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Resumen

Dentro de la vision por computador, el campo de la vision estereoscopica es un campo muy
amplio y muy estudiado en los tltimos anos. En este campo se estudia la aproximacion de
manera fiel una escena tridimensional a partir de dos o mas imégenes bidimensionales. Tal
y como ocurre en los seres vivos, los ojos estdn desplazados a una cierta distancia, las ca-
maras también se deben separar cierto espacio. La computadora debe analizar las iméagenes
y determinar qué pixel de una corresponde a qué pixel de otra. La distancia entre ellos se
conoce como disparidad, y es medida en pixeles. A partir de la disparidad se puede obtener
la profundidad de ese punto en la escena tridimensional. Actualmente existen multitud de
algoritmos, unos aproximan la escena mejor que otros, pero la mayoria tiene un problema
crucial: no llegan a computar la imagen tridimensional en tiempo real y si llegan suele ser a
costa de una pérdida en la calidad de la imagen final o utilizando procesadores del segmento
méas alto. Nuestro proyecto esta orientado a buscar una solucién a este problema paraleli-
zando por hardware el computo de las funciones mas pesadas (en términos de tiempo) de
un algoritmo estereoscopico que proporcione imagenes tridimensionales de calidad. Para ello,
utilizaremos la potencia de proceso de las GPUs (unidades de procesamiento grafico) a través

de la interfaz de programacion que proporciona OpenCL (Open Computing Language).

Palabras clave visién estéreo, estereopsis, vision por computador, escena 3D, disparidad,
GPU, OpenCL



Abstract

Inside computer vision, stereoscopic vision is a very wide field and it has been deeply studied
in the last years. The main objetive in this field is to approach, in a faithful way, a 3D
scene from two or more 2D images. As it happens with living beings, in which the eyes are
placed at a certain distance, cameras must be also placed keeping some space. The computer
has to analyze both images and determine which pixel from the first, matches a pixel in
the second image. The distance between those pixels is called disparity, and it’s measured
in pixels. Based on the disparity of a pixel and knowing the geometry of the cameras, the
depth of that pixel, in the 3D scene, can be computed. Nowadays, there are lots of stereo
algorithms, some approaches are better than others, but most have the same problem: they
can’t compute the 3D scene in real time and, if they do, they do it at the price of lower quality
or, by computing with top processors. Our project tries to find a solution to this problem
parallelizing by hardware the computation of the heavier functions (speaking in time) of an
stereo algorithm which estimates a 3D scene with good quality. To this end, we will use the
computational power of the GPUs (Graphics Processing Units) through the API provided
by OpenCL (Open Computing Language).

Keywords stereo vision, stereopsis, computer vision, 3D scene, disparity, GPU, OpenCL
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Introduccion

Para llevar a cabo la optimizacion del algoritmo de visiéon estereoscopica, primero tuvimos
que estudiar bien los conceptos basicos que rodeaban al proyecto. Estos conceptos no son
triviales y para poder realizar nuestro trabajo hemos tenido que invertir timepo y esfuerzo
en estudiar y comprender detalladamente cada uno de ellos. De esta forma, en el Capitulo
se llevard a cabo una explicacion detallada de los conceptos clave que sientan los cimientos
sobre los que se construye nuestro proyecto. Ademas se explicara también el funcionamiento

el algoritmo escogido.

Una vez entendida la base sobre la que se trabajara, en el Capitulo [2] se llevara a cabo una
explicacion de la metodologia que se ha empleado para llevar a cabo la optimizacion del
algoritmo. En concreto describiremos los puntos seleccionados para optimizar, las estrategias

seguidas y la arquitectura de cada pieza de codigo.

En el Capitulo [3| se planteardn los experimentos realizados con el codigo optimizado y sus

resultados.

Por ultimo en los Capitulos |4] y [5| se mostraran las conclusiones y el trabajo futuro respecti-

vamente.






Capitulo 1

Contexto del proyecto

1.1. Vision por Computador

La Visién por Computador es la ciencia que desarrolla la base teodrica y algoritmica mediante
la que se extrae y analiza informacién sobre el entorno a partir de una imagen, un conjunto
de ellas o una secuencia de las mismas. Los sensores, como tal, no ofrecen informacién por si

mismos por lo que hace falta procesar los datos obtenidos mediante algoritmos.

La utilizacion de estos algoritmos se utiliza para campos como la obtencién de la profundidad
y la estructura tridimensional de una escena. Por lo general se pueden definir tres tipos de
niveles de abstraccion de la visién por computador: visién a baja escala, media escala y alta
escala [24].

La vision a baja escala obtiene informacion ttil como puede ser color, disparidad binocu-
lar, procesado de movimiento, etc., de varios canales. Algunos de estos canales pueden ser
identificados como campos receptivos que envian informacion a la retina. Otros, como la dis-
paridad binocular o el procesado de movimiento, son combinaciones de los canales que hemos

mencionado previamente.

La visién a media escala integra primitivas procesadas en el nivel previo de abstracciéon. La
informacion enviada en este nivel corresponde a las inferencias del mundo real como la ego-
mocion y los objetos con movimiento independiente (IMOs). Se denominan acciones causales
u objetos candidatos en conexion con cualquier caracterizacion multimodal. Un ejemplo es

la combinacién de medidas luminosas para inferir brillo o dar forma mediante sombras.



La vision a alta escala interpreta la escena mediante tareas especificas como el razonamiento

relacional, aprendizaje, reconocimiento de objetos, etc.

La escena es vista por una o mas camaras. Es importante que estas cAmaras esten calibradas
para evitar distorsiones de tipo “barril” o de tipo “cojin” |1| de las imagenes. Una vez coloca-
das, calibradas y apuntando a la escena, se capturan las imégenes sobre las que se trabajara.
Para obtener la informacion de las imagenes se suelen segmentar obteniendo caracteristicas
como bordes o regiones que sientan un punto sobre el cual comparar unas imagenes con otras.
Posteriormente y dependiendo del algoritmo, se realiza un procesado de dichas caracteristicas
tras lo cual se consigue recrear con mayor o menor aproximacion la estructura de la escena

tridimensional.

Este campo de la Vision por Computador [2| se conoce como Vision Estereoscopica y estudia
los métodos y algoritmos que consiguen la obtenciéon de una escena tridimensional a partir

de imagenes bidimensionales.

La vision estereoscopica artificial se basa en el modelo estereoscopico biologico, es decir, en
el funcionamiento de los ojos. Pongamos que tenemos dos imégenes (que en lo que sigue
llamaremos imagen izquierda e imagen derecha) de la misma escena, con un pequeno despla-
zamiento entre ambas; podemos calcular por triangulaciéon 2| la profundidad en la escena de

los objetos deseados.

El trabajo del computador consiste en identificar en ambas imagenes aquellos pixeles que
se corresponden con la misma entidad fisica en la escena 3D, usando para ello algoritmos
especializados. La distancia que separa estos pixeles se conoce como disparidad. La medida
de la disparidad sirve para obtener la distancia a la que se sitta fisicamente ese objeto en
la escena con respecto a las dos camaras. La correspondencia entre los puntos de ambas

imégenes constituye el principal problema dentro del proceso de la vision estereoscopica.

Para resolver este problema hay que determinar mediante algtn tipo de procesado qué pa-
rejas de puntos de ambas imagenes se corresponden con un mismo punto en la escena real.
De una manera mas formal, el problema de la correspondencia consiste en identificar una
caracteristica en una imagen, por ejemplo un punto de borde o regiéon y determinar qué ca-
racteristica en la otra imagen es la que corresponde a la misma caracteristica en el espacio

tridimensional.

Se trata de un problema mal condicionado, pues geométricamente pueden existir infinitas
soluciones o que no exista solucion (oclusiones), lo que puede dar lugar a ilusiones 6pticas

(falsas correspondencias). La dificultad de establecer la correspondencia viene determinada
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principalmente por el propio sistema, es decir, dadas las imagenes derecha e izquierda de un
sistema de vision estéreo hay que tener en cuenta que éstas vienen afectadas por distintos

angulos de vista de la cAmara e incluso diferentes iluminaciones.

. Coémo se hace?

Partimos de un sistema formado por dos cAmaras cuyos ejes 6pticos son paralelos y se colocan
el uno respecto del otro a una distancia denominada linea base. Los ejes de los sistemas estan
separados a lo largo de la horizontal por lo que un punto de la escena captado por las dos

camaras va a diferir s6lo en su componente horizontal.

P(X.Y.Z)

P Po linea epipolar

Figura 1.1: Geometria de dos caAmaras con los ejes 6pticos paralelos

El origen del sistema de coordenadas es O, siendo la longitud focal efectiva f, y la linea base,
b. En cada una de las dos cAmaras se establece un sistema de coordenadas 3D (X, Y, Z), por
lo que PI(X;, Y1) y PD(Xp,Y p) son las proyecciones en las imégenes izquierda y derecha,
respectivamente, de un punto P(X, Y, Z) de la escena. Los rayos de proyeccion Po; v Pop
definen un plano de proyeccion del punto en la escena 3D que recibe el nombre de plano

epipolar.

Como consecuencia de la geometria del sistema se obtiene la denominada restriccion epipolar,

que limita la btusqueda de correspondencia de manera que en el sistema convencional de ejes



paralelos todos los planos epipolares generan lineas horizontales al cortarse con los planos de
las imagenes. En un sistema como el anterior definimos la disparidad de un par de puntos
emparejados P(X;,Y )y Pp(Xp, Yp) como X - Xp. Para establecer la correspondencia
de un pixel de la imagen izquierda con uno de la imagen derecha se recorre la linea epipolar

que pasa por él y se escoge el pixel que mas se le parezca.

Unos términos que apareceran a lo largo del documento son imdgen objetivo e imdgen refe-
rencia. La primera es la imégen de la que se parte, que define las coordenadas z e y de un
punto en la escena. La segunda, es la que se usa para calcular la coordenada z del mencionado

punto.

1.2. Estado del arte

En los ultimos anos han aparecido multitud de papers y trabajos de investigacion relacionados
con la visién estereoscopica pero surgen varias preguntas: ;Como o donde podemos comparar
los distintos algoritmos? ; Coémo saber si uno es mejor que otro? Para esta tarea se han creado

varias webs que ofrecen distintos benchmarks para clasificar los algoritmos que van saliendo.

Uno de los méas importantes es el benchmark de Middlebury [28]. En su pagina se muestra
una tabla clasificatoria que agrupa los mejores algoritmos en las posiciones mas altas. Esta
web proporciona un lugar de encuentro dentro del campo de la vision estereoscopica donde

poder encontrar los algoritmos.

Los algoritmos estereoscopicos se clasifican mediante la siguiente taxonomia [3| :

Coste de computacion de la correspondencia.

Agregacion de coste.

Computacion / optimizacion de la disparidad.

= Refinamiento de la disparidad.

Uno de sus principales usos en la actualidad es el campo de la roboética. Los investigadores
utilizan la visién estereoscopica para que los robots que disenan sean capaces de medir la
profundidad de la escena que estan observando y asi poder detectar posibles obstaculos. La

NASA por ejemplo utilizé en 2004 visioén estereoscopica para la exploracion planetaria con su



NASA’s Mars Exploration Rover [8] y prevén utilizar en sus proximos lanzamientos algoritmos
estereoscopicos mas capaces de ayudar al robot a moverse por terrenos dificiles. Al hilo de
esta aplicacion, en la actualidad también se estd intentando utilizar la vision estereoscopica

para guiar desde aeronaves hasta turismos.

En el Instituto Tecnologico Karlsruhe (KIT) llevan desde 2006 trabajando en un proyecto
denominado AnnieWAY [6] que consiste en lograr que un coche conduzca de forma auténoma
basdndose en la vision estereoscopica, de momento su proyecto ha obtenido resultados muy
satisfactorios. A lo largo del desarrollo del proyecto han encontrado que algoritmos con cali-
ficacion alta en el benchmark de Middlebury han obtenido resultados no muy satisfactorios
cuando han sido aplicados al exterior. Por lo que han decidido crear otro benchmark junto
con el Instituto Tecnologico Toyota de Chicago (TTI-C) llamado KITTI , cuyo objetivo
es que los investigadores tengan més lugares donde probar las capacidades de sus algoritmos

de visiéon estereoscopica.

En el campo aerondutico se intenta utilizar para resolver los problemas que tienen los sistemas
actuales como el GPS o el sistema de altitud AHRS. Estos sistemas son incapaces de llevar
a cabo tareas como detectar obstaculos en la trayectoria, detectar terreno bajo, detectar
barrancos en el camino o aterrizar en terrenos desconocidos. Para realizar estas tareas, la
aeronave debe estar constantemente monitorizando su entorno. Esto se puede hacer utilizando
sensores activos como laseres o radares, pero este tipo de dispositivos abultan demasiado y
pueden comprometer el sigilo de la nave. Es aqui donde la vision estereoscopica ofrece una
salida excelente, ya que obtiene informacién a través de sensores pasivos. Ademaés, a través
de sus algoritmos se puede ser capaz de orientar y manejar una nave de forma auténoma a

baja altitud o en terreno aleatorio ﬂgﬂ

También han aparecido nuevas ideas y enfoques tedricos. Por ejemplo emplear aproximaciones
ondicula (wavelets) [20] o multi-ondicula (multiwavelets) [20], o la introducciéon de campos
aleatorios de Markov para la estimacion de la correspondencia o el empleo de conjuntos

difusos de tipo 2 para la estimacion y la extraccion de las caracteristicas de interés [@[I

1.3. GPU

GPU (unidad de procesamiento grafico) es un coprocesador dedicado al procesamiento de
graficos y operaciones en coma flotante, para liberar de trabajo a la CPU (unidad de pro-
cesamiento central) en determinadas aplicaciones con altas cantidades de operaciones con

graficos como pueden ser videojuegos o aplicaciones 3D interactivas.
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Se caracterizan por tener una gran potencia de célculo gracias a sus multiprocesadores y
por la velocidad de su memoria interna, utilizada para almacenar los resultados de las ope-
raciones intermedias. Para aprovechar la enorme potencia de calculo y el gran ntimero de
procesadores, las GPUs modernas dedican la mayor parte de sus transistores a crear unida-
des de procesamiento méas que al control de flujos de datos. Esto proporciona a la GPU la
capacidad de ejecutar tanto tareas de renderizado de imagenes como programas de propoésito

general, todo ello de forma paralela.

Control ALU | ALU —
1

ALU | ALU !

==/

bl ]

™~

| |

=

CPU GPU

Figura 1.2: Comparacion Arquitectura CPU y GPU.

En la actualidad cualquier algoritmo que se implemente en una CPU también puede ser im-
plementado en una GPU. Ambas implementaciones no seran igual de eficientes para cada
arquitectura, de ahi que se haga una comparativa entre las dos. Los algoritmos a ejecutar
en una GPU van a ser versiones paralelas de los que se ejecutan en la CPU. En concreto,
los algoritmos con un alto grado de paralelismo, sin necesidad de estructuras de datos com-
plejas, y con una alta intensidad aritmética, son los que mayores beneficios obtienen de su

implementacion en la GPU.

Muchas aplicaciones que trabajan sobre grandes cantidades de datos se pueden adaptar a un
modelo de programacion paralela, con el fin de incrementar el rendimiento en velocidad de
las mismas. La mayor parte de ellas tienen que ver con el procesamiento de imagenes y datos
multimedia. Existen una serie de APIs especificas para llevar a cabo la labor de programar
en la GPU como por ejemplo Microsoft Direct Compute, CUDA de NVIDIA u OpenCL del
Grupo Khronos.

Se hace patente la importancia de la GPU para nuestro proyecto ya que vamos a utilizar un
programa, que contiene grandes cantidades de operaciones con imagenes. Para llevar a cabo

la implementacion utilizamos la APT OpenCL.



1.4. OpenCL

1.4.1. Introduccién a OpenCL

OpenCL [11] es el primer estandar de programacion en paralelo multiplataforma para pla-
taformas consistentes en una CPU, una GPU y otros procesadores ya sea en computadoras
personales, dispositivos de mano/empotrados o servidores. Incluye un lenguaje para escribir
kernels (funciones que se ejecutan en los dispositivos OpenCL) y APIs utilizadas para definir

y controlar las plataformas.

La computacion en paralelo que ofrece utiliza el paralelismo de tareas y de datos. OpenCL es

un estandar abierto mantenido por el consorcio sin 4nimo de lucro Grupo Khronos. Ha sido
adoptado por Intel , AMD (Advanced Micro Devices) [13], Nvidia , y ARM Holdings

5|

OpenCL da acceso a cualquier aplicacion a la unidad de procesamiento grafico para computar
procesos no basados en gréficos extendiendo el poder de cémputo de la unidad de procesa-
miento grafico méas allad de los graficos. Cabe destacar que OpenCL se puede utilizar en
procesadores de FPGAs, lo que ha extendido de forma considerable su uso en la comunidad
cientifica y académica.

En general hay miltiples maneras de implementar un algoritmo dado en OpenCL y estas
implementaciones pueden comportarse de forma muy distinta segin la arquitectura que tenga
el dispositivo que va a llevar a cabo la computacion. Nosotros hemos seguido el camino que

ofrece NVIDIA en su documentacion para la implementacion de nuestro algoritmo.

Un host es el procesador que ejecuta el sistema operativo que puede controlar los dispositivos.
La CPU es el tnico tipo de host.

Un dispositivo (device) es un componente controlado por el host. Ejemplo de dispositivos

son la CPU, GPU o los dispositivos de aceleraciéon como el Cell Broadband Engine.

Los contextos representan un entorno en que los kernels se pueden ejecutar. También repre-
sentan el dominio en el que se define la gestion de la sincronizacion y la memoria. Las colas
de comandos permiten comandos relacionados con la gestion de memoria de sincronizacion
y la ejecucion del kernel. Estos ultimos, se ponen en cola a través del host utilizando la API

de OpenCL y eliminados de la cola internamente en tiempo de ejecucion. Una vez que los



comandos son procesados por una combinacién de recursos del host y el dispositivo se quitan

de la cola.

Los objetos de memoria son una abstracciéon que nos permite un almacenamiento de datos
en todos los dispositivos compatibles. Lee y escribe, desde y hacia los objetos de memoria
para ponerlos en la cola de comandos (en el host) o activa disparadores por la funcion

async_work group copy (en el device).

Los programas de OpenCL son un grupo de funciones regulares compiladas y funciones del

kernel. Cada uno de los cuales se pueden ejecutar en el dispositivo.

Los kernels son funciones especiales en un programa que pueden ser encoladas en la cola de
comandos por el host y se ejecutadas en el device. Son puntos de entrada a un programa de
OpenCL. Este uso del kernel es distinto de un kernel de un sistema operativo. El uso del kernel
que se esta utilizando se deriva de la utilizacién de la palabra ntucleo en el procesamiento de
imégenes. En el procesamiento de iméagenes un ntucleo es una pequena matriz de pixeles, que
se utiliza como un operador durante la convolucién de la imagen. En este sentido, los kernels

de OpenCL pueden ser descritos como operadores que transforman los datos, en paralelo.

Las aplicaciones OpenCL se ejecutan en colecciones de procesadores heterogéneos, tipicamen-
te en un host CPU y una o varias GPUs. La clave consiste en mantener todos los procesadores
ocupados y mas en concreto, ocupados en lo que mejor pueden procesar. Ahi es donde los
datos deben ser transferidos entre los procesadores y, para algunas aplicaciones, estas trans-
ferencias pueden marcar una fraccion significativa del tiempo total de ejecucion. Por lo tanto
aparece la necesidad de minimizar estas transferencias u ocultarlas solapandolas con ejecu-

ciones de kernel.

Para minimizarlas hay que favorecer el acceso coalescente Seccion 3.2.1] a memoria de los
threads. Para ocultaras, por ejemplo, cuando uno o todos los threads de un warp [Explicado
en la seccion [1.4.4] realizan accesos a memoria, el warp completo pasa a segundo plano y se

contintian ejecutando los siguientes warps planificados ocultando asi el acceso a memoria.

Cabe destacar que una aplicacion OpenCL es capaz de ejecutarse sobre un amplio abanico
de arquitecturas (NVIDIA, ATI, etc) sin tener que cambiar su configuracion. Su poder de

adaptacion es tal que se obtiene alto rendimiento en todas ellas [22].

Hay cinco pasos principales para ejecutar un calculo de OpenCL :

1. Inicializacién: Seleccion de un dispositivo y crear un contexto en el que ejecutar el

calculo.
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G err s

cl_context context;
cl_device_id devices;
cl_command_queue cmd_queue;

err = clGetDeviceIDs(CL_DEVICE_TYPE_GPU, 1, &devices, NULL);
context = clCreateContext(@, 1, &devices, NULL, NULL, &err);
cmd_queue = clCreateCommandQueue(context, devices, @, NULL);

Figura 1.3: Inicializacion.

2. Asignar los recursos: La asignacion de la memoria / almacenamiento que se utilizara

en el device y volcarlo hacia el dispositivo.

cl_mem ax_mem = clCreateBuffer(context, CL_MEM_READ_ONLY,
atom_buffer_size, NULL, NULL);

err = clEnqueueWriteBuffer(cmd_queue, ax_mem, CL_TRUE, @,

atom_buffer_size, (void*)ax, ©@,NULL,NULL);
clFinish(cmd_queue);

Figura 1.4: Asignacion de recursos.

3. Creacion de programas / kernels: Programas y kernels leen el codigo fuente y compilado

o cargado como binario.

cl_program program[1];
cl_kernel kernel[1];

program[@] = clCreateProgramWithSource(context,1,
(const char**)&program_source, NULL, &err);

err = clBuildProgram(program[@], @, NULL, NULL, NULL, NULL);
kernel[@] = clCreateKernel(program[@], "mdh", &err);

Figura 1.5: Creacion de kernels.

4. Ejecucion: se establecen los argumentos al kernel y se ejecutan todos los datos.
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size_t global_work_size[2], local_work_size[2];
global_work_size[@] = nx; global_work_size[1]
local_work_size[@] = nx/2; local_work_size[1]

ny;
ny/2;

err = clSetKernelArg(kernel[@], @, sizeof(cl_mem), &ax_mem);

err = clEnqueueNDRangeKernel(cmd_queue, kernel[@], 2, NULL,
&global_work_size, &local_work_size,
@, NULL, NULL);

Figura 1.6: Ejecucion.

5. Recoger: Es la parte del proceso que devuelve los resultados a la vuelta y limpiar la

memoria.

err = clEnqueueReadBuffer(cmd_queue, val_mem, CL_TRUE, @,
grid_buffer_size, val, @, NULL, NULL);

clReleaseKernel(kernel);
clReleaseProgram(program);
clReleaseCommandQueue(cmd_queue);
clReleaseContext(context);

Figura 1.7: Recoger.

1.4.2. Un modelo de programacién escalable

Para llevar a cabo esta tarea vamos a utilizar el modelo de programacion paralela que se ofrece
en la documentacién de CUDA para OpenCL, que esta disenado para afrontar el problema
desde tres puntos clave: jerarquia de grupos de threads, jerarquia de memorias compartidas

y sincronizacion de barreras.

Estos tres puntos proporcionan paralelismo de grano fino para datos y paralelismo de thread,
anidado dentro de paralelismo de grano grueso y paralelismo de tareas. Este modelo nos
ha guiado a la hora de particionar nuestro problema en subproblemas de grano grueso que
puedan ser resueltos independientemente en bloques paralelos de threads (work-groups) y
asi cada subproblema pueda resolverse cooperativamente en paralelo entre las threads de un

mismo bloque.
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Este método proporciona escalabilidad automatica ya que cada bloque de threads puede ser
planificado en cualquiera de los procesadores actuales disponibles, ya sea de forma concurrente
o secuencial, de manera que una aplicacion OpenCL puede ser ejecutada con cualquier nimero
de procesadores como ilustramos en la siguiente imagen. L.o Ginico que necesita saber el sistema

es el nimero de procesadores fisicamente disponibles.

OpenCL Program

GPU with 2 Cores GPU with 4 Cores

Core 0 Core 1 Core 0 Core 1

H
!
Bl
BE ¢

Figura 1.8: La aplicacion OpenCL se adapta a los nticleos disponibles.

Como podemos ver en la Figura[1.8 un programa multihilo se particiona en bloques de hilos
de forma que se pueden ejecutar independientemente en cualquier procesador de forma que
una GPU con maés nicleos ejecutard el programa automaticamente en menos tiempo que

otras con menos nicleos.

13



OpenCL en la arquitectura CUDA

Device-level APls
A

Language Integration
A

N

A

Applications
Using DirectX

Applications
Using OpenCL

Applications
Using the
CUDA Driver API

Applications

Using C, C++, Fortran,

Java, Python, ...

] HLSL
i Compute Shaders

OpencL C
i Compute Kernels

C for CUDA
Compute Kernels

C for CUDA

Compute Functions

DirectX
Compute

OpenCL C Runtime
Driver for CUDA
CUDA Driver PTX (ISA)

CUDA Support in OS Kernel

CUDA Parallel Compute Engines
inside NVIDIA GPUs

Figura 1.9: OpenCL se puede lanzar sobre el driver provisto por CUDA [L7].

En nuestro caso OpenCL se va a ejecutar sobre arquitectura NVIDIA: La arquitectura CU-
DA es similar a la arquitectura de OpenCL, aun asi los conceptos y los nombres difieren
entre ambas. Un dispositivo CUDA esta construido alrededor de un array escalable de proce-
sadores que trabajan en paralelo (Stremaing Multiprocessors). En cambio para OpenCL un

multiprocesador corresponde con el concepto de unidad de céomputo.

14



CUDA Architecture

Compute Device

Global Memary GlobalfLocal Memory

Compute Device Memory Compute Device Memory

Figura 1.10: Mapeado de OpenCL en la arquitectura CUDA.

Un multiprocesador ejecuta en CUDA un thread para cada work-itemn de OpenCL y un bloque
de threads para cada work-group o grupo de trabajo de OpenCL. Un kernel se ejecuta sobre
un rango N-dimensional (NDRange) por un conjunto de unidades de computo que ejecutan
bloques de threads. Todo esto lo podemos observar en la siguiente imagen donde cada uno
de los bloques de threads que ejecutan un kernel es identificada por su ID de work-group y

cada thread por su ID global o por una combinaciéon de su ID local y su ID de work-group.
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Grid

Block (0,0) = Block (1, 0) = Block (2, 0)

Block (0, 1" Block (1, 1) "-Block (2, 1)

Block (1, 1)

Figura 1.11: Un kernel es ejecutado sobre un rango N-dimensional (NDRange) por un con-
junto de unidades de computo que ejecutan bloques de threads

Cuadricula de bloques de thread A cada hilo se le asigna un ID tnico dentro de su bloque. El
ID local de un hilo y su ID se relacionan de forma directa: Para un bloque unidimensional,
son iguales; para un bloque bidimensional (Dx, Dy), el ID del thread en la posicion (x,y) sera
(x + y-Dx); para un bloque de tamano tridimensional (Dx, Dy, Dz), el ID del thread en la
posicion (x,y) vendra dado por (x + y-Dx + z-Dx-Dy).

Cuando la aplicacion OpenCL invoca un kernel desde el host, los work-groups son enume-
rados y distribuidos como bloques de threads a los multiprocesadores con disponibilidad de
ejecucion. Los hilos de un bloque de thread se ejecutan de forma concurrente en un mul-

tiprocesador. Cuando el bloque de thread ha terminado se lanzan nuevos bloques en los
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multiprocesadores que han quedado disponibles.

Un multiprocesador esta disenado para ejecutar cientos de threads de forma concurrente.
Para manejar tal cantidad de threads, emplea una arquitectura unica llamada SIMT (Single-
Instruction, Multiple-thread) [16].

1.4.4. Arquitectura SIMT

El multiprocesador crea, maneja, planifica y ejecuta grupos de 32 threads en paralelo. Estos
grupos se denominan warps. Las threads que componen un mismo warp comienzan con el
mismo contador de programa del coédigo que se esta ejecutando, pero cada una tiene su propio
contador de instruccion y su propio registro de estado por lo tanto son libres de realizar saltos

y ejecutarse de forma independiente.

Cuando se lanza uno o mas bloques de threads a un multiprocesador para su ejecucion lo
primero que hace es particionarlo en nuevos warps que son planificados por el planificador de
warp para su ejecucion. La forma en la que un bloque de thread es particionado es siempre la
misma, cada warp contiene threads de forma consecutiva incrementando los IDs de los hilos,

asi por ejemplo el primer warp contiene el thread 0.

1.5. Efficient Large-Scale Stereo Matching (ELAS)

1.5.1. Introduccion

El algoritmo que hemos escogido para acelerar con OpenCL es ELAS (Efficient Large-Scale
Stereo Matching) . Hemos escogido este por varias razones, se trata de un algoritmo actual
(la ultima actualizacion es del 14/03/2012) de licencia GNU GPL y en su paper se compara
con otros algoritmos de la tabla de Middlebury cuya implementacion esta disponible de forma

publica.

La mayoria de algoritmos disponibles se centran en imagenes de baja resoluciéon, en cambio,
ELAS se centra en tratar dichas imégenes y las de alta resolucion intentando mantener una
eficiencia satisfactoria. En las figuras y podemos ver que, en comparacién con

otras implementaciones, para imagenes de alta resolucion el algoritmo se comporta bien en
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Figura 1.12: Comparacién grafica de ELAS con otros algoritmos.

tiempo de ejecucion y los niveles de error se mantienen méas o menos idénticos segiin sube la

resolucion.

La implementacion ELAS viene optimizada para CPU con instrucciones multimedia SSE [29).
Este codigo ejecutado en un procesador de tltima generacion, proporciona niveles de tiempo
de procesado de la escena 3D cercanos a tiempo real. Dado que obtener tal procesador en la
actualidad es bastante caro, nuestro objetivo es optimizarlo para GPU y demostrar que es

posible conseguir los mismos resultados o incluso mejores sin necesidad de procesadores de

ultima generacion.

Ya que la implementacion viene optimizada con SSE, la traduciremos a cédigo C plano, lo

que anadird un recurso méas a la hora de analizar el algoritmo.
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| |Cones| Teddy| Art | Aloe | Dolls | Baby3|Cloth3|Lamp2| Rock2 |
Image width 900 | 900 1390 [ 1282 | 1390 | 1312 | 1252 | 1300 | 1276

Image height 750 750 1110 {1110 | 1110 | 1110 | 1110 | 1110 | 1110

Support points | 3236 | 3005 | 6164 | 6268 | 8241 | 5001 | 6805 | 4424 | 6670

Correct points [99.2%| 09.1% | 99.1% [99.8%| 99.4% | 98.7% |100.0%| 98.9% (100.0%
Triangles 6376 | 6128 | 12237 |12417| 16353 | 11689 | 13473 | 8769 | 13215
Missed pixels 0.7% | 4.0% | 5.3% |1.6% | 1.1% | 1.0% | 04% | 9.7% | 0.6%

Non-occluded pixels: Error > 1
uniform prior [18.0%| 37.5% | 43.0% {12.8%| 33.1% | 49.4% | 7.6% |74.9% | 7.8%
Felzenszwalb 06(15.2%| 18.7% | 23.3% |12.8%| 20.9% | 13.0% | 6.1% |32.0% | 7.6%
Kolmogorov 01 | 8.2% | 16.5% | 30.3% |13.5%| 28.7% | 26.2% | 4.3% |65.7% | 10.4%
Cech 07 7.2% |15.8% | 18.8% | 9.2% [19.8% | 17.4% | 2.8% |36.7% | 3.6%
Kostkova 03 T.2% |13.59% | 17.9% | 7.2% | 14.4% | 14.2% | 2.7% | 31.5% | 3.0%
our method |[5.0%|11.5%(12.3%(5.0% |11.09%(10.8%| 1.4% |17.5%| 1.9%
Non-occluded pixels: Error > 2
uniform prior [16.4%|35.0% [ 41.1% [11.39%]29.6% [46.9% | 7.3% |74.2% | 7.3%
Felzenszwalb 06| 7.8% | 11.4% | 16.5% | 7.8% | 10.5% | 7.09% | 3.5% |26.0% | 3.1%
Kolmogorov 01 |4.1% | 8.1% [21.0% | 8.1% | 17.0% [ 19.0% | 1.8% |60.7% | 6.0%
Cech 07 4.4% 110.29% | 11.2% | 4.8% | 10.6% | 9.7% | 1.8% |27.1% | 2.1%
Kostkova 03 5.3% [10.1% | 13.0% | 4.8% | 8.2% | 8.2% | 2.2% |26.7% | 2.2%
our method [2.7%| 7.3% | 8.7% [3.0%| 5.3% | 4.5% | 0.9% |10.4%| 1.0%

=1

Figura 1.13: Tablas comparativas de ELAS con otros algoritmos.

1.5.2. Explicacién del algoritmo

El algoritmo ELAS propone un modelo probabilista generativo para la bisqueda de corres-
pondencia estereoscopica. Este modelo realiza una correspondencia densa utilizando pequenas

ventanas de agregacion reduciendo las ambigiiedades en las correspondencias.

El algoritmo construye un antecedente en el plano de la disparidad formando una triangu-
lacién que utiliza como vértices un conjunto de correspondencias calculadas con alto grado
de fidelidad o robustez llamados “support-points” (puntos de soporte). Con este antecedente
se restringe la biisqueda de correspondencia para el resto de puntos (que no son robustos) a

zonas plausibles.

En particular este antecedente se forma al computar por secciones una funcién lineal inducida
por las disparidades de los support-points y la malla creada por la triangulacion. Ademas se
asume que las imagenes introducidas estéan rectificadas por lo que la correspondencia se da

en la misma linea en las dos imagenes.

Asi la taxonomia [3| del algoritmo es la siguiente:
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Método ELAS
Coste de Correspondencia Diferencia Media Absoluta (MAD)

Coste de Agregacion Region de Soporte Tridimensional

Computaciéon de la Disparidad | Estimacion Bayesiana Modal (MAP)

Refinamiento de la Disparidad | Comprobacion de Consistencia Izq / Der

1.5.3. Support Points (Puntos de Soporte)

Para escoger los support-points seleccionaremos pixeles que pueden ser encontrados con fir-
meza debido a su textura y su singularidad. Aparece el concepto de “easy” (sencillo) y “hard”
(complejo) aplicado a cada punto de las imagenes. El criterio que determina si un punto es
sencillo y por tanto robusto es la consistencia, es decir, las correspondencias tienen que poder

ser encontradas de izquierda a derecha y de derecha a izquierda.

Para deshacerse de las correspondencias ambiguas, se eliminan todos los puntos cuyo ratio
entre la mejor y la segunda mejor correspondencia exceda el parametro inicial 7 = 0.9 (vere-
mos los parametros méas adelante). Las falsas correspondencias son eliminadas descartando
puntos que presentan una disparidad distinta que la de sus vecinos y, para cubrir toda la
imagen, se anaden support-points en las esquinas de las imagenes, cuyas disparidades son

tomadas de las de sus vecinos.

Figura 1.14: Punto sencillo (easy) y punto complejo (hard).

Por ejemplo, los bordes serdn puntos de correspondencia sencillos ya que se puede hallar su

correspondencia de forma facil con el filtro de Sobel , mientras que los puntos de dentro de
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una regiéon seran puntos de correspondencia complejos ya que los puntos vecinos serdn muy

parecidos y hallar la correspondencia de ese punto en la otra imagen seré dificil.

2 .. Rob.ust Match

s e e T e i P TP T T AR T FRRRN v BRSNS m o Sk m A L M e

Figura 1.15: Correspondencia robusta del mismo punto en las dos imagenes.

Una vez encontrados el conjunto de support-points construiremos la malla 2D donde buscar
la correspondencia de los puntos complejos. Esta malla se construye por triangulacion de
Delaunay y se utiliza para interpolar las disparidades entre los puntos sencillos generando

una malla para cada imagen.

Figura 1.16: Mallas 2D obtenidas por triangulaciéon de Delaunay .
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1.5.4. Modelo Probabilista Generativo para la correspondencia

Dada una imagen de referencia y los support-points, se utiliza el modelo generativo para
dibujar la otra imagen. Dado un conjunto S {si,..., s)/} de support-points robustos y un
conjunto O = {o4, ..., oy} de observaciones de la imagen, se asume que las observaciones
O y los support-points S son condicionalmente independientes. Dadas las disparidades de
los support-points, se formaliza una distribucion conjunta formada por un antecedente y una

probabilidad caracteristica de la imagen.

En el paper original se describe con més en detalle este modelo. Una ventaja de este
modelo generativo, es que dados los support-points y las observaciones de la imagen izquierda,
se pueden obtener muestras de la imagen derecha. Esto puede contemplarse graficamente en

la Figura [1.17]

d Support Points

(b) Left image (c) Sample mean (d) Right image

Figura 1.17: (a) Modelo grafico y proceso de toma de muestras: dado un conjunto de support-
points {s1,..., Sy}, para una observacion en la imagen de la izquierda (left) o) se dibuja una
disparidad d. Dada dicha observacién en la imagen izquierda y la disparidad, podemos dibujar
la observacion correspondiente en la imagen derecha (right) 07({’). Repitiendo este proceso 100
veces por cada pixel (d) la computacion de la media da como resultado una imagen borrosa

(c).
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1.5.5. Estimacién del mapa de disparidad

Este modelo generativo se utiliza a la hora de estimar el mapa de disparidad. Para ello se
utiliza el antecedente y la probabilidad caracteristica de la imagen en una funcion de energia

cuya utilidad reflejaremos en este apartado.

Llegados a este punto hay que aclarar un par de conceptos al lector. El mapa de disparidad de
la imagen derecha se obtiene a partir de los support-points y las observaciones de la imagen
izquierda y con la imagen izquierda ocurre lo mismo pero utilizando los support-points y
las observaciones en la imagen derecha. Una vez aclarado esto, continuamos suponiendo que

queremos hallar la disparidad de la imagen derecha.

Para hallar el mapa de disparidad dadas ambas iméagenes, el algoritmo se basa en una es-
timacion mazimum a-posteriori (MAP) (estimacion bayesiana modal en castellano) para

computar la disparidad

d* = argmax p(d,|o*?, o\""), .., og\c,ler), S)
donde oﬁd‘”), . 0536” son todas las observaciones de la imagen derecha localizadas en la linea

epipolar de o{*?

Las observaciones a lo largo de la linea epipolar de la imagen derecha estan estructuradas
de la siguiente forma. Dada una disparidad asociada con ogfz‘”, hay un mapa determinista
para el cual las observaciones tienen una probabilidad mayor que cero en dicha linea. Asi el
algortimo captura esta propiedad modelando la distribucién sobre todas las observaciones a

lo largo de la linea epipolar de la forma:

N
p(ogder), s og\cfeT)| ogzq),dn) och(ogdeT”og),dn)
i=1

Una vez comprendida toda la informacién con la que se va a trabajar, vamos a describir

finalmente como se calcula la disparidad de un punto.

Dado un pixel de la imagen de referencia (en este caso la izquierda), la disparidad de ese
punto en la im4gen objetivo (imagen derecha) se calcula de la siguiente forma:
1. Nos situamos en la coordenada (z,y) de la imagen objetivo, donde (z,y) son las coor-

denadas del pixel de la imagen de referencia.
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2. Recorremos la linea epipolar desde ese punto hasta la disparidad méaxima. Segtn cual
sea la imagen objetivo, la derecha o la izquierda, recorreremos incrementando o decre-
mentando las coordenadas, ya que el pixel correspondiente se encontrara a un lado u

otro.

3. La forma de comparar es la siguiente:

a) Se suma el contenido del Descriptor [Seccion Figura para el pixel i de

la imagen objetivo.

b) Se realiza una resta en valor absoluto entre el resultado obtenido en el apartado

y la suma del descriptor del pixel de la imagen de referencia.

c¢) Por ultimo, se seleccionara la disparidad ¢ para la que el resultado de la diferencia
en valor absoluto ha dado el nimero mas cercano a 0. Esto es lo que se conoce

como funciéon de energia y viene explicada mas detalladamente en el paper original

[18] Seccion 3.3 apartado (8)].

Es importante tener en cuenta que esta operaciéon se puede aplicar perfectamente en paralelo

para cada pixel ya que los support-points desacoplan las diferentes observaciones.

Por ltimo, se calculan las disparidades en el sentido contrario (si se calcula el mapa de
disparidad izquierda-derecha, entonces después se calcula el mapa de disparidad derecha-
izquierda), y se realiza una comprobacion de coherencia para eliminar falsas correspondencias

y disparidades en regiones ocultas.
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1.5.6. Pseudo cédigo

Algoritmo 1.1 Pseudocodigo ELAS

void Elas{
Reservar memoria
Inicializacién de variables
Descriptor descl(...);
Descriptor desc2(...);

vector<support pt> p_support = computeSupportMatches(descl,desc2);

vector<triangle> tri_ 1 = computeDelaunayTriangulation(p support,izquierda);
vector<triangle> tri_2 = computeDelaunayTriangulation(p support,derecha);

computeDisparityPlanes(p__support,tri_1,izquierda);
computeDisparityPlanes(p _support,tri2,derecha);

createGrid(p_support,disparidad _cuadricula_ 1,dimension _cuadricula,izquierda);
createGrid(p_support,disparidad _cuadricula_ 2,dimension _cuadricula,derecha);

computeDisparity(p support,tri_1,disparidad _cuadricula_ 1,

dimension _cuadricula,descl,desc2,izquierda,Disparidadl);
computeDisparity(p support,tri_ 2 disparidad _cuadricula_ 2,

dimension _cuadricula,descl,desc2,derecha,Disparidad?);

leftRightConsistencyCheck(Disparidad1,Disparidad2);

removeSmallSegments(D1);
si (—postprocesar _solo_la_imagen izquierda)
removeSmallSegments(D2);

gaplnterpolation(D1);
si (—postprocesar _solo _la_imagen izquierda)
gaplnterpolation(D2);

si (filtro_de media_adaptativa) {
adaptiveMean(D1);
si (mpostprocesar solo la_imagen izquierda)
adaptiveMean(D2);

}

si (filtro_mediana) {
median(D1);
si (—postprocesar _solo la imagen izquierda)

median(D2);
}

Liberar memoria
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1.5.7.

Flow chart
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Figura 1.18: Flow chart
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Capitulo 2
Metodologia

En esta seccién vamos a describir la metodologia que hemos seguido a lo largo de nuestro

proyecto para demostrar que se puede ejecutar el algoritmo ELAS en tiempo real.

Con el objetivo de acelerar la implementacion original del algoritmo, comenzamos por de-
tectar cuales eran los puntos mas intensos computacionalmente para después redisenarlos e

implementarlos bajo el paradigma paralelo de OpenCL.

Hemos impuesto como condiciéon que los resultados de ambas implementaciones sean exac-
tamente los mismos. Por ello, a lo largo del codigo hay bloques que se encargan de generar
archivos de salida con los datos intermedios. Estos datos son generados con la implementa-

cién original y con la optimizada. Para que estos bloques se ejecuten hay que definir al macro
DUMPS.

A la hora de plantearnos la forma de disenar, tuvimos que considerar sobre qué tipo de
plataforma ibamos a basar el diseno. No es lo mismo paralelizar para una CPU Multicore

(aproximadamente 8 cores) que para una GPU, que tiene cientos de cores [22].

Nuestro diseno esta basado en plataformas con més de 16 cores, ya que nuestro objetivo es
lanzar un kernel por cada pixel. Asi, si se lanza el programa en una plataforma capaz de

ejecutar tantos kernel como pixeles, la paralelizacion seria 6ptima.

2.1. Eleccion de puntos a optimizar

Para realizar una optimizacion util, lo primero que hemos hecho ha sido realizar un profiling

del algoritmo para tratar de encontrar los puntos que presentaban un mayor tiempo de
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ejecucion. Para ello ejecutamos y medimos los tiempos de ejecucion para cada funcion del
algoritmo en distintos ordenadores. Los resultados de los tiempos para las tres imagenes

(adjuntas con el proyecto) se pueden observar en los siguientes cuadros.

\ Funciones | Core i5 M450 2.40GHz | Intel Core 2 Duo T7250 2GHz [ Intel Core 2 Quad Q9400 2.66GHz x 4 |
Descriptor 32.7 ms 81.2 ms 40.8 ms
Support Matches 166.7 ms 312.9 ms 100.5 ms
Delaunay Triangulation 9.0 ms 20.5 ms 9.3 ms
Disparity Planes 11.4 ms 30.3 ms 12.6 ms
Grid 14.5 ms 21.2 ms 11.5 ms
Matching 259.3 ms 487.6 ms 208.5 ms
L/R Consitency Check 29.9 ms 43.6 ms 22.0 ms
Remove Small Segments 59.8 ms 121.7 ms 58.9 ms
Gap Interpolation 15.1 ms 28.4 ms 12.3 ms
Adaptative Mean 91.3 ms 200.9 ms 90.5 ms
Total 689.8 ms 1348.3 ms 567.0 ms
Cuadro 2.1: Tiempos de ejecucion - Cones
‘ Funciones ‘ Core 15 M450 2,40 GHz ‘ Intel Core 2 Duo 17250 2 GHz ‘ Intel Core 2 Quad Q9400 2.66GHz x 4 ‘
Descriptor 66.9 ms 170.0 ms 86.7 ms
Support Matches 410.0 ms 639.3 ms 253.9 ms
Delaunay Triangulation 17.3 ms 39.9 ms 18.0 ms
Disparity Planes 22.4 ms 58.1 ms 24.0 ms
Grid 29.3 ms 43.6 ms 24.3 ms
Matching 567.7 ms 1100.9 ms 446.1 ms
L/R Consitency Check 73.6 ms 84.1 ms 50.6 ms
Remove Small Segments 134.3 ms 219.6 ms 125.4 ms
Gap Interpolation 38.3 ms 58.2 ms 28.9 ms
Adaptative Mean 201.6 ms 410.9 ms 192.6 ms
Total 1561.4 ms 2824.5 ms 1270.5 ms
Cuadro 2.2: Tiempos de ejecucion - Aloe
\ Funciones | Core i5 M450 2,40 GHz | Intel Core 2 Duo T7250 2 GHz | Intel Core 2 Quad Q9400 2.66GHz x 4 |
Descriptor 70.0 ms 169.3 ms 91.2 ms
Support Matches 414.2 ms 598.1 ms 224.9 ms
Delaunay Triangulation 18.8 ms 42.7 ms 19.2 ms
Disparity Planes 23.7 ms 63.2 ms 26.5 ms
Grid 30.4 ms 45.8 ms 24.3 ms
Matching 577.9 ms 1079.3 ms 461.0 ms
L/R Consitency Check 78.6 ms 91.5 ms 54.5 ms
Remove Small Segments 149.9 ms 238.9 ms 136.7 ms
Gap Interpolation 40.9 ms 60.4 ms 30.7 ms
Adaptative Mean 210.8 ms 431.4 ms 202.2 ms
Total 1615.1 ms 2820.5 ms 1271.2 ms

Cuadro 2.3: Tiempos de ejecucion - Raindeer
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Teniendo estos resultados y habiendo estudiado el algoritmo, hicimos las siguientes elecciones:

= Descriptor

e Genera la estructura inicial que va a ser utilizada por puntos posteriores, es decir,

es el primer paso del algoritmo.

e Es un proceso intenso desde el punto de vista de accesos a memoria. Este es uno

de los aspectos mas criticos a la hora de hacer implementaciones para GPUs.
= Support Matches

e Este punto tiene dependencia inmediata con la estructura generada por Descriptor.
Asi, podemos usar la memoria de la GPU y evitar transacciones con la memoria
RAM del host.

e Es una de las funciones que maés tiempo requiere.

e Tras estudiar el algoritmo, evaluamos como factor importante el hecho de que
este punto realiza el célculo de disparidades inicial. Su eleccién nos permite estu-
diarlo mas en profundidad, aprendiendo la técnica utilizada para llevar a cabo la

obtencion de dicho mapa.

e Por otro lado también lo hemos escogido por su naturaleza paralela, ya que se

puede calcular la disparidad de cada pixel en paralelo.

2.2. Estrategias de optimizaciéon

Principalmente hay tres estrategias distintas a la hora de optimizar un algoritmo [19| Apéndice
A1|E3:
= Maximizar la ejecucién en paralelo para alcanzar un maximo de uso de los procesadores.
= Optimizar el uso de la memoria para alcanzar un rendimiento maximo de la misma.
= Optimizar el uso de las instrucciones para maximizar el rendimiento de instrucciones.

Para maximizar la ejecuciéon paralela se comienza estructurando el cdédigo de forma que ex-

ponga la mayor cantidad posible de datos paralelos. Una vez que el paralelismo ha sido
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expuesto, necesita ser mapeado en el hardware tan eficientemente como sea posible. Esto
se hace escogiendo de forma cuidadosa el NDRange de cada invocacion al kernel. La apli-
cacion también deberia maximizar la ejecuciéon en paralelo a un nivel més alto exponiendo
explicitamente la ejecucion concurrente en el device mediante streams, asi como maximizar

la ejecucion concurrente entre host y device.

Para optimizar el uso de la memoria hay que empezar minimizando las transferencias de
datos entre host y device debido a que dichas transferencias tienen mucho menos ancho de
banda que las transferencias de datos en memoria interna. Los accesos del kernel a la memoria
global deben ser minimizados maximizando el uso de la memoria compartida en el device. Un
acceso a memoria global tiene una latencia de entre 400 y 800 ciclos mientras que la latencia
de la memoria compartida es 100 veces menor. Ademas, el ancho de banda de la memoria
local es 10 veces mayor que el ancho de banda de la memoria global. Hay ocasiones en que
la mejor optimizacion seria incluso evitar cualquier transferencia de datos re-computando los

datos cuando se necesiten en lugar de recibirlos a través de una transferencia.

El ancho de banda efectivo puede variar en un orden de magnitud dado dependiendo en el
patron de acceso para cada tipo de memoria. El siguiente paso en la optimizaciéon del uso de
la memoria es organizar los accesos a la misma de acuerdo a los patrones de acceso 6ptimos a
memoria. Esta optimizacion es especialmente importante para el acceso a memoria global ya
que la latencia de estos accesos es de varios cientos de ciclos de reloj. Los accesos a memoria
compartida, en contraposiciéon, normalmente soélo merece la pena optimizarlos cuando existe

un alto grado de conflictos de acceso a memoria.

Para la optimizaciéon en el uso de las instrucciones, las instrucciones aritméticas que tienen
bajo rendimiento deberian ser evitadas. A cambio se debe utilizar funciones regulares o de
precision simple en vez de funciones de precision doble. Finalmente, se debe prestar una
atencion particular al control del flujo de instrucciones debido a la naturaleza SIMT de los

distintos devices.

Asi se definen tres categorias de recomendacion Apéndices A.2,A.3 y A.4| separadas por
su prioridad; Tacticas de alta prioridad, media y baja. A continuacién vamos a citarlas y en

el punto describiremos cuales hemos aplicado a nuestro proyecto.
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2.2.1. Técnicas recomendadas

Técnicas de Alta Prioridad

= Centrarse primero en encontrar formas de paralelizar el c6digo secuencial Seccién
1.1.3].

» Utilizar el ancho de banda efectivo de la computacion como métrica cuando se mida el

rendimiento y los beneficios de la optimizacion [19] Seccion 2.2].

= Minimizar las transferencias de datos entre host y device, incluso si ello conlleva eje-
cutar algunos kernels en el device que no muestran ganancia en rendimiento cuando se
comparan con el rendimiento en el host CPU [19} Seccion 3.1].

» Asegurar que los accesos a memoria son coalescentes siempre que se pueda 19| Seccion
3.2.1].

= Minimizar el uso de la memoria global. Elegir accesos a memoria compartida siempre
que sea posible Seccion 5.2].

= Evitar la ejecucion de diferentes segmentos de codigo dentro de un mismo warp. Es
decir, si todos los threads dentro de un mismo warp cumplen condiciones distintas en
un if, se ejecutara dentro del warp el segmento de codigo del else y del if; y ésto hay
que intentar evitarlo [19] Seccion 6.1].

= Utilizar la opcion de compilaciéon -cl-mad-enable , Capitulo 5].

Técnicas de Media Prioridad

= Utilizar de forma prudente la memoria “pineada” [19] Seccion 3.1.1].

= Donde sea posible y para aplicaciones donde sea efectivo, solapa las transferencias de
memoria host - device con computacion en el device y con actividades asincronas del

host Secciones 3.1.2 y 3.1.3].

= Para aplicaciones donde el resultado de los calculos se muestran visualmente, utiliza
OpenCL-OpenGL or interoperabilidad OpenCL-D3D.

= [os accesos a memoria compartida deben ser disenados para evitar peticiones seriali-
zadas debidas a conflictos de memoria [19] Seccion 3.2.2.1].
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= Para ocultar la latencia que surja de las dependencias entre registros, hay que mantener
al menos una ocupacion del 25 % en devices con capabilidad de computo menor o igual
a 1.1 y del 18.75% en device posteriores Seccion 4.3].

= Utilizar la memoria compartida para evitar transferencias redundantes desde memoria

global [19] Seccion 3.2.2.2].

= El ntimero de threads por bloque deberia ser un multiplo de 32, ya que esto proporciona

una computacion 6ptima y eficiente y facilita la coalescencia Seccion 4.4].

» Utilizar la libreria “math” nativa siempre que la velocidad supere la precision [19|
Seccion 5.1.4].

Técnicas de Baja Prioridad

» Para kernels con una larga lista de argumentos, conviene emplazar algunos argumentos

en memoria constante para ahorrar en memoria compartida [19| Seccion 3.2.2.4].

» Utiliza opraciones shift para evitar divisiones caras (en coste) y calculos de modulo [19)
Seccion 5.1.1].

» Evita la conversion automatica de doubles a floats Seccion 5.1.3].

» Haz que al compilador utilice prediccion de saltos en lugar de bucles o sentencias de
control Seccion 6.2].

Por ultimo, decir que nosotros hemos enfocado el problema desde las dos primeras estrategias
(maximizar el paralelismo y optimizacion de la memoria), ya que, en general, estas dos

primeras estrategias resuelven la mayoria de los cuellos de botella.

2.3. Descripcion arquitectural

2.3.1. Algoritmo original ELAS

En este apartado vamos a describir de forma més concreta los puntos que vamos a modificar.

Cabe mencionar que ELAS trabaja con imégenes .pgm que tienen 8 bits por cada pixel.
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Descriptor El descriptor de una imagen es una estructura auxiliar interna del algoritmo
que optimiza el acceso a la vecindad de cada pixel. En esta fase se crean los descriptores de

las imagenes con las que se va a trabajar.

Cada descriptor es un vector de 16 pixeles. La informacion de los vecinos se guarda del
siguiente modo: del elemento 1-5 y 8-12 se guardan los vecinos en la imagen correspondiente
al descriptor. Los elementos 6 y 7 almacenan, ambos, el pixel actual. Y los elementos 13-16
almacenan los vecinos del pixel con las mismas coordenadas de la otra imagen. En la Figura
2.1| se muestra este proceso en el caso de la imagen izquierda. Para la imagen derecha se

realiza el mismo proceso pero del revés.

u] 16 = Alto = Ancho
descriptor [z [a«- |
_f
[1TzTzTa]a]a v [ o hofiifizlizh4is)]
(1]
(=] (6] [£] [ig]
[t1]
5
DED Oomo
Imagen lzquierda Imagen Derecha

Figura 2.1: Contenido del elemento 0 del descriptor Izquierdo.

Support Points En esta funcion se crean los support-points a partir de los descriptores

calculados previamente.

Se empieza creando una cuadricula de candidatos. El ancho de cada sector de la cuadri-
cula viene determinado por un parametro inicial del algoritmo, candidate stepsize [Seccion
. La cuadricula funciona asi: Supongamos candidate stepsize = 5, entonces los pixeles
cuyas coordenadas (z e y) sean multiplo de 5, formaran los vértices o puntos de cruce de la

cuadricula.
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Candidatos candidate_stepsize = 5

Figura 2.2: Cuadricula de candidatos para candidate stepsize = 5.

Para cada candidato, primero se busca la disparidad del candidato de izquierda a derecha y
de derecha a izquierda, obteniendo asi dos disparidades. Si el valor absoluto de la diferencia
entre ambas es menor o igual a la condicion inicial Ir_threshold [Seccion [2.3.2], que es el

parametro mide la consistencia Izquierda-Derecha, se toma por bueno.
Después, se computa la disparidad del modo descrito en el apartado [1.5.5]

Una vez escogidos, se eliminan lo support-points inconsistentes y los que aportan informacion
redundante. Por altimo se transforma le representacion de los support-point a representacion

vectorial, para proceder a su triangulacion.

Adicionalmente, es importante destacar que este punto es més intenso, en lo que accesos a
memoria respecta, que el anterior. Para comparar pixeles se evaliian los descriptores de los
cuatro vecinos inmediatos a cada uno. Este proceso ha de repetirse como mucho 255 veces
por pixel (el méximo valor de disparidad admitido). En conclusion, por cada pixel han de

realizarse, a lo sumo, 255 x 4 = 1020 accesos a memoria.
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2.3.2. Analisis de parametros

El programa ELAS utiliza una serie de parametros de entrada que sientan las condiciones
iniciales sobre las que se van a realizar los calculos. A continuacion ofrecemos una breve

explicacion de cada parametro junto con sus valores por defecto. En la seccion 77.

Parametro Descripciéon Valor por defecto
|disp__min, disp max]| Rango minimo y maximo de [0, 255]
disparidad.

El maximo es 255 ya que el valor
se almacena en un byte, cuyo
valor entero maximo es 255. Este
rango define el espacio sobre el
que se buscara un pixel de la
imagen de referencia para la

imagen objetivo.

support threshold Ratio méaximo de unicidad, la 0.95
mejor correspondencia de
support-point contra la segunda
mejor. Este ratio determina el
nivel de aceptacion de la funcion

de energia

support_texture Textura minima para que un 10
pixel se compute como support-

points.

candidate stepsize Tamano de la cuadricula sobre la 5

que se buscan los support-points.

incon window _size Tamano de ventana para el 5
checkeo de support-points

inconsistentes.

incon threshold Umbral de similitud de 5
disparidad para que un
support-point sea considerado

consistente.

incon min support Minimo numero de 5

support-points inconsistentes.
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add _corners Booleano. Anadir support-points 1
en las esquinas de la imagen
utilizando la disparidad de los
Vecinos.
grid _size Tamano de la cuadricula que se 20
utilizara para la extrapolacion
adicional de support-points
beta Parametro de parecido entre las 0.02
imagenes.
gamma Constante del antecedente. 5
sigma Sigma del antecedente. 1
sradius Radio sigma del antecedente. 3
match texture Textura minima para la 0
busqueda intensa.
Ir threshold Umbral de disparidad para el 2
checkeo de consistencia Izquierda
- Derecha.
speckle sim_threshold Umbral de similitud para la 1
segmentacion a puntos.
speckle size Tamano maximo del punto. 200
ipol gap width Ancho del espacio de 5000
interpolacion de huecos pequenos
(derecha-izquierda, arriba-abajo)
filter median Booleano. Filtro opcional de la 1
mediana.
lter adaptive mean Booleano. Filtro opcional de la 0
media adaptativa.
postprocess only left Booleano. Salva tiempo post 0
procesando solo la imagen
izquierda.
subsampling Booleano. Salva tiempo 0

calculando las disparidades por

cada 2 pixeles.
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2.3.3. Optimizaciones OpenCL

Descritpor - Primera implementacion (A1) Esta implementacion realiza una parale-

lizacion inicial de la funcién Descriptor. Al realizar la nueva implementacion hemos tenido

en cuenta la ventaja de realizar accesos coalescentes a memoria y nos hemos asegurado de

que se asi fuesen.

Es importante destacar que, en las tarjetas graficas NVIDIA de computabilidad 1.x, las

restricciones para realizar accesos coalescentes son muy estrictas 1} Esta implementacion

cumple con todas las restricciones y asi es capaz de funcionar de forma 6ptima en todas las

tarjetas compatibles con CUDA.

Para el tamano de los grupos de trabajo dejamos que el compilador de OpenCL determine

las mejores dimensiones dependiendo de en qué dispositivo se va a ejecutar la aplicacion.

La forma de trabajo es la siguiente:

1. Se lanza un thread por pixel.

2. Este thread realiza todos los accesos a memoria global con el fin de tener el valor de

intensidad de los vecinos de su pixel.

3. Una vez recolectados estos valores, conforma el vector descriptor del pixel y lo guarda

en memoria global.

En la Figura puede verse de forma gréfica el proceso.

Para visualizar de forma mas clara qué optimizaciones se han llevado a cabo en esta imple-

mentacion, adjuntamos el Cuadro

Optimizaciones de Alta Prioridad

Paralelizar el codigo secuencial Si

Utilizar el ancho de banda efectivo de la computaciéon como métrica No
Minimizar las transferencias de datos entre host y device Si

Asegurar que los accesos a memoria son coalescentes Si

Minimizar el uso de la memoria global No

Evitar la ejecucion de diferentes segmentos de codigo dentro de un mismo warp Si
Utilizar la opciéon de compilacion -cl-mad-enable Si

Cuadro 2.5: Optimizaciones aplicadas en la implementacion Al.
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Figura 2.3: Forma de trabajo de la implementacion Al.

Descritpor - Segunda implementacion (A2) La principal mejora en esta implementa-
cion es usar la memoria local de cada unidad de cémputo. Para ello traemos todos los datos
a usar como primer paso en la ejecucion de todos los kernels. Los accesos a memoria local
requieren varios ciclos de reloj mientras que el acceso a memoria global requiere cientos de
ciclos (600-800).

Para optimizar los accesos a memoria global necesitamos el mayor solapado posible de vecin-
dades para cada pixel. Por ello, la region 6ptima para traer a memoria local es un rectangulo.
Y teniendo en cuenta que las planificaciones en CUDA se realizan en warps, nos aseguramos
de que el tamano de los grupos de trabajo es miltiplo de 32. El valor escogido para los grupos
de trabajo es, en dos dimensiones, (32,8).

Al necesitar cada pixel acceder a sus vecinos dentro de una ventana, también tenemos que

traer estos vecinos a memoria local, aunque no se vaya a generar el descriptor para ellos.

Debido a que hay threads que se ejecutan antes que otros, hay que forzar la espera de la

carga de memoria local. Esto lo hemos hecho usando el mecanismo de barrera provisto en
OpenCL.
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El llenado de la memoria local se hace siguiendo estos pasos:

= Cargar el pixel que ocupa las coordenadas asignadas para el thread.

= Hacer un barrido de los bordes de la imagen para traer los pixeles vecinos que ocupan

esas posiciones.

= Fn las esquinas, realizar cargas especificas de los pixeles que no han sido cargados en

el paso anterior.

En la Figura|2.4]se ilustra este proceso. Todo este trabajo esta distribuido de forma tal que se
reduce la divergencia entre threads de un warp y se serializa la ejecucion de estos lo minimo

posible.
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Figura 2.4: Llenado de memoria local en la implementacion A2.

La forma de trabajo es la siguiente:

1. Se lanza un thread por pixel.

2. Todos los threads del mismo work-group colaboran para llenar la memoria local de la

unidad de computo con la region de la imagen que van a necesitar.
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3. Cada thread accede a los vecinos de su pixel, previamente cargados en memoria local.

4. Una vez formado el vector descriptor de su pixel, se guarda en memoria global.

En la Figura puede verse de forma grafica el proceso.

‘M@ de Cémputo 4 Unidad de Cémputp

Figura 2.5: Forma de trabajo de la implementacion A2.

En el Cuadro 2.0 se pueden ver las optimizaciones aplicadas.
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Optimizaciones de Alta Prioridad

Paralelizar el codigo secuencial Si

Utilizar el ancho de banda efectivo de la computacion como métrica No
Minimizar las transferencias de datos entre host y device Si

Asegurar que los accesos a memoria son coalescentes St

Minimizar el uso de la memoria global ST

Evitar la ejecucion de diferentes segmentos de codigo dentro de un mismo warp Si
Utilizar la opciéon de compilacion -cl-mad-enable Si

] Optimizaciones de Media Prioridad

Utilizar de forma prudente la memoria “pineada” No

Solapar transferencias de memoria host-device con computacion en el device No

Los accesos a memoria compartida deben ser disenados para evitar peticiones seriali- | Si
zadas debidas a conflictos de memoria

Utilizar la memoria compartida para evitar transferencias redundantes desde Si
memoria global
El ntimero de threads por workgroup deberia ser un multiplo de 32, ya que esto Si
proporciona una computaciéon 6ptima, eficiente y facilita la coalescencia
Utilizar la libreria “math” nativa siempre que la velocidad supere la precision No

Cuadro 2.6: Optimizaciones aplicadas en la implementacion A2.

Support Matches - Primera implementacion (B1) En esta implementacion hemos pa-
ralelizado el apartado en cuestion del algoritmo junto con algunas optimizaciones. Nos hemos
asegurado de que los accesos a memoria son siempre coalescentes y asi reducir al cantidad
de peticiones separadas que se han de realizar a la memoria global. Esta implementacion
también realiza los accesos a memoria cloalescentes en tarjetas NVIDIA con computabilidad

1.x.

La forma de trabajo es la siguiente:

1. Se lanza un thread por pixel.
2. Cada thread adquiere los descriptores de la vecindad de su pixel.

3. De forma iterativa y aumentando el valor de disparidad, cada thread compara su pixel

con uno en la imagen de referencia hasta encontrar una coincidencia.

4. Si se encuentra una coincidencia se guarda en memoria global el valor de disparidad, y

en caso contrario, se guarda un valor que indica que no se ha encontrado.
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En la Figura puede verse de forma grafica el proceso.

Disparidad de los candidatos

Unidad de Cémputo

Figura 2.6: Forma de trabajo de la implementacion Bl.

En el Cuadro se pueden ver las optimizaciones aplicadas.

| Optimizaciones de Alta Prioridad

Paralelizar el c6digo secuencial Si

Utilizar el ancho de banda efectivo de la computacion como métrica No
Minimizar las transferencias de datos entre host y device Si

Asegurar que los accesos a memoria son coalescentes Si

Minimizar el uso de la memoria global No

Evitar la ejecucion de diferentes segmentos de codigo dentro de un mismo warp No
Utilizar la opciéon de compilacion -cl-mad-enable Si

Cuadro 2.7: Optimizaciones aplicadas en la implementacion B1.

Es importante hacer notar que, tanto la implementacién B1 como B2, tiene a su vez, incluida

las mejoras realizadas en la implementacion Al.
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Support Matches - Segunda implementacion (B2) - Parcial Esta optimizacion esta
en estado parcial de implementacion. En ella, el calculo de los valores de disparidad es correcto
en solo un sentido (al computar las disparidades para la imagen izquierda). Los tiempos de
ejecucion son correctos, ya que se relaliza el célculo en los dos sentidos, aunque los resultado
no son consistentes con la implementacion original. Adicionalemente hay discrepancias con
las disparidades calculadas para los pixeles cuyos threads ocupan las posiciones finales e

iniciales de los grupos de trabajo. Véase 5]

La principal mejora en esta implementacion es, también, usar la memoria local de cada unidad
de computo para traer previamente los datos a usar. No obstante, debido a particularidades

en la forma de funcionar, hubo que realizar un diseno més complejo.

Para entender el por qué del disefio es necesario profundizar un poco en céomo actta el
algoritmo. Debido a que el método de paralelizacion, para el punto anterior, ha sido también

crear un thread por pixel, evaluaremos el funcionamiendo desde este punto de vista:

» Cada thread tiene que acceder a los descriptores de los vecinos del pixel que le corres-

ponde, en la imagen objetivo.

= Teniendo esto, de forma iterativa, tiene que buscar qué pixel, en la imagen de referencia,

guarda mayor similitud con el que le corresponde.
Para esto, tiene que acceder a los descriptores de los vecinos de cada pixel candidato.

Adicionalemente, al traer los datos a memoria local, se ha de tener en cuenta cuando

los datos existen y cuando no. Por ejemplo, en pixeles cerca de los bordes de la imagen.

Ahora, supongamos que tenemos dos pixeles, ambos de la imagen objetivo, cuyas posiciones
son cercanas. Cuando para estos pixeles se acceda a los posibles candidatos en la imagen
de referencia, habra muchos que sean candidatos comunes. Se hace evidente que este es un

comportamiento candidato a optimizar.

Como caso inicial analicemos el comportamiento del work-group que se encargara de calcular
las disparidades para puntos en el medio de la imagen izquierda. Asi, evitamos considerar el

problema de los bordes de la imagen.

Para que el thread encargado de calcular la disparidad del pixel mas a la derecha pueda
acceder a los candidatos de la imagen de referencia, estos tienen que estar previamente en la
memoria local. Llamamos a este conjunto de pixeles, Base. Asi, como paso inicial todos los

threads del workgroup realizaran la tarea de traer la Base a memoria local de forma conjunta.
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La ejecucion de los threads esta organizada, por cuestiones de optimizacion , en grupos
de 32. Entonces, una vez esté la Base en memoria local, los 32 threads tiene que acceder al
pixeles que les corresponden, tanto en la imagen objetivo como en la de referencia. Estos
pixeles se cargan previamente en memoria local.

Una vez ejecutados los primeros 32 threads, el thread més a la izquierda del segundo grupo
de 32 tendra los candidatos ya en memoria local. De esta forma, cada workgroup serializa su

ejecucion en grupos de 32 threads.

La decisiéon de secuencializar grupos de 32 threads ha sido tomada por dos razones:

= Debido a el solapado de accesos que hay a la imagen de referencia por parte de los
threads, cada grupo, al traer lo pixeles que ocupan las mismas coordenadas (de la imagen

de referencia), le ahorra trabajo a los threads del segundo grupo, y asi sucesivamente.

= La secuencializacion permite que se pueda reutilizar espacio en memoria local. Esto
deja como 1nica restriccidon para definir el tamano de los workgroups la cantidad de

memoria privada del dispositivo que va a realizar los céalculos.

Teniendo en cuenta que el valor de disparidad méaximo es 255 se deduce que hay que
cargar en memoria local la misma cantidad de pixeles. Adicionalmente, 32 pixeles van
a ser cargados por los threads del primer grupo (warp en el caso de NVIDIA). De este
primer grupo, el thread responsable del pixel mas a la derecha, leera el valor de so6lo
223 pixeles de la Base. Para el segundo grupo, el thread responsable del pixel mas a la

derecha solo leera 191 pixeles de la Base, y asi sucesivamente.

Las firguras 2.7 y 2.8 intentan acalarar de manera grafica este proceso.

Una complicacion que aparece y afecta al codigo fuertemente es que, al comparar pixeles, la
vecindad que se utiliza tiene un salto determinado. Concretando mas, si el pixel a comparar
tiene coordenadas (z,y), se accedera a los siguientes pixeles: (r —u_ step, y —v_ step), (z +
u_step, y—wv_step), (v —u_step, y+v_step), (x+u_step, y+v_step). u_step y v_step
tienen valor 2. Repasando la explicacion previa teniendo en cuenta esto, se puede apreciar a

qué puntos afecta y qué cambios hay que hacer.

La forma de trabajo es la siguiente:

1. Se lanza un thread por pixel.
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Target: Izquierda
32 pixeles en WARP

(1 px/thread)
e

I w

S - we

, [ = & e

: I | v

Como primer paso todos los threads del workgroup traen la Base. Cuando se ejecuta el primer grupo de 32
threads, primer warp, se accede a toda la base. Al ejecutarse el segundo grupo, solo se accede a una porcién
de esta. Asi se ve que, es posible usar una estructura circular, siempre y cuando haya espacio para
almacenar la base y los pixeles necesarios para un grupo.

Figura 2.7: Llenado de la memoria local para la implementacion B2.

Target: Derecha
32 pixeles en WARP

(1 px/thread)
. - S—

L S  —
: F=r ] ws
: F=r ] we
A=h ] wr

Cuando la imagen objetivo (target) es la derecha, lo grupos se ejecutan de derecha a izquierda.

Figura 2.8: Llenado de la memoria local para la implementacion B2.

2. Se trae la Base y los pixeles a usar de la imagen de referencia a la memoria local. Todo

esto de forma colaborativa y coalescente entre threads.
3. Se traen todos los pixeles necesarios de la imagen objetivo a memoria local.

4. Se realiza la iteracion, calculado el valor de disparidad y se guarda en memoria global.

En la Figura puede verse de forma grafica el proceso.
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Disparidad de los candidatos

Unidad de Cémputo

Figura 2.9: Forma de trabajo de la implementaciéon B2.

En el Cuadro 2.8 se puede ver un resumen de las optimizaciones de esta implementacion.
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Optimizaciones de Alta Prioridad

Paralelizar el codigo secuencial Si

Utilizar el ancho de banda efectivo de la computacion como métrica No
Minimizar las transferencias de datos entre host y device Si

Asegurar que los accesos a memoria son coalescentes St

Minimizar el uso de la memoria global ST

Evitar la ejecucion de diferentes segmentos de codigo dentro de un mismo warp Si
Utilizar la opciéon de compilacion -cl-mad-enable Si

] Optimizaciones de Media Prioridad

Utilizar de forma prudente la memoria “pineada” No

Solapar transferencias de memoria host-device con computacion en el device No

Los accesos a memoria compartida deben ser disenados para evitar peticiones seriali- | Si
zadas debidas a conflictos de memoria

Utilizar la memoria compartida para evitar transferencias redundantes desde Si
memoria global
El ntimero de threads por workgroup deberia ser un multiplo de 32, ya que esto Si
proporciona una computaciéon 6ptima, eficiente y facilita la coalescencia
Utilizar la libreria “math” nativa siempre que la velocidad supere la precision Si

Cuadro 2.8: Optimizaciones aplicadas en la implementacion B2.

2.3.4. Cobdigo en C Plano y SSE

Descriptor El cédigo de la funciéon que genera el descriptor es comtn en implementaciones.
Esto es debido a que no se puede acelerar el computo del descriptor usando instrucciones

SIMD. En el Apéndice se adjunta el codigo principal para el computo del descriptor.

Support Matches Laimplementacion distribuida por el autor del algoritmo esta acelerada
con instrucciones SSE. Para tener una perspectiva méas amplia, eliminamos las optimizaciones

SSE del algoritmo original. Asi el tiempo de computacion se increment6 considerablemente.
Ambas implementaciones estan adjuntas en los Apéndices y

El computo de los puntos de soporte es realizado en dos pasos.
Primero se invoca a la funcion computeSupportMatches quien se encarga parcialmente de
verificar la robustez en el valor de disparidad de un punto en el espacio. En resumen, esto lo

que hace:

= Compara los valores resultados del calculo de la disparidad de izquierda a derecha y de

derecha a izquierda.
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= Aplica las resitricciones definidas en el parametro [r_threshold.

= Elimina los puntos con disparidad inconsistente, véase parametro incon_ threshold.
= Elimina los puntos con disparidades redundantes, véase pardmetro redun_ threshold.
= Cambia la representacion de los puntos de soporte de matricial a vectorial.

= Si el pardmetro add_ corners esta activado, agrega como puntos de soporte las esquinas,

con un valor de disparidad igual al del punto de soporte mas cercano.

Como funciéon auxiliar, se invoca a computeMatchingDisparity, que es la funcion encargada
de computar el valor de disparidad para un determinado pixel. Esta funcién ha de verificar

que:
= El pixel a computar esté dentro de un area en la que tenga siempre vecinos para
comparar si un pixel es o no igual a otro en la imagen de referencia.

= El pixel a computar tenga un minimo de textura previo al calculo de su disparidad,

véase parametro support texture.

= [terar sobre todos los posibles candidados y seleccionar aquel con menor diferencia.
Verificando también que el valor de disparidad a devolver no sea ruido en la imagen,

véase parametro support threshold.

2.3.5. Codigo GPU (OpenCL)

El codigo en OpenCL para todas las implementaciones estan en el Apéndice [C]

Todo codigo escrito para ejecutar en OpenCL esta compuesto de dos partes: codigo que se
ejecuta en el procesador anfitrién, cddigo host, y codigo a ser ejecutado en el dispositivo,

codigo de kernels.

El codigo host ha de encargarse, entre otras cosas (|1.4.1)), de definir el rango de ejecucion para

los kernels y cobmo van a ser agrupados estos, es decir, definir el tamano de los workgroups.

Para las implementaciones Al y A2, se define ,como rango para aplicar los kernels, toda la

imagen.
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El objeto con el que se parte, en el calculo de los puntos de soporte, es una matriz cuyas
dimensiones son las de la imagen inicial dividas por candidate stepsize. Por tanto, para las
implementaciones B1 y B2, el rango de ejecucion es el mismo que las dimensiones de esta

matriz.

Descriptor - A1 El c6digo de esta implementacion es bastante simple de seguir. La division
de los grupos de trabajo esta hecha por OpenCL ayudandose del compilador distribuido con

los drivers de la tarjeta grafica en la que se vaya a ejecutar la aplicacion.

El cédigo para esta implementacion se encuentra en el Apéndice

Descriptor - A2 Para esta implementacion hemos definido un tamano de grupo de trabajo
de 32 x 8. Es importante tener en cuenta que la instrucciéon barrier bloqueara todos los threads

que hayan llegado a ese punto hasta que el resto también llegue.

El cédigo para esta implementacion se encuentra en el Apéndice

Support Matches - B1  En esta implementacion hemos fijado un tamano de grupo de
trabajo de 64 x 1. Esto es asi ya que, por defecto, el valor de candidate stepsize es 5, y el
solapamiento vertical que se puede conseguir es mucho menor que el solapamiento horizontal.
Esta es la razén de maximizar el tamano de las columnas usadas y minimizar el tamano de

las filas.

El codigo para esta implementacion se encuentra en el Apéndice

Support Matches - B2 Debido al nuevo mecanismo para utilizar la memoria local, el
tamano de los grupos de trabajo se calculan de una forma méas compleja. El valor de éste, en

bytes, cumple la siguiente ecuacion:

wgs = (wgw, 1)

Ims — bw x 2 x 16
=SNAP i 2 2
wgw =5 (mm({cssx2x16+4x16J’3)’3)
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x xmody =0
SNAP (z,y) =

r— (xmody)+y otherwise

Siendo,

wgs el tamano de los grupos de trabajo.

wgw el ancho de los grupos de trabajo.

Ims el tamano de memoria local del dispositivo (como minimo 16KKB en las tarjetas NVIDIA).
bw el ancho de la Base.

css el valor del parametro candidate stepsize.

Las multiplicaciones por 16 son debidas al tamano de los descriptores. Las operaciones con
32 como operando son para asegurar que el ancho de los grupos de trabajo es multiplo de 32.
Debido a que solo se traen a memoria local las vecindades de los pixeles a comparar, y estos
solo estan en dos lineas de la image de referencia, ciertos terminos hay que multiplicarlos por
2. Finalmente, también se traen a memoria local 4 descriptores por pixel a comparar, de la
imagen objetivo.

El codigo para esta implementacion se encuentra en el Apéndice
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Capitulo 3

Experimentacion

Para evaluar la respuesta de las diferentes optimizaciones han de aplicarse una serie de prue-
bas que aporten datos significativos de los cambios realizados. Adicionalmente, es necesario
realizar todas las pruebas en diferentes plataformas, para tener asi una referencia de como

escalan las diferentes implementaciones.

Para la experimentacion de las implementaciones Al y A2 hemos evaluado la respuesta del

algoritmo ante diferentes tamarnos de imagen.

Para la experimentacion de las implementaciones B1 y B2 hemos preparado una bateria de
diferentes configuraciones de parametros con el fin de evaluar como responde el algoritmo a
la variacion de ellos. Estos parametros los almacenamos en un archivo .cvs para asi poder

tratarlos mediante cualquier aplicaciéon de hojas de célculo.
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2 1 o0 255 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
3 2 1 254 085 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
4 3 2 253 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
5 4 3 252 08 10 5 5 5 5 0 2 002 3 1
6 5 4 251 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
7 6 5 250 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
8 7 6 249 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
9 g8 7 243 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
100 9 8 247 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
11, 10 9 246 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
120 11 10 245 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
130 12 11 244 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
4 13 12 243 08 10 S5 5 5 5 0 20 002 3 1
15, 14 13 242 08 10 5 S5 5 5 0 20 002 3 1
16/ 15 14 241 08 10 5 S5 5 5 0 20 002 3 1
17, 16 15 240 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
18 17 16 239 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
190 18 17 238 08 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1
15 227 085 10 5 5 5 5 0 20 002 3 1

v
(=]

=]
=

Figura 3.1: Base de datos de parametros con la que vamos a trabajar.

3.1. Experimentacién de implementaciones Al y A2

Debido al papel que cumple la funcion Descriptor en el algoritmo, una configuracion diferente
del algoritmo no habria aportado informacién significativa. Para evaluar la respuesta de
ambas implementaciones hemos medido los tiempos de ejecuciéon en imagenes con diferentes

tamanos.

Las imagenes a probar tienen las caracteristicas expuestas en el Cuadro

3.2. Experimentaciéon de implementaciones B1 y B2

Hemos seleccionado los parametros que influyen de forma significativa en el tiempo de eje-
cucion del punto cambiado. Y ejecutamos ambos algoritmos con dos imagenes. Para poder

tener asi una visi6én mas amplia de su funcionamiento.

o4



| Nombre | Ancho (pixeles) | Alto (pixeles) | Pixeles en total |

Cones 900 750 675000
Baby 1312 840 1102080
Bowl 1250 1110 1387500
Rocks 1276 1110 1416360
Aloe 1282 1110 1423020
Lamp 1300 1110 1443000
Cloth 1300 1110 1443000
Raindeer 1342 1110 1489620

Cuadro 3.1: Imagenes de prueba para implemetaciones Al y A2.

A continuacion vamos a detallar los parametros y describiremos los motivos por los que los

hemos seleccionado.

disp _min y disp _max Como ya hemos visto, estos dos pardmetros marcan el rango de
disparidad en el que se va a intentar buscar un punto de la imagen objetivo en la imagen de
referencia. Por lo tanto alterar estos pardmetros va a afectar de forma significativa el tiempo

de ejecucion de la aplicacion.

Cuanto més pequeiio sea el rango, el punto de la imagen objetivo se buscard en un espacio
mas pequenio de la imagen de referencia. Esto influird significativamente en el resultado final,
yva que, si restringimos el rango, puede ser que puntos que se encuentran cercanos a la cAmara

no sean encontrados al estar en un rango de disparidad mayor al impuesto.

Hay que tener en cuenta que el algoritmo impone una disparidad minima de 11 (distancia
0..10).

support texture Modificar este pardmetro influird en que el algoritmo decida computar
la disparidad de un punto dado o no, segun si tiene textura suficiente. Aumentando este
parametro, exigiremos que un punto necesite estar en una zona con una textura mas definida

que antes. Lo que producird que puntos que antes se computaban se dejen de computar.

La textura de un pixel se calcula en funcion del valor de intensidad de sus vecinos (En la

figura [2.1] se muestran los vecinos junto con el pixel).

Este parametro interactua en una de las funciones mas pesadas del algoritmo, por lo que
resulta interesante seleccionarlo para la experimentacién, veremos pues como influye este
parametro en el tiempo de ejecucion al incrementarlo (exigir textura mas definida) y reducirlo

(exigir textura menos definida).
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candidate stepsize Modificar este parametro va a afectar de forma directa a la cantidad
de support-points ya que, cuanto mas grande sea el paso, el nimero de candidatos totales

serd menor, y viceversa.

Esto influye directamente en la cantidad total de support-points, que se calculan en funcion
de los candidatos, lo que hace que este parametro sea interesante para el paso de experimen-

tacion.

Ir threshold Por tultimo, este pardmetro marca el umbral con el que se decide si un
punto es robusto o no. En base a su robustez, se anadira a la lista de support-points. Por
tanto, disminuir este parametro, reduciré la cantidad de support-points tomados y viceversa.

Veremos como incidira esto en los tiempos de ejecucion de las funciones.

El resto de pardmetros no se han tomado en consideracion a la hora de experimentar, ya que

interactiian con el tiempo de ejecuciéon en un grado menor que los escogidos.

3.2.1. Bateria de test

Las baterias de test sobre las que hemos ejecutado el algoritmo se pueden observar en el

siguiente cuadro.

Tests | disp _max | disp_min | support texture | candidate stepsize | Ir threshold
1 [133..255] [0..122] 10 5 2
2 255 |0..244] 10 5 2
3 [10..255] 0 10 5 2
4 255 0 [1..100] 5 2
5 255 0 10 5 [1..10]
6 255 0 10 [1..50] 2

3.3. Resultados y analisis critico

A continuacién mostramos los tiempos obtenidos para las diferentes implementaciones con

dos graficas. Las graficas parciales son aquellas dénde solo se ha medido el tiempo de ejecucion
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del punto modificado en el algoritmo. Las graficas totales son aquellas que miden el tiempo
de ejecucion del algoritmo completo. Asi se puede ver el grado de impacto de la optimizacién

en el algoritmo final.

Los valores de tiempo para las implementaciones en SSE y C plano se han obtenido en una
una CPU Intel Core i5 M450 a 2,40 GHz.

Los tiempos para las implementaciones en OpenCL han sido obtenidos tras la ejecucion en

dos tarjetas graficas diferentes:

= NVIDIA GT 320M

= NVIDIA GTX 275

Para mas informacion, véase Apéndice [A]

3.3.1. Resultados e interpretaciéon de implementaciéon A1l

Tiempo Parcial Descriptor
700
600
@=g== C Plano
500 =
=
E 400
o el SSE
£
£ 300
2
200 — OpenCL
100 +— ! ﬁi NVIDIA GT 320M
0 s OpenCL
S & & £ & & & & NVIDIA GTX 275
AR A IR A R
© N NG N N N N
Pixeles / Imagen

Figura 3.2: Impacto en tiempo de ejecucion. Parcial.
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Tiempo de Ejecucion
5000
4500
4000 ety ,\._
@=g== C Plano
3500 f\ / AN /
€ 3000 / V
H / ’ lli=SSE
8 2500 /
£
Q
g 2000 +—f
1500 NT OpenCL
1000 —ﬁ;?_ﬂvu—xf
500 o NVIDIA GT 320M
0 @i OpenCL
(,o@ ,@‘bg ,\oPQ & ,,,@9 ,,)000 ,,900 qé,‘& NVIDIA GTX 275
> il e 3 o> o> i
N N N N N N N
Pixeles / Imagen

Figura 3.3: Impacto en tiempo de ejecucion. Total.

Como se puede apreciar en la Figura [3.2] se producen dos grandes picos. Atribuimos esto a
que la division de grupos de trabajo hecha por OpenCL no es adecuada a la tarjeta grafica
en la que se ejecuta. Como se vera en la implementacion A2, estos picos han sido reducidos

al fijar el tamano de los grupos de trabajo.

Como hecho adicional, se produce el resultado esperado al ejecutar el mismo codigo escrito

en OpenCL sobre dos tarjetas graficas con potencia de céalculo diferente.
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3.3.2. Resultados e interpretaciéon de implementacién A2

Tiempo Parcial Descriptor

120

@=g=s C Plano

el SSE

Tiempo (ms)

=gl 0penCL

NVIDIA GT 320M
0 === OpenCL

g;?e $® 9@0 & & NVIDIA GTX 275

Pixeles / Imagen

Figura 3.4: Impacto en tiempo de ejecuciéon. Parcial.
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5000
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4000

I~

a Y
, \ / @=g== C Plano
3500 /\ /
Z 3000 V
o / li=SSE
g 2500 /
£
v
& 2000 —f
1500 =gl OpenCL
1000 4
500 4 NVIDIA GT 320M
0 @i OpenCL
%0@ & L P & & NVIDIA GTX 275
A ¥ A N Ol N 4
© N > N N N N N

Pixeles / Imagen

Figura 3.5: Impacto en tiempo de ejecucion. Total.

Aunque, en el tiempo de ejecucion total, la diferencia entre las dos ejecuciones de OpenCL y
la SSE sea pequenia, ésta se puede apreciar mejor en la Figura [3.4 Aqui se ve que la ejecucion
del codigo OpenCL en una tarjeta grafica poca capacidad se asemeja a las implementaciones
base. También se hace evidente el incremento que hay, en rendimiento, al ser ejecutado el
mismo algoritmo en una tarjeta grafica mas potente y que el tiempo de ejecucion de éste,
tarda menos de la mitad.
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3.3.3. Resultados e interpretaciéon de implementacién B1

Tiempo Parcial Support Matches
1600
1400
e C Plano
1200 -
“» 1000
.g. e SSE
2 300
g
i 600
= e OpenCL
400
NVIDIA GT 320M
200
k e OpenCL
o —
CERRIRBRISESIRIZIIRESSIRR NVIDIA GTX 275
oo A A A A A H NN NN
Disparidad Minima

Figura 3.6: Imagen Cones. Variaciéon de Disparidad Minima. Impacto parcial.
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-]
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£
.2 1000
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0
CERPERBRIEESIIIRERBES RS NVIDIA GTX 275
Lo I T T o e O T R B O B oA o B o U oY}
Disparidad Minima

Figura 3.7: Imagen Cones. Variacion de Disparidad Minima. Impacto Total.
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Tiempo Parcial Support Matches
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Disparidad Minima

Figura 3.8: Imagen Raindeer. Variacion de Disparidad Minima. Impacto parcial.
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Figura 3.9: Imagen Raindeer. Variaciéon de Disparidad Minima. Impacto Total.
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Tiempo (ms)
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Figura 3.10: Imagen Cones. Variacién de Disparidad Maxima. Impacto parcial.
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Figura 3.11: Imagen Cones. Variacién de Disparidad Maxima. Impacto Total.
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Figura 3.12: Imagen Raindeer. Variacion de Disparidad Méaxima. Impacto parcial.
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Figura 3.13: Imagen Raindeer. Variacion de Disparidad Maxima. Impacto Total.

En las anteriores iméagenes se puede ver que la mejora obtenida al optimizar la implementacion
del algoritmo en C Plano mediante instrucciones SSE es comparable a la ejecucion del mismo

codigo escrito en OpenCL en dos dispositivos diferentes.
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Tiempo Parcial Support Texture
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Figura 3.14: Tmagen Cones. Variacion de Support Texture. Impacto parcial.
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Figura 3.15: Imagen Cones. Variacion de Support Texture. Impacto Total.
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Tiempo Parcial Support Texture
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Figura 3.16: Imagen Raindeer. Variacién de Support Texture. Impacto parcial.
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Figura 3.17: Imagen Raindeer. Variacién de Support Texture. Impacto Total.

Ante la variacion de el valor minimo de textura admitido para el computo de un punto de so-
porte, resulta evidente que ambas ejecuciones OpenCL se comportan peor que la optimizacion

original con instrucciones SSE.
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Figura 3.18: Imagen Cones. Variacion de Candidate Stepsize. Impacto parcial.
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Figura 3.19: Imagen Cones. Variacion de Candidate Stepsize. Impacto Total.
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Figura 3.20: Imagen Raindeer. Variaciéon de Candidate Stepsize. Impacto parcial.
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Figura 3.21: Imagen Raindeer. Variacion de Candidate Stepsize. Impacto Total.

Es importante notar que todos los tiempos de ejecucion para las variaciones del parametro
candidale stepsize estan en escala logaritmica. Esto es debido al crecimiento exponencial

que presenta el algoritmo cuando el valor de este parametro es cercano a 0.

Especialmente en la Figura [3.18

resulta visible la similitud de los tiempos de ejecucién en
valores menores que 20. El cédigo OpenCL ejecutado en una tarjeta con poca capacidad
produce resultados similares a la implementaciéon en C Plano, y OpenCL en una tarjeta

grafica potente es similar a la implementacion optimizada con SSE.
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El fenémeno que ocurre con valores cercanos a 50 requiere posterior profundizacion. Hay un
evidente cambio en el comportamiento, no sélo en las implementaciones de OpenCL, sino

también en la distribuida por el autor.

3.3.4. Resultados e interpretacién de implementacién B2

Es importante destacar que la implementacién en estado parcial. Hemos decidido realizar
las graficas de los tiempos ya que el calculo de las disparidades es correcto, aunque solo en
un sentido. Esto sirve como confirmacién de que las transferencias de datos entre memoria

global y local tienen efecto, y los resultados de tiempo son validos.
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Figura 3.22: Imagen Cones. Variacién de Disparidad Minima. Impacto parcial.
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Figura 3.23: Imagen Cones. Variacién de Disparidad Minima. Impacto Total.
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Figura 3.24: Imagen Raindeer. Variaciéon de Disparidad Minima. Impacto parcial.
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Figura 3.25: Imagen Raindeer. Variacion de Disparidad Minima. Impacto Total.
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Figura 3.26: Imagen Cones. Variacion de Disparidad Maxima. Impacto parcial.
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Figura 3.27: Imagen Cones. Variacion de Disparidad Maxima. Impacto Total.
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Figura 3.28: Imagen Raindeer. Variacion de Disparidad Maxima. Impacto parcial.
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Figura 3.29: Imagen Raindeer. Variacion de Disparidad Maxima. Impacto Total.

Tanto en las variaciones realizadas en el Maximo de Disparidad, como en el Minimo de
Disparidad, los resultados de las ejecuciones de las implementaciones en OpenCL muestran,
nuevamente, una variacion gran variacion dependiendo de en qué dispositivo se utilicen.

Aunque las mejoras en comparacion con las implementaciones en C Plano y SSE son minimas.
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Figura 3.30: Imagen Cones. Variacién de Candidate Stepsize. Impacto parcial.
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Figura 3.31: Imagen Cones. Variaciéon de Candidate Stepsize. Impacto Total.
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Figura 3.32: Imagen Raindeer. Variaciéon de Candidate Stepsize. Impacto parcial.
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Figura 3.33: Imagen Raindeer. Variacion de Candidate Stepsize. Impacto Total.

El hecho de que las graficas de variacion de candidate_stepsize tengan tan pocos valores, se
debe a que la actual implementacion no respondia de forma adecuada a los valores de entrada

y por tanto no se pudo obtener los resultados de su tiempo de ejecucién.

Aun siendo pocos valores, no se puede apreciar una gran diferencia de la implementaciéon en

OpenCL con respeco a las implementaciones en C Plano y SSE.
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Capitulo 4
Conclusiones

Todas las implementaciones OpenCL producen el resultado esperado al ser ejecutadas en
tarjetas graficas con diferente potencia. Lo que justifica el esfuerzo de paralelizacion del

algoritmo.

Adicionalmente, las ventajas de utilizar de forma eficiente la memoria local son claras al
estudiar las graficas del Apartado

Aunque la mejora A2 realizada al primer punto seleccionado para optimizar, Descriptor,
presenta una mejora importante, la repercusion final en el tiempo de ejecucion del algoritmo
no es de gran impacto. Aun asi, ejecucion de la implementacion A2 se lleva a cabo, siempre,
en tiempos menores a 1 segundo, cuando la implementacion optimizada con SSE llega a

tardar 1.5 segundos.

En general, no se puede afirmar que las implementaciones en OpenCL B1 y B2 sean mejores
que la implementacion original optimizada para SSE. Solo que guardan un alto grado de
similitud la implementacién en SSE y la implementacion en OpenCL ejecutada en un tarjeta

grafica con una gran capacidad de célculo.

Es necesario lograr una implementacion mas robusta de la optimizacion B2. Con los datos
adquiridos hasta el momento, no se puede apreciar ninguna mejora significativa, y tampoco
es posible afirmar que esta implementacion no se comporta mejor bajo ciertas circunstancias

que la implementacion en SSE.

Evaluando el diseno de B2, hay razones para justificar un comportamiento mejor cuando los
valores de candidate stepsize son pequenos. No obstante, usar valores pequenos para este

parametro va en contra del objetivo que tiene la funcién computeSupportMatches (|1.5.6)).
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Capitulo 5

Trabajo futuro

Profundizar en el fenémeno que causa el drastico cambio tiempos de ejecucion cuando el
valor de candidate_ stepsize se aproxima a 50 (3.19).

Finalizar la implementacion de B2. Para poder asi evaluar su comportamiento ante los dife-

rentes pardmetros y elaborar una conclusion sobre la optimizacion aplicada.

Analizar qué imagenes provocan que el algoritmo ELAS responda de forma mas rapida o mas

lenta.

Implementar diferentes puntos del algoritmo de forma paralela, para intentar asi mejorar su

rendimiento.

Explotar el paralelismo intrinseco del algoritmo ELAS. Como se puede ver en el Apartado
1.5.6], es posible realizar calculos de forma paralela a nivel de tarea. De esta forma se podria
hacer uso simultaneo de todos los dispositivos detectados por OpenCL, es decir, la CPU y
todas las GPUs disponibles.

Coordinar el trabajo con el autor del algoritmo, Andreas Geiger. Quién en la presentacion

de éste, expres6 su interés por realizar una implementacion en GPUs del algoritmo.
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Apéndice A
Tarjetas graficas utilizadas

Para las implementaciones de OpenCL se ha ejecutado el programa en dos tarjetas gréaficas

diferentes. Aqui se adjuntan las caracteristicas técnicas de ambas.
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GPU | OpenGL| CuDa OpenCL | Toals | about |

{Number of CL platforms: 1 I 1: NVIDIA CUDA L‘
Version/Prafile | OpenCL 1.1 CUDA 4,1.1 FULL_PROFILE

w Devices

| Mumber of CL devices: 1 | 1: GeForce GT 320M |

Py ] GPU

0
o e 3 Clock| 1100MHz | & /‘9‘

Ver. | OpenCL 1.0 CUDA  Driver | 295.73

Global Mem. | 1024MB (Cache: OKE) OpenCL

Local Mem. IT Constant buffer IW
20 image size | 4096 x 16383 Max Samplers IT
30 image size | 2048 x 2048 x 2048  OpenCL extensions |T
Work Item Sizes | 512 512x 64 Work group size | 512

Mare OpenCL information... |

GPU IdE'u'U vI CPU I vI

OpenClL @ Geeks3D.com I OpenCL @ Khronos I

"DpenCL demos - Device index selection for the current platform

OpenGl and OpenCL demos

|GL 4.1 - Tessellation = |CLGPU - 4D Quatemion Julia Se |

OpenGL demos  Start [» I OpenCL demos  Start [» |
Build: 1.15.0 [Jan 31 2012 = 18:56:33]

Figura A.1: NVIDIA GT 320M
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B Geeks3D GPU Caps Viewer - GPU L 62C L= [ [

GPU | OpenGL | CuDA OpentCL | Tooks | About |

|Number of CL platforms: 1 I 1: NVIDIA CUDA ;I
OpenCL 1.1 CUDA 4.1. 1 FULL_PROFILE

VersionProfile |

m Devices

| Number of CL devices: 1 | 1: GeForce GTX 275 LI

Type | GPL

_—
Compute Units 30 Clock| 1404MHz : ‘

Ver, | OpenCL 1.0 CUDA  Driver | 296,10

Global Mem. | 896MB (Cache: OKE) OpenCL

Local Mem. 16KB Constant buffer IW
2D image size | 4096 x 16383 Max Samplers IT
3D image size |2043 %2048 x 2048 OpenCL extensions |T
Work Item Sizes| 512 512 64 Work group size | 512

More OpenCL information. .. I

"DpenCL demos - Device index selection for the current platform

GPU IdE'u'U vI CPU I vl

OpenClL @ Geeks3D.com I OpenCL @ Khronos I

OpenGL and DpenCL demos

GL 4.x - Tessellation | |CLGPU - 4D Quatemion Julia Se - |

OpenGL demos  Start |» | OpenCL demos  Start |» |
Build: 1.76.0 [Apr 11 2002 (@ 23:25:31]

Figura A.2: NVIDIA GTX 275
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Apéndice B

Codigo C Plano y SSE

B.1. Descriptor

Comiin a ambas implementaciones.

void Descriptor::createDescriptor (uint8 t+ I du,uint8 tx I dv,int32 t width,int32 t height,
int32 t bpl,bool half resolution)

uint8 t *I desc curr;
uint32 t addr v0,addr vl,addr v2,addr v3,addr v4;

// do not compute every second line
if (half resolution) {

// create filter strip
for (int32 t v=4; v<height —3; v+=2) {
addr_v2 = vxbpl;
addr_v0 = addr_v2—-2xbpl;
addr_vl = addr_v2-1xbpl;
addr_v3 = addr_v2+1xbpl;
addr v4 = addr_ v2+2xbpl;

for (int32_t u=3; u<width—-3; ut++) {

I desc curr = I descH(vswidth4u) *16;
(I _desc_curr++) = *(I_dutaddr v0+u+0);
(I desc curr++)
(1 desc curr++)
(I _desc curr++)
(I_desc_curr++) =
( )
( )
( )
( )

" .
= x(1 dutaddr vl+u-—2);
= x(1 dutaddr v1+u+0

= (1 dutaddr vl+u+2);

)
( )
( )
( )
(I_du+taddr_v24u-—1);
( )
( )
( )
( )

)

*

)

I _desc_curr++
I _desc_curr++
I desc_curr++
I _desc_curr++

I _dutaddr_v24u+0
I _dutaddr_v24u+0
I _dutaddr_v24u+1
I _dutaddr_v34+u-2

)

*
*
*
* )
*

*
*
= %
*
*

)
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28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67

}

// compute full

} else {

(I _desc curr++)
«(I desc curr++)
(I_desc_curr++)
(I_desc_curr++) =
(I_desc_curr++)
(I_desc_curr++)
(I_desc_curr++)

// create filter strip
for (int32 t v=3; v<height —3; v++4) {

addr v2
addr vO
addr vl
addr v3
addr v4

*
*
*
*
*
*
*

*

*

*

(I_desc_curr++)
(I_desc_curr++)
(I_desc_curr++)
(I_desc_curr++)
(I_desc_curr++)
(I_desc_curr++)
(I_desc_curr++)
(I desc curr++)
(I desc_curr++) =
(I _desc curr++)
(I desc curr++)
(I desc curr++)
(I _desc curr++)
(1 desc curr++)
«(I desc curr++)
x(I_desc_curr++)

vxbpl;

*(I_ dutaddr v3+u+0
*(I dutaddr v3+u+2
(I_du+taddr_v44u+0
(I_dv+addr_vi4u+0
(I_dv+addr_v24u-—1
(I_dv+addr_v24u+1
(

*
*
*
*
*(1_dvt+addr_v3+u+0

descriptor images

addr v2—2xbpl;
addr v2—1xbpl;
addr v241xbpl;
addr v24-2xbpl;
for (int32 t u=3; u<width —3; ut++) {
I desc_curr = I descH+(vxwidth+u)x16;

*(I_dutaddr_ v0+u+0
*(I_dutaddr vi4+u—2
*(I_dutaddr_ v1+u+0
*(I_dutaddr_ vl+u+2
*(I_dutaddr v2+u—1
*(I_dutaddr_ v2+u+0
*(I_dutaddr_v2+u+0
#*(I_dutaddr v2+u+1
#*(I_ dutaddr v3+u-—2
#*(I_dutaddr v3+u+0
*(I_dutaddr v3+u+2
*(I_dutaddr v4+u+0
*(I_dv4addr v14u+0
*(I dvtaddr v24+u-—1
(1 dv+addr v2+u+1
*(I_dv+addr_ v3+u+0

)
)

)
)
)
)
)
)
)

)

)

)

)

)

)

)

)

)

)
)
)
)
)
)
)
)3
)
)
)
)
)
)
)
)

)

)

)

)

)

)

)
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45
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48
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52

B.2. Support Matches - C Plano

vector<Elas ::support pt> Elas::computeSupportMatches (uint8 t* I1 desc,uint8 tx I2 desc)

{

// be sure that at half resolution we only need data
// from every second line!
int32 t D candidate stepsize — param.candidate stepsize;

if (param.subsampling)
D candidate stepsize += D _candidate stepsize %2;

// create matriz for saving disparity candidates
int32_t D_can_width = 0;
int32_t D_can_height = 0;
for (int32_t u=0; u<width; ut+=D_candidate_stepsize)
D can_ width++;
for (int32 t v=0; v<height; v+=D candidate stepsize)
D can height++;
intl6 tx D can = (intl6 t=x)calloc(D can width*D can height,sizeof(intl6 t));

// loop wvariables
int32 t u,v;
intl6 t d,d2;

// for all point candidates in image 1 do
for (int32_t u_can=1; u_can<D_can_width; u_can++)
{
u = u_canx*D _candidate stepsize;
for (int32_t v_can=1; v_can<D_can_height; v_can++)

{
v = v_canx*D _candidate_stepsize;
// initialize disparity candidate to invalid
x(D_ cantgetAddressOffsetImage(u can,v _can,D can width)) = —1;
// find forwards
d = computeMatchingDisparity (u,v,I1 desc,I2 desc, false);
if (d>=0)
{
// find backwards
d2 = computeMatchingDisparity (u—d,v,I1 desc,I2 desc,true);
if (d2>=0 && abs(d—d2)<=param.lr threshold)
#*(D_cantgetAddressOffsetImage(u_can,v_can,D can_ width)) = d;
}
}

// remove inconsistent support points

removelnconsistentSupportPoints(D can,D can_ width,D can_height);

// remove support points on straight lines, since they are redundant

// this reduces the number of triangles a little bit and hence speeds up
// the triangulation process
removeRedundantSupportPoints (D can,D can width,D can height,5,1,true);
removeRedundantSupportPoints (D can,D can width,D can height,5,1,false);
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// move support points from image representation into a vector representation

vector <support
for (int32
for (int32_t v_can=1;

_pt>p_
t u_can=1;

support ;
u_can<D_can_width;
v_can<D_can_height;
if (#(D_cantgetAddressOffsetImage(u_can,v_can,D can_width))>=0)

u_can++)
v_can++)

p_support.push back(support pt(u_ canxD candidate stepsize,
v_canx*D _candidate stepsize,
*(D_cantgetAddressOffsetImage(u_can,v_can,D can_width))));
// if flag is set, add support points in image corners

inline

// with the same disparity as the nearest neighbor support point

if (param.add corners)

addCornerSupportPoints(p support);

// free memory
free (D can);

// return support point vector

return p_support;

intl6_t Elas:

image)

const int32 t u_step = 2;
const int32 t v _step = 2;
const int32 t window size = 3;
int32 t desc offset 1 = —16xu_step—16xwidthxv step;
int32 t desc offset 2 = +16xu_step—16xwidthxv step;
int32 t desc offset 3 = —16xu_step+16xwidthxv step;
int32 t desc offset 4 = +16xu_step+16xwidthxv step;

uint8 t xmml,*mm?2, *mm3, *mm4, *mm5, *mm6;

mml= (uint8 t*)malloc (16xsizeof(uint8 t));

mm2=(uint8 tx)malloc(16xsizeof(uint8 t));

mm3=(uint8 tx)malloc(16xsizeof(uint8 t));

mm4=(uint8 tx)malloc(1l6xsizeof(uint8 t));
5—=(uint8 tx)malloc(16xsizeof(uint8 t));

rnm67(uint8_t*)malloc(16* sizeof(uint8 t));

// check if we are inside the image region

if (u>=window sizetu step && u<=width—window size—I—u
v>=window size+v step && v<=height—window size—1-v

// compute desc and start addresses

int32 t line offset = 16xwidthxv;
uint8 t *I1 line addr,*12 line addr;
if (!right image) {
I1 line addr = I1 desc+line offset;
I[2 line addr = I2 desc+line offset;
} else {
I1 line addr = I2 desc+line offset;
[2 line addr = Il1 desc+line offset;
¥
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34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
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61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
7
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88

// compute Il block start addresses
uint8 t+ 11 block addr = 11 line addr+16xu;
uint8 t* I2_ block addr;

// we require at least some texture
int32_t sum = 0;
for (int32 t i=0; i<16; i++)
sum += abs((int32_ t)(x(I1_block addr+i))—128);
if (sum<param.support texture)

return —1;

// load first blocks to azmm registers

memcpy (mml1,I1 block addr+desc offset 1,16
memcpy (mm2,I1 block addr+desc offset 2,16
memcpy (mm3,I1 block addr+desc offset 3,16
memcpy (mm4, I1 block addr+desc offset 4,16

)

)

)

)
)3
)
)
// declare match energy for each disparity

int32 _t u_warp;

// best match
intl6_t min_ 1 E = 32767;

intl6_t min_1 d = —1;

intl6_t min_ 2 E = 32767;

intl6_t min_2 d = —1;

// get wvalid disparity range

int32 t disp_min_ valid = max(param.disp min,0);

int32 t disp max valid = param.disp max;

if (!right image) disp max valid = min(param.disp max,u—window size—u_step);

else disp max _valid = min(param.disp max,width—u—window size—u_step);

// assume, that we can compute at least 10 disparities for this pizel
if (disp max valid—disp min valid <10)
return —1;
// for all disparities do
for (intl6_t d=disp_min_valid; d<=disp_max_valid; d++) {
// warp u coordinate
if (!'right image) u_ warp = u—d;
else u_warp = u+d;
// compute 12 block start addresses
12 _block addr = I2_line addr-+16+u_warp;
// compute match energy at this disparity
// hittp://www. rz.uni—karlsruhe.de/rz/docs/VTune/reference/vc250.hitm
memcpy (mm6, I2 block addr+desc offset 1,16);
uintl6 t aux1=0;
uintl6é t aux2=0;
for (int i = 0; i<16; i++){

if (i<8)

auxl+=abs(extract 8(mml,i) — extract 8(mm6,i));
else

aux2+—abs (extract 8(mml,i) — extract 8(mm6,i));
mm6[i] = (uint8 t)0;
}

((uintl6 t+)mm6) [0]=auxl;
((uintl6 _t+)mm6) [4]=aux2;
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memcpy (mm5,I2 block addr+desc offset 2,16);
aux1=0;

aux2=0;

for (int i = 0; i<16; i++){

if (i<8)

auxl4+=abs(extract 8(mm2,i) — extract 8(mm5,i));

else

aux2+=abs (extract 8(mm2,i) — extract 8(mm5,i));

}

((uintl6 t*)mm6) [0]=extract 16 (mm6,0)-+auxl;
((uint16 t=)mm6)[4]=extract 16 (mm6,4)+aux2;
memcpy (mm5,I2 block addr+desc offset 3 ,16);
aux1l=0;

aux2=0;
for (int i = 0; i<16; i++){
if (i<8)

auxl+=abs(extract 8(mm3,i) — extract 8(mmb,i));
else

aux2+=abs (extract 8(mm3,i) — extract 8(mmb5,i));
}

((uintl6 t+)mm6)[0]=extract 16 (mm6,0)+auxl;
((uintl6 t*)mm6) [4]=extract 16 (mm6,4)+aux2;
memcpy (mm5, 12 block addr+desc offset 4 ,16) ;

aux1=0;

aux2=0;
for (int i = 0; i<16; i++){
if (i<8)

auxl+=abs(extract 8(mmd,i) — extract 8(mmbd,i));
else

aux2+=abs (extract 8(mmd,i) — extract 8(mmbd,i));
}

((uintl6 t=+)mm6)[0]=extract 16 (mm6,0)+auxl;
((uintl16 t=)mm6)[4]=extract 16 (mm6,4)+aux?2;

sum = extract 16 (mm6,0) + extract 16 (mm6,4);

// best + second best match
if (sum<min 1 E) {
min_1 E = sum;
min_1 d = d;
} else if (sum<min 2 E) {
min_2 E = sum;
min_2 d = d;

}

// check if best and second best match are available and if matching ratio

X

sufficient

if (min 1 d>=0 && min_ 2 d>=0 && (float)min 1 E<param.support threshold«(float)min 2 E)

return min 1 d;
else

return —1;

else

return —1;
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B.3. Support Matches - SSE

vector<Elas ::support pt> Elas::computeSupportMatches (uint8 t* I1 desc,uint8 tx I2 desc)

{

// be sure that at half resolution we only need data
// from every second line!
int32 t D candidate stepsize — param.candidate stepsize;

if (param.subsampling)
D candidate stepsize += D _candidate stepsize %2;

// create matriz for saving disparity candidates
int32_t D_can_width = 0;
int32_t D_can_height = 0;
for (int32_t u=0; u<width; ut+=D_candidate_stepsize)
D can_ width++;
for (int32 t v=0; v<height; v+=D candidate stepsize)
D can height++;
intl6 tx D can = (intl6 t=x)calloc(D can width*D can height,sizeof(intl6 t));

// loop wvariables
int32 t u,v;
intl6 t d,d2;

// for all point candidates in image 1 do
for (int32_t u_can=1; u_can<D_can_width; u_can++)
{
u = u_canx*D _candidate stepsize;
for (int32_t v_can=1; v_can<D_can_height; v_can++)

{
v = v_canx*D _candidate_stepsize;
// initialize disparity candidate to invalid
x(D_ cantgetAddressOffsetImage(u can,v _can,D can width)) = —1;
// find forwards
d = computeMatchingDisparity (u,v,I1 desc,I2 desc, false);
if (d>=0)
{
// find backwards
d2 = computeMatchingDisparity (u—d,v,I1 desc,I2 desc,true);
if (d2>=0 && abs(d—d2)<=param.lr threshold)
#*(D_cantgetAddressOffsetImage(u_can,v_can,D can_ width)) = d;
}
}

// remove inconsistent support points

removelnconsistentSupportPoints(D can,D can_ width,D can_height);

// remove support points on straight lines, since they are redundant

// this reduces the number of triangles a little bit and hence speeds up
// the triangulation process
removeRedundantSupportPoints (D can,D can width,D can height,5,1,true);
removeRedundantSupportPoints (D can,D can width,D can height,5,1,false);
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// move support points from image representation into a vector representation

vector<support_pt> p_support;
for (int32_t u_can=1; u_can<D_can_width; u_can++)
for (int32_t v_can=1; v_can<D_can_height; v_can++)

if (#(D_cantgetAddressOffsetImage(u_can,v_can,D can_width))>=0)
p_support.push back(support pt(u_ canxD candidate stepsize,

v_canx*D _candidate stepsize,

*(D_cantgetAddressOffsetImage(u_can,v_can,D can_width))));

// if flag is set

// with the same disparity as the nearest neighbor support point

>

add support points in image corners

if (param.add corners)

addCornerSupportPoints(p support);

// free memory
free (D can);

// return support point vector

return p_support;

inline intl6_t Elas::computeMatchingDisparity (const int32 t &u,const int32 t &v,uint8 t=x

I1 desc,uint8 tx I2 desc,const bool &right image) {

const int32_ t u_step

const int32 t v_step

const int32 t window size =
int32 t desc offset 1 =
int32 t desc offset 2 =
int32 t desc offset 3 =
int32 t desc offset 4 =
~ ml28i xmml,xmm2,xmm3,xmm4,xmm5,xmm6;
// check if we are
if (u >= window size 4+ u_step &&

—16xu_step —16xwidth*v step;
+16+u_step —16xwidthxv step;
—16%u_step+16xwidth*v step;
+16+u_step+16«xwidth«v step;

inside the image region

u <= width — window_size — 1 — u_step &&

v >= window _size + v_step &&

v <= height — window_size — 1 — v_step) {

// compute desc and start addresses
int32 _t line offset = 16xwidthx*v;

uint8 t *I1_line addr,*I2_line_ addr;
if (!'right image) {
I1 desc+line offset;
12 desc+line offset;

I[1_line addr

I[2 line addr
} else {

I[1 line addr

[2 line addr

}

2 desc+line offset;
I1 desc+line offset;

// compute Il block start addresses

uint8 t% I1 block addr

uint8 tx I2 block addr;
// we require at
int32_t sum = 0;
for (int32 t i=0; i<16; i++)

sum += abs((int32 _t)(x(I1_block addr+i))—128);
if (sum<param.support texture)

return —1;

11 line addr+16xu;

least some texture
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// load first blocks to amm registers

xmml = mm_load sil28((
xmm2 = mm_load sil28((
xmm3 = mm_load sil28((
xmmd = mm_load sil28((

)

ml28ix) (I1 block addr+desc offset 1))
ml28ix) (I1 block addr+desc_offset 2));
ml28ix) (I1 block addr+desc offset 3));
ml28ix) (I1 block addr+desc offset 4))

3

// declare match energy for each disparity

int32_t u_warp;
// best match
intl6_t min_ 1 E = 32767;

intl6_t min_1 d = —1;

intl6 t min 2 E = 32767,

intl6 t min 2 d = —1;

// get wvalid disparity range

int32 t disp min valid = max(param.disp min ,0);

int32 t disp max valid = param.disp max;

if (!right image) disp max valid = min(param.disp max,u—window size—u_step);

else disp max _valid = min(param.disp max,width—u—window size—u_step);

// assume, that we can compute at least 10 disparities for this pizel

if (disp_max_valid—disp min_ valid <10)

return —1;
// for all disparities do

for (intl6_t d=disp_min_valid; d<=disp_max_valid; d++4) {

// warp u coordinate

if (!'right image) u_warp

u—d;

else u_warp = u+d;
// compute 12 block start addresses
12 _block addr = I2_line addr+16+u_warp;

// compute match energy

at this disparity

xmm6 = mm_load sil28(( ml28ix) (12 block addr+desc offset 1));
xmm6 = mm_sad epu8(xmml,xmm6) ;

xmmb = mm_load sil28(( ml28ix) (I2 block addr+desc offset 2));
xmm6 = mm_add epil6( mm sad epu8(xmm2,xmm5) ,xmm6) ;

xmmb = mm_load sil28(( ml28ix) (I2 block addr+desc offset 3));
xmm6 = mm_add epil6( mm sad epu8(xmm3,xmm5) ,xmm6) ;

xmmb = mm_load sil28((  ml28ix) (12 block addr+desc offset 4));
xmm6 = mm_add_epil6( mm sad epu8(xmm4,xmm5) ,xmm6) ;

sum = _mm _extract epil6(xmm6,0)+ mm extract epil6(xmm6,4) ;

// best + second best match

if (sum<min 1 E) {
min_1 E = sum;
min_1 d = d;

} else if (sum<min 2 E)
min_2 E = sum;
min 2 d = d;

}

// check if best and second best match are available and if matching ratio

{

X

sufficient

if (min 1 d>=0 && min 2 d>=0 && (float)min 1 E<param.support threshold«(float)min 2 E)

return min 1 d;
else

return —1;
else

return —1;
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Apéndice C

Codigo OpenCL

C.1. Codigo optimizaciéon Al

A A A A A N A A e

// Common definitions

N A A A A A A A A da

typedef char int8 t;
typedef short intl6 t;
typedef int int32 t;
typedef long int64 t;
typedef uchar uint8 t;
typedef ushort wuintl6 t;
typedef uint uint32 t;
typedef ulong uint64 t;

A A e da

// Kernels

A N A A A N A A A A I i da

__kernel void CreateDescriptor( _ global uint8 tx d_I du,
__global uint8 tx d_I dv, int32_t width, int32_t height, int32 _t bpl,
__global uint8 tx d_I desc)

int32 _t u = get_global id(0) + 3;

int32 t v = get global id(1) + 3;

int32 t index = (vxwidth4u)x16;

uint32 t addr v0,addr vl,addr v2,addr v3,addr v4;

addr v2 v+bpl;

addr vO0 addr v2—-2xbpl;
addr vl addr v2-—1xbpl;
addr v3 addr v2+41xbpl;
addr_v4 addr_v2+42xbpl;

d I desc[index++] = d I du[addr_ vO0+u+0];
d I desc[index++] = d I du[addr_ vi4+u-—2];
d I desc[index++] = d I du[addr_ vi4+u+0];
d I desc|[index++] = d I du[addr_ vi4+u+2];
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_v24u-—1];
_v24+u+0];
_v24+u+0];
_v24+u+1];
_v3+u-—2];
_v34+u+0];
]
]
]
]
]
]

’

_v4tu+0];
_vli+u+0];
_v2+u-—1];
_v24u+1];
~v3+u+0];
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C.2. C(Codigo optimizacion A2

__kernel void CreateDescriptor(  global uint8 tx d I du, _ global uint8 tx d I dv, int32 ¢
width, int32 t height, int32 t bpl,  global uint8 t* d I desc,  local uint8 tx du,
__local uint8 tx dv)

// There are local and global coordinates!
int32 _t u = get_global id(0) + 3;

int32 _t v = get_global id(1) + 3;

int32 _t lu = get local id(0) + 25 // = va de 2 a 33 y el array es de [0,35]
int32 _t lv = get local id(1) + 25 // y va de 2 a 9 y el array es de [0,11]

if ((u>width—4) || (v>height —4))

return;

// Oun coordinates
du[GET OFFSET(lu ,lv,36)] = d_1_du[GET OFFSET(u,v,bpl)];

// Lateral sweep

if (lu < 4 ) du[GET OFFSET(lu—2,lv ,36)] = d I du[GET OFFSET(u—2,v ,bpl)];
if (lu > 31)  du[GET OFFSET(lu+2,lv ,36)] = d I du[GET OFFSET(u+2,v ,bpl)];
if (Iv < 4 ) du[GET OFFSET(lu ,lv—2,36)] = d I du[GET OFFSET(u ,v—2,bpl)];
if (Iv > 7 ) du[GET OFFSET(lu ,lv+2,36)] = d I du[GET OFFSET(u ,v+2,bpl)];

// Corners
if (lu <5 &&1lv <3 )

du[GET_OFFSET(1u —2,1v —1,36)] = d_I_du[GET_OFFSET(u—2,v—1,bpl)];
if (lu > 29)

du[GET_OFFSET(lu+2,lv —1,36)] = d_I_du[GET_OFFSET(u+2,v—1,bpl)];
if (lu <5 &&1lv >7)

du[GET_OFFSET(lu —2,1v+1,36)] = d_I_du[GET_OFFSET(u—2,v+1,bpl)];
if (lu > 29 & lv > 7))

du[GET OFFSET(lu+2,1v+1,36)] = d_I_du[GET OFFSET(u-+2,v+1,bpl)];

barrier (CLK LOCAL MEM FENCE) ;
int32 t index = (vsxwidth4u)=16;
uint32 t addr v0,addr vl,addr v2,addr v3,addr v4;

addr v2 = Iv=x36;

addr v0 = addr v2-—2x%36;
addr_vl = addr_v2-—1x%36;
addr_v3 = addr_v241x%36;
addr_v4 = addr_v242x%36;

index—++
index-++
index-++

I desc addr_vO0+lu+0];
I addr_v1+lu —2];
I addr_v1+lu+0];
I index++ addr_vI1+lu+2][;

I desc[index++ addr v2+lu —1];
I
I
I
1
I

[ ] = duf

I desc| ] du|

[ ] = duf

[ | = duf

[ ] = dul
_desc|index++] = du[addr v2+lu+0];

[ ] = du

[ ] = du

[ ] = du

[ ] = du]

_ I desc

index++ addr v2+lu+0];
index++ addr v2+lu+1];
index++ addr v3+lu —2];
index++ addr v3+lu+0];

I desc

[oFEN o Tl s T e M e T o M o i o P o Pl o P
(. |

desc
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d I desc
d 1 desc
d_ I desc
d_ I desc
d_ I desc
d_ I desc

[
[
[
[
[
[

index—++
index—++
index—++
index—++
index—++
index++

]
]
|
|
|
|

addr v3+lu+2][;
addr v4+lu+0];

ul

uladdr

I dv[({v—=1)*bpl)+u+0];
I dv[{vxbpl)+u—1];

I dv[{vxbpl)+u+1];

I dv[((v+1)*bpl)+u+0];
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C.3. Coddigo optimizacion Bl

// REMEMBER: MACROS CANNOT BE OVERLOADED!!

// We use so many macros because we need to save on local variables and it is

// better to calculate everything each time.

/// This means groups of 16 and image width 32.

#define GET OFFSET G16 W32(x,y) \
(((y)<<5+(x))<<4)

#define GET OFFSET Gl16(x,y,width) \
(((y)*(width)+(x))<<4)

#define GET_ OFFSET(x,y,width) \
((y) *(width)+(x))

#define GET OFFSET G(x,y,group size,width) \
((y)=*(group _size)x(width)+(x)*(group_size)

#define ADD OFFSET(base ,x,y,width) \
((base)+(y)*(width)+(x))

#define ADD OFFSET W(base ,x,y,word, width) \
((base)+(y) *(word) = (width)+(x) *(word))

)

//

//—— Support points
// WARNING: If you change this, dont forget to update its equivalent on elas.h
typedef struct {

// used by ComputeSupportMatches

int32_t candidate stepsize;

int32_t D_can_width;

int32_t D_can_height;

// used by computeMatchingDisparity
int32_t image_ width;

int32_t image height;

int32 t disp min;

int32 t disp max;

int32 t Ir threshold;

float support threshold;

int32 t support texture;

} sm params t;

#define U STEP 2
#define V_STEP 2
#define WINDOW_SIZE 3
#define MIN 1 E = (32767);
#define MIN 1 D = (—1);
#define MIN 2 E = (32767);
#define MIN 2 D = (—1);
#define DESC_OFFSET(dx,dy,width) \
((dx)*16xU_STEP+(dy ) *(width ) *V_STEP)
#define DESC_OFFSET_1 DESC_OFFSET(—1,—1,params—>image_width)
#define DESC OFFSET 2 DESC OFFSET(+1,—1,params—>image width)
#define DESC OFFSET 3 DESC OFFSET(—1,+1,params—>image width)
#define DESC OFFSET 4 DESC OFFSET(+1,+1,params—>image width)

#define I1 DESC ((!right image) ? d I descl : d I desc2)
#define I2 DESC ((!right image) ? d I desc2 : d I descl)
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#define 11 LINE ADDR ADD OFFSET(d I desc target,0,v,16,params—>image width)
#define 12 LINE ADDR ADD OFFSET(d 1 desc ref,0,v,16,params—>image width)
#define LINE INDEX ((v)x*(params—>image width))
// These macros do not take into account the size of the word:
// IOFFSET means INDEX OFFSET
#define GET IMAGE IOFFSET(x,y) \
GET OFFSET(x,y,params—>image width)
#define ADD IMAGE IOFFSET(base ,x,y) \
ADD OFFSET(base ,x,y,params—>image width)
#define GET IMAGE DESC_IOFFSET(x,y) \
GET OFFSET W(x,y,16,params—>image width)
#define ADD IMAGE DESC IOFFSET(base ,x,y) \
ADD OFFSET W(base ,x,y,16,params—>image width)

//TODO: code this better!

uintl6 t addAllTerms(ucharl6é vector)

{
uintl6 t accumulator = 0;
accumulator += vector.s0;
accumulator += vector.sl;
accumulator += vector.s2;
accumulator += vector.s3;
accumulator += vector.s4;
accumulator += vector.sb;
accumulator += vector.s6;
accumulator += vector.s7;
accumulator += vector.s8;
accumulator += vector.s9;
accumulator += vector.sA;
accumulator += vector.sB;
accumulator 4= vector .sC;
accumulator += vector.sD;
accumulator += vector.sE;
accumulator += vector.skF;

return accumulator;

}

intl6 t computeMatchingDisparity( _ global _ const uint8 t %= d I descl, _ global _ const
uint8 t x d_I desc2, _ global _ const sm_params_t * params, int32_ t u, int32_t v, bool
right image)

{

// check if we are inside the image region
if (uw>=WINDOW_SIZE+U STEP &&
u<=params—>image width—-WINDOW SIZF-1-U STEP &&
v>=WINDOW _SIZE4V_ STEP &&
v<=params—>image height—WINDOW SIZE-1-V STEP)
{
// we require at least some texture
int32 t sum = 0;
for (int32 t i=0; i<16; i++)
sum += abs (((int32 t) Il DESC[GET IMAGE DESC IOFFSET(u,v)+i]) — 128);
if (sum<params—>support_ texture)

return —1;

// get wvalid disparity range
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int32 t disp min valid = max(params—>disp min,0);

int32 t disp max valid = params—>disp max;

if (!right image)
disp_max_valid = min(disp_max_valid ,u-WINDOW_SIZE-U_STEP) ;

else

disp_max_valid = min(disp_max_valid,
params—>image _width—u—WINDOW_SIZE-U_STEP) ;

// assume, that we can compute at

if (disp_max_valid—disp min_valid <10)

return —1;

ucharl6 xmml,xmm2,xmm3,xmm4,xmm5;

// load first blocks to amm registers

xmml = vload16 (0,&(11_DESC[GET_IMAGE_DESC IOFFSET
&(11_DESC[GET_IMAGE_DESC _IOFFSET
,&(11_DESC[GET IMAGE_DESC_IOFFSET
&(11_DESC[GET_IMAGE_DESC IOFFSET

xmm?2 vload16

xmm4 = vloadl6

(0
xmm3 = vload16 (0
(0

’

’

u
u
u
u

PRSPy

// declare match energy for each disparity

int32_t u_warp;

// best match

intl6_t min_1 E =

intl6_t min_1_d
intl6 _t min_ 2 E

intl6_t min_2 d =

// for all disparities do
for (intl6 t d=disp min valid; d<=disp max valid; d++4) {
// warp u coordinate

if (!right image) u_ warp = u—d;

else

sum=0;

u_ warp = u+td;

// compute match energy at this disparity
xmm5 = vload16 (0,&(I2_DESC|[GET IMAGE_DESC_IOFFSET(u_warp —
xmm5 = abs _diff(xmml, xmm5);
sum += addAllTerms (xmm5) ;
xmm5 = vload16 (0,&(I2_DESC[GET IMAGE DESC_IOFFSET(u_warp -+
xmm5 = abs_diff(xmm2, xmm5);
sum += addAllTerms (xmm5) ;
xmm5 = vload16 (0,&(I2_DESC|GET IMAGE DESC_IOFFSET(u_warp —
xmm5 = abs diff(xmm3, xmmb5) ;
sum += addAllTerms (xmm5) ;
xmm5 = vload16(0,& (12 DESC[GET IMAGE DESC IOFFSET(u warp +
xmm5 = abs diff(xmm4, xmmb5) ;
sum += addAllTerms (xmmb5) ;

// best + second best match

if (sum<min 1 E)
{
min 1 E = sum;
min:l:d = d;
t
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else
if (sum<min 2 E)
{
min_2 E = sum;
min_2 d = d;

// check if best and second best match are available and if matching ratio
// is sufficient
if (min 1 d>=0 && min_ 2 d>=0 &&
isless ((float) min 1 E,(float) (params—>support threshold)smin 2 E))
return min 1 d;
else

return —1;

} else
return —1;
__kernel void ComputeSupportMatches(  global uintl6 t+ d_ D can, _ global _ const uint8 t =x
d I descl, _ global _ const uint8 t % d_I desc2, _ global _ const sm_ params t % params)

}

int32 t u_can = get global id(0);

int32 t v_can = get global id(1);

if (u_can > params—D can_ width || v_can > params—>D can_height)
return;

int32_t u = u_can % params—>candidate stepsize;

int32 t v = v_can % params—>candidate stepsize;

intl6 t d,d2, result;

// initialize disparity candidate to invalid

result = —1;

// find forwards

d = computeMatchingDisparity(d I descl, d I desc2, params, u, v, false);

if (d>=0) {
// find backwards
d2 = computeMatchingDisparity(d I descl, d_I desc2, params, u—d, v, true);

if (d2>=0 && abs(d—d2)<=params—>Ir_threshold)
result = d;

}

d_D_can|GET_OFFSET(u_can,v_can,params—>D_can_width)| = result;
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C.4. Codigo optimizacion B2

// REMEMBER: MACROS CANNOT BE OVERLOADED!!

// We use so many macros because we need to save on local

// better to calculate everything each time.

/// This means groups of 16 and image width 32.

#define GET OFFSET G16 W32(x,y) \
(((y)<<5+(x)) <<4)

#define GET OFFSET Gl16(x,y,width) \
(((y) +(width)+(x))<<4)

#define GET_ OFFSET(x,y,width) \
((y)*(width)+(x))

#define GET OFFSET G(x,y,group size,width) \
((y)=*(group _size)x(width)+(x)*(group_size)

#define ADD OFFSET(base ,x,y,width) \
((base)+(y)*(width)+(x))

#define ADD OFFSET W(base ,x,y,word, width) \
((base)+(y) *(word) = (width)+(x) *(word))

)

variables and it is

//

//—— Support points

//

//— Common

#define U_STEP 2
#define V_STEP 2
#define WINDOW_SIZE 3

// These macros do not take into account the size of the word:

// IOFFSET means INDEX OFFSET
#define GET IMAGE IOFFSET(x,y)

GET OFFSET(x,y,params—>image width)
#define ADD IMAGE IOFFSET(base ,x,y)

ADD OFFSET(base ,x,y,params—>image width)

// Descriptor is a structure of 8bit elements grouped in 16.

#define GET DESC_IOFFSET(x,y) \

GET OFFSET G(x,y,16 ,params—>image width)
#define ADD IMAGE DESC IOFFSET(base ,x,y) \

ADD OFFSET W(base ,x,y,16,params—>image width)
//

//— Used by ComputeMatchingDisparity

#define TI DESC ((!'right image) ? d_I descl : d_I desc2) // Target image
#define RI DESC ((!'right image) ? d_ I desc2 : d_I descl)

#define IS_INSIDE IMAGE(u,v) \
(u >= WINDOW_SIZE + U_STEP && \

// Reference image

u <= params—>image_width — WINDOW_SIZE — 1 — U_STEP && \

v >= WINDOW _SIZE + V_STEP && \

v <= params—>image height — WINDOW_SIZE — 1 — V_STEP)

/7

warning you change is, don orge o update
Q@ ; If h thi don’t f t ot dat

typedef struct {
// used by ComputeSupportMatches
int32 t candidate stepsize;
int32 t D can_ width;
int32 t D can_ height;
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// used by computeMatchingDisparity
int32 t image width;

int32 _t image height;
int32_t disp_min;
int32_t disp_max;
int32_t Ir_threshold;

float support threshold;
int32_t support_texture;

} sm_params_t;

///@todo Code this better!
uint1l6 t addAllTerms(ucharl6 vector) {
J/ I don’t use

//  sum = dot(v, (float4)(1))
// because dot works with float/double/half not uchar.

uintl6 t accumulator = 0;
accumulator 4= vector .s0;
accumulator += vector.sl;
accumulator += vector.s2;
accumulator += vector.s3;
accumulator += vector.s4;
accumulator += vector.s5;
accumulator += vector.s6;
accumulator += vector.s7;
accumulator += vector.s8;
accumulator += vector.s9;
accumulator += vector.sAj;
accumulator += vector.sB;
accumulator 4= vector .sC;
accumulator += vector.sD;
accumulator += vector.sE;
accumulator += vector.sF;

return accumulator;

///@file

/1

///@par Support points section

/1

///@par Cache Matriz:

/) Each work group uses a certain amount of pizels that must be fetched
///  from the reference image.

/) To speed up the process of accessing them we created the structure
/// Cache Matriz.

/) Since the comparison for pizel similarity is done used the Descriptor
/) structure , the elements of the Cache Matriz must be the same as those
/) in the Descriptor, vectors of 16 wuint8 t.

///  REMEMBER: All information stored is from the reference image.

/1

///@par Acronyms used in Macros:

/) — DESC: References the Descriptor structure, they always reference a
/) vector of 16 uint8 t.

/// — WG: Work Group

/// — CM: Cache Matriz. (Thus, references a vector of 16 uint8 t)
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108 /// — BASE: References the pizels that have to be fetched for computing the

109 /// first disparity of each work group. Also called Base Section.

110 /// — IMAGE: Is related to the actual image. (Thus, image coordinates)

11 /// — WIT: Warp Iteration. The task of fetching the additional pizels’

12 /// descriptors , besides of the Base, to the Cache Matriz, is

13 /// sequentialized by the warps. This sequentialization is done by a loop
114  /// named Warp Iteration .

115 /// — IC: Image coordinates.

116 /// — RC: Relative coordinates. Mostly used to reference the Cache Matriz.
117 /// — WI CM OWN: Makes reference to the section of the Cache Matriz used by
118 /// the current warp.

119 // — Common

120 #define WARP SIZE 32

121 #define SNAP(a,b) (((((int)a) % ((int)b)) = 0) ? ((int)a) : (((int)a) — (((int)a) % ((int)
b)) + ((int)b)))

122 #define IMAGE XCOORDINATE(u) ((u) * params—>candidate stepsize)

123 #define IMAGE YCOORDINATE(y) ((y) * params—>candidate stepsize)

124 #define WG LEFTEST GLOBAL ID \

125 (get _global id (0) — get local id(0))

126 #define WG_RIGHTEST GLOBAL ID \

127 ((int) get global id(0) — (int) get local id(0) + (int) get local size(0) — 1)

128

129 ///@Quwarning Remember the work group size must be %32 in the first dimension.

130 #define WG WARPS (get local size (0) / WARP_SIZE)

131 #define WARP ID (convert int(floor ((float) get local id(0) / WARP_SIZE)))

132

133 // — Cache Matriz — Common

134 // CM_WIDTH =

135 // Math. floor [( LocalMemory — Externally Needed LocalMemory) /

136 // (16 + CACHEMATRIX ROWS)]

137 //#define CM WIDIH (Math. floor ((LOCALMEMORY SIZE-16)/(sizeof(uchari6)+2)))

138 //#define CM WIDTH (SNAP(params—>disp maz,32) + params—>candidate stepsizex(int)
get local size(0))

139

140 // The Descriptor always receives image coodinates and always returns a vector 16 of wint8 ¢

141 ///@todo Try using: ADD DESC OFFSET

142 #define GET_CM _IOFFSET(x,y) \

143 ((y > 1) * cm_width + (x %cm_width))

144  #define CACHEMATRIX GET(x,y) \

145 cache matrix [GET_CM_IOFFSET(x,y) << 4]

146

147 /// The offset get multiplied by 16 in the wvloadn/vstoren call =).

148 #define CM_SET FROM DESC(x,y,desc ,desc_x,desc_y) \

149 vstorel6( vloadl6 (GET IMAGE IOFFSET((desc x), desc y),desc), \
150 GET _CM _IOFFSET((x) ,(y)), \

151 cache matrix)

152

153 // — Cache Matriz — Base section

154 #define THREAD BASE ASIGNEE(i) (wg size * ((int)(i)) + wi lid)

155 // — Cache Matriz — Warp’s own section

156 #define WI CM OWN WIDTH (cm_wit right ic — c¢cm  wit left ic)

157 #define THREAD OWN_ASIGNEE (params—>candidate_stepsize % get_global_id(0))
158 // — Disparity computing

159 #define ADD DESC OFFSET(desc, dx, dy) \

160 ( (desc 4+ ((params—>image width = dy + dx) = (16))) )
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210

///@todo Make sure all possible divisions are shifts. For ezample ©/32 should be z>>5.
///@param u_ displacement Displacement on the actual image!

/) (not on the D_can matric)

///@param right image Defines whether the right image is to be considered the

/) target image or not.
///@param target cache Used for fetching the target image pizels.
/) Treat as wvector of arrays instead of array of wvectors.
intl6 _t computeMatchingDisparityForCandidate( _ global _ const uint8 t % d_I descl, _ global
~_const uint8 t = d T desc2,  global  const sm params t % params, int32 t u can,
int32 t u_ displacement, int32 t v _can, bool right image,  local uint8 tx cache matrix,
__local uint8 tx target cache)
{
int32 t u = (u_can * params—>candidate stepsize) + u_displacement;
int32 t v = (v_can x params—>candidate stepsize);
uintl6 t wi lid = get local id(0);

// work item local id
uintl6 t wg size = get local size(0);

// work group size
uint32 t cm_width = (SNAP(params—>disp _max,32) + params—>candidate stepsizexwg size);

// check if we are inside the image region
if (11S_INSIDE_IMAGE(u,v))

return -—1;

//{ Cache Matriz — Base section fetching

//

int32 t cm_base left ic, cm base right ic;
int32 t cm _ base left rc, cm base right rc;
int32 t wit_init, wit direction, wit final;
uintl6 t cm_ base width = 0;

if (right image)

{
cm_base left _ic = IMAGE_XCOORDINATE(WG_RIGHTEST GLOBAL_ID)+1;

cm_base right _ic = min((int32_t) IMAGE XCOORDINATE(WG_RIGHTEST GLOBAL ID) + params—>

disp_max, (int32_t) params—>image_width — WINDOW_SIZE — U_STEP) ;

cm_base width = max((cm_base right ic — cm_base left ic + 1), 0);
cm_base left rc = cm_ width — cm_base width;
cm_base right rc = cm_ width — 1;
wit init = WG WARPS — 1;
wit direction = —1;
wit final = 0;
}
else
{
cm_base left ic = max((int32_t) IMAGE XCOORDINATE(WG LEFTEST GLOBAL ID) — params—>

disp_max, (int32 t) WINDOW_SIZE + U_STEP);
cm_base right_ic = IMAGE XCOORDINATE(WG_LEFTEST GLOBAL ID) — 1;
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211

212 cm_base width = max((cm base right ic — cm base left ic + 1), 0);

213

214 cm_base left rc = 0;

215 cm_base right rc = max((int32_t) cm_ base width — 1, 0);

216

217 wit _init = 0;

218 wit _direction = 1;

219 wit final = WG_WARPS — 1;

220 }

221

222 // Order memory loads

223 read mem fence(CLK GLOBAL MEM FENCE) ;

224 uintl6é t c¢m base fetching loops = convert int(floor( SNAP(cm base width, get local size

(0)) / (float) get local size(0)));

225

226 // fetch base to cache matriz, performed by the whole workgroup

227 if (cm base width > 0)

228 for (int i = 0; i < cm_base_fetching_loops; i++)

229 if ((wg_size * i + wi_lid) < cm_base width)

230 {

231 CM_SET_FROM_DESC(c¢m_base_left _rc + THREAD_BASE_ASIGNEE(i),0, RI_DESC,
cm_base_left ic + THREAD BASE ASIGNEE(i), IMAGE YCOORDINATE(get global id (1))
— V_STEP);

232 CM_SET FROM DESC(cm_base left rc+THREAD BASE ASIGNEE(i),1,RI DESC, cm_base left ic
FTHREAD BASE_ASIGNEE(i), IMAGE YCOORDINATE(get global id (1)) + V_STEP);

233 1

81 /)

235

236 //{ Synchronize all threads

237

238 read mem fence(CLK GLOBAL MEM FENCE) ;

239 barrier (CLK LOCAL MEM FENCE) ;

240

11 /)

242

243 //{ Warp Iteration (Progressive fetches to Cache Matriz)

244 /)

245

246 uintl6 _t wit_index = wit_init;

247

248 while ( ( right image && wit index >= wit final) || (!right image && wit_ index <=

wit _final))

249 {

250 if ( wit_index = WARP ID )

251 {

252 //{ Fetch own section to the Cache Matriz

253

254 int32 t cm_ wit left ic, c¢m_ wit right ic;

255 int32 t cm_wit left rc, cm wit right rc;

256

257 if (right image)

258 {

259 // Always take into account the reasons for the signs
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cm_ wit left ic = max((int32 t) IMAGE XCOORDINATE(WG RIGHTEST GLOBAL ID — (
WARP SIZE % (WARP ID + 1)) + 1) — U STEP, (int32 t) WINDOW SIZE + U STEP);

cm_wit_right _ic = IMAGE_XCOORDINATE(WG_RIGHTEST GLOBAL ID — (WARP_SIZE * (
WARP_ID)) ) ;
cm_ wit_left _rc = cm_base left rc — (WL CM OWN WIDIH x+ WARP ID) —
WI_CM_OWN_WIDTH;
cm_wit_right r¢ = cm_base left rc — (WL.CM OWN WIDTH « WARP ID) — 1;
cm_ wit_left rc = cm_wit_left_rc % cm_width;
cm_wit_right rc = cm_wit_right _rc %cm_width;
}
else
{
cm_wit left ic = IMAGE XCOORDINATE(WG LEFTEST GLOBAL ID + (WARP SIZE x WARP ID)
+ 1)
cm  wit right ic = min((int32 t) IMAGE XCOORDINATE(WG LEFTEST GLOBAL ID + (
WARP SIZE % (WARP ID 4+ 1)) — 1) + U STEP, (int32 t) params—>image width —
WINDOW _SIZE — U_STEP) ;
cm_ wit_left _rc = cm_base right rc + (WL CM OWN WIDIH x+ WARP ID) + 1;
cm_wit_right r¢ = cm_base right rc + (WIL.CM_OWN WIDTH x WARP ID) +
WI_CM_OWN_WIDTH — 1;
cm_wit_left rc = cm_wit_left_rc % cm_width;
cm_wit_right re = cm_wit_right _rc %cm_width;
}

///@todo This wont work for the right image.
int can stepsize = params—>candidate stepsize;

#define cm x(offset) ({(cm_ base width + can stepsize * wi_ lid + (offset)) %
cm_ width)
for (int i = 0; i < can_ stepsize; i++)
{
#define ¢cm_y 0
vstorel6( vloadl6 (GET IMAGE IOFFSET(u + i, v — V_STEP), RI DESC), cm_y =*
cm_width + cm x(i), cache matrix);

#define cm_y 1
vstorel6( vloadl6 (GET_IMAGE_IOFFSET(u + i, v + V_STEP), RI_DESC), cm_y *

cm_width + ecm_x(i), cache matrix);
}
//}
//{ If needed, fetch own section from ref and compute disparity
bool compute disparity = true;
int i;
//{ Check condition
//
// Local min & maz disparities (for the thread’s pizel)
J/ Disparities are always relative to the pizels.
//

// get wvalid disparity range
int32 t local disp_ min_ valid = max(params—>disp min,0);
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305 int32 t local disp max valid = params—>disp max;

306

307 // u, WINDOW SIZE and U STEP are present because the use we give to it later

308 // if (right_image)

309 J/ u_warp = u+d;

310 // ==> u_warp = params—>image_width — WINDOW_SIZE — U_STEP;

311 // else

312 J/ u_warp = u—d;

313 // ==> u_warp = WINDOW_SIZE+U_STEP;

314

315 // if the target picture is the right one then, I have to look for

316

317 // pizels same coordinates a little to the right on the reference image

318 if (right image)

319 local disp max valid = min(local disp max valid, params—>image width—u—
WINDOW _SIZE-U STEP) ;

320 else

321 local disp max valid = min(local disp max valid ,u-WINDOW _SIZE-U STEP) ;

322

323 // assume, that we can compute at least 10 disparities for this pizel

324 if (local disp max_ valid—local disp_ min_ valid <10)

325 compute disparity = false;

326 // we require at least some texture

327 int32_t sum;

328 ucharl6 xmmb;

329 // This is the same as: zmmb = wvloadl6 (0, ADD DESC OFFSET(TI DESC, u, v));

330 xmmb = vload16 (GET _IMAGE IOFFSET(u, v),TI DESC);

331 xmmd = abs diff (xmm5, (uchar16)(128));

332 sum = addAllTerms (xmmb5) ;

333

334 if (sum < params—>support texture)

335 compute disparity = false;

336

337 //}

338

339 if (compute disparity)

340 {

341 //{ Fetch own region from the Target image

342

343 vstorel6( vloadl6 (GET IMAGE IOFFSET(u — U _STEP, v — V_STEP), TI DESC), (0<<5) +
wi_lid, target cache);

344 vstorel6( vloadl6 (GET IMAGE IOFFSET(u + U _STEP, v — V_STEP), TI DESC), (1<<5) +
wi_lid, target cache);

345 vstorel6( vloadl6 (GET IMAGE IOFFSET(u — U STEP, v + V _STEP), TI DESC), (2<<5) +
wi_lid, target cache);

346 vstorel6( vloadl6 (GET IMAGE IOFFSET(u + U STEP, v + V_STEP), TI DESC), (3<<5) +
wi_ lid, target cache);

347

348 //}

349

350 //{ Compute disparity

351

352 // declare match energy for each disparity

353 int32_t u_warp;

354 // best match
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355 intl6 t min 1 B = 32767;

356 intl6 t min 1 d = —1;

357 intl6_t min 2 E = 32767,

358 intl6_t min_ 2 d = —1;

359

360 uintl6 _t cm_x;

361

362 // for all disparities do

363 for (intl6_t d=local_disp_min_valid; d<=local_disp_max_valid; d++)

364 {

365

366 // warp u coordinate

367 if (right image)

368 u _warp = (cm_wit left rc + THREAD OWN ASIGNEE) + d;

369 else

370 u_warp = max((int) cm base width, 0) + params—>candidate stepsize * wi_ lid —
d;

371

372 sum=0;

373 //{ For all terms abs_ diff(target, ref) — Upper left

374

375 #define cm_y 0

376 #define cm_x ((cm_base width + can_stepsize % wi_lid + (-U_STEP —d)) %
cm_width)

377 #define tc_y 0

378 #define tc_x wi_lid

379

380 i = o0;

381 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) <4 )+1i |-
cache matrix[{ (ecm yxcm width + cm x) << 4 ) + i++]);

382 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 ) +1 ] -
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm x) << 4 ) + i+4]);

383 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) <4 )y+1i |-
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm x) << 4 ) + i+4]);

384 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) <4 )y+i |-
cache matrix[{ (em_yxem width + cm x) << 4 ) + i++]);

385

386 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 )y+1i ] -
cache matrix[( (ecm_yxem width + em _x) << 4 ) + i++]);

387 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 )y+1i ] -
cache matrix[( (ecm_y*cm width + cm _x) << 4 ) + i++]);

388 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 )y+1i |-
cache matrix|[( (cm_y*cm width + cm _x) << 4 ) + i++]);

389 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 )y+i |-
cache matrix[( (cm_yxcm width + ecm x) << 4 ) + i++4]);

390

391 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 ) +1i |-
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm x) << 4 ) + i+4]);

392 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) <4 )+1i |-
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm x) << 4 ) + i+4]);

393 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) <4 )y+i |-
cache matrix[{ (em_yxem width + em _x) << 4 ) + i++]);

394 sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) <4 )y+1i |-
cache matrix[{ (ecm_yxem width + em _x) << 4 ) + i++]);

395
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sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 )+ i ]
cache matrix[{ (cm_yxcm width + cm x) << 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc x) << 4 )+ 1 |
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) << 4 )+ 1 |
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) << 4 )y + 1 |
cache matrix[( (cm_y+cm width + cm_x) 4 ) + i++]);

//}

//{ For all terms abs diff(target, ref) — Upper right

#define cm_y 0

#define cm x ((cm base width + can stepsize * wi_ lid + (+U_STEP
cm_ width)

#define tc_y 1

#define tc_x wi_ lid

i = 0;

sum += abs{ target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 )+ 1 ]
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) << 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) << 4 )+ 1 ]
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) <4 )y +1i |
cache matrix[( (cm_y+cm width + cm_x) 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) <4 ) +1i |
cache matrix[( (cm_yxcm width + cmix) 4 ) + i+4]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 )+ i ]
cache matrix[{ (cm_yxcm width + cm x) << 4 ) + i++]);

sum += abs{ target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc X) << 4 )+ i |
cache matrix[{ (cm yxcm width + cm x) << 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc x) << 4 ) + 1 |
cache matrix[( (cm_ yxcm width + cmix) 4 ) + i+4];

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) << 4 )+ i |
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) 4 ) + i++]);

sum += abs{ target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 )+ 1 ]
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) << 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) <4 )+ 1 |
cache matrix[( (cm_y+cm width + cm_x) 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) <4 )+ 1 |
cache matrix[{ (ecm_ yxcm width + cmix) 4 ) + i++4]);

sum += abs{ target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc x) << 4 ) + i ]
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm x) << 4 ) + i+4]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x) << 4 )+ i ]
cache matrix[{ (cm_yxcm width + cm x) << 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc X) << 4 ) + 1 |
cache matrix[{ (cm yxcm width + cmix) 4 ) + i+4]);s

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) << 4 )+ i |
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) 4 ) + i++]);

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + ) << 4 )+ 1 |
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) 4 ) + i++]);
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430
431
432
433
434
435
436

437

438

439

440

441

442

443

444

445
446

447

448

449

450
451

452

453

454

455
456

457

458

459

460
461
462
463
464
465
466

//}

//{ For all terms abs_

#define cm_y 1

#define cm_x ((cm_base width + can

cm_width)
#define tc_y 2
#define tc_x wi_lid

i = 0y
sum += abs( target
cache matrix[(

sum += abs{ target cache[{ ((tc_y<<(5 )3

cache matrix[(

sum += abs{ target cache[{ ((tc_y<<(5 )3

cache matrix [(

diff(target ,

stepsize * wi_

cache [( ((tc_y<<(5)) + tc_x)

(cm_y*cm  width + cm x) << 4 )
+ tc X)
(cm_y*cm  width + cm x) << 4 )
+ tc X)
(cm_y*cm  width 4+ cm x) 4 )

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5 ); )

cache matrix [(

sum += abs{ target
cache matrix [(

(cm_y*cm_ width + cm_x) 4 )

_cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x)

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5 ); )

cache matrix [(
sum += abs( target
cache matrix|[(

- )
sum += abs{ target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc x)
) <

cache matrix[(

sum += abs( target
cache matrix[(

(cm_y*cm_ width 4+ cm X) << 4)
(em_y*cm_ width + cm_x) 4 )
_cache[( ((tc_y<<(5)) + )
(cm_y*cm_width + cm 4 )
(cm_y*cm  width + cm x 4 )

cache [( ((tc_y<<(5)) + tc_x)

(cm_y*cm  width + cm x

<< 4)

_x)
sum += abs{ target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc x)
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm x) << 4 )
sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc x)
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) 4 )
sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + )
cache matrix[( (cm_yxcm width + cm_x) 4 )

sum += abs{ target
cache matrix [(

_cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x)

sum += abs( target cache[( ((tc_y<<(5 ); )

cache matrix[(
sum += abs( target
cache matrix[(

_ )
sum += abs{ target cache[( ((tc_y<<(5)) + tc x)
) <

cache matrix[(

//}

//{ For all terms abs

#define cm_y 1

#define cm x ((cm_base width + can

cm_width)

(em_yxcm_width + cm X) << 4 )
(cm_yxcm_width + cm_x) 4 )
cache [{ ((tc_y<<(b)) + )
(cm_y*cm  width + cm x 4 )
(em yxcm width + ecm x 4 )

diff(target,
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stepsize * wi_

ref) — Botoom left

lid + (—U_STEP

<< 4 )+ 1]
+ i++4Ds
<< 4 )+ 1]
+ i++4Ds
<4 )+ 1]
+ i++4Ds
<4 )y +i]
+ i4+4]);
<4 ) +1i ]
+ i++D);
<4 ) +1i ]
+ i+4D);

+ i+4]);
<4y + i ]
+ it
<< 4y + i ]
+ 4D
<< 4y + i ]
+ 4D
<< 4 )+ i ]
+ i4+4]);
<4 )+ i ]
+ i4+4]);
<< 4 )+ i ]
+ i+4]);

ref) — Botoom right

lid + (+U_STEP

—-d))

%

%



467
468
469
470
471

472

473

474

475
476

477

478

479

480
481

482

483

484

485
486

487

488

489

490
491
492
493
494
495
496
497
498
499
500
501
502
503
504
505

#define tc_y 3
#define tc_x wi_lid

i = 0;

sum
sum
sum

sum

sum
sum
sum

sum

sum
sum
sum

sum

sum
sum
sum

sum

[/}

+= abs( target
cache matrix [(

_cache[( ((tc_y<<(5)) + tc_x)
(cm_y*cm_ width 4+ cm X) << 4)

+= abs( target cache[( ((tc_y<<(5 ); )

cache matrix [(
+= abs( target
cache matrix[(
+= abs(
cache matrix[(

target

+= abs{ target
cache matrix[(

+= abs( target cache[{ ((tc_y<<(5 )3 +
(cm_yxcm width 4+ cm x
+= abs( target cache[{ ((tc_y<<(5)) +

cache matrix[(
cache matrix[(
cache matrix [(

+= abs( target
cache matrix [(

(em_y*cm_ width + cm_x)

_cache[( ((te_y<<(5)) + )

(ecm_y*cm_ width + cm_x)
cache [{ ((tc_y<<(5)) + )
(cm_y*cm  width + cmix)

cache [( ((tc_y<<(5)) + tc_x)

(cm_y*cm  width + cm x

)
CX)
) <

Cx)

(em_y*cm_ width + cm_x)
+= abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + )

(ecm_y*cm_ width + cm_x)

cache [{ ((tc_y<<(5)) + tc_x)

(cm_y*cm_ width 4+ cm X) << 4)

+= abs( target cache[( ((tc_y<<(5 ); )

cache matrix[(
+= abs( target
cache matrix[(

(em_yxcm_width + cm_x)
_cache[( ((tc_y<<(5)) + )

(cm_y*cm_ width + cm x

_ )
+= abs({ target cache[({ ((tc_y<<(5)) + tc x)
) <

cache matrix[(

+= abs{ target
cache matrix[(
+= abs{ target
cache matrix [(

cache matrix [(
+= abs( target
cache matrix [(

(cm_yxcm  width + cm x

cache [( ((tc_y<<(5)) + tc_x)

(cm_yxcm  width + cm x) << 4 )

cache [{ ((tc_y<<(5)) + tc x)
(cm_y*cm  width + cmix)
+= abs( target cache[( ((tc_y<<(5)) + )

(cm_y*cm_ width + cm_x)

_cache[( ((te_y<<(5)) + )

(em_y*cm_ width + cm_x)

// best + second best match (And—Or Selector)

bool ¢ value;

uintl6 t c mask;

((sum & c¢_mask)
((d & c_mask)

¢ _value = sum<min 1 E;
¢ _mask = —c_value;
min 1 E = (intl6 t)
min 1 d = (intl6_t)
c¢_mask = Tc¢_mask;
c_value = (sum<min 2

E);
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(min 1 E &
(min 1 d &

<< 4)

“c_mask));
“c_mask));



506 ¢ _mask &= (—c_value);

507

508 min 2 E = (intl6_t) ((sum & c¢_mask) | (min 2 E & “¢c_mask));

509 min 2 d = (intl6_t) ((d & c¢_mask) | (min 2 d & “c¢c_mask));

510

511 1

512

513 // check if best and second best match are available and if matching

514 // ratio is sufficient

515 if (min_ 1 d>=0 && min_ 2 d>=0 && isless ((float) min 1 E,(float) (params—>

support threshold)smin 2 E))

516 return min 1 d;

517 else

518 return —1;

519 //}

520 }

521 //}

522 }

523 // Wait for barrier

524 barrier (CLK GLOBAL MEM FENCE) ;

525 // Increment warp loop index

526 wit _index = wit_index + wit_direction;

527 1

528 //)

529

530 return —1;

531}

532

533 ///@uwarning Work group size MUST be {WARP SIZE + z, 1} for this kernel to work.

534  kernel void ComputeSupportMatches(  global uintl6 t+ d D can, _ global  const uint8 t =
d I descl,  global  const uint8 t x d 1 desc2,  global @ const sm params t * params,
__local uint8 tx cache matrix, _ local uint8 t=* target cache)

535 {

536 int32 t u_can = get global id(0);
537 int32 t v_can = get global id(1);

538

539 if (u_can > params—D can_ width || v_can > params—>D can_height)
540 return;

541

542 // disparity compute variables

543 intl6_t d, d2, result;

544

545 // initialize disparity to invalid

546 result = —1;

547

548 // find forwards
549 d = computeMatchingDisparityForCandidate(d I descl, d I desc2, params, u_ can, 0, v_can,
false , cache matrix,target cache);

550

551 if (d>=0) {

552 // find backwards

553 d2 = computeMatchingDisparityForCandidate(d I descl, d I desc2, params, u_can, —d, v_can
, true, cache matrix, target cache);

554

555 if (d2>=0 && abs(d—d2)<=params—>Ir _threshold)
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556
557
558
559

}

result = d;

}

d_D_can[GET_OFFSET(u_can,v_can,params—>D_can_width)]| = result;
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