromt (1-N), kdy kazdy strom
miize mit riznou hloubku a miize byt netplny. Jako vstupni obrazové data pro detektor je
pouzita oblast dan4 posuvnym okénkem. Cast obrazu dani posuvnym okénkem je vstup v
pro rozhodovaci funkei stromu ze vztahu (2.1).

V kazdém stupni jsou vyhodnoceny vSechny stromy a vysledky jednotlivych stromiu
jsou zprumeérovany dle (2.2). Vysledek daného stupné kaskady je pfi¢ten k akumulovanému
hodnoceni z predeslych stupni a porovna se s prahem daného stupné. Pokud je hodnoceni
vysSi nez prah (zatim se jedné o detekovany objekt), pokracuje se dalsim stupném kaskédy,
jinak je detekce v daném okénku ukoncena.

Jako rozhodovaci funkce vnitiniho uzlu stromu je pouzito jednoduché odec¢teni dvou
pixelt nalezicich posuvnému okénku a porovnani s natrénovanym prahem:

1 pokud (v[f1] — v[f2]) > O3

0 jinak (5.1)

h(U, 9]) = {

Kaskada stromi pro detekci je ulozena v CSV souborech. Data pro rozhodovaci stromy

jsou rozdélena do nékolika souborti, které maji stejnou strukturu, kde kazdy radek odpovida

jednomu stromu a sloupec je uzel daného stromu. Stupné kaskady jsou poté specifikovany

indexem pocatecniho stromu (tj. ¢islo fadku), indexem koncového stromu a prahem daného
stupné.

17



P1i spusténi programu jsou CSV soubory parsovany do datovych struktur. Datova struk-
tura uzlu je na obrazku (5.2), obsahuje parametry pro vnitini uzel s rozhodovaci funkei,
vysledné ohodnoceni koncového uzlu a index prvniho néslednika daného uzlu. Cely uzel
ma velikost 16B (mocnina dvou), coz zajistuje bezproblémovou interpretaci v paméti GPU.
Polozky z1 a z2 jsou zde z duvodu pripadného pouziti vice vrstev obrazu.

typedef struct Node{

float prob; // pokud se jedna o list, je zde vysledné hodnoceni
float thr; // prah pro rozhodovaci funkci

short children; // levy naslednik uzlu, -1 pokud je to list

uchar yi; // tadek prvniho bodu

uchar x1; // sloupec prvniho bodu

uchar y2; // ¥adek druhého bodu

uchar x2; // sloupec druhého bodu

uchar z1; // vrstva obrazu prvniho bodu

uchar z2; // vrstva obrazu druhého bodu

} Node;

Rozhodovaci strom je tvofen polem uzli, které mé pevnou velikost danou stromem
s nejvyssim poctem uzld.

Datovéa struktura pro specifikaci stupné kaskady je zobrazena v (5.2). Stejné jako pred-
chozi, ma velikost mocniny dvou a to 8B. Obsahuje poc¢atecni, koncovy strom stupné a prah
pro testovani akumulovaného hodnoceni.

typedef struct Stage{

float thr; // prah stupné

ushort start; // prvni strom - index do pole vSech stromd
ushort end; // posledni strom - index do pole v8ech stromi
} Stage;

5.3 Inicializace

Pfed samotnym zpracovanim obrazu a detekci je provedena inicializace. Do paméti GPU
jsou preneseny vSechny neménné informace potiebné pro detekci. Pro zpracovani obrazu
je to maska pro konvoluci, pro detekci je to detektor, ktery je nacten z CSV soubori do
datovych struktur popsanych v piredchozi kapitole. Stromy jsou vlozeny do globalni paméti
a informace o stupnich kaskddy do konstantni paméti GPU.

Obraz je nacten knihovnou OpenCYV jako obraz ve stupnich Sedi a hodnoty pixeld obrazu
jsou normalizovany do rozsahu [0...1]. Obraz poté nahran na GPU jako textura, ze které
je vygenerovana pyramida obrazi.

5.4 Predzpracovani obrazu

Prvni ¢ésti, ktera je potfeba provést je predzpracovani obrazu pro detekci. Pouzity detektor
je natrénovan pro obraz ve stupnich Sedi, ktery je predzpracovan podle postupu nize.
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1. Pavodni obraz je rozmazan konvolu¢nim filtrem.

2. Je vytvorena pyramida obrazii, podle zadaného méritka.

3. Pro kazdy obraz z pyramidy je udélan soucet M - M pixel, kde M je zvolena velikost.
Tim se obraz zmensi M-krat.

4. Nakonec se pro kazdy obraz v pyramidé provede konvoluce stejnym filtrem, jako
v kroku jedna.

5.4.1 Konvoluce na GPU

Konvoluce je provedena jako prvni a posledni ¢ast pfipravy obrazu. Jako konvoluéni maska
je zde pouzita [0,25 0,5 0,25] a vysledny obraz je ulozen jako typ Image2D. Ulozeni jako
textura je vyhodné, protoze lze jednoduse provést jeho zmenseni pfi generovani pyramidu
obraz.

Konvoluce je provedena separabilné, zvlast pro fadky a sloupce. Na obrazku (5.2 b)) je
znézornéno fungovani fadkové konvoluce. Nejprve je do lokdlni paméti zkopirovana hlavni
¢ast obrazu (zelend ¢ast v obrazku), ktera odpovida velikosti work-group, nasledné je zkopi-
rovan presah konvolué¢niho jadra (modra ¢ast v obrazku). Takto odpovidéa kazda work-item
jednomu pixelu a provede na této pozici fadkovou konvoluci. Vysledek zapise do globalni
paméti. Pro sloupcovou konvoluci je rozdil pouze v tom, ze je pfesah konvoluc¢niho jadra ve
vertikdlnim sméru.

5.4.2 Pyramida obrazi na GPU

Kazdy zmenseny obraz se vytvari z pivodniho zdrojového obrazu. OpenCL umoznuje Cist
obraz Image2D s normalizovanymi soufadnicemi mezi [0. .. 1], kdy vypocet bodu v obraze
se provede bilinearni interpolaci. Soufadnice hodnoty z origindlniho obrazu, kterd bude
odpovidat bodu ve zmenseném obrazu, je po¢itana podle vztahu (5.2) a (5.3), kde zg a yg
jsou souradnice zdrojového obrazu, xr a yr jsou souradnice vysledného zmenseného obrazu
a wgr a hr je vyska a sitka zmenseného obrazu.

rs = xg/wgr

ys = Yr/hr

Meétitko pro kazdou zmenseninu je spocitano podle vztahu (2%)]f , kde k je k-ty obraz v
pyramidé. Pyramida je generovana, dokud je obraz vétsi nez velikost posuvného okénka.

5.4.3 Soucet bloku pixeli na GPU

Dalsim krokem piedzpracovani obrazu je soucet M - M pixelt. To je rozdéleno do dvou sou-
¢tl, nejprve po radcich a poté nasleduje soucet po sloupcich. Vypocetni prostor NDRange
odpovida velikosti vystupniho obrazu z kazdé ¢asti, pak je tedy kazda work-item bodem
vystupniho obrazu.

Pro soucet v fadku je do lokdlni paméti nejprve zkopirovana ¢ast vstupniho obrazu
odpovidajici M-krat sifce work-group, protoze kazda work-item s¢ita M pixeld. Soucet po
fadcich je na obrazku (5.2 a)). Soucet po sloupcich je proveden obdobné, pouze se zméni
vyska lokalni paméti, kterd bude odpovidat M-krat vyska work-group.
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Obrazek 5.2: a) Soudet pixelit v fadku na GPU. b) Radkova konvoluce, zelend ¢ast jsou
hlavni data, modra piesah konvolu¢niho jadra.

5.5 Pamétova struktura

OpenCL a grafické procesory nabizeji nékolik druhti pamétovych prostorii, které jsou opti-
¢asti navrhu. Pro detekci je potieba vyfesit ulozeni obrazu a detektoru.

Obraz je uloZen jako textura, jak pro predzpracovani, tak pro detekci. Pii pfedzpracovani
se s vyhodou vyuzije pro generovani pyramidy obrazi, jak bylo popsano v 5.4.2. Pti detekci
se pro vyhodnoceni uzlu stromu pristupuje pouze ke dvéma bodim v obrazu. Pro tento
ucel je vhodnd textura, ktera je optimalizovana pro ndhodny pfistup do paméti.

Detektor se sklada ze dvou C¢asti: posloupnost rozhodovacich stromd a popis kazdého
stupné kaskady. Informace o kazdém stupni jsou neménné a pristupuji k nim vsechny work-
itemy pri vypoctu. Z toho divodu jsou uloZeny v konstantni paméti, ktera je urcena pouze
pro ¢teni a vyuziva vyrovnévaci pamét.

Stejné jako pfedchozi i rozhodovaci stromy jsou béhem vypoctu neménné, nicméné po-
uziti konstantni paméti neni mozné. Pouzity detektor obsahuje 2048 stupnu, kde v kazdém
stupni je jeden strom se 7-mi uzly, to je celkové 230KB (uzel ma velikost 16B). NVIDIA
GPU mayji velikost konstantni paméti 64KB, coz nedostacuje. Proto jsou stromy uloZeny v
globalni paméti, pro kterou je potfeba provadét zarovnany piistup pfi ¢teni a zapisu.

5.6 Detekce na GPU

Detekce je provedena pro kazdou pozici posuvného okénka a je oznaceno jako pozitivni,
pokud tGspésné projde celou kaskddou. V kazdém stupni jsou vyhodnoceny stromy, jejich
ohodnoceni je z primérovano a pri¢teno k akumulovanému hodnoceni. Vypocet je ukoncen,
pokud je akumulované hodnoceni mensi nez prah stupné. Na obrazku (5.6) je diagram
prubéhu detekce. V levé Casti je znazornén prubéh hostitelského programu, v pravé ¢asti
je pribéh kernelu. Uprostied diagramu jsou zndzornény pouzité typy paméti pro ulozeni
vstupnich a vystupnich dat.

Strom je v paméti reprezentovan metodou (5.1c), takze lze provést vypocet nasledujiciho
uzlu ve stromu podle vztahu:

leftChild = parentNode.children
rightChild = parentNode.children + 1 (5.5)
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Algorithm 1: Algoritmus pro vyhodnoceni pozice posuvného okénka

Data: pozice posuvného okénka

for kazdy stupen kaskddy do

for kazdy strom v kaskddé do

nacti uzel stromu;

while dokud neni koncovy uzel do
vyhodnot rozhodovaci funkci uzlu;
podle vysledku nacti levy nebo pravy uzel;
pricti vysledek hodnoceni k vysledku stupné;

end

end

zprumeéruj vysledek stupné;

pricti vysledek stupné k akumulovanému hodnocenti;

if akumulované hodnoceni < prah stupné then
ukonci vypocet pro danou pozici;

end

end

Velikost indexovaciho prostoru je zvolena nasledovné. Work-group je dvourozmérna o ve-
likosti 32x8 a celkovy indexovaci prostor je spocitan podle vztahu 5.6, kde wy a hy je sitka
a vyska obrazu, wy a hy je Sifka a vyska posuvného okénka, wy a hy je Sifka a vyska
indexovaciho prostoru.

wy = [(wr—ww)/32] 32
hn = [(hr —hw)/8] -8

OpenCL vyzaduje, aby velikost celého indexovaciho prostoru byla nasobkem work-group,
coz tento vztah zaruci. Velikost indexovaciho prostoru je jesté zmensSena o velikost posuv-
ného okénka, protoze posuv se neprovadi pfes okraj obrazu, viz obrazek (5.3). Pfi takto
zvolené velikosti vypocetniho prostoru na poc¢atku vypoctu odpovida kazda work-item jedné
pozici posuvného okénka.

Pro detekci jsou vytvoreny Ctyfi verze implementaci:

Globalni pamét zakladni implementace, ktera ¢te kaskddu piimo z globalni paméti

Lokalni pamét ¢ast rozhodovacich stromti z kaskady je nejprve pfesunuto do lokalni pa-
meéti

Mipmapa pyramida obrazu je uloZena jako mipmapa a zaroven je pouzita lokalni pamét
pro rozhodovaci stromy

Preskupeni vlaken vychézi z piedchozi implementace mipmapy a navic je zde provedeno
preskupeni vlaken béhem vypoctu

V referen¢ni implementaci se pracuje s kaskddou pouze v globalni paméti. Kazda work-
item vyhodnocuje kaskadu pro svoji pozici v obraze. Strom se prochazi tak, ze si kazda work-
item zkopiruje aktudlni uzel stromu do své privatni paméti a provede jeho vyhodnoceni.
Pokud se projdou vsechny stupné kaskady, tak se jedna o pozitivni vzorek obrazu a vysledek
se zapiSe do globélni paméti. Aby nemohlo dojit k prepisovéani vysledkia jednotlivych work-
item, je pouzita globalni funkce atomic_inc(), kterd inkrementuje index do pole vysledku
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Obrazek 5.3: Schéma indexovaciho prostoru pro detekci. 2D vypocetni prostor, ktery od-
povidéa velikosti obrazu.

a zaroven udava jejich celkovy pocet. Vysledkem je pozice posuvného okénka, jeho velikost
a vysledné ohodnoceni.

Detekovanému objektu vétsinou odpovida nékolik vyslednych pozic s mensim posunu-
tim, proto je poté pouzita funkce z OpenCV groupRectangles(), ktera tyto pozice slouci
do jedné vysledné a navic odstrani samostatné pozice, které jsou vétsinou faleSnou pozitivni
detekci.

5.6.1 Lokalni pam&t

V referen¢ni implementaci je strom ¢ten pfimo z globalni paméti po uzlech, coz sebou nese
nevyhody pfi praci s paméti. Kazdé work-item musi ¢ist z globalni paméti kazdy uzel, ktery
potiebuje k vypoctu. Tim dochézi k situaci, kdy work-itemy ze stejné work-group kopiruji
stejny uzel (Gte se dvakrat stejnd oblast paméti) nebo rizné uzly (do paméti pFistupuji
nezarovnané). Obé tyto moznosti zvysuji pocet pamétovych pozadavkt do globalni paméti
a tim se snizuje propustnost paméti. U modernich GPU je vliv nezarovnaného pristupu
nebo opakované ¢teni stejnych dat snizen pouzitim vyrovnéavacich paméti L1/L2.

Oba tyto problémy lze vytesit pouzitim lokalni paméti, kterd je rychlejsi nez globalni
pamét, ale je sdilend pouze pro jednu work-group. Kazda wokr-group si tedy nejprve piesune
cast kaskady do lokalni paméti, se kterou poté pracuje pii detekci. Jelikoz se kopiruje blok
paméti, je mozné ¢ist pamét zarovnanym zptisobem, jak je popséno v kapitole 3.1.3. Aby se
predeslo bankovym konflikttm, ¢te se kaskada z globalni paméti jako pole int. Nevyhodou
pouziti tohoto feseni je, ze je nutné synchronizovat vSechny work-itemy ve work-group po
kazdém cCteni z globalni paméti, aby pracovaly s aktualnimi rozhodovacimi stromy.

5.6.2 Mipmapa

Pro detekci objektdl v rizném méfitku je vytvorena pyramida ze zpracovavaného obrazu.
V referen¢ni implementaci je na kazdém obrazu z pyramidy provadéna detekce zv1ast, z toho
divodu je nutné po kazdém obrazu ukonéit vypocet, presunout dalsi obraz na grafickou
kartu a znovu spustit detekci. U tohoto feseni se nevyuziji pln€ vSechny vypocetni jednotky
a s kazdym mensim obrazem je tato situace horsi. Navic dochazi ke zbytecné rezii pfi
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opakovaném spousténi a inicializaci detekce.

Vyhodnéjsim feSenim je vlozit vSechny obrazy z pyramidy do jednoho obrazu a vytvorit
tak mipmapu pro dany snimek, jak je zndzornéno na obrazku 5.4. To umozni spustit de-
tekci pouze jednou nad vSemi velikostmi obrazu. Mipmapa je navic vétsi o prostor mezi
jednotlivymi obrazy, ktery je vyplnén konstantni barvou. Cas straveny detekci této casti
obrazu je minimalni, protoze se vypocet ukondi jiz béhem prvnich stupna kaskady.

Obrazek 5.4: Pyramida obrazu je uloZena v do jedné mipmapy nad kterou je provedena
detekce.

5.6.3 Preskupeni vlaken

Moderni GPU pracuji jako SIMD, kde skupina vldken (warp/wavefront) soucasné zpra-
covava stejné instrukce s riznymi daty. Na zacatku detekce provadi vSechny work-itemy
stejny kdd — nacte se ¢ast kaskady do lokalni paméti, vyhodnoti se stromy v kaskadé atd.
V pribéhu detekce vSsak mnoho work-item ukonéi sviij vypocet dfive s negativnim hodno-
cenim dané pozice. Tim dochézi k vétveni v provadéném programu, kdy ve warp/wavefront
cast work-item pokracuje ve vyhodnocovani kaskaddy a zbylé pouze cekaji na jejich do-
konceni.

Na grafu (5.5a) je zelenou kfivkou zobrazeno, kolik procent aktivnich pozic zbyva v jed-
notlivych stupnt kaskady. Lze vidét, Zze béhem nékolika prvnich stupnii klesne jejich pocet
pod 20 % od pocatku detekce, tzn. pres 80 % work-item neprovadi zadny uziteény vypocet.
V dalsich stupnich se rychlost odpadavani aktivnich pozic snizuje, az se ustali na kone¢ném
poctu vyslednych detekci.

Pocet a pozice preruseni v kaskadé zavisi na natrénovaném klasifikatoru, protoze je
u kazdého rozdilna rychlost odpadavani negativnich pozic v rtznych castech kaskady. Op-
timélni pozice je mozné zjistit experimentalné nebo pouzitim heuristiky pro jejich odhad.
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Obecné je vhodné provést prvni preruseni jiz béhem zacatku kaskady z divodu vysokého
poctu negativnich rozhodnuti.

Pro pouzity detektor byly experimentalné zjistény preruseni v stupnich kaskady 11, 154
a 600. Vyssi pocet preruseni prindsel pouze minimalni zrychleni. V grafu (5.5a) je ¢ervenou
kiivkou znazornén pocet spusténych vldken pro detekci vzhledem k aktivnim pozicim (zelena
kiivka) v kazdé stupni kaskady. V grafech (5.5b,c,d) je experimentalni zjisténi idealniho
stupné pro preskupeni vlaken.

60
50
20
g 15
8
S 10 10
g2
g {00 10! 10°
é 5 Stupne kaskady
— 01-1280x720 04-1280x720
0 | | | ‘ | — 02-1920x1080 — 05-1280x720
0 100 200 300 400 500 600 700 — -
Stupne kaskady 03-1920x1080
(a) (b) Prvni pfeskupeni
50 50
40 40

¥//

Z PN —
8 20\¥// 8 20\//
10 10
0 100 200 300 400 500 0 500 1000 1500 2000
Stupne kaskady Stupne kaskady
— 01-1280x720 04-1280x720 — 01-1280x720 04-1280x720
— 02-1920x1080 — 05-1280x720 — 02-1920x1080 — 05-1280x720
— 03-1920x1080 — 03-1920x1080
(c) Druhé preskupeni (d) Tteti preskupeni

Obrazek 5.5: a) Pocet vldken (¢ervend kiivka) vzhledem k aktivnim pozicim (zelena kiivka).
b)c)d) Experimentalni zjisténi idedlnich stupiii pro preskupeni vldken na rtznych videich.

Tuto situaci lze vyfesit pfeskupenim vypoéetniho prostoru béhem detekce [11]. V pribéhu
detekce se provede ukonceni vypoctu po zvoleném stupni kaskady, prepocita se vypocetni
prostor a detekce pokracuje od tohoto stupné. Pocet zbyvajicich aktivnich pozic a pozice
samotné jsou zapsany do globdlni paméti a novy vypocetni prostor NDRange je spoci-
tan podle vztaha 5.9, 5.10, kde S je pocet aktivnich pozic, NDRangex a NDRangey je
sitka a vyska vypocetniho prostoru. Tento postup se miize nékolikrat opakovat po riznych
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castech kaskady.

w, = VS (5.8)

NDRangex = F;;-‘.SQ (5.9)
S
NDRangey = PDR;”QXWS (5.10)

Zbyvajici aktivni pozice jsou nejprve pocitany samostatné v kazdé work-group pomoci
sdilené proménné. Ta je na zacatku inicializovina na pocet work-item ve work-group a pro
kazdé ukonceni vypoctu s negativnim hodnocenim je dekrementovana atomickou instrukci
atomi_cdec (). Po dosazeni zvoleného stupné v kaskddé reprezentuje tato proménné zbyva-
jici pocet aktivnich pozic. Pfi¢tenim toho lokalniho poctu k celkovému globalnimu poctu
aktivnich pozic v globalni paméti (atomic_add()) se navic ziskd index do globalniho pole
zbyvajicich pozic, kde kazd4 aktivni work-item zapiSe svou pozici a akumulované hodnoceni.

V digramu 5.6 je znédzornén pribéh detekce pro implementaci s mipmapu, lokalni paméti
a preskupenim vlaken.
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Obrazek 5.6: Diagram detekce objekti na GPU. Vlevo je ¢ast programu provadénd na
hostitelském systému. Vpravo pribéh kernelu.
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Kapitola 6

Testovani

V této kapitole je popséno testovani implementovaného programu z hlediska rychlosti
a uspésnosti detekce. V tabulce 6.1 je seznam GPU a CPU pouzitych pro testovani vy-
konnosti implementace. Jsou zde zastoupeny GPU od riznych vyrobci, s raznymi archi-
tekturami a s riznym vykonem.

GPU zarizeni

. Vypocetni Propustnost L2 Sdilena Texturovaci

GPU Architektura jednotky paméti [GB/s] cache [KB] pamét [KB] pamét [KB]
AMD 6970 VLIW4 1536 (24 CU) 176 512 32 8
AMD 7970 GHZ GCN 2048 (32 CU) 288 512 64 16
GeForce GT 630M Fermi 96 (2 SM) 32 768 64 L2 + L1
GeForce GTX 580 Fermi 512 (16 SM) 192 768 64 L2 + L1
GeForce GTX 780 Kepler 2880 (15 SM) 336 1536 64 L2 + L1
GeForce GTX TITAN Maxwell 3072 (24 SM) 336,5 3072 964-24 96+24

Hostitelsky systém
Frekvence Frekvence

CPU CPU [GHz] RAM RAM [MHz]
Intel Core i7-4790K 4 16GB DDR3 1866
Intel Core i7-3612QM 2,1 8GB DDR3 800

Tabulka 6.1: Seznam pouzitych GPU a CPU.

Testovani rychlosti detekce bylo provadéno na péti videich staZzenych ze serveru Youtube
s velikosti 1280x720px a 1920x1080px.

Pro vyhodnoceni tspésnosti detekce byla ru¢né vytvorena sada 23 anotovanych obrazku
ze zminénych videl. Ke kazdému obrazu je vytvofen CSV soubor se seznamem objektu
v obraze, které jsou urceny detekénim oknem s danou pozici a velikosti.

6.1 Vykonnostni testy

Testovani je provedeno na zminénych péti videich. Na kazdém GPU je provedena detekce
nad kazdym videem se v8emi implementacemi (s globdlni paméti, lokalni paméti a presku-
penim vlaken). Parametry detekce byly zvoleny podle natrénovaného detektoru:

velikost posuvného okénka 20x20px
shrinkFactor 4, pak minimélni detekovany objekt je 80x80px

konvoluéni jadro je [0,25 0,5 0,25]

[ ]
[
e scaleFactor 4
[ ]
e preskupeni vlaken ve stupnich kaskady 11, 154, 600

Vysledkem je doba zpracovani v jednotlivych fazich detekce:
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e predzpracovani obrazu, rozdélené na zmenseni obrazu, agregaci obrazu a konvoluci
e detekce na GPU

6.1.1 Lokalni vs globalni pamé&t

V tabulce 6.2 je srovnani pouziti globalni a lokalni paméti pti detekci. Pouziti lokdlni paméti
zrychli detekci u vétsiny architektur. Nejvétsi zlepseni je u architektur pouzivajici pouze L2
cache pfi pfistupu do globélni paméti (GTX TITAN X, GTX 780 Ti). U GPU vyuzivajici
L1/L2 cache (GTX 580, GT 630M) neni potfeba tak ¢asto ¢ist pfimo z globalni paméti
a tim je zrychleni nizsi.

Globalni Lokalni
GPU pamét [ms] pamét [ms] Zrychleni
AMD 6970 164,5 169,0 0,97
AMD 7970 49,0 47,5 1,03
Geforce GT 630M 95,6 133,5 0,72
GeForce GTX 580 32,1 31,9 1,01
GeForce GTX 780 Ti 44.5 27,2 1,64
GeForce GTX TITAN X 44,7 18,8 2,38

Tabulka 6.2: Doba detekce v milisekundéach pii pouziti globalni a lokalni paméti na rtznych

GPU.

6.1.2 Mipmapa

V tabulce 6.3 je srovnani doby detekce bez pouziti mipmapy a s pouzitim mipmapy. Mip-
mapa se nejvice projevi u GPU s velkym poctem vypocetnich jednotek (viz. tabulka 6.1),
protoze je obraz vétsi a tim padem je i vice pozic posuvného okénka k vyhodnoceni, to
umozni témto GPU zaplnit vétsinu vypocetnich jednotek. Horsi vysledek u AMD 6970 je
zpusoben malou texturovaci paméti, kterd zptusobi Casté ¢teni z globalni paméti. U GPU
GT 630M se pouziti mipmapy tolik neprojevi z divodu malého po¢tu vypocetnich jednotek,
které se zaplni i pfi jednom obrazu z pyramidy.

Lokalni Mipmapa
GPU pamét [ms] [ms] Zrychleni
AMD 6970 169,0 176,8 0,96
AMD 7970 47.5 14,3 3,33
Geforce GT 630M 133,5 115,5 1,16
GeForce GTX 580 31,9 14,3 2,24
GeForce GTX 780 Ti 27,2 10,7 2,54
GeForce GTX TITAN X 18,8 49 3,81

Tabulka 6.3: Doba detekce v milisekundach pri pouziti implementace s lokalni paméti s
vyuzitim mipmapy a bez mipmapy.
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6.1.3 Preskupeni vlaken

V tabulce 6.4 je srovnani doby detekce s preskupenim vldken a bez preskupeni vlaken.
Preskupeni vlaken bylo provedeno v 11, 154, 600 stupni kaskady. U vSech graficky karet
doslo k nékolika nasobnému zrychleni detekce.

Bez preskupeni Preskupeni .

GPU vldken [ms| vlaken [ms] Zrychleni
AMD 6970 176,82 14,48 12,21
AMD 7970 14,27 6,48 2,20
Geforce GT 630M 115,50 31,10 3,71
GeForce GTX 580 14,27 6,07 2,35
GeForce GTX 780 Ti 10,69 4,73 2,26
GeForce GTX TITAN X 4,93 2,68 1,84

Tabulka 6.4: Doba detekce v milisekundach pfi pouziti implementace s lokalni paméti,
mipmapou a preskupenim vldken a bez preskupeni vldken
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Globalni Lokalni Mipmapa Preskupeni
pamet pamet vlaken

Obréazek 6.1: Srovnani doby detekce jednotlivych implementaci, véetné doby pfedzpracovani
pro video 02-1920x1080 (Geforce GTX TITAN X).

6.1.4 Srovnani rychlosti

V grafu 6.1 je zobrazeno srovnani doby zpracovani jednotlivych implementaci pro nejvy-
konnéjsi pouzitou GPU Geforce GTX TITAN X. Kazdy sloupec v grafu je rozdélen na
dvé casti, kde zelena cast je Cas straveny detekcl na GPU a modra ¢ast je doba stravena
predzpracovanim obrazu. Lze vidét, ze kazda optimalizace zrychli detekci nékolika nésobné,
pricemz nejvyraznéjsi skok je u mipmapy, diky které se plné vyuziji vSechny vypocetni jed-
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notky. Implementace se vSemi optimalizacemi je na GPU GTX TITAN X téméf 9x rychlejsi
nez referencni s globalni paméti.

V grafu 6.2 je porovnani vykonosti jednotlivych GPU pro implementaci se vSemi opti-
malizacemi s vyznacenim cCasu straveného predzpracovanim. Rozdily ve vykonu odpovidaji
danym GPU, kdy Geforce GT 630M je nejslabsi s casem detekce42ms a nejvykonéjsi Geforce
GTX TITAN X s ¢asem 4ms.
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Obrazek 6.2: Srovnani doby detekce testovanych GPU).

6.2 Profilovani

V predchozi ¢asti byly popsany dosazené vysledky rychlosti detekce. Pro vylepseni imple-
mentace nebo zjisténi divodi, které zpusobuji Spatnou vykonost, se vyuziva profilovani na
GPU. AMD i NVIDIA maji profilovaci nastroje, které poskytuji velké mnozstvi informaci
a statistik o b&hu programu na grafické karté. AMD CodeXL plné podporuje standard
OpenCL a podava mnoho informaci o GPU, vcetné limitujiciho faktoru dané implemen-
tace. Novéjsi verze NVIDIA Visual Profiler jiz nepodporuji profilovini OpenCL, nicméné
lze pouzit starsi verzi 3.2, ktera zprostiedkovava alespon hlavni statistiky o béhu programu.
Nejdulezitéjsi informace, které je potifeba znat pro vyhodnoceni implementace, je obsaze-
nost vypocetnich jednotek, hit rate vyrovnavaci paméti a konflikty pri pristupu do sdilené
pameéti.

V nasledujici ¢asti jsou popsany jednotlivé informace pro nejrychlejsi implementaci s
lokalni paméti, mipmapou a preskupenim vladken. Pro detekci jsou na GPU pouZity dva
kernely:

e rfDetector, ktery je spustén od na zacatku detekce az po prvni preskupeni vlaken a
e rfDetectorSurvived, ktery provadi detekci dale

Obsazenost GPU Ukazuje kolik procent z celkového mnozstvi warpti/wavefronti je ob-
sazeno na GPU.
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Pro AMD 6970 je obsazenost 95% pro oba kernely, coze je pro toto GPU 20 wavefront
z 21. Neobsazenost je zde zpiisobena mnozstvim pouzitych registri, lokalni paméti a

velikosti work-group.

AMD 7970 GHZ mé obsazenost 90%. Omezeni je zde zptsobené pouzitym mnozstvim
skalarnich registrii, z diivodu ¢ehoz se vyuzije 36 wavefront ze 40.
NVIDIA GT 630M mé nejnizsi obsazeni 83% také z diivodu velkého mnozstvi pouZi-

tych registri.

Snizit pouziti registri lze zefektivnénim kédu provadénych kerneld, coz je naroény
kol a muze to vyzadovat rozsdhlou tpravu kernelfi.

Hit rate vyrovnavaci paméti V tabulce 6.5 jsou hodnoty tspéSnosti nalezeni dat ve
vyrovnavaci paméti. Pro GT 630M jsou rozdéleny do dvou Casti, ispéSnost Cteni

textury a L1 cache.

AMD AMD NVIDIA
6970 (%] 7970 GHZ [%] GT 630M [%)]
Tex. hit rate L1 hit rate
rfDetector 88 86 86 99
rfDetectorSurvived 11 96 87 32 64
rfDetectorSurvived 154 76 70 33 64
rfDetectorSurvived 600 85 95 32 64

Tabulka 6.5: Uspésnost ¢teni dat z cache v [%).

Bankové konflikty sdilené paméti Je to procento z celkového Casu, kdy je zpomalena
sdilend pamét konflikty pfi ¢teni/zapisu.
Vsechny GPU nemaji témér zadné bankové konflikty, které by zpomalily vipocet viz.

tabulka (6.6).

6970 [%] 7970 GHZ [%] GT 630M [%)]

rfDetector
rfDetectorSurvived 11
rfDetectorSurvived 154
rfDetectorSurvived 600

1,07 0,83 0
0,04 0,02 0
0,01 0 0

0 0 0

Tabulka 6.6: Bankové konflikty v [%] pfi pfistupu do sdilené paméti.

6.3 Uspésnost detekce

Vyhodnoceni tspésnosti detekce je realizovano na vytvorené anotované testovaci sadé ob-
razkd. Na kazdém obrazku je provedena detekce automobili a vysledné pozitivni pozice
jsou zapsany do CSV souboru. Vysledky detekce byly porovnany s anotovanou verzi podle
vztahu 6.1, kde D pomér prekryti detekénich oken, vzhledem velikosti oken, Sy je obsah
prekryti, S je plocha anotovaného detekéniho okna a Sp je plocha detekéniho okna.

D=—_"°1
Sa+Sp—S1

51 (6.1)

Podle porovnéni D se zvolenym prahem, v tomto piipadé 0,65, jsou detekce rozdéleny do

t¥1 kategorii:
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e True positive (TP) — detekéni okno odpovidé anotovanému objektu

e False positive (FP) — detekéni okno neodpovida Zadnému anotovanému objektu v ob-

raze

e False negative (FN) — anotovany objekt neodpovidé zddnému detekénimu oknu

V tabulce 6.7 je porovnani vlivu shrinkFactoru, tj. pocet sc¢itanych pixeld v tfadku
a sloupci béhem pfedzpracovani obrazu a scaleFactoru, ktery urcuje pocet zmensenin v py-
ramidé obrazu. Prvni parametr ovliviiuje, jaké nejmensi objekty je mozné detekovat. Po-
kud zvolime detekcni okénko o velikosti 20x20, tak se shrinkFactorem 4 je mozné detekovat
objekty s minimalni velikosti 80x80. Oba tyto parametry navic ovliviiuji pocet obrazi v py-
ramidé. V tabulce lze vidét, ze pfi snizujicim se shrinkFactoru se zvySuje TP az na 65%,

ale zaroven roste pocet chybnych detekci FP.

shrinkFactor [px] | scaleFactor | TP (%] FN [%] FP
2 11 89 30

4 4 28 72 51

6 32 68 77

2 41 99 201

2 4 62 38 288

6 65 35 367

2 65 35 464

1 4 61 39 508

6 65 35 610

Tabulka 6.7: Vliv zmény shrinkFactoru a scaleFactoru na tispésnost detekce.

(b) ShrinkFactor = 2, scaleFactor=4

Obréazek 6.3: Porovnani vlivu shrinkFactoru na detekci objekti
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Kapitola 7
Zaver

Cilem diplomové prace bylo navrhnou a vytvorit program pouzivajici GPU pro detekci
objekt metodou Random Forests. V tivodni ¢asti se zabyvam metodou Random Forests,
kterd pouziva ke klasifikaci rozhodovaci stromy se slabymi klasifikatory. V dalsi ¢asti je
popséano vyuziti GPU pro obecné vypocty, jeho programovaci a pamétovy model a metody
pro efektivni vyuziti jeho vykonu.

V této praci se nezabyvam trénovanim klasifikatoru Random forest, ale pouze detekci.
Z toho dtvodu pouzivam klasifikdtor poskytnuty od pan Ing. Roman Juranek Ph.D. Tento
klasifikator je odlisny od klasické metody Random Forests, protoze mé rozhodovaci stromy
rozdéleny do kaskady, kterd je postupné vyhodnocovana a po kazdém stupni mtze byt
detekce ukoncena.

V hlavni ¢asti prace je proveden navrh implementace detektoru na GPU s pouzitim
standardu OpenCL pro obecné vypocty na GPU. Je zde navrhnuta referen¢ni implementace,
kterd je pak nasledné vylepsovana riznymi technikami pro efektivnéjsi vyuziti prostiedku
grafické karty. Pro kazdy navrh zlepseni je vytvorena implementace a je provedeno srovnani
a vyhodnoceni rychlosti s predchozimi verzemi.

Testovani je provedeno na rtznych grafickych kartach s riznym vykonem a architekturou
pro objektivni porovnéani rychlosti a nezévislosti implementace na architektufe. Pro obraz
1920x1080 se rychlost detekce pohybuje mezi 4-42ms podle vykonu GPU. Takto velka
rychlost je z ¢asti dana malou hloubku rozhodovacich stromt v kaskadé a zmensSenim obrazu
pred samotnou detekci. V posledni ¢asti je vyhodnocena tspésnost detekce poskytnutého
detektoru, kterd velmi zévisi na zminéném zmenseni obrazu, které ovliviiuje minimalni
velikost detekovaného objektu.

Dalsi vylepseni, které by mohlo poskytnout zrychleni je zpracovani vice pozic posuvného
okénka v obraze jednim vlaknem.
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Priloha A

Obsah CD

Ptilozené CD obsahuje:

technickou zpravu v PDF

e zdrojové kédy technické zpravy v INTEX

e zdrojové kody a knihovny pro vytvorenou aplikaci

e pouzity detektor

e sadu testovacich obrazki a videi

e dokument s popisem programu a manudal spusténi a ovladani aplikace

e plakat
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Priloha B

Tabulky

AMD [ms] NVIDIA [ms]
Globalni pamét 6970 7970 | GT GTX GTX GTX
GHZ | 630M 580 780 TITAN X
01-1280x720 133,7 50,5 | 83,9 31,7 44,8 46,0
02-1920x1080 164,5 49,0 | 95,6 32,1 445 44,7
03-1920x1080 2095 68,6 | 99,3 41,3 59,5 60,1
04-1280x720 99,1 424 | 53,7 26,1 384 395
05-1280x720 115,3 46,4 | 71,3 29,3 425 43,7
AMD [ms] NVIDIA [ms]
Lokalni pamét 6970 7970 | GT GTX GTX GTX
GHZ | 630M 580 780 TITAN X
01-1280x720 132,0 49,0 | 110,1 30,0 26,2 19,0
02-1920x1080 169,0 47,5 | 133,65 31,9 27,2 18,8
03-1920x1080 210,0 65,6 | 132,8 39,3 35,0 24,6
04-1280x720 96,4 40,5 | 66,9 23,7 221 16,0
05-1280x720 112,77 44,8 | 91,2 27,5 24,5 17,8
AMD [ms] NVIDIA [ms]
Mipmapa 6970 7970 | GT GTX GTX GTX
GHZ | 630M 580 780 TITAN X
01-1280x720 1148 13,1 | 964 12,1 9,2 44
02-1920x1080 176,8 14,3 | 115,5 14,3 10,7 49
03-1920x1080 191,1 14,3 | 120,7 14,7 124 9,1
04-1280x720 91,3 8,9 59,0 8,1 6,6 3,2
05-1280x720 100,5 11,2 | 80,4 104 84 4,0

Tabulka B.1: Namérené ¢asy detekce procisté GPU detekci.
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AMD 6970 Zmenseni Shrink Konv. | Celkem
01-1280x720 0,5 0,6 0,8 1,9
02-1920x1080 1,0 1,0 1,5 3,6
AMD 7970 GHZ | Zmenseni Shrink Konv. | Celkem
01-1280x720 0,2 0,2 0,4 0,8
02-1920x1080 0,4 0,4 0,7 1,6

GT 630M Zmenseni Shrink Konv. | Celkem
01-1280x720 2,0 1,2 1,8 5,1
02-1920x1080 4,6 2,6 4,0 11,2

GTX 580 Zmenseni Shrink Konv. | Celkem
01-1280x720 0,3 0,2 0,3 0,9
02-1920x1080 0,7 0,4 0,7 1,8

GTX 780 Ti Zmenseni Shrink Konv. | Celkem
01-1280x720 0,3 0,3 0,4 1,0
02-1920x1080 0,6 0,5 0,7 1,9
GTX TITAN X | ZmensSeni Shrink Konv. | Celkem
01-1280x720 0,2 0,2 0,3 0,8
02-1920x1080 0,5 0,4 0,5 1,4
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Tabulka B.2: Naméfené casy v milisekundéch pro predzpracovani obrazu.



	Úvod
	Detekce objektů v obraze
	Rozhodovací stromy
	Boosted trees
	Bagging
	Random forests
	Boosting

	Detekce posuvným okénkem
	Kaskáda klasifikátorů
	Kaskádovaný Random Forest


	Akcelerace na GPU
	OpenCL
	Architektura OpenCL
	Programovací model
	Paměťový model


	Rozbor GPU detektorů
	Implementace
	Reprezentace rozhodovacího stromu v paměti
	Detektor
	Inicializace
	Předzpracování obrazu
	Konvoluce na GPU
	Pyramida obrazů na GPU
	Součet bloku pixelů na GPU

	Paměťová struktura
	Detekce na GPU
	Lokální paměť
	Mipmapa
	Přeskupení vláken


	Testování
	Výkonnostní testy
	Lokální vs globální paměť
	Mipmapa
	Přeskupení vláken
	Srovnání rychlosti

	Profilování
	Úspěšnost detekce

	Závěr
	Obsah CD
	Tabulky

