Uniwersytet Przyrodniczy we Wroctawiu
Wydzial Inzynierii Ksztattowania Srodowiska 1 Geodezji

Geodezja | Kartografia

Aleksandra Knapik
Nr indeksu 90911

Optymalizacja nadzorowanej klasyfikacji obrazow
teledetekcyjnych z wykorzystaniem ukladow GPU
i przetwarzania rownoleglego

Praca magisterska

Opiekun pracy

dr inz. Przemyslaw Tymkow

Wroctaw, lipiec 2015



Niniejszq prace pragne zadedykowac¢ mojej mamie,
ktora wspierata mnie nieustannie przez caly okres studiow.

Sktadam serdeczne podziekowania dla

Pana dr inz. Przemystawa Tymkow

oraz Pana mgr inz. Mateusza Karpiny

za zyczliwos¢ oraz cenne wskazowki dotyczqce pracy.



Oswiadczenie

1. Ja, nizej podpisany/a:
imie (imiona) i nazwisko ................ Aleksandra Agnieszka Knapik................
autor pracy AYPlOmIOWE] Ploereervs vre v vs euunsmsmmmmmmmnmm s b idss § 55 553553 3 08 53
.... Optymalizacja nadzorowanej klasyfikacji obrazow teledetekcyjnych .........
. z wykorzystaniem ukladéw GPU i przetwarzania rownoleglego................
2. Numer albumu : ...90911.....

3. Student/ka Wydzialu ...... Inzynierii Ksztaltowania Srodowiska i Geodezji........
Uniwersytetu Przyrodniczego we Wroctawiu
4. Kierunku studiow ................ Geodezja i Kartografia.................................

Os$wiadczam, ze ww. praca dyplomowa:

> nie narusza praw autorskich w rozumieniu ustawy z dnia 4 lutego 1994 roku o prawie
autorskim i prawach pokrewnych (Dz. U. Nr 24,p0z.83 z pozn.zm.) oraz débr osobistych
chronionych prawem cywilnym,

> nie zawiera danych i informacji, ktore uzyskatem/tam w sposob niedozwolony.

O$wiadczam réwniez, ze tre$¢ pracy dyplomowej zapisanej na przekazanym przeze mnie
jednoczesnie nosniku elektronicznym, jest zgodna z trescig zawarta w wydrukowanej wersji pracy,
przedstawionej w procedurze dyplomowania.

Wroctaw, dnia ..............oooin 2015 10KU

(miesigc stownie) (czytelny podpis studenta/ki)

OSWIADCZENIE OPIEKUNA PRACY

Os$wiadczam, ze niniejsza praca dyplomowa zostata przygotowana pod moim kierunkiem
w Instytucie Geodezji i GeoinformatyKki i stwierdzam, ze spetnia ona warunki do przedstawienia jej
w postepowaniu o nadanie tytutu zawodowego.

data czytelny podpis opiekuna pracy



OPTYMALIZACJA NADZOROWANEJ KLASYFIKACJI OBRAZOW
TELEDETEKCYJNYCH Z WYKORZYSTANIEM UKLADOW GPU
I PRZETWARZANIA ROWNOLEGLEGO

Streszczenie pracy

Klasyfikacja obrazéw teledetekcyjnych jest zadaniem wymagajacym duzych naktadow mocy
obliczeniowe]. Wspoiczesne mikroprocesory ogolnego zastosowania nie odznaczajg si¢
satysfakcjonujaca wydajnoscig. W pracy podjeta zostala proba zredukowania czasu obliczen
klasyfikacji nadzorowanej przy uzyciu procesorow kart graficznych. Wykorzystano w tym
celu architekture CUDA. Technologia ta sprawdzila si¢ juz w wielu dziedzinach, przy
algorytmach o zblizonej konstrukcji. Szczegdlnie waznym aspektem pracy bylo odpowiednie
przeksztalcenie standardowych rozwigzan tak, by wykorzysta¢ caly potencjal procesora
graficznego. W tym celu zamieniono sekwencyjne instrukcje na polecenia réwnolegle.
Optymalizacji zostata poddana metoda najblizszego sasiada oraz k-najblizszych sasiadow.
Czasy wykonania tych algorytmow przy zastosowaniu jedynie procesora glownego oraz CPU
w polaczeniu z GPU pordéwnano ze sobg, otrzymujac efekty przemawiajace na korzysé
drugiego podejscia. Metode k-NN przyspieszono takze na jednostce centralnej przy uzyciu
powszechnie stosowanej struktury k-wymiarowego drzewa. Sprawdzono nastepnie, ktora
akceleracja przyniosta lepsze rezultaty. W pracy zbadano skuteczno$¢ optymalizacji obliczen

na dwoch roznych urzadzeniach, dla obrazow testowych o rdznej rozdzielczosci.

Slowa Kkluczowe: teledetekcja, klasyfikacja nadzorowana, GPU, programowanie rownolegte,
CUDA



OPTIMIZATION OF SUPERVISED CLASSIFICATION OF REMOTE SENSING
IMAGES USING GPU AND PARALLEL PROCESSING

Summary

The classification of remote sensing images is a task that requires large amounts of computing
power. Current general-purpose microprocessors still do not have a satisfying performance.
This thesis paper attempted to reduce computation time of supervised classification using the
processor of graphics cards. Therefore CUDA architecture was used. This technology has
already proven itself in many areas with algorithms of similar construction. A particularly
important aspect of the study was an appropriate restatement of standard solutions to exploit
the full potential of the GPU. For this purpose sequential instructions were transformed into
parallel commands. The nearest neighbor and k-nearest neighbors methods endured
optimalization. Execution times of these algorithms using only the central unit and the CPU in
conjunction with the GPU were compared with each other. The second approach shows the
most beneficial effects. K-NN method was also accelerated on the CPU using a commonly
used structure of k-dimensional tree. Subsequently, it was verified which acceleration has
brought better results. The study examined the effectiveness of the optimized calculations on

two different devices for test images of different resolutions.

Key words: remote sensing, supervised classification, GPU, parallel programming, CUDA
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1. Wstep
1.1.  Wprowadzenie

Klasyfikacja nadzorowana obrazéw teledetekcyjnych jest zadaniem, ktére wiaze si¢
z konieczno$cig przetworzenia pewnej ilo$ci danych, przechowywanych w postaci
obrazéw — zdje¢ satelitarnych badz lotniczych. W miar¢ powickszania si¢ zbioru pikseli do
opracowania, zwicksza si¢ takze czas wykonywania caltego procesu. Aktualnie dazy si¢ do
pozyskiwania coraz dokladniejszych zobrazowan, by rozszerza¢ zakres zastosowan
teledetekcji, a takze by polepszy¢ jakos¢ produktow koncowych w dotychczasowych
zadaniach wykorzystujacych techniki teledetekcyjne. W tym celu nowe sensory odznaczaja
si¢ coraz lepsza rozdzielczoScig przestrzenng, a co za tym idzie, rosnie liczba pikseli
w obrazie, przypadajaca na dany obszar. W ostatnich latach zaobserwowa¢ mozna duzg
dynamike niekorzystnych procesoOw, zwigzanych ze srodowiskiem naturalnym. Zjawisko to
wywolane jest gldwnie czynnikami antropogenicznymi. Pojawia si¢ wigc potrzeba cigglego
monitoringu 1 oceny stanu ekosystemow. Dodatkowo, zwigkszana wigc jest takze
rozdzielczo$¢ czasowa zobrazowan. Trendy te skutkuja zwyzka zapotrzebowania na moc
obliczeniowag procesorow, na ktorych wykonywane jest zadanie klasyfikacji obrazow
teledetekcyjnych. Aby zrealizowa¢ przedmiotowe operacje w zadowalajacym czasie,
stosowa¢ mozna rozne sposoby przyspieszenia obliczen. Jednym z rozwigzan jest budowanie

zaawansowanych algorytmow i struktur danych, innym akceleracja sprzetowa.

1.2.  Cel i zakres pracy

W niniejszej pracy przedstawiona zostata analiza efektywnosci akceleracji zadania
klasyfikacji nadzorowanej obrazéw teledetekcyjny z wykorzystaniem procesorow Kkart
graficznych. Motywacja do podjecia takiego tematu byly istniejace, liczne badania, ktore
potwierdzaja wydajnos$¢ tego typu rozwigzan w innych algorytmach, cechujacych sie zblizong
konstrukcjg do klasyfikacji nadzorowanej[1][2]. Na ich podstawie mozna bylo przypuszczac,
iz wykorzystanie potencjalu ukladéw graficznych, poprzez wykonanie przy ich uzyciu
obliczen rownolegtych, moze przynies¢ duze korzysci czasowe takze w obszarze teledetekcji.

Teze t¢ postanowiono zbada¢ 1 zweryfikowa¢ w owym opracowaniu.
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W treSci pracy przedstawiono proces rozwoju akceleracji sprzetowej oraz
teoretyczne podstawy prowadzenia obliczen rownolegtych. W kolejnych rozdziatach
omowiono takze fundamentalne wiadomosci na temat, wykorzystanej do badan, architektury
CUDA. Gléwna czgs$¢ opracowania stanowig kolejne proby przyspieszania obliczen przy
uzyciu procesora graficznego. W badaniu skupiono si¢ na optymalizacji czasowej metod
najblizszego sasiada oraz k-najblizszych sgsiadow. Zaimplementowane one zostaly zardwno
w sposob klasyczny jaki i rownolegly. Metode k-NN, wykonywang na procesorze glownym,
przyspieszono dodatkowo przy uzyciu struktury K-wymiarowego drzewa. Sprawdzono
nastepnie, ktore z wdrozonych akceleracji przyniosty najlepsze rezultaty. Kazde z rozwigzan
zostato sprawdzone pod katem poprawnosci wynikéw. Skuteczno$¢ rownoleglych obliczen
zostala przetestowana na dwoch procesorach graficznych: GeForce GT 320M oraz Tesla
M2090. Badania przeprowadzono dla obrazow testowych o réznych rozdzielczoSciach, by

sprawdzi¢ skalowno$¢ rozwigzan rownoleglych.

1. GPU jako narzedzie do wykonywania zadan ogélnych
2.1.  Dlaczego procesory graficzne?

Zaledwie kilkanascie lat temu programowanie rownolegle przy uzyciu procesorow
GPU(ang. Graphics Processing Unit) bylo zajeciem uwazanym za mocno specjalizacyjna
galaz informatyki, trudng w uzyciu, a przez to obcg dla wigkszosci programistow. Z biegiem
lat sytuacja zmienita si¢ diametralnie. Aktualnie, by by¢ postrzeganym jako skuteczny
programista, nalezy wrgcz znaé techniki akceleracji przetwarzania danych z uzyciem kart
graficznych[3]. Z czasem, ilo$¢ platform tego typu bedzie z pewnoscig wzrasta¢. Dlatego, aby
moc zaspokoi¢ zapotrzebowanie spoleczenstwa na nowe i bardziej wymagajace produkty,

nalezy nauczy¢ si¢ z korzysta¢ z dobrodziejstw procesoréw graficznych.

2.2.  Rys historyczny
2.2.1. Rozwdj procesorow centralnych

Wydajno$¢ komputerow poczatkowo poprawiana byla gléwnie za sprawg

zwigkszania szybkosci taktowania zegara procesora glownego - CPU(ang. Central Processing
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Unit). Jednakze, dalsze ulepszanie technik produkcji uktadow scalonych, celem zwigkszania
ich czestotliwosci, zostato ograniczone z powodu zbyt wysokiego stopnia zuzycia energii oraz
wlasciwosci fizycznych materialow, z ktorych sa wykonywane procesory. Zaczeto wigc
szukaé¢ innych mozliwosci. Lepszg wydajno$¢ uzyskiwano nastgpnie poprzez konstruowanie
tzw. superkomputerow, tworzonych przez grupy polaczonych ze soba jednostek
przetwarzajacych, ktore umozliwialy efektywna prace w zintegrowanym $rodowisku. Klastry
komputerowe sa do tej pory wykorzystywane w instytucjach naukowych. Jednak zawsze byty
1 nadal sg rozwigzaniem niedostepnym dla przecigtnego uzytkownika. W zwigzku z tym,
wzorujac si¢ na konstrukcji superkomputerow, podjeto z czasem dziatania majace na celu
montowanie w komputerach osobistych kilku rdzeni, zamiast zaledwie jednego. W taki
Sposob zaczeto uzyskiwaé wydajniejsze maszyny, bez koniecznosci zwigkszania taktowania
zegara CPU, czy powigkszania fizycznych rozmiarow urzadzenia. Stopniowo ilos¢
dodawanych rdzeni rosta, zapewniajac ciggly wzrost wydajnosci. To zjawisko nazywane jest

rewolucjg wielordzeniowg i stanowi istotny krok w rozwoju komputerow osobistych.
2.2.2. Rozwdj procesorow graficznych

Rownolegle do ewolucji procesoréw centralnych, zmianom ulegaly takze
konstrukcje GPU. Procesor Kkarty graficznej jest, mowigc ogdlnie, akceleratorem sprzetowym,
ktory ukierunkowany zostat pierwotnie jedynie na renderowanie grafiki, czyli przetwarzanie
geometrii 1 tekstur w kolorowe piksele, gotowe do wyswietlenia na ekranie. To urzadzenie
wyspecjalizowane zostatlo wiec do wykonywania tych samych operacji matematycznych na
sporej liczbie podobnych elementow. Potrzeba konstruowania takiego typu procesora
pojawita si¢ po raz pierwszy pod koniec lat 80. zesztego wieku. Wtedy do uzytku masowego
weszly systemy operacyjne posiadajgce graficzny interfejs uzytkownika. Natomiast
pierwszym procesorem graficznym, ktory w pewnym stopniu aproksymuje dzisiejsza
konstrukcje tych urzadzen, byta wprowadzona w 1999 roku karta graficzna GeForce 256
firmy NVIDIA. Byt to ukfad, ktory pozwalal na jednoczesne wykonanie przeksztalkcen
1 obliczen bezposrednio na urzadzeniu. Jednakze procesory z tego pokolenia nie byly w petni
programowalne - nie bylo mozliwosci konstruowania wiasnych metod przetwarzajacych.
Przelomowym wydarzeniem z zakresu architektury procesorow graficznych bylo wydanie
w 2001r. kart z serii GeForce 3. Wprowadzaty one programowalne jednostki arytmetyczne
0 nazwie Vertex Shader, ktore shuzyly natywnie jedynie do cieniowania wierzchotkow

renderowanych obiektow. Nastgpnie wprowadzono roéwniez jednostke Pixel Shader,
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pozwalajaca na sprawne obliczanie kazdego z pikseli na obrazie. Wydarzenia te sprawily, ze
programisci uzyskali wreszcie peten wplyw na to, jakie doktadnie obliczenia bedg mogly by¢
realizowane na procesorze graficznym. Warunkiem interakcji z GPU, w celu wykonania
zadan ogo6lnych (czyli innych niz zwigzanych z grafika), bylo niestety korzystanie z bibliotek
graficznych DirectX badz OpenGL. Oznaczalo to do$¢ duze trudnosci implementacyjne,
a przez to nie wzbudzalo zainteresowania wigkszej liczby programistow. Na szczescie
wkrotce nadeszty kolejne zmiany na lepsze. W listopadzie 2006r. na rynku pojawit si¢
pierwszy GPU posiadajacy architekture CUDA(ang. Compute Unified Device Architecture).

Byt to kolejny przelomowy moment w historii obliczen ogoélnych z uzyciem uktadoéw

u
Zwiekszanie taktowania zegara
!
Klastry komputerowe
Procesory wielordzeniowe
Technologia CUDA
U -
Se
k |,‘ L] - iﬁ'iﬁ'lu

Rysunek 1 Rozwdj sposobdéw akceleracji obliczen

(zrédto: opracowanie whasne)

graficznych. Wprowadzal bowiem unifikacj¢ jednostek przetwarzajacych, eliminujac przy
tym wiele dotychczasowych ograniczen. Przedstawiony rozwoj wydarzen przyczynit sie do
spopularyzowania nowego kierunku badan z zakresu inzynierii komputerowej. Powstat
tzw. nurt GPGPU (ang. General-Purpose Computing on Graphics Processing Units),
utrzymujacy sie do dnia dzisiejszego(Rys. 1). Polega on na doskonaleniu technik stosowanych
do prowadzenia obliczen nie zwigzanych z grafikg na procesorach GPU, a co za tym idzie do
ich akceleracji w jak najwigkszym stopniu. Jedng z najpopularniejszych technologii, ktora
rozwija si¢ wskutek tego nurtu, jest architektura CUDA, opisana szerzej w rozdziale

4 niniejszej pracy.
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2.3.  Komparacja GPU z CPU

Mimo, iz zarowno CPU jak i GPU zbudowane sg z tych samych czesci
funkcjonalnych, to ze wzgledu na proporcje poszczegdlnych elementéw(Rys.2), zastosowania
obu typow procesorow znaczenie roznig si¢ od siebie. Glowne roéznice migdzy nimi polegaja
na charakterze i ilosci obstugiwanych watkow, osiggalnych zasobach, jak i na sposobie
dostepu do pamigci operacyjnej DRAM. Procesor glowny jest zaprojektowany w sposob
umozliwiajacy wykonanie maksymalnie szybko pojedynczego watku, zlozonego z kolejnych
instrukcji. Duzy nacisk kladziony jest na sprawnos$¢ jednostki kontrolujacej, a takze

zarzadzanie pamigcig podreczng. Cechg charakterystyczng CPU jest szybkie, lecz jedynie

PO 7T O ] o
| E0000000000000000
canlis E0000000000000000
AU ||AU | BDO0O0O0000008000000
E0000000000000000
Cache E0000000000000000

E0000000000000000

TR E0000000000000000
.~ DRAM
CPU GPU

Rysunek 2 Schematyczne zilustrowanie roznic projektowych migdzy budowa CPU a GPU
(zrédto: opracowanie wiasne na podstawie Nvidia Programming Guide)

sekwencyjne wykonywanie czynno$ci przy nieskrgpowanym dostgpie do pamigci. Nalezy
zwroci¢ uwage na fakt, iz CPU po prostu nie zostalo zaprojektowane pod katem
wykonywania obliczen, ale w celu przetwarzania danych. Wigze si¢ to z malg efektywnos$cia
w przypadku realizowania skomplikowanych kalkulacji matematycznych. Procesor gtowny
ma natomiast przewage nad GPU jesli chodzi o sterowanie przeptywem programu i jego
optymalizacj¢. Procesor graficzny jest za§ stworzony w sposoéb zapewniajacy duza
wydajno$¢ obliczeniowa. Przewage ta zapewnia mu znacznie wigksza ilo$¢ jednostek
arytmetyczno-logicznych ALU(ang. Arithmetic and Logical Unit lub Arithmetic Logic Unit).
Tranzystory w glownej mierze zuzywane sg tu do wykonywania czynnosci obliczeniowych.

W mniejszym stopniu GPU nastawione jest na sterowanie przeptywem i zarzadzanie pamigcia
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podrgczng. Procesor graficzny stanowi uktad wielordzeniowy, ktéry pozwala na réwnolegle

zarzadzanie tysigcami watkow.

2.4.  Model SIMT a taksonomia Flynna

Firmy, produkujace uktady graficzne przeznaczone takze do wykonywania obliczen
ogolnych, takie jak NVIDIA czy AMD, definiuja tego rodzaju rozwigzanie mianem
architektury SIMT(ang. Single Instruction Multiple Thread). Taksonomia Flynna stanowi
najbardziej znang klasyfikacje architektur komputerowych, zaproponowang przez Michaela
Flynna w latach 60. XX wieku. Wydziela ona cztery podstawowe typy, zréznicowane pod
wzgledem liczby przetwarzanych strumieni danych i strumieni rozkazéw. Sg to nastepujace

modele:

e SISD (ang. single-instruction-single-data), odpowiadajgca obliczeniom w calo$ci
sekwencyjnym, gdzie przetwarzany jest jeden strumien danych przez jeden
wykonywany program

e SIMD (ang. single-instruction-multiple-data), w ktorym przetwarzanych jest
wiele strumieni danych, w oparciu o jeden strumien rozkazow

e MISD (ang. multiple-instruction-single-data), gdzie mamy do czynienia ze
zwielokrotnionym strumieniem instrukcji i jednym strumieniem danych

e MIMD (ang. multiple-instruction-multiple-data), w ktorym wicle operacji jest

wykonywanych na wielu zbiorach danych.

Oprécz wyzej wymienionych, glownych typoéw architektur, mozemy de facto wyrdznié
jeszcze rdézne ich warianty. Nie sa one dodawane do powyzszej systematyzacji, by nie
zaciemnia¢ ogdlnego podzialu modeli. Jedna z nieuwzglgdnianych stricte w taksonomii
Flynna architektur jest wiasnie SIMT. W modelu tym mamy do czynienia z jednym
strumieniem rozkazow oraz wieloma watkami, wykonujacymi dane polecenie. Mozna sig
dopatrze¢ si¢ tutaj pewnej analogii z architekturg SIMD. Jednak SIMT jest o wiele tatwiejsza
w uzyciu, gdyz daje nam zludzenie peilnej autonomii watkéw. Ponadto pozwala na

wygodniejszg realizacj¢ catej logiki aplikacji.
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3. Teoria obliczen réwnoleglych
3.1. Istota paralelizmu

Istota wykonywania obliczen réwnoleglych jest realizowanie wielu zadan w tym
samym czasie. Wykorzystuje si¢ je w szczegdlnosci wtedy, gdy dany problem moze zostaé
podzielony na mniejsze podzadania, ktore sa od siebie niezalezne, a sekwencyjne jego
wykonanie wigze si¢ z dlugim czasem oczekiwania na rezultat. Stosowanie takiej formy
przetwarzania danych jest zagadnieniem o wiele bardziej zlozonym i trudniejszym do
realizacji w praktyce niz sekwencyjne wykonywanie instrukcji. Podczas prowadzenia
obliczen w sposob rownolegly mozemy napotka¢ znacznie wigcej sytuacji problemowych.
Wazne jest wigc bardzo dobre zapoznanie si¢ ze specyfika takiego podejscia, zanim przystapi

si¢ do dzialania.

3.2. Warunki Bernsteina

Aby zréwnolegli¢c wybrany algorytm, koniecznym jest wyznaczenie tzw. $ciezki
krytycznej programu (ang. Critical Path Method, CPM ). Jest to po prostu stworzenie
pewnego planu, determinujgcego takg chronologi¢ podzadan, by opdznienie ktoregokolwiek
z nich nie bylo przyczyng sparalizowania catosci programu. W celu znalezienia odpowiedniej
$ciezki krytycznej dla obliczen, ktore chcemy poprowadzi¢ w sposéb rownoleglty, odnajduje
si¢ najpierw wszelkie niezalezne cze¢$ci kodu(ang. slices) w zaimplementowanym programie.
Sa to takie fragmenty, ktorych jednoczesne uruchomienie nie spowoduje zmiany ostatecznego
wyniku obliczen. Nastepnie nalezy posegregowaé wybrane kawalki kodu w stusznej
kolejnosci. To, kiedy dwa fragmenty programu P; oraz P; sa od siebie niezalezne 1 moga by¢
wykonywane w sposob rownolegly bez zZadnych zastrzezen, opisane jest Warunkami
Bernsteina[4]. Mowia one, ze jesli Ij oraz |j beda zbiorami wszystkich zmiennych
wejsciowych dla odpowiadajacych im fragmentéw programu, a O; raz O; to zbiory zmiennych
wyjsciowych tych fragmentow, to czesci aplikacji sa od siebie niezalezne, gdy spelione

sg ponizsze warunki:
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Niezachowanie pierwszego badz drugiego warunku prowadzi do tzw. zaleznosci przeptywu.
Blad ten sprawia, ze wynik dzialania jednego fragmentu bedzie wartos$cia wykorzystywana
przez drugi fragment. Naruszenie trzeciej zalezno$ci to tzw. niezalezno$¢ wyjscia, polegajaca
na zapisywaniu wynikow operacji obydwu fragmentow kodu w tym samym miejscu, co
w efekcie powoduje nadpisywanie wartosci wynikowych.

3.3. Prawo Amdahla

W celu odnalezienia maksymalnego, teoretycznego wzrostu wydajnosci danego
algorytmu, po zastosowaniu w nim obliczen réwnolegtych, mozna skorzysta¢ z Prawa
Amdahla[5]. Moéwi ono, ze przyspieszenie uzyskiwane na N procesorach (w stosunku do
jednego) wynosi:

1
L

S+ ==

gdzie: S - czas wykonania czesci sekwencyjnej, nie dajgcej sig zrownolegli¢

Prawo to, stworzone przez twoérce wielu architektur komputerowych — Gene
Amdahla — przewiduje wigc, ze przy liczbie procesoréw N dazacej do nieskonczonoscei,
maksymalne przyspieszenie wyniesie 1/S, poniewaz S-1/N bedzie dazylo do zera.
Zwiekszenie mocy obliczeniowej jest W takim ujeciu ograniczone przez czas potrzebny na
realizacje sekwencyjnej czgsSci programu. Prawo to najprosciej wyjasni¢ mozna nha
przyktadzie. Zal6zmy, ze wykonanie pewnego sekwencyjnego programu trwa 10 godzin.
Przyjmijmy rowniez, ze jest on mozliwy do zrownoleglenia w 90%. Wtedy czas potrzebny na
wykonanie tego procesu, przy wykorzystaniu technik rownolegtych, bedzie si¢ zmniejszat
wraz z rosngcg liczbg dostgpnych procesoréw. Nigdy natomiast okres ten nie bedzie krotszy
niz 1 godzina, czyli czas przeznaczony na niezbedne obliczenia sekwencyjne(Wykres 1).
Nalezy jednak pamigtaé, ze wywod ten jest prawem catkowicie teoretycznym. Pomija on
m.in. fakt, ze obliczen rownolegltych nie mozna idealnie podzieli¢ miedzy jednostki
przetwarzajagce. Czgsto prawo to nie jest uwzgledniane podczas analiz, jesli czgs¢

sekwencyjna zajmuje niewielka cze$¢ kodu.
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a Prawo Amdahla
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Wykres 1Wzrost przyspieszenia w zalezno$ci od liczby procesoréw wg Prawa Amdahla
(zrédto: opracowanie wlasne)

3.4. Prawo Gustafsona

Prawo to, przedstawione w 1988r. przez Johna Gustafsona, jest scisle zwigzane
z wyzej opisanym Prawem Amdahla. Mowi ono, ze kazdy wystarczajaco duzy problem moze

by¢ efektywnie zrownoleglony[6], co zapisa¢ mozemy nastgpujaco:
a(lP)=P—-S-(P-1)

gdzie: a - mozliwe do uzyskanie przyspieszenie
S - czas wykonania czgsci sekwencyjnej

P - czas wykonania czesci rownoleglej

Réznica miedzy Prawem Gustafsona, a Amdahla tkwi w podejsciu do aspektu
skalowalnosci paralelnych problemow. Pierwszy z nich zaktada mozliwos¢ ich rozbudowy,
drugi nie. Ewentualne zwigkszanie rownolegltego fragmentu programu powoduje spadek
procentowego udziatu czesci sekwencyjnej w badanym procesie, a co za tym idzie zwicksza
si¢ jego wydajnos¢. Ide¢ tego twierdzenia najlepiej odzwierciedli¢ mozna przy uzyciu
metafory kierowcy. Zaktadamy w niej, ze pewien czlowiek prowadzi samochdod i ma do
pokonania tgcznie stukilometrowy odcinek drogi. Po pokonaniu pierwszych 50 km w ciagu

godziny jego maksymalna srednia predko$¢, jaka moze osiagnaé zgodnie z teorig Amdahla,
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wyniesie 100km/h. Wedle prawa Gustafsona istnieje natomiast mozliwo$¢ zwiekszenia
wczesniej zalozonej odleglo$ci migdzy punktami startowym i docelowym. W zwigzku z tym

maksymalna $rednia predkos$¢ pojazdu nie jest z gory okreslona.

4. Architektura CUDA
4.1. Wiadomosci ogolne

CUDA(ang. Compute Unified Device Architecture) to stworzona przez firme
NVIDIA paralelna architektura obliczeniowa, zapewniajaca znacznie lepszag wydajnosé
w przetwarzaniu danych niz inne platformy. Przyspieszenie uzyskuje si¢ tu poprzez
wykorzystanie mocy obliczeniowej odpowiednio zaprojektowanych procesoréw graficznych.
W przeciwienstwie do poprzednich modeli GPU, te z architekturg CUDA nie posiadaja juz
shaderow wierzchotkow 1 pikseli, lecz zastosowany jest tutaj jeden, polaczony potok
przetwarzania[3]. Sprawia to, ze aplikacje wykorzystujace t¢ technologi¢ do prowadzenia
obliczen ogdlnych, moga nareszcie korzysta¢ ze wszystkich jednostek arytmetyczno-
logicznych procesora, wykonujac na nich operacje zmiennoprzecinkowe. W architekturze
CUDA jednostka graficzna pracuje w komputerze w roli koprocesora, asynchronicznie
realizujac zadania zlecone mu przez operatora. W danym systemie komputerowym moze
naturalnie wystepowa¢ wiecej niz jeden procesor graficzny czy centralny. Zadaniem
programisty, korzystajacego z technologii CUDA, jest jak najbardziej optymalne podzielenie
zakresu instrukcji pomig¢dzy procesor centralny i graficzny, w ten sposéb, by dana jednostka

realizowala zadania, w ktorych radzi sobie najlepie;.

4.2.  Wady i zalety

Aktualnie, architektura CUDA pozwala tworzy¢ szybko dziatajagce programy,
o szerokim spektrum zastosowan. Zwigksza ich wydajnos¢, w poréwnaniu z klasycznymi
rozwigzaniami, nawet o Kilka rzedow wielkosci. Kolejng zaleta omawianej architektury jest
jezyk programowania, stuzacy do komunikacji z urzadzeniem. Stosuje si¢ w tym celu CUDA
C. Jest to rozszerzenie popularnego jezyka C o niezbedne do réwnoleglego przetwarzania
instrukcje, ktore umozliwiaja kreowanie kodu zrédlowego, wykonywanego po stronie GPU.

Jest on znacznie tatwiejszy w uzyciu niz wczesniej uzywane biblioteki graficzne. Ponadto,
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jest to rozwigzanie o znacznie lepszym stosunku jakosci wykonywanych obliczen do ceny
oraz wydajnosci do ilo$ci pobieranej mocy, niz ma to miejsce w przypadku prowadzenia
obliczen na CPU. Architektura ta posiada rowniez pewne ograniczenia. PO pierwsze, bedac
dzietem firmy NVIDIA, moze by¢ ona stosowana jedynie na urzadzeniach tejze firmy.
Z procesorow odznaczajacych si¢ przedmiotowsq architekturg dostepne s3 aktualnie uktady
takie jak GeForce, ION, Quadro, Tesla czy Kepler. Ponadto, w tworzeniu wydajnych
programdéw, moze nam stang¢ na drodze problem zwigzany z przepustowoscia szyny danych

miedzy CPU a GPU. Bywa ona czesto waskim gardtem aplikacji.

4.3. Zastosowania

Mimo iz architektura CUDA to rozwigzanie stosunkowo miode, to jest aktualnie
szeroko wykorzystywane w wielu dziedzinach. Naturalnie, technologia ta stosowana jest
glownie w branzy grafiki komputerowej. W szczegodlnosci popyt na takie rozwigzanie
widoczny jest w sektorze zwigzanym z tworzeniem gier komputerowych, gdzie stosowana
jest ona w celu uzyskania realistycznych efektow wizualnych. Dodatkowo, platforma
ta entuzjastycznie przyjeta zostala rowniez na polu badan naukowych. Wykorzystano ja
przyktadowo w obrazowaniu medycznym. Procesory GPU z technologia CUDA przyczynity
si¢ do stworzenia nowoczesnego systemu obrazowania ultradzwickowego o nazwie Svara.
System ten jest w stanie w ciggu zaledwie dwudziestu minut dostarczy¢ lekarzom bardzo
szczegdlowy trojwymiarowy obraz klatki piersiowej pacjenta [3]. Wczesniej tak precyzyjne
badania nie mogly zosta¢ w ogole zrealizowane, gdyz ta metoda obrazowania wymagata zbyt
duzej mocy obliczeniowej, by mogla by¢ na co dzien wykorzystywana w diagnozowaniu
pacjentow. Architektura CUDA znalazta swoje zastosowanie takze w innych zagadnieniach
naukowych, takich jak symulacja dynamiki ptynéw, kryptografia czy sztuczna inteligencja.
Kompletna lista zastosowan jest wyjatkowo dluga, gdyz CUDA sprawdza si¢ wszgdzie tam,
gdzie mamy do czynienia z obliczeniami wielowatkowymi. Dlatego tez w niniejszej pracy
postanowiono sprawdzi¢ mozliwos$ci akceleracji klasyfikacji obrazéw teledetekcyjnych przy

uzyciu wlasnie tej technologii.
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4.4.  Model programowania

Prowadzenie paralelnych obliczen z uzyciem CUDA odbywa si¢ poprzez
konstruowanie aplikacji dzialajacych heterogenicznie, czyli takich, ktore wykonuja pewne
instrukcje na procesorze gldwnym (ang. host), a inne na procesorze graficznym, zwanym
urzadzeniem (ang. device). Dzigki przydzielaniu czgéci obliczeniowej zadan do jednostki
GPU, ktoéra si¢ w tym specjalizuje, dochodzi do znacznego odcigzenia procesora centralnego.
Przekazanie pozadanych fragmentow obliczen na barki procesora graficznego wymaga od
programisty znajomos$ci modelu programowania rownoleglego(Rys. 3). Obliczenia
z wykorzystaniem architektury CUDA rozpoczynaja si¢ klasycznie, po stronie hosta.
Pierwszym etapem zroéwnoleglenia badanego algorytmu jest skopiowanie wszelkich
niezbednych danych, zapisanych w pamigci gldwnej, do pamigci urzadzenia. Nastgpnie, do
procesora graficznego wysytane sg instrukcje na temat sposobu wykonania zadania. Kolejnym
krokiem jest realizacja tychze instrukcji w sposob rownolegly, na zadanej liczbie rdzeni.

W tym miejscu nalezy nadmieni¢, iz wydanie procesorowi GPU polecen w prawidlowy

| 1. Kopiowanie danych CPU -> GPU
2. Wydanie polecenia

3. Wykonanie instrukcji

4. Przestanie wynikéw GPU -> CPU

[ 12 ) e

Rysunek 3 Model programowania CUDA
(zrodto: opracowanie wiasne na podstawie Nvidia Programming Guide)

sposob zwigzane jest z wywolaniem pewnej swoistej funkcji, nazywanej jadrem(ang. kernel).
Koniecznym jest by byta ona typu void. Kazdy kernel uruchamia zadang, okreslong przez
programiste, liczbe watkéw i wykonuje rownolegte obliczenia. Tylko jedno takie jadro moze

by¢ wykonywane w danej chwili. Wszystkie z uruchomionych watkéw wykonuja wiec
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dokladnie taka sama funkcje. Kazdy watek posiada jednak identyfikator, ktéry
wykorzystywany jest do obliczania odpowiednich adreséw pamigci. Kernel posiada zawsze
przynajmniej jeden z trzech klasyfikatorow dostgpu:

e global__ - ktory oznacza uruchomienie funkcji jadra z poziomu hosta
i wykonanie jej na urzadzeniu, najczesciej stosowany

e _ device__ - oznacza uruchomienie funkcji jadra z poziomu innego kernela, ktory
jest aktualnie wykonywany na urzadzeniu; wywotlana funkcja wykonywana jest
oczywiScie po stronie GPU

e _ host__ - oznacza uruchomienie zadanej funkcji z hosta i wykonanie na hoscie,
uzywany zazwyczaj w polaczeniu z _ device  do wygenerowania dwoch wersji

danej funkcji

Po zakonczeniu dzialania kernela, wyniki wykonanych operacji przesylane sg
z pamigci urzadzenia CUDA do pamigci procesora CPU. Kolejne etapy dzialania aplikacji
uzaleznione sg od konkretnego problemu. Mozemy kontynuowac prace na procesorze

centralnym, uruchomic¢ kolejny kernel na GPU, badz zakonczy¢ dziatanie programu.

4.5. Siatka, blok i watek — organizacja

Zbiér wszystkich watkow, uruchomionych przez kernel na GPU, nazywa si¢
siatkg(ang. grid). Posiada ona maksymalnie dwa lub trzy wymiary, zaleznie od modelu
uzywanej karty graficznej. Siatka sktada si¢ z rownoleglych wywotan funkcji, nazywanych
blokami (ang. block), ktore niezaleznie od rodzaju urzadzenia mogg by¢ co najwyzej
trojwymiarowe(Rys. 4). Do opisu siatki i bloku stosuje si¢ zmienne typu dim3. Aby
zidentyfikowa¢ ktory blok wykonuje dang kopie funkcji jadra, wykorzystuje si¢ zmienne
blockldx.x oraz blockldx.y, opcjonalnie takze blockldx.z. Wartos$ci tych nie trzeba nigdzie
definiowaé. Sa to standardowe zmienne systemu wykonawczego CUDA. Zawieja one pozycj¢
danego bloku w siatce odpowiednio w Kierunku osi X, y oraz z. Tym samym okreslaja
n-wymiarowy indeks bloku, ktory aktualnie wykonywany jest przez urzadzenie. Dzigki temu,
ze zdefiniowano (co najmniej) dwa wymiary, w latwy sposob mozna wykonywa¢ dziatania
macierzowe czy tez przetwarza¢ grafike. Omija si¢ w ten sposob klopotliwe przeliczanie
indeksow prostokatnych na liniowe 1 odwrotnie. Korzystanie z podejscia kilkuwymiarowego

nie jest konieczne, jesli dane zadanie tego nie wymaga. Do indeksacji stosowa¢ mozna wtedy
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Rysunek 4 Podstawowy model programowania CUDA
(zrodto: opracowanie wiasne na podstawie Nvidia Programming Guide)

jedynie zmienng blockIdx. Ponadto, do dyspozycji mamy takze zmienne gridDim.x,
gridDim.y, gridDim.z(zalezne od modelu), okreslajgce wymiar catego gridu wzdluz
okreslonej osi. Bloki watkow, znajdujace si¢ w danej siatce, moga by¢ wykonywane
w dowolnej kolejnosci. Kazdy blok z kolei skiada sie z watkow(Rys. 5), mogacych
wspoldzieli¢ dane. Rozmiar danego bloku, czyli ilo$¢ watkéw w zdefiniowanych kierunkach
osi bloku, okresla si¢ poprzez zmienne blockDim.X, blockDim.y oraz blockDim.z.
Watki(ang. threads) moga komunikowac¢ si¢ miedzy sobg jednie w obrebie swojego bloku, za
to przekazuja informacje bardzo szybko, poprzez wspdlng pamie¢. Zardwno wymiar siatki jak
1 organizacja watkow w blokach sg ustalane przez programist¢ przy wywotywaniu kernela.
Istnieje pewne ograniczenie dotyczace ilosci watkow w jednym bloku. Dla starszych uktadow
wynosi ono 512, dla nowszych 1024. To, jakie przyjmiemy rozmiary poszczegdlnych
elementow, ma istotny wplyw na to, jaka uzyskamy wydajnos¢. W momencie zakonczenia
dziatania wszystkich watkéw danego jadra, grid zostaje zamkniety, wyniki sa przesytane do
pamigci glownej, a kierowanie programem zostaje przeniesione na stron¢ hosta. W trakcie

programu mozemy wywota¢ dowolng liczbe kerneli. Zaprezentowany podzial pozwala na
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ukrycie przed programista znacznie bardziej zlozonej budowy jednostek graficznych.

Wprowadzony zostat on by ulatwi¢ implementacje.
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Rysunek 5 Graficzna reprezentacja organizacji watkéw w bloku

(zroédto: opracowanie wiasne na podstawie Nvidia Programming Guide)

4.6.  Hierarchia obszarow pamieci w CUDA
4.6.1. Podzial ogélny

Watki w opisywanej technologii moga uzyskiwa¢ dostep do danych rozng droga.
Podstawowe obszary pamigci GPU hierarchizowane sg w prosty, logiczny sposob(Rys. 6).
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Rysunek 6 Hierarchia pamigci w CUDA
(zrodto: opracowanie wtasne na podstawie Nvidia Programming Guide)
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Kazdy watek posiada swoja osobista pamie¢ lokalng. Watki, dzielace jeden blok, maja dostep
do pamigci wspolnej. Natomiast wszystkie uruchomione watki moga korzysta¢ z pamigci
globalnej. Na GPU znajdziemy takze dwa dodatkowe obszary tylko do odczytu. Jest to
pamigc tekstur oraz stata. Obie dostepne sg dla kazdego z watkéw([7]. W niniejszym rozdziale
opisano podstawowe i towarzyszace rodzaje pamieci W CUDA(RYS. 7).

Blok (0,0) Blok (1,0)
| RejestrI |I Rejestr | RejestrI |I Rejestr
| Watek' lWatek | Watek' 'Watek
e R Y Y
wspoin: Vspoin:

Podreczna tekstur _
Podreczna (globalna) stata :

Rysunek 7 Zwiazki migdzy poszczegdlnymi obszarami pamigci
(zroédto: opracowanie wiasne na podstawie Nvidia Programming Guide)

4.6.2. Pamigc lokalna

Pamig¢ ta nie jest materialnym obszarem pamieci, ale abstrakcyjnie wydzielong
cze$cig fizycznie istniejacej pamieci globalnej. Jest ona dedykowana dla pojedynczego watku.
Stuzy do przechowywania zmiennych lokalnych, ktére ze wzgledu na swoj rozmiar nie byty
W stanie zmiesci¢ si¢ w rejestrach. Razem z pamigcig globalng znajduje si¢ poza ukladem
procesora. Rozmieszczenie danych, odnoszacych si¢ pojedynczego watku, jest niezalezne

od programisty. O tym, czy trafig one do rejestru czy pamieci lokalnej, decyduje kompilator.
4.6.3. Pamie¢é wspodlna

Uzycie w obliczeniach pamigci wspdlnej(ang. shared memory) do zapisu zmiennych
sprawia, ze sa one zupelnie inaczej traktowane. Stwarza si¢ w ten sposob oddzielng kopig
okreslonej zmiennej. Wszystkie watki, w obrebie danego bloku, posiadaja dostep do kopii dla
niego dedykowanej. Skorzystanie z pamigci wspolnej jest wige bardzo dobrym sposobem na

komunikacje 1 kooperacje watkow dzielacych ten sam blok. Plusem takiego sposobu zapisu
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jest niewatpliwie fakt, iz bufory pamigci wspdlnej znajduja si¢ fizycznie na procesorze
graficznym, a nie jak pamig¢ globalna - na odrgbnym chipie. Pozwala to na redukcje czasu
zwigzanego z dostepem do pamigci. Korzystajac z opisywanego rozwigzania nalezy
koniecznie zadba¢ o synchronizacje watkow w bloku. Trzeba bowiem zakancza¢ wszystkie
biezace zadania, zmieniajagce warto$ci zmiennych, zanim przystapi si¢ do dalszych
modyfikacji. Unika si¢ w ten sposob niepozadanej kolejnosci wykonywania instrukcji,
a w zwigzku z tym nieprawidlowych odczytow 1 zapisow nieaktualnych zawarto$ci
zmiennych. Aby zadeklarowa¢ zmienng w pamigci wspolnej wystarczy skorzystaé
z kwalifikatora __shared__ . Synchronizacja poszczegdlnych watkow w bloku odbywa si¢
natomiast przy uzyciu funkcji __syncthreads().

4.6.4. Pamieé globalna

Stanowi gldowny, najwigkszy obszar w pamieci kart graficznych. Jest najwolniejsza,
ale za to wspotdzielona migdzy wszystkie bloki w siatce, jak rowniez miedzy kazda z siatek.
Mozna dokonywac jej alokacji i zwalniania, a takze wykonywac zapisy i odczyty z poziomu
kodu, realizowanego po stronie jednostki CPU(Rys.7). Jesli istnieje zamiar wielorazowego
przetwarzania tego samego fragmentu pamieci globalnej przez rozne bloki, nalezy pamigtac,
by nie zapisywac rezultatbw w miejscu czytania danych przez inne bloki. Moze to bowiem
doprowadzi¢ do nieoczekiwanego dzialania programu. Dodatkowo, wystepowanie tego
obszaru pamigci pozwala na zintegrowanie adresow pamigci w momencie, gdy obliczenia
prowadzone sg przy uzyciu wigkszej liczby procesorow GPU, skorelowanych ze sobg przy

uzyciu technologii SLI (ang. Scan Line Interleave).
4.6.5. Pamigc stala

Procesory GPU maja nieporownywalnie wigcej jednostek ALU niz CPU. W zwiazku
Z tym czgsto pojawia si¢ ktopot z dostarczeniem im danych do przetworzenia z zadowalajaca
predkoscia. Glownym problemem nie jest tu szybko$¢ wykonywania obliczef, ale
przepustowos¢ pamieci uktadu. Aby zredukowac wykorzystanie pamigci do minimum, jezyk
CUDA C pozwala na skorzystanie z tzw. pamieci stalej(ang. constant memory)[8], ktora jest
tylko do odczytu. Mozna w niej przechowywaé wylacznie dane nie zmieniane podczas
dziatania funkcji jadra. Kolejnym to jej wielko$¢, ktora wynosi 64 KB. Zmniejszanie ruchu
w pamigci odbywa sie tutaj poprzez rozpowszechnienie pojedynczej operacji odczytu

Z pamigci na polowe osnowy(ang. wrap), czyli na zbiér szesnastu watkow. Osnowa, zwana
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rébwniez paczka, jest grupa trzydziestu dwoch watkoéw, ktore sg razem ,splecione”
I wykonywane sag w sposob zsynchronizowany. Jezeli jaka§ z polowek osnowy zazada
pobrania danych z adresu, ktory zostal juz wcze$niej uzyty, nie spowoduje to zadnego
dodatkowego ruchu pamigci[3], poniewaz zawarto$¢ buforowana jest w pamigci podrgczne;j
GPU. Taki sposob zarzadzania pozwala na sporg akceleracj¢ jedynie w przypadku gdzie
wszystkie 16 watkéw korzysta z tych samych danych. Gdy pobieraja one jednak dane spod
réznych adresow, wydajnos¢ programu si¢ zmniejszy. Deklaracja zmiennych zapisywanych

w tejze pamigci odbywa si¢ przy uzyciu modyfikatora  constant .
4.6.6. Pamieé tekstur

Pamig¢ tekstur(ang. texture memory) jest dodatkowym obszarem w pamigci,
typowym dla GPU. Zgonie z nazwa, jej pierwotne przeznaczenie to przechowywanie danych
graficznych. Jednakze mozliwe jest wykorzystywanie jej réwniez do obliczen ogolnych.
Podobnie jak w przypadku pamigci stalej, jej stosowanie moze spowodowaé zardwno
przyspieszenie jak i spowolnienie dziatania aplikacji. Zalezy to od specyfiki rozwigzywanego
problemu. Pamig¢ tekstur jest buforowana na ukladzie procesora graficznego, przez co
w odpowiednich przypadkach pozwala na zmniejszenie ruchu mi¢dzy uktadem graficznym,
a pamigcig DRAM (ang. Dynamic Random Access Memory), ktora znajduje si¢ poza nim.
Stosowanie tej pamigci daje zazwyczaj dobre rezultaty wtedy, gdy porcje danych do
przetworzenia charakteryzujg si¢ wysokim stopniem lokalno$ci przestrzennej[ 7](Rys. 8). Aby
odczytywac¢ dane z pamigci tekstur nalezy uzy¢ funkcji tex1Dfetch(), ktora poinformuje GPU

by zadanie bylo przesylane przez jednostki teksturowe, a nie domySlnie, przez pamigé

globalna.
WatekQ -------— [ ] > s
Watek1l -----——___ 1 =
UL R | > N>
Watek2 -7~ =
Watek 3 et

Rysunek 8 Sposob pobierania danych przez watki
(zrodto: opracowanie wiasne na podstawie Sanders J., Kandrot E. 2012)
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5. Klasyfikacja obrazow teledetekcyjnych
5.1.  Teledetekcja

Podstawowym zrodlem informacji o §wiecie w ktorym zyjemy s3a nasze zmysty.
W procesie poznawania otaczajacej nas przestrzeni szczegdlnie przydatny wydaje si¢ by¢
zmyst wzroku. Dzigki niemu uzyskuje si¢ informacje o fragmentach rzeczywistosci, ktore
znajduja si¢ w pewnej odleglosci od nas, nie potrzebujac przy tym bezposredniego kontaktu.
Do interpretacji otoczenia ludzki receptor wzroku wykorzystuje promieniowanie
elektromagnetyczne($wiatto), ktore jest odbijane od przedmiotow lub przez nie emitowane.
Czopki w oku wrazliwe sg jedynie na fale o okreslonych dtugosciach - od 400 do 760 nm.
Zakres ten nazywany jest widzialnym. Oprocz niego w widmie promieniowania
elektromagnetycznego wyrdzni¢ mozemy takze: fale radiowe, fale radarowe, mikrofale,
podczerwien, ultrafiolet, promieniowanie X oraz promieniowanie gamma. Wymienione
zakresy sg mozliwe do zarejestrowania przez cztowieka jedynie przy uzyciu specjalistycznego
sprzetu. Na podstawie uzyskanych danych o intensywnosciach odbicia z wielu zakresow
mozna przeprowadza¢ réznego rodzaju badania i analizy. Dziedzine nauki, ktora zajmuje si¢
eksploracja wlasciwos$ci obiektow lub zjawisk, uzyskujgc o nich informacje w sposob zdany
nazywamy teledetekcja(ang. remote sensing). Znaczna cze¢$¢ sensorow teledetekcyjnych, cho¢
nie  wszystkie, wykorzystuje jako nosnik informacji wlasnie promieniowanie
elektromagnetyczne. Rejestracja moze odbywaé si¢ w niezaleznych, réznych obszarach
widma. Teledetekcja skupia si¢ przede wszystkim na ustalaniu cech jakosciowych badanych
obiektow badz zjawisk. Pozyskane dane gromadzone sg zazwyczaj w postaci obrazow
cyfrowych. Takie obrazy poddawane sg kolejno roznorodnym, niezbednym operacjom, w celu

uzyskania pozadanych informacji.

5.2.  Cyfrowy obraz teledetekcyjny

Wszystkie obrazy cyfrowe przechowywane sa w pamigci komputera przy uzyciu
jednego z dwoch podstawowych modeli: jako grafika wektorowa badZz rastrowa. Obrazy
zarejestrowane przez urzadzenia detekcyjne samolotu badZz satelity zapisywane sa
w formatach rastrowych. Powstaja one poprzez przeksztatcenie ciagglej sceny(stanu
rzeczywistego) na dyskretng tablice skonczonych elementow, ktorym przypisywany jest

wektor cech[9]. Co mozna zapisa¢ nastepujaco:
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L(x,y) = L(m,n)

gdzie: X, y- powierzchniowe wspotrzedne punktu

m, N — polozenie piksela w obrazie (wiersz, kolumna)

0 255 63 127

255 63 0 63

127 0 255 127

0 127 0 |255

Rysunek 9 Struktura obrazu cyfrowego
(zrédto: opracowanie wlasne)

Obraz rastrowy mozemy wiec identyfikowa¢ jako dwuwymiarowa macierz. Aby ja uzyskaé
nalezy podda¢ rzeczywistg sceng procesom probkowania oraz kwantyzacji. W formacie tym
najmniejszg wyrdznialng jednostkg jest piksel. Kazdy z nich posiada swoja indywidualng
pozycje na obrazie, okreSlang przy uzyciu wspohzednych x oraz y. Dodatkowo, piksele
posiadajg tez atrybuty w postaci liczb catkowitych. Dla obrazéw monochromatycznych jest to
zazwyczaj intensywnos$¢ koloru biatego(Rys. 9), odpowiadajaca iloSci zarejestrowanej energii
elektromagnetycznej. Dla kolorowych wyr6zniamy trzy atrybuty — natezenia barw
podstawowych. Kazda z tych cech przyjmuje warto$ci ze SciSle okreslonego zakresu. To, ile
wystepuje poziomow reprezentacji, definiuje rozdzielczo$¢ radiometryczna obrazu.
Zobrazowania teledetekcyjne dla danego obszaru mogg by¢ pozyskiwane w dowolnej liczbie
zakresOw promieniowania elektromagnetycznego, nazywanych kanatami. Parametr,

okreslajacy ich ilo$¢ to rozdzielczos$¢ spektralna.

5.3. Klasyfikacja
5.3.1. Wiadomosci ogole

Klasyfikacja obrazow teledetekcyjnych jest metoda eksploracji danych, ktora ma
bardzo szerokie zastosowanie praktyczne. W zadaniu tym wyodrgbnia sie rozne obiekty
terenowe badz zjawiska. Dzigki Klasyfikacji mozemy uzyska¢ wiele cennych informacji

o otaczajagcym nas $wiecie. Dostarcza ona przede wszystkim szeregu aktualnych map
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pokrycia terenu, wykorzystywanych m.in. w planowaniu przestrzennym, monitoringu
srodowiska czy zarzadzaniu kryzysowym.

W praktyce rozréznia si¢ dwa nurty klasyfikacji — wielospektralng oraz
obiecktowg[10]. W pierwszej podstawg jest analiza jasnosci pikseli w poszczegolnych
kanatach. W drugiej brana pod uwagg jest dodatkowo struktura i tekstura obrazu. W niniejszej
pracy wykorzystano klasyfikacj¢ wielospektralng. Opiera si¢ ona na badaniu podobienstwa
odbicia spektralnego dla poszczegdlnych rodzajow obiektow. Podczas tego procesu
przyporzadkowuje si¢ kazdemu pikselowi obrazu wejsciowego odpowiednig wartos¢, ktora
informuje do ktorej z klas(grup obiektow) zostal on przydzielony. Odbywa si¢ to na
podstawie wartosci liczbowych, ktore odpowiadajg intensywno$ci odbicia promieniowania
elektromagnetycznego w poszczegolnych kanatach spektralnych. W wyniku klasyfikacji
powstaje nowy obraz, skladajacy si¢ tylko z jednego kanalu, zawierajgcego
warto$¢ przydzielonej klasy. Dotychczasowe praktyki wskazuja, ze zadanie klasyfikacji
stanowi do$¢ zlozony problem. Szczegdlnie wtedy, gdy badany obszar odznacza sie¢

rozdrobniona struktura.
5.3.1. Podzial metod

W zaleznosci od sposobu postepowania mozna wyrozni¢ dwie gldwne metody

klasyfikacji wielospektralnej: nienadzorowang i nadzorowang.

Klasyfikacja nienadzorowana(ang. unsupervised classification) jest procesem
catkowicie zautomatyzowanym[1ll]. W tej metodzie system analizuje wielowymiarows
przestrzen odpowiedzi spektralnych w celu odnalezienia skupisk pikseli o zblizonych
warto$ciach we wskazanych kanatach. Wydzielone w ten sposob zespoty pikseli nazywane sg
klastrami. Nastgpnie, poszczegdélnym klastrom przypisywane sa odpowiednie klasy,
odzwierciedlajace jaki obiekt badZz zjawisko reprezentuja. Aby tego dokona¢ wykonawca
musi posiada¢ pewng wiedz¢ na temat opracowywanego obszaru, by prawidlowo zrealizowaé
identyfikacje klas, odpowiadajacych poszczegdlnym klastrom. Klasyfikacja nienadzorowana
jest metoda mniej doktadng niz nadzorowana i stosunkowo mato efektywna. Stosuje si¢ ja
glownie do opracowywania obszaré6w niedostepnych lub traktuje jako etap przygotowawczy.
Wyrdznia si¢ miedzy innymi nastepujace typy algorytmow klasyfikacji nienadzorowane;j:

ISODATA, statystyczna, sekwencyjna, lokalnych maksimow, klastrow RGB.

Klasyfikacja nadzorowana(ang. supervised classification) wymaga od operatora
pewnej wiedzy a priori na temat obiektow znajdujacych si¢ na opracowywanym obszarze.
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Znane obiekty wykorzystywane sg jako wzorce klas, w postaci tzw. pdl treningowych(ang.
training fields). Z nimi nastgpnie porownywany jest kazdy z pikseli na obrazie. Pola te musza
by¢ reprezentatywne dla danej klasy. Poza tym istotna jest tez wielko$¢ wzorca. Generalnie,
im wiecej pikseli on obejmuje, tym lepiej. Minimalna liczba pikseli pola treningowego jest
okreslana jako dziesigciokrotno$¢ liczby kanatéw obrazu cyfrowego[12]. Informacje
0 obiektach wzorcowych pozyskuje si¢ przez analiz¢ istniejacych map oraz informacji
tekstowych dotyczacych opracowywanego obszaru, a takze na podstawie zdje¢ lotniczych lub
wywiadu terenowego. Aby przeprowadzi¢ klasyfikacje¢ nadzorowang nalezy zastosowaé jeden
z tzw. klasyfikatorow. Sg one realizacjg okre$lonych algorytmow. Najpopularniejsze to:
metoda réwnoleglo$ciandw, najblizszego sgsiada, najwickszego prawdopodobienstwa oraz
sieci neuronowe(Rys. 10). W niniejszej pracy zostala zbadana mozliwo$¢ akceleracji
algorytméw zwigzanych z najblizszym sasiedztwem, stad opisano je szczegdlowo

w kolejnych podrozdziatach.

Klasyfikacja
tresci obrazow
teledetekcyjnych

Klasyfikacja Klasyfikacja
nadzorowana nienadzorowana

Metoda Metoda najkrotszej Metoda najwiekszego b o
Sieci neuronowe

u rownolegloscianow odlegtosci prawdopodobierstwa

Rysunek 10 Podziat metod klasyfikacji
(zrédto: opracowanie wiasne)

5.3.2. Metoda NN

Metoda najblizszego sasiada, w skrocie NN(ang. nearest neighbour), zwana takze
metoda najkrotszej odleglosci, jest algorytmem o stosunkowo prostej implementacji. Polega
ona na odnalezieniu piksela w zbiorze uczacym(ang. learning set), ktory znajduje si¢ najblizej

klasyfikowanego, wzgledem wektora cech(Rys.11). Do klasyfikowanego piksela
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przypisywana jest taka klasa, jakg ma odnaleziony piksel. Mozemy zastosowac tutaj rozna

metryke. Na ogot stosuje sie euklidesowa, w ktorej odleglos¢ wyznaczana jest wg ponizszego
wzoru:

k
dii = |3 (x) - xhy?
n=1

gdzie: d- odlegtosci miedzy j-tym pikselem ze zbioru uczgcego, a i-tym ze zbioru klasyfikowanego
k — liczba kanatéw spektralnych

X — wartos¢ danej cechy

Zroznicowana moze by¢ tez ilos¢ wymiardw przestrzeni spektralnej. Liczba ta odpowiada
dlugosci wektora cech, czyli ilosci kanatdow. Zmienna jest réwniez wielko$¢ zbioru.
Przeklada¢ si¢ to bedzie bezposrednio na szybkos¢ wykonywania zadania klasyfikacji.

W zwigzku z tym ztozono$¢ czasowa sklasyfikowania pojedynczego obiektu(piksela) mozna
okresli¢ nastepujaco:

O(N = M)

gdzie: M —wymiar przestrzeni (liczba kanatow)

N - wielko$¢ zbioru (uczgcego)

kanat1
>

Legenda
. . piksel klasy 1
. ’ piksel klasy 2

@ npiksel klasy 3

@ «iasyfikowany piksel

@
® @
@ ®
@
N ® o
wynik klasyfikacji: €
. y Y
O
@
b
kanat2

Rysunek 11 Klasyfikacja metodg NN
(zrédto: opracowanie wiasne)
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Metoda najkroétszej odleglosci wystepuje jeszcze w kilku innych wariantach. Mozna
przyktadowo nie oblicza¢ odleglosci do wszystkich elementdw wzorca, tylko do $redniej
wartosci dla danej klasy. W tym celu najpierw nalezy odnalez¢ wszystkie piksele zbioru
uczacego, przynalezne do danej grupy oraz wyznaczy¢ ich warto$¢ $rednig. Nastgpnie za$
oblicza si¢ odleglosci jedynie do tylu punktow, ile mamy klas wynikowych, a nie do tylu, ile
pikseli znajduje si¢ zbiorze uczacym. Zmniejsza to znacznie czas potrzebny na obliczenia.

Taka klasyfikacja daje jednak inne, zazwyczaj gorsze rezultaty.

Sam algorytm najblizszego sgsiada stosowany moze by¢ takze w roznych innych
zadaniach, niezwigzanych z teledetekcja. Przykladem mogg by¢ systemy rekomendacyjne,
sekwencjonowanie DNA czy rozwijanie gier komputerowych.

5.3.3. Metoda kNN

Algorytm k-najblizszych sgsiadow, w skrocie algorytm kNN (ang. k-nearest
neighbours) jest modyfikacja wyzej opisanego algorytmu NN. Zamiast odnajdywania jednego
najblizszego sgsiada, wyszukuje si¢ w tym przypadku Kkilka pikseli, znajdujacych sie
w najmniejszej odleglosci. Nastepnie, wsrod odnalezionych punktéw sprawdzana jest klasa
kazdego z nich. Kolejno, zlicza si¢ liczebno$¢ wystgpowania poszczegdlnych klas.

Klasyfikowany piksel przyporzadkowywany jest do tej grupy, ktora wystepuje najczescie]

g A Legenda
= ® o piksel klasy 1
@ @ npiksel klasy 2

@ npikselklasy 3

. klasyfikowany piksel

®
o ®
o ®
®
® o
wynik klasyfikacji: @
\ ®
®
@
—
kanat2

Rysunek 12 Klasyfikacja metodg KNN
(2rédto: opracowanie wiasne)
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wsérdéd najblizszych sgsiadow(Rys.12). Wybdr najkorzystniejszej warto$ci wspolczynnika
k wymaga wykonania empirycznych prob. Nie ma uniwersalnej, $cistej zasady, ktora
pozwalalaby na znalezienie optymalnego k. Zaleca si¢ jedynie, by byla to wartos¢
nieparzysta. Latwo zauwazy¢, ze gdy wspdtczynnik przybiera warto$¢ 1, algorytm zwréci
nam ten sam wynik, co w przypadku zastosowania metody NN. Wziecie pod uwage wickszej

liczby sasiadoéw, sprawia, ze algorytm ten jest bardziej odporny na szumy niz NN.
5.3.4. K-wymiarowe drzewa

Kd drzewa(ang. k-dimensional tree, kd tree), to binarne struktury danych, ktére sa
uzywane do przechowywania punktow w wielowymiarowych przestrzeniach. Stuza
akceleracji wykonywania algorytmoéw, zwigzanych z najblizszym sasiedztwem. Jak sama
nazwa moOwi, struktura ta przypomina drzewo. W zadaniu klasyfikacji obrazow
teledetekcyjnych jego liscie przechowuja punkty ze zbioru uczgcego. Kazdy punkt jest
przypisany jedynie do jednego liscia, a kazdy 1i$¢ ma przynajmniej jeden punkt(Rys. 13).

¢ o)
o @

.................. S A B S
L9 g ®
ot .

......... ... é

Rysunek 13 Zasada konstruowania i przeszukiwania struktury dwuwymiarowego drzewa
(zrodto: http://wp.soulwasted.net)

Wezly drzewa odpowiadaja za dzielenie przestrzeni. Podziat odbywa si¢ wzdtuz jednej z osi,
rozdzielajac dana przestrzen na kolejne podprzestrzenie. Kierunek podzialu moze byc¢
wyznaczany naprzemiennie, po kolei dla kazdej osi. Lepszym podejsciem jest jednak
stosowanie w tym celu odchylenia standardowego. Oblicza si¢ je w kazdym kierunku
rozpatrywanej przestrzeni. Tam, gdzie uzyska si¢ najwyzsza warto$¢ nastgpi podziat. Miejsce

zaczepienia wezta ustalane jest za§ tam, gdzie wystepuje punkt bedacy mediang
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wspotrzednych zbioru w kierunku wybranej osi. Kolejne podzialy wykonywane sa dopoki
nieruszona pozostanie jedynie niewielka cze¢$¢ zbioru danych (oraz przestrzeni). To kiedy

czes$¢ zbioru jest wystarczajaco mala, by przerwac podzial, okreslane jest przez operatora.

Struktura kd drzewa pozwala wyszukiwa¢ zardwno jednego jak i kilku najblizszych
sgsiadow. Podczas realizowania zapytania, sprawdzamy jaki lis¢ odpowiada szukanemu
punktowi. Nast¢pnie przetwarzamy punkty, ktore sg zapisane w tym lisciu, by nastepnie
rozpoczaé skanowanie pobliskich liscii W pewnym momencie, mozemy zauwazy¢, ze
odlegto$¢ od klasyfikowanego piksela do kolejnego elementu zbioru uczacego jest wigksza
niz w najgorszym wypadku stwierdzonym do tej pory. W tym momencie wyszukiwanie jest
zatrzymywane, gdyz kolejne licie nie poprawig wynikow wyszukiwania. Taki algorytm jest
skuteczny dla wyszukiwania w przestrzeniach niskowymiarowych.

Najbardziej czasochlonny krok, jaki jest wykonywany w zadaniu wyszukiwania
najblizszych sasiadow przy uzyciu struktury kd drzewa, to jego budowanie. Ztozono$¢

obliczeniowa tego procesu wynosi[13]:
O(N - logN)
gdzie: N - wielkosé¢ zbioru ( uczqcego)

Natomiast krok zwigzany z jego jednorazowym przeszukiwaniem charakteryzuje si¢

zlozonos$cig w przyblizeniu rowng:
O(M -logN)

gdzie: N - wielkosé zbioru (uczgcego)

M — wymiar przestrzeni(liczba kanatow)

5.4. Charakterystyka danych wejsciowych
5.4.1. System Landsat

Landsat jest to system teledetekcyjny, ktory zostat zaprojektowany aby dostarczaé
uniwersalnych informacji o powierzchni Ziemi. Prowadzony jest przez agencje NASA(ang.
National Aeronautics and Space Administration) oraz USGS(ang. United States Geological
Survey). Dziata od 1970 roku, konsekwentnie gromadzac dane do archiwum obrazow Ziemi.
Oferuje najdluzszy, ciagly zapis zobrazowan, dostarczajac wizualnie i naukowo cennych
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informacji o naszej planecie. Czujniki Landsat maja umiarkowang rozdzielczos$¢ przestrzenng.
Na obrazach nie jesteSmy w stanie wyr6zni¢ mniejszych obiektow takich jak domy czy
mosty. Rozdzielczo$¢ ta jest jednak wystarczajaco szczegdlowa by scharakteryzowaé procesy
zwigzane z rozwojem miast czy oceng zmiany krajobrazu w skali globalnej. W ramach

programu uruchomiono do tej pory osiem satelitow[ 14].

Do badan wykorzystano obrazy satelitarne pobrane ze strony USGS, pochodzace
z misji Landsat, a dokladnie z sensora TM(ang. Thematic Mapper). Czujnik ten zostat
wprowadzony na pokladach satelitow Landsat 4 oraz Landsat 5. Uzyskat dane obrazowe
w siedmiu kanatach spektralnych, dla ktorych rozdzielczo$¢ przestrzenna wynosi
w  wiekszosci 30m. Jedynie kanal szosty — termalna podczerwien, zostal pozyskany
w rozdzielczo$¢ 120m. Jednakze poddano go resamplingowi, uzyskujac takg sama
rozdzielczo$¢ jak w innych kanatach. Na kazdy piksel przypada 8 bitow informacji.
Wydzielonych zostato wigc 256 pozioméw kwantowania. Przyblizony rozmiar pojedynczej
sceny wynosi 170 x 185 km. Do badan wykorzystano jednak tylko fragmenty pobranych
zobrazowan w trzech rozmiarach: 100x100 pikseli, 300x300 pikseli, 500x500 pikseli
(Rys. 14). Dante te postuzyly jako zbiory uczace, a takze jako zbiory do klasyfikaciji.

P < L
| 300x300 § 500x 500

Rysunek 14 Rozdzielczo$ci obrazow wykorzystanych w badaniach, warto$ci w pikselach
(zrodto: opracowanie wiasne na podstawie zobrazowan Landsat)

5.4.2. CORINE Land Cover

Program CORINE(ang. Coordination of Information on the Environment) zostat
zainicjowany w 1985 roku przez Komisje Europejska. Jego pierwszorzednym celem jest

dokumentowanie zmian zachodzacych w $rodowisku przyrodniczym dla krajow nalezacych
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Rysunek 15 Przyktadowy zestaw danych uczacych, wykorzystany w badaniach
(zrodto: opracowanie wlasne na podstawie zobrazowan Landsat oraz mapy CORINE)



do Wspdlnoty. Dodatkowo gromadzi si¢ takze inne dane o Europie. W Polsce program ten
realizowany jest poprzez trzy sekcje tematyczne: CORINE Land Cover, CORINAIR,
CORINE Biotypes. Pierwsza z nich odpowiedzialna jest za tworzenie baz danych
dotyczacych form pokrycia terenu. Podstawowym zrodlem informacji sa zdjecia satelitarne,
pochodzace z misji Landsat. Zakres oraz szczegdtowos¢ map dobrana jest do konkretnych
potrzeb organéw Unii Europejskiej. [lo$¢ i rodzaj klas, wystepujacych na mapach zalezy od
poziomu, w ktorym zostata ona opracowana. W pierwszym poziomie istnieje zaledwie pigé
klas, w drugim pietnascie, a W trzecim rozroznia si¢ juz czterdzie$ci cztery formy pokrycia

terenu.

W niniejszej pracy wykorzystano wyzej opisang CORINE Land Cover Map w celu
stworzenia wzorca dla zbioru uczacego(Rys. 15). Kolejno, informacje o klasach zawarte na
mapach CORINE, wykorzystano takze jako dane weryfikacyjne do wykonania oceny
dokfadnosci klasyfikacji. Z mapy pokrycia terenu pobrano fragmenty, odpowiadajace

wlasciwym terenom z wybranych zobrazowan Landsat.

6. Przygotowanie Srodowiska pracy z CUDA
6.1.  Procesor graficzny

Aby moéc przyspieszy¢ dziatanie algorytmow przy uzyciu architektury CUDA nalezy
najpierw zaopatrzy¢ si¢ w odpowiedni sprz¢t. Technologia ta zostala stworzona przez firme
NVIDIA i tylko karty graficzne tej firmy moga z niej korzysta¢. W dodatku nie wszystkie
z nich posiadajg odpowiednig architekture. Niemniej jednak, jesli karta liczy sobie mniej niz
dziewig¢ lat, nie powinno by¢ probleméw. W razie watpliwosci, wykaz wszystkich uktadow,
mogacych skorzysta¢ z technologii CUDA, znajduje si¢ na stronie producenta. Istotne jest

roOwniez by wybrana karta graficzna posiadata dedykowane jej, aktualne sterowniki.

Do projektu, wykonanego na potrzeby owej pracy magisterskiej, wykorzystano dwa
modele kart graficznych: GeForce GT320M oraz Tesla M2090. Dzigki temu mozna byto
sprawdzi¢ wydajnos$¢ zrownoleglonych algorytméw na dwoch niezaleznych urzadzeniach, o
roéznych parametrach. Szczegdtowe dane na ich temat zamieszczone sg w Tabeli 1. Algorytmy
w pelni sekwencyjne oraz niezrownoleglone fragmenty metod heterogenicznych zostaty

wykonane na procesorze Intel® Xeon® CPU E5649 .
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Wersja sterownika CUDA
Podrzgdny numer wersji

Catkowita ilo$¢ pamieci globalnej

Tlo$¢ rdzeni CUDA

Czestotliwos¢ zegara GPU
Czestotliwos¢ zegara pamigci

Szeroko$¢ magistrali pamigci

Maksymalny wymiar tekstury

Calkowita ilo$¢ pamigci statej:

Calkowita ilos¢ pamieci
wspoétdzielonej na bloku
Calkowita liczba rejestrow
dostepnych na blok

Liczba watkéw w paczce

Maksymalna liczba watkéw na
multiprocesor:

Maksymalna liczba watkow w
bloku:

Maksymalne wymiary bloku

Maksymalne wymiary siatki

6.0/6.0
1.2

1024 MB

24
(3 multiprocesory
po 8 rdzeni CUDA)

1100 MHz (1.10 GHz)
790 MHz

128-bit

1D=(8192),
2D=(65536, 32768),
3D=(2048, 2048, 2048)

65536 bajtow

16384 bajtow

16384

32

1024

512

(512, 512, 64)

(65535, 65535, 1)

7.0/6.5
2.0

4096 MB

512
(16 multiprocesorow

po 32 rdzeni CUDA

1301 MHz (1.30 GHz)
1848 MHz

384-bit

1D=(65536),
2D=(65536, 65535),
3D=(2048, 2048, 2048)

65536 bajtow

49152 bajtow

32768

32

1536

1024

(1024, 1024, 64)

(65535, 65535, 65535)

Tabela 1 Parametry wykorzystywanych uktadéw graficznych
(zrédto: opracowanie whasne)

39



6.2. Narzedzia programistyczne

Fakt posiadania odpowiedniego GPU oraz sterownikow jest wystarczajacy jedynie
by uruchamia¢ gotowe aplikacje wykorzystujace CUDA. Jednak, aby napisa¢ swdj wilasny
program, potrzebne jest rowniez odpowiednie oprogramowanie. Poniewaz aplikacje,
wykorzystujace procesory graficzne, naleza do rozwigzan hybrydowych, niezbedne sg dwa
kompilatory. Pierwszy odpowiedzialny jest za kompilacj¢ kodu dla GPU, drugi dla CPU.
Kompilator GPU mozemy pobra¢ z serwisu developerskiego NVIDIA. Znajduje si¢
on w zestawie narzgdzi programistycznych o nazwie CUDA Toolkit. Z tego samego miejsca
mozna dodatkowo pobra¢ pakiet GPU Computing SDK, ktory zawiera liczne przyktady
kodu zrodlowego. Kompilator dla kodu CPU, bedzie natomiast zalezny od systemu
operacyjnego. W niniejszym badaniu korzystano z systemu Windows. W tym przypadku
polecane jest uzycie kompilatora Microsoft Visual Studio. Do realizacji tejze pracy zostata

wybrana wersja 2012.

6.3. Managed CUDA

Jak wczesniej zaznaczono, jezykiem do komunikowania si¢ z procesorem
graficznym jest CUDA C. Natomiast jezyk hosta moze by¢ wybrany przez programiste.
W owej pracy magisterskiej zdecydowano si¢ na uzycie C#, gdyz jest on dobrze znany
autorce. Aby jednak moéc zintegrowaé¢ kod, napisany dla hosta w tym jezyku, i kod
urzadzenia, zaimplementowany w CUDA C, nalezy skorzysta¢ z wrapper’a o nazwie
Managed CUDA. Pozwala on na latwe polgczenie przedmiotowej technologii z aplikacjami
napisanymi na platformie .NET. Zapewnia on intuicyjny dostep do sterownika CUDA Driver
API [15]. ManagedCUDA jest zorientowany obiecktowo. Gtowne klasy, wykorzystywane do

implementacji kodu to:

e CudaContext — klasa ta reprezentuje kontekst CUDA. Wymagane jest bowiem
stworzenie instancji przynajmniej jednego kontekstu na urzadzenie.
W konstruktorze mozna zdefiniowa¢ kilka wlasciwosci, jak np. ID urzadzenia.
CudaContext okresla tez kilka metod statycznych, pozwalajacych na pobranie
informacji o urzadzeniach CUDA.

e CudaKernel — konstruktor, ktory przyjmuje trzy parametry, gdzie pierwszy

to nazwa funkcji w pliku .ptx, drugi - modut ze $ciezka do pliku 1 trzeci to

40



odpowiedni kontekst. Nalezy pamigtac, ze nazwa metody w .ptx moze r6znic si¢
od uzywanej w projekcie CUDA.

e CudaDeviceVariable — obiekt tej klasy reprezentuje pami¢¢ alokowang na
urzadzeniu. Klasa ta posiada informacje o doktadnym uktadzie pamigci GPU.
Upraszcza to bardzo kopiowanie danych, gdyz nie jest potrzebne podawanie

parametrow wielko$ci zmiennej.

6.4. Konfiguracja Visual Studio

Aby rozpocza¢ prace w trybie heterogenicznym, czyli uzywajac CPU 1acznie
z GPU, nalezy poczatkowo stworzy¢ w Visual Studio dwa projekty. Jeden powinien by¢ typu
NVIDIA CUDA, drugi w wybranym jezyku hosta. W przypadku tej pracy jest to jezyk C#.
Musza one =znajdowaé si¢ w jednym rozwigzaniu(ang. Solution). Po otworzeniu
automatycznie utworzonej klasy, znajdujacej si¢ w projekcie przeznaczonym dla urzgdzenia,
bedzie widoczny przyktadowy kod, ktory mozna w wigkszosci usungé. Przydatna jest jedynie
funkcja jadra, poprzedzona klasyfikatorem _ global . Nastepnic nalezy umieScié
pozostawiony kod kernela w nawiasach klamrowych poprzedzonych stowem kluczowym
extern "'C’’ . Kolejnym krokiem jest ustawienie wymaganych parametrow dla programu
CUDA. W ustawieniach ogélnych nalezy wybra¢ odpowiedni katalog wyjSciowy, ktory
stanowi¢ powinien §ciezke katalogu plikéw zrodlowych projektu C#. W tej samej zakladce
nalezy tez ustawi¢ typ konfiguracji na aplikacje(.exe). Nastepnie w zaktadce CUDA C/C++
trzeba zamieni¢ rozszerzenie wyjscia kompilatora na .ptx oraz typ kompilacji na generujacy

plik .ptx. Przy takich ustawieniach dokonuje si¢ nastepnie kompilacji projektu CUDA.

7. Implementacja
7.1.  Zakres czynnosci

Proba akceleracji obliczen przy uzyciu ukladow GPU zostala przeprowadzona dla
dwoch metod klasyfikacji obrazow teledetekcyjnych. Zaimplementowano algorytmy
najblizszego sasiada oraz k-najblizszych sgsiadow. Aby moc obiektywnie porownywac
wydajnosci metod, wykonywanych sekwencyjnie i roéwnolegle, dotozono uprzednio

wszelkich staran aby jedna i druga wersja byla maksymalnie zoptymalizowana. Pracg
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rozpoczeto wigc od znalezienia najszybszej opcji wykonania opracowywanych algorytméw
przy uzyciu procesora gtdéwnego. Pozniej przystapiono do ich implementacji i maksymalizacji
wydajnosci przy uzyciu uktadu graficznego. Dodatkowo, metoda KNN zostata
zaimplementowana przy uzyciu struktury K-wymiarowego drzewa, ktore stanowi popularny
akcelerator obliczen, zwigzany z wyszukiwaniem najblizszych sasiadow w przestrzeniach
cech. Wszelkie uzyskane wartosci, okreslajace czas wykonania poszczegolnych podejsé,
zestawione zostaly w tabeli zbiorczej, ktora stanowi Zalgcznik nr 1 do owej pracy. W tresci
rozdzialu siddmego zostat przedstawiony przebieg badan, opis poszczegoInych implementacji
oraz najwazniejsze zaleznosci czasowe dla reprezentatywnych prob wraz z komentarzem.
W poczatkowej fazie badan, opisanej w tym rozdziale, kazde zadanie klasyfikacji wykonano
dla siedmiu kanatéw spektralnych. Natomiast w przypadku metody kNN kazdorazowo brano
pod uwage 5 sasiadow. Zachowanie jednolitych parametréw obliczen pozwolilo na

obiektywne poréwnanie badanych metod.

7.2.  Zasady dzialania aplikacji

Napisany przez autorke program jest aplikacjg okienkowsg, ktora umozliwia
wykonanie wyzej opisanych algorytméw w réznych wariantach(Rys 16). Aby rozpoczaé

klasyfikacje wybranego obszaru nalezy wykona¢ kolejne kroki:

1. Wczytanie zbioru uczacego
Zbiér uczacy stanowi komplet dowolnej liczby obrazéw w skali odcieni szaroSci.
Kazdy z nich odzwierciedla pojedynczy kanat spektralny dla wybranego obszaru.
Poszczegdlne obrazy charakteryzowa¢ si¢ muszg idealnie takg samg
rozdzielczoscig oraz zakresem terenowym.

2. Wczytanie wzorca
Nalezy wskaza¢ obraz, zawierajacy wynik rozpoznania klas pokrycia terenu dla
obszaru dokfadnie odpowiadajacego obszarowi ze zbioru uczacego. Na potrzeby
badania skorzystano z odpowiednich fragmentow mapy CORINE Land Cover.

3. Wczytanie zbioru do klasyfikacji
Zbior ten rowniez jest zestawem obrazow, odzwierciedlajacych poszczegdlne
kanaty spektralne. Powinny one odpowiada¢ kanalom ze zbioru uczacego. Zakres
terenowy kazdego ze zdje¢ powinien by¢ identyczny i jest w tym przypadku jest
obszarem, ktorego pokrycie terenu chcemy poznac.
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4. Wybor sposobu wykonania obliczen

Doktadny opis poszczegdlnych metod znajduje si¢ w Kolejnych podrozdziatach.

Po dokonaniu wyboru, program rozpocznie obliczenia. Wynik klasyfikacji ukaze

si¢ w postaci obrazu w panelu glownym. W prawym, dolnym rogu okienka

aplikacji zostanie pokazany czas wykonania danego algorytmu.

5. Zapis wynikoéw

Istnieje mozliwo$¢ zapisania obrazu, ktory przedstawia rezultat wybranej metody.

Zapisane obrazy wynikowe stluzy¢ maja mozliwosci walidacji wynikow

klasyfikacji, przy uzyciu w oddzielnej aplikacji, opisanej w rozdziale 8.

& Klasyfikacja nadzorowana

- - e

Otwérz zbiér uczacy  Otwoérz wzorzec

Otworz zbiér do klasyfikacji

Klasyfikuj | Zapisz obraz

NN CPU

NN CPU 2
kNN CPU

kNN kd-tree
NN GPU/CPU
KNN GPU/CPU
NN GPU/CPU Tex
kNN GPU/CPU Group

a4

Czas wykonania
time = 00:00:16.67583¢

Rysunek 16 Okno gtéwne programu ,,Klasyfikacja nadzorowana”
(zrédto: opracowanie whasne)

7.3.  Sekwencyjny algorytm NN

Prace rozpoczgto od wykonania metody NN na CPU, oznaczonej w kodzie jako

Classifylmage. Jest to podstawowa implementacja algorytmu, opisanego w rozdziale 5.3.2.

Istotnym przeksztalceniem jest tutaj zamiana sposobu przechowywania obrazow zbioru

uczacego oraz klasyfikowanego, pobranych w formie Bitmap, na dwuwymiarowg tablice typu

byte. Obrazy te posiadaja dla kazdego piksela tylko jedng warto$¢ z przedziatu 0-255. Nie jest

wiec potrzebne zajmowanie tak duzego obszaru w pamieci, jaki pochtania Bitmapa. Zmiana

ta pozwolita na szybsze iterowanie po elementach obrazow podczas obliczania odleglosci
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miedzy poszczegdlnymi pikselami. Metoda pozostawata jednak wcigz bardzo nieefektywna.
Zauwazono, iz algorytm wykonuje si¢ znacznie szybciej, gdy wprowadzi si¢ w kodzie pewne

zmiany. Wdrozono je w nowej metodzie o nazwie Classifylmage2.

Pierwsza zmiana dotyczy procesu obliczania kolejnych dystansow miedzy pikselami.
W poczatkowej wersji odleglo$¢ miedzy kolejnymi ich parami obliczana byta zgodnie
z obowigzujacym wzorem. W drugim przypadku omini¢to element podnoszenia do potegi
kolejnych r6znic migdzy cechami. Ponadto, wynik dodawania réznic nie zostaje
pierwiastkowany(Listing 1). Taki zabieg pozwala na wykonanie o jedng operacje potegowania
mniej dla kazdego kanalu, w kazdej parze pikseli, co daje N - M -k tych zabiegbw mniej.
Druga modyfikacja wzoru pozwala za$ na ominigcie N - M operacji pierwiastkowania. W ten
sposOb zmieniajg si¢ co prawda wartosci wyliczonych odlegtosci, jednak nie zmienia sig¢

wynik dzialania klasyfikatora.

for (int i = 8; 1 < numChannels; i++)

1

sum += (classificationSet[classificationX, classification¥, i] - learningSet[learningX, learning¥, i])
* (classificationSet[classificationX, classificationy, i] - learningSet[learningX, learningy, i]);
h

double distance = Math.Sqrt(sum);

if (distance < minDistance)

{

for (int 1 = @; i < numDfChannels; i++)

{

sum += Math.Abs({classificationSet2[classifyIdx + i * oneImageC] - learningSet2[lIdx + i * oneImageC]);

}

if (sum < minDistance)

{

Listing 1 Zmiana formuty obliczeniowej
(zrédto: opracowanie whasne)

Druga zmiana zwigzana jest ze strukturg przechowywania zbiorow danych uczacych
i zbiorow do klasyfikacji. Poprzednio byla to dwuwymiarowa tablica bajtow. W tym
rozwigzaniu wprowadzono tablice jednowymiarowa, rowniez typu byte. Odczyty wykonuja
si¢ tutaj szybciej ze wzgledu na sgsiedztwo lokalne kolejno pobieranych pikseli. Pamig¢ cache
przechowuje bowiem zawsze wickszy zakres danych pobranych z pamieci gtdéwnej niz jest
zadany. Odczytywanie fragmentow pamigci, znajdujacych sie w sasiedztwie ostatnio

uzywanych obszarow, pozwala unikng¢ dodatkowych odczytéw dotyczacych pobliskich
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warto$ci. Przyspieszenie uzyskane przy uzyciu tych zabiegow przedstawiono na wykresie

ponizej(Wykres 2).

Czas wykonania dwdch wariantow metody NN
dla danych o wielkosci 100x100 oraz 300x300 pikseli

metoda

Classifylmage ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

Classifylmage2 ‘

‘ ‘ ‘ ‘ | \| czas[sek.]
T T T T >

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800

Rozdzielczosc obrazu: m100x100 300x 300

Wykres 2 Rezultat optymalizacji metody NN na CPU
(zrédto: opracowanie wlasne)

7.4.  Rownolegly algorytm NN
7.4.1. Metodologia

Optymalizacja czasowa algorytmow z uzyciem procesora graficznego jest zadaniem
znacznie trudniejszym od akceleracji na CPU i wymagajacym wiedzy specjalistycznej,
przedstawionej pokrotce w poprzednich rozdziatach pracy. Przede wszystkim nalezy mie¢ na
uwadze czas przesylu danych miedzy hostem a urzadzeniem. Ponadto powinno si¢
odpowiednio gospodarowaé¢ pamiecig procesora graficznego. Zrownoleglenie algorytmu
rozpoczyna si¢ zawsze 0d wydzielenia fragmentu kodu, ktory moze zosta¢ wykonany przez
GPU jednoczesnie dla wielu danych. W zadaniu klasyfikacji metodag NN, tym fragmentem
jest glowna petla, w ktorej wykonuje si¢ obliczenia odleglosci miedzy kolejnymi
pikselami[17]. Sciezka krytyczna, uwzgledniajaca przeprowadzenie tych operacji rownolegle,
spetnia warunki Bernsteina. Oznacza to, ze program powinien zwroci¢ takie same wyniki jak

odpowiadajacy mu algorytm sekwencyjny, jednoczes$nie bedac szybszym rozwigzaniem.
7.4.2. Zréwnoleglenie algorytmu

Paralelny algorytm najblizszego sasiada rozpoczyna swoje dziatanie w momencie

wywolania metody cUDAToolStripMenultem_Click, w ktorej poczatkowo wykonywane sa
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polecenia sekwencyjne przez CPU. W pamigci procesora glownego zapisywane sg kolejno
wczytywane przez uzytkownika zobrazowania, z uzyciem wcze$niej opisanej,
najkorzystniejszej struktury. Zapewnia ona najmniejszy mozliwy rozmiar obrazoéw, CO
zwicksza szybkos¢ przesylu danych migdzy hostem a urzadzeniem. Nastepnie, po stronie
GPU, tworzone s3 niezbedne kopie zmiennych, wykorzystywanych do obliczen
rownoleglych. W tym celu zastosowano metod¢ CudaDeviceVariable, pochodzaca
z ManagedCuda(opis w rozdziale 6.3). W kolejnym kroku przechodzi si¢ do kluczowego
zagadnienia, jakim jest zdefiniowanie podzialu watkow w obrgbie blokow. W badaniu
przetestowano rézne wielkosci blokow, by zbada¢ zalezno$¢ miedzy czasem wykonania
zadania a ich rozmiarem(Wykres 3). Wymiar siatki jest natomiast ustawiony na najmniejszy

mozliwy przy zadanym podziale watkoéw i dla danej wielko$ci obrazow(Listing 2). Nastepnie

classifyWithCuda.BlockDimensions = new dim3(threadsPerBlock, 1, 1);
classifyWithCuda.GridDimensions = new dim3(
{(int)Math.Ceiling(({double)(oneImageC) / classifyWithCuda.BlockDimensions.x), 1, 1);
classifylithCuda.Run{learningSet_device.DevicePointer, classificationSet device.DevicePointer,
resultIdx_device.DevicePointer, onelmagel, oneImagel, numOfChannels);

Listing 2 Organizacja watkéw i wywolanie funkcji jadra
(4rodto: opracowanie whasne)
wywotywany est kernel classifyWithCuda, co powoduje, Ze realizacja obliczen przeniesiona
zostaje na procesor graficzny i dalsza cze$¢ algorytmu wykona si¢ tam w sposOb
rownolegty(Listing 2). Kazdy uruchomiony watek odpowiedzialny jest za odnalezienie
najblizszego sgsiada dla danego piksela. Stworzonych zostalo wiec tacznie tyle watkow, ile
znajduje si¢ pikseli w obrazie. Wynikiem dziatania funkcji jadra jest zbior indeksow pikseli,
odnoszacych si¢ do obrazu wzorcowego, ktore pokazuja do jakiej klasy powinien by¢
przypisany dany klasyfikowany piksel. Indeksy te uporzadkowane sg kolejno w tablicy, dzigki
czemu wiadomo jakiemu pikselowi na wzorcu odpowiada dany indeks. Po zakonczeniu pracy
procesora graficznego, tablica z wynikami przesytana jest do pamigci CPU. Ostatni etap
obliczen, czyli przypisanie odpowiednich kolorow stosownym pikselom na obrazie,
realizowany jest po stronie CPU. Przestanie gotowego obrazu z GPU zajeloby bowiem wigce;j

czasu niz sekwencyjne przypisanie koloréw po stronie hosta.
7.4.3. Analiza wydajnosci w zaleznos$ci od podzialu watkow

Jak wczesniej wspomniano, przetestowane zostaly rozne Sposoby rozdzielenia

zadania klasyfikacji pomigdzy poszczegodlne bloki. Podczas badan zauwazono, ze im wigcej
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watkow umiesci si¢ w bloku, tym czas obliczen maleje(Wykres 3). W pewnym momencie,
zwigkszanie ich ilosci przestaje jednak akcelerowac obliczenia. Po przekroczeniu 128 watkow
na blok, nie odnotowano juz przyspieszenia. Czas wykonania zadania utrzymuje si¢ na tym
samym poziomie. Sytuacja ta powtarza si¢ zaréwno dla danych o wielkosci 100x100,
300x 300 pikseli, jak i dla rozdzielczosci 500x500 pikseli. Przyczyng takiej sytuacji moze by¢
zbyt duza zajgtos$¢ rejestrow, jednak nie da si¢ okresli¢ jednoznacznego powodu. Nie mozna
takze uogodlni¢ uzyskanych wynikéw na inne karty graficzne i algorytmy. Zaleza one bowiem
od stopnia skomplikowania okre$lonego zadania oraz mozliwosci obliczeniowych danego
GPU [16]. Najkorzystniejszy podzial watkow zawsze jest najlepiej wyznaczyé w sposob

empiryczny, kazdorazowo przy zmianie algorytmu, urzadzenia czy wielkosci danych.

Zaleznos¢ miedzy iloscig watkdw w bloku,

a czasem wykonania klasyfikacji
czas[sek]

T Rozdzielczosc
200 | obrazu:

=4—300x 300

500x 500
150

100

50

‘\
watow//blok

Wykres 3 Wyznaczanie optymalnej ilosci watkow na blok
(zrédto: opracowanie wlasne)

7.4.4. Uzycie pamieci tekstur

Algorytm najblizszego sgsiada w podej$ciu heterogenicznym postanowiono
opracowac takze z wykorzystaniem pamieci tekstur. Metoda, ktora wykonuje takie obliczenia
zostala nazwana classifyWithCudaTex. Roznica miedzy implementacjg tej wersji, a kodem
z klasycznym zréwnolegleniem, polega na sposobie zapisania danych w pamigci GPU.

Zadanie rozpoczeto od zdeklarowania zmiennych z obrazami wej$ciowymi, jako odwolan
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texture<unsigned char> learningTex;

Listing 3 Zdeklarowanie odwotan teksturowych
(zrodto: opracowanie wiasne)

teksturowych(Listing 3). Nastepnym krokiem bylo powigzanie zdeklarowanych odwolan
z buforem pamigci. Wykonano t¢ czynno$¢ przy uzyciu funkcji BindTexture(Listing 4). Ma
ona za zadanie przekazanie do systemu wykonawczego informacji o planach uzycia danego
bufora jako tekstury oraz o zamiarze skorzystania z odwotania do danej tekstury jako jej
nazwy. Gdy tekstury zostaly przygotowane, mozna bylo ich uzy¢ w obliczeniach wewnatrz
kernela(Listing 5). W tym celu nalezalo skorzysta¢ ze specjalnej funkcji tex1Dfetch().
Nakazuje ona przesta¢ zadania GPU poprzez jednostke teksturowa, a nie jak wcze$niej, przez
pamie¢ globalna.
Cj_l-:IaTextL.-"r:.B:'LndTextur‘e<byte>(classinyithCudaTex, "learningTex", CUAddressMode.Border,
CUTexRefSetFlags.None, CUArrayFormat.UnsignedInt8, learningSet_device);

CudaTexture.BindTexture<byte»(classifyWithCudaTex, "classifyTex", CUAddressMode.Border,
CUTexRefSetFlags.None, CUArrayFormat.UnsignedInt8, classificationSet device);

Listing 4 Powiazanie odwotan z buforem pamigci
(zrédto: opracowanie whasne)

for (int 1 = 8; i < numDfChannels; i++)

1

distance +=
fabs((({double)texlDfetch{classifyTex, tid * numdfChannels + 1)
- (double)texlDfetch(learningTex, 1Idx * numOfChannels + i}));

Listing 5 Uzycie tekstur
(zrédto: opracowanie whasne)

Chociaz aplikacje napisane przy uzyciu tego obszaru pamigci potrafig by¢ znacznie
wydajniejsze od ich odpowiednikéw, korzystajacych z podstawowego zestawu obszarow
pamieci, w tym przypadku nie uzyskano zadowalajacych wynikow(Wykres 4). Po
skorzystaniu z pamigci teksturowej, Wydajno$é programu spadta. Nalezato liczy¢ si¢ z taka
ewentualnos$cia, gdyz skutecznos$¢ takiego podejscia zalezy przede wszystkim od lokalnosci
przestrzennej danych, do ktorych si¢ po kolei odwolujemy. W naszym przypadku, przy
obliczaniu odlegto$ci, pobierane sa kazdorazowo wartosci piksela w réznych kanatach, a wigc
znajdujace si¢ w innej lokalizacji. Nie czerpie si¢ danych stricte z tego samego obszaru.

Dodatkowym minusem tego sposobu implementacji algorytmu jest niepoprawnos$¢ obrazu
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Czas wykonania metody NN z uzyciem i bez pamieci tekstur
dla danych o wielkosci 100x100 oraz 300x300 pikseli

metoda

classifyWithCudaTex ‘

classifyWithCuda ‘ ‘

\ | | \ | czas[sek.]
L4

Rozdzielczosé obrazu: m100x 100 300x 300

Wykres 4 Wykorzystanie pamigci tekstur w algorytmie NN
(zrédto: opracowanie wlasne)

wyjSciowego. Rozni si¢ on znaczaco od prawidlowego wyniku klasyfikacji(Rys. X).
Korzystanie z pamigci tekstur niesie wiec dodatkowo ze sobg ryzyko uzyskania btednych

danych wyj$ciowych.

e

s VY " W SR
PR - 3

Rysunek 17 Obrazy wynikowe dla algorytmu NN na CPU oraz na GPU z uzyciem pamieci tekstur
(zrédto: opracowanie whasne)

7.5.  Sekwencyjny algorytm KNN

Kolejne, zbadane w tejze pracy zagadnienie to klasyfikacja obrazow
teledetekcyjnych metoda k-najblizszych sasiadow. W implementacji wykazuje ona Kilka
réznic w porownaniu z algorytmem wyszukujacym tylko jednego, najmniej odleglego piksela.
Po pierwsze, kazdorazowo po obliczeniu n-tej odlegtosci miedzy klasyfikowanym pikselem,
a elementem ze zbioru uczacego, biezgca najmniejsza warto$¢ nie zapisywana jest
w pojedynczej zmiennej lecz w k-wymiarowej tablicy. Oznacza to, ze W tej metodzie nie
wystarczy poréwnac jednej wartos$ci, lecz nalezy dokona¢ iteracji po kilku elementach, ktére
w danym momencie s3 najmniejszymi, wyznaczonymi odleglosciami. Poza tym, w przypadku

nowej, dostatecznie matej wartosci odleglosci nalezy rowniez wiedzie¢, ktory element tablicy
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byl do tej pory najwigkszy. Ta odleglo§¢ powinna zosta¢ zastgpiona nowo odnaleziong.
W tym celu po kazdym uaktualnieniu przedmiotowej tablicy wykonuje si¢ jej sortowanie. Na
koniec nalezy jeszcze dodatkowo zgrupowaé piksele wynikowe i zliczy¢ ilo$¢ elementow
w poszczegdlnych grupach. Wszystkie te operacje powoduja wydhizenie czasu obliczen.
W przypadku metody kNN, wykonywanej jedynie na hoscie, nie bylo koniecznos$ci
stosowania kolejnych etapéw optymalizacji. Jako podstawe implementacji wykorzystano
zoptymalizowany juz algorytm NN, a nast¢gpnie wprowadzono wyzej opisane modyfikacje.
Przy czym od razu zachowano wszelka staranno$¢ w konstruowaniu kodu. Przedmiotowa

metoda zostala oznaczona w kodzie jako Classifylmage2kNN.

7.6.  Rownolegly algorytm kNN

Wyzej opisany sposob wykonywania algorytmu kNN zréwnoleglono w dwojaki
sposob. Metoda classifyWithCudakNN wykonuje po stronie procesora graficznego zadanie
zwigzane z obliczaniem odleglosci do poszczegdlnych pikseli zbioru uczacego. Nastepnie
realizuje tutaj takze proces uaktualniania i sortowania tablicy z najblizszymi sgsiadami. Po
tym etapie obliczenia przenoszone sg z powrotem na CPU, gdzie dokonuje si¢ grupowania
i odnalezienia wartosci wynikowej. Drugi sposéb zaimplementowany zostal jako metoda
0 nazwie classifyWithCudakNNWithGroup. Polega on na wykonaniu wszystkich
wymienionych powyzej zadan przy uzyciu procesora graficznego. Porownujac czasy
wykonania obu metod, fatwo zauwazy¢, ze bardziej wydajny okazal si¢ algorytm, ktory
realizuje jedynie cze$¢ obliczen na GPU(Wykres 5). W przypadku obrazu o wymiarach
500x500 obliczenia z uzyciem metody classifyWithCudakNN wykonaty si¢ ponad
trzydziestokrotnie szybciej niz w przypadku metody classifyWithCudakNNWithGroup. Dzieje

Czas wykonania metody kNN zréwnoleglonejw catosci i czesciowo
dla danych o wielkosci 300x300 pikseli

0 10 20 30 40 50 60 70 80

metoda

classifyWithCudakNN
WithGroup

classifyWithCudakNN

| czas[sek.]
T T T gl

Rozdzielczosé obrazu: 300x 300

Wykres 5 Roznice czasu wykonania klasyfikacji maetdg kNN w zalezno$ci od stopnia zréwnoleglenia
(zrodto: opracowanie wtasne)
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si¢ tak dlatego, iz instrukcje realizowane w celu odnalezienia najczes$ciej wystepujacych
elementow w tabeli wynikowej, sa zawsze wykonywane sekwencyjnie i niemozliwym jest
podzielenie tego procesu na poszczegdlne, niezalezne od siebie podzadania. Wykluczone jest
paralelne wykonanie tych obliczen. W takim wypadku lepiej wiec poradzil sobie procesor
CPU. Jest on bowiem przystosowany do realizacji sekwencyjnych polecen. Zaprojektowano
go w sposob umozliwiajacy wykonanie maksymalnie szybko pojedynczego watku, ztlozonego
Z nastgpujacy po sobie instrukcji. Uklad graficzny wykonuje te obliczenia wolniej, bo nie
moze rozlozy¢ tego zadania na poszczegdlne multiprocesory. Nie wykorzystuje on w takim

wypadku catej swojej mocy obliczeniowe;.

7.7.  Algorytm kNN ze struktura kd-tree dla CPU

Akceleracja podstawowego algorytmu kNN moze by¢ realizowana nie tylko poprzez
obliczenia heterogeniczne. W tym celu stosuje si¢ réwniez réznorakie struktury danych,
pozwalajace na szybsze przeszukiwanie zbioru uczacego. W niniejszej pracy postanowiono
poréwna¢ wydajnos¢ algorytmu akcelerowanego przy uzyciu procesora GPU z takim, ktory
korzysta ze struktury kd drzewa. Do jego implementacji wykorzystano biblioteke Alglib.
Zostala ona stworzona w celu wspomagania przetwarzania danych i wykonywania
réznorodnych analiz numerycznych. Mi¢dzy innymi posiada takze metody pozwalajace na

efektywne budowanie k-wymiarowego drzewa oraz przeszukiwanie jego elementow.

Algorytm zostal napisany w sposob dedykowany procesorowi centralnemu. Struktura
drzewa budowana jest poprzez zastosowanie jednego z dostgpnych w bibliotece Alglib

konstruktorow o nazwie kdtreebuildtagged(Listing 6). Tworzy on pozadane potgczenia na
alglib.kdtreebuildtagged(learningSet3, tags, numlfChannels, &, 2, ocut kdt);

Listing 6 Budowa struktury kd drzewa
(zrédto: opracowanie whasne)

podstawie parametrow takich jak: zbior danych, do ktérych poréwnuje si¢ klasyfikowany
element, tabela z indeksami, liczba cech dla pojedynczego elementu zbioru, wiadomos$¢ czy
chcemy dotaczy¢ dodatkowa warto$¢ Y oraz rodzaj przestrzeni metrycznej. Przeszukiwanie
utworzonej struktury odbywa si¢ poprzez zastosowanie sekwencji funkcji, ktore pozwalaja

wyluskaé informacje o najblizszym sasiedztwie danego punktu(Listing 7). Odpowiadaja one
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kolejno za budowe zapytania, zapis wartos$ci jasnosci najblizszych sasiadow, okreslenie ich

indeksoéw oraz odleglosci od klasyfikowanego punktu.

int k = alglib.kdtreequeryknnikdt, classifiedPixel, nrOfNg);

alglib.kdtreequeryresultsx(kdt, ref r@);
lib.kdtreequeryresultstags (kdt, ref rl);

lib.kdtreequeryresultsdistances(kdt, ref r2);

o
-
o
-
-5

Listing 7 Korzystanie ze struktury kd drzewa
(zrodto: opracowanie wiasne)

Koncept przyspieszenia Klasyfikacji, polegajacy na wspomozeniu si¢ Strukturg
kd drzewa, okazat si¢ by¢ bardzo skutecznym rozwigzaniem w poréwnaniu do klasycznego
podejsécia na procesorze CPU. Przyspieszenie rosnie wraz ze wzrostem zbioro6w danych. Dla
obrazow o najwiekszej z badanych rozdzielczo$ci, czas wykonania zadania zmniejszyt si¢

ponad szesc¢dziesieciokrotnie(\Wykres 6).

Czas wykonania metody kNN na CPU w sposob klasyczny i z uzyciem struktury kd tree
dla danych o wielko$ci 500x500 pikseli

metoda

ClassifylmageKdTree

Classifylmage2kNN

\| czas[sel.]
>l

0] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Rozdzielczos¢ obrazu: 500x500

Wykres 6 Akceleracja obliczen przy uzyciu struktury kd drzewa
(zrédto: opracowanie whasne)

8. Walidacja

Kazdorazowo, po zaimplementowaniu kolejnej metody, sprawdzano jej poprawnos¢
korzystajac ze standardowych wskaznikow do weryfikacji wynikow Kklasyfikacji. Testowanie
czy dany algorytm jest prawidlowy odbywalo si¢ przy uzyciu oddzielnej, autorskiej aplikacji.
Program WalidacjaKlasyfikacji poréwnuje dwa obrazy wczytane przez uzytkownika,
a nastepnie wylicza najwazniejsze, z perspektywy wykonywanych w niniejszej pracy badan,

wskazniki doktadnosciowe.
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ol Walidagja Klasyfikacji o o e

Wstaw obraz wynikowy Wstaw obraz kortrolmy I

Walidacia

Macierz bieddw:

19405 2777 73 956 1533 23 199 1059 218 1
937 7497 2 84 1280 300 261 a7 58 a
33 187 1528 2 836 s 123 23 3 Q

87 53 4 219 32 a 1 31 5 Q
754 1919 1032 45 38750 277 1640 101 386 a

8 255 3 0 132 2586 7 a 0 a

43 87 147 4 390 5 T40 1z 3 1]
132 Ta 2 31 44 1 2 51z 10 1
11 & 1 o] 3 a 1] 3 43 Q

0 4] a 0 4] a ] 4] 0 4]

Kappa: 0,691440649379666
Dokiadnofc Obserwatora (ICPE):0,792

Rysunek 18 Okno aplikacji ,,Walidacja Klasyfikacji”
(zrédto: opracowanie wlasne)

Macierz bledow(ang. error matrix, confusion matrix) stanowi fundament oceny

ilosciowej klasyfikacji. Okresla do jakiej klasy ,,j” zostaly przyporzadkowane piksele z klasy

,»1". Na jej podstawie mozliwe jest wyliczenie r6znych parametrow doktadnosciowych.

Wspdlczynnik Kappa przyjmuje zawsze wartosci z zakresu 0-1. Definiuje on
stopnien podobienstwa uzyskanych klas z obszarem referencyjnym, Im jest wyzszy tym
wiekszy stopien zgodno$ci miedzy polem testowym, a wynikiem klasyfikacji zostat uzyskany.
Wspodiezynnik Kappa nazywany jest takze tgcznym bledem klasyfikacji. Obliczany jest on na

podstawie nastgpujacego wzoru:

Po — Pe

Kappa = ———
1- Pe

gdzie: p, — zaobserwowany poziom zgodnosci

De— zgodnosc oczekiwana

Nie istnieje znormalizowana interpretacja wspoOlczynnika Kappa. W literaturze odnalezé
mozna rozne pozycje, w ktorych granice poszczegdlnych poziomdéw wspotczynnika

wygladaja za kazdym razem odmiennie. Najczesciej zaktada si¢ jednak nastepujacy podziat:
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Staba zgodnos¢: 0,00 -0,20

Przeci¢tna zgodnos¢: 0,21 -0,40
Dobra zgodno$¢: 0,41-0,60
Istotna zgodno$¢: 0,61-0,80
Prawie idealna zgodno$¢: 0,81-1,00

Doktadno$¢ obserwatora jest wskaznikiem, ktory mowi jaki jest udzial pikseli
sklasyfikowanych poprawnie w stosunku do wszystkich pikseli na obrazie, co uja¢ mozna

przy pomocy Wzoru:

n

Iep =

gdzie: k —ilos¢ klas
n,— piksele sklasyfikowane poprawnie dla danej klasy

n— ilos¢ wszystkich pikseli na obrazie

Walidacje rozpoczeto od sprawdzenia dokladno$ci podstawowych metod NN oraz
kNN, wykonywanych na CPU. W tym celu do programu wczytano najpierw obraz wynikowy
metody Classifylmage2 oraz fragment mapy CORINE Land Cover, odpowiadajgcy terenowi
ze zbioru klasyfikowanego. Walidacj¢ przeprowadzono dla danych o rozmiarze 300 x 300

pikseli, otrzymujac nastepujace wyniki:
Kappa = 0,35
Iep = 0,56

Uzyskany rezultat nie nalezy do najlepszych, ale mozna go w tym przypadku uznaé za
zadowalajacy. Dane do testow nie byly bowiem dobierane w celu uzyskania jak najbardziej
wiarygodnych wynikéw. Stuzyty one jedynie do mozliwosci przeprowadzenia badan
zwigzanych z optymalizacja czasowa zadania klasyfikacji. Nast¢pnie, dla tych samych
danych, zbadano tez doktadno$¢ algorytmu kNN, uzyskujac nieco lepsze wyniki, ktore

prezentuja si¢ nastgpujaco:
Kappa = 0,41

ICP = 0,62
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Kolejno, przeprowadzono najwazniejsze testy. Mianowicie sprawdzono czy
przenoszac Cze$¢ obliczen na procesor graficzny uzyska si¢ ten sam efekt, co w przypadku
obliczen na CPU. Aby moéc stwierdzi¢, ze uzycie procesora graficznego nie wplywa na
rezultat Klasyfikacji, wynikowe obrazy powinny by¢ catkowicie zgodne. Oznacza to, iz
wspoélczynnik Kappa oraz doktadno$¢é obserwatora powinny posiada¢ warto$¢ rowng jeden.

Macierz btedow powinna za$ posiada¢ poza przekatng jedynie wartosci rowne zeru(Rys. 19).

Macierz bieddw:

12708 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1404 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 22795 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 41530 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 3120 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 3848 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1750 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 2579 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 262 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0

Kappa: 1

Dokiadnosc Obserwatora (ICP):1

Rysunek 19 Przyktadowy wynik walidacji
(zrédto: opracowanie wlasne)

Walidacje metod zwigzanych z GPU wykonano na podstawie danych o rozmiarze 300x300
pikseli. Wyniki zestawiono w Tabeli 2 . Wiekszo$¢ implementacji dostarczyta poprawnych
wynikow. Jedynie obliczenia z wykorzystaniem pamigci tekstur zmienity rezultat klasyfikacji.
Wykorzystywanie tego obszaru pamigci spowodowato bardzo duze roéznice w obrazie
wyjSciowym. Metoda ta nie nadaje si¢ wiec zdecydowanie do wykonywania zadania

klasyfikacji obrazoéw teledetekcyjnych.

Sprawdzana metoda Obraz wzorcowy Kappa lcp
classifyWithCuda Classifylmage2 1 1
classifyWithCudakNN Classifylmage2kNN 1 1
classifyWithCudaTex Classifylmage?2 0,3014 0,4490
classifyWithCudakNNWithGroup Classifylmage2kNN 1 1

Tabela 2 Wyniki walidacji klasyfikacji wykonanej metodami rownolegtymi
(zrédto: opracowanie whasne)
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9. Konfrontacja podejscia sekwencyjnego z réwnoleglym

Glownym celem pracy bylo zbadanie mozliwosci optymalizacji klasyfikacji
nadzorowanej obrazow teledetekcyjnych przy zastosowaniu programowania rownoleglego na
procesorach graficznych. Do porownywania wydajnosci algorytméw sekwencyjnych
i paralelnych uzyto najkorzystniejszych czasowo, poprawnych, uzyskanych w trakcie badan

rozwigzan, odpowiednio dla CPU oraz GPU.

Dla algorytmu najblizszego sasiada najbardziej optymalng metoda na CPU okazata
si¢ Classifylmage2. Czas jej wykonania wzrasta proporcjonalnie do wielkosci danych
przeznaczonych do przetworzenia. To samo zjawisko ma miejsce w przypadku najlepszej
uzyskanej metody w podejsciu heterogenicznym classifyWithCuda. Przyrost czasu
niezbednego do wykonania obliczen jest jednak radykalnie inny. Stosujagc w obliczeniach
procesor graficzny, uzyskano od kilku do ponad sto razy lepsze rezultaty niz uzywajac
jedynie procesora CPU(Wykres 7).

Porownanie czasu wykonania algorytmu NN
przy uzyciu jedynie CPU oraz przy skorzystaniu z CPU+GPU

czas[sek]

2500 4
2056,21
2000 Vud Metoda:
=4 Classifylmage2
classifyWithCuda
1500
1052,50
1000
500
13,55
0,12 2,48 17,57 pikseli
O 1 T T }I
100 x 100 300x 300 500 x 500

Wykres 7 Poréwnanie podej$cia sekwencyjnego i rownoleglego w metodzie NN
(zrédto: opracowanie whasne)
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Podobne zalezno$ci otrzymano w algorytmie k-najblizszych sgsiadow, porownujac
metode Classifylmage2kNN oraz classifyWithCudakNN. Rowniez tutaj réwnolegle
wykonywanie obliczen okazalo si¢ zdecydowanie lepszym rozwigzaniem(Wykres 8). Nalezy
zauwazy¢, ze im wiecej danych posiadamy do sklasyfikowania tym wigkszy uzyskamy zysk

wzgledem podejs$cia sekwencyjnego.

Pordwnanie czasu wykonania algorytmu kNN
przy uzyciu jedynie CPU oraz przy skorzystaniuz CPU+GPU

czas[sek]

4500 5

4121,89

4000 ,

3500 / Metoda:
/ —4—Classifylmage2kNN
3000 / classifyWithCudakNN
2500 /
2000

1412,57 /
1500 /
1000 /
500

18,50 0,29 3,84 24,42
0 ——& T 7 >
100x 100 300x 300 500x 500

pikseli

Wykres 8 Poréwnanie podejscia sekwencyjnego i rownolegtego w metodzie KNN
(zrédto: opracowanie whasne)

Kolejne pytanie, na jakie powinni$my sobie odpowiedzie¢, to czy programowanie na
GPU jest w stanie przewyzszy¢ wydajnoscia rozwigzania, ktore sa powszechnie stosowane do
akceleracji  obliczen  zwigzanych z  klasyfikacja  obrazéw  teledetekcyjnych.
Z przeprowadzonych badan wynika jednoznacznie, ze metoda ClassifyWithCudakNN data
lepsze rezultaty niz metoda ClassifylmageKdTree. Oznacza to, ze bardziej korzystne jest
zrownoleglenie algorytmu KNN przy uzyciu procesorow graficznych niz skorzystanie

ze struktury k-wymiarowego drzewa.

57



Porédwnanie czasu wykonania algorytmu kNN
przy uzyciu struktury kd tree na CPU oraz przy skorzystaniuz CPU+GPU

czas[sek]

80 &

70 67,27

Metoda:
60
== classifyWithCudakNN
ClassifylmageKdTree

50

40

30

24,42
20 17,89 //
10
3,84
1,75
0,25 pikseli
0 ¢ r r »
100x 100 300x 300 500 x 500

Wykres 9 Poréwnanie akceleracji obliczen za pomoca procesora graficznego oraz z uzyciem kd drzewa
(zrédto: opracowanie whasne)

10.  Porownanie wynikow dla GeForce GT 320M i TeslaM2090

Badanie wydajnosci obliczen réwnoleglych przeprowadzono dodatkowo na
kolejnym uktadzie graficznym — GeForce GT320M. Zgodnie z Tabelg 1. Jest to urzadzenie
odznaczajace si¢ nieco stabszymi parametrami niz, uzyta do poprzednich akceleracji,
TeslaM2090. Uktad GeForce posiada znacznie mniejszg liczbe multiprocesorow. Jest ich az
o 488 mniej niz w przypadku Tesli M2090. W momencie, gdy na mocniejszej karcie
graficznej mozliwe jest swobodne zrownoleglenie obliczen o okreslonej liczbie watkow,
na stabszej moze zaj$¢ konieczno$¢ wykonania tego zadania partiami. Jesli procesor nie jest
w stanie wykona¢ wszystkich watkow réwnolegle, wykonuje ich jednoczesnie tylko tyle, na
ile pozwala mu ilo$¢ multiprocesorow. Reszta oczekuje na swoja kolej. Ponadto uklad
GeForce odznacza si¢ mniejszg przepustowos$ciag magistrali pamigci, co powoduje wolniejsze

dostarczanie i odbieranie danych przez procesor graficzny. Wpltyw na czas obliczen miata tez
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z pewnoscia wielko$¢ poszczegdlnych obszaréw pamigci uktadu. W zwiazku z powyzszymi

zaleznos$ciami, uktad GeForce uzyskatl mniejsza wydajnos¢ niz Tesla (Wykresy 10 i 11).

Poréwnanie czasu wykonania réwnoleglego Poréwnanie czasu wykonania réwnolegtego
algorytmu NN z uzyciem karty TeslaM2090 algorytmu kNN z uzyciem karty TeslaM2090
ik oraz GeForce320M i oraz GeForce320M
250 & 400 &

350
200 /2
/ 300
200 -
100 o /
100
50 - / -
50 -+
0 - - 5 )pisei : pikseli

e 0 -+ Y — T »

100x100 300x 300 500x 500 100x100 300x 300 500x500

Uktad graficzny: =4 GeForce 320M Tesla2090 Uktadgraficzny: =4-=GeForce 320M Tesla2090

Wykresy 10,11 Poréwnanie wydajnos$ci karty Tesla M2090 oraz GeForce GT 320M
(zrédto: opracowanie wlasne)

Wydajnos¢ metod, uruchomionych na procesorze karty GeForce GT 320M, poréwnano
rowniez z odpowiadajgcymi metodami wykonanymi na CPU. Rozwigzania heterogeniczne,
wykonane nawet przy uzyciu stabszych kart graficznych, wcigz majg duza przewage czasowg

nad obliczeniami sekwencyjnymi(Wykresy 12,13).

Poréwnanie czasu wykonania algorytmu NN Poréwnanie czasu wykonania algorytmu NN
z uzyciem GeForce320M oraz tylko na CPU z uzyciem GeForce320M oraz tylko na CPU
czas[sek] czas[sek]
400 5 250 5
350
200 -
300
250 - 4 ) 150
200
150 100
100
50
50
i ikseli
0 : —_.’_’I——‘-. >p|kseﬁ 0 _'__r__”—-‘ hp| I
100x100 300x300 500 500 100x 100 300x 300 500%500
Metoda: —#=—classifyWithCudakNN Classifylmage 2kNN Metoda =—#=—classifyWithCuda Classifylmage2

Wykresy 11,12 Poréwnanie podejécia sekwencyjnego i rownolegtego dla karty GeForce GT 320M
(zrédto: opracowanie whasne)
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Jednakze, procesor GeForce GT 320M, jako urzadzenie starszej generacji,
o stabszych parametrach niz Tesla 2090M, nie sprawdzilo si¢ we wszystkich realizowanych
testach. Akceleracja obliczen przy uzyciu tego ukladu graficznego okazala si¢ by¢ mniej

korzystnym rozwigzaniem niz zastosowanie struktury k-wymiarowego drzewa(Wykres 14).

Pordwnanie czasu wykonania algorytmu kNN
przy uzyciu struktury kd tree na CPU oraz karty GeForce GT 320M

czas[sek]

400

A

358,14

350 4
/ Metoda:
300
ClassifylmageKdTree
—+—classifyWithCudakNN
250 /
200 /
150 /
100
/ 67,27
47,63
50
1,26 " .
0 175 / 17,89 . . pikseli

100x 100 300x 300 500x 500

b

Wykres 12 Poréwnanie akceleracji obliczen za pomocg GPU GeForce GT 320M oraz z uzyciem kd drzewa
(zrédto: opracowanie whasne)

11. Podsumowanie i wnioski

Niniejsza praca magisterska miata na celu zbadanie mozliwosci optymalizacji
klasyfikacji nadzorowanej obrazéw teledetekcyjnych przy zastosowaniu procesorow
graficznych 1 programowania rownolegtego. Przeprowadzono w zwigzku z tym szereg prob
implementacyjnych, prowadzacych do wuzyskania jak najlepszego czasu wykonania
przedmiotowego zadania. W badaniu skupiono si¢ na algorytmach najblizszego sgsiada
i k-najblizszych  sgsiadow. Kazdy 2z nich =zostal przygotowany w  dwoch

wersjach — sekwencyjnej na CPU oraz heterogenicznej. Przy czym algorytm kNN,
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wykonywany w klasyczny sposob, zostat dodatkowo akcelerowany poprzez skorzystanie ze
struktury kd drzewa. Z przeprowadzonych analiz mozna wyciagna¢ og6lny wniosek,
ze ze wzgledu na swoj wielowatkowy charakter obliczen, procesor GPU wykazat si¢ znacznie

wigksza wydajnoscig niz CPU w opracowywanych algorytmach.

Badania pokazaly, ze pomimo iz procesor graficzny posiada duzy potencjat
obliczeniowy, to wykorzystaniec go w prawidlowy sposob nie jest prostym zadaniem.
Obliczenia, realizowane przy wuzyciu architektury SIMT, sa znacznie trudniejsze
w implementacji niz obliczenia sekwencyjne. W przypadku korzystania z procesorow
graficznych, programista musi mie¢ na uwadze specyficzny sposob organizacji pracy watkow
oraz zarzadzania pamigcig. Czgsto waskim gardlem aplikacji, wprowadzajacym pewne
ograniczenia w organizacji kodu, bywa tez przepustowo$¢ magistrali przesytu danych
migdzy CPU a GPU. Nalezy wigc uprzednio pozna¢ 1 zrozumieC istote technik

programowania heterogenicznego.

Podczas eksploracji technologii réwnolegtych zauwazono, iz czynnikiem
decydujacym o stopniu akceleracji jest w duzej mierze ilos¢ watkéw w obrgbie jednego
bloku. Istnieje generalna zaleznos$¢, ze im ich wigcej, tym obliczenia wykonajg si¢ szybciej.
Jednakze zawsze najlepszym sposobem jest empiryczne sprawdzenie jaka ich ilo$¢ jest
najkorzystniejsza. Wsrod implementacji, dedykowanych procesorowi graficznemu, jedynie
metoda wykorzystujaca pamig¢ tekstur okazata si¢ niepomyslna. Uzytkowanie tego obszaru
pamigci nie przyniosto zakladanego wzrostu predkosci, a dodatkowo zostat zwrocony zly
wynik klasyfikacji. Pozostate proby zakonczyty si¢ pelnym sukcesem. Rezultat ich dziatania
zgadzal si¢ calkowicie z wynikami obliczen sekwencyjnych, a czas wykonania byt o wiele
krotszy. Obliczenia heterogeniczne, odpowiadajgce bezposrednio sekwencyjnym metoda,
wykonaty si¢ od nich wielokrotnie szybciej, a przyrost przyspieszenie rosnie wraz z iloscig
danych.. Poréwnujac natomiast pracje z GPU do metody korzystajacej z k-wymiarowego
drzewa, mozna bylo zaobserwowa¢ jak duze znaczenie ma sam sprzet, jakim dysponujemy.
W przypadku karty GeForce GT 320M uzyskano diluzszy czas przetwarzania danych.
Natomiast uzycie karty Tesla2090 spowodowato juz znaczne przyspieszenie w obliczeniach
w poréwnaniu z metoda wykorzystujaca strukture drzewa. Ostatni wynik swiadczy o tym, ze
jesli posiadamy dobrej klasy GPU, to bardziej optaca si¢ zrownolegli¢ algorytm klasyfikacji

niz skorzystac ze ztozonych struktur przechowywania danych.
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Nalezy zaznaczy¢, iz klasyfikacja nadzorowana jest procesem, ktory da si¢ rozdzieli¢
pomiedzy prace wielu multiprocesorow. Dzigki temu mozliwe bylo skorzystanie
z dobrodziejstw karty graficznej. Zadania iteracyjne nie wykorzystuja juz bowiem mocy
obliczeniowej GPU, a czas przesylu danych wydtuza tylko caty proces. Zauwazy¢ to mozna
bylo w przypadku metody kNN, gdzie podczas proby przeprowadzenia czes$ci sekwencyjne;j

obliczen na GPU, czas wykonania zadania znacznie si¢ wydtuzyt.

Przeprowadzone badania i uzyskane w nich wyniki potwierdzaja postawiong we
wstepie teze, iz rOwnolegle wykonanie zadania klasyfikacji nadzorowanej na GPU przyniesie
znaczny wzrost wydajnosci w stosunku do rozwigzania klasycznego na CPU. W pracy
dowiedziono roéwniez, ze jesli dysponuje si¢ odpowiednio zaawansowanymi urzadzeniami,
uzycie procesora graficznego jest lepszym rozwigzaniem niz stosowanie dotychczas szeroko
stosowanej struktury k-wymiarowego drzewa. Obliczenia heterogeniczne z udzialem uktadow
GPU stajg si¢ stopniowo takim samym standardem jak procesory wielordzeniowe. Wida¢ to
w szczegbdlnosci we wspolczesnie prowadzonych badaniach naukowych. Nalezy rozwija¢ ten

sposob przetwarzania danych w zadaniach geoinformatycznych.
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ZALACZNIK 1

Nazwa metody

Classifylmage

Classifylmage2
Classifylmage2kNN
ClassifylmageKdTree
classifyWithCuda
classifyWithCudakNN
classifyWithCudaTex
classifyWithCudakNNWithGroup

Classifylmage

Classifylmage2
Classifylmage2kNN
ClassifylmageKdTree
classifyWithCuda
classifyWithCudakNN
classifyWithCudaTex
classifyWithCudakNNWithGroup

Classifylmage2
Classifylmage2kNN
ClassifylmageKdTree
classifyWithCuda
classifyWithCudakNN
classifyWithCudaTex
classifyWithCudakNNWithGroup

classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda

Watki
na Blok
1024
1024
1024
1024
1024
1024
1024
1024

1024
1024
1024
1024
1024
1024
1024
1024

1024
1024
1024
1024
1024
1024
1024

1024
1024
512
512
256

Rozdzielczos¢
obrazu
100
100
100
100
100
100
100
100

300
300
300
300
300
300
300
300

500
500
500
500
500
500
500

300
500
300
500
300

GPU
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090

TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090

TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090

TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090

CPU
Intel E5651
Intel E5651
Intel E5649
Intel E5650
Intel E5651
Intel E5652
Intel E5653
Intel E5654

Intel E5656
Intel E5657
Intel E5658
Intel E5659
Intel E5660
Intel E5661
Intel E5662
Intel E5663

Intel E5666
Intel E5667
Intel E5668
Intel E5669
Intel E5670
Intel E5671
Intel E5672

Intel E5674
Intel E5675
Intel E5676
Intel E5677
Intel E5678

CZAS
00:01:03.0285673
00:00:13.5549955
00:00:18.4987439
00:00:01.7547884
00:00:00.1205749
00:00:00.2882515
00:00:00.1614585
00:00:00.6410577

01:20:06.8189868
00:17:32.5029488
00:23:32.5679766
00:00:17.8929567
00:00:02.4781400
00:00:03.8415050
00:00:03.2391421
00:01:09.1534748

02:22:16.2092470
02:56:41.8852839
00:01:07.2663227
00:00:17.5728844
00:00:24.4172414
00:00:22.7035230
00:13:18.4141093

00:00:02.4781400
00:00:17.5728844
00:00:02.3228992
00:00:17.0770696
00:00:02.2843688



classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda
classifyWithCuda

classifyWithCuda

classifyWithCudakNN

classifyWithCuda

classifyWithCudakNN

classifyWithCuda

classifyWithCudakNN

256

128

128
64
64
32
32
16
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512
512
512
512
512
512

500
300
500
300
500
300
500
300
500
300
500
300
500

100
100
300
300
500
500

TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090
TeslaM2090

GeForce
GeForce
GeForce
GeForce
GeForce
GeForce

Intel E5679
Intel E5680
Intel E5681
Intel E5682
Intel E5683
Intel E5684
Intel E5685
Intel E5686
Intel E5687
Intel E5688
Intel E5689
Intel E5690
Intel E5691

Intel Core i3
Intel Core i4
Intel Core i5
Intel Core i6
Intel Core i7
Intel Core i8

00:00:17.0149479
00:00:02.2891080
00:00:16.8064361
00:00:02.4696879
00:00:18.3670237
00:00:03.6936707
00:00:27.4688148
00:00:06.7975923
00:00:52.0954080
00:00:13.0139201
00:01:40.6131217
00:00:24.8672082
00:03:14.7258932

00:00:00.4529770
00:00:01.2643533
00:00:27.1392606
00:00:47.6330397
00:03:27.6896125
00:05:58.1364509



