Departamento de electrdnica y computacion
Escuela Técnica Superior de Ingenieria

UNIVERSIDADE

DE SANTIAGO
DE COMPOSTELA

TRABAJO FIN DE MASTER
MASTER INTERUNIVERSITARIO EN
COMPUTACION DE ALTAS PRESTACIONES
Convoluciones 3D en paralelo

Estudiante: Alberto Fernandez Lopez
Director/a/es/as: José Carlos Cabaleiro Dominguez

Alberto Manuel Esmoris Pena

Santiago de Compostela, 26 de mayo de 2024.






A mi esposa e hijos, cuyo apoyo y comprension han sido el impulso detras de cada paso en

este viaje académico. Este logro también les pertenece.






Agradecimientos

» Agradecimientos al Centro de Supercomputacion de Galicia por ofrecer la infraestruc-

tura de computacién utilizada en este trabajo.

+ Agradecimientos a la School of Engineering de la University of Dayton por ofrecer el

conjunto de datos utilizado para la experimentacion realizada en este trabajo.

« Agradecimientos a mis directores de proyecto por su dedicacidn, orientacién y toda la
sabiduria compartida, aspectos que han sido fundamentales para el desarrollo de este

trabajo.



Resumen

En este Trabajo de Fin de Master se construye y optimiza un algoritmo de convolucién
3D que se encarga de procesar nubes de puntos LiDAR aéreo que permita identificar objetos
similares segtin el patrén de entrada dado.

Concretamente, se utiliza un conjunto de datos correspondiente a zonas residenciales vy,
para evaluar el funcionamiento del algoritmo, se marca como objetivo la identificacién de
edificaciones.

Tras la construccién del algoritmo de convolucion y el ensayo con diferentes estructu-
ras de representacion de la nube de puntos, se aplican optimizaciones de paralelizaciéon en
memoria compartida tratando de mantener un consumo de memoria reducido.

Tras aplicar las técnicas consideradas, se consigue reducir el tiempo de ejecucion de la

convolucion en un 98%, utilizando para ello 64 nicleos en 2 procesadores con OpenMP.

Abstract

In this Master Thesis, a 3D convolution algorithm is built and optimized to process aerial
LiDAR point clouds in order to identify similar objects according to the given input pattern.

Specifically, a dataset corresponding to residential areas is used and, in order to evaluate
the performance of the algorithm, the identification of buildings is set as a target.

Following the construction of the convolution algorithm and experimentation with dif-
ferent point cloud representation structures, optimizations for shared memory parallelization
are applied trying to achieve a low memory consumption.

After applying the considered techniques, the execution time of the optimized part is

reduced by 98%, using 64 cores in 2 processors with OpenMP.
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» Nube de puntos « Point cloud
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Capitulo 1

Introduccion

1.1 Contexto

EN el ambito de la computacion grafica y el procesamiento de imagenes, el calculo de con-
voluciones en nubes de puntos 3D es una tarea fundamental con multiples aplicaciones,
muchas de las cuales estan centradas en el reconocimiento de objetos o estructuras. Entre

estas aplicaciones se encuentran:

« Percepcion del entorno (robética y vehiculos auténomos)

Interacciéon humano-computadora (realidad virtual y aumentada)

Analisis de datos 3D (medicina y biologia)

Procesamiento de sefiales 3D (audio y video)

« Inspeccion y control de calidad (industria y seguridad)

Una nube de puntos es un conjunto de datos que representan la posiciéon de puntos
en el espacio tridimensional. Estos puntos pueden ser obtenidos mediante diversas técnicas
de escaneo, como la fotogrametria, el escaneo laser o el escaneo por luz estructurada. Cada
punto en la nube de puntos tiene coordenadas (x, y, z) que indican su posicion en el espacio
tridimensional, y a menudo también se pueden asociar otros atributos, como intensidad de
color, reflectividad o informacién de textura. [1]

El término "LiDAR” (acrénimo del inglés Light Detection and Ranging o Laser Imaging
Detection and Ranging) [2] se refiere a un método utilizado para medir distancias mediante
el uso de pulsos laser. El LiDAR se emplea para escanear el entorno y generar una nube de
puntos tridimensional que representa la superficie de los objetos detectados. La alta precisién
y resoluciéon del LiDAR lo hacen especialmente util para la generacion de modelos digitales

del terreno y la creacion de mapas en 3D de alta fidelidad. [3]



1.1. Contexto

El conjunto de datos Dayton Annotated Laser Earth Scan (DALES), es un conjunto de da-
tos LiDAR aéreos a gran escala con casi medio billéon de puntos que abarcan un area de 10
kilémetros cuadrados, y que ha sido creado especificamente para aplicaciones de investiga-
cién. Contiene cuarenta escenas de datos aéreos densos y etiquetados que abarcan multiples
tipos de escenas, incluidas las urbanas, suburbanas, rurales y comerciales. Los datos fueron
etiquetados a mano por un equipo de técnicos expertos en LiDAR en ocho categorias: suelo,

vegetacion, coches, camiones, postes, lineas eléctricas, vallas y edificios. [4]

Enla figura 1.1 se muestra la escena que se utilizara como base de pruebas en este trabajo.

Los colores observados corresponden a la clasificacion de los objetos que contiene.

Figura 1.1: Vista clasificada de la escena 5080_54400 del conjunto de datos DALES

El procesamiento de nubes de puntos 3D suele ser computacionalmente intensivo debido
a la gran cantidad de datos involucrados y la complejidad de las operaciones requeridas. Esto
incluye tareas como filtrado de ruido, alineaciéon de multiples escaneos, segmentacién de ob-
jetos, registro de puntos, extraccién de caracteristicas y, como ya se ha introducido, el calculo
de convoluciones.

En este contexto, este trabajo aborda el desarrollo de un programa destinado a calcular
convoluciones en nubes de puntos 3D para el reconocimiento de objetos y, como objetivo

principal, su paralelizacion para mejorar la eficiencia del proceso sin pérdida de calidad.
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1.2 Trabajos relacionados

En esta seccion se revisan algunos de los principales trabajos relacionados con el calculo
de convoluciones en nubes de puntos 3D, tratando de identificar aquellos enfoques relevantes
que han contribuido al avance en el procesamiento y anélisis de estos datos tridimensionales.
Estos trabajos proporcionan una base sdlida para el desarrollo de métodos eficientes y precisos
para el procesamiento de nubes de puntos 3D. Antes de presentarlos, conviene aclarar que
en este trabajo se desarrolla un método propio de procesamiento directo, que utiliza voxeles
para una representacion eficiente de la nube de puntos, que ha sido disefiado desde cero sin
depender de librerias o implementaciones previas, y que pretende mejorar la eficiencia del

célculo de convoluciones mediante técnicas de paralelizacion.

La vasta mayoria de los trabajos previos examinados se basan en redes neuronales con-
volucionales (CNNs), un tipo de red neuronal artificial (ANN) especialmente disefiada para
el procesamiento de imagenes. Las CNNs son capaces de extraer caracteristicas y patrones
complejos a partir de imagenes digitales, lo que las convierte en herramientas poderosas para
una amplia gama de tareas relacionadas con la vision artificial. Aunque no es el enfoque de
este trabajo, en el que se propone un procesamiento directo, resulta imposible aproximarse al

estado del arte sin mencionar esta tecnologia.

En cuanto a la representacion de datos, el uso de representaciones volumétricas es una
aproximacion popular en el procesamiento de nubes de puntos. VoxNet [5] es una red neuronal
convolucional (CNN) que convierte nubes de puntos en voxeles para realizar reconocimiento
de objetos en tiempo real. Por su parte, SegCloud [6] combina representaciones voxelizadas
con convoluciones 3D para la segmentacién semantica, demostrando eficacia en escenarios
de alta complejidad. 3D ShapeNets [7] utiliza CNNs sobre representaciones volumétricas para
la clasificacion de objetos 3D. PointCNN (8] introduce una arquitectura que aprende transfor-
maciones de puntos para aplicar convoluciones estandar, mejorando la eficiencia y precision

en la clasificacion de nubes de puntos.

El uso de octrees también ha sido explorado para mejorar la eficiencia del procesamien-
to volumétrico. OctNet [9] utiliza una estructura de datos basada en octrees que permite la
representacion jerarquica de las nubes de puntos. OctNet mejora la eficiencia del almacena-
miento y el clculo al dividir el espacio 3D en una jerarquia de cubos adaptativos, aplicando
convoluciones en estos cubos de manera eficiente.

Otro enfoque relevante es el uso de métodos basados en grafos. Dynamic Graph CNN
(DGCNN) [10] construye grafos dindmicos de vecinos mas cercanos y aplica convoluciones en
los bordes del grafo, capturando de manera efectiva las relaciones locales entre los puntos. Este
enfoque ha demostrado ser altamente eficaz para la segmentacién seméantica y la clasificacién

de nubes de puntos.
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Por otro lado, se han desarrollado arquitecturas que procesan directamente las nubes de
puntos sin necesidad de conversiones a estructura intermedias. PointNet [11] introduce una
arquitectura pionera que procesa directamente nubes de puntos utilizando una red neuronal
que opera en puntos individuales combinando caracteristicas globales y locales. Con Point-
Net++ [12] se extendid este trabajo, incorporando jerarquias de caracteristicas locales para
mejorar el procesamiento de nubes de puntos con estructuras mas complejas.

Desde el punto de vista de sus aplicaciones, el procesamiento de nubes de puntos 3D es
crucial en la percepcién del entorno en multitud de escenarios, como por ejemplo, robdtica
y vehiculos auténomos. Multi-View 3D Networks (MV3D) [13] combina vistas 2D y 3D para
detectar objetos en escenas complejas. Asimismo, PIXOR [14] adopta un enfoque que proyecta
nubes de puntos en vista de pajaro ("bird’s-eye view”) y utiliza CNNs para la detecciéon de

objetos, mostrando gran potencial en aplicaciones de conduccién auténoma.

1.3 Casos de uso

Para acotar el alcance del trabajo, se seleccionara una escena del conjunto de datos DALES
sobre la cual se tratara de reconocer los edificios que en ella se encuentran. Concretamente,
la escena de partida es la presentada en el apartado anterior 1.1.

Como el tamario de la escena es bastante grande, se utilizaran dos recortes de distinto
tamarfio que serviran para agilizar tanto la construcciéon como la comprobacion de los resulta-
dos del algoritmo a cada paso. Estos recortes también seran referenciados en este documento,
presentando mediciones y comparaciones relativas a su procesamiento para ofrecer eviden-
cia sobre la evolucion del rendimiento del programa. El area de menor tamaro se empleara
durante la primera fase de desarrollo de la version secuencial del algoritmo, y la de mayor

tamarfio durante la fase de paralelizacién. En la figura 1.2 se muestra el encuadre del area de

tamafo menor.

Figura 1.2: Encuadre de la escena segmentada para pruebas
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Es intuitivo, pero hay que notar que en esta vista clasificada los edificios estan coloreados
en rojo. Es importante tener en cuenta el detalle de cada uno de ellos a la hora de contrastar
esta imagen con los resultados obtenidos como salida del programa construido.

Estas escenas adaptadas se utilizaran en
conjunto con otros dos recortes que serviran
como objetos a identificar. Se trata de dos va-
riaciones del edificio que se muestra en la fi-
gura 1.3 y que no esta encuadrado exacta-
mente en los dos recortes de escena, pero si
en el escenario principal. A estos dos recor-
tes del edificio se les aplica un proceso para

aislarlos y limpiarlos de puntos "anémalos”.

Con el objetivo de comprobar el comporta-

miento y la precision de los resultados del

Figura 1.3: Vista del objeto a identificar

programa, uno de los recortes contendra el
edificio por completo, y otro, inicamente el
tejado.

En la tabla 1.1, se indican las caracteristicas de las escenas y objetos utilizados.

Rol Nombre Area Numero de puntos
Escena (Principal) 5080_54400 500m. x 500m. 12,219,779
Escena (Grande) 5080_54400_big_segment 153m. x 184m. 969,695
Escena (Pequefia) 5080_54400_small_segment  92m. x 73m. 257,548
Objeto (Edificio) 5080 54400 house 15m. x 15m. 9,227
Objeto (Tejado) 5080 54400 house_roof 15m. x 15m. 8,558

Cuadro 1.1: Caracteristicas de las escenas y objetos

Para buena parte de las explicaciones ofrecidas en este documento se tomara como refe-
rencia la escena (5080_54400_small_segment), el objeto (5080_54400_house), y una configura-
cién modesta con tamarfio de bloque 1.0 y 8 rotaciones, estableciendo de este modo una linea
base que permita comparar facilmente la evolucién de rendimiento. En los experimentos de
medicion finales, presentados en los apartados 2.5 para las versiones secuenciales y 3.1.1 y
3.1.3 para las versiones paralelizadas, se enfrentaran respectivamente las escenas pequeifia y
grande con los dos objetos de busqueda listados en la tabla 1.1, y utilizando tamarios de bloque
y numero de rotaciones adecuados para las capacidades de cada version. Los valores ofrecidos
para consumos de tiempo y memoria seran la media observada en 5 ejecuciones con cada una

de las configuraciones estudiadas.
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1.4 Métricas

Una vez construido el algoritmo y sus versiones optimizadas, se utilizaran las siguientes

métricas para compararlas [15]:

« Tiempo de ejecucion (7'), en milisegundos

+ Aceleracion (S), que compara el tiempo de ejecucion de la version sin optimizar (1)

con el tiempo de ejecucion de la version optimizada (7},)

T
S=— 1.1
- (1.1)
« Eficiencia (E), que compara la aceleracion y el nimero de hilos de ejecucion (n) al em-

plear paralelizacién con OpenMP

ETS§
n

:Tp-n_

(1.2)

+ Porcentaje de mejora (P), que determina la reduccién porcentual de tiempo de ejecucion
entre una version sin optimizar (1) y una version optimizada (7},)
T, — 1T,

P = 7ST -100 (1.3)
S

1.5 Infraestructura computacional

El equipo actualmente en servicio en el Centro de Supercomputacion de Galicia [16], el
FinisTerrae III [17], con una capacidad de computo de 4,36 PetaFLOPS, estd compuesto por 357
nodos interconectados mediante una red de baja latencia Mellanox Infiniband HDR. Cuenta
con 714 procesadores Intel Xeon Ice Lake 8352Y con 32 cores a 2.2Ghz (22.848 cores) y 157
GPUs (141 Nvidia A100 and 16 Nvidia T4), 118 TB de memoria y 5.000 TB de almacenamiento
de altas prestaciones Lustre.

Los nodos ILK utilizados para el presente trabajo tienen las siguientes caracteristicas:
« 2x Intel Xeon Ice Lake 8352Y con 32 cores cada uno (64 cores por nodo)

+ 256GB de memoria RAM (247GB para uso real)

+ 960GB SSD NVMe para almacenamiento local

« 1 conexion Infiniband HDR 100



Capitulo 2
Construccion del algoritmo

secuencial

NA parte crucial en el desarrollo de este trabajo ha sido comprender los conceptos ma-
U tematicos involucrados en el mecanismo de convolucién, trasladar esos principios a un
contexto tridimensional, y construir una primera versién de programa secuencial capaz de
efectuar el calculo de la convolucién y producir resultados coherentes. Este proceso ha su-
puesto un buen numero de iteraciones de disefio, desarrollo y pruebas, aun partiendo de un
objetivo bien definido. Las diferentes posibilidades a la hora de representar la nube, tomando
en consideracion el espacio de almacenamiento que necesitan y la velocidad que alcanzan, y
la sutileza necesaria a la hora de comparar dos nubes de puntos para determinar su similitud,
también han sido desafios importantes.

En este capitulo se dejara constancia de todas estas cuestiones, partiendo de una aproxi-
macion tedrica al calculo de convoluciones y la posterior traduccion del mecanismo a pseu-
docddigo. Posteriormente, se realizara una breve exploracion de las estructuras de datos con-
sideradas, describiendo sus caracteristicas y problemas, y ofreciendo observaciones sobre su
impacto en el rendimiento. Finalmente, se presentaran los resultados y mediciones de rendi-
miento obtenidos para las versiones finales del algoritmo, una por cada estructura de datos

considerada, después de enfrentarlas a los juegos de prueba descritos en el apartado 1.3.

2.1 Fundamentos y descripcion del algoritmo

En esta seccidn se realizara una inmersioén en el concepto de convolucién, herramienta
matematica fundamental para abordar el problema que se plantea, y se exploraran las varian-
tes que resultaran de utilidad. A continuacion, se generalizaran estos conceptos para definir
un mecanismo de convolucion para el dominio tridimensional. Finalmente, se realizara una

aproximacion genérica en pseudocédigo al algoritmo que se implementara.



2.1. Fundamentos y descripcion del algoritmo

2.1.1 Convoluciones

La convolucion es una operaciéon matematica, simbolizada por *, que combina dos fun-

ciones para describir la superposicién entre ambas. Se define[18] para t > 0 como sigue:

(f*g)(t /f g(t —1)dr (2.1)

En términos mas simples, la convolucién de dos funciones se obtiene tomando una de las
funciones, digamos g, y “deslizandola” sobre la otra funcién, f. En cada posicion, se multipli-
can los valores de las dos funciones en esa posicién y se suman los productos. Esto se repite
para todas las posiciones posibles de g sobre f, y el resultado es la funcioén convolucionada.

Las convoluciones discretas son una versiéon de convolucién que se utiliza para sefiales y
sistemas discretos, es decir, aquellos que estan definidos en puntos separados en el tiempo o el
espacio. Se definen de manera similar a la convolucién continua, pero con algunas diferencias
importantes. En lugar de una integral, se utiliza una suma para combinar los valores de las
dos funciones. Ademas, las funciones discretas solo estan definidas en un numero finito de
puntos, por lo que la convolucién también se define solo para un nimero finito de puntos. La

convolucion discreta de dos secuencias o vectores f[n] y g[n] se define[19] como:

N—

(fxg)ln] = > fimlgln —m] (2.2)

m=0

—_

En otras palabras, para calcular el valor de (f * g)[n], se multiplica cada valor de f[m]
por el valor correspondiente de g[n — m], se suman los productos y se repite el proceso para
todos los valores posibles de m.

La convolucion basada en distancias se puede entender como una extension de la con-
volucién discreta en la que, para cada posicién de origen n, se calcula la diferencia absoluta
entre los valores correspondientes de f y g en el entorno centrado en n, y luego se promedian

las diferencias. Este nuevo tipo de convolucién se puede definir con las siguientes ecuaciones:

N-1

(fxg) | flm] = g[n — m]| (2.3)
m=0

(F g)ln] = LT @

Este tipo de convolucién puede ser mas util que las basadas en productos cuando, por
ejemplo, los datos representan caracteristicas de imagenes, ya que la diferencia absoluta puede
ser una mejor manera de comparar las caracteristicas que la multiplicacion.

En la siguiente seccion, se aborda la generalizacion del concepto de convolucion basado

en distancias para un espacio tridimensional representado por una nube de puntos 3D.



CAPITULO 2. CONSTRUCCION DEL ALGORITMO SECUENCIAL

2.1.2 Convoluciones en tres dimensiones, definicion del problema

Partiendo de una nube de puntos 3D de entrada P;, € R™Min x3

, se quiere obtener una
nube de puntos 4D de salida P,,; € R™out X4 donde myys = Mip. La cuarta dimensién se
utilizara para asignar un valor de disimilitud segun el cual, a mayor valor, es menos plausible
que en esa region del espacio se encontrase el objeto buscado.

En otras palabras, la nube de puntos F;, es una matriz en la que cada una de sus m;,
filas tiene 3 columnas que representan las coordenadas z,y, z de un punto en un espacio
tridimensional. Mientras que la matriz de salida P, de igual tamarfio, tendra una cuarta
columna d que albergara la medida de disimilitud con el objeto buscado.

Para abordar el problema, se asume que se dispone de una malla de prismas rectan-
gulares que representa la escena y que puede ser vista como un tensor-3 [20] tal que G €
R™Mexmy XM= Cada elemento del tensor g;j;, es el conjunto de los 1, puntos de la nube de
entrada P;, que se encuentran dentro de los limites del prisma rectangular correspondiente.
El tamafio que tomaran estos prismas sera uno de los parametros de entrada del algoritmo.

Dado que cada elemento del tensor es un conjunto de puntos 3D, se puede definir el cen-

troide de cada prisma en la malla y;j; € R? de la siguiente forma

1 \mz‘jk|
Pijk = —— Gijkt (2.5)

Esta ecuacidn se utilizara para caracterizar a cada prisma y sera el valor considerado para
determinar la similitud entre dos prismas.
La vecindad de radio 7 de los elementos g, del tensor, N,.(G, 1, 7, k), se define como el

conjunto de centroides vecinos tal y como se muestra en la siguiente ecuacion

i+r  J+r  k+r

NGk = | U U {aset (2:6)
a=i—r b=j—r c=k—r

Por tanto hablamos de una funcion que, dada una malla de prismas y los indices de uno
de ellos, devuelve la vecindad de dicho prisma en la malla tomando 7 vecinos en cada sentido
de cada eje. En general, el maximo de elementos en la vecindad es (27 4 1)3.

El kernel () representara al objeto buscado y una forma efectiva de obtenerlo seria, por
ejemplo, haciendo un recorte de un objeto de interés de una nube de puntos, si bien, podria
ser sintetizado con cualquier programa de edicion de nubes de puntos. En cualquier caso, esta
entrada se tratara con las mismas técnicas que se han venido describiendo, sera descompuesto
en una malla de prismas rectangulares -de tamario igual a los prismas de la descomposicion
de la escena- y se tomara el centroide de cada prisma.

Asi, el kernel se define como una vecindad de radio 7, un conjunto de como méximo



2.1. Fundamentos y descripcion del algoritmo

(2r +1)3 puntos Q = {q1, ..., q(2r41)3 }- El tamafio de 7 vendra determinado por el tamafio
del recorte y el tamario de prisma indicado como parametro de entrada para la ejecucion de
la convolucién.

Por cada kernel existen K versiones, (1, ..., Qk, donde )1 = @), que corresponden a

rotaciones de la original. Cada rotacién del kernel puede definirse segin la siguiente ecuacion

Qi=c+(Q —c)- R(t_K127r> (2.7)

En esta ecuacion @’ es la expresion matricial del conjunto de puntos de @ tal que cada fila
es un punto y el nimero de columnas coincide con la dimensionalidad del espacio asociado.
Ademas, c es el punto central de la malla en la que se descompone el kernel. La suma de
una matriz y un vector se define como sumar el vector a cada fila de la matriz. Por tltimo,

asumiendo el eje z como el eje vertical, R() corresponde a la siguiente ecuaciéon

cos(d) —sin(f) 0
R(0) = |sin(0) cos(f) 0O (2.8)
0 0 1

El resultado de la convolucion de una vecindad N, (G, i, j, k) con el kernel ) se define
como la distancia entre la vecindad y la rotacién del kernel que la minimiza, tal y como se

expresa en la siguiente ecuacion

5(NT(G7i7ja k)aQ) :Intind(NT(Gviaj7 k)th) (2.9)

La distancia entre dos conjuntos de puntos d(A, B), ya que tanto N,.(G, 1, j, k) como Q)
lo son, se define en este caso como el promedio de las distancias entre los puntos de igual

posicion en la malla que conforma cada conjunto. Se expresaria con la siguiente ecuacion

1
d(A,B):E > amn = bimal| (2.10)

Apmn €A
bimn€B

Para que la convolucién de una vecindad N, (G, i, j, k) y un kernel @) funcione, primero
debe realizarse una alineacién de sus sistemas de coordenadas. Una forma conveniente de
hacerlo es, para ambos conjuntos, restar a cada punto el vértice minimo de la malla que lo
contiene.

Para obtener el resultado de la convolucion entre la nube de puntos y el kernel (), se realiza
la convolucion de cada vecindad de tamafio  que contiene la malla de prismas rectangulares
formada a partir de la nube de puntos inicial y el kernel ). A cada prisma quedara asociado el

valor minimo de disimilitud obtenido en cualquiera de las convoluciones en las que participa.
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CAPITULO 2. CONSTRUCCION DEL ALGORITMO SECUENCIAL

En la figura 2.1 se exponen de manera visual las ideas esenciales del procedimiento des-

crito.

(1) Vista del espacio que ocupan
el kernel y la nube de puntos
originales descompuestos como

mallas de prismas, segin un
tamafio de bloque especificado

(4) La disimilitud entre kernel y vecindad se
evalla superponiendo ambos conjuntos de
puntos y evaluando la distancia entre los
puntos que se encuentran en los prismas con
las mismas coordenadas relativas

(5) La media de las distancias evaluadas se convierte en la
medida de disimilitud entre kernel y vecindad.

Por ultimo, este valor queda asociado a cada prisma de la
vecindad siempre y cuando sea menor que el asignado
actualmente, que habia sido inicializado a un maximo.

(2) Antes de la convolucidn, cada prisma en
kernel y nube se reduce a su punto centroide

o | 4 |* * .|

el o] ® RN (x=1, y=8, z=4) | (x=2, y=@, z=4] | (x=3, y=@, z=4)
ol .

o ol * . e * dpey = 9,85

dactual = 0,84 dactyar = MAX

(3) Durante la convolucién se itera schre la (x=1, y=@, z=3) (x=3, y=8, z=3)
nube, prisma a prisma, considerando

vecindades de igual tamafio que el kernel. &

Se resalta la vecindad asociada a la d_ = a.01

iteracidén sobre la posicidn x=2, y=1, z=3

dactuz1 = 0,04

dactyal = ,02

dactual = 9,02

(x=1, y=0, z=2)

dpew = 8,01

dactual = ©,01

(x=2, y=8, z=2)

dpey = @,01

dactual = ©,82

(x=3, y=0, z=2)

dactual = ©,02

Figura 2.1: Representacion de los pasos fundamentales del algoritmo de convolucién

2.1.3 Pseudocodigo

En el procedimiento 1 se describe el algoritmo de carga de una nube de puntos en memo-
ria. Hay que notar que, para poder acomodar la nube en una estructura de datos adecuada,
resulta imprescindible determinar sus limites, por lo que inicialmente se realiza la carga de
los puntos que conforman la nube en una estructura auxiliar tipo coleccion. Conociendo los

limites del espacio que ocupa la nube, y el tamafio de bloque parametrizado, ya es posible
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2.1. Fundamentos y descripcion del algoritmo

evaluar la dimension de los prismas de la malla en la que se debe descomponer la nube. En
este pseudocddigo no se predetermina una estructura de datos concreta, -en la seccion 2.2
dedicada a estructuras de datos se analizaran varias posibilidades-, pero, como premisa, debe

proveer un acceso a conjuntos de puntos vecinos segin las coordenadas de la malla.

Algorithm 1 Carga de fichero de nube de puntos
procedure Loap(cloud_file, block_size)

points < LOAD_FILE(cloud_file) > Carga en una coleccion de puntos
limits <— GET_LIMITS(points) > Evalda limites
dim < EvAL_piM(limits, block_size) > Evalua la dimension de la malla de prismas

structure <— CREATE_POINTS_STRUCTURE(dim) > Crea una estructura de datos que permita
acceso por las coordenadas de la malla, cada elemento albergara una coleccion de puntos

LOAD_POINTS_INTO_STRUCTURE(points, structure, dim) > Traspasa los puntos a la estructura
final

return {dim = dim, data = structure} > Tipo estructurado con dimension y datos
end procedure

El procedimiento 2 detalla la transformacién de la estructura de datos que alberga una
nube de puntos de entrada en una nueva estructura de igual dimension pero albergando Uni-
camente el centroide de cada prisma de la malla en la que se descompuso la nube. Este paso es
muy conveniente para reducir los tiempos de ejecucion, ya que permite una caracterizaciéon

concisa de cada vecindad evaluada.

Algorithm 2 Crea una nueva estructura que alberga los centroides de cada elemento de la
malla
procedure REDUCE_TO_CENTROIDS(cloud)
dim <+ cloud.dim
structure <— CREATE_POINT_STRUCTURE(dim) > Crea una estructura de datos que permita
acceso por las coordenadas de la malla, cada elemento alberga un tnico punto
for x < 0 to cloud.dim.x do
for y < 0 to cloud.dim.y do
for z < 0 to cloud.dim.z do
structure[z][y][z] + cenTrOID(cloud.data[z][y][2]) > Evalua el centroide de la
coleccion de puntos
end for
end for
end for
return {dim = cloud.dim, data = structure} > Tipo estructurado con dimension y datos
end procedure

El procedimiento 3 detalla la evaluacion de la disimilitud entre una seccién concreta de
la escena, la vecindad, y un objeto de interés, el segmento que representa el kernel. Tanto la
vecindad como cada una de las rotaciones del segmento que se envian a este procedimiento
son estructuras que representan las mallas de prismas ya reducidas a sus centroides. Por sim-

plicidad, se considera la iteracion sobre las coordenadas locales de la vecindad y del kernel,
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CAPITULO 2. CONSTRUCCION DEL ALGORITMO SECUENCIAL

que son de igual dimension, pero se podria considerar la vecindad como una mera ventana
con coordenadas relativas dentro de la escena general. Como medida de disimilitud, en este
procedimiento se evalia la media de las distancias entre los centroides de cada prisma de la

vecindad y del segmento en coordenadas analogas.

Algorithm 3 Evaltia la disimilitud entre una vecindad y un segmento

procedure NEIGHBORHOOD_CONVOLUTION(neighborhood, segment)
a+0 > Acumulador
c+0 > Contador
for i < 0 to segment.dim.z do
for j < 0 to segment.dim.y do
for k < 0 to segment.dim.z do

p_n « neighborhood.datali][][k] > Punto centroide
p_s + segment.datal[i[j][k] > Punto centroide
@ < a+DISTANCE(p_n, p_s) > Evaluar distancia entre los puntos
end for
end for

end for
return a - ¢
end procedure

Por ultimo, en el procedimiento 4 se describe el funcionamiento del programa en general
y de los bucles de convolucién en particular.

En la parte inicial se realizan las cargas en memoria de las nubes de puntos que repre-
sentan la escena y el objeto buscado (segmento), produciendo una estructura de tipo malla de
prismas que tienen asociados todos los puntos que se encuentran dentro de los limites particu-
lares de cada prisma. Estas estructuras originales se transforman en otras de igual dimensién
de modo que cada prisma tenga ya Gnicamente asociado su centroide. Para la estructura co-
rrespondiente al segmento se crea una serie de copias rotadas sobre el eje z en los dngulos
apropiados segtin el nimero de rotaciones demandadas. Con esta preparacion previa de las
estructuras de datos ya se procede a efectuar la convolucion.

Durante la convolucién se itera prisma a prisma la malla en la que se descompuso la
escena original. Para cada uno de los prismas, se consideran a su vez todas las rotaciones del
segmento original, teniendo en cuenta que cada una de las rotaciones obtenidas tendra su
propia dimensién. Con la dimensién especifica de cada segmento rotado, y las coordenadas
del prisma central, se puede evaluar la vecindad de la escena original que se debe contemplar
en cada iteracion. A continuacidn, se evalua la disimilitud entre esta secciéon y el segmento
rotado. La estructura que representa cada punto en el espacio tridimensional ofrece un espacio
para almacenar este valor de salida, que, durante su creacion, se inicializa al maximo valor
almacenable segun el tipo de dato escogido para su representacion, normalmente de punto
flotante. Por simplicidad, y ya que los centroides pueden considerarse representantes de todos

los puntos vecinos en sus correspondientes prismas, este dato queda asociado temporalmente
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a ellos. Siempre y cuando, eso si, el nuevo valor obtenido sea menor que el que contiene
actualmente. Este paso constituira una seccidn critica en el algoritmo cuando se introduzca
paralelismo, ya que las vecindades de los prismas tienen solapes, por tanto, son susceptibles
de sufrir accesos concurrentes en zonas de trabajo contiguas asignadas a distintos hilos.

Una vez completada la convolucién, en los pasos finales del algoritmo, se reasignan los va-
lores de disimilitud que almacena cada centroide a sus puntos vecinos que quedaron asociados
en la estructura de datos original que representa la escena. Por ultimo, ya sdlo queda escribir la
nube de puntos en el archivo de salida, incluyendo ahora para cada punto su correspondiente

valor de disimilitud, tal y como se estipulaba en las especificaciones.

14



CAPITULO 2. CONSTRUCCION DEL ALGORITMO SECUENCIAL

Algorithm 4 Algoritmo de calculo de convolucién

procedure CONVOLUTION(cloud_ file, segment_file, block_size, num_rotations,
cloud_out_file)
> Cargar y preprocesar las estructuras de datos

cloud_original < voaDp(cloud_file, block_size) > Estructura de colecciones de puntos

segment_original < LoAD(segment_file, block_size) > Estructura de colecciones de puntos

cloud < REDUCE_TO_CENTROIDS(cloud_original) > Estructura de centroides

segment < REDUCE_TO_CENTROIDS(segment_original) > Estructura de centroides

segment_rotations <— ROTATE(segment, num_rotations) > Lista de estructuras de
centroides

> Realizar la convolucién
for x < 0 to cloud.dim.x do
for y + 0 to cloud.dim.y do
for z + 0 to cloud.dim.z do
for r < 0 to num_rotations do

s + segment_rotations|r] > Estructura de centroides

n <— NEIGHBORHOOD(cloud, x, y, z, s.dim) > Obtener la vecindad como
estructura de centroides

d < NEIGHBORHOOD_CONVOLUTION(7, S) > Evaluar la disimilitud

> Para cada elemento en la vecindad, se asigna la disimilitud calculada siempre
que sea menor que el valor actual
for i < 0 to s.dim.x do
for j < 0 to s.dim.y do
for k <— 0 to s.dim.z do
n.datali[j][k].d < min(n.data[i][j][k].d, d) > ;Seccidn critica!
end for
end for
end for
end for
end for
end for
end for

> Se vuelcan los datos de disimilitud sobre la estructura original
for z + 0 to cloud.dim.x do
for y < 0 to cloud.dim.y do
for z < 0 to cloud.dim.z do
for p € cloud_original.datalz][y][2]s do
p.d < cloud.data|x][y][z].d
end for
end for
end for
end for

WRITE(cloud_original, cloud_out_file) > Se escribe la nube de salida
end procedure
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2.2 Estructuras de datos

El primer reto que se afronta en el desarrollo del programa es la seleccion de una estruc-
tura de datos apropiada para representar en memoria la gran cantidad de datos que conforma
una nube de puntos. La primera intuicion, al tratarse de informacion organizada de forma tri-
dimensional, es la de utilizar una estructura de array tridimensional. Sin embargo, al observar
una nube de puntos, es facil comprobar la cantidad de espacio que se desperdiciaria debido a
la existencia de numerosas zonas sin informacion. Esto provoca que, por respeto al tamario del
problema, se consideren de inicio otro tipo de representaciones que hagan un uso de memo-
ria menos extensivo. Sin embargo, ya en este momento se puede desvelar que la eleccion de
una solucién adecuada para este problema ha sido un viaje de ida y vuelta. En los siguientes
apartados se describiran brevemente las alternativas valoradas y los problemas encontrados.

Tal y como se propone en el pseudocddigo del apartado anterior, lo que se busca es una
estructura que permita no sélo representar los puntos 3D que conforman la nube, sino tam-
bién acceder de manera eficiente a los puntos dentro de una region especifica -recordemos
que es necesario descomponer la nube en una malla de prismas o «bloques»-, asi como a la
vecindad de cada una de estas regiones, es decir, a los bloques adyacentes dentro de un radio
determinado. Ademas, la estructura debera ser flexible para contener distintos tipos de datos

y facilitar las transformaciones propuestas en el pseudocéddigo.

2.2.1 Arboles octales

Una estructura que se adapta de forma muy natural y eficiente a la representacion de
informacién en tres dimensiones son los arboles octales (octree). El arbol octal organiza los
datos en una estructura jerarquica en la que cada nodo representa un cubo tridimensional
(octante) que puede dividirse en ocho subcubos de igual tamarfio.

Esto es bastante eficiente en términos de espacio ya que s6lo se representan los octantes
que contienen informacion, mientras que los octantes vacios no ocupan espacio. Y también
es bastante eficiente en términos de bisqueda a la hora de determinar en qué octantes se
encuentran los objetos o puntos de interés.

En general, la complejidad temporal de buscar en un arbol octante se estima como O (logn),
donde n es el nimero de nodos. Esto significa que el tiempo de busqueda crece de manera muy
lenta a medida que aumenta el numero de nodos.

A la hora de llevarlo a la practica para el calculo de convoluciones, el arbol octal plantea
un desafio notable para conseguir un modelo compatible con las necesidades estipuladas en el
pseudocddigo propuesto en el apartado 2.1.3, en el que se propone una interfaz que facilite el
acceso eficiente a regiones delimitadas de la nube de puntos. Contrariamente a lo que se podria

intuir inicialmente, la estrategia de uso no ha sido la de construir un arbol octal debidamente
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balanceado en el que se organicen directamente los puntos pertenecientes a una nube, sino
en emplear el arbol octal para representar especificamente las regiones del espacio en las que
se necesitaba dividir la nube, segin el tamafio de bloque estipulado.

La construcciéon de un arbol octal se realiza dividiendo de forma recursiva el espacio tridi-
mensional en octantes cada vez mas pequerios hasta alcanzar la granularidad deseada. En este
caso, se pretende dividir el espacio hasta obtener cubos de lado igual al tamafio de bloque indi-
cado como parametro del programa. Para conseguir compatibilizar la nube con este requisito,
lo que se hace es contemplar un area de tamafio suficiente para contener la nube original y que
la subdivision recursiva finalice en bloques del tamarfio exacto. Aqui se ha optado por consi-

| = 2logy maz(dim.z,dim.y,dim.z)| De este modo, con la raiz del

derar una malla cibica con lado
arbol asociada al bloque central de la malla tridimensional, sera posible direccionar toda la ma-
lla y como maximo sera necesario alcanzar la profundidad [log, max(dim.z, dim.y, dim.z)]
para encontrar un determinado bloque. Debido a que el espacio que representa el arbol octal
es mas grande que el de la malla en la que se descompone la nube, y da lugar a un espacio de
direcciones mas amplio, es posible realizar un traslado de coordenadas de modo que la ma-
lla quede centrada en la raiz del arbol. Esto permitira que las bisquedas se comporten como
si el arbol estuviese perfectamente balanceado. Sin embargo, también es factible utilizar las
coordenadas originales de la malla, aunque implicara iteraciones extra durante las busquedas.

Por otro lado, la naturaleza recursiva inherente de los arboles octales, también plantea
inicialmente dudas sobre como se podria abordar posteriormente su paralelizacién. Una ope-
racion recursiva no es buena candidata para paralelizar con OpenMP ya que éste esta po-
tenciado para la paralelizacion de bucles y operaciones iterativas para las que es necesario
conocer el numero de iteraciones de forma previa a su ejecucion. Debido a ello, resulta mas
sencillo pensar en estrategias de division del problema inicial para repartir el computo entre
varios nodos, que no en acelerar las operaciones en las que se divide la solucién. Esta idea
resultara ser una buena estrategia de optimizaciéon independientemente de la estructura de
datos que se evalue.

La implementacién de convolucion realizada con arboles octales con las caracteristicas
aqui descritas resulté tener un desempeno mediocre, necesitando un tiempo medio de 3 minu-
tos y 30 segundos para procesar el caso descrito como linea base en 1.3. Estando perfectamente
balanceado, el 4rbol octal requiere logg 7 iteraciones de media para acceder a sus elementos,
y esto empuja a pensar en alternativas que ofrezcan un acceso mas directo. De aqui, surge la

idea de utilizar una nueva estructura: el mapa.

2.2.2 Mapas

Un mapa, matriz asociativa o tabla de dispersion, es una estructura de datos que almacena

pares de clave y valor, donde cada clave es tnica y esti asociada a un tnico valor. Es una
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estructura especificamente disefiada para permitir un acceso eficiente a los valores utilizando
sus claves correspondientes. En este tipo de estructuras la busqueda se realiza en un tiempo
constante O(1), lo que significa que no dependeria del tamafio del mapa.

Se elabora una implementaciéon de mapa con una funcion de dispersiéon basada en las coor-
denadas de cada bloque. Para gestionar posibles colisiones, cuando la funcién de dispersion
produzca la misma posicién de almacenamiento para dos o mas coordenadas, se utiliza una
estrategia de encadenamiento, es decir, se mantiene una lista con todos los elementos con el
mismo indice. Esto conlleva una ligera pérdida de rendimiento en tales ocasiones. Para tratar
de mitigar estas situaciones de degradacién, también se introduce una estrategia de rehashing
por la cual, superado un determinado factor de carga (75%) !, se dispara un subproceso que
amplia (duplica) la capacidad del mapa y vuelve a evaluar las posiciones de almacenamiento
de cada bloque. Todo esto sucede durante la carga de nubes de puntos en memoria, por lo que
no tiene influencia a la hora de calcular las convoluciones.

Tal y como se propone en el pseudocddigo en el apartado 2.1.3, y de forma analoga a la
implementacién con arboles octales, la implementacién de mapa realizada permite flexibilidad
en el tipo de datos de los valores almacenados. Durante la carga de la nube en cada nodo valor
del mapa se almacena una lista con los puntos cuyas coordenadas se encuentran en el area
delimitada para cada bloque de la malla que se esta representando. Posteriormente, a partir
de estos mapas de listas de puntos, se construyen mapas de puntos con los centroides de cada
bloque, necesarios para evaluar la convolucién del modo propuesto.

El disefio de la funcion de dispersion resulta crucial para que las busquedas sobre el mapa
ofrezcan un rendimiento adecuado. En los experimentos iniciales, una sencilla funciéon (z +
y + z) mod capacity conlleva a un alto indice de colision de las claves obtenidas y un pobre
rendimiento, por lo que resulta necesario efectuar algunas iteraciones de desarrollo buscando
una funcién con un mejor comportamiento. Dadas las limitaciones de tiempo y lo extenso
de la problematica, durante la realizacion de este trabajo no se aborda un analisis exhaustivo
de las funciones de dispersién 6ptimas para este caso. En su lugar, tras considerar algunas
variantes, se selecciona una estrategia simplificada pero razonablemente efectiva, que consiste
en agregar un factor de sesgo que ayude a reducir la agrupacién de claves. En la nueva funcion
de dispersion construida, cada coordenada es multiplicada por un nimero primo de 5 digitos
(x - primel +y - prime2 + z - prime3) mod capacity.

Asi, los resultados obtenidos para la ejecucion de esta nueva version del algoritmo mejo-
ran significativamente los del algoritmo basado en arboles octales, siendo ahora necesarios de

media 2 minutos y 5 segundos para procesar el mismo caso base, lo que supone una mejora

'La eleccién de un factor de carga por defecto del 75% se fundamenta en las observaciones de otras implemen-
taciones, como la de HashMap de Java. Como regla general, el factor de carga del 75% ofrece un buen equilibrio
entre los costes de tiempo y espacio. Valores mas altos disminuyen la sobrecarga de espacio pero aumentan el
coste de busqueda. [21]
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del 40% en el tiempo de ejecucion. Aun teniendo una funcién de dispersiéon imperfecta, con un
indice de colisiones bajo, pero notable, para el mismo tamario de problema, el nimero de itera-
ciones necesarias para encontrar los elementos con este algoritmo es menor en comparacién
con el basado en arboles octales, y esto es lo que se refleja en los tiempos obtenidos.

Un perfilado de rendimiento del codigo clarifica que el 99% del tiempo consumido se em-
plea en la funcién de busqueda de elementos en el mapa. Tal circunstancia sugiere la necesidad
de explorar estrategias que permitan reducir el nimero de busquedas. Estas primeras versio-
nes ingenuas basadas en arboles octales 0 mapas no introducen apenas mejoras algoritmicas,
y ciertos aspectos se hacen ahora evidentes, como por ejemplo, la repeticiéon de bisquedas de
bloques de las vecindades de la escena durante el procesamiento de las rotaciones del objeto
buscado. Para abordar esta problematica, seria beneficioso contar con una estructura caché
que sea capaz de proveer un acceso mas directo sin tener que repetir las operaciones de bus-
queda.

Esta necesidad invita a pensar, de nuevo, en arrays tridimensionales. Se ensaya todavia
sobre estos algoritmos la introduccién de un array caché para el trabajo con las vecindades de
la nube original, y sus resultados seran expuestos en el apartado 2.5. El siguiente paso natural
seria transformar las estructuras de almacenamiento de las rotaciones del objeto de busqueda
en arrays tridimensionales, ya que también sufren busquedas repetitivas en cada iteracion, te-
niendo de este modo una solucion hibrida, con arboles octales y mapas para la representacion
de la escena, y arrays tridimensionales para la representacion del objeto de busqueda y sus
rotaciones. Resultaria interesante efectuar este paso intermedio, sin embargo, se ha optado
por abordar directamente el uso de arrays tridimensionales para todos los elementos, como

se detallara en el siguiente apartado.

2.2.3 Arrays

Los elementos de un array se almacenan de manera contigua en la memoria. Esto significa
que cada elemento del array se encuentra adyacente al siguiente en la memoria, lo que facilita
el acceso secuencial y aleatorio a los elementos. Acceder a un elemento especifico de un array
es una operaciéon muy eficiente, ya que el acceso se realiza en tiempo constante O(1), es decir,
independientemente del tamafo del array, el tiempo necesario para acceder a un elemento
especifico es el mismo.

Las nubes de puntos obtenidas con LiDAR aéreo tratadas en este trabajo, se caracterizan
por contener méas informacién en las dos primeras dimensiones que en la tercera. Desde el
punto de vista del rendimiento, y a pesar del desperdicio de memoria que supondria la repre-
sentacion de este tipo de nubes en estructuras de tamafio fijo, el array tridimensional resulta
ser la mejor estructura para albergar las nubes y disponerlas para el calculo de las convolu-

ciones. El enfoque del algoritmo propuesto en el pseudocddigo del apartado 2.1.3 no cambia,
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2.2. Estructuras de datos

ya que la estructuraciéon de la nube en bloques y su acceso por coordenadas de bloque se
mantiene, por lo que la refactorizacién llevada a cabo es relativamente sencilla.

Para el problema establecido como caso base se obtiene una reduccion de tiempo cercana
al 87% respecto a la versiéon con mapas sin caché, empleando ahora algo menos de 17 segundos.

En cuanto al consumo de memoria, se ha observado que las diferencias son menores de
lo que se esperaba inicialmente. Este fendmeno se debe a que las representaciones mas ar-
tificiales, como los arboles octales y los mapas, requieren almacenar una cantidad adicional
de informacién en sus nodos para el correcto funcionamiento de los algoritmos. Esto se evi-
dencia por ejemplo en las coordenadas de los bloques de la malla representada, las cuales, a
diferencia de los arrays, no son inherentes a la propia estructura y, por lo tanto, necesitan ser
almacenadas especificamente en los nodos de arboles y mapas. Atin asi, en los datos mostrados
en la tabla 2.1, se puede apreciar el mayor consumo del algoritmo basado en arrays, -aunque
es totalmente asumible en comparacioén con la mejora de rendimiento que ofrece-, y el buen
comportamiento del algoritmo basado en mapas, a pesar de ser también una estructura con
tendencia a desperdiciar memoria.

En la tabla 2.1 se muestran medidas de consumo de memoria tomadas para la ejecucién
secuencial de los tres algoritmos descritos en este capitulo con distintos parametros de entra-
da. Como parametros invariantes, y poco relevantes para esta medida, tenemos el nimero de
rotaciones, que es 8, y el objeto buscado 5080 _54400_house. Los datos en esta tabla revelaran
ademas que el consumo de memoria esta directamente relacionado con el tamafio de la escena
y la precision deseada (el tamarfio del bloque), por lo que es importante tener en cuenta que, a
medida que la escena y, especialmente, la precision aumentan, no se presenta unicamente un

problema de computo, sino también uno de capacidad de memoria.

Escena Tam. de bloque Octree ListMap Array
5080_54400_small_segment 1,0 52 51 51
5080_54400_small_segment 0,5 58 55 61
5080_54400_big_segment 1,0 189 186 188
5080_54400_big _segment 0,5 213 202 236
5080_54400 1,0 2355 2355 2355
5080 _54400 0,5 2662 2560 3072

Cuadro 2.1: Consumo de memoria en MiB de los algoritmos secuenciales para distintos casos
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2.3 Mejoras algoritmicas

Todas las versiones desarrolladas, tanto las secuenciales como las paralelizadas que se
presentaran en el siguiente capitulo, sufren un proceso evolutivo analogo durante el cual se
ven paulatinamente beneficiadas con todas las mejoras técnicas y algoritmicas detectadas que
les son de aplicacion. Se pretende con esta politica encontrar cierta justicia en la comparacién
entre las distintas versiones y delimitar correctamente las razones detras de cada mejora de
rendimiento conseguida. Lo que esto significa es que las versiones secuenciales que se han
desarrollado se han intentado optimizar al maximo con las técnicas disponibles, y que las
mejoras de rendimiento que se presentaran en el siguiente capitulo seran puramente basadas

en la paralelizacion del algoritmo.

En la seccidon 2.2.2 dedicada a mapas se adelantaba una de estas mejoras algoritmicas, que
consiste en la introduccién de una estructura de datos auxiliar basada en arrays tridimensio-
nales para ser utilizada a modo de caché en las iteraciones de la convolucién. Mediante su uso,
es posible evitar la repeticién de busquedas de elementos a la hora de almacenar la disimilitud
evaluada y a la hora de procesar las rotaciones del objeto buscado. Sélo seria aplicable a los
algoritmos basados en arboles octales y mapas, ya que la version basada en arrays tridimen-
sionales ya se beneficia del uso de este tipo de estructuras. Esta mejora da lugar a versiones
hibridas que podrian beneficiarse de lo mejor de ambos mundos en cuanto a consumo de me-
moria y rendimiento, si bien, sin perder de vista el consumo de memoria, en este trabajo se

ha antepuesto el rendimiento superior de la versiéon basada integramente en arrays.

Otra mejora algoritmica introducida sobre las versiones primigenias se centra en c6mo
evaluar la convoluciéon en los limites del espacio demarcado por la nube. Las versiones ini-
ciales manejaban un concepto de bloque «fuera de limites» y ejecutaban comprobaciones y
logica especifica en cada iteracion para manejar la situacion, introduciendo ademas algunas
condiciones de salida de las iteraciones (break). La mejora algoritmica consistié en eliminar
esta gestion especifica de las direcciones fuera de limites simplemente aplicando una estra-
tegia clamp, de forma que las coordenadas de acceso a los bloques se corrigen a los rangos
validos, obteniendo siempre el bloque mas cercano dentro de los limites para cualesquiera
coordenadas fuera de limites. Con esto se eliminan comprobaciones y saltos en las iteraciones

dando lugar a un c6édigo mas claro y eficiente.

El resto de las optimizaciones resefiables se centran en la utilizacion de técnicas basicas
de programacion eficiente, prestando atencién a los mecanismos de reserva de memoria para
maximizar la contigiiidad de las zonas mejorando la localidad de datos, realizando la decla-
racion de variables internas de forma externa a los bucles evitando sobrecargas innecesarias,
reutilizando calculos de direccionamiento de elementos en memoria y reduciendo al maximo

accesos a memoria utilizando variables auxiliares a modo de caché.
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2.4 Presentacion de resultados

En esta seccidn se presentan las salidas producidas por las distintas versiones secuenciales
del algoritmo de convolucién tratadas en este capitulo y con diversas parametrizaciones, no
Unicamente las estipuladas como linea base. En realidad, se ha hecho el esfuerzo de mantener
la consistencia en todas las versiones construidas, de modo que todas producen los mismos
resultados para los mismos parametros de entrada, asi que, se mostraran unicamente los re-
sultados de una de ellas, concretamente los producidos por la version basada en arrays.

Se comienza por mostrar en la figura 2.2 la salida correspondiente a la escena pequefia
5080_54400_small_segment siendo el objeto buscado 5080_54400_house. El tamano de bloque
estipulado en este caso es de 2,00 unidades (metros), lo que significa que durante la convo-
lucién las nubes se disgregan en mallas cibicas de 2,00 x 2,00 X 2,00 metros. Se incluyen

ademas los resultados para 1y 8 rotaciones del objeto buscado.

small / house / r200 / ki small / house / r200 / k1 (tuned)

small / house / r200 / k8 small / house / r200 / k8 (tuned

Figura 2.2: Salida para escena pequefia y edificio con tamario de bloque 2,00

Las imégenes a la izquierda corresponden a la salida original que se colorea con una escala
azul > verde > amarillo > rojo para los valores de disimilitud que van de menor a mayor. Es

decir, las zonas azules corresponderian con mayor probabilidad a edificios mientras que las
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zonas rojas con mayor probabilidad no corresponderian a edificios. A la derecha se muestran
las salidas reajustadas tras haber reducido la escala de colores a solamente dos intervalos,
situando su frontera en un valor elegido de modo que se produzca el resalte del mayor nimero
de edificios posible, y facilitando asi la apreciacion de la precision de la salida.

En cuanto a la variacion en el resultado producida por el numero de rotaciones del objeto
buscado, aunque puede ser dificil verificarlo en las imagenes debido a la falta resolucion de
este medio, podria parecer que el resultado con una rotacion produce resultados mas precisos,
ya que los edificios se muestran ligeramente mejor delimitados. Este fenémeno observado
deriva del hecho de que el objeto buscado esta totalmente alineado con los edificios en esta
escena, y la introduccion de rotaciones del objeto buscado provoca que, en cierta medida,
se difuminen los bordes de los edificios. El efecto positivo de la introduccién de rotaciones
deberia observarse en areas con calles y edificios dispuestos con menor ortogonalidad.

En la figura 2.3 se muestra el resultado para el mismo escenario pero habiendo reducido

el tamario de bloque a 1,00 metro, pudiendo apreciarse una ligera mejora en la precision.

small / house / small / house / r100 / k1 (tuned)

small / house / small / house / r100 / k8 (tuned

Figura 2.3: Salida para escena pequefia y edificio con tamafio de bloque 1,00

A continuacioén, se presentan los resultados obtenidos utilizando el objeto de busqueda

5080_54400_house_roof. Como se indicaba en la seccion 1.3, se trata del tejado del mismo edi-
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ficio que se ha utilizado en el caso anterior. En esta ocasion, en la figura 2.4 se muestra con-

juntamente el resultado para las convoluciones con tamario de bloque de 2,00 y 1,00 metros.

small / roof / r2e0 / ki small / roof / r200 / ki1 (tuned)

small / roof / { small / roof / r200 / k8 (tuned)

small / roof / small / roof / ri1ee / ki1 (tuned)

small / roof / small / roof / r100 / k8 (tuned

Figura 2.4: Salida para escena pequeiia y tejado con tamarfios de bloque 2,00 y 1,00
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Como se puede observar, los resultados obtenidos al utilizar 5080_54400_house_roof como
objeto de busqueda muestran variaciones significativas en comparacién con los producidos
por el objeto 5080_54400_house. Visualmente, resulta complicado determinar si estos resulta-
dos son mejores o peores. Por un lado, en los resultados presentados en la escala de colores
original, se aprecia un area mayor en tonos azul correspondiendo de forma correcta a edi-
ficios, lo que podria indicar una mejor precision en la deteccién. Sin embargo, al ajustar los
umbrales de la escala de colores buscando su convergencia, se observa que se pierden algunos
edificios o, por el contrario, se incluyen zonas circundantes en exceso, lo que sugiere una ma-
yor imprecision en la deteccion. No obstante, esta escena es demasiado pequefia como para
extraer conclusiones definitivas acerca de la idoneidad de los objetos de bisqueda utilizados.

Como se vera en la siguiente seccion, una ventaja que si presenta el uso del objeto de
basqueda 5080_54400_house_roof frente al objeto 5080_54400_house es que el tiempo de eje-
cucién de la convolucion es sensiblemente menor. Esto se debe a que este recorte contiene un
numero de puntos inferior y la convolucién se realiza evaluando vecindades de menor tama-
fio. En general, dependiendo de la version, tanto el tiempo del programa como el tiempo de
convoluciéon mejoran entre un 36% y un 39% utilizando este objeto de busqueda méas ajustado.

A la vista de los resultados presentados en esta seccion, se puede concluir que el algorit-
mo produce unos resultados razonablemente correctos aun con tamarios de bloque grandes
como los utilizados. Otra cuestion, que se confirmara con los datos presentados en la siguien-
te seccidn, es que el comportamiento del algoritmo, tanto en términos de precisiéon como de
rendimiento, esta estrechamente relacionado con la eleccién del objeto de busqueda, es decir,

depende del kernel utilizado.

2.5 Medidas de rendimiento

En la tabla 2.2 se comparan los tiempos de ejecucion secuencial de las tres versiones
iniciales del algoritmo de convolucion. Los parametros de ejecucion invariantes para este
experimento son: escena 5080_54400_small_segment y tamario de bloque 1,0. La tabla incluye

dos parametros variables, el objeto utilizado como kernel y el nimero de rotaciones.

Octree ListMap Array
Objeto Rot. Total Convol. Total Convol. | Total Convol.

house 1 19,478 18,873 13,121 12,487 | 2,101 1,512

house_roof 1 12,045 11,444 8,250 7,618 1,498 0,918

house 8 | 210,396 209,774 | 124,439 123,791 | 16,472 15,870
8

130,950 130,206 75,755 75,111 | 10,396 9,802

house_roof

Cuadro 2.2: Tiempos de ejecucion en segundos de los algoritmos secuenciales iniciales
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Tomando como referencia la version con arboles octales, se calcula la siguiente tabla en

la que se muestra la aceleracién para los distintos algoritmos y casos de prueba.

Octree ListMap Array
Objeto Rot. | Total Convol. Total Convol. | Total Convol.
house 1 1 1 1,48 1,51 9,27 12,48
house_roof 1 1 1 1,46 1,50 8,04 12,46
house 8 1 1 1,69 1,69 | 12,77 13,22
house_roof 8 1 1 1,73 1,73 | 12,60 13,28

Cuadro 2.3: Aceleracion de los algoritmos secuenciales iniciales

En la figura 2.5 se presentan de forma grafica los datos de la aceleracion tabulada en 2.3.

Aceleracion

14
12
10

g

| ‘

2

Tota Corwvolucion Tota Corvolucion Tota Corvolucion
Octree ListMap Array
N house (1) house_roof (1) house (E) house_roof (8)

Figura 2.5: Aceleracion de los algoritmos secuenciales iniciales

Los resultados presentados confirman la idoneidad de la representaciéon basada en arrays
para la ejecucion del algoritmo de convoluciéon propuesto. Esta version simplifica enorme-
mente el acceso a los elementos de la malla en la que se descompone la nube, ya que se reduce
a calcular un direccionamiento a memoria, en contraposicién a la navegacion por octantes y
al calculo de una clave de dispersion. Ademas, se beneficia de una mejor localidad de datos
debido a la disposicion contigua de los mismos, en contraposicién a la impredictibilidad de
las otras estructuras.

Como se ha mencionado anteriormente, se ha querido experimentar una mejora algoritmi-
caen las versiones secuenciales basadas en arboles octales y mapas, para tratar de equilibrar la
contienda respecto a la version basada en arrays, consistente en la introduccién de una caché
sustentada por arrays tridimensionales. Como se podra comprobar en la tabla 2.4 y la figura

2.6 respectivamente, con esta técnica, la mejora de tiempo y aceleracién son notables, pero
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todavia lejos de la version integramente basada en arrays tridimensionales. Para facilitar la
comparacién, en la tabla 2.4 se incluyen nuevas filas mostrando la diferencia neta respecto a

la version original. Como referencia, se mantienen los valores de la version basada en arrays.

Octree (cache) ListMap (cache) Array
Objeto Rot. Total  Convol Total Convol. | Total Convol
house 1 12,178 11,579 7,752 7,126 2,101 1,512
V7,300 V7,294 V5,369 V5,360 = =
house_roof 1 7,462 6,867 4,694 4,068 1,498 0,918
V4,583 V4,577 V3,556 V3,550 = =
house 8 89,343 88,728 69,847 69,197 | 16,472 15,870
V121,052 V121,046 | V54,592 V54,594 = =
house_roof 8 54,092 53,478 38,859 38,215 | 10,396 9,802
V76,589 V76,727 | V36,896 /36,896 = =

Cuadro 2.4: Tiempos de ejecucion en segundos de los algoritmos secuenciales con caché, y

diferencias respecto a las versiones originales

Finalmente, en la figura 2.6 se presentan de forma grafica y tabulada los datos de acele-

racion de todas las versiones estudiadas.

Aceleracion
14
12
10
B
6
, EEEE EEN II il e m
Total Corvolucion Corvolucion otal Corvolucion Corvolucion Corvolucion
Octree List Map Octree (cache) ListMap (cache) Array
mhouse (1) 1 1 1,48 1,51 1,60 1,63 2,51 2,65 9,27 12,48
m house_roof (1) 1 1 1,46 1,50 1,61 1,67 2,57 2,81 8,04 12,46
house (8] 1 1 1,69 1,69 2,35 2,36 3,01 3,03 12,77 13,22
house_roof (8) 1 1 1,73 1,73 2,42 2,43 3,37 3,41 12,60 13,28
m house (1) mhouse roof (1) house (&) house_roof (8)

Figura 2.6: Aceleracion todos de los algoritmos secuenciales
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Capitulo 3
Paralelizacion en memoria

compartida

N este capitulo se exploran distintas alternativas de paralelizacién sobre un sistema de

memoria compartida que se pueden aplicar sobre el algoritmo desarrollado.

Un sistema de memoria compartida se caracteriza porque todos los nodos de computacion,
generalmente hilos, acceden a una memoria comun, a través de la cual se produce la comu-
nicacion entre ellos. Este tipo de sistemas escala muy bien con un gran nimero de nodos y
facilita el modelo de programacion, pero exigen al desarrollador prestar atencién a la consis-
tencia y tomar medidas contra accesos simultaneos a los datos compartidos.

Para este trabajo, las paralelizaciones se realizan mediante la API OpenMP [22][23]. Las
operaciones que se han acelerado con OpenMP suponen algo més del 96% del tiempo de ejecu-
cién del programa. Son dos secciones, la principal evalda la convolucién propiamente dicha,
y la secundaria vuelca la disimilitud calculada sobre la estructura de datos original. Como el
tiempo de ejecucion de la segunda seccién es muy poco significativo, los analisis de ambas
operaciones se presentaran de forma conjunta como «tiempo de convolucién». Asi pues, se
presentaran resultados de rendimiento para esta seccion conjunta y también para el progra-
ma completo, de forma que en este caso se contemple la parte estatica de carga de la nube en
memoria y preparacion de los datos.

Aungque se ha hecho el esfuerzo de paralelizar todas las versiones construidas, este capitulo
se centrara en las versiones del algoritmo basadas en estructuras de datos tipo array, con las

que se parte de un rendimiento muy superior, tal y como se ha visto en el capitulo anterior.
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3.1 Descripcion técnica

Como se introducia en la seccién dedicada a las estructuras de datos 2.2, la estrategia de
paralelizacion que se revelaba evidente desde el principio era la de dividir el problema inicial
en partes de forma que fuese posible disgregar el computo entre varios nodos.

En el algoritmo 4 propuesto quedan patentes las estructuras iterativas necesarias para
resolver la convolucion que también evidencian una primera forma natural de dividir el pro-
blema. El analisis de estos bucles revela que son adecuados para ser paralelizados mediante
OpenMP, ya que estan debidamente estructurados, tienen un nimero de iteraciones compu-
table y no existen dependencias entre las iteraciones. Asi pues, poniendo el foco en la seccién
de convolucion, es posible definir aqui una primera regién paralela de la siguiente forma:
#pragma omp parallel for. En la declaracion se incluye la clausula private con la lista de va-
riables que necesitan acceso de escritura en el interior de la seccion, de modo que cada hilo
obtenga copias privadas. Para concretar el resto de las clausulas aplicables a este pragma, es
necesario avanzar un poco mas en el analisis de la seccion y abordar las dificultades que en-
cierra, ya que la configuracion optima del bucle variara en funcion de las soluciones aplicadas.

Ya en el pseudocddigo propuesto se identificaba, en el interior de este bucle de convolu-
cién, una seccidn critica en la que se asigna el valor de disimilitud calculado a cada bloque
de la vecindad sobre la que se est4 iterando. Estas posiciones de memoria sufren accesos con-
currentes debido a que las vecindades se solapan unas con otras durante las iteraciones.

En una primera versién ingenua se aplica #pragma omp critical en la seccion que necesita
acceso exclusivo mientras compara si el nuevo valor es menor que el actual y escribe este
nuevo valor en caso de ser necesario. Con esta disposicion ya es posible obtener resultados
consistentes con la version secuencial. Sin embargo, se observa una pérdida de rendimiento
y eficiencia muy significativa en comparacién con una tentativa sin seccion critica -aunque
ésta evidentemente no produzca resultados consistentes, se puede tomar como referencia del
mejor rendimiento posible-. Para el caso de prueba de referencia, y utilizando 24 nucleos, el
tiempo de ejecucion sin una seccidn critica es un 99% inferior, por lo que es indudable que
hay un margen de mejora muy importante. El foco se pone entonces en la eliminacion de esa
seccion critica, en la que, para cada elemento de la malla, se est4 almacenando el valor minimo
de disimilitud. Esta operacién es manifiestamente compatible con una reduccién al minimo.

La optimizacion pasa entonces por efectuar una nueva iteraciéon de desarrollo para adap-
tar el programa de forma que se disponga de una estructura de datos sobre la cual efectuar
dicha reduccion directamente. Se construye a tal efecto un array tridimensional de salida que
almacene directamente los valores de disimilitud y se aplica una reduccioén al minimo sobre
dicho array. El algoritmo sigue utilizando para lectura la estructura de datos dispuesta origi-

nalmente. Se muestran los detalles generales de esta implementacion en el listado 3.1.
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Listing 3.1: Bucles de convolucion paralelizados

// Definicion e inicializacion del array de disimilitud
double d[dim.x][dim.y][dim.z];
for (int x = 0; x < dim.x; x++) {
for (int y = 0; y < dim.y; y++) {
for (int z = 0; z < dim.z; z++) {
d[x][y][z] = DBL MAX;

}
[...]
// Convolucion y reduccion sobre el array de disimilitud
#pragma omp parallel for [...] \

private(x, y, z, [...]) \

reduction (min:d[:dim.x][:dim.y][:dim.z])
for (x = 0; x < dim.x; x++) {

for (y = 0; y < dim.y; y++) {

for (z = 0; z < dim.z; z++) {

[...]

Con esta refactorizacion se logra una reduccién del 99% en el tiempo de ejecucion, equi-
parando asi su rendimiento al del codigo sin seccién critica. En este punto, resulta necesario
aumentar el tamarfio del problema para ver diferencias significativas, dado que la ejecucion
del caso de prueba inicial se completa ahora en pocos milisegundos. No obstante, este caso de
prueba inicial ha sido de gran utilidad para agilizar el proceso de desarrollo hasta el momento.

Con el problema de la seccién critica resuelto, a continuacion se realizan algunos expe-
rimentos para encontrar de forma empirica el mejor comportamiento del #pragma omp for.
Principalmente se hacen ensayos con las clausulas collapse y schedule.

En el caso de la clausula collapse, se contrasta la posibilidad de fusionar los tres bucles
(collapse(3)) y el comportamiento por defecto, en el que se paraleliza Gnicamente el bucle
externo. La diferencia de rendimiento se hace patente muy lentamente a medida que aumenta
el nimero de iteraciones, es decir, el tamarfio del problema, ofreciendo mejor rendimiento
la version sin fusionar. Se entiende que esta opcion presenta una menor sobrecarga en las
iteraciones y/o se ve beneficiada ligeramente por un mejor acceso a los datos.

En el caso de la clausula schedule, la estrategia que ofrece el mejor rendimiento es la plani-
ficacién dinadmica schedule(dynamic), probablemente debido a su flexibilidad y adaptabilidad

a la hora de distribuir el trabajo entre los hilos, si bien, las diferencias con el resto de planifi-
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3.1. Descripcion técnica

caciones analizadas no eran marcadamente grandes, y también es necesario irse a problemas
grandes para empezar a ver diferencias.

La segunda seccion optimizada, el bucle de copia de los resultados de disimilitud obtenidos
sobre la estructura de datos original, ya no presenta dificultades de tipo alguno y permite ser
paralelizada con #pragma omp parallel for [...] private(x, y, z, [...]). Se ejecuta una bateria de
pruebas similar al caso anterior para tratar de afinar el comportamiento, pero la variabilidad

es tan poco significativa, que se opta por una configuracién idéntica al bucle anterior.

3.1.1 Medidas de rendimiento

Como se comentaba en la seccion anterior, dado el rendimiento superior de esta versién
paralelizada, se requiere un problema de mayor envergadura que permita obtener diferencias
mas notables entre las distintas configuraciones de ejecucion. Por esta razén, se comienza a
utilizar la escena 5080_54400_big_segment y un tamario de bloque 0,5 como caso base. Ademas,
lo que interesa observar en esta seccién es el comportamiento de la version paralelizada a
través de las métricas de aceleracion y eficiencia evaluadas tras las mediciones realizadas.

En las tablas 3.1 y 3.2 se recogen respectivamente los tiempos de ejecucion total y de
convolucién en segundos que se observan en funcién del nivel de paralelismo (nimero de
hilos o cores utilizados) para los dos objetos de biisqueda (kernel) que se han venido utilizando.

En cuanto a los valores de aceleracion y eficiencia presentados en las figuras 3.1 y 3.2,
conviene aclarar que, para cada caso de prueba -caracterizado por la escena, el objeto busca-
do, el tamarfio de bloque y el nimero de rotaciones-, su calculo se efectuara tomando como
referencia la ejecucion de la version actual en un tnico hilo, y no la ejecucién de la version
secuencial presentada en el capitulo anterior.

Se comienza por la tabla 3.1 que recoge los tiempos de ejecucion total observados para

los nuevos casos de prueba.

Cores
Ob;j. Rot. 1 9 16 25 32 49 64

1 293,630 35,442 21,576 14,929 12,263 9,199 7,833
house_roof 1 181,622 22,864 14,316 10,272 8,672 6,706 6,029
house 8 | 3204,718 364,327 209,553 137,597 109,446 76,191 63,437
8 | 1994,459 231,185 133,582 88,017 69,653 48,899 40,519

house

house_roof

Cuadro 3.1: Tiempo total en segundos para 5080_54400_big segment y tamarfio de bloque 0,5

En la figura 3.1, que muestra las graficas de aceleracién y eficiencia evaluadas con los
datos de la tabla 3.1, se podra comprobar que la tendencia de aceleracion es lineal y que tanto

los valores de aceleracion como los de eficiencia obtenidos seran mejores o peores en funcién
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del nimero de rotaciones configuradas. Cuanto menor sea el numero de rotaciones, el tiempo
de ejecuciéon de la parte estatica sera proporcionalmente mas significativo en el tiempo de
ejecucion total del programa, ya que el tiempo de célculo de la convolucién sera menor, y por

tanto, se alcanzara menor aceleracion y eficiencia.

Total: Aceleracion y Eficiencia Total: Aceleracion y Eficiencia

W m
EE=RY

52 5
48 _.
£ 40 £ 5 =« &
] 36 = = 36 =
z 32 2 o 32 2
= 28 ] = 28 5
ER ©w 3 | 83 ©0 35
= 20 & < 20 =
16 R 16 .
12 < 12 <
B 8
h 43 E 1 9 16 25 32 43 64
Aceleracion 31,916 Aceleracion| 1,0
Eficiencia 65,136 Eficiencia
Procesadores Procesadores
house 1k —p—Areleracion  =——e=—Eficiencia —g—Aceleracion =——e=—=Efiiencia house 8k
Total: Aceleracién y Eficiencia Total: Aceleracion y Eficiencia
54 10 54 1
60 60
56 56
52 52
48 48
5 @ E| 5 o g
] 36 il 0 36 i)
T 32 B o 32 E
= 28 g = 28 S
5 24 @ T s} 24 4 B
= 20 & < 20 =
16 16
2 - 12 -
B 8
h 1 9 16 25 E 1 9 16
Aceleracion| 1,000 | 7,943 12,686 17,681 Aceleracidon| 1,000 8,627 14,831
Efciencia 00,000/ 88,260 | 79,288 | 70,725 Eficienc 100,000 95,857 | 93,316
Procesadores Procesadores
roof 1k —p—Areleracion  =——e=—Eficiencia —g—Aceleracion =——e=—=Efiiencia roof 8k

Figura 3.1: Aceleracién y eficiencia del programa completo

A modo de resumen, se ha podido ver en las graficas de la figura 3.1 que, para el maximo
nivel de paralelismo con 64 hilos, la aceleracién alcanzada se sitda entre 30 y 37 puntos en el
caso no efectuar rotaciones, y alrededor de 50 puntos para el caso de efectuar 8 rotaciones. Por
su parte, la eficiencia se sitia entre el 47% y el 58% y entre el 77% y el 79% respectivamente. Son
unos numeros razonablemente buenos tratindose de medidas de tiempo total del programa.

Por otro lado, es interesante observar que la proporcion de mejora del tiempo de ejecucion
al utilizar el objeto 5080_55500_house_roof como kernel en lugar del objeto 5080_55500_house
también se degrada paulatinamente a medida que aumenta el nimero de nucleos empleado,

aunque esta degradacién es mucho menor si sélo se considera la seccién de convolucién.
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3.1. Descripcion técnica

A continuacion, en la tabla 3.2 se recogen los tiempos de convolucion en segundos.

Cores
Obj. Rot. 1 9 16 25 32 49 64

house 1| 291,036 32,702 18,881 12,241 9,606 6,494 5,132
1 178,916 20,139 11,643 7,548 5,966 3,988 3,305

house 8 | 3201,643 361,626 206,772 134,792 106,695 73,434 60,604
8

1991,799 228,436 130,777 85,264 66,911 46,092 37,721

house_roof

house_roof

Cuadro 3.2: Tiempo de convolucion en segundos para 5080_54400_big _segment y tamarfio de
bloque 0,5

En la figura 3.2 se presentan las graficas de aceleracion y eficiencia. Para el maximo nivel
de paralelismo comprobado, la aceleracion se sitia entre 53 y 57 puntos y la eficiencia entre

el 83% y el 88%, lo que indica una baja degradacién y un notable éxito de la paralelizacion.

Convolucion: Aceleracion y Hiciencia Convolucién: Aceleracion y Eficiencia

64 100 64 100

0 - 60 .

56 . 56 90
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8 . 8 .

h 1 9 16 25 32 49 64 | h 1 9 16 5 32 49 64|
Aceleracion| 1,000 | 8,900 | 15414 23,775 | 30,295 44,810 56,709 Aceleracion| 1,000 | 8,853 | 15,484 23,752 30,007 43,599 52,829
Efiiencia 100,000 98,885 96,338 95,099 94,670 91450 88,607 Efciencia 100,000 98,372 96,775 95,010 93,773 88,977 82,545

Procesadores Procesadores
house 1k g Arcleracion  =—e==Eficiencia g pccleracion  =—e=Eficiencia house 8k

Convolucion: Aceleracion y Eficiencia Convolucidn: Aceleracion y Eficiencia

64 100 64 100

0 . 60 .

56 - 56 -

52 20 52 50

48 - a8 -
5 40 0 = 5 40 o B
5] 36 Tom = 36 Tom
2 32 50 2 o 32 0 8
= 28 ] = 28 o
5} 24 40 T 3] 24 40 T
- E: 30 b < E: 30 b

16 - 16 o

12 20 12 20

g - g 5

h 1 9 16 25 32 49 64 | h 1 9 16 25 32 49 64 |
Aceleracion| 1,000 | 8,884 | 15366 23,701 29,984 44,855 54,121 Aceleracion| 1,000 | 8,719 15,230 23,360 29,768 43,213 52,803
Efiiencia 100,000 98,707 96,036 94,803 93,701 91,540 84,565 Eficiencia 100,000 96,881 95,190 93,441 93,025 88,190 82,505

Procesadores Procesadores
roof 1k g ACElErECION = Efciencia g ACElEracion  s=ee=Efciencia roof 8k

Figura 3.2: Aceleracion y eficiencia del algoritmo de convolucion
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CAPITULO 3. PARALELIZACION EN MEMORIA COMPARTIDA

De forma complementaria, en la figura 3.3 se muestran las salidas de la convolucién para
los casos de prueba descritos. Al aumentar la precision y el tamafio de la escena, se puede

confirmar definitivamente que el objeto 5080_55500_house_roof produce mejores resultados.

big / house / re50 / ki (tuned)

big / house / re50 / k8 (tuned)

big / roof / rese / big / roof / re50 / ki1 (tuned)

roof / re50 / k8 / roof / res50 / k8 (tuned)

Figura 3.3: Salida para escena grande con tamario de bloque 0,5
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3.1. Descripcion técnica

A lo largo de todo el documento se viene dando importancia a la cuestion de la represen-
tacion de la informacion en memoria y al consumo de recursos. Ahora que es posible realizar
convoluciones sobre escenas grandes, es importante observar qué ocurre con el consumo de
memoria. Se han realizado mediciones para la misma escena, 5080_54400_big_segment, objeto
5080_54400_house_roof, y tamafios de bloque 0,5 y 0,25. Se muestra a continuacion el uso de

memoria residente, en GiB, que utiliza el proceso en las distintas situaciones.

Cores
Tamario de bloque 1 9 16 25 32 49 64

0,5 03 07 1,0 1,5 1,8 26 34
0,25 1,6 46 72 106 13,2 19,5 25,1

Cuadro 3.3: Consumo de memoria en GiB de la ejecucion del algoritmo basado en arrays
Lo que se puede observar es un consumo de memoria que se dispara a medida que aumenta

el namero de hilos (cores) y la precisiéon (tamafio de bloque) exigida. Se puede comprobar

graficamente en 3.4.

Consumo de memoria (GiB)

32 49 64

1 9 16

[ =]
Ln

Tamafio debloque 0,5 Tamaho deblogue 0,25

Figura 3.4: Consumo de memoria de la ejecucion paralela del algoritmo basado en arrays

En cuanto al nimero de hilos, lo que ocurre est4 directamente relacionado con la estrategia
de paralelizacion basada en la reduccion al minimo sobre un array. Y es que para cada hilo se
crea una copia propia del array de disimilitud en el que cada uno de ellos escribe de forma
exclusiva sus valores, hasta el paso final de fusion. Por tanto, el tamafio de memoria necesario

es proporcional al nivel de paralelismo.
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CAPITULO 3. PARALELIZACION EN MEMORIA COMPARTIDA

Como se ha indicado anteriormente, el tamafo de bloque influye directamente sobre el
tamario de este array de disimilitud, a menor tamario de bloque, mayor tamario del array, ya
que se segmenta la nube de puntos con mayor granularidad. Debido al ambito de declara-
cién del array y la estrategia de reduccién, las copias de este array se crean en la memoria
de pila creada para cada uno de los hilos. Sucede entonces que, cuando el array necesita de-
masiado espacio, puede desbordar pila, y en tales situaciones es necesario ajustar la variable
OMP_STACKSIZE que controla el tamarfio de la pila creada para cada hilo, de modo que sea
posible llevar la ejecucién a buen término. Como ejemplo, para las ejecuciones anteriores se
ha necesitado establecer la variable a 52M para tamafio de bloque 0,5 y 400M para tamafio de
bloque 0,25. Como ayuda, el programa muestra el tamafio necesario para alojar una instancia
de este array, aunque siempre es necesario asignar algo mas para otros usos.

Volviendo a los resultados mostrados anteriormente, y como resumen, el programa ofrece
una velocidad razonable, una aceleracion y eficiencia buenas, pero el consumo de memoria
parece un tanto desmesurado, sobre todo si se compara con el tamafio que ocupa la informa-
cion en disco: 34 MiB la escena 5080_54400_big _segment. Y es por esta razon por la que se

realiza una iteracién mas de desarrollo.

3.1.2 Optimizacion de consumo de recursos

A la vista de los resultados comentados en la seccion anterior, se hace patente la necesi-
dad de rebajar las altas demandas de memoria del programa para permitir manejar escenarios
mucho mas grandes con menos recursos. Teniendo ya identificada la causa del alto consu-
mo de memoria, el nuevo objetivo seria lograr la paralelizaciéon del programa sin utilizar la
reduccion al minimo estandar que provoca el problema.

Como punto de partida, el programa debe igualmente repartir el trabajo entre el numero
de hilos disponible. Por tanto, conociendo este nimero y el tamafio de la escena, es posible
hacer una particién equitativa de la escena. Para realizar esta particion, la estrategia utilizada
descompone el ntiimero de hilos en los dos factores mas proximos que es posible encontrar.
Los factores encontrados se asignan a los ejes X e Y, significando el nimero de divisiones
realizadas en cada dimension, mientras que el eje Z no se divide. Por ejemplo, para 24 hilos la
descomposicion obtenida seria 4 x 6, dividiendo en 4 partes el eje X, en 6 el eje Y y 1 en el eje
Z.

Teniendo acotada la parte (ventana) del problema en que se centrara cada hilo, para cada
uno de ellos, también es necesario construir un array de disimilitud del mismo tamafio que
dicha particion. Por tanto, ahora no existiria una copia completa del array de disimilitud por
cada hilo, s6lo una serie de copias parciales que, vueltas a reunir, ocuparian el tamafio de una
copia. En realidad, algo mas, porque las particiones se necesitan solapar unas con otras en sus

limites, ya que asi es como trabaja la convolucion.
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3.1. Descripcion técnica

Graficamente, podria representarse la situacién como se muestra en la figura 3.5. Los blo-
ques sombreados en amarillo corresponderian exactamente a la primera particién, mientras
que los sombreados en rojo estarian fuera de sus limites, pero se deben contemplar debido al
tamarfio del kernel y el solape que provoca. En este ejemplo, se representaria la convolucion
en 4 hilos de una nube que queda descompuesta en 12 x 8 x 6 bloques debido a su tamafio y el
tamarfio de bloque configurado, mientras que el kernel queda descompuesto en 3 x 3 debido
a su propio tamarfio y el tamafio de bloque configurado.

(1) Particion para 4 hilos (2) Descomposicion en
malla de escena y kernel

(3) Iteracidén x=0, y=0, z=0 (4) Iteracidén x=5, y=0, z=0
en primera particién en primera particioén

Z

= u
A 7
(5) Iteracidén x=0, y=0, z=5 (6) Iteraciodn x=5, y=0, z=5
en primera particién en primera particién
il
lI/l/{ 1 LT
Jram | 1 | Zm|

Figura 3.5: Representacion grafica de la convolucién y zonas solapadas

Una vez dividido el problema, y una vez que cada hilo ha efectuado su parte de la convo-
lucidn, ahora es necesario realizar la fusion de los resultados en un unico array de disimilitud,
imitando la reduccion al minimo original. Este paso final se realiza de forma secuencial ya
que, precisamente por los solapes, valores en distintos arrays parciales convergen en la mis-

ma posicién del array de disimilitud final. Ademas, ya es un problema computacionalmente
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mucho mas sencillo.

A pesar de todas las refactorizaciones descritas, en esencia, el algoritmo no cambia, ya
que produce los mismos resultados con los mismos parametros de entrada.

Respecto a la paralelizacién, ahora se efectia con una sencilla secciéon #pragma omp pa-
rallel en la que cada hilo es consciente, en funcion de su identificador, de la secciéon de la
nube que le corresponde convolucionar, que se sita en memoria compartida, y de su array
de desimilitud de salida asociado. En esta seccion paralela inicamente se configuran las va-

riables privadas necesarias para evitar sobrecargas de declaracion.

3.1.3 Medidas de rendimiento del algoritmo alternativo

En esta seccion, se muestran los resultados de enfrentar esta nueva version optimizada a
los mismos problemas que la version de partida.

En la tabla 3.4 se muestran los tiempos de ejecucion total de la nueva version del programa.
Como lo ideal es contrastar los resultados con los de la anterior version, se incluyen ademas
nuevas filas que muestran el incremento (A) o decremento (V) del tiempo recogido para los

mismos casos en la tabla 3.1.

Cores
Obj. Rot. 1 9 16 25 32 49 64
house 1 292,612 39,164 25,067 16,546 14,441 11,004 9,281

1,017  A3,721 A3,491 A1,617 AN2,177 A1,804 A1,447
house_roof 1 182,605 24,876 16,470 11,297 9,890 7,862 6,700
A0,983  A2,011 A2,154 A1,025 A1,217 A1,155 A0,670
house 8 | 2977,019 371,65 230,726 146,068 119,941 86,549 71,87
227,698 A7,323 A21,173  A8,470 A10,494 A10,357 A8,433
house_roof 8 | 1808,333 225,132 139,503 88,116 73,429 53,218 43,694
186,126 6,052 A5,920 20,098 A3,775 A4,319  A3,175

Cuadro 3.4: Tiempo total en segundos para 5080_54400_big_segment y tamarno de bloque 0,5

para la version de memoria reducida, y diferencias respecto a la original

La que se puede observar es que, en términos de velocidad, la nueva versiéon estad muy
cerca comparativamente de la version anterior, oscilando la diferencia entre un 7% méas rapida
y un 13% mas lenta, si bien, en términos generales, el balance indica una ligera pérdida de
rendimiento. La inclusién de la nueva secciéon secuencial en la que se realiza la reduccion
induce una pequena pérdida de eficiencia del programa. Igual que en el caso de partida, y por
las mismas razones, el programa muestra peor eficiencia cuando no se efectian rotaciones,

entre el 42% y el 49% en contraste con el 64% que se obtiene efectuando 8 rotaciones.
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En la figura 3.6 se muestran las graficas de aceleracion y eficiencia evaluadas segun los

datos recogidos en la tabla 3.4.

Total: Aceleracion y Eficiencia Total: Aceleracion y Eficiencia
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Eficiencia Eficiencia 100,00

Procesadores Procesadores

roof 1k —p—Areleracion  =——e=—Eficiencia —p—Areleracion  =——e=—Eficiencia roof 8k

Figura 3.6: Aceleracion y eficiencia del programa completo con la version optimizada para un

consumo de memoria reducido

En la tabla 3.5 se recogen los datos relativos al tiempo de convolucion, incluyendo tam-
bién las diferencias respecto a los datos recogidos en la tabla 3.2 correspondiente a la version
de partida. En los datos recogidos se podra notar que las diferencias de tiempo recogidas son
practicamente las mismas que en la tabla de tiempo de ejecucion total, lo que se explica porque
los cambios en el programa afectan integramente al algoritmo de convolucién. Ademas de los
reajustes para manejar las ventanas, la ejecucion de la nueva seccion secuencial que efectia
la reduccion final se ha considerado como tiempo de convolucion, para ser justos en la com-
paracion con el algoritmo anterior. Este hecho explica la pérdida de eficiencia que se podra
observar en la figura 3.7, en la que se muestran las correspondientes graficas de aceleracion
y eficiencia confeccionadas con los datos de la tabla 3.5. La eficiencia de la convolucion para

el maximo nivel de paralelismo se sitiia entre un 67% y un 71% todavia aceptable.
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Cores
Ob;. Rot. 1 9 16 25 32 49 64
house 1 289,941 36,454 22,316 13,681 11,626 8,126 6,491
V1,095 A3,752 A3,435 A1,439 A2,019 A1,632  A1,359
house_roof 1 179,913 22,115 13,662 8,468 7,123 5,064 3,953
A0,997  A1,975  A2,019 A0919  A1,156  A1,075 A0,647
house 8 | 2974,259 368,605 227,904 142,886 117,137 83,653 69,07
V227,384 N6,978 A21,132 A8,094 A10,442 A10,219 A8,465
house_roof 8 | 1805,551 222,29 136,676 85,262 70,542 50,359 40,83
V186,247 V6,145  A5,898 V0,001  A3,631  A4,267 A3,109

Cuadro 3.5: Tiempo de convolucién en segundos para 5080_54400_big_segment y tamafio de

bloque 0,5 para la version de memoria reducida, y diferencias respecto a la original

Convolucion: Aceleracion y Eficiencia

Aceleracian
]

1

Aceleracion 1,000

house 1k

9 16 25 32 49 64
7,954 12,992 21,195 24,939 35,676 44,662

00 88,373 | 81,200 84,770 | 77,933 72,809 69,785
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Convolucidn: Aceleracion y Eficiencia
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Figura 3.7: Aceleracién y eficiencia del algoritmo de convolucién con la version optimizada

para un consumo de memoria reducido
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3.2. Presentacion de resultados finales

En cuanto a la memoria, razén de ser de esta nueva version, estos son ahora los consumos

observados.

Cores
1 9 16 25 32 49 64

Tamafio de bloque

0,5
0,25

0,28 032 034 036 038 041 044
1,50 1,70 190 2,10 2,20 2,40 2,70

Cuadro 3.6: Consumo de memoria en GiB de la ejecucion paralela del algoritmo basado en

arrays y optimizado

Los datos confirman la validez de la estrategia y la drastica reduccion del consumo de
memoria respecto a lo recogido en la tabla 3.3. En la grafica 3.8 se puede apreciar visualmente
la diferencia de consumo para los dos casos evaluados. El consumo de memoria se incremen-
ta ahora de forma lineal y lentamente, confiriendo al programa una mayor usabilidad para

problemas reales.

Consumo de memoria (GiB)

1 9 16

e
]

32 49 54
m—Tamafio de bloque 0,5 optimizado Tamafio de bioque 0,25 optimizado

Tamafio debloque 0,5 Tamafio de bloque 0,25

Figura 3.8: Comparativa de consumo de memoria entre la versiéon anterior y la optimizada

3.2 Presentacion de resultados finales

Para finalizar, en la figura 3.9 se muestran los resultados de convolucionar la escena origi-
nal con los objetos de busqueda que se han venido utilizando como referencia en este trabajo,
con tamafo de bloque 0,5 y 8 rotaciones. Ejecuciones realizadas con la ultima version del al-
goritmo y que se han completado en 21m 51s en el caso del recorte 5080_54400_house y en
11m 35s en el caso de 5080 _54400_house_roof.
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CAPITULO 3. PARALELIZACION EN MEMORIA COMPARTIDA

full / house / ro50 / k8

-’

full / roof / re50 / k8 full / roof / re5e0 / k8 (tuned)

Figura 3.9: Convolucién de la escena completa con tamarfio de bloque 0,5

Tal y como se ha venido indicando, y como ultima conclusién a la vista de los resulta-
dos, se puede afirmar que la precision percibida como resultado de la convolucién depende

decisivamente del objeto de busqueda utilizado como kernel.
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3.2. Presentacion de resultados finales
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Capitulo 4

Conclusiones

PARTIENDO del objetivo de lograr la identificacion de edificios en las escenas seleccionadas
como casos de partida, a lo largo de este trabajo, se han expuesto las pruebas visuales

que confirman su consecucion.

Desde la primera versién secuencial que consigue resultados aceptables como salida de
la convolucidn, se alcanzan aceleraciones de hasta 652 puntos suponiendo una reduccién de
tiempo de ejecucion del 99,85%. Esta aceleracion se consigue mediante el uso de practicas de
programacion para un rendimiento eficiente, la introduccién de mejores representaciones de
datos y, por supuesto, la paralelizaciéon de los algoritmos desarrollados. Como se ha demos-
trado, la estructura de datos que mejor se adapta al problema de las convoluciones es, sin
duda, el array tridimensional. La rapidez con la que se consigue direccionar en memoria y la

contigiiidad de datos son sus dos bazas determinantes.

Respecto al trabajo de paralelizacion realizado en la segunda parte de este trabajo, OpenMP
resulta ser una herramienta tremendamente eficaz para la paralelizacion de programas en me-
moria compartida, ya que permite con muy poco esfuerzo actuar sobre algoritmos disefiados
de forma general para obtener versiones capaces de rendir con alta eficiencia. En esta etapa,
se ha conseguido mediante la paralelizacion del programa en 64 hilos (nicleos) una reduccion
de tiempo de ejecucion de la convolucion de alrededor del 98% respecto al tiempo de ejecu-
cién secuencial, consiguiendo aceleraciones de méas de 56 puntos y eficiencia de casi 89% en
el mejor de los casos.

Se han obtenido resultados razonablemente buenos con tamarios de bloque grandes y sin
introducir rotaciones del objeto buscado, debido a la coincidencia en la orientacion del objeto
con la escena, y a la relativa homogeneidad de la escena casualmente elegida. Bajo estas con-
diciones la salida se obtiene con gran velocidad y las medidas indican muy alta eficiencia. No
obstante, se observa un buen comportamiento general en todo tipo de zonas a medida que se
aumenta la precision, disminuyendo el tamafio de bloque, y se aumenta el ndmero de rotacio-

nes aunque, logicamente, la velocidad y la eficiencia medidas disminuyen en consecuencia.
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Como se ha podido ver, la estructura elegida para la representacién de la nube de puntos,
un alto grado de paralelismo y el uso de reducciones OpenMP en la convolucién inducen un
alto consumo de memoria. Para lidiar con este inconveniente, ha sido necesario recurrir a una
estrategia méas “artesanal” en la division del trabajo, pivotando el algoritmo hacia una version
ad-hoc pensada especificamente para su paralelizacion. Con esta version se ha conseguido un
rendimiento muy ligeramente inferior y con un consumo de memoria dréasticamente menor,
en el que se pasa de una progresiéon de consumo geométrica a una progresion aritmética.
Como ejemplo, en el caso mas significativo de los estudiados se consigue reducir de 25,1 GiB
a 2,7 GiB.

Existen algunas cuestiones que ya no se abordan en este trabajo por falta de tiempo ma-
terial. Una podria ser la paralelizacién con MPIL Puesto que en esta ultima version ya esta
construida la logica de particion del problema y la de fusion de los resultados, se podria con-
siderar que esta un paso mas cerca para ser paralelizada en sistemas de memoria distribuida.
Seria posible construir una versiéon que distribuya el trabajo entre nodos fisicos y en cada uno
de ellos recurrir de nuevo a OpenMP para maximizar el rendimiento y dotar al programa de
capacidad para procesar escenas cada vez mayores. Otra cuestion muy interesante hubiese
sido el desarrollo de un método capaz de determinar la precisién del algoritmo comparando
los resultados contra la clasificacion de puntos que proporciona el propio dataset de DALES.
La dificultad aqui radicaria en la determinacion de los umbrales de disimilitud que se debieran
estipular para considerar la coincidencia con el objeto buscado, ya que los valores con los que
visualmente si podemos interpretar una identificacion positiva, varian dependiendo de varios

factores, como la escena, el tamarfio de bloque y la idoneidad del objeto de busqueda utilizado.
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Apéndice A

Glosario de acronimos

HPC High Performance Computing.

LiDAR Light Detection and Ranging o Laser Imaging Detection and Ranging.
DALES Dayton Annotated Laser Earth Scan.
CNN Convolutional Neural Network.

ANN Artificial Neural Network.

FLOPS Floating Point Operations Per Second.
RAM Random Access Memory.

SSD Solid State Disk.

NVMe Non Volatile Memory Express.

API Application Programming Interface.
OMP OpenMP.

MPI Message Passing Interface.
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Apéndice B

Glosario de términos

Nube de puntos 3D Una nube de puntos es un conjunto de datos tridimensionales que re-

presentan la posicién de puntos en el espacio tridimensional.

Convolucién La convolucidén es una operacién matematica que combina dos funciones para
producir una tercera funcioén que representa como una de las dos funciones modifica la
forma de la otra. En el contexto del procesamiento de sefiales y la vision por compu-
tadora, la convolucién se utiliza para aplicar un filtro o una mascara a una sefial o una
imagen. Esto implica superponer la mascara sobre la sefial o la imagen y calcular el pro-
medio ponderado de los valores de pixel o de muestra en la region de la mascara para
generar una nueva sefial o imagen filtrada. La convolucion es una operaciéon fundamen-
tal en muchas aplicaciones de procesamiento de sefiales, como el filtrado, la deteccién

de caracteristicas y el procesamiento de imagenes. [24]

Reconocimiento de objetos El reconocimiento objetos se refiere al proceso mediante el
cual un sistema computacional identifica y clasifica objetos dentro de una imagen o

escena.

Red neuronal artificial En el ambito del aprendizaje automatico, una red neuronal artifi-
cial es un modelo inspirado en la estructura y funcioén de las redes neuronales biologicas
del cerebro de los animales. Estas redes estan compuestas por unidades llamadas neu-
ronas artificiales que estan conectadas entre si mediante bordes que representan las
sinapsis del cerebro. Cada neurona artificial recibe sefiales de las neuronas conectadas,
las procesa y envia una sefial a otras neuronas. Las sefiales se calculan mediante una
funcién de activacién y los pesos de las conexiones se ajustan durante el proceso de
aprendizaje. Las neuronas se agrupan en capas, y estas capas pueden realizar diferen-
tes transformaciones en las entradas. Las redes neuronales artificiales se utilizan para
diversas tareas y pueden aprender de la experiencia y extraer conclusiones a partir de

informacién compleja y aparentemente inconexa.
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Red neuronal convolucional Una red neuronal convolucional (CNN) es un tipo regulari-
zado de red neuronal retro alimentada que aprende a extraer atributos por si misma
mediante la optimizacién de filtros (o kernel). Este tipo de redes estan especialmente
disefladas para procesar datos con una estructura de cuadricula, como imagenes o, en

este caso, nubes de puntos 3D.

Voxel En informatica grafica 3D, un voxel es una imagen de una region espacial tridimen-
sional limitada por tamafios dados, que tiene sus propias coordenadas de punto nodal
en un sistema de coordenadas aceptado, su propia forma, su propio parametro de esta-
do que indica su pertenencia a algiin objeto modelado, y tiene propiedades de region

modelada.

Aceleracion La aceleracion es una medida del cambio en el tiempo de ejecucion de un pro-
ceso después de aplicar una optimizacion especifica. Se calcula como la relacién entre

el tiempo de ejecucion antes y después de la optimizacion.

Eficiencia La eficiencia es una métrica que evalda la utilizaciéon de recursos en un sistema
paralelo. Se calcula como la relacion entre la aceleracién y el nimero de nodos de pro-
cesamiento, lo que proporciona una medida de cuén efectivamente se estan utilizando

los recursos disponibles en el sistema.
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