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Algoritem za ucinkovit izrac¢un
verige elementarnih morfoloskih

filtrov na centralni procesni enoti

Klju¢ne besede:

morfoloski filtri, geodetski operatorji, veriga filtrov, obdelava slik, vzporedno
procesiranje, podatkovno pretocna obdelava, vektorsko procesiranje, SIMD,

centralna procesna enota

Povzetek:

V doktorski disertaciji predstavimo nov algoritem za ucinkovit izra¢un verige
elementarnih filtrov na centralni procesni enoti. Verige filtrov so temeljni del
tako imenovanih geodetskih operatorjev, ki uporabljajo postopek morfoloske
rekonstrukcije. Ta iterativno filtrira in omejuje vrednosti filtrirane slike. Do-
bljeno uc¢inkovitost razvitega algoritma delimo na dva dela. Prvi del se zanasa
na ucinkovit enonitni izra¢un elementarnih morfoloskih filtrov, kar dosezemo
s procesiranjem na mestu, dekompozicijo strukturnega elementa in uporabo
vektorskih registrov za pohitritev izra¢una. Drugi del pa razvite filtre uporabi

za ucinkovit vzporeden in hkraten izracun vec filtrov v podani verigi. Vzpo-



redni izracun je osnovan na emulaciji podatkovno pretokovnega procesiranja,
kjer z analizo topologije predpomnilnika CPE in primernim pripenjanjem niti
zagotovimo, da prenos podatkov med jedri CPE poteka preko predpomnilnika.
Pokazali smo, da dosezemo najvecjo prepustnost procesiranja ob uporabi vec
neodvisnih vzporednih procesnih cevovodov, medtem ko najhitrejse odzivne
case dosezemo z uporabo enega cevovoda. Primerjava z algoritmi stanja teh-
nike in odprtokodnimi knjiznicami je pokazala, da je predlagani algoritem ve-
dno dosegel boljse racunske ¢ase pri obdelavi verig filtrov. V primerjavi z
iterativnim izra¢unom verige filtrov na splosnonamenskih grafiécnih procesnih
enotah se je predlagani algoritem prav tako izkazal za bistveno hitrejSega, tudi

ko smo uporabili CPE nizjega cenovnega ranga.



Algorithm for efficient
computation of elementary
morphological filter chain on

central processing unit

Key words:

morphological filters, geodesic operators, filter chain, image processing, parallel
processing, dataflow processing, vector processing, SIMD, central processing

unit

Abstract

In this doctoral dissertation we introduce a new algorithm for efficient calcula-
tion of filter chains on central processing unit. Filter chains are a fundamental
part of the so-called geodesic operators, which use morphological reconstruc-
tion. The latter iteratively filters and bounds the values of the input image.
The efficiency of the developed algorithm is compared from two points of view.
The first relies on the efficient single-threaded calculation of elementary mor-

phological filters, which is achieved by in-place processing, decomposition of



the structuring element and the use of vector registers to speed up calculati-
ons. The second part uses the developed filters to efficiently process multiple
filters from a given filter chain in parallel. The parallel calculation is based
on emulating dataflow processing, where analysis of CPU’s cache topology and
appropriate thread pinning ensures optimal data transfers between threads via
the hierarchical cache. We have shown that the highest processing throughput
is achieved using several independent processing pipelines in parallel, while
the lowest processing latency is obtained with a single pipeline. A compari-
son with state-of-the-art algorithms and open source libraries showed that the
proposed algorithm always achieves better computational times when proces-
sing filter chains. A comparison of computation times of filter chains using
general-purpose graphics processing units showed that the proposed algorithm

also significantly outperforms them, even when using a lower priced CPU.
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Poglavje 1

Uvod

1.1 Opredelitev problema

Morfologki filtri veljajo za pomembno orodje pri odkrivanju prostorskih struk-
tur v razli¢nih vrstah podatkovnih virov in tokov. Prostorske strukture so
tipi¢no vsebovane v sivinskih slikah, kjer vrednost posameznega piksla nosi
informacijo o visini (oziroma globini) ali mo¢i odboja elektromagnetnega se-
vanja v specificnem pasu valovnih dolzin. Taksne slike obi¢ajno pridobimo
s sistemi laserskega prebiranja LiDAR (angl. Light Detection and Ranging)
[1, 2], sistemi brezpilotnih letalnikov [3, 4], sateliti za opazovanje Zemlje [3] 6],
medicinskimi senzorji [7, 8] ali drugimi senzorskimi sistemi [9, 10, 1], 12]. V
kontekstu njihove obdelave so Se posebej pomembni tako imenovani geodetski
operatorji matemati¢ne morfologije [I3], ki so zmozni v celoti odstraniti iz-
brane robove (in z njimi dolo¢ene povezane komponente), pri ¢emer ohranijo
preostale komponente povsem nespremenjene. Njihov izra¢un temelji na itera-
tivnem postopku tako imenovane morfoloske rekonstrukcije, ki uporablja ele-
mentarno morfolosko kréenje ali Sirjenje izbrane slike. Posledi¢no pa izvedba

tovrstnih operatorjev zahteva ovrednotenje dolgih verig zaporedno odvisnih



1. Uvod

filtrov, kar navkljub uporabi preprostih elementarnih filtrov terja visoko ra-
¢unsko zahtevnost. Kljub temu pa so danes geodetski operatorji pogosto upo-
rabljeni za analize pokritosti tal [14], [I5] [16, (17|, razpoznave objektov in terena

[18, 19} 20], 21] ter zaznavo ¢asovnih sprememb povrsja [22] 23, 24 25].

V literaturi zasledimo ve¢ pristopov [26, 27, 28 29], ki resujejo problem
ucinkovitega izrac¢una poljubnega morfoloskega krcenja in Sirjenja na centralni
procesni enoti (CPE). Skupna lastnost vseh tehnik je optimizacija Stevila po-
trebnih primerjav za obdelavo posameznega piksla, kjer najsodobnejse metode
dosegajo ¢asovno zahtevnost O(1) na piksel [28, 29]. Nobena od teh tehnik
pa ni uporabljena v realizaciji vzporednega izracuna vec¢ zaporedno odvisnih
elementarnih filtrov na CPE. V ta namen zasledimo zgolj uporabo namen-
ske strojne opreme s programirljivimi ¢ipi FPGA (angl. Field Programmable
Gate Array) [30] 311 [32], pri ¢emer ti pristopi izkoris¢ajo prostorski paralelizem
znotraj sintetiziranega procesnega cevovoda. Nasprotno pa se algoritmi, ki se
izvajajo na CPE, osredotocajo na pohitritev izracuna znanih metod, pri cemer
pa za procesiranje posameznega filtra uporabijo razpolozljive vecjedrne vire
[33]. Nadaljnje pohitritve procesiranja posameznega filtra so tipi¢no dosezene
s prenosom izvajanja iz CPE na splosnonamensko graficno procesno enoto
GPGPU (angl. General Purpose Graphics Processing Unit) [34], B35, 136], ki
podpirajo masovno vzporeden izracun. Siroko uporabljene odprtokodne knji-
Znice za obdelavo slik, kot sta to OpenCV [37] (angl. Open source Computer
Vision) in SMIL [38] (angl. Simple Morphological Image Library), uporabljajo
ve¢ implementacij razgrajenih elementarnih strukturnih elementov. Slednje
jim omogoca, da v ¢asu izvajanja izberejo optimalno metodo glede na njihovo
podano obliko. Vseeno pa tudi te knjiznice ne realizirajo vzporednega izracuna
vec filtrov, temvec se osredotocajo zgolj na pospesitev izracuna posameznega
filtra z uporabo razpolozljivih ve¢jedrnih virov. Zato so vsi algoritmi za CPE
neucinkoviti pri izracunu geodetskih operaterjev, za katere so znacilne dolge
verige elementarnih filtrov. Posledi¢no pa izdelava algoritma, zmoznega ucin-
kovitega vzporednega izra¢una verige elementarnih morfoloskih filtrov, pred-

stavlja pomemben izziv in je glavni cilj doktorske disertacije.
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1.2 Cilji in hipoteze

Cilj doktorske disertacije je razvoj algoritma za ucinkovit izra¢un verige ele-
mentarnih morfologkih filtrov na CPE. Predlagani algoritem razgradi vhodni
morfoloski filter na verigo zaporedno odvisnih elementarnih filtrov z uporabo
dekompozicije. Sami elementarni filtri so prirejeni za uc¢inkovito delovanje na
CPE, saj so implementirani z ukaznim naborom AVX2 kjer upravljamo z
256-bitnimi vektorskimi registri. Tako z enim ukazom hkrati obdelamo od 4
(podatkovni tip double, ki obsega 64 bitov) do 32 pikslov (podatkovni tip char,
ki obsega 8 bitov). Sama implementacija je dovolj splo$na, da omogoc¢a eno-
stavno uporabo prihodnjih ukaznih naborov, ki razsirijo vektorske registre na
512 bitov in 1024 bitov, kar dodatno poveca uc¢inkovitost razvitega algoritma.
Ker vse moderne CPE omogocajo vzporedno obdelavo, so elementarni filtri
optimizirani za vec¢jedrno delovanje, kjer si delovne podatke posredno izme-
njujejo preko predpomnilnika CPE. Vseeno pa je pri tem potrebno upostevati,
da je predpomnilnik v modernih CPE heterogen, saj je hierarhi¢en (tipi¢no
deljen v nivoje L1, L2 in L3), sama topologija povezav med razli¢nimi nivoji
predpomnilnikov pa je odvisna od konkretne arhitekture CPE. Za uc¢inkovito
posredno izmenjavo podatkov med filtri algoritem v ¢asu zagona pregleda to-
pologijo predpomnilnika CPE in prilagodi vzporedno obdelavo tako, da je opti-
mizirana odzivnost ali prepustnost obdelave. Prilagoditev vzporedne obdelave
je uporabnisko nastavljiv parameter v Casu izvajanja. Razviti algoritem pri-
merjamo na primeru verige elementarnih filtrov tudi s preostalimi algoritmi ter
z implementacijo na GPGPU. Na podlagi opisanih ciljev zastavimo naslednjo

tezo:

Z izkoriscanjem paralelizma ukaznega nivoja, vektorskega procesiranja in ve-
¢jedrnega izvajanja je mogoce doseci vecjo ucinkovitost izvedbe dolgih verig ele-

mentarnih morfoloskih filtrov v primerjavi z obstojecimi algoritms.
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Na osnovi teze postavimo sledece, bolj specificne hipoteze:

Hipoteza 1. Izracun verig elementarnih morfoloskih filtrov po metodologiji, ki
temelji na ukaznem naboru AVX2, je vsaj stirikrat hitrejsi od trenutno poznanih

metod, implementiranih na centralnih procesnih enotah.

Hipoteza 2. Izracun verig elementarnih morfoloskih filtrov je mozZno ucin-
koviteje izvesti na centralni procesni enoti kot na splosnonamenskih graficnih

procesnih enotah z racunsko zmogljivostjo do 10 TFLOPS.

Hipoteza 3. Zaradi zakasnitev, ki so posledica medjedrne komunikacije, dose-
zZemo v casu izvajanja optimalen izracun verige morfoloskih filtrov z vzporedno
obdelavo vec verig filtrov in omejitvijo Stevila uporabljenih jeder na posamezno

verigo.

1.3 Izvirni prispevki

V disertaciji predstavimo algoritem za ucinkovit izracun verig elementarnih
morfoloskih filtrov na CPE. Pri tem so v doktorski disertaciji predstavljeni

naslednji izvirni znanstveni prispevki:
e razvoj ra¢unsko ucinkovitega postopka za izracun elementarnih morfolo-
skih filtrov, kjer so upostevane znacilnosti modernih CPE;

e vzporedna obdelava verige elementarnih filtrov na CPE s tehniko podat-

kovno pretokovnega procesiranja;

e odlocitvena logika, ki v ¢asu izvajanja, s pomocjo pregleda topologije
CPE, omogoca prilagoditev izvajalnih parametrov za dosego najvecje

mozne odzivnosti ali prepustnosti obdelave slik;

4
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e analiza ucinkovitosti izra¢una verig elementarnih filtrov na CPE in

GPGPU.

1.4 Struktura disertacije

Doktorska disertacija je sestavljena iz Sestih poglavij. V drugem poglavju pred-
stavimo teoreti¢na izhodisc¢a sivinskih morfologkih filtrov. V tretjem poglavju
pregledamo sorodne metode, kjer se osredoto¢imo na ukazno pretokovne me-
tode in njihovo izvedbo na CPE ter podatkovno pretokovne metode in njihovo
izvedbo na FPGA, izvedene z namenom pohitritve izracuna morfoloskih fil-
trov. V cetrtem poglavju opisemo predlagani algoritem za ucinkovit izracun
verige elementarnih filtrov na CPE. Ta sestoji iz izracuna na mestu, izkoris¢a-
nja vektorskega procesiranja, vzporednega izra¢una ter izkoris¢anja topologije
CPE za ucinkovit prenos podatkov med nitmi. V petem poglavju predsta-
vimo 8irSo analizo predlaganega algoritma na ve¢ arhitekturno razlicnih CPE.
Pri tem se osredoto¢amo na ovrednotenje ucinkovitosti enojedrnega izvaja-
nja ter skaliranja ob uporabi vecjedrnega izvajanja. Prav tako analiziramo
tudi optimizacije glede na odzivnosti in prepustnosti posameznega testnega
sistema. Nazadnje opravimo Se primerjavo z najsodobnej$imi metodami, Sirse
uporabljenimi programskimi knjiznicami in implementacijami na GPGPU. Di-
sertacijo zaklju¢imo s Sestim poglavjem, kjer na podlagi rezultatov potrdimo

ali ovrzemo zastavljene hipoteze ter podpremo nase prispevke k znanosti.



Poglavje 2

Teoreticna 1zhodisca

V tem poglavju podamo definicije morfoloskih filtrov in operatorjev, ki pred-
stavljajo osnovo izvedbe geodetskih operatorjev. Morfoloski filtri izhajajo iz
teorije matemati¢ne morfologije. Slednja opisuje sistematic¢en pristop k ana-
lizi prostorskih struktur v heterogenih podatkovnih virih neodvisno od njihove
dimenzionalnosti. Tako lahko na primer na enak nacin definiramo operatorje
nad enodimenzionalnimi signali, dvodimenzionalnimi slikami in vi§jimi dimen-
zionalnimi prostori (vokselski prostori ter multispektralne slike). Posledi¢no
lahko brez izgube splosnosti podanih definicij obravnavamo piksel kot elemen-

tarno prostorsko entiteto rasteriziranega prostora.

Morfoloski operatorji so komplementarni konvencionalnim linearnim fil-
trom pri obdelavi slik. Izhajajo iz teorije mnozic in opredeljuje aritmetiko
oblik [39, 40]. Njihovo matemati¢no formulacijo sta v poznih Sestdesetih po-
dala Jean Serra in Georges Matheron [41], ki sta na osnovi unije in preseka
opredelila tako imenovane binarne morfoloske filtre. Uporabnost predstavlje-
nih konceptov je vodila v Stevilne razsiritve, med katerimi je ena pomembnejsih
gotovo generalizacija binarnih konceptov v sivinsko matemati¢no morfologijo
[42]. Zaradi svoje diskretne zasnove slednja omogo¢a uc¢inkovito analizo sivin-

skih slik.



2. Teoreti¢na izhodisca

Prostor slike P = {p;}, kjer P C Z? definira urejeno mnoZzico koordinat
pikslov p; = {x;,y;}, podanih s pari koordinat, dobljenih s kartezi¢nim pro-
duktom P = {0,1,..., X —1}x{0,1,...,Y—1}, kjer X in Y doloc¢ata Sirino in
visino slike. Tako lahko sliko definiramo kot funkcijo f : P — R, ki koordinati

p; pripise realno vrednost, ki predstavlja intenziteto piksla.

2.1 Osnovni morfoloski operatorji

V tem podpoglavju podamo definicije temeljnih filtrov matemati¢ne morfolo-
gije, ki predstavljajo osnovne operande in omogocajo izpeljavo vseh naprednej-
sih morfoloskih operatorjev, transformacij in metod. Vsak morfoloski filter za
svojo izvedbo zahteva operanda, ki ju dolocata slika f in strukturni element
w. Slednji definira doseg filtra in je lahko poljubne oblike, a je tipi¢no prila-
gojen na obliko iskanih prostorskih struktur. Z namenom poenostavitve defi-
nicij se v tem delu omejimo na strukturne elemente kvadratne oblike in lihe
velikosti. Slednje definiramo kot wy(p;) = {z; —s,x; — s+ 1,...,2; + s} X
{yi — s,y —s+1,...,y; + s}, kjer s doloca velikost strukturnega elementa in
pi njegovo izhodisce, pri ¢emer velja wg(p;) C P. Posledi¢no je vloga struktur-
nega elementa podobna vlogi okna pri implementaciji tradicionalnih konvolu-

cijskih filtrov s SirSega podroc¢ja obdelave signalov in slik.

Osnovna morfologka filtra imenujemo krcéenje ter Sirjenje in sta dualna.
Morfolosko kréenje e definiramo kot izbor najmanjSe vrednosti v okolici ws.
Formalno [43]:

les(N)](pi) = min f(q). (2.1)

q€ws(pi)

Nasprotno pa je morfolosko Sirjenje ¢ definirano kot izbira najvecje vrednosti
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v okolici wy in je podano kot:

[0:(N)](pi) = max f(q). (2.2)

q€ws(p;)

Dualnost operatorjev (angl. duality) definira enacba [2.3

es(f) = —0s(—f). (2.3)

VL fS = (2.4)

kjer sta f in f’ sivinski sliki, pri ¢emer pravimo, da je slika f manjsa ali enaka
sliki f’, ¢e je vrednost slike f v vsakem pikslu manjsa ali enaka vrednosti slike

f'. Formalno to zapisemo kot:

f<f = VpeP:f(p)<fip. (2.5)

Hkrati sta oba operatorja tudi distributivna, iz ¢esar sledi:

min(e;(f), () = es(min(f, f)) (2.6)
max(ds(f), 0s(f)) = ds(max(f, f)). (2.7)

Pri tem za kréenje velja, da je nerazsirljivo, medtem ko je Sirjenje razsirljivo.

Slednje zapisemo kot:

es(f) < f <6s(f)- (2.8)

Primer krcéenja in Sirjenja s strukturnim elementom w; prikazuje slika [2.1}
Krcenje lahko razumemo kot odstranjevanje svetlih objektov, ki so manjsi od
uporabljenega strukturnega elementa. Nasprotno pa Sirjenje odstrani manjse

temne objekte, ki so obdani s svetlejSim ospredjem. Pri tem oba operatorja
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(b) (c)

Slika 2.1: Filtriranje @) vhodne slike, kjer (]EI) rezultat morfoloskega krcéenja
€1 razsiri ozadje, medtem ko morfolosko Sirjenje d; razsiri ospredje.

spremenita vrednosti vseh pikslov v sliki in posledi¢no spremenita vsebovane
prostorske strukture. girjenje in kréenje zato pogosteje uporabljamo v paru,
kjer lastnosti dualnosti, monotonosti, razsirljivosti ter nerazsirljivosti omogo-
¢ajo povrnitev pomembnega dela prostorskih struktur v njihovo prvotno obliko.

Tako definiranim operatorjem pravimo morfolosko odpiranje v in zapiranje (.

Odpiranje je operator, ki omogoca odstranjevanje svetlih objektov tako, da
najprej izvedemo kréenje in nato Sirjenje. V koraku kréenja odstranimo svetle
objekte, v koraku Sirjenja pa povrnemo prvotne vrednosti preostalim struk-
turam. Odpiranje posledi¢no ohrani vecéje prostorske strukture v njihovem
izvornem obmodju intenzitet in odstrani manjse tako, da jih zlije s temnejsim

ozadjem. Formalna definicija morfoloskega odpiranja v z oknom wy je:

Vs(f) = ds(es(f))- (2.9)

Nasprotno pa zapiranje odstrani temne objekte, manjse od strukturnega ele-

menta ws, in ohrani vecje, tako da najprej izvede Sirjenje in nato krcenje.
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Formalna definicija morfoloskega zapiranja ¢ z oknom wjy je:

Qos(f> - Es(5s(f>) (21())

Podobno kot v primeru Sirjenja in kréenja lahko tudi za odpiranje in zapiranje
pokazemo njuno dualnost, narascéanje in (ne)razsirljivost [43]. Splosna defini-

cija relacij med osnovnimi morfoloskimi operatorji je tako:

€s(f) < 7s(f) < f < o f) < 6s(f)- (2.11)

(b)

Slika 2.2: Filtriranje @) vhodne slike, kjer (]EI) morfolosko odpiranje preosta-
lemu ospredju povrne prvotne vrednosti, obratno pa morfolosko zapiranje
povrne vrednosti preostalega ozadja.

Poleg navedenega sta odpiranje in zapiranje tudi idempotentna, kar for-

malno zapisemo kot:

Ys1 (V52 (f)) = Vs (f)

VS1782 151 < 859 = (212)

Ps1 (@sz(f)) = 9052(]6)'

Zaporedna izvedba istega operatorja tako ne spremeni rezultata, ¢e ob vsaki

10
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izvedbi uporabimo manjsi ali enak strukturni element. 7 velikostjo struktur-
nega elementa torej nadziramo velikost izlo¢enih prostorskih struktur. Slednje
prikazuje slika [2.2] kjer lahko vidimo, da odpiranje in zapiranje odstranita
objekte in tiste dele objektov, ki so 0zji od strukturnega elementa. Zaradi fil-
triranja na nivoju piksla, ki lahko delno spremeni vec¢je objekte, temeljni filtri
kréenja, Sirjenja, odpiranja in zapiranja ne omogocajo obravnavanja prostor-
skih struktur kot celote in posledi¢no niso objektno usmerjeni (angl. object-
based).

2.2 (Geodetski operatorji

V tem podpoglavju podamo definicije temeljnih geodetskih filtrov, ki omogo-
¢ajo izpeljavo objektno usmerjenih tehnik obdelave slik. Objekte na sivinskih
slikah razumemo kot povezane komponente, ki so od okolice (ozadja) lo¢ene
glede na svoje spektralne lastnosti (na primer intenziteto ali teksturo). Objek-
tno usmerjena analiza slik [44] omogoca obravnavanje tovrstnih komponent
kot osnovnih enot, ki jih lahko glede na njihove lastnosti v celoti ohranimo
ali odstranimo iz slike, ne da bi pri tem vplivali na ozadje ali ostale objekte.
Tehniko matemati¢ne morfologije, ki omogoca tovrsten pristop, imenujemo po-
vezani operatorji [13, 45]. Ti temeljijo na procesu tako imenovane geodetske
rekonstrukcije. Geodetski operatorji razsirijo Stevilo operandov, saj za svojo
izvedbo zahtevajo oznacevalno sliko f, kontrolno sliko m in enotski strukturni
element wy. Za sliki f in m velja, da sta definirani nad istim prostorom P
in se tako ujemata v loc¢ljivosti. Kontrolna slika m pri tem podaja omejitev
filtriranja in jo tudi imenujemo maska. Enotski strukturni element w; doloca
povezanost pikslov, ki je v vseh primerih znotraj tega doktorskega dela podana
z 8-sosednostjo. Osnovna geodetska filtra imenujemo elementarno geodetsko
kréenje in Sirjenje. Prvo izvede enotsko kréenje slike f s strukturnim elemen-
tom wy, pri ¢emer maska m omejuje najmanjso dovoljeno vrednost vsakega

piksla p;. Definicija elementarnega geodetskega krcéenja za piksel p; je tako

11
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podana kot:

€6 (N)](pi) = max([ex (f))(pi), m(pi)). (2.13)

Nasprotno pa elementarno geodetsko Sirjenje sliko f razsiri s strukturnim ele-
mentom wi, pri Cemer maska m omejuje najvecjo dovoljeno vrednost v vsakem

pikslu p;. Formalno to zapiSsemo kot:

07" (N(pi) = min ([0 (f)](pi), m(pi)- (2.14)

Lastnost dualnosti obeh elementarnih geodetskih operatorjev izhaja iz enacbe
in jo lahko izpeljemo z:

ei'(f) = max(e,(f), m)

= —min(—e(f), —m) (2.15)
= —min(d,(—f), —m)
= =0, " (=f),

67" (f) = min(é:(f), m)
= —max(—(f), —m) (2.16)
= —max(e(—f), —m)
= —e " (= /)

Ker sta operatorja dualna, nadaljnje lastnosti pokazemo samo za elementarno

geodetsko kréenje. Lastnost narasc¢anja je formalno definirana kot [43]:
Vim, fom': f<f<m<m = €(f) <V, (2.17)

kjer sta f in f’ oznacevalni sliki, m in m’ pa maski. Nerazsirljivost izpeljemo
iz. enacbe 2.8

alf)<f = max(a(f),m) <max(fm) = () <f (218

12
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kar pa velja zgolj, kadar f > m, saj drugace maz(f,m) # f. Posledi¢no

nerazsirljivost formalno izrazimo kot:

Vim:f>m = €'(f) <[ (2.19)

Splosno je geodetsko kréenje velikosti s definirano kot veriga elementarnih

kréenj:

e’ (f) = (e’ (- (e"(f) ), (2.20)
—_———

s krat

medtem ko je geodetsko Sirjenje velikosti s definirano kot veriga elementarnih

Sirjenj:

0 (f) = 01" (07" (- .. (7"(f)) - -))- (2.21)

s krat

Zaradi nerazsirljivosti elementarnega geodetskega kréenja (ki izhaja iz enacbe
in omejene najnizje vrednosti posameznih pikslov (ki izhaja iz njegove
definiciji, podane z enacbo ima splosno geodetsko kréenje svojo limito.
Iterativni postopek izra¢una limite imenujemo rekonstrukcija s kréenjem €.
in ga izrazimo kot:

e (f) = lim €7(f). (2.22)

§—00

Zaradi dualnosti lahko tako definiramo tudi postopek rekonstrukcije s Sirjenjem

Orek, ki ga definiramo kot:

rer(f) = lim —e™(=f) = lim 67 (f). (2.23)

§—00 §—00

Primer temeljnih geodetskih filtrov prikazujeta sliki in 2.4 Tako rekon-
strukcija s kréenjem kot rekonstrukcija s Sirjenjem zahteva zgolj dva operanda,

in sicer oznacevalno sliko f in masko m. Pri tem masko m obi¢ajno definira

13
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(d) ()

Slika 2.3: Geodetsko kréenje nad @ oznacevalno sliko z @ masko, kjer , @
in E[) geodetska krcéenja €3, €5 in €55 delno obnovijo oznaceno ozadje, medtem
ko ga limita @) kréenja z rekonstrukcijo €,.r popolnoma obnovi.

14
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Slika 2.4: Geodetsko Sirjenje nad @ oznacevalno sliko in @) masko, kjer , @
inle) geodetska Sirjenja d5*, 65" in 655 delno obnovijo oznacene objekte in sku-
pno ozadje, medtem ko jih limita @) Sirjenja z rekonstrukcijo ., popolnoma
obnovi.

15
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izvorna slika, medtem ko oznacevalna slika f predstavlja izbiro objektov zani-
manja. Operator rekonstrukcije s Sirjenem lahko razumemo kot transformacijo
oziroma rekonstrukcijo oznacevalnih pikslov slike f v objekte ospredja oziroma
izdvajanje povezanih komponent, ki so prisotne v sliki m. Obratno pa lahko
razumemo operator rekonstrukcije s kréenjem kot transformacijo temnih pi-
kslov oznacevalne slike f v ozadje slike m. V kolikor pa slika f predstavlja
rezultat filtriranja maske m, postopek rekonstrukcije iterativno obnovi tiste
objekte, ki niso bili v celoti odstranjeni. Iz tega sledi, da sta operatorja objek-
tno usmerjena, saj sta skupaj s smiselno uporabo dodatnih filtrov sposobna

obravnavati prostorske strukture kot celote.

2.3 Izpeljani operatorji

V tem podpoglavju predstavimo nekatere pogosto uporabljene morfoloske ope-
ratorje, ki izhajajo iz predstavljenih konceptov rekonstrukcije. Med te uvr-

S¢amo:

e Selektivno polnjenje lukenj (angl. hole filling) omogoca nadzorovano
odstranjevanje temnih predelov slike, tako da jih zlijemo z njihovo sve-
tlejSo okolico. Sliko f v tem primeru uporabimo kot masko, medtem ko
rekonstrukcijo s kréenjem izvedemo nad oznacevalno sliko m. Slednjo
lahko z uporabo poljubnih operatorjev izpeljemo iz vhodne slike f ali pa
v ta namen uporabimo poljubno oznacevalno sliko, kot to prikazuje slika
2.5 Formalno operator SPL definiramo kot:

SPL(f,m) = ¢, (m), (2.24)

rek

Primer na sliki prikazuje oznacevalno sliko, kjer ¢rni piksli definirajo
zacetno regijo rekonstrukcije s kréenjem. Posledi¢no se na vhodni sliki

ohranijo samo tisti temni objekti, ki se prekrivajo z oznacevalno regijo,

16



2. Teoreti¢na izhodisca

a5AS —— ML 604 ML 604
0 KI.943 A
lﬁ &Tﬂ 5 _—535 n‘
(b) (c)

Slika 2.5: Selektivno polnjenje lukenj na @) vhodni sliki [46] z uporabo (]EI)
oznacevalne slike, kjer rezultat vsebuje oznacene temne objekte.

medtem ko se preostali zlijejo s svetlejso okolico.

e Odstranjevanje objektov (angl. object removal) omogoca nadzoro-
vano odstranjevanje objektov iz poljubne vhodne slike f, ki v tem pri-
meru definira masko, medtem ko rekonstrukcijo s Sirjenjem izvedemo
nad oznacevalno sliko m. Slednja oznacuje objekte, ki jih odstranimo.
Formalno je odstranjevanje objektov OO podano kot cilindri¢na trans-

formacija (angl. top-hat) 8irjenja z rekonstrukcijo:

OO0(f,m) = f — bl (m). (2.25)

) BB (KI:943 A
lm N 535‘0

(b)

Slika 2.6: Odstranjevanje objektov na @ vhodni sliki [46] z uporabo @ ozna-
¢evalne slike, pri ¢emer (c|) rezultat ne vsebuje oznacenih svetlih objektov.

Slika[2.6] prikazuje primer uporabe operatorja OO( f, m) nad vhodno sliko

17
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ki odstrani objekte, oznacene s sliko 2.6b] Pri tem je potrebno
poudariti, da so neoznaceni vgrajeni objekti na izhodni sliki nizje
intenzitete. To je posledica cilindri¢ne transformacije, ki poleg objektov
izlo¢i tudi skupno ozadje vhodne in rekonstruirane slike. Vseeno pa se

tako ohrani njihov kontrast.

e Odpiranje in zapiranje z rekonstrukcijo [47]| v celoti odstranita po-
vezane komponente, ki so ozje od okna w,, medtem ko preostale ohranita
povsem nespremenjene. Odpiranje z rekonstrukcijo v,er z oknom wy iz-

razimo kot:

YVoer () = 6l (es(f))- (2.26)

Medtem ko odpiranje z rekonstrukcijo najprej odstrani svetla obmocja
z morfoloskim kréenjem in nato izvede rekonstrukcijo s Sirjenjem, zapi-
ranje z rekonstrukcijo najprej zlije vse temne regije s svetlejSo okolico z
morfoloskim Sirjenjem in zatem izvede rekonstrukcijo s kréenjem. Zapi-

ranje z rekonstrukcijo .., z oknom w, tako definiramo kot:

Pron(f) = €l (6:(1)). (2.27)

Slika 2.7: Filtriranje @ vhodne slike z @ odpiranjem ~,, in zapiranjem
¢! 7 rekonstrukcijo ter primerjava s tradicionalnim @ morfoloskim odpira-
njem -y in (E[) zapiranjem .

18
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Primerjavo med odpiranjem in zapiranjem z rekonstrukcijo ter tradicio-
nalnim morfoloskim odpiranjem in zapiranjem prikazuje primer na sliki
[2.7 Odpiranje z rekonstrukeijo tako obnovi povezane komponente, ki jih
morfolosko kréenje ni v celoti odstranilo. Nasprotno pa zapiranje z re-
konstrukcijo povrne obseg neodstranjenega ozadja ter tako prekine tiste

povezane komponente, ki pred Sirjenjem niso bile zdruzene.

e Izmenic¢no zaporedni filtri (angl. alternating sequential filters) iz slike
odstranijo tako svetle kot temne objekte. To izvedejo s postopnim pove-
¢evanjem okna med izmeni¢nim filtriranjem z odpiranjem in zapiranjem.
[zmeni¢no zaporedni filter IZF, ki najprej izvede morfolosko odpiranje ~

in odstrani objekte do velikosti s, formalno izrazimo kot:

IZFY(f) = @s(Vs(@s—1(Ys—1 (- - - o1 (0 (f)) - - ) (2.28)

medtem ko IZF, ki najprej izvede morfolosko zapiranje ¢, formalno izra-

zimo kot:

IZEZ(f) = s (ps(vs-1(ps1( .. m(e1(f)) - ))))- (2.29)

Primer operatorjev IZF] in IZF{ prikazuje slika [2.8

Slika 2.8: Filtriranje Suma iz @) vhodne slike [48], kjer se filtriranje pri¢ne (]EI)
z odpiranjem IZF] oziroma () z zapiranjem IZFY.
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¢ Ravnanje kupol (angl. H-maxima) v sliki f zniza (oziroma odstrani)
vse lokalne maksimume za vhodno vrednost h € R*, tako da izvede

rekonstrukcijo s Sirjenjem nad znizano sliko f. Operator ravnanja kupol
RK definiramo kot:

RKA(f) = 8L,(f — D). (2.30)

RK}, tako odstrani vse povezane komponente, ki so najve¢ za vrednost h

visje od svoje okolice.

e Izvleéek kupol (angl. dome extraction) [47] predstavlja cilindri¢no
transformacijo na osnovi ravnanja kupol, ki omogoca identifikacijo lokal-

nih maksimumov slike f. Operator izvlecka kupol IK izpeljemo kot:

IKn(f) = f — RKu(f). (2.31)

Lokalni maksimumi so definirani kot mnozica pikslov p;, za katere velja
f(pi) — [RKL(f)](p;) = h. Slednje pa omogoca identifikacijo regijskih
maksimumov (tako imenovanih platojev), ki so veéji od enega piksla in jih
zato ni mogoce identificirati zgolj z opazovanjem neposredne soses¢ine.

Primer operatorjev ravnanja in izvlecka kupol prikazuje slika [2.9]

(a) (b) (c)

Slika 2.9: Ravnanje kupol na vhodni sliki, kjer (]E[) odstranimo vse lokalne
maksimume do visine 53, te pa nato identificiramo z izvleckom kupol.
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2. Teoreti¢na izhodisca

e Granulometrija [49] (angl. granulometry) omogoca analizo velikosti
objektov na sliki z belezenjem sprememb, ki jih povzroc¢i vsak posamezen

filter znotraj verige filtrov. Verigo filtrov G do velikosti s definiramo kot:

Gs ={Wo(f), Vi(f),- .-, Vs(f)}, (2.32)

kjer ¥ oznacuje poljuben morfologki filter. Belezenje sprememb izvedemo
s cilindri¢no transformacijo med posameznimi filtri, pripadajoc¢o funkcijo
sprememb pa imenujemo granulometricna funkcija AG (angl. pattern
spectrum). Formalno definicijo granulometri¢ne funkcije do velikosti s

tako podamo kot:

AG(f) ={o(f) = Wi(f), .-, Wsr(f) = ()} (2.33)

Funkcija AG, predstavlja dekompozicijo slike, medtem ko pripadajoco

funkcijo velikosti objektov VO zapiSemo kot:

VOL(f) = [1:(Nl(p)- (2.34)

peP

Funkcija VO, iz vhodne slike z morfoloskim odpiranjem najprej odstrani
vse objekte, ozje od okna wg, nato pa izmeri globalno intenziteto slike s
seStevkom intenzitet vseh pikslov p € P. Funkcija G tako belezi spre-
membe globalne intenzitete slike pri povecujoc¢ih se odpiranjih, medtem
ko AG belezi spremembe med okni wy in w1, kot prikazuje slika [2.10]
Posledi¢no pa visoke vrednosti v funkciji AG nakazujejo, da vhodna slika

f vsebuje objekte velikosti wg, .
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107 100

N W ke ol o

Razlika vsote intenzitet
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[ R
[

0 5 10 15 20 25 30
Operand s

(a) (b)

Slika 2.10: Granolumetrija nad @) vhodno sliko, kjer (]EI) rezultat nakazuje na
vsebnost objektov v velikosti med 19 in 21 piksli.

e Transformacija domnevnih razdalj [50] (angl. quasi-distance trans-
formation) temelji na granulometri¢ni funkciji in omogoca meritev raz-
dalje med vsakim pikslom p; in njemu najblizjim pikslom ozadja p, [50].
Slednjega smatramo kot najbolj kontrasten piksel okolice. Razlike v in-
tenziteti piksla za oceno kontrasta belezimo s cilindri¢no transformacijo
povecujocih se kréenj, kjer velikost okna direktno poda razdaljo do piksla

Po. Meritev razdalje za piksel p; do piksla p, formalno definiramo kot:

[d(N)(pi) = arg maxes(f) — €1 (F)](p): (2.35)

s

Zaradi robnih pogojev, Suma v podatkih in morebitnih enakosti med
spremembami, ki jih povzroci ve¢ filtrov, funkcija d(f) ni zvezna (slika
2.11b)). Zaradi celostne interpretacije je smiselno te nezveznosti odpraviti
tako, da funkcijo d(f) z enotskimi popravki prisilimo v 1-Lipschitzovo

zveznost. Za piksel p; to formalno izrazimo kot:

ol BN s a1

f(p:), drugace,
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2. Teoreticna izhodisca

kar iterativno ponavljamo, dokler ne dosezemo stabilnega stanja oziroma
limite. Rezultat, prikazan na sliki imenujemo transformacija do-

mnevnih razdalj dz;(f) z normo L;. Formalno:

dua(f) = Tim (... (nld(f))) ... (2.37)
T krat

(c)

Slika 2.11: Transformacija domnevnih razdalj nad @ vhodno sliko, kjer (]EI)
nastale nezveznosti odpravimo in kot rezultat dobimo Ly normirano trans-
formacijo razdalj.

2.4 Optimizacije

Podane definicije osnovnih in izpeljanih morfoloskih operatorjev zahtevajo po-
gosta iskanja minimalnih in maksimalnih elementov znotraj relativno velikih
mnozic Stevil in so zato rac¢unsko zahtevne. V tem podpoglavju zato podamo
nekaj klju¢énih optimizacijskih tehnik, ki zmanjsajo stevilo potrebnih primer-

jav na osnovi ponovne uporabe vmesnih rezultatov. Kot je pokazal Serra [51],
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lahko osnovna filtra krcéenja in Sirjenja s strukturnim elementom w, izrazimo
kot zaporedna filtriranja z enotskim strukturnim elementom w;. To za morfo-

logko kréenje e formalno zapisemo kot:

e&s(f)=elel...ea(f)...)). (2.38)
—_——

s krat

Zaradi dualnosti to velja tudi za morfolosko Sirjenje 9:

0s(f) = d1(1(... 01 (f)-..)). (2.39)
—_—————
s krat
Casovna zahtevnost filtrov velikosti s se tako zmanjsa z O((2s+1)2—1) ~ O(s?)
na O(8s) ~ O(s). Zaporedno filtriranje pa ne deluje za morfolosko odpiranje
in zapiranje, saj sta ta operatorja idempotentna (enacba [2.12)) in posledi¢no
Ys(f) # vs—1(71(f)). Vseeno pa lahko morfologko odpiranje v izrazimo z verigo

enotskih krcenj in Sirjenj:

Vs(f) = 6s(es(f)) = 01(. .. 01 (ea(- .. ea(f)...)) - 0). (2.40)

Podobno optimizacijo lahko izvedemo tudi v primeru morfoloskega zapiranja

@:

0s(f) =€e(6s(f)) =er(c.oer(0n(. 00 (f)...))..0). (2.41)

Bistveno zmanjsanje potrebnih ra¢unskih operacij dosezemo tudi z dekompo-
zicijo elementarnega strukturnega elementa w; v enodimenzionalni vodoravni

in navpi¢ni komponenti. Slednje dosezemo z:

1(pi) = {zi — Ly, 2 + 1} x {yi}, (2.42)
wi(p) = {zi} x {yi = 1, 95,9 + 1}, (2.43)
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2. Teoreti¢na izhodisca

Tradicionalno dvodimenzionalno kréenje €; in Sirjenje 6; tako izrazimo kot

kompozicijo enodimenzionalih kréenj in Sirjenj v poljubnem vrstnem redu:

el(f) = el (€(f) = el (), (2.44)
01(f) = 67 (61 (f)) = 61 (67 (f))- (2.45)

éeprav teoreticna Casovna zahtevnost za filter velikosti s v tem primeru ostaja
nespremenjena, saj O(4s) ~ O(s), se Stevilo potrebnih primerjav za izracun
vrednosti posameznega piksla ob uporabi okna w; zmanjsa z 8 na 4, kar v praksi
prepolovi izvajalne Case. Iz zgornjih definicij je oc¢itno tudi, da je postopek

dekompozicije enostavno razsirljiv v poljubno stevilo dimenzij.

Poleg teoreti¢nih optimizacij, ki izhajajo iz definicije operatorjev matema-
ticne morfologije, pa lahko u¢inkovitost postopkov izboljsamo tudi na imple-

mentacijskem nivoju. Pregled teh resitev obravnavamo v naslednjem poglaviju.
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Poglavje 3

Analiza sorodnih raziskav

V tem poglavju podamo pregled stanja tehnike na podroc¢ju u¢inkovitih pristo-
pov k izra¢unu morfoloskega kréenja in Sirjenja, ki sta osnova za implementacijo
vseh podanih morfoloskih in geodetskih operatorjev. Ker lahko filtriranja izva-
jamo na razli¢nih racunalniskih sistemih, je u¢inkovitost izvajanja algoritmov
odvisna tako od njihove primerne matemati¢ne zasnove kakor tudi prilagojene
implementacije za posamezno tehnologijo. Flynn [52] je podal sledeco klasi-
fikacijo racunalniskih arhitektur, ki temelji na Stevilu ukaznih tokov I (angl.

instruction streams) in podatkovnih tokov D (angl. data streams):

e SISD (angl. single instruction, single data stream) predstavlja tradi-
cionalne enonitne sisteme. Ti so zmozni izvajati eno samo zaporedje
ukazov, pri ¢emer procesna enota (PE) zaporedno obdeluje posamezne
podatkovne elemente iz glavnega pomnilnika. V to kategorijo uvrs¢amo
enojedrne CPE, kot je to na primer Intel Pentium 4. Kljub temu da
slednji omogoca superskalarno procesiranje, kjer se na ukaznem nivoju
lahko istocasno izvaja ve¢ neodvisnih ukazov, se sistem navzven obnasa
kot tradicionalen SISD.

e SIMD (angl. single instruction, multiple data streams) je tipi¢no realizi-
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3. Analiza sorodnih raziskav

ran z razSiritvijo ukaznega nabora racunalniske arhitekture SISD, kot so
to na primer nabor ukazov SSE (angl. Streaming SIMD Extensions) na
arhitekturi x86, AVX (angl. Advanced Vector Extensions) na arhitekturi
x86-64 in Neon na arhitekturi ARMv8. SIMD z enim ukazom istocasno
izracuna ve¢ podatkovnih elementov, ki so hranjeni v tako imenovanih
vektorskih registrih. V arhitekturi x86-64 je minimalna zagotovljena ve-
likost vektorskega registra 128 bitov, pri ¢emer so MMX (angl. Matrix
Math eXtension), SSE, AVX in AVX512 uvedli standarden ukazni nabor,
ki upravlja s 64, 128, 256 in 512-bitnimi vektorskimi registri. Seveda pa
je stevilo elementov, ki jih lahko predstavimo na ta nacin, odvisno od
velikosti uporabljenega podatkovnega tipa. Vektorskih arhitektur v tem

delu ne obravnavamo, saj jih moderne CPE ne implementirajo.

e MISD (angl. multiple instructions, single data stream) nad vsakim
vhodnim podatkom upravlja z ve¢ ukazi. Ti so izvedeni istocasno, tok
podatkov med posameznimi ukazi pa je dolo¢en vnaprej. Zaradi istoca-
snega izvajanja pa implementacija vejitev zahteva hkraten izra¢un obeh
vej, kar posledi¢no omejuje stopnjo vzporednega procesiranja. Primer ta-
ksnega racunalniskega sistema so cevovodne arhitekture, ki so realizirane
na programirljivih ¢ipih FPGA. To racunsko arhitekturo zato najpogo-
steje zasledimo v specializiranih strojnih pospesevalnikih, uporabljenih
v namenskih razsiritvenih karticah [53] [64] in v obliki podenot znotraj
CPE [55, 56]. Slednje omogoca bistveno razbremenitev CPE, saj lahko
taksna namenska vezja opravljajo racunsko zahtevne operacije, kot so na

primer kodiranje in dekodiranje slik ter video in zvo¢nih posnetkov.

e MIMD (angl. multiple instructions, multiple data streams) zajema mo-
derne heterogene CPE, ki podpirajo bodisi istocasno vecnitno izvajanje
(angl. simultaneous multithreading, SMT) znotraj enega jedra bodisi
uporabo vec jeder. V obeh primerih pa posamezna nit uporablja ukazni
nabor tipa SISD, SIMD ali kombinacijo obeh.

Kljub relativni splosnosti podane delitve ra¢unalniskih arhitektur modernih
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GPGPU ne moremo umestimo v nobeno izmed opisanih kategorij. GPGPU
namrec¢ predstavlja posplositev arhitekture SIMD na tako imenovano arhitek-
turo SIMT (angl. single instruction, multiple threads), ki omogoc¢a ve¢ isto-
¢asnih izvedb posameznega niza ukazov [57]. Ker niti v tem primeru vodijo
svoja lastna stanja, lahko vsaka izmed njih dostopa do lastnega pomnilniskega
prostora, pri ¢emer pa vse vseeno izvajajo isti niz ukazov. TakSna posploSi-
tev omogoca tudi uporabo vejitev, ki pa so lahko racunsko zelo neucinkovite.
Slednje namre¢ pogosto zahteva izvedbo ukazov v vseh moznih vejah. V ¢asu
izvajanja se tako hkrati izvajajo samo tiste niti, ki sledijo specifi¢ni vejitvi,
medtem ko se izvajanje preostalih niti zacasno prekine. Ceprav je stevilo pro-
cesnih enot in njihovo zdruzevanje odvisno od uporabljenega GPGPU, danes
tudi nizkocenovne izvedbe vsebujejo ve¢ kot tiso¢ jeder in tako omogocajo

hkratno izvedbo velikega Stevila ukaznih tokov.

Z narascajocimi potrebami po ra¢unski mo¢i v zadnjih desetletjih se je bistveno
povecala tudi heterogenost racunalniskih sistemov. Predstavljeno delitev ra-
¢unalniskih arhitektur posledi¢no danes dojemamo kot precej grobo. Ceprav
moderne CPE umestimo v kategorijo MIMD), lahko implementacije algoritmov
Se vendar uporabljajo racunske paradigme SISD, SIMD, MIMD ali poljubno
kombinacijo le-teh. Uporaba SISD tako omogoca enostavno implementacijo
izbranih algoritmov in nudi najvec¢jo fleksibilnost pri izvajanju. Seveda pa
strogo sekvencno izvajanje ukazov tako omejuje hitrost same izvedbe. Slednje
lahko omilimo z uporabo ukazov SIMD, kjer vsak ukaz obdela ve¢ podatkovnih
elementov in tako zmanjsa skupno Stevilo potrebnih ukazov za izvedbo algo-
ritma. Zaradi hkratne obdelave ve¢ elementov pa njihova uporaba omejuje
splosnost vejitev in tipi¢no zahteva, da so obdelani podatki v pomnilniku hra-
njeni zaporedno. Nasprotno implementacija algoritmov na arhitekturi MIMD
predstavlja drugacne izzive, saj uporaba skupnega pomnilnika zahteva posebno
skrb pri mednitni komunikaciji, ki lahko v nasprotnem primeru vodi v tekmo-
vanje za podatki (angl. data race condition). Slednje se pojavi, ko ve¢ niti
istocasno bere in piSe v skupni pomnilnik in posledi¢no povzroci, da posame-

zna nit prebere stare podatke ali pa prepise spremembe drugih niti. Obi¢ajna
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resitev tega problema je uporaba binarnega semaforja (angl. mutex), s kate-
rim omejimo istocasno izvajanje kriti¢nih sekcij na zgolj eno nit. Posledi¢no
algoritem postane delno sekvencen in glede na Amdahlov zakon [58] omejuje
najvecjo teoreticno pohitritev, ki jo lahko dosezemo z ve¢nitnim procesiranjem.
Slednje je Se posebej oc¢itno pri izvedbi algoritmov na GPGPU, za katere je
karakteristicno veliko Stevilo jeder. Zaradi tega je Se posebej pomembno, da
uporabo GPGPU podpremo z razdrobljenim izra¢unom manjsih in med seboj
neodvisnih delnih izrac¢unov. Samo s takSnim pristopom lahko ustvarimo tako
imenovani popolnoma vzporedni izra¢un (angl. embarrassingly parallel), ki

zahteva minimalno ali ni¢ mednitne komunikacije.

Skladno z opisanimi principi ra¢unalniskih arhitektur v literaturi zasledimo
tri klju¢éne pristope, ki omogocajo zmanjsanje ra¢unske zahtevnosti operatorjev

morfoloskega kréenja in Sirjenja. Ti se osredotocajo na pohitritve izracuna:

e 7 razgradnjo strukturnega elementa v manjse enodimenzionalne struk-
turne elemente [27] ali v akorde [59] (angl. chords), s katerimi zmanj-

Samo koli¢ino potrebnih primerjav,

e s predobdelavo slike [28, [60], pri ¢emer nepomembne vrednosti zame-
njamo s pomembnimi ter tako bistveno zmanjSamo Stevilo potrebnih

primerjav na posamezen piksel, ter

e 7 uporabo ucinkovitih podatkovnih struktur za sprotno filtriranje nepo-

membnih vrednosti brez predhodne obdelave [29].

éeprav vse nastete tehnike zmanjsajo Stevilo potrebnih primerjav za filtrira-
nje vrednosti posameznega piksla, to dosezejo na bistveno drugacen nacin.
Posledi¢no so posamezne tehnike primernejse za realizacijo na specificnih ra-
cunalniskih arhitekturah. V naslednjem podpoglavju zato podajamo pregled
sorodnih del, ki omogocajo prilagoditev posameznih pristopov na ucinkovito

ukazno pretokovno izvajanje na CPE in GPGPU.
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3.1 Metode ukazno pretokovnega procesiranja

V tem poglavju podamo pregled metod za ucinkovit izrac¢un kréenja in Sirjenja
na CPE ter njihove prilagoditve za izvedbo na GPGPU. Prvi takSen pristop
predstavlja optimalna razgradnja strukturnega elementa, ki sta jo z namenom
ucinkovite obdelave binarnih slik predstavila Zhuang in Haralick [61], Zhuang
pa je ta pristop kasneje razsiril za izvedbo sivinskih operatorjev [62]. Metoda
razgradi poljuben strukturni element na mnozico manjsih, pri ¢emer vsak ope-
rira nad zgolj dvema nepovezanima vhodnima piksloma. Na tej osnovi je Xu
[27] demonstriral na¢in, po katerem lahko poljuben 8-povezani konveksni struk-
turni element razgradimo v omejen nabor trinajstih 8-povezanih strukturnih
elementov velikosti 3 x 3, ki jih prikazuje slika [3.1] Normand [63] je teh tri-
najst strukturnih elementov posplosil na nabor zgolj stirih, ki so prikazani na
sliki . éeprav je bila tudi ta metoda v svoji zasnovi omejena na obdelavo
binarnih slik, je Déforges [30] uspel predstavljeno metodologijo posplositi na

sivinske operatorje.

Slika 3.1: Minimalni nabor strukturnih elementov velikosti 3 x 3, s katerimi je
mogoce tvoriti poljuben 8-povezan konveksen strukturni element.

Slika 3.2: Nabor strukturnih elementov velikosti 2 x 2, ki posploSijo Xujev
nabor strukturnih elementov s slike .

TaksSen pristop razgradnje strukturnih elementov zmanjsa Stevilo potrebnih

primerjav in stopnjo naklju¢nega dostopa do glavnega pomnilnika. Slednje
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tako namrec¢ zamenjajo pretezno zaporedni dostopi, kar bistveno izboljsa izko-
riS¢enost predpomnilnika CPE. Vseeno pa je izvedba velikih strukturnih ele-
mentov casovno potratna, saj zahteva vecje stevilo iteracij. Posledi¢no je v teh
primerih Se posebej pomembna ucinkovitost implementacije manjsih struktur-
nih elementov. V odprtokodnih knjiznicah OpenCV, SMIL, Fulguro [64] in
MAMBA [65] (angl. MAthematical Morphology liBrAry) zasledimo optimizi-
rane implementacije razli¢no oblikovanih manjsih strukturnih elementov, ki za

pohitritev uporabljajo impliciten SIMD in ve¢nitno procesiranje.

Nasprotno pa je Pecht [26] predstavil postopek, ki omogoca izboljsanje ra-
cunske zahtevnosti izvedbe operatorjev z velikimi strukturnimi elementi, ki
temelji na eksponentni razgradnji enodimenzionalnega strukturnega elementa.
Z uporabo delnih rezultatov taksna dekompozicija zniza ¢asovno zahtevnost
direktnega izra¢una vrednosti piksla z O(s — 1) na O(log,(s)). Zaradi ekspo-
nentne dekompozicije pa je metoda omejena na strukturne elemente velikosti
potence 2. Dvodimenzionalni strukturni elementi postanejo omejeni na pravo-
kotne strukturne elemente s stranicami potence 2, saj so realizirani s kompo-

zicijo. Primer kréenja €} in uporabe delnih rezultatov je podan na sliki 3.3

Vhodnisignal f |1 [3|5]|0|2|4|9]|1]3

i

min _min min__min

e(f)|1|3|ofo|2]4l1]1]3
ealf)lolololol1]|1|1]|1]3

Slika 3.3: Eksponentna razgradnja strukturnega elementa wy, kjer z vsako
iteracijo realiziramo naslednjo potenco velikosti okna.

Za uc¢inkovit izra¢un morfoloskih filtrov s poljubnim strukturnim elementom
je Van Droogenbroeck s sodelavci [66] predlagal uporabo histograma. Zasnova

algoritma izhaja iz dejstva, da premik strukturnega elementa na sosednji pik-
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sel ohrani ve¢ino vrednosti, ki jih zahteva izracun pripadajoce vrednosti. Hi-
stogram pri tem hrani vse vrednosti pikslov, ki se nahajajo znotraj preseka
polozajev strukturnega elementa. Kot prikazuje slika se v vsaki itera-
ciji tako nadomestijo zgolj vrednosti pikslov izven preseka prejsnjih polozajev
strukturnega elementa z vrednostmi znotraj preseka trenutnih polozajev. Ker
so premiki strukturnega elementa omejeni na sosednje piksle, je tako potrebno
vsako drugo vrstico obravnavati v nasprotni smeri. TakSen pomnilniski dostop
pa se v praksi izkaze za neucinkovitega, kar predstavlja klju¢no omejitev me-
tode. Zaradi uporabe histograma je metoda prav tako omejena na podatkovne

tipe z manjso zalogo vrednosti, kot sta to na primer char in short.

Ohranjene
vrednost\i
) : ¢ \ \
8 S . ’ -~ (D] .4'3
= 8| . = 38
- e . 0 o) =
............. 4; g . @) <)
8 > . jg $§'
(a) (b)

Slika 3.4: Z uporabo histograma in @) poljubnega strukturnega elementa lahko
v premiku na naslednji piksel (b)) odstranimo (oziroma dodamo) samo tiste
piksle, ki jih strukturni element ve¢ ne pokriva (oziroma jih na novo pokriva).

Urbach in Wilkinson [59] sta ti slabosti odpravila z metodo UW, ki je uvedla
uporabo akordov. Akordi so manjsi enodimenzionalni strukturni elementi, ki
skupaj sestavljajo vecji dvodimenzionalen strukturni element. Primer taksne
dekomporzicije prikazuje slika [3.5] V ¢asu izvajanja je vhodna slika obdelana
zgolj z omejenim naborom unikatnih akordov, iz tako pridobljenih delnih rezul-
tatov pa je mogoce ovrednotiti kon¢ne vrednosti posameznih pikslov. Moreaud

in Itthirad [67] sta metodo prilagodila tudi za uéinkovit izra¢un na GPGPU.
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Slika 3.5: @ Poljuben strukturni element, v katerem so (]EI) identificirani vsi
akordi in za filtriranje slike so uporabljeni samo unikatni akordi.

Casovna zahtevnost izracuna filtrirane vrednosti posameznega piksla je v do
sedaj navedenih primerih neposredno odvisna od velikosti uporabljenega struk-
turnega elementa, ki je lahko poljubne oblike. Vseeno pa v praksi ve¢inoma
uporabljamo omejeno mnozico simetri¢nih strukturnih elementov, ki nam zago-
tavljajo neodvisnost rezultata od orientacije objektov na sliki. Taksna omejitev
strukturnega elementa omogoca njegovo dekompozicijo na enodimenzionalne
strukturne elemente. V kolikor ti sledijo ¢rti, dobljeni z Brensenhamovim al-
goritmom [68], lahko imajo tudi poljubno orientacijo [69]. Kompozicija tako
pridobljenih delnih rezultatov pa podaja dovolj Sirok nabor oblik ve¢dimenzio-
nalnih strukturnih elementov za prakti¢no uporabo. Tovrstne operatorje lahko
izvedemo s hitrostjo O(1) na piksel, saj ¢asovna zahtevnost ni odvisna od ve-
likosti uporabljenega strukturnega elementa. Prvi in hkrati najbolj poznan
pristop k izracunu morfologkega Sirjena in kréenja s poljubno velikim enodi-
menzionalnim strukturnim elementom v konstantnem ¢asu predstavlja metoda
HGW, ki so jo hkrati predstavili Herk [28] ter Gil in Werkman [60]. Pri tem sta
za izra¢un uporabljena dva medpomnilnika, g in A, ki sta kopiji vhodne vrstice
in sta razdeljena v segmente velikosti 25+ 1. V primeru kréenja so minimalne
vrednosti vsakega segmenta v medpomnilniku ¢ (oziroma h) propagirane od
leve proti desni (oziroma desne proti levi). Konéna vrednost vsakega piksla je

nato dolo¢ena z unikatno kombinacijo dveh vrednosti iz ¢ in h. Primer tvor-
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jenja medpomnilnikov in kon¢nega rezultata je podan na sliki 3.6l Metoda je
bila izvedena tako z uporabo SIMD [70], kakor tudi z GPGPU |71l [72]. Gil
in Kimmel [73] sta predstavila metodo GK. Ta izboljsa fazo propagiranja me-
tode HGW, tako da s povecanjem kompleksnosti algoritma zmanjsa povprecno
stevilo potrebnih primerjav na piksel. Nadaljnje izboljsave pri implementaciji
velikih strukturnih elementov pa sta predstavila Yuan in Mikhail [74], ki sta
ponovno identificirala in odpravila odvecne primerjave ob propagiranju med-
pomnilnikov ¢ in h. Ceprav je metoda teoreti¢no bolj u¢inkovita od metode
GK, se v praksi algoritem ne izkaze za ucinkovitega, kadar so primerjave med

vrednostmi pikslov strojno pospesene.

Vhodna vrstica f [ 1|3 |5|0|2(4]|9]|1]3

Propagacija vrednosti iz leve proti desni

Medpomnilnik g [ 1 {1 |1|0]|0]|0][9]1]1

Propagacija vrednosti iz dgri proti levi

Medpomnilnik o |1 [ 3|50 |2 |4/[|1]|1]3

Zdruzevanje vrednosti  min

Izhod ¥(f) |1 |1|o|lo]of2]1|1]1

Slika 3.6: Primer kréenja €] z metodo HGW, kjer sta najprej obdelana med-
pomnilnika ¢ in h, nato pa uporabljena za enoli¢no dolocitev kon¢nih izhodnih
vrednosti.

Vseeno pa tako metoda HGW kakor tudi vse njene kasnejSe izboljSave pri
obdelavi ve¢dimenzionalnih podatkov zahtevajo vec iteracij. To slabost sta
odpravila Dokladal in Dokladalova [29] z metodo DD, ki za izra¢un uporablja
vrsto [75] (angl. queue). Tako kot HGW tudi ta pristop v osnovi omogoca
obdelavo zgolj enodimenzionalnih podatkov, pri ¢emer pa ve¢dimenzionalne
podatke obdelujemo s kompozicijo delnih rezultatov. Vrsta je uporabljena za
pomnjenje polozaja in vrednosti tako imenovanih pomembnih vrednosti, ki
predstavljajo potencialen rezultat operatorja v nadaljnjih iteracijah. V pri-

meru kréenja je vrsta v vsaki iteraciji posodobljena na sledec¢i nacin:
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1. Z zacetka vrste so odstranjene vse vrednosti, ki imajo vi§jo ali enako

vrednost kot naslednji piksel.
2. Vrednost naslednjega piksla in njegov polozaj sta dodana v zacetek vrste.

3. V kolikor je relativen polozaj vrednosti na koncu vrste vecji od velikosti

strukturnega elementa, je vrednost odstranjena.

4. V kolikor smo prebrali vsaj toliko vrednosti, kot je velik strukturni ele-

ment, vrednost na koncu vrste predstavlja izhodni rezultat.

Avtorji so kompozicijo dvodimenzionalnega strukturnega elementa realizi-
rali tako, da izhod obdelave posamezne vrstice predstavlja neposreden vhod v
vrsto, ki opravlja obdelavo stolpca. Izhod obdelave stolpca nato dolo¢a konc¢no
vrednost piksla. Visje dimenzije so realizirane po enakem principu neposredne
kompozicije. Metoda tako za poljubno velik strukturni element potrebuje le
en zaporeden prehod slike, pri ¢emer vrednost vsakega piksla preberemo le en-
krat. Zaradi uporabe podatkovne strukture realizacija metode na CPE zahteva
relativno veliko Stevilo ukazov. Posledi¢no pa se njena enonitna implementa-
cija izkaze za slabso od metode HGW [29]. To slabost je odpravil Karas [76],
ki je metodo prilagodil za optimalen izracun enodimenzionalih operatorjev na

GPGPU, pri ¢emer je dosegel tudi do 50-kratne pohitritve v primerjavi s CPE.

3.2 Metode podatkovno pretokovnega procesi-

ranja

V tem podpoglavju podamo pregled metod, ki uporabljajo namensko strojno
opremo za filtriranje z morfoloskimi filtri. Ceprav lahko v literaturi zasledimo
tudi uporabo specializiranih ¢ipov ASIC (angl. application-specific integrated
circuit) [77, [78], se osredoto¢imo zgolj na metode, ki uporabljajo programir-

ljive ¢ipe FPGA. V primerjavi z ASIC je njihova najve¢ja prednost relativno
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Trenutni o un Trenutni

vhod 0 izhod
2 0

13502L205i3 0

Medpomnilnika

Slika 3.7: Primer krcenja €{, kjer so uporabljeni medpomnilniki za dostop do
starejsih vrednosti toka. Zamik na izhodu je posledica velikosti strukturnega
elementa.

nizka cena in zmoznost ponovnega programiranja ¢ipa, kar omogoca hiter ra-
zvoj specializiranih arhitektur [79]. Ker v nasprotju s CPE in GPGPU ¢ipi
FPGA obicajno ne dostopajo neposredno do zunanjega pomnilnika, je tovrsten
nacin procesiranja v grobem deljen v dve fazi. Prva faza opravi inicializacijo
sintetizirane arhitekture, ki jo je mogoce prilagajati z uporabnisko nastavlji-
vimi parametri. V drugi fazi pa se izvaja procesiranje, kjer ¢ip obdela tok
podatkov, kot je to na primer slika. V tej fazi prejme ¢ip en vhodni piksel
vsak urin cikel in po zasi¢enosti cevovoda na izhodu poda filtrirane vrednosti
pikslov v istem zaporedju, kot so bili poslani vanj. Posledi¢no je naklju¢en do-
stop v zaporednem toku precej omejen, saj zahteva uporabo medpomnilnikov
za zaCasno hranjenje vrednosti v toku. Primer slednjega prikazuje slika [3.7]
Za realizacijo filtriranja z uporabo FGPA so tako najbolj pogosto uporabljene
tehnike razgradnje, ki ne zahtevajo velike stopnje naklju¢nega dostopa znotraj
toka, in tehnike, ki popolnoma odstranijo naklju¢en dostop do toka z uporabo
ucinkovitih podatkovnih struktur. Slednje so Se posebej pomembne, saj zaradi
prostorske paralelnosti njihova relativno visoka kompleksnost implementacije

ne predstavlja tezave iz vidika rac¢unske u¢inkovitosti.

V splosnem so bile tehnike razgradnje velikih strukturnih elementov v
manjSe (obi¢ajno velikosti 3 x 3) razvite ravno za uporabo na namenski strojni
opremi [27]. Glavni razlog za to se skriva v omejenih kapacitetah pomnilnika
in programirljivih logi¢nih vrat, ki preprecujejo neposreden izrac¢un velikih

strukturnih elementov [81], [82]. Nasprotno pa med izvedbo filtrov z majhnimi
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Vhodna_ ‘‘‘‘‘‘ PoC Izhodna

slika, 1 © slika, 1
ALE

Vhodna_ - | ' Izhodna

slika 2 slika 2

Slika 3.8: Clientijev [80] morfologki cevovod, kjer vsaka podenota PoC podpira
kréenja ali Sirjenja s poljubnim strukturnim elementom velikosti 3 x 3.

strukturnimi elementi vsak izmed njih hrani le eno do dve vrstici slike zno-
traj cevovoda. Tako je Clienti [80] predlagal programirljiv morfoloski cevovod,
kjer je vsaka podenota PoC zmozna opraviti kréenja in Sirjenja s poljubnimi
strukturnimi elementi velikosti 3 x 3. Slika |3.8| prikazuje primer arhitekture
taksnega cevovoda, kjer vsak filter nastopa kot samostojna enota, medtem ko
aritmeti¢no-logi¢na enota (ALE) podpira zgolj osnovne relacijske operacije,
seStevanje, odstevanje in izbor minimalne ali maksimalne vrednosti. Taksen
pristop omogoca tudi izra¢un elementarnega geodetskega kréenja in Sirjenja in
posledi¢no izracun geodetskih operatorjev. Ob omejitvi na 8-povezane konve-
ksne strukturne elemente se lahko omejimo na samo 13 strukturnih elementov
velikosti 3 x 3, kot je demonstriral Xu [27]. S ciljem Se kompaktnejSe imple-
mentacije operatorjev na ¢ipih FPGA je Déforges [30] predlagal posplositev na

le stiri strukturne elemente. Oba nabora strukturnih elementov sta prikazana

na slikah 3.1 in 3.2

Na predstavljeni osnovi je Client razvil arhitekturo, ki je zmozna izracu-
nati enodimenzionalen HGW [83] na FPGA. Osnovno ozko grlo tega pristopa
predstavlja medpomnilnik 5, saj propagacija vrednosti pikslov v segmentih po-
teka v nasprotni smeri, kot so ti podani v podatkovnem toku. To je zaobsel
z zrcaljenjem vrednosti segmentov pred in po propagaciji, ki jo je tako lahko
opravil od leve proti desni. Primer predstavljenega postopka je podan na sliki
8.9 medtem ko predlagano arhitekturo vidimo na sliki [3.10]

Bartovsky s sodelavci [84] je predlagal alternativno resitev v obliki morfologke
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Medpomnilnik A | 1 |3 | 50|24 |9|1]3

. =

Zrcaljenje| 5 | 3 [ 1| 4
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Propagacija vrednosti od leve proti desni

Medpomnilnik A | 5| 3| 1|4 |2|0|3]|1]1

Zrcaljenje [ 1 [ 35|02 4|1]|1]3

Slika 3.9: Zrcaljenje segmentov medpomnilnika h omogoc¢i implementacijo al-
goritma HGW tudi na FPGA [83], saj propagacija vrednosti nato poteka od
leve proti desni.

Vhodna vrstica f- Propagamga Medpomnilnik g Zdruzevan:]e >~1zhod € (f)
vrednosti vrednosti

~=

Velikost str. el. s Kontrolna} g
Zahtevan pomnilnik enota | ,5*
M <

/ T /
—[Zrcaljenjeai»[ e el ]Q(Zrcaljenje]

vrednosti

Slika 3.10: Pregled predlagane arhitekture HGW na FPGA [83)].

soprocesne enote MSPE (angl. morphological co-processing unit for embed-
ded devices), ki jo sestavljata dva procesna cevovoda (glej sliko . Pri tem
prvi cevovod obravnava sploSnonamensko filtriranje z velikimi strukturnimi
elementi in je izveden z metodo DD [29]. Predlagana arhitektura omogoca
uporabnigko nastavljive ALE in posledi¢no implementacijo poljubnih filtrov,
ki pa so zaradi omejenih virov uporabljenega ¢ipa FPGA omejeni na najve-
¢jo velikost strukturnega elementa 31 x 31. Taksen splosnonamenski cevovod
pa je vseeno neucinkovit za izvedbo iterativnega postopka rekonstrukcije, ki
uporablja strukturne elemente le velikosti 3 x 3. Optimizacijo iz tega vidika
so avtorji dosegli z namenskim geodetskim cevovodom, ki opravi neposreden

izracun krc¢enja oziroma Sirjenja velikosti 3 X 3. Njegova sinteza tako porabi bi-
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3. Analiza sorodnih raziskav

stveno manj programirljivih logi¢nih vezij, posledi¢no pa je dolzina izvedenega
geodetskega cevovoda daljSa od splosnonamenskega. To je racunsko ugodno,

saj postopek rekonstrukcije zahteva iterativen izracun dolgih verig filtrov.
Splosnonamenski cevovod

Vhodna { IV{.ré.enzje } Kréenje IZhOdna
slika 1 \_Sirjenje J Sirjenje slika 1

ALE
Vhodna ( Kréenje | Kréenje Izhodna
slika, 2 \_ Sirjenje slika 2

Geodetski cevovod

Oznacevalna 3%3 3%3
slika, f str.elem. str.elem.
Izhodna
lik
Sl1Ka
Kontr()lna Medpomnilnik}
slika m amika vrsti zamika vrsti

Slika 3.11: Pregled predlagane arhitekture MSPE na FPGA [84].

Vseeno pa je iz predstavljenega stanja tehnike razvidno, da poznane me-
tode, namenjene za izvedbo na ukazno preto¢nih arhitekturah, ne obravnavajo
optimizacij izra¢una zaporedno odvisnih elementarnih filtrov, saj se osredoto-
¢ajo predvsem na u¢inkovit izracun posameznih filtrov. Implementacije v od-
prtokodnih knjiznicah, kot sta SMIL in OpenCV, sicer omogocajo u¢inkovito
filtriranje z enotskimi okni razli¢nih oblik in tvorbo filtrov z ve¢jimi struktur-
nimi elementi na osnovi kompozicije delnih rezultatov. Vseeno pa te knjiznice
realizirajo naiven vzporeden izracun, pri ¢emer razdelijo vhodno sliko na pri-
merno Stevilo neprekrivajocih se delov, ki jih obdelamo vzporedno. Taksno
naivno vzporedno procesiranje pa ob ve¢jem Stevilu niti hitro iz¢rpa pasovno
Sirino glavnega pomnilnika, kar vodi v slabse ra¢unske ¢ase. Nasprotno imple-
mentacije na podatkovno pretokovnih procesnih enotah izkoris¢ajo prostorski
paralelizem. Ta omogoca filtriranje vhodnih slik z ve¢ filtri v enem samem pre-

hodu. Stevilo filtrov, kompleksnost uporabljene metode in podprti strukturni
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3. Analiza sorodnih raziskav

elementi pa so odvisni od implementirane arhitekture in omejenih kapacitet

uporabljenega ¢ipa FPGA.

Tako danes ne poznamo metode ucinkovitega izra¢una verige elementarnih
filtrov, ki bi bila prilagojena za ukazno pretokovne enote. Prav nasprotno, ta-
ksne metode so realizirane na podatkovno pretokovnih enotah, ki omogocajo
vzpostavitev poljubne racunske arhitekture. V naslednjem poglavju zato pred-
stavimo algoritem za ucinkovit izra¢un verige elementarnih morfoloskih filtrov

na centralni procesni enoti.
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Poglavje 4

Algoritem za ucinkovit izrac¢un

verige morfoloskih filtrov

V tem poglavju predstavimo algoritem, ki omogoca uc¢inkovit izracun geodet-
skih operatorjev. Ker izra¢un zahteva dolge verige zaporedno odvisnih ele-
mentarnih filtrov €] in 7", ucinkovitost metode izhaja iz njene zmoznosti
lokalizacije procesiranih podatkov in ponovne uporabe informacij. V zasnovi
algoritma upostevamo implicitne mehanizme modernih CPE, ki povecajo ra-
¢unsko mo¢, na primer z napovedovanjem vejitev (angl. branch predictor)
ter vnaprej$njim branjem pomnilnika (angl. hardware based memory prefet-
ching). Za elementarne filtre tako uporabimo neposreden izra¢un brez uporabe
podatkovnih struktur. Slednje pri manjsih oknih bistveno povecajo implemen-
tacijsko kompleksnost metode, kar vodi v povecano Stevilo ukazov in vejitev.
Izracun filtrov pri tem zahteva, da ga priredimo na striktno zaporeden dostop
do slike, kar omogoca trivialno vnaprejsnje branje. Algoritem prav tako mini-
mizira potrebno pasovno Sirino glavnega pomnilnika, ne glede na uporabljeno
Stevilo jeder. Slednje namre¢ pogosto predstavlja ozko grlo sorodnih metod,
ki sicer izkazujejo teoreti¢no nizko ¢asovno zahtevnost (rezultati primerjav so

podani v podpoglavju . Pomembne pohitritve dosezemo tudi z uporabo
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4. Algoritem za u¢inkovit izracun verige morfoloskih filtrov

ukazov SIMD ter z ve¢jedrnim izra¢unom. Predlagani algoritem predstavimo

v naslednjih korakih:

1. Implementacija elementarnih filtrov z ukaznim naborom AVX2

za pospesitev izra¢una enotskega krcéenja.

2. Procesiranje na mestu, s ¢imer zmanjSamo potreben pomnilniski pro-

stor in posledi¢no potrebno pasovno Sirino.

3. Preto¢no procesiranje, kjer filtriramo celotno sliko f s striktno zapo-

rednim prehodom skozi vse piksle.
4. Vecjedrni izrac¢un verige morfoloskih filtrov.

5. Analiza topologije CPE za optimizacijo odzivnosti in prepu-

stnosti, kjer s pripenjanjem niti optimiziramo pretok podatkov na CPE.

6. Razsiritev na rekonstrukcijske filtre, kjer verigo filtrov tvorimo v

¢asu zagona, saj ni znana vnaprej.

7. Razgradnja morfoloskih filtrov na verigo elementarnih filtrov,

kadar obravnavamo bolj kompleksne filtre.

4.1 Implementacija elementarnih filtrov z uka-

znim naborom AV X2

Direkten izra¢un €; lo¢imo na filtra €} in €/. Izracun slednjih lahko enostavno
pohitrimo z ukazi SIMD. Stevilo isto¢asnih izra¢unov K je odvisno od velikosti
podatkovnega tipa V;, ki ga uporabimo za predstavitev posameznega piksla,
ter velikosti uporabljenih registrov SIMD V... Oboje je v arhitekturi x86-64
zakodirano v samem ukazu zbirnika, kar pomeni, da vsaka sprememba podat-
kovnega tipa ali velikosti registra zahteva lo¢eno oziroma namensko implemen-

tacijo. Zaradi preprostosti pa se v opisu metode omejimo zgolj na elementarno
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kréenje, ukazni nabor AVX2, ki omogoca uporabo registrov z V,, = 256 biti,
ter na podatkovni tip double, ki obsega V; = 8 zlogov. Korak premika skozi
piksle slike oziroma $tevilo pikslov na register je v tem primeru K = V;/V, = 4.
Izrac¢un [€7(f)](p:) opravimo s tremi vektorskimi registri A, B in C'. Pri tem v
registru A vzdrzujemo vrednosti iz intervala [p;_1, pi+2|, medtem ko registra B
in C' hranita vrednosti na intervalih [p;, pi+s] in [ps1, pi+a). Izrac¢un minimalne
vrednosti med registri tako omogoca istoCasni izra¢un rezultata filtriranja €7 ( f)
na intervalu [p;, pi+s), kot je prikazano na sliki Na podoben nacin lahko
izvedemo tudi izrac¢un vrednosti €/(f), pri ¢emer pa pomike med stolpci za-
menjamo s premiki med vrsticami. Tudi v tem primeru isto¢asno izra¢unamo
vrednosti Stirih elementov in tako efektivno znizamo stevilo potrebnih primer-
jav na piksel za faktor 4 oziroma na 25 %. Vsi dostopi do glavnega pomnilnika
so posredni, saj so podatki najprej preneseni v medpomnilnik CPE, nalaganje
v registre pa je realizirano preko najvisjega medpomnilnika 1. Dostop do
slednjega je razdeljen na podatkovne linije, ki danes obsegajo 64 zlogov ozi-
roma 512 bitov. Poljubno branje in zapisovanje znotraj iste podatkovne linije
je prav tako hitro, medtem ko je operacija, ki posega v dve sosednji liniji, do
dvakrat pocasnejsa. Zato v predlagani metodi uporabimo poravnavo vrstic
slike za zagotavljanje uc¢inkovitega dostopa do pomnilnika. Hkrati dosezemo
reSitev robnih primerov na zacetku in koncu vsake slikovne vrstice, kjer obseg
filtra sega Cez rob slike. Tradicionalni pristop, pri katerem oblozimo rob slike
z dodatnimi piksli, v naSem primeru namre¢ ni primeren, saj zahteva doloca-
nje obsega vrednosti, ki zagotavljajo nespremenjen rezultat filtriranja. TakSna
vrednost ne obstaja za morfoloske filtre. Ce namre¢ filtriramo s kréenjem, bi
oblozene piksle morali nastaviti na maksimalno mozno vrednost. Nasprotno
pa bi morali biti v primeru Sirjenja nastavljeni na minimalno mozno vrednost,
ki jo uporabljen podatkovni tip lahko zasede. Ker obojega ni mozno zagotoviti
hkrati, je potrebno prvi in zadnji element vsake vrstice izrac¢unati s skalarnim
procesiranjem. Posledi¢no pa za optimalen vektorski izra¢un sliko pomnilnisko
poravnamo na drugi piksel vsake vrstice, kot prikazuje slika [4.2] kjer za faktor

poravnave uporabimo velikost vektorskega registra V.
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€1(pi) |€1(pi+1)|€5(Piv2)

S

C min
P .
—>| -1} | Pi || {Piny, a
B i B>
B E I E ! E : TV
> Di 1| P+l | Piv2] N
A B =
| ™ [ : [ 17
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wf(pi) wf(pﬂl) w%(pHQ)

\ Velikost koraka

Di-1| Pi | Pis1 | Div2 | Di+3 Slikovna vrstica

Slika 4.1: Okno w{(p;) poda pomnilniski naslov, iz katerega preberemo vredno-
sti registrov. Izra¢un minimalne vrednosti med registri nam, kadar je K = 4,
poda istocasen izrac¢un vrednosti €} (f) za piksle na intervalu [p;, pi+3)].

Optimalno pomnilnisko uc¢inkovitost tako dosezemo, kadar je Sirina slike enaka
X = K xn, saj nam med vrstice slike ni treba dodajati oblozenih pikslov.
Nasprotno pa najslab8i primer predstavljajo Sirine slike X = K xn + 1, saj
moramo vsako novo vrstico zaceti s K — 1 oblozenimi piksli. V splosnem
torej vsako vrstico razsirimo na Xgigneq = ceil(X/K) x K pikslov oziroma na
veckratnik velikosti vektorskega registra V. éeprav zacetek in konec vsake
vrstice izracunamo skalarno, se vecina izracunov Se vedno izvede z uporabo
SIMD. Posledi¢no pa je, neglede na uporabljen podatkovni tip piksla, bistveno
zviSana potreba po pomnilniski pasovni S§irini, saj vedno operiramo z V. biti.
V naslednjem podpoglavju predstavimo nacin, po katerem lahko to ublazimo

z uporabo izra¢una na mestu.
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Vhodna slika Pomnilniska predstavitev
X
Vrstica 1
Vrstica 2 X X X
: [ Vrstical[ Vrstica2 | --- [ Vrstica Y |
[ Vrstica Y |
(a)
Poravnava vrstice
K—-1 1 ( K K K-1
| Vrstica 1 Poravnava vrstice
Oblozeni Vrstica 2 K-1 1 K K K-111
piksli : \ \ Vistica 1] | \
| Vrstica Y| | Oblozeni X X
piksli
X
(b)
Poravnava vrstice
K-1 1 F K K K
Vrstica 1 Poravnava vrstice —————
' Vrstl.ca2 K-1 1 K K K K—-1 1
Ob_lozc_nl : Vrstica 1 \
piksli . .
— . OblozZeni X Oblozeni X
\ [ Vrstica Y| | | piksli piksli
X

(c)

Slika 4.2: (a) Vhodna slika ter njena linearna pomnilniska predstavitev, kjer
lahko glede na 8irino X opravimo (b) optimalno poravnavo slike z minimalno
dodatno porabo pomnilnika, drugace je potrebno zacetku vsake vrstice dodati
oblozene piksle, kjer jih (c¢) v najslabsem primeru potrebujemo K — 1.

4.2 Procesiranje na mestu

Izra¢una €f(f) ni mozno hraniti neposredno na mestu, saj bi tako prepisali
vrednosti, ki jih potrebujejo sosednja okna. Kot prikazuje slika 4.3, moramo
po uporabi okna w{ v okolici piksla p; ohraniti prvotno vrednost piksla p;; x_1,
saj slednjo zahteva register A ob uporabi okna w{ v okolici piksla p;; k. Zato
naprej pripravimo register A z novimi vrednostmi, ki vsebuje prekrivajoco
vrednost, ter Sele zatem shranimo izracunane minimalne vrednosti na mestu.

Ker uporabljamo okno w{, pa lahko registre B in C nalozimo kasneje, saj
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hramba izracuna

ET(Pi) 6%(]%41) ET(PM) €1(pis3)
Nna mestu

Y OV ¥V Y

Pi | Pi+1 | Pi+2 | Pi+3 | Pi+d | Pi+5 | Pi+6 | Pi+7 | Pi+8

N—

Wi(piva) wi(pivs)

Naslednji korak Di+5| | 1Di+6]
oziroma iteracija '

iDi+5

}
1Pi+3) | iDi+4!

Registri SIMD

L >

Slika 4.3: Preden shranimo vrednosti izra¢una na mestu, moramo prekriva-
joco, tj. sivo vrednost ohraniti oziroma naloziti v register, saj je potrebna za
naslednji korak izrac¢una.

se nadaljnji piksli ne spremenijo. Posledi¢no tako za izrac¢un Se vedno upo-
rabimo zgolj tri registre. Psevdokoda predstavljenega postopka je podana v
algoritmu , kjer funkcija NaloZig (f,idx) s slike f nalozi K pikslov iz zamikov
lidz,idz + K — 1]. Nasprotno pa Shranik(f,idzx) iz registra shrani K pikslov
na podano pomnilnisko lokacijo. Vseeno pa je za vzpostavitev pretokovnega
procesiranja izracun €!(f) potrebno izvesti v istem zaporedju kot €}(f). Zato
potrebujemo dodatni medpomnilnik ¢, ki je velik X pikslov in predstavlja eno
vrstico slike, ¢ : Z — R. Medpomnilnik potrebujemo za zac¢asno ohranitev
vrednosti trenutne vrstice, saj izracun opravimo na mestu, medtem ko izvorne
vrednosti potrebujemo za izra¢un naslednje vrstice. Zato v tem primeru re-
gister A prebere vrednosti prepisane vrstice iz medpomnilnika ¢ na intervalu
[z;, x;+3], medtem ko lahko registra B in C prebereta vrednosti iz slike na inter-
valih [p;, pirs] 0 [Pisx, Pisx+s). Izra¢un minimalne vrednosti registrov nam poda
operator €/(f), ki ga zapiSemo na mestu v interval [p;, pis3]. Za izracun nasle-
dnje vrstice pa vrednosti registra B shranimo v medpomnilnik, kot prikazuje
slika in psevdokoda algoritma . Postopek, po katerem zdruzimo €7 (f)
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Data: slika f, vrstica y;, Sirina slike X, velikost koraka K
1 function kréenje_vrstice_na_mestu(f, y, X, K):
// Inicializacija registra A
2 J+— Xxy
A< NaloZig (f,5—1)
for idx < j to j + X — 1 s korakom K do
// Izralun €}
B« NaloZik (f,idx)
6 C < NaloZik (f,idx+1)
7 B+ minA,B,C
// Priprava na naslednjo iteracijo
8 A<+ NaloZig (f,idv+ L —1)
// Hramba rezultata na mestu
9 Shranig(f,idx) < B
10 end

Algoritem 1: Izra¢un na mestu filtra €7 (f) za vrstico y.

hramba na mestu

Slika f l(p) el(pin) l(pira)
——| Pi | Pi+1 | Pi+2 | Pi+3 | Pi+4 + + +
C min
Pi+x |Pi+1+X|Pi+2+X|Pi+3+X|Pi+4+X + + +
; e S TN A
Pixx 1 | 1Di+14x1 | IPit2+X1 S
e e R —
aE ar T wn
142 : Di 1|1 pisr i |1 Div2 | —'G
Medpomnilnik vrstice P : B
Tisl T2 Tis3 | Tin T [ R 21
R SO E o0
L——| Pi-x |[Pi+1-x|Pi+2-X|Pi+3-X|Pi+4-X p- “x 1\2? i 1\1? 2K é

""" wi(p)  wl(pis) wi(pivo)

Velikost koraka

Posodobitev medpomnilnika

Slika 4.4: Izrac¢un na mestu filtra €/(f), kjer uporabimo medpomnilnik vrstic.
Vrednosti nazadnje prepisane vrstice si za¢asno shranimo, saj jih potrebujemo
za izracun vrednosti naslednje vrstice.
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in €/(f) in tako ovrednotimo operator € (f) v enem linearnem prehodu slike,

podrobneje predstavimo v naslednjem podpoglaviju.

Data: slika f, sirina slike X, visina slike Y, velikost koraka K
function kréenje_stolpcev_na_mestu(f, X, Y, K):

[uny

// Inicializacija medpomnilnika
2 ¢+ {maxR,... maxR}
3 for idx, + 0toY —1do
4 for idr, <+ 0 to X — 1 s korakom K do
5 idr < idx, * X + idx,
// Izra&un €/ na mestu
6 A < NaloZik(c,idxy)
7 B <+ NaloZik(f,idx)
8 C + NaloZik(f,idx + X)
9 A<+ minA,B,C
10 Shranik(f,idx) < A
// Posodobi medpomnilnik
11 Shranik(c,idr) < B
12 end
13 end

Algoritem 2: Izracun na mestu filtra €/(f) z linearnim dostopom do pi-
kslov skozi celotno sliko f.

4.3 Pretocno procesiranje

V predlaganem postopku izvedemo preto¢no procesiranje €;(f) z uvedbo dveh
medpomnilnikov za vrstici ¢, ¢ : Z — R, pri ¢emer sta oba velika X pikslov.
Medpomnilnika uporabljamo za za¢asno pomnjenje izrac¢una €7 (f) prejsnjih
dveh vrstic, ki ju prepiSemo po izracunu € (f). Registra A in B tako vsebu-
jeta vrednosti na intervalu [z;, x;+3] iz medpomnilnikov ¢; in ¢;. Manjkajoci
€7 (f) je ovrednoten iz vrednosti slike na intervalu [p;x, pisx+3], katerega vredno-
sti hranimo v registru C. Minimalna vrednost registrov A, B in C nam torej
ovrednoti €;(f) na intervalu [p;, pi+3]. Ocenjene vrednosti zapisemo na mestu.

Za nadaljnje izracune register C zapiSemo v medpomnilnik ¢; na intervalu
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€ 1(pz‘) € 1(pi+1)

A A
C min
C A A
A > | NTOPY N Mg ) =
S | €f(pisx) H €{(Pis1+x) 5 561(Pi+2+x) +
- ; o 9]
%1 B[ T T £
o = €llp) | €f(pi) ] €H(pivo) <
+ : i L
2l A . . :
) : T 2 T 2 ]
£ ' Egla(pz‘-X) | :‘61(pz'+1—) i 61(p¢+2-) , .g
wi(p) w{(pis1) w(pivo) o
v Medpomnilnika ¢4, co
€1(pi-14x)| €1(Pi-x) |€1(Pis1-0)ET(Piv2-1) |€1(Pi+3-%) ‘

— | €f(pi-1) | €1(p) | €l(pis1) | €5(pisa) | €5(pira)

Ti-1 Z; Ti+1 Ti+2 Ti+3

3 3 4 3 Sllka f 3 3 -------
[el(f )](pz'+x) 61(pi- 1) Di Di+l Pi+2 Di+3
L Pi-1+x Di+x Pi+1+x | Pi+2+x

Pi+3+x

Slika 4.5: Izra¢un na mestu filtra [e;(f)](p;), kjer za preto¢no procesiranje
potrebujemo dva medpomnilnika, ki hranita izrac¢une filtra €](f) za prejsnji
dve vrstici.

[x;, Tis3]. Po koncani obdelavi posamezne vrste slike se vsebini medpomnilnika
¢1 in ¢y zamenjata. Celoten postopek prikazuje slika [£.5] Za elementarno ge-
odetsko kréenje €/"(f) vrednost minimalnega izra¢una omejimo z ustreznimi
vrednostmi iz slike maske m, kot je podano v algoritmu 3} V naslednjem pod-
poglavju predstavimo uporabo preto¢nega filtra v verigi filtrov ter vzporeden

izracun verige na vec jedrih.
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Data: slika f, slika maske m, Sirina sike X, viSina slike Y, velikost
koraka K
function geodetsko_krlenje(f, m, X, Y, K):

[uny

// Inicializacija medpomnilnikov
2 ¢p « {maxR,... maxR}
s | e e {Gmo)- o [ (Alrx )}
4 for idr, + 0toY —1do
5 for idx, <+ 0 to X — 1 s korakom K do
6 idr < idx, * X +idx,
// Izradun ¢
7 A < NaloZik(cy,idzy)
8 B < NaloZi(co,idxy)
9 C < NaloZig(ef(f),idx + X)
10 A<+ minA, B,C
// Omeji € z m
11 B + NaloZig(m,idr)
12 Shranik(f,idx) < max A, B
// Posodobi medpomnilnik c¢;
13 Shranik(cy,idrs) < C
14 end
15 Zamenjaj(cy, co)
16 end

Algoritem 3: Izra¢un na mestu filtra €"(f) z linearnim dostopom do pi-

kslov slike f.
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4.4 Vecjedrni izracun morfoloskih filtrov

V predlagani metodi za izvedbo vzporednega izra¢una verige filtrov na vecje-
drni CPE vzpostavimo procesni cevovod. Slednji je sestavljen iz podrejenih
niti, pri ¢emer vsaka izmed njih obravnava svojo vrsto opravil (angl. task
queue). Niti so umescene v zbirko oziroma bazen (angl. thread pool), kar
omogoca njihovo centralno upravljanje. Zbirka niti se v fazi inicializacije al-
goritma napolni s 7" podrejenimi nitmi, kjer 7" predstavlja Stevilo jeder na
izvajalnem rac¢unskem sistemu. V kolikor CPE omogoc¢a SMT, se vsako fizi¢no
jedro predstavi kot ve¢ logi¢nih jeder (dve logi¢ni jedri na sistemih x86-64).
Vsaki niti se dodeli lastna vrsta opravil, pri ¢imer pa se izvajanje niti za¢asno
ustavi, kadar se njena vrsta izprazni. Tako je med zagonom algoritma vsaka
nit odgovorna samo za svoja opravila oziroma za izra¢un njej dodeljenih fil-
trov. Kadar ustvarimo zaporedje filtrov oziroma njihovo verigo, jih zaporedno
umestimo v vrsto opravil posameznih niti. Zaporedno umestitev opravimo s
sprehodom skozi verigo, pri ¢emer zaporedni filter j iz verige filtrov umestimo v
vrsto opravil, ki pripada niti ¢ =1+ (j — 1) mod 7T". Primer na sliki prika-

zuje umestitev verige filtrov v zbirko T' = 4 niti. Ker se hkrati opravlja izracun

Viod Filter 1 Filter 2  Filter s Filte
t
hodia [ 1o () (E) e (o) > [ealF]) PR
s ﬁ;c;ov

(a)

Filter 9 Filter 10 Filter 11 Filter 12
Filter 5 Filter 6 Filter 7 Filter 8
Filter 1 Filter 2 Filter 3 Filter 4

Nit 1 Nit 2 Nit 3 NIt 4

(b)

Slika 4.6: Primer (a) verige filtrov, sestavljene iz s elementarnih filtrov, ki jo
(b) uvrstimo v §tiri (7" = 4) vrste opravil.

T filtrov, je potrebno zagotoviti, da so niti med seboj primerno sinhronizirane.
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V ta namen si vsak filter j vodi stevec obdelanih vrstic z atomarnim Stevcem
rj. Slednjega povetamo po koncanem procesiranju vrstice slike, kar pomeni,
da ena vrstica slike predstavlja najmanjSo enoto sinhronizacije med dvema fil-
troma. Zaporednost izrac¢una filtrov in preprecitev mednitnega tekmovanja za
podatki (angl. data race condition) dosezemo tako, da filtru j omejimo dostop
do vrednosti pikslov iz zamika idx = idx, x X + idz,, Sele ko filter 7 — 1 to
vrstico v celoti obdela, torej idx, < r;j_;. Ta omejitev sinhronizira celotno
verigo filtrov, njena realizacija pa je odvisna od implementacije. V nasem pri-
meru smo uporabili kljuéavnico v zanki (angl. spinlock) z atomarnimi Stevei
(glej vrstice 6 do 8 v algoritmu [4]), saj pri¢akujemo, da bo vrstica idz, hitro
na voljo in posledi¢no ne zelimo prekiniti izvajanja niti. Slednje pa bi bilo po-
trebno izvesti, v kolikor bi uporabili kaksen drug sinhronizacijski mehanizem
(na primer pogojne spremenljivke), pri katerem jedru operacijskega sistema
oddamo izvajalni ¢as, da lahko izvede niti drugih procesov. Ceprav sinhronizi-
ramo samo Stevec 7;_1, nam semantika pridobi — objavi (angl. acquire-release
semantics) zagotavlja, da so sinhronizirane tudi preostale spremembe, ki so
se zgodile pred spremembo oziroma povecanjem Stevca [85]. S poznavanjem

topologije CPE lahko predstavljeno sinhronizacijo tudi bistveno pohitrimo.

4.5 Analiza topologije CPE za optimizacijo od-

zivnosti in prepustnosti

Ker prenos podatkov med razli¢nimi procesnimi enotami poteka na nizjih nivo-
jih predpomnilnika, ki si ga delijo jedra, je poznavanje topologije izvajalnega
CPE pomemben dejavnik za pohitritev sinhronizacije. Primer na sliki
prikazuje sodobno arhitekturo CPE, ki uporablja tronivojski predpomnilnik.
Vsako fizi¢no jedro ima izklju¢no last nad predpomnilnikom L1, medtem ko
sta nivoja L2 in L3 deljena med vec jedri. Velikost ter stevilo nivojev pred-
pomnilnika je seveda odvisno od konkretne arhitekture, vseeno pa v splosnem

velja, da so viSji nivoji manjsi in hitrejsi kot nizji nivoji. Poznavanje topolo-
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CPE

% { Sistemski pomnilnik ]

Slika 4.7: Primer stirijedrnega CPE in povezave procesnih enot s predpomnil-
nikom ter sistemskim pomnilnikom.

gije predpomnilnika lahko izkoristimo pri procesiranju verige filtrov. Rezultat
filtra j — 1 namre¢ ni hranjen neposredno v sistemski pomnilnik, ampak se
najprej zacasno in posredno hrani v predpomnilnik L1. Ker ta rezultat pred-
stavlja neposreden vhod v filter j, ga je smiselno ohraniti kar se da visoko v
predpomnilniski hierarhiji in posledi¢no zagotoviti njegov hiter prenos. V ta
namen niti pripnemo na procesne enote tako, da so si vedno sosednje glede
na povezavo med medpomnilniki. Optimalno pripenjanje niti opravimo v fazi
inicializacije algoritma in je ne spreminjamo. Pripenjanje izvedemo z iskanjem
v globino, kjer preis¢emo drevesno strukturo sistemske topologije, ki jo pri-
dobimo s knjiznico hwloc [86]. Ko med preiskovanjem topologije naletimo na
novo procesno enoto (angl. processing unit), pripnemo naslednjo nit. Tako
optimalno pripnemo vseh 7" ustvarjenih niti, s ¢imer zagotovimo, da bodo po-
datkovni prenosi vedno izvedeni v najvisjem moZznem nivoju predpomnilnika
med dvema sosednjima enotama ter tako v celoti zaobidemo problem ozkega
grla sistemskega pomnilnika. Primer pripenjanja in toka podatkov je prikazan
na sliki , kjer prenos podatkov med pripetima nitma na PE1 in PE2 (PE3
in PE4) poteka preko nivoja L2, medtem ko prenos med PE2 in PE3 poteka
preko nivoja L3. V kolikor je slednji dovolj velik, da lahko hrani celotno sliko,
tudi prenos podatkov med PE4 in PE1 poteka znotraj njega. Zgolj kadar to
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ni mogoce, pa se za prenos podatkov uporabi tudi sistemski pomnilnik.

Nit 1 Nit 2 Nit 3 Nit 4
PE1|[PE2| [PE3|PE4]
CPE vty ta by

[ A

(12 )C 2)
/

‘PvElll ‘PvEIZI | P'EISI | PvEﬂ SR SR
Pripeta Pripeta Pripeta Pripeta [ Slstemskl pomnllnlk }
nit 1 nit 2 nit 3 nit 4
(a) (b)

Slika 4.8: (a) Iskanje v globino nad dobljeno topologijo sistema ter zaporedno
pripenjanje niti na procesne enote, kjer zagotovimo (b) optimalen pretok po-
datkov preko predpomnilnika v ¢asu izracuna.

Predstavljeni postopek omogoca optimalno izvedbo tradicionalnih morfo-
logkih filtrov. Za izvedbo filtrov, ki uporabljajo postopek rekonstrukcije, pa
potrebujemo dodatne mehanizme, ki verigo filtrov podaljsujejo v samem casu

izvajanja. Slednje predstavimo v nadaljevanju.

4.6 Razsiritev na rekonstrukcijske filtre

V tem poglavju se osredotocamo na izvedbo verig morfoloskih filtrov, katerih
dolzina ni poznana vnaprej. TakSen primer je postopek morfoloske rekonstruk-
cije (glej enacbi in , ki poteka iterativno do konvergence rezultata.
Potrebna dolzina je odvisna tako od velikosti slik kakor tudi od same vsebine

slik f in m. Zato je potrebno dolzino verige dolo¢iti med samim izra¢unom. V
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ta namen razsirimo filtriranje z elementarnim geodetskim kréenjem €}*, tako
da med filtriranjem belezimo spremembe v intenzitetah pikslov slike f (glej
vrstice 19 do 21 v algoritmu . Ob vsaki zaznani spremembi vrednosti vsaj
enega piksla filter €]* ponovno dodamo v vrsto opravil izvajane niti (glej vr-
stice 27 do 29 v algoritmu , v nasprotnem primeru pa izvajanje prekinemo.
Za postopek rekonstrukcije tako potrebujemo samo T filtrov oziroma enega
za vsako vrsto opravil niti. To povzro¢i T' — 1 odvecnih filtriranj, saj mora
vsaka izmed niti zaznati konvergenco filtriranja. Odvecna filtriranja predsta-
vljajo samo majhen del izvajalnega c¢asa, saj lahko pricakujemo bistveno vecjo
velikost tvorjenje verige od T'— 1. Pri tem predstavljeni pristop omogoca op-
timalno izvedbo verig filtrov, sestavljenih iz izklju¢no zaporednih filtrov, pri
¢emer lahko pomembne optimizacije izvedemo tudi na nivoju njihovih verig.

Slednje predstavimo v nadaljevanju.

4.7 Razgradnja morfoloskih filtrov na verigo ele-

mentarnih filtrov

Neposredna preslikava formalnih definicij morfoloskih operatorjev v verigo fil-
trov ni vedno optimalna, saj nekatere izmed njih vsebujejo odvecne izracune
in podvojene izvedbe verig elementarnih filtrov. Primer takSnega izracuna
je transformacija domnevnih razdalj, kjer za vsak piksel izracunamo razdaljo
do najbolj kontrastnega piksla okolice. Slednje izvedemo z uporabo cilindri¢ne
transformacije in iterativnega kréenja (glej enaébo. Kot prikazuje primer
na sliki [4.9a] formalna definicija transformacije zahteva izvedbo morfoloskega
kréenja nad vhodno sliko v vsaki iteraciji, kar vodi v presezek potrebnih izra-
¢unov. Nasprotno pa lahko verige preuredimo tako, da rezultat prejsnje verige
uporabimo za nadaljnje filtriranje pri naslednji verigi. Kot prikazuje primer
na sliki [4.9b] tako dobimo eno samo verigo filtrov. Zato da ohranimo obdelavo
na mestu in se izognemo nepotrebnim vmesnim slikam, filter €; razsirimo s

cilindriéno transformacijo. V tem primeru je to bistvenega pomena, saj za
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Data: slika f, slika maske m, Sirina sike X, vigina slike Y, velikost
koraka K, zaporedni indeks filtra j, Stevilo niti T
function pretolno_geo_krlenje(f, m, X, Y, L, j):

1
2 ¢ < {maxR,... maxR}
8 | o T (N]Po), - [e7 ()] (px-1)}
4 sprememba < false
5 for idx, + 0toY —1 do
6 while idz, > r; 1 do
7 ‘ Pocakaj
8 end
9 for idx, <+ 0 to X — 1 s korakom L do
10 idx < idx, * X + idx,
// Izradun ¢
11 A < NaloZik(cy,idzy)
12 B+ NaloZig(co,idxy)
13 C < NaloZig(ef(f),idx + X)
14 A<+ minA, B,C
// Posodobi medpomnilnik c;
15 Shranik(cy,idzs) < C
// Omeji € z m
16 B« NaloZiy(m,idx)
17 A<+ max A, B
// Primerjaj s starimi vrednostmi slike f
18 B+ NaloZig(f,idx)
19 if A+# B then
// Shrani spremenjene piksle
20 Shranik(f,idx) < A
// Potrebno dodatno filtriranje
21 sprememba < true
22 end
23 end
// Povelaj Stevec vrstic in zamenjaj medpomnilnika
24 ri<r;+1
25 Zamenjaj(cy, ¢2)
26 end
// Ob spremembi slike f dodaj el v vrsto opravil
27 if sprememba then
28 ‘ Vstavi(pretolno_geo_krienje(f, m, X, Y, L, j+T))
29 end

Algoritem 4: Izracun filtra €] z zaznavo konvergence, ki jo uporabimo za
postopek rekonstrukcije. 56
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Vhodna slika
Vhodna slika Filtrirane slike > ngtzarz;in
f Verige filtrov Povzrocen £ h(a)» El(f)
ostanek s o Aﬁl(
(D> [al], 5 S [0]
>[Ae (f) 2 > [Aex())
@»@»ﬂ( g @>-/

v
—)—o)@) €1 ) 63 - Flltlil.rkane
: slike

(a) (b)

Slika 4.9: @) Neposreden izracun povecujocega se kréenja, kjer za vsak filter
uporabimo novo verigo filtrov, ter @ ponovna uporaba prejsnjega filtriranja,
s ¢imer zmanjSamo Stevilo potrebnih izra¢unov ter ohranimo procesiranje na
mestu.

vsak piksel is¢emo velikost okna, ki povzroci najvecjo spremembo intenzitete.
Velikost okna hkrati definira razdaljo do njemu najbolj kontrastnega piksla,
medtem ko najdene vrednosti hranimo v dodatni sliki d(f). Posledi¢no mo-
ramo vzdrzevati tudi vrednosti najvecjih kontrastov, ki jih hranimo v sliki
najvecjih odzivov r(f). Postopek izvedbe zahteva najve¢ maz (X,Y") dolgo
verigo filtrov, saj je potrebno izvesti kréenje vseh velikosti oken, ki jih lahko
vsebuje slika. Ker v izra¢unu vsakega filtra spreminjamo vrednosti treh slik, to
znatno poveca zahtevano pasovno $irino sinhronizacije. Slednjo ublazimo tako,
da sliki d(f) in r(f) spremenimo samo, kadar je to nujno potrebno, in posle-
di¢no zmanjsamo stevilo pikslov, ki jih je potrebno sinhronizirati. Spremembe
d(f) so neposredno odvisne od sprememb r(f), za katere pa pricakujemo, da
so redke. Zato pred vsakim zapisom vrednosti v slikah d(f) in r(f) najprej
testiramo, ali je sploh prislo do spremembe vrednosti (glej vrstice 15 do 26 v
algoritmu . V kolikor ni sprememb, slik ne posodobimo in tako zmanjsamo
potrebno pasovno §irino. Slednje pa odtehta tudi uporabo vejitev, ki sicer
zmanjSajo efektivnost procesiranja (glej rezultate v tabelah , in .
Preostanek izra¢una dp;(f) zahteva postopek rekonstrukcije, ki ga realiziramo
s primernimi spremembami filtra €]* (glej enacbi in . Obsezna te-
stiranja ucinkovitosti predstavljene metodologije podrobneje predstavimo v

naslednjem poglavju.
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Data: slika f, slika najvecje razlike r, slika razdalj d, visina slike Y,
velikost koraka K, zaporedni indeks filtra j

1 function kréenje_TDR(f, r, d, X, Y, L, j):
2 ¢ < {maxR,... maxR}
s | e [Pl [ ox 1))
4 for idr, + 0toY —1do
5 while idz, > r;_; do
6 ‘ Pocakaj
7 end
8 for idr, < 0 to X — 1 s korakom L do
9 idr < idx, * X +idx,
// Izradun ¢
10 A« NaloZig(cy,idzy)
11 B < NaloZi(co,idxy)
12 C < NaloZig(ef(f),idx + X)
13 A<+ minA, B,C
// Posodobi medpomnilnik
14 Shranik(cy,idrg) + C
// NaloZi prejSnji rezultat €
15 B+ NaloZik(f,idx)
16 if A+# B then
// Posodobi sliko [ z rezultatom ¢
17 Shranik(f,idx) < A
// Izralun novega ostanka
18 B+~ B-A
// Posodobi r(f) in d(f) samo ob visjem ostanku
19 A < Nalozig(r(f),idx)
20 maska < B > A
21 if maska # 0 then
22 PogognoShraniy (r(f),idx, maska)<— B
23 B+ {j,....,7}
24 PogojnoShrani; (d(f),idx, maska)<— B
25 end
26 end
27 end
28 ri<r;+1
29 Zamenjaj(cy, c2)
30 end

Algoritem 5: Razsiritev filtra €1, ki z uporabo slike r(f) izra¢una
nezvezno funkcijo d(f).
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Poglavje 5

Rezultati in analiza

Testiranje smo opravili na treh razlicnih testnih sistemih z arhitekturo x86-64,
ki so se bistveno razlikovali glede na topologijo predpomnilnika ter povezave
med procesnimi enotami, pri ¢emer pa so vsi podpirali ukazni nabor AVX2 in
implementirali fizicne registre z 256 biti. Prvi testni sistem T1 je bil sestavljen
iz stirih jeder s tronivojskim predpomnilnikom in ni podpiral ve¢nitnega izva-
janja na nivoju posameznega jedra. Rezultati prvega sistema so tako predsta-
vljali referen¢ne vrednosti, ki smo jih uporabili za oceno pohitritev, dosezenih
na bistveno zmogljivejsih enotah glede na podane specifikacije. Drugi testni
sistem T2 je uporabljal heterogen CPE, ki je bil sestavljen iz Stirih manjsih
procesnih podenot. Te so vsebovale tri fizicna oziroma Sest logi¢nih jeder in

16 MiB deljenega predpomnilnika 3. Testi na tem sistemu so tako podali po-

Tabela 5.1: Uporabljeni testni sistemi

Testni CPE Stevilo Velikost predpomnilnika CPE
ist

sisten Proizvajalec Model Frekvenca CPE L1D L2 L3
T1 Intel Core 15-6600k 3,4 GHz 1 128 KiB 1 MiB 6 MiB
T2 AMD Ryzen 3900X 3.8 GHz 1 384 KiB 6 MiB 64 MiB
T3 Intel Xeon E5-2683 v4 2,10 GHz 2 512 KiB 4 MiB 40 MiB
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Tabela 5.2: Podrobnosti testnih CPE ter delitev predpomnilnika glede na Ste-
vilo logi¢nih procesnih enot.

;l};:gﬁ Stovilo PE SMT Delitev predpomnilnika
L1ID #PE L2 #PE L3 #PE
T1 4 Ena nit 32 KiB 1 256 KiB 1 6 MiB 4
T2 64+6+6+6 Dve niti 32 KiB 2 512 KiB 2 16 MiB 6
T3 32 Dve niti 32 KiB 2 256 KiB 2 40 MiB 32
Tabela 5.3: Podrobnosti glavnega pomnilnika testnih sistemov.

Testni Stevilo pomnilniskih Tip in Prenos podatkov ~ Stevilo uporabljenih  Skupni prenos

sistem modulov velikost na modul pomnilniskih kanalov na CPE
T1 2 16GB DDR4 19200 MB/s 2 38 GB/s
T2 4 32GB DDR4 21333 MB/s 2 43 GB/s
T3 2 32GB DDR4 19200 MB/s 2 38 GB/s

membne informacije o uc¢inkovitosti skaliranja na vecje Stevilo jeder, medtem
ko je dostop do glavnega pomnilnika ostal enoten oziroma enakomeren. Na-
sprotno pa je bil tretji sistem T'3 namenjen testiranju neenakomernega dostopa
do glavnega pomnilnika (NUMA, angl. Non-Uniform Memory Access). Sistem
je bil namre¢ sestavljen iz dveh lo¢enih CPE, pri ¢emer je vsaka vsebovala 16
fizi¢énih oziroma 32 logi¢nih jeder. Sinhronizacija med dvema CPE je potekala
neposredno, preko medsebojne povezave QPI (angl. QuickPath Interconnect).
Ta testni sistem je tako sluzil za analizo skaliranja, ko ima rac¢unski sistem vec
medsebojno povezanih CPE. Podroben pregled vsakega testnega sistema, to-
pologije predpomnilnika in glavnega pomnilnika za posamezne CPE je podan
v tabelah [5.1] 5.2/ in [5.3] Podporne tehnike za zviSevanje rac¢unske zmogljivo-
sti, na primer kratkoro¢no povecanje frekvence in SMT (angl. simultaneous

multithreading), smo omogo¢ili na vseh podprtih testnih sistemih.

Implementacijo vseh filtrov smo izvedli v programskem jeziku C+-+ (re-
vizija C++17) z uporabo funkcijske predloge (angl. function template) in

knjiznice std::experimental::simd [87, 88]. Slednja nam je omogo¢cila splogno
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implementacijo posameznih filtrov, ne glede na uporabljen podatkovni tip ali
velikost registra. Ker je bila velikost koraka in pomnilniskega prostora za
medpomnilnike filtrov ter celotne slike odvisna od uporabljenega podatkov-
nega tipa, smo testiranje opravili nad podatkovni tipi unsigned char (1 zlog),
unsigned short (2 zloga), float (4 zlogi) in double (8 zlogi). Podatkovnih
tipov unsigned int (4 zlogi) in unsigned long long (8 zlogi) pa nismo te-
stirali, saj so racunski ¢asi enaki tem, ki smo jih dosegli z uporabo float in
double. Racunski ¢asi merijo samo cas filtriranja oziroma izvajalni ¢as me-
tode; zato tudi ne zajemajo inicializacije programa ali predpriprave podatkov.
Pri vektorskih registrih smo se omejili na 256-bitne registre in ukazni nabor
AVX2, saj nas zanima le najvisja mozna ucinkovitost na testiranih sistemih.
U¢inkovitost metode na sorodnih sistemih lahko pri tem dolo¢imo analiti¢no,
saj bi uporaba 128-bitnih registrov podvojila stevilo potrebnih ukazov in tako
izvajalne ¢ase kvec¢jemu podvojila, medtem ko bi uporaba 512-bitnih registrov
prepolovila Stevilo izvedenih ukazov in posledi¢no kvec¢jemu dosegla dvakratno

pohitritev.

Stevilo zahtevanih izracunov in izvajalni ¢asi filtrov, ki temeljijo na postop-
kih rekonstrukcije, so odvisni od same vsebine slike kakor tudi od morebitnih
vhodnih parametrov filtra. Referen¢ne meritve smo izvedli nad verigami ele-
mentarnih filtrov €; s konstantno dolzino. V kolikor ni podano drugace, smo
pri testiranjih uporabili sliko Sand iz referencne baze SIPI [48|, pri Gemer so
bili vsi testi opravljeni nad slikami velikosti 1024 x 1024 pikslov. Posamezne
vrstice slike so bile pri tem vedno pomnilnisko poravnane, kot je to opisano v
poglavju[d.1 Pri izvedbi testov, kjer katera od omejitev ni drzala, pa specifike

izvedbe podrobneje opredelimo med opisom testa samega.

Za vsa prevajanja kode smo uporabili prevajalnik Clang (razli¢ica 10.0) z
nivojem optimizacije -03, ukaznim naborom -mavx2 in prilagoditvijo ustvarje-
nega zbirnika -mtune=haswell. Z uporabo diagnosti¢nega orodja ThreadSani-
tizer -fsanitize=thread pa smo v lo¢enem zagonu potrdili, da v predstavljeni

metodi ni prislo do mednitnega tekmovanja za podatki.
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Za potrditve ali ovrzbe zastavljenih hipotez smo testiranja osredotocili na

naslednje vidike:

e Ovrednotenje ra¢unskih ¢asov predstavljene metode z uporabo tradicio-
nalnega filtra ¢; v ve¢ moznih sestavah, kot na primer uporaba razli¢nega

Stevila niti, dolzine verige filtrov ter razli¢no velikih podatkovnih tipov.

e Ovrednotenje vpliva Sirine in visine slike na racunske case. Pri tem smo
izhajali iz dejstva, da Sirina slike predstavlja najmanjSo enoto sinhroni-
zacije in direktno vpliva na velikost medpomnilnika v filtrih, medtem ko
viSina slike dolo¢i maksimalno Stevilo potrebnih mednitnih sinhronizacij
med dvema zaporednima filtroma. Najmanjsa testirana dimenzija je 128
pikslov, saj metoda potrebuje vsaj 128 pikslov v vrstici kadar uporabimo
podatkovni tip char, medtem ko za testni sistem 3 potrebujemo vsaj 128

vrstic, da v celoti zasedemo vseh 64 niti.

e Ovrednotenje vpliva medjedrne komunikacije na izra¢un verige filtrov,
kjer lahko dosezemo boljse racunske ¢ase, v kolikor opravimo vzporeden
izra¢un vec¢ verig filtrov, pri ¢emer za vsako verigo omejimo Stevilo upo-

rabljenih procesnih enot.

e Ovrednotenje racunskih ¢asov izpeljanih operatorjev z razli¢cnimi podat-

kovni tipi in sorodnimi metodami.

e Ovrednotenje racunskih ¢asov verige elementarnih filtrov in izpeljanih
operatorjev na GPGPU.

V naslednjem poglavju najprej predstavimo ucinkovitost predstavljene me-

tode, ko se omejimo na eno jedro.
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5.1 Enojedrni testi

Predlagano metodo smo najprej ovrednotili v vseh testnih pogojih z uporabo
ene niti. Tako smo iz testov izlocili vse preostale neodvisne spremenljivke,
kot sta to na primer pasovna Sirina glavnega pomnilnika in vpliv mednitne
sinhronizacije. Pridobljene meritve izvajalnih ¢asov razlicno dolgih verig ele-
mentarnih filtrov ob uporabi razli¢nih podatkovnih tipov na opisanih testnih
sistemih prikazuje tabela . éeprav so razlike med tesnimi sistemi pricako-
vane tudi ob uporabi enakih podatkovnih tipov, meritve ni mogoce pojasniti
zgolj na osnovi razlik v frekvenci CPE. Glavni razlog za to se skriva v razli¢-
nih stopnjah paralelizma na nivoju ukaznega nabora, ki so odvisne od same
arhitekture CPE. Tako se je na primer sistem T2 izkazal za skoraj 1,5-krat
hitrejSega od sistema T1, ¢eprav je bila razlika v frekvenci najve¢ 200 MHz
oziroma zgolj 5 %. Da se izognemo tovrstnim vplivom smo znotraj vsakega
testnega sistema z empiri¢nim pristopom raje primerjali upocasnitev, ki jo
je povzrocila uporaba vecjega podatkovnega tipa. Pri¢akovane upocasnitve
in doseZeni faktorji so podani v tabeli 5.5 Faktorji upocasnitve so se skoraj
popolnoma ujemali s pricakovanimi upocasnitvami v vseh primerih, razen v
primeru sistema T1. V tem primeru je namre¢ opazno vecje odstopanje ob
uporabi podatkovnega tipa double, ki ga je povzrocila prevelika velikost vho-
dne slike. Slednja je bila namreé¢ prevelika (8 MiB), da bi jo bilo mogoce v
celoti hraniti v predpomnilniku L3 s kapaciteto 6 MiB. Posledi¢no je vsak filter
ponovno prebral in zapisal celotno sliko v glavni pomnilnik, kar je drasti¢no
poslabgalo hitrost izvedbe glede na razpolozljivo pasovno Sirino pomnilnika
(glej tabelo . Glede na podane podatke, odsotnost ozkih grl in primerjavo
s sistemom 1 smo v nadaljnjih testih za sistem 2 pri¢akovali faktor pohitritve

~ 1,4 in faktor upocasnitve ~ 1,6 za sistem 3.

Za oceno vpliva dimenzije slike na izvajalne ¢ase smo v naslednjem testu
omejili dolzino verige na 512 filtrov €; in pri tem izvedli teste nad tremi slikami,

ki so bile razli¢nih dimenzij. Kot referen¢no sliko smo uporabili kvadratno sliko
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Tabela 5.4: Enonitni rac¢unski ¢asi verig filtrov fiksnih dolzin na vseh testnih
sistemih in podatkovni tipi. Vsi podani ¢asi so v milisekundah.

DolZina char short float double
veree 1 T2 T3 0TI T2 T3 T1I T2 T3 T1 T2 T3
32 15 1,1 26 29 21 47 6,2 472 9.5 18,0 9,1 18,6

64 30 22 53 58 42 91 122 83 189 351 180 37.7
96 45 33 76 87 63 137 183 124 282 51,9 269 56,1
128 6,0 44 106 11,6 84 181 243 165 374 686 355 752
160 74 55 125 145 105 23,0 304 20,7 468 852 444 939
192 89 6,7 152 174 126 272 364 248 559 101,7 533 111,3
224 10,3 7.8 180 20,3 147 32,1 425 289 652 1185 62,1 129.7
256 11,8 89 20,5 232 168 364 485 33,0 747 1345 71,2 1472
288 13,3 10,0 229 26,1 189 410 545 37,1 838 151,6 79,9 1659
320 148 112 250 29,0 20,9 445 60,6 41,3 93,3 1682 888 1851
352 162 12,3 274 319 230 496 66,6 455 1027 1847 97,6 203,0
384 17,6 134 30,0 348 251 542 726 496 111,7 201,5 1064 2214
416 19,1 14,5 32,0 37,6 272 583 78,7 53,7 1204 2177 1153 240.7
448 20,5 157 347 405 29,3 62,7 84,7 57,8 130,90 2340 1241 2598
480 22,0 16,7 37,0 434 314 68,0 90,7 62,0 1412 250,7 1330 2784
512 235 17,8 39,7 46,3 335 720 968 66,1 1494 2669 141,8 2962

Tabela 5.5: Upocasnitve izvajanja znotraj vsakega testnega sistema v primer-
javi s podatkovnim tipom char in tradicionalnim filtrom €.

Podatkovni tip

char short float double

Pricakovana upocasnitev 1 0,5 0,25 0,125
Sistem T1 1 0,506 0,242 0,088
Sistem T2 1 0535 0,271 0,126
Sistem T3 1 0546 0,263 0,133
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dimenzij X x Y, kjer X =Y. ViSina druge slike je bila konstantna Y = 128,
girino pa smo povecevali za faktor v/2, dokler nismo dosegli 1 megapiksla, torej
X = [128,...,1024%/128]. Nasprotno je bila tretja slika Siroka X = 128, pri
¢emer pa smo povecevali njeno visino Y = [128,...,1024%/128]. Pridobljene
meritve izvajalnih casov in relativne pohitritve glede na sistem 1 so podane
na slikah in 5.2 V meritvah smo zasledili dve anomaliji, kjer je prislo do
nenadno slabsih izvajalnih ¢asov ob povec¢evanju Sirine slike v primeru sistemov
T1 in T3. To je bila posledica medpomnilnikov ¢; in ¢y iz filtra €, saj pri
vecjih Sirinah presezeta kapaciteto predpomnilnika L1D. Slednje je namrec
povzrocilo, da so bile njune vrednosti vedno prebrane iz nivoja L2. Ker so imeli
nizji nivoji manj pasovne Sirine, je to povzroc¢ilo ozko grlo pri samem branju
vrednosti in do dvakratno poslabsanje izvajalnih ¢asov v primerjavi s kvadratno
sliko. Ker je imel sistem T2 hitrejsi predpomnilnik L2, je bil vpliv ozkega grla
ublazen in posledi¢no je bila dosezena do dvakratna pohitritev v primerjavi s
sistemom T1. Nasprotno je sistem T3 imel pocasnejsi predpomnilnik L2, kar

je vodilo v dvakratno upocasnitev.

Ob omejitvi Sirine slike sistem T2 ni dosegel pricakovanega faktorja pohitritve
~ 1,4 s podatkovnima tipoma char in short, ampak je ta bila blizje faktorju
pohitritve &~ 1. V teh dveh primerih so bile posamezne vrstice hitro izracu-
nane, saj je vsaka iteracija zanke obdelala 32 in 16 pikslov. Ker je bila Sirina
slike omejena na X = 128, je tako bil omejen paralelizem na nivoju ukaznega
nabora. S povec¢anjem podatkovnega tipa se je primerno povecalo tudi Stevilo
potrebnih iteracij za izra¢un posamezne vrstice. Slednje pa je vodilo do prica-
kovane pohitritve za faktor ~ 1,4. Kadar je velikost slike presegla 6 MiB, so

bile dodatne pohitritve v primerjavi s sistemom T1 pri¢akovane.
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Izvajalni ¢as (ms)

char

short

float

double
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Kvadratna slika
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214 216 218 220 214 216 218 220 214 216 218 220

Velikost slike (Stevilo pikslov)

Testni sistem: — T1 —T2—T3

Slika 5.1: Enonitni izvajalni ¢asi pri povecujoci se sliki razli¢nih dimenzij, kjer
rezultati kvadratne slike sluzijo kot kontrolne meritve, slika s spremenljivo
Sirino meri vpliv pove¢ane uporabe predpomnilnika in slika s spremenljivo
viSino meri vpliv pove¢anja mednitne sinhronizacije.
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Kvadratna slika Spremenljiva Sirina  Spremenljiva viSina
2.5 T T T 2.5 7 T T 2.5 7 T T
20 4 2 42 :

1.5 -1 1.5 -1 1.5 -

%

05 ————""" 1 o5} ——" 4 05| ~————o |

214 216 218 220 214 216 218 220 214 216 218 220
2.5 — 2.5 — 2.5 —
S 2| 1 2t 1 2t :
2
+
5 15 4 15 4 15 .
&0 @ ~MA —
Q 1p 1 1 1 1 :
—_—
C'i 0.5 w_,_ﬁ.—--/g— 05 ,,_M\_/ 05
. - | - | L om—A S~ |
g “ L | | | L | | | L | | |
§ 214 216 218 220 214 216 218 220 214 216 218 220
8
+ 2.5 T 2.5 T 2.5 T
=
s 21 - 2 - 21 -
S )
2 ® 15| 4 15t 4 15t :
T 2 - A N\——
% = 1 1 1
~
—_—— m —~—— S
0'57\ ! ! L] 0'57\ ! ! L] 0'57\ ! ! L]
214 216 218 220 214 216 218 220 214 216 218 220
2.5 — 2.5 — 2.5 —
2| 1 2t 1 2t :
L
S 15l 4 15} 4 15} )
o
- VA | I e
0.5 | 1o T T | 05 .
214 216 218 220 214 216 218 220 214 216 218 220

Velikost slike (Stevilo pikslov)
Testni sistem: — T2 — T3

Slika 5.2: Relativni izvajalni ¢asi sistemov 2 in 3 pri povecujodi se sliki razli¢nih
dimenzij glede na sistem T'1.
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Slika 5.3: Uporabljene testne slike (a) Airport, (b) Male in (c¢) Sand za meritve
izvajalnih casov geodetskih operatorjev.

Nazadnje smo preverili Se izvajalne case izpeljanih geodetskih operatorjev,
kjer smo testirali nad slikami Airport, Male in Sand, vidnimi na sliki [5.3] Re-
zultati tega testa so podani v tabeli [5.6] Pri filtrih SPL in OO smo kot masko
uporabili robne piksle vhodne slike. Filtrom s skalarnim vhodnim parametrom
smo izvajalne case in dolzine verig povprecili na intervalu, ko vhodna slika ni
bila enobarvna kot posledica prevelikega parametra. Na primer povprecenje
operatorja IK,(f) smo omejili na vhodne parametre h = [1, ..., max(f)], saj so
preostale vrednosti h popolnoma odstranile vsebino slike. Podrobnejse meri-
tve izvajalnih ¢asov glede na vhodni parameter in uporabljen podatkovni tip
vidimo na sliki Dolzine tvorjenih verig pri posameznem vhodnem parame-
tru vidimo na sliki [5.5 in so enake za vse podatkovne tipe. Od vseh testiranih
filtrov se je odpiranje z rekonstrukcijo izkazalo kot najbolj zahtevno, saj vho-
dni parameter predstavlja dolzino verige tradicionalnih kréenj ey, ki mu sledi
sirjenje z rekonstrukcijo. Ker prvi del verige ne preverja monotonosti, nam to
prestavlja najkrajSo mozno verigo filtra, kadar slika vsebuje zgolj piksle kon-
stantne intezitete. TakSen primer nastopi, ko sliko Male filtriramo z €,_345,
kjer dobimo enobarvno sliko, in posledi¢no je tvorjena veriga dolga s + 1 fil-
trov. Iz testov so bili izvzeti izmeni¢no-zaporedni filtri, saj so ti sestavljeni iz
tradicionalnih filtrov €; in §;. Posledi¢no so njihovi izvajalni ¢asi enaki ¢asom
tradicionalnih filtrov, predstavljenih v tabeli
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Slika 5.4: Enonitni izvajalni ¢asi izpeljanih geodetskih operatorjev ob povecu-
jo¢em vhodnem parametru na sistemu T1.
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Slika 5.5: Dolzina tvorjene verige filtrov ob povecujocem se vhodnem parame-
tru.

Iz podanih meritev smo nato izlusé¢ili vpliv Stevila vhodnih in izhodnih slik
na izvajalne c¢ase. Filtri, ki temeljijo na postopku rekonstrukcije, so namrec
potrebovali dve vhodni sliki, kjer pa je bila slika maske m uporabljena samo za
branje. Granolumetri¢ni filtri, kot je to na primer transformacija domnevnih
razdalj, potrebujejo celo tri vhodne slike. Ker je treba v obeh primerih hkrati
uporabljati ve¢ kot eno sliko, so bili izvajalni ¢asi slab8i v primerjavi z enako
dolgo verigo filtrov €y, saj je bila kapaciteta predpomnilnika L1D hitreje prese-
zena. Posledi¢no so bili podatki prebrani ali iz nizjega nivoja predpomnilnika
ali iz glavnega pomnilnika. Relativne upocasnitve glede na uporabljen po-
datkovni tip so podane v tabeli 5.7 Pri tem je o¢itno, da so rekonstrukcijski
operatorji bistveno bolj zahtevni od ostalih, ¢eprav so delovali z eno sliko manj.
Prav tako lahko vidimo vpliv ve¢jega predpomnilnika L3 v sistemu T3, kjer
sta lahko bili obe sliki hranjeni v predpomnilniku pri vseh podatkovnih tipih.
Zaradi manjSega predpomnilnika L3 je sistem T2 lahko hranil obe sliki samo
do podatkovnega tipa float, testi sistem T1 pa je bil omejen na podatkovna
tipa short in char. Za natanc¢nejSo analizo zahtevnosti posami¢nega filtra smo
primerjali povprecen Cas za izracun obeh enotnih filtrov glede na tradicionalni
filter €;. Povpre¢ni casi in relativne upocasnitve proti filtru ¢; so podani v

tabeli [5.8, Po pri¢akovanjih se je z ve¢anjem podatkovnega tipa rekonstrukecij-
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skim filtrom poveceval faktor upocasnitve. Nasprotno in proti pricakovanjem
pa so se pri granolumetri¢nih filtrih faktorji upocasnitve izboljsevali z veca-
njem podatkovnega tipa. To je posledica pogojnega branja in posodabljanja
slik r(f) in d(f) (glej vrstice 16-26 v algoritmu [5]). V teh primerih se je na-
mre¢ vecina filtriranj opravljala samo nad vhodno sliko f, medtem ko sta se
slika razlik r(f) in slika razdalj d(f) redko brali in posodabljali, kar je spro-
stilo pritisk na predpomnilnik. Nasprotno so rekonstrukcijski filtri vedno brali
vrednosti pikslov iz dveh slik (glej vrstice 16-18 v algoritmu , kar je po-
vecalo zahtevo po predpomnilniku in so se izvajalni ¢asi poslabsali. To smo
potrdili s Stevci dogodkov branja in pisanja slik med filtriranjem slike Airplane
z operatorjema SPL in TDR, kjer so vrednosti Stevcev podane v tabeli [5.9
Operator SPL je uporabil algoritem [4] kjer smo najprej steli branje slik f in
m v vrsticah 13 in 16, medtem ko smo pogojno posodobitev slike f Steli v vr-
stici 20. Operator TDR je uporabil algoritem [5] kjer smo najprej steli branje
slike f v vrsticah 12 in 15, temu je sledilo pogojno Stetje posodobitve slike
f in branja slike r(f) v vrsticah 17 in 19 ter nazadnje Se Stetje vgnezdene
pogojne posodobitve slik 7(f) in s(f) v vrsticah 22 in 24. Pri obeh operator-
jih je bilo posodabljanje vrednosti slik redko, kjer je pogostost posodabljanja
padala z vecanjem podatkovnega tipa. Kadar je bila posodobitev sprozena za-
radi spremembe samo enega piksla, je bilo namre¢ potrebno dodatno obdelati
31 nepomembnih pikslov v primeru podatkovnega tipa char. Nasprotno pa
smo v primeru podatkovnega tipa double morali dodatno obdelati le 3 nepo-
membne piksle, preostalih 28 pa ne. Tako bi v najslabsem primeru, kjer bi
se vedno posodabljal samo en piksel, pricakovali, da bi se pogostost posoda-
bljanja med podatkovnima tipoma char in double zmanjsala za faktor 8. Iz
podanih meritev je razviden faktor &~ 4, kar nakazuje, da sta bila v povpre¢ju

vedno obdelana vsaj 2 piksla na posodobitev.

V naslednjem podpoglavju predstavimo rezultate ve¢jedrnega procesiranja na

vseh testnih sistemih.
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Tabela 5.7: Upocasnitve izvajanja izpeljanih geodetskih operatorjev znotraj
vsakega testnega sistema glede na podatkovni tip char.

Podatkovni tip

char short float double

Pricakovana upocasnitev
rekonstrukeijskih filtrov 1,000 0,500 0,250 0,125

Sistem T1 1,000 0,521 0,202 0,075
Sistem T2 1,000 0,534 0,271 0,091
Sistem T3 1,000 0,530 0,261 0,116

Pricakovana upocasnitev
granolumetri¢nih filtrov 1,000 0,500 0,250 0,125

Sistem T'1 1,000 0,585 0,271 0,103
Sistem T2 1,000 0,577 0,291 0,127
Sistem T3 1,000 0,541 0,320 0,164
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Tabela 5.8: Povpreéni izvajalni ¢asi posameznega filtra, podani v mikrosekun-
dah, ter relativna upocasnitev v primerjavi s tradicionalnim filtrom ¢;.

Povprecni izvajalni ¢asi (us) posameznega filtra.
T1 T2 T3 T1 T2 T3
Tip filtra char short

Tradicionalni 459 34,9 77,3 90,5 654 140,6
Rekonstrukcijski 65,9 45,7 99,7 126,1 85,3 188,2
Granolumetri¢cni 70,5 458 109,0 1204 794 201,3

float double

Tradicionalni 189,1 129,1 2920 5223 277,0 579,3
Rekonstrukcijski  328,3 168,0 3829 888,3 502,9 862,7
Granolumetricni 260,4 1574 340,4 683,3 360,5 664,1

Upocasnitev v primerjavi s tradicionalnim filtrom ¢;.
T T2 T3 T1 T2 T3

Relativna upocasnitev char short

Rekonstrukeijski 0,70 0,76 0,78 0,72 0,77 0,75
Granolumetricni 0,65 0,76 0,71 0,75 0,82 0,70

float double

Rekonstrukecijski 0,58 0,77 0,76 0,59 0,55 0,67
Granolumetri¢ni 0,73 0,82 0,86 0,76 0,77 0,87
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Tabela 5.9: Stevci dogodkov ter pogostost pisanja in branja slik med filtrira-
njem slike Airplane z operatorjema SPL in TDR.

Selektivno polnjenje robov — SPL

Podatkovni tip Dogodek Stevec Pogostost
Branje: fm 54.134.091 100,00 %

char Pisanje: f 1.624.009 3,00 %
Branje: fm 110.014.443 100,00 %

short Pisanje: f 2.007.704 1,82 %
Branje: f,m 221.775.147 100,00 %

float Pisanje: f 2.491.584 1,12 %
Branje: f,m 445.296.555 100,00 %

double Pisanje: f 3.141.496 0,71 %

Transformacija domnevnih razdalj — TDR

Podatkovni tip Dogodek Stevec Pogostost
Branje: f 32.474.112 100,00 %

char Branje: r(f), Pisanje: f  3.198.599 9,85 %
Pisanje: r(f), d(f) 518.733 1,60 %

Branje: f 65.995.776 100,00 %

short Branje: r(f), Pisanje: f  4.223.840 6,40 %
Pisanje: r(f), d(f) 659.550 1,00 %

Branje: f 133.039.104 100,00 %

float Branje: r(f), Pisanje: f  5.562.386 4,18 %
Pisanje: r(f), d(f) 849.624 0,64 %

Branje: f 267.125.760 100,00 %

double Branje: r(f), Pisanje: f 7.562.925 2,83 %
Pisanje: r(f), d(f) 1.121.401 0,42 %
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5.2 Vecjedrni testi

Tabela 5.10: Izvajalni ¢asi (v milisekundah) procesiranja dolge verige 512 ¢;
filtrov ob poveCujo¢em se Stevilu niti ter uporabi razli¢nih podatkovnih tipov.

Stevilo char short float double

me Ty T2 T3 TI T2 T3 TIL T2 T3 TI T2 T3

1 235 17,8 39,7 46,3 335 72,0 96,8 66,1 1494 266,9 141,8 296,2
2 13,1 169 283 246 319 568 562 656 121,8 1951 146,7 3953
4 81 87 153 12,9 16,0 28,2 28,6 32,6 62,5 1032 73,7 2014
6 - 61 130 - 109 205 - 224 463 - 50,6 143,1
8 - 71 123 - 140 156 - 281 349 - 563 1122
12 - 48 105 - 94 139 - 187 247 - 377 764
16 - 44 80 - 85 137 - 170 182 - 340 585
18 -39 73 - 77 123 - 152 168 - 30,7 51,7
24 - 35 57 - 69 102 - 135 134 - 268 394
32 - .43 - - 82 - -121 0 - - 306
34 : -42 - -6 - R VR A - 308
64 _ - 26 - S 46 - - 78 - S174

Pohitritve, ki jih predlagana metoda doseze s hkratno izvedbo nad vec jedri,
smo ovrednotili z uporabo 1,2,4,6,8,12,16,18,24,32,34 in 64 niti. Zaradi
manjsega Stevila jeder na sistemih T1 in T2 smo v teh primerih teste izvedli
zgolj z najve¢ 4 in 24 nitmi. Iz enonitnih testov je razvidno, da so bili izvajalni
¢asi linearno odvisni od dolzine verige, zato smo testiranje najprej izvedli s
konstantno verigo dolzine 512 filtrov €;. Tako smo zagotovili, da je bilo na
vseh testnih sistemih opravljenih vec iteracij skozi procesni cevovod ne glede
na Stevilo uporabljenih niti. Pridobljene meritve izvajalnih ¢asov elementarnih
filtrov ob uporabi razli¢nih podatkovnih tipov in Stevila niti vidimo v tabelah
in[5.11] Slednja predstavlja relativne pohitritve v primerjavi z enonitnimi

izvajalnimi casi.

Pri tem je oc¢itno, da sistem T1 ni dosegel linearnega skaliranja v primeru
podatkovnih tipov char in double. Pri slednjem je bilo to tudi pri¢akovano,

saj so zaradi premajhnega predpomnilnika L1D in L3 nelinearno odvisnost po-
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kazali Ze enojedrni testi. Ob uporabi podatkovnega tipa char pa je obdelava
vrstic potekala tako hitro, da je zakasnitev predpomnilnika omejevala medje-

drni prenos podatkov med nitmi (glej podpoglavje [5.3)).

Nasprotno je sistem T2 izkazoval popolno skaliranje do Sestih niti oziroma treh
jeder. Izjema so primeri z uporabo dveh niti, kjer so bili izvajalni Casi enaki
tistim z eno nitjo. Slednje je posledica uporabe SMT, saj sta se obe niti hkrati
izvajali na istem fizicnem jedru. Ze ena nit je v celoti izkoristila pasovno
Sirino jedra za prenos podatkov med medpomnilnikom L1D in vektorskimi
registri. Posledi¢no uporaba druge niti ni izboljsala ra¢unskih casov. Tako je
uporaba Sestih niti oziroma treh jeder, omogocala trikratno pohitritev. Pri
uporabi ve¢ kot Sestih niti je ucinkovitost skaliranja pric¢ela padati, ob uporabi
osmih niti pa se je Cas izracuna celo poslabsal. V tem primeru smo namrec
za izraCcun uporabili ve¢ podenot, pri ¢emer pa je nezadostna pasovna Sirina
med podenotami bistveno omejila u¢inkovitost skaliranja predlagane metode.
Vseeno lahko opazimo, da je uporaba ve¢ celotnih podenot (12, 18 in 24 niti

oziroma 2, 3 in 4 podenot) vedno omogo¢ila izboljsanje rac¢unskih ¢asov.

Podobno je tudi sistem T3 omogocal uporabo SMT z izvajanjem dveh niti na
enem fizicnem jedru. Pri tem pa zaradi doseganja nizje stopnje paralelizma
na nivoju ukaznega nabora ena nit ni v celoti izkoristila jedra pri prenosu
podatkov med medpomnilnikom L1D in vektorskimi registri. Posledi¢no je
uporaba dveh niti na tem sistemu vodila do izboljSanja racunskih casov v
vseh primerih, razen v primeru podatkovnega tipa double, kjer je bil deljeni
predpomnilnik L1D premajhen za hrambo celotnih medpomnilnikov filtrov.
Ucinkovitost uporabe dveh niti je z vecanjem podatkovnega tipa padala, saj
se je tako povecalo tudi Stevilo iteracij notranje zanke (glej vrstico 8 v algoritmu
. To je povecalo stopnjo paralelizma na nivoju ukaznega nabora in posledi¢no
je ena nit bolje izkoristila celotno jedro CPE. Vseeno pa je ob uporabi 6 ali
ve¢ niti s char, 8 ali ve¢ niti s short in 18 ali ve¢ niti s float ucinkovitost
skaliranja pricela upadati glede na Stevilo uporabljenih jeder. Ne glede na

podatkovni tip se je z veCanjem niti namrec zacel povecevati tudi vpliv zamika
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predpomnilnika L3. Slednji ni bil zmozen strec¢i podatkov vsem nitim hkrati
in posledi¢no je bil ob povecevanju niti ¢edalje bolj zasi¢en. Uporaba vecjih
podatkovnih tipov je podaljsala ¢as za medjedrno sinhronizacijo, zato je tam
prislo do zasicenja Sele pri ve¢jem Stevilu niti. Povezava med monolitnima
CPE pa se je izkazala za dovolj hitro, da se hitrost procesiranja ni poslabsala,
tudi ko smo uporabili samo eno jedro na drugem CPE (34 niti). Uporaba dveh

monolitnih CPE (64 niti) pa vseeno ni nikoli doprinesla dvakratne pohitritve.

Tabela 5.11: Relativna pospesitev vecnitnih izvajalnih ¢asov v primerjavi z
enonitnimi izvajalnimi casi.

Stevilo char short float double
niti TT T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3

2 18 11 14 19 1,1 13 17 1,0 12 14 1,0 07
4 29 20 26 36 21 26 34 20 24 26 19 15
6 - 29 31 - 31 35 - 30 32 - 28 21
8 - 25 32 - 24 46 - 24 43 - 25 26
12 - 37 38 - 36 52 - 35 60 - 38 39
16 - 40 50 - 39 53 - 39 82 - 42 51
18 - 46 54 - 44 59 - 43 89 - 46 57
24 - 51 70 - 49 71 - 49 11,1 - 53 75
32 - - 92 - - 88 - - 123 - - 97
34 - - 95 - - 95 - - 128 - - 96
64 - - 153 - - 157 - - 192 - - 170

Da smo preverili u¢inkovitost ve¢nitnih rac¢unskih ¢asov pri razli¢nih geo-
metrijah vhodne slike in geodetskih operatorjev, so bila nadaljnja testiranja
opravljena le pri maksimalnem Stevilu niti, ki jih je podpiral posamezen te-
stni sistem, medtem ko so preostale omejitve ostale nespremenjene. Tako smo
v primeru sistema T1 uporabili 4 niti, sistem T2 smo ovrednotili s 24 nitmi
in sistem T3 ob uporabi 64 niti. Meritve vpliva dimenzije slike na vecnitne
izvajalne ¢ase so podane na sliki 5.7 Anomalije, ki smo jih zaznali pri eno-
nitnih testih ob povecevanju Sirine slike v primeru sistemov T1 in T3 niso

bile opazne. Prenos podatkov med jedri je namre¢ potekal preko predpomnil-
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nika L3, ki je pocasnejsi od predpomnilnika L2. Zato so anomalije presezene
kapacitete predpomnilnika L1D ostale zakrite. Kljub temu pa se je ponovno
pojavilo nenadno poslabsanje izvajalnih ¢asov, ko je bila presezena kapaci-
teta predpomnilnika L3 s podatkovnim tipom double. Nasprotno se rac¢unski
¢asi ob povecevanju visine slike niso bistveno razlikovali od c¢asov, doseZenih
z referen¢no kvadratno sliko. Slednje nakazuje, da zamik predpomnilnika L3
ni bistveno vplival na racunske ¢ase. Nasprotno pa je zamik med razli¢nimi
podenotami na sistemu T2 bistveno vplival na ucinkovitost izvedbe testnih
verig filtrov. To je ocitno iz meritev izvedbe nad referencno kvadratno sliko
ter razSirjenimi slikami. V teh primerih so se namrec¢ racunski ¢asi nenadno
izboljsali, ko je bila slika dovolj Siroka oziroma ko je ena vrstica slike zavzemala
vsaj ~ 500 zlogov pomnilnika. Vpliv zamika predpomnilnika vidimo tudi na
povecCujoci se visini slike, kjer se je Cas izracuna izboljSeval do podatkovnega
tipa double. Pri slednjem in pri podatkovnem tipu float so bili racunski
¢asi neodvisni od dimenzij vhodne slike. Na sistemu T3 je bil vpliv zamika
predpomnilnika poudarjen zaradi vecjega Stevila niti. Ob povecevanju Sirine
slike so bili namrec¢ dosezeni konstantni casi izracuna, dokler ni slikovna vrstica
presegla velikosti ~ 1000 zlogov. V primerjavi z referen¢no kvadratno slike je
bilo zato pricakovano, da je povecevanje visine slike dosegalo slabse izvajalne
Case, saj je bila Sirina slike omejena na 128 pikslov. Izjema je bila uporaba
podatkovnega tipa double, kjer je velikost predpomnilnika L1D omejevala hi-
trost izra¢una verige filtrov nad referenc¢no kvadratno sliko, kar pa se ni zgodilo
v primeru omejene Sirine slike. Hitrost procesiranja na sistemu T3 je podana
na sliki [5.6}, kjer je viden vpliv prekoracitve predpomnilnika L1D pri ve¢anju
sirine slike. Ko je vrstica slike presegla pomnilnisko velikost =~ 11 kilozlogov,
je pricela u¢inkovitost procesiranja strmo padati, saj je vsaka nit morala pre-
brati ¢edalje ve¢ podatkov iz predpomnilnika 2. Ker do prekoracitev ni prislo
pri kvadratni sliki ali ob povecevanju visine slike, je bilo narascanje hitrosti
procesiranja z vecanjem vhodne slike pricakovano. Za vse tri testne sisteme
pa velja, da nizja frekvenca CPE ne razlozi nizje stopnje skaliranja ob uporabi

veéjega Stevila niti. Iz rezultatov lahko zato sklepamo, da je na sistemih T1 in
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Slika 5.6: Hitrost obdelave vhodne slike na sistemu T3 s 64 nitmi in verigo 512
filtrov €.

T3 z monolitnim CPE najvecje ozko grlo predstavljal zamik predpomnilnika
L3. Nasprotno pa je bilo ozko grlo na sistemu T2 nezadostna pasovna Sirina

med podenotami heterogenega CPE.

Vecnitni izvajalni ¢asi izpeljanih geodetskih operatorjev so podani v tabeli[5.12]
Kot pricakovano, se je sistem T1 izkazal za najpocasnejsSega, saj je bil omejen s
Stevilom niti in velikostjo predpomnilnika L3. Vseeno pa je razvidno iz tabele
[5.13] da so bili izvajalni ¢asi posamicnega filtra podobni enonitnim izvajalnim
¢asom. Izracun tako ni bil bistveno omejen zaradi zamika predpomnilnika pri

prenosu podatkov.

Sistema T2 in T3 sta bila glede na izvajalne ¢ase podobna, ¢eprav je bil sis-
tem T3 skoraj dvakrat zmogljivejsi. Oba sistema sta bila bistveno omejena
zaradi zamika in prepustnosti predpomnilnika. Izra¢un posameznega filtra je
bil od 2,5- do 5-krat pocasnejsi kot v primeru enonitnega izrac¢una (glej tabelo
5.8]). Presenetljivo pa je bil na sistemu T2 veénitni izracun verige z rekon-
strukcijskimi ali granolumetri¢nimi filtri vedno hitrejsi kot izrac¢un verige s
tradicionalnim filtrom €;. To je bila posledica pogojnega posodabljanja slik,
saj vsebine pomnilnika ni bilo potrebno posodabljati v primerih, ko je vse-

bina slike ob izvedbi filtra ostala nespremenjena. Posledi¢no je CPE opravil
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Izvajalni ¢as (ms)

Slika 5.7: Vecnitni izvajalni ¢asi pri povecujodi se sliki, kjer so bile uporabljene
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4 niti za sistem T1, 24 niti za sistem T2 in 64 niti za sistem T'3.
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bistveno manj sinhronizacije med jedri. Pogostost posodabljanja pri rekon-
strukcijskih in granolumetri¢nih filtrih je bila enaka kot v primeru enonitnega
izracuna (glej tabelo . Zaradi pogojnega posodabljanja sta tudi sistema
T1 in T3 v primerjavi z enonitnimi rezultati dosegla manjse faktorje upocasni-
tve rekonstrukcijskega in granolumetri¢nega filtra. Oba sistema nista dosegla

boljsih izvajalnih ¢asov kot tradicionalni filter ;.

Omejitve arhitekture dolo¢enih CPE, kot so na primer premajhen predpomnil-
nik L3 za celotno pomnjenje vhodnih slik ali premajhen predpomnilnik L1D
za hranjenje medpomnilnikov filtrov, so bile prisotne tako v enonitnih kot vec-
nitnih testih in jih ni bilo mozno odpraviti. Iz ve¢nitnih meritev je ocitno, da
predlagana metoda deluje s poljubnim Stevilom niti, kjer pa je bilo skaliranje
na vecje Stevilo niti omejeno ali z nezadostno pasovno Sirino predpomnilnika
(oziroma povezav med predpomnilniki podenot) ali z zamikom predpomnil-
nika. Kljub omejitvam je uporaba enega procesnega cevovoda in najvecjega
Stevila niti na vsakem testnem sistemu dosegla najboljso odzivnost. Tezavo
slabega skaliranja naslovimo v naslednjem podpoglavju, kjer smo na vsakem
testnem sistemu z vzporedno uporabo ve¢ loc¢enih procesnih cevovodov preve-

rili najve¢jo mozno prepustnost.
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Tabela 5.13: Izvajalni ¢asi posameznega filtra v mikrosekundah ob vecnitnem
izvajanju, njihova relativna upocasnitev v primerjavi s tradicionalnim filtrom
€1 in v primerjavi z enonitnim izra¢unom.

Povprecni izvajalni ¢asi (us) posameznega filtra.
T1 T2 T3 T1 T2 T3
Tip filtra char short

Tradicionalni 63,3 164,1 325,0 100,8 323,4 575,0
Rekonstrukeijski 74,7 123,3  310,9 132,2 211,4 542,2
Granolumetri¢ni 78,3 134,0 3634 132,7 228.9 668,5

float double

Tradicionalni  223,4 632,8 975,0 806,3 1.256,3 2.175,0
Rekonstrukeijski  409,2 502,0 1.2299 1.118,3 1.206,1 2.361,5
Granolumetri¢ni 2854 423,1 1.234,6  725,7 8529  2.569,6

Upocasnitev v primerjavi s tradicionalnim filtrom e;.
TGT T2 T3 T1 T2 T3

Relativna upocasnitev char short

Rekonstrukeijski 0,84 1,33 1,04 0,76 1,53 1,06
Granolumetri¢ni 081 1,21 089 0,76 1,42 0,87

float double

Rekonstrukeijski 0,55 1,26 0,79 0,72 1,04 0,92
Granolumetri¢ni 0,78 1,50 0,79 1,11 1,47 0,85

Upocasnitev glede na enonitni izra¢un (podan v tabeli m
TT T2 T3 T1 T2 T3

Tip filtra char short

Tradicionalni 0,73 0,21 0,24 0,90 0,20 0,24
Rekonstrukcijski 0,88 0,37 0,32 0,95 0,40 0,35
Granolumetriécni 0,90 0,34 0,30 0,91 0,35 0,30

float double

Tradicionalni 0,85 0,20 0,30 0,65 0,22 0,27
Rekonstrukcijski 0,80 0,33 0,31 0,79 0,42 0,37
Granolumetricni 0,91 0,37 0,28 0,94 0,42 0,26
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5.3 Optimizacija odzivnosti in prepustnosti

Iz rezultatov vecnitnih testov je razvidno, da uporaba vecjega Stevila niti v
procesnem cevovodu lahko vodi v slabSe faktorje skaliranja oziroma slabgo
racunsko u¢inkovitost testnih sistemov. Zato se osredotoc¢imo na dolocitev op-
timalnega Stevila vzporednih cevovodov, da dosezemo najvecjo rac¢unsko ucin-
kovitost posameznega testnega sistema. V ta namen smo na vsakem testnem
sistemu in za vsak podatkovni tip izvedli testiranja nad 192 verigami filtrov,
sestavljenih iz 512 operatorjev ;. Ker smo uporabili ve¢ verig filtrov, je vsaka
veriga procesirala neodvisno oziroma lo¢eno vhodno sliko Sand. Meritve smo
najprej izvedli z uporabo ene niti na procesni cevovod, Stevilo uporabljenih
niti pa smo nato povecevali do omejitve uporabljenega testnega sistema. Za
popoln izkoristek vseh jeder oziroma niti testnega sistema smo uporabili pri-
merno Stevilo neodvisnih cevovodov, ki so se izvajali vzporedno. Kadar smo
imeli ve¢ kot en cevovod, pa smo 192 verig filtrov enakomerno razdelili med
njih. Tako je bilo zagotovljeno, da je bilo vedno opravljeno enako Stevilo ope-
racij, neodvisno od uporabljenega Stevila niti na cevovod, podatkovnega tipa
ali testnega sistema. Meritve izvajalnih ¢asov, loCene na posamezne testne
sisteme, so podane v tabeli Pri tem Se enkrat omenimo, da so bili testi
opravljeni z razlicnimi nabori niti in posledi¢no razli¢nim stevilom vzporednih

cevovodov.

Najkrajse racunske Case in najvecje prepustnosti smo dosegli z uporabo ve¢
vzporednih cevovodov. Pri tem so se optimalni rezultati posameznih testnih
sistemov bistveno razlikovali. Tako je bila na primer pri sistemu T1 s po-
datkovnim tipom char optimalna uporaba stirih procesnih cevovodov, kjer je
vsak uporabljal samo eno nit. Pri podatkovnem tipu short se je to zmanjsalo
na uporabo dveh cevovodov, kjer je vsak uporabljal dve niti. V tem primeru
je uporaba Stirih cevovodov z eno nitjo povzrocila, da je bil presezen predpo-
mnilnik L3, saj je bila vhodna slika velika 2 MiB. Slednje je bil razlog za nizje
prepustnosti tudi ob uporabi podatkovnih tipov float in double, kjer je bila
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najvecja prepustnost dosezena z uporabo enega samega cevovoda. Sistem T2
je dosegel podobne racunske case, ko je bilo uporabljenih 1, 2 ali 6 niti na
cevovod. Izjema je bila v primeru podatkovnega tipa float in 24 vzporednih
cevovodov, saj je bil na vseh podenotah presezen 16 MiB velik predpomnilnik
L3. Slednje se je izkazalo tudi v primeru podatkovnega tipa double s 24 in
12 vzporednimi procesnimi cevovodi. V primerih, ko je bilo uporabljenih 4 ali
8 niti na cevovod, pa so bili rac¢unski ¢asi bistveno daljsi, saj je procesiranje
potekalo na dveh podenotah. To je bilo pricakovano, saj smo Ze pri vecnitnih
meritvah zaznali ozko grlo ob uporabi ve¢ podenot. Najzmogljivejsi sistem T3
pa je dosegel najkrajse izvajalne case z uporabo 2/4, 4/8, 8/16 in 8/16 niti na
cevovod pri podatkovnih tipih char, short, float in double. Po pricakova-
njih so se rac¢unski ¢asi bistveno poslabsali, ko je skupna velikost slik presegla
40 MiB velik predpomnilnik L3, saj je bil izracun omejen s pasovno Sirino
glavnega pomnilnika. V vseh primerih smo iz podanih meritev lahko dolo¢ili
vpliv Stevila niti na cevovod in Stevila vzporednih cevovodov na odzivnost in
prepustnost procesiranja. Optimalno prepustnost smo lahko ovrednotili glede

na povprecen ¢as procesiranja verige filtrov. Rezultati so podani v tabeli [5.15]

V primerjavi z veCnitnimi meritvami je na sistemu T1 prislo do izboljSanja
racunskih ¢asov samo v primeru podatkovnih tipov char in double, medtem
ko so racunski ¢asi pri preostalih dveh podatkovnih tipih ostali pretezno ne-
spremenjeni. Ker je testni sistem imel nizko Stevilo jeder, nismo pricakovali
bistvenih razlik. Nasprotno pa je sistem T2 dosegel bistveno izboljsavo ra¢un-
skih ¢asov, ki so se prepolovili pri vseh podatkovnih tipih. Posledi¢no se je
izboljsala tudi relativna pospesitev v primerjavi z enonitnimi izvajalnimi ¢asi,
kjer je uporaba podatkovnih tipov char, short, float in double v teh pri-
merih dosegla faktorje pohitritev &~ 11,1; ~ 11,1; ~ 10,5 in ~ 9,8. Ker so bila
obremenjena vsa jedra, pa je posledi¢no CPE deloval pri nizji frekvenci kot v
primeru uporabe ene same niti. Zato smo sklepali, da smo v primeru podat-
kovnih tipov char in short dosegli popolno linearno pohitritev glede na stevilo
uporabljenih jeder. Pri podatkovnem tipu float in double tega ne moremo

trditi, saj sta faktorja pric¢ela upadati. Razlog za to je bil premajhen predpo-
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Tabela 5.14: Meritve izvajalnih Casov izrac¢una 192 verig filtrov, kjer je vsaka
veriga sestavljena iz 512 filtrov ;. Vsi podani ¢asi so v sekundah, najboljsi
rezultati so poudarjeni s krepko pisavo.

Stevilo niti  St. vzporednih Podatkovni tip
na cevovod cevovodov char short float double
1 4 1,35 4,81 20,42 47,79
1,42 265 10,12 27,96
4 1 1,87 266 5,77 16,22

(a) Sistem T1

Stevilo niti  St. vzporednih Podatkovni tip
na cevovod cevovodov char short float double
1 24 0,31 0,61 530 52,77
2 12 0,31 0,58 1,22 6,05
4 6 0,656 1,32 263 5,18
6 4 0,35 0,59 1,21 277
8 3 098 1,99 397 791
12 2 0,66 1,32 265 5,30
24 1 0,66 1,37 2,72 546
(b) Sistem T2
Stevilo niti  St. vzporednih Podatkovni tip
na cevovod cevovodov char short float double
1 64 0,38 11,44 2334 28,64
2 32 0,22 0,72 11,49 25091
4 16 0,22 0,40 1,09 12,87
8 8 0,31 042 094 3,73
16 4 0,37 0,63 094 3,87
32 2 0,38 0,77 1,15 4,11
64 1 0,40 0,81 1,43 6,85

(c) Sistem T3
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mnilnik L1D, saj sta se zaradi uporabe SMT sedaj na enem jedru izvajali dve
niti. Posledi¢no ni bilo vanj mozno isto¢asno hraniti celotnih medpomnilnikov
obeh filtrov, zaradi ¢esar je bil uporabljen pocasnejsi predpomnilnik L2. Ker
je podatkovni tip double zahteval dvojno koli¢ino prostora, pa je bila upo-
raba predpomnilnika [.2 povecana, kar je dodatno zmanjsalo faktor pohitritve.
Slednje se je primerilo tudi na sistemu T3, kjer je uporaba podatkovnih tipov
float in double dosegla faktorje pohitritev &~ 30,6 in ~ 15,2 v primerjavi z
enonitnimi rezultati. S podatkovnim tipom char in short pa je bil dosezen
faktor pohitritve &~ 34,8 in ~ 34,1. Slednja faktorja sta presegla stevilo upo-
rabljenih jeder, ¢eprav je bila frekvenca CPE nizja zaradi polne obremenitve
testnega sistema. Visje faktorje lahko pojasnimo z ugotovitvami iz vec¢nitnih
meritev, kjer smo potrebovali dve niti za zasi¢enje prenosa med predpomnil-
nikom L1D in vektorskimi registri. Nasprotno pa smo odzivnost procesiranja
dolocili glede na povprecen ¢as izracuna verige 512 filtrov €; znotraj posame-
znega cevovoda. Povprecni Casi so podani v tabeli Meritve so potrdile,
kar so nakazovale ve¢nitne meritve. Tako je bila neglede na podatkovni tip naj-
boljsa odzivnost procesiranja verige filtrov dosezena pri uporabi samo enega
procesnega cevovoda, pri ¢emer pa je ta uporabil najvecje podprto Stevilo niti
glede na posamezen testni sistem. Kadar je bila presezena velikost predpo-
mnilnika L3, so se izvajalni ¢asi posameznega cevovoda bistveno povecali, saj
je bil izra¢un omejen s pasovno Sirino glavnega pomnilnika. Slednja je bila
na testnih sistemih priblizno desetkrat manjsa od hitrosti predpomnilnika L3,
kar se odraza tudi v povecanih casih izrac¢una. Meritve predlagane metode
v naslednjem podpoglavju postavimo v Sirsi kontekst s primerjavo racunskih

¢asov sorodnih metod.
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Tabela 5.15: Povpre¢ni izvajalni Casi izrac¢una ene verige filtrov izmed upora-
bljenih 192 verig filtrov. Vsi podani ¢asi so v milisekundah, najboljsi rezultati
so poudarjeni s krepko pisavo.

Stevilo niti  St. vzporednih Podatkovni tip
na cevovod cevovodov char short float double
1 4 70 251 106,4 2489
2 74 13,8 52,7 1457
4 1 98 139 30,0 84,5

(a) Sistem T1

Stevilo niti  St. vzporednih Podatkovni tip
na cevovod cevovodov char short float double
1 24 1,6 32 276 2748
2 12 1.6 30 6.4 31,5
4 6 3.4 6,9 13,7 27,0
6 4 18 31 63 144
8 3 51 104 20,7 412
12 2 3,4 6,9 13,8 276
24 1 34 71 142 284
(b) Sistem T2
Stevilo niti  St. vzporednih Podatkovni tip
na cevovod cevovodov char short float double
1 64 2,0 59,6 121,65 149,2
2 32 1,1 3,7 59,8  134,9
4 16 1,1 2.1 5,7 67,0
8 8 16 22 49 194
16 4 1,9 33 49 201
32 2 2,0 4,0 6,0 21,4
64 1 2,1 4,2 7.5 35,7

(c) Sistem T3
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Tabela 5.16: Povprecni izvajalni ¢asi enega cevovoda ob procesiranju verige
512 filtrov ;. Podani izvajalni ¢asi so v milisekundah, najboljsi rezultati so
poudarjeni s krepko pisavo.

Stevilo niti  St. vzporednih Podatkovni tip

na cevovod cevovodov char short float double
1 4 28,0 100,2 4255 9957
2 2 14,8 27,6 1055 291,3
4 1 98 139 30,0 84,5

(a) Sistem T1

Stevilo niti  St. vzporednih Podatkovni tip
na cevovod cevovodov char short float double
1 24 38,63 76,45 662,56 6.595,72
2 12 1922 36,19 7641 378,00
4 6 2043 41,13 8226 161,89
6 4 7,29 12,36 25,25 57,68
8 3 15,36 31,10 62,08 123,61
12 2 6,87 13,75 27,59 59,23
24 1 344 7,13 14,15 28,42
(b) Sistem T2
Stevilo niti  St. vzporednih Podatkovni tip
na cevevod cevovodov char short float double
1 64 125,1 3.811,9 7.778,9 9.548.1
p 32 364 1194 19147 4.317.9
4 16 18,2 33,7 91,0 1.072,5
8 8 13,1 17.3 39,1 155,3
16 4 77 132 195 805
32 2 4.0 8,0 12,0 42.8
64 1 21 472 75 357

(c) Sistem T3
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5.4 Primerjava s sorodnimi metodami

V tem podpoglavju se osredotocamo na primerjavo uc¢inkovitosti predlaganega
pristopa s sorodnimi metodami. Ker slednje obi¢ajno temeljijo na uporabi pa-
radigme SISD, so njihove implementacije v odprtokodnih knjiznicah omejene
na eno samo nit, skalarno procesiranje, uporabo podatkovnega tipa char ali
kombinacijo le-teh. Pri izvedbi testov smo sledili tem omejitvam, vsa morebi-
tna odstopanja pa so v nadaljevanju podrobno opisana. Primerjave smo pri
tem izvajali nad sliko Sand. Ker je pri tem ocitno, da vsebina slike neposredno
vpliva na dolzino verige filtrov (glej sliko , ¢as izvedbe geodetskih operator-
jev pa je od slednje linearno odvisen, lahko iz navedenih rezultatov ocenimo
tudi izvajalne case na poljubnih slikah, v kolikor poznamo dolZino tvorjene

verige.

V prvi analizi smo se osredotocili na primerjavo predstavljene metode z
obstoje¢imi implementacijami v popularnih odprtokodnih knjiznicah za ob-
delavo slik, kot sta knjiznici OpenCV (razli¢ica 4.4) in SMIL (razli¢ica 0.10).
Ker OpenCV ne implementira ve¢nitnega procesiranja pri izvedbi morfoloskega
filtriranja, smo se pri izvedbi testiranj omejili na rezultate, dosezene z eno ni-
tjo. Vseeno pa knjiznica omogoca izvedbo morfoloskega kréenja in Sirjenja z
uporabo vektorskega procesiranja z naborom AVX2. Ker knjiZznica nudi tudi
neposredno izvedbo filtra s poljubno velikostjo, smo teste opravili pri razli¢nih
velikostih filtra in temu ustrezni dolzini verige. Tako smo v primeru knjiznice
omogocili optimalen izrac¢un filtra, medtem ko je bila predlagana metoda ve-

dno omejena samo na izracun verige filtrov.

Slika prikazuje primerjavo izvajalnih ¢asov, dosezenih s predlagano me-
todo in izvedbo morfoloskih operatorjev v knjiznici OpenCV. Iz meritev je
razvidno, da je predlagana metoda primerljiva ali u¢inkovitejsa od implemen-
tacije OpenCV na vseh testnih sistemih. Konkretneje, knjiznica OpenCV je

dosegla primerljive rezultate s predlagano metodo zgolj pri obdelavi podatkov-
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nih tipov char in short ter izvedbi filtra z velikim strukturnim elementom,
medtem ko je izvedba verige filtrov, kot jo zahtevajo geodetski operatorji, bila
bistveno pocasnejsa v vseh primerih. S podatkovnim tipom float so bili izva-
jalni ¢asi implementacije OpenCV opazno visji na sistemu T2, z double pa na
vseh testnih sistemih. Nasprotno je bila izvedba verig filtrov vedno pocasnejsa
od predlagane metode, kjer se je sam klic funkcije kréenja izkazal za ¢asovno
neucinkovitega. Ceprav je imela funkcija kréenja moznost navedbe Stevila ite-
racij, tega nismo uporabili, saj je potrebno v postopku rekonstrukcije vsako
iteracijo omejiti s sliko maske. Nasprotno pa knjiznica SMIL ni imela teh te-
zav in je prav tako podpirala tako ve¢nitno kakor tudi vektorsko procesiranje
z uporabo ukaznega nabora AVX2. Izvajalni casi filtrov z velikim struktur-
nim elementom so tako primerljivi z izvajalnimi ¢asi njihove dekompozicije in
iterativnega izracuna verige filtrov. Zato na vseh testnih sistemih poroc¢amo
zgolj ve¢nitne rezultate izracuna verige filtrov, podani na sliki [5.9, medtem
ko so v tabeli [5.17 podani faktorji pohitritve predlagane metode. Iz tabele
pohitritev je razvidno, da je predlagana metoda vedno presegla dosezene hi-
trosti knjiznice vsaj za faktor ~ 2-krat. Do slabSe pospesitve na sistemih T2
in T3 je prislo zaradi uporabe SMT, saj so se v primeru predlagane metode
jedra dodeljevala zaporedno. To je ob ve¢nitnem izvajanju povzrocilo izvaja-
nje dveh niti na posameznem jedru, pri ¢emer pa je na primer na sistemu T2
Ze ena nit popolnoma izkoristila jedro CPE (glej podpoglavje [5.2)) saj je izra-
¢un minimalne vrednosti neposredno odvisen od hitrosti nalaganja vrednosti
iz predpomnilnika L1D. Knjiznica SMIL pa je, nasprotno, uporabljala samo
eno nit na fizi¢no jedro, dokler ni Stevilo niti preraslo Stevila jeder testnega
sistema. Posledi¢no je predlagana metoda na sistemu T2 dosegla dodaten
dvakratni faktor pohitritve z 12 na 24 niti, saj so bila Sele tedaj uporabljena
vsa jedra CPE za izracun. Naivni vzporedni izra¢un posameznega filtra, ki ga
implementira knjiznica SMIL, je na sistemu T3 vodil v drasti¢no upocasnitev
pri uporabi med 32 in 64 nitmi. To smo pripisali pretezno uporabi dveh fizi¢no
lo¢enih CPE. Predlagana metoda namre¢ uspe minimizirati prenos podatkov

med enotami, medtem ko knjiznica SMIL ni zmoZna izvesti smiselne razpore-
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ditve niti. Slednje pa zahteva bistveno ve¢ komunikacije med parom CPE in
je tako podaljsalo izvajalne ¢ase. To dejstvo potrjujejo tudi rezultati sistema
T3 na sliki 5.9, ki kaZejo, da je implementacija knjiznice SMIL dosegla boljse
izvajalne ¢ase z uporabo 1, 2 ali 4 niti kakor z uporabo 64 niti pri obdelavi
vseh podatkovnih tipov. Podobno poslabsanje smo zasledili tudi na sistemu
T2, kjer je knjiznica SMIL z uporabo vseh 24 niti dosegala slabse izvajalne

¢ase kot z uporabo zgolj 6 niti.

Tabela 5.17: Faktor pohitritve predlagane metode v primerjavi s knjiznico
SMIL pri izvedbi verig 512 filtrov €.

Stevilo char short float double

meoppoT2 T3 TL T2 T3 TI T2 T3 TI T2 T3

1 28 27 30 28 31 30 39 25 29 31 33 32
2 28 1v 28 31 19 25 41 15 19 29 18 1.3
4 38 24 29 35 30 28 72 20 21 51 18 14
6 - 38 2.6 - 31 32 - 23 21 - 20 14
8 - 30 2.9 - 18 38 - 20 23 - 26 15
16 - 59 438 - 40 38 - 30 35 - 28 18
18 - 75 5.3 - 49 43 - 38 42 - 39 22
24 - 108 8.1 - 73 60 - 55 59 - 47 30
32 - - 12.0 - - 95 - - 61 - - 3.2
64 - - 106.4 - - 835 - - 460 - - 254

Nadaljnjo analizo u¢inkovitosti predlagane metode smo izvedli s primerjavo
izvajalnih ¢asov metode UW [59], pri ¢emer je bila uporabljena njena odpr-
tokodna implementacija, prenesena s spletnega portala GitHu. éeprav je
njena implementacija omejena na podatkovni tip char, podpira tako vektorsko
procesiranje z ukazi AVX2 kakor tudi vecnitno izvajanje z uporabo OpenMP.
Na enak nac¢in kot pri knjiznici OpenCV, smo primerjali ra¢unske ¢ase veli-
kega strukturnega elementa in iterativnega izracuna verige filtrov. Rezultati
obeh so podani na sliki[5.10] faktorji pohitritve predlagane metode pa v tabeli
Tudi v tem primeru je predlagana metoda bistveno presegla rac¢unske

zvorna koda UW: https://github.com/ReneBrals/uw-morpho.
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Slika 5.8: Primerjava enonitnih izvajalnih ¢asov predlagane metode s knjiznico
OpenCV, kjer je bil testiran tako direktni kot iterativni izrac¢un.
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Slika 5.9: Izvajalni Casi knjiznice SMIL glede na uporabljen podatkovni tip,
testni sistem, dolzino verige ter Stevilo niti.
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5. Rezultati in analiza

case metode UW pri izracunu verige filtrov. Proti pricakovanjem pa se je ob-
nesla boljse tudi v primerjavi z neposrednim izrac¢unom velikega strukturnega
elementa. Ti rezultati so Se posebej presenetljivi zaradi dejstva, da metoda
UW bolje izkoris¢a vec¢nitno procesiranje. Slednje je razvidno iz linearnega
skrajSevanja izvajalnih ¢asov glede na $tevilo uporabljenih niti v primerjavi z
rezultati knjiznice SMIL.

Tabela 5.18: Faktor pohitritve predlagane metode v primerjavi z metodo UW
ob izvedbi filtra z velikim strukturnim elementom velikosti 1025 x 1025 in verigi
filtrov dolzine 512.

Veliki str. el. Veriga filtrov
THT T2 T3 T1 T2 T3

Stevilo niti

1 21 21 19 41 44 45
2 33 15 32 268 98 385
4 40 1,8 2,7 298 39,9 43,0
6 - 20 28 - 571 439
8 - 18 30 - 448 326
12 - 21 19 - 536 330
16 - 20 24 - 525 463
18 - 24 26 - 64,9 46,7
24 - 26 26 - 709 638
32 - - 39 - - 83,0
34 - - 37 - -8’7
64 - - 66 - ~ 3208

Zadnjo primerjavo smo izvedli z lastno implementacijo metode DD [29], pri
kateri nismo uporabili ukazov SIMD, saj njihova preslikava na uporabo vrste
ni bila o¢itna. Implementirani filtri so bili integrirani v predstavljeno ogrodje
in tako smo lahko v primeru izracuna verige filtrov uporabili vzporedno pro-
cesiranje, kjer smo z metodo DD hkrati obdelovali ve¢ filtrov. Posledi¢no je
bil direkten izracun velikega strukturnega elementa omejen na zgolj eno nit.
Ker ¢asovna zahtevnost metode ni odvisna od velikosti strukturnega elementa,

ta omejitev ne vpliva na izmerjene rezultate. Dosezeni vecnitni izvajalni ¢asi
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Slika 5.10: Izvajalni ¢asi metode UW v primeru procesiranja verige filtrov in
neposrednega izraCuna velikega strukturnega elementa.
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5. Rezultati in analiza

metode DD so podani na sliki [5.11], medtem ko slika [5.12] podaja primerjavo
v ucinkovitosti procesiranja velikega strukturnega elementa med predlagano
metodo in metodo DD. Kot je razvidno iz podanih izvajalnih ¢asov, je me-
toda DD dosegla dobro skaliranje ob vzporednem procesiranju verige filtrov v
vseh konfiguracijah. Edina izjema je bil sistem T3, kjer med uporabo 32 in 64
niti ni bilo bistvene razlike. Rezultati so prav tako pokazali neodvisnost izva-
jalnih ¢asov metode DD od uporabljenega podatkovnega tipa. Slednje lahko
pripisemo skalarnemu procesiranju, kjer je hitrost obdelave enaka neglede na
podatkovni tip. Pri izracunu velikega strukturnega elementa so bili dosezeni
casi, kot pricakovano, neodvisni od velikosti strukturnega elementa. Trend pa-
danja racunskega ¢asa z vecanjem okna je posledica najdenega minimuma, ki
skoraj nikoli ni odstranjen iz vrste. Presenetljivo pa je bilo dejstvo, da je bila
enonitna izvedba predlagane metode v primeru podatkovnega tipa char skoraj
vedno hitrejsa kot metoda DD. Iz doseZenih enonitnih faktorjev pohitritve v
tabeli smo zato pricakovali boljSe rac¢unske case samo do okna velikosti
~ 251 x 251 oziroma verige dolzine 125 filtrov €;. Vseeno pa rezultati v ta-
beli kazejo, da je bila predstavljena metoda hitrejsa do verige dolzine 448
filtrov €; oziroma okna velikosti 897 x 897. Seveda ti faktorji padajo z veca-
njem podatkovnega tipa zaradi omejene velikosti vektorskih registrov. Tudi v
tem primeru je oc¢itno, da je predlagana metoda bistveno uc¢inkovitejsa in tako
primernejSa za izvedbo postopka geodetske rekonstrukcije od sorodnih metod,
implementiranih na CPE. V naslednjem podpoglavju pa predlagano metodo

primerjamo Se z iterativno resitvijo, implementirano na GPGPU.
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Slika 5.11: Ve¢nitni izvajalni ¢asi metode DD ob povecujodi se dolzini verige
pri razlicnih podatkovnih tipih.
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Slika 5.12: Primerjava enonitnih in vec¢nitnih izvajalnih ¢asov predlagane me-
tode z metodo DD, kjer slednja izvede neposreden izracun velikega struktur-

nega elementa.
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Tabela 5.19: Dosezeni faktorji pohitritve predlagane metode v primerjavi z
metodo DD ob izra¢unu verige 512 ¢; filtrov.

Stevilo char short float double
nitl T1 T2 T™ T1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3
1 118,3 1370 100,1 60,0 72,1 56,8 298 383 26,8 11,6 188 156
2 109,6 139,3 137,5 583 70,9 69,9 265 376 320 82 178 114
4 94,0 136,1 1295 589 71,2 71,7 275 38,1 319 82 179 11,3
6 - 133,3 1096 - 716 70,7 - 383 30,9 - 180 115
8 - 876 90,0 - 433 721 - 230 31,9 - 122 11,3
12 - 93,7 733 - 430 564 - 23,7 313 - 125 116
16 - 80,8 726 - 381 431 - 203 321 - 108 114
18 - 81,3 722 - 380 43,6 - 20,7 315 - 109 11,7
24 - 705 71,1 - 328 404 - 180 304 - 97 118
32 - - 70,7 - - 317 - - 253 - - 114
34 - - 71,0 - - 399 - - 258 - - 111
64 - - 126,2 - - 620 - - 381 - - 224

Tabela 5.20: Enonitni faktorji pohitritve predlagane metode v primerjavi z
metodo DD, kjer slednja opravi neposreden izrac¢un velikega strukturnega ele-
menta.

Dolzina char short float double
Verge 1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3

32 193 179 155 10,0 9.6 83 50 53 43 17 24 272
64 96 92 75 49 49 42 25 28 22 09 13 1.1
9% 61 6,1 49 31 32 26 16 1,8 14 06 09 0,7
128 44 44 34 22 24 19 1,1 13 10 04 06 05
160 34 34 27 17 18 14 09 10 08 03 05 04
192 27 28 21 14 14 12 07 08 06 03 04 03
224 23 23 18 11 12 10 06 07 05 02 04 03
256 19 20 16 1,0 1,1 09 05 06 04 02 03 03
288 1,7 1,7 14 09 09 08 04 05 04 02 03 0,2
320 15 15 12 08 08 07 04 05 03 02 02 0,2
32 1,3 14 1,1 07 07 06 03 04 03 0,1 02 0,2
384 12 12 10 06 07 05 03 04 03 01 02 0,2
416 1,1 1,1 09 06 06 05 03 04 03 0,1 02 0,1
448 10 10 09 05 05 05 03 03 02 01 02 0,1
480 09 10 08 05 05 04 02 03 02 01 02 0,1
512 09 09 08 05 05 04 02 03 02 01 01 0,1
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5.5 Primerjava z implementacijo na GPGPU

Tabela 5.21: Specifikacije uporabljenih splosnonamenskih grafiécnih procesnih
enot.

Testni . . Delovna Stevilo Pasovna Sirina Teoreti¢na
GPGPU Proizvajalec Model frekvenca  jeder pomnilnika  ra¢. zmogljivost
Gl Nvidia GTX 750 Ti 1 GHz 640 86 GB/s 1.4 TFLOPS
G2 Nvidia GTX 1650 Super 1.5 GHz 1280 192 GB/s 4.4 TFLOPS
G3 Nvidia Titan X Pascal 1.4 GHz 3584 480 GB/s 11 TFLOPS

Za zagotovitev reprezentativnosti predstavljenih rezultatov smo meritve
izvedli nad graficnimi procesnimi enotami (GPGPU) nizkega (G1), srednjega
(G2) in visokega (G3) cenovnega razreda. Specifikacije posamezne GPGPU
so podane v tabeli [5.21] Za izvedbo primerjalnih testov smo s tehnologijo
CUDA implementirali morfolosko Sirjenje in kréenje, kjer smo €; realizirali s
kompozicijo filtrov €7 in €]. Implementacija je bila izpeljana iz vzorca kode, ki
opravlja konvolucijo [89]. Preostale osnovne morfoloske filtre smo nato razsirili
v elementarno geodetsko kréenje, Sirjenje in transformacijo domnevnih razdalj.
Izrac¢une na GPGPU smo izvedli iterativno, saj implementacija pretokovnega
procesiranja na njih ni oc¢itna. Ker se je procesiranje na GPGPU izvajalo z
uporabo vseh jeder, smo primerjavo s CPE omejili zgolj na rezultate, dosezene
z najvecjim moznim Stevilom niti glede na posamezen testni sistem, torej 4,
24 in 64 niti za sisteme T1, T2 in T3. Kot testno sliko smo tudi v tem pri-
meru uporabili sliko Sand. Izvajalni ¢asi verige filtrov, izmerjeni na GPGPU
in na testnih sistemih, so podani na sliki [5.13] relativne pohitritve izvedbe
na v primerjavi z GPGPU pa so podane v tabeli [5.22] pri ¢emer referencno
vrednost predstavljajo izvajalni ¢asi G1. Iz meritev izvajalnih ¢asov je oCitno,
da se je sistem T1 izkazal za ucinkovitejSega od vseh testiranih GPGPU v
vseh primerih, razen v primeru podatkovnega tipa double, kjer je boljse rezul-
tate dosegla najzmogljivejsa GPGPU G3. Splosno nizke hitrosti izra¢una na
GPGPU lahko interpretiramo kot posledico uporabe majhnega strukturnega

elementa in strogo zaporednega izrac¢una. Racunski casi pri uporabi podat-
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kovnih tipov char in short so bili pretezno nespremenjeni, kar je bilo tudi
pricakovano. Nasprotno pa so se racunski ¢asi povecali v povprecju za =~ 1,5-
in & 2,5-krat v primeru uporabe podatkovnih tipov float in double. Slednje

nakazuje na prisotnost ozkega grla v prenosu podatkov do jeder GPGPU.

Na tej osnovi smo analizirali Se izvajalne ¢ase geodetskih operatorjev, po-
dane v tabeli [5.23] Pri tem smo ponovno primerjali relativne pohitritve iz-
vajalnih ¢asov glede na referenéni GPGPU, to je G1, faktorji pohitritve pa
so podani v tabeli [5.24] Po pri¢akovanjih je predlagana metoda tudi v vecini
teh primerov dosegla boljse izvajalne ¢ase kot pa uporaba GPGPU. Povprec¢ni
faktorji pohitritve graficnih kartic G2, G3 in sistema T1 so ostali podobni po-
hitritvam, dosezenim pri izracunu verige filtrov s tradicionalnimi morfoloskimi
filtri. Nasprotno pa smo bistvene pohitritve dosegli na sistemih T2 in T3, kjer
smo zabelezili faktorje &~ 1,8- in ~ 1,3-krat. To lahko pripiS§emo vplivu pogoj-
nega posodabljanja slik, ki ga implementira predstavljena metoda. Skozi teste
se je namre¢ pokazalo, da je bilo posodabljanje slik med izvedbo geodetskih
operatorjev relativno redko (glej tabelo, pri Cemer pa je implementacija na
GPGPU zahtevala posodabljanje izhodne slike. To tudi potrjujejo visji faktorji
pohitritve pri transformaciji domnevnih razdalj, kjer je predlagana metoda ti-
pi¢no posodabljala samo eno sliko, medtem ko je implementacija na GPGPU

zahtevala posodabljanje vseh treh slik.
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Slika 5.13: Primerjava izvajalnih ¢asov GPGPU in lastne metode ob povecujoci
se dolzini verige filtrov ter z razli¢nimi podatkovnimi tipi.
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Tabela 5.22: Dosezeni faktorji pohitritve izracuna verige filtrov glede na izva-
jalne case graficne kartice G1.

Dolzina char short foat double
VETgE g1 G2 G3 Gl G2 G3 Gl G2 G3 Gl G2 G3

32 10 26 30 1,0 25 27 10 25 34 10 22 39
64 1,0 26 30 1,0 29 33 10 25 30 10 22 3.6
96 1,0 25 2,7 1,0 29 33 10 25 31 10 22 38
128 1,0 24 30 10 27 32 10 25 32 1,0 22 37
160 1,0 24 32 10 26 3,1 10 25 32 10 22 39
192 1,0 27 33 10 26 32 10 25 33 1,0 22 38
224 10 27 33 1,0 26 32 10 25 33 10 22 39
256 10 2,7 33 1,0 26 31 10 25 33 10 22 37
288 1,0 27 33 1,0 26 31 10 25 34 10 22 39
320 10 27 34 1,0 26 32 10 25 36 10 22 39
352 1,0 29 35 1,0 26 31 10 25 34 10 22 39
384 10 27 34 1,0 26 31 10 25 37 10 22 37
416 1,0 2,7 34 10 26 30 10 25 37 1,0 22 37
448 10 28 34 1,0 26 3,0 1,0 25 36 10 22 39
480 1,0 27 34 10 26 3,1 1,0 25 37 10 22 39
512 1,0 2,7 34 1,0 26 31 10 25 37 10 22 39

(a) Relativne pohitritve grafi¢nih kartic G1, G2 in G3.

Dolzina char short float double
vemge 1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3

32 131 256 162 78 124 99 50 88 81 25 43 6,6
64 13,7 298 234 94 174 204 52 10,1 145 24 60 12,3
96 13,0 297 219 93 172 169 53 11,1 126 24 6,6 102
128 12,7 28,7 30,0 86 153 21,3 52 103 156 24 7.2 13,1
160 12,5 28,7 30,3 84 153 19,6 52 10,6 150 25 7,7 118
192 12,6 294 344 85 159 222 52 108 16,7 25 7,7 13,6
224 12,6 28,9 342 84 153 200 52 105 16,6 25 80 12,6
256 12,6 292 356 84 155 192 52 106 17,3 25 82 13,7
288 125 295 37,3 84 158 210 52 108 175 24 82 13,3
320 12,7 296 375 86 158 234 51 10,6 176 25 83 14,0
352 134 312 39,1 83 156 21,7 51 10,7 179 25 85 137
384 12,6 296 380 84 158 234 51 109 182 24 84 140
416 12,7 29,7 392 83 154 227 5.1 10,7 183 24 85 138
448 13,0 304 412 83 155 229 51 108 183 25 86 139
480 12,6 29,7 337 82 157 230 51 10,9 185 24 86 142
512 12,6 294 398 82 154 231 51 108 18,7 24 92 142

(b) Relativne pohitritve sistemov T1 (4 niti), T2 (24 niti) in T3 (64 niti).
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Tabela 5.23: Izvajalni ¢asi (v milisekundah) geodetskih operatorjev na grafic-
nih karticah in testnih sistemih.

char short float double
G1 G2 G3 G1 G2 G3 G1 G2 G3 Gl G2 G3

SPL 200 74 59,3 225 84,1 69,9 3287 1316 82,1 5636 2528 140
00 1559 57,9 457 1698 657 54,9 2548 102,8 61,8 4405 1974 1136
e 3782 1372 1154 4271 1533 130,6 5715 2322 1594 1056,1 4453 259,1
RK 176 61,9 49,5 1943 69,9 588 2872 1095 715 469,01 2105 12238
IK 1778 62,1 514 1955 70 60,8 2718 1095 73,7 4695 210,6 1226
TDR 3226 112 84,1 3974 1454 112 5934 2505 137,6 1096 488 2488

char short float double
T1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3

SPL 144 37 39 256 66 6,7 81,9 138 139 2237 369 28
00 192 5 51 355 88 91 107,3 247 187 2888 53 377
Vrek 353 9,7 82 584 174 162 1502 36 292 38,2 91 59,7
RK 17 43 41 281 69 76 7,9 151 152 18388 40,8 286
IK 17 46 46 282 72 83 774 219 176 1907 46,8 33,1

TDR 205 56 59 345 99 109 799 183 21,1 1996 37,2 42

Operator

Tabela 5.24: Faktorji pohitritve izracuna geodetskih operatorjev glede na iz-
vajalne Case graficne kartice G1.

char short float double
Operator

Gl G2 G3 GI G2 G3 Gl G2 @G3 Gl G2 G3
SPL 1 2,7 3,4 1 2,7 32 1 25 4 1 22 4
00 1 27 34 1 2,6 3,1 1 25 4,1 1 22 39
Yrek 1 2,8 3,3 1 28 33 1 25 36 1 24 41
RK 1 2,8 3,6 1 28 33 1 26 4 1 22 38
IK 1 29 35 1 28 32 1 25 37 1 22 38
TDR 1 29 38 1 27 35 1 24 43 1 22 44

char short float double

T T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3 T1 T2 T3

SPL 139 54,1 513 88 341 336 4 238 236 25 153 20,1
00 81 31,2 30,6 48 193 18,7 24 103 136 1,5 83 11,7
v 10,7 39 46,1 73 245 264 38 159 196 27 11,6 17,7
RK 104 409 429 69 282 256 3.8 19 189 25 11,5 164
IK 10,5 387 387 6,9 272 236 35 124 154 25 10 14,2
TDR 157 57,6 54,7 11,5 40,1 36,5 7.4 324 281 55 295 26,1
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Ziakljucek

V doktorski disertacijo opisemo problematiko u¢inkovitega izrac¢una geodet-
skih filtrov, ki temeljijo na postopku morfoloske rekonstrukcije. Slednji je v
svoji zasnovi iterativni postopek filtriranja, ki ga izvajamo z morfologkim krce-
njem ali Sirjenjem s strukturnim elementom velikosti 3 x 3. Izrac¢un geodetskih
filtrov tako predstavlja izracun dolge verige zaporedno odvisnih elementarnih
filtrov. V pregledu stanja tehnike zato predstavimo znane metode uc¢inkovitega
izrac¢una morfologkega kréenja in Sirjenja. Te se osredotocajo na zmanjSanje
Stevila potrebnih primerjav na osnovi razgradnje strukturnega elementa, ki ga
dosezejo z dekompozicijo ve¢dimenzionalnega strukturnega elementa na manjse
vecdimenzionalne strukturne elemente ali pa na enodimenzionalne strukturne
elemente poljubne velikosti. Ne glede na velikost uporabljenega strukturnega
elementa lahko slednjega izracunamo v konstantnem ¢asu na piksel. Vseeno
pa je pri tem ocitno, da je uc¢inkovitost sorodnih resitev odvisna od rac¢unal-
niske arhitekture, na kateri jo implementiramo. Tako na ukazno pretokovnih
rac¢unalniskih arhitekturah, kot sta CPE in GPGPU, zasledimo predvsem im-
plementacije metod, ki lahko u¢inkovito izracunajo filtre s poljubno velikimi
strukturnimi elementi. V odprtokodnih knjiznicah obicajno zasledimo opti-

mizirane implementacije morfoloskega kréenja in Sirjenja z manjsimi struktur-
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nimi elementi, ki realizirajo vzporeden izra¢un posameznega filtra. Nasprotno
pa podatkovno pretokovne arhitekture, tipicno realizirane na programirljivih
¢ipih FPGA, opravijo hkraten izrac¢un vec filtrov z uporabo prostorskega pa-
ralelizma. Ker ¢ipi FPGA vsebujejo kon¢no stevilo programirljivih logi¢nih
elementov, so implementacije filtrov omejene v njihovi kompleksnosti. V no-
vejsih arhitekturah zato pogosto zasledimo hibridne pristope, ki vsebujejo vec
procesnih cevovodov, tako za ucinkovit izracun filtrov z velikimi kot z majh-
nimi strukturnimi elementi. To jim omogoca tudi u¢inkovit izra¢un geodetskih
filtrov, saj z enim pretokom slike skozi procesni cevovod opravijo vecje Stevilo
filtriranj. Metode, ki bi realizirala vzporeden izra¢un ve¢ zaporedno odvisnih
filtrov, pa na ukazno pretokovnih arhitekturah ne poznamo, saj ta zahteva
strogo iterativen izracun. Ta se izkaZe za neucinkovitega pri izrac¢unu dolgih

verig filtrov.

V okviru doktorske naloge podrobneje predstavimo teoreti¢na izhodisca
matemati¢ne morfologije in izpeljanih geodetskih operatorjev, ki jih sestavljajo
dolge verige filtrov. Na tej osnovi smo zasnovali u¢inkovit pristop za njihov
izracun, ki emulira podatkovno pretokovni na¢in procesiranja na ukazno pre-
tokovni arhitekturi. To omogoca enostaven vzporeden in hkraten izracun vec
filtrov, pri ¢emer je stopnja vzporednega izra¢una omejena zgolj s Stevilom
jeder uporabljenega CPE. Filtri morfologkega kréenja in Sirjenja s strukturnim
elementom velikosti 3 x 3 so implementirani z vektorskim procesiranjem, ki
uporablja ukazni nabor AVX2. Vseeno pa hkratna uporaba vektorskega pro-
cesiranja in emulacije podatkovno pretokovnega procesiranja zahteva veliko
koli¢ino pasovne Sirine med jedri. Slednjo smo zato lokalizirali znotraj pred-
pomnilnika CPE, ki na osnovi pregleda topologije predpomnilnika smiselno
pripne niti na posamezna jedra. Tako minimiziramo pot medjedrnega prenosa
podatkov skozi predpomnilnik in posledi¢no omogo¢amo vi§jo mozno hitrost

izvedbe.
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6.1 Potrditev zastavljenih hipotez

Cilj doktorske disertacije je bil razvoj algoritma za ucinkovit izracun verig
elementarnih filtrov na centralni procesni enoti. V uvodu tega dela smo zato

podali naslednjo tezo:

Z izkoriscanjem paralelizma ukaznega nivoja, vektorskega procesiranja in ve-
¢jedrnega izvajanja je mogoce doseci vecjo ucinkovitost izvedbe dolgih verig ele-

mentarnih morfoloskih filtrov v primerjavi z obstojecimi algoritms.
Na osnovi te teze smo postavili sledece hipoteze:

Hipoteza 1. Izracun verig elementarnih morfoloskih filtrov po metodologiji, ki
temelji na ukaznem naboru AVX2, je vsaj stirikrat hitrejsi od trenutno poznanih

metod, implementiranith na centralnih procesnih enotah.

Hipotezo 1 smo potrdili na podlagi rezultatov primerjave izvajalnih ¢asov
predlagane metode s trenutnim stanjem tehnike, predstavljenim v podpoglavju
(.4l V primerjavi s knjiznico OpenCV dosezemo do = 4,4-kratno pohitritev
izracuna verig elementarnih morfologkih filtrov (glej sliko [5.8]), medtem ko v
primerjavi s knjiznico SMIL doseZene pohitritve prerastejo tudi faktor 100 (glej
tabelo [5.17]). Podobne pohitritve smo dosegli tudi v primerjavi z metodo DD
(glej tabelo . V primerjavi z metodo UW pa so pohitritve prerasle celo
faktor 300 (glej tabelo [5.18)).

Hipoteza 2. Izracun verig elementarnih morfoloskih filtrov je mozno ucin-
kouviteje 1zvesti ma centralni procesni enoti kot na splosnonamenskih graficnih

procesnih enotah z racunsko zmogljivostjo do 10 TFLOPS.

Kot izhaja iz tabel [5.22b in [5.23] je najsibkejsi sistem T1 s samo Stirimi
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jedri skoraj vedno dosegel visje faktorje pohitritve kot GPGPU G1, G2 in G3.
Sistema T2 in T3 pa sta v vseh primerih dosegla visje faktorje pohitritve, tudi
v primerjavi z 11 TFLOPS grafi¢no kartico G3, kar potrjuje hipotezo 2.

Hipoteza 3. Zaradi zakasnitev, ki so posledica medjedrne komunikacije, dose-
Zemo v casu izvajanja optimalen izracun verige morfoloskih filtrov z vzporedno
obdelavo vec verig filtrov in omejitvijo Stevila uporabljenih jeder na posamezno

verigo.

Rezultati optimizacije odzivnosti in prepustnosti, predstavljeni v podpoglavju
5.3, potrjujejo hipotezo 3. Iz rezultatov, podanih v tabeli 5.15 izhaja, da
najvisjo prepustnost dosezemo, ko uporabimo ve¢ vzporednih procesnih cevo-
vodov in omejimo Stevilo niti na vsak cevovod. Optimalnega Stevila cevovodov
ne moremo dolo¢iti vnaprej, saj je to odvisno od specificne arhitekture CPE,
kar zahteva prilagoditev v ¢asu zagona algoritma. Nasprotno pa najvecjo od-

zivnost vedno dosezemo z uporabo enega procesnega cevovoda, ki uporablja

vsa jedra CPE (glej tabelo [5.16])).

V doktorski disertaciji smo tako potrdili vse postavljene hipoteze in posle-

di¢no tudi zastavljeno tezo.
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6.2 Izvirni prispevki k znanosti

Doktorska disertacija predstavi algoritem za uc¢inkovit izracun verig elemen-
tarnih morfoloskih filtrov na CPE. Predstavljena metoda preseze ucinkovitost
implementacij stanja tehnike tako na CPE kakor tudi njihov iterativni izra¢un
na GPGPU. Izvirne prispevke doktorske disertacije k znanosti povzamemo z

naslednjimi tockami:

e racunsko ucinkovit postopek za elementarne morfoloske filtre,
kjer so upostevane znacilnosti modernih CPE, kot sta na primer ve¢ni-

vojski predpomnilnik in vektorsko procesiranje,

e vzporedna obdelava verige elementarnih filtrov na CPE s teh-
niko podatkovno pretokovnega procesiranja, kjer s pregledom to-
pologije predpomnilnika poljubnega CPE zagotovimo optimalen prenos

podatkov med jedri,

e prilagoditev izvajalnih parametrov za dosego najvecje mozne odziv-

nosti ali prepustnosti obdelave slik,

e analiza ucinkovitosti izracuna verig elementarnih filtrov, kjer se

predstavljeni algoritem izkaze kot najboljsi, in

e objava izvirnega znanstvenega ¢lanka [90].
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