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Resumen

NTRODUCCION En la actualidad, cada vez existen m&s y més tareas que necesitamos exportar y
I automatizar en dispositivos portables de bajo consumo que se alimentan de baterias, en los cuales
es imprescindible realizar un uso “6ptimo” de la energia disponible con la finalidad de no drenarlas

rapidamente.

Parte I: Filtros de senales de audio digital

En esta seccién “optimizamos” las implementaciones de diferentes filtros, tanto generales como
especificos, para aplicaciones de sonido digital disenados e implantados en plataformas basadas en las
arquitecturas ARM®. Como filtros generales, trabajamos con los filtros FIR, IIR y Parallel IIR, siendo
este tipo de filtros implementados a bajo nivel con instrucciones vectoriales NEON®. Finalmente, se
implementa un filtro de separacién de senales conocido como “Beamforming”, el cual plantea después
de su estudio, la problematica de realizar una factorizacién QR de una matriz relativamente grande
en tiempo real, lo cual nos lleva a desarrollar diferentes técnicas de “aceleracion” de los célculos de la

misma.

Parte 1I: Rellenado de mapa de profundidad de una escena

En la seccion de imagen por computador, describimos el proceso de rellenado de un mapa de
profundidad de una escena capturada a partir del uso de la imagen RGB y de un mapa de profundidad
disperso donde unicamente tenemos valores de profundidad en los bordes de los objetos que componen
la escena. Estos algoritmos de “rellenado” del mapa de profundidad, también han sido disenados e

implantados en dispositivos basados en la arquitectura ARM®.
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Abstract

NTRODUCTION Currently, there are more and more tasks that we need to export and automate in
low-consumption mobile devices that are powered by batteries, in which it is essential to make an

“optimum” use of the available energy in order to do not drain them quickly.

Part I: Filters of digital audio signals

In this section we “optimize” the implementations of different filters, both general and specific, for
digital sound applications designed and implemented on platforms based on the ARM®. As general
filters, we work with the FIR, IIR and Parallel IIR filters, these types of filters being implemented at a
low level with NEON® vector instructions. Finally, a signal separation filter known as “Beamforming”
is implemented, which set out after its study, the problem of performing a QR factorization of a
relatively large matrix in real time, which leads us to develop different techniques of “acceleration” of

the calculations of it.

Part II: Filling the depth map of a scene

In the computer image section, we describe the process of filling in a depth map of a captured
scene using RGB image and a sparse depth map where we only have depth values at the edges of the
objects that make up the scene. These depth map “filling” algorithms have also been designed and

implemented in devices based on the ARM® architecture.
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Capitulo 1

Introduccion

Un gran porcentaje de los dispositivos electrénicos fabricados en la actualidad como
smartphones, tablets, smart-TV, etc., incorporan un procesador ARM®. Estos
procesadores no solo proporcionan un gran ratio GFlop/ Wait sino que, ademds,
son los encargados de mover infinidad de aplicaciones, entre ellas el reconocimiento
facial o la realidad virtual y aumentada. Dichas aplicaciones a menudo necesitan de

la estimacién de la profundidad de los objetos para su correcto funcionamiento.

1.1 Visiéon general

0s cambios producidos en las tecnologias digitales y el gran avance de estas en los ultimos anos
L nos afectan a todos los ciudadanos sin excepcién. Los medios masivos de comunicacién como los
portales de noticias web, las redes sociales, los tramites burocraticos, transacciones econémicas, etc.,
estan en nuestro consumo diario. La linea que separa nuestro mundo real de nuestro mundo online se
vuelve cada vez mas delgada y, con ello, pasa muchas veces desapercibida la infraestructura que hay
detras para hacer operativas nuestras costumbres diarias y, muy especialmente relacionado con esta
tesis, la inmensa capacidad de computo que demandamos para desarrollar esta automatizacion de las
actividades cotidianas.

Esta influencia cada vez mayor de la tecnologia en nuestras costumbres produce un aumento con-
siderable en el nimero de los elementos electronicos de los que hacemos uso diariamente, como son los
smartphones, las tablets, las tvs, los smart watchs, etc., produciéndose un incremento considerable en
la demanda de cémputo que requerimos de ellos para llevar a cabo cada vez tareas mas complejas.

La problematica surge, ademas, por el hecho de que este incremento de capacidad de cémputo sobre
todos estos dispositivos electronicos lleva también aparejado un incremento en el consumo energético.
Por si esto fuera poco, muchos de estos dispositivos electrénicos son alimentados por baterias, por lo
que tienen una capacidad de almacenar energia “muy limitada”. Como bien es conocido en el campo
de la electrénica de consumo, la principal problemética de la industria actual es el disefio y fabricacién
de baterfas con una mayor capacidad de almacenamiento, sin que por ello se vea incrementado en

demasia el tamano y peso de los dispositivos. Todo lo cual hace, mas que necesario, imprescindible, el
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desarrollo de aplicaciones que hagan un uso éptimo de dicha energia.

Las problemédticas planteadas anaden la necesidad de crear una arquitectura que tenga en cuenta
estas premisas, es decir, el “optimizar” el ratio GFlop/watt! de energfa consumido. De esta nueva
necesidad surge la empresa ARM®, la cual se dedica al desarrollo de arquitecturas computacionales
“optimizadas” para ser incorporadas en dispositivos que precisan de un consumo reducido, especial-
mente los que se alimentan de baterias con la finalidad de no drenarlas rapidamente, sin renunciar a
una potencia de computo adecuada a las necesidades de la sociedad actual. La caracteristica principal
de las arquitecturas desarrolladas por la empresa ARM® ¢ el extraordinario ratio GFlop/watt que
desarrollan. Proporcionando un consumo energético médico aparejado a una capacidad de computo
nada desdenable, las arquitecturas ARM® se han popularizado de tal forma que cada vez son més los
fabricantes que las licencian para el diseno y fabricacién de sus nuevas unidades computacionales, que
lanzan anualmente al mercado para un sin fin de productos de electrénica de consumo.

Ademsds de esta caracteristica tan importante en los dispositivos que funcionan a bateria como
es el ratio de operaciones aritméticas realizadas por segundo/consumo energético, es decir,
el ratio FLOPS /watt, en los ultimos afios también han proliferado las unidades computacionales
de sistemas embebidos. Este tipo de unidades incorporan dentro de un mismo chip fisico diferentes
unidades computacionales tales como CPU, GPU 6 DSP?, conectadas a una misma memoria principal
compartida, caracteristica que les permite un intercambio de informacion entre las diferentes unidades
presentes de forma muy eficiente, pues se reduce el tiempo de intercambio de la informacién haciendo
uso de buses de comunicaciéon mas cortos y rapidos.

Gracias a los avances en hardware embebido que se estan llevando a cabo en los ltimos tiempos,
se ha desarrollado esta tesis doctoral realizando un desarrollo de algoritmos tanto de audio digital
(1D), como de imagen digital (2D), aprovechando las caracteristicas de los mismo, para poder ejecutar
dichas aplicaciones en dispositivos moviles que incorporan este tipo de unidades embebidas.

A continuacién, presentaremos las dos lineas de investigacion desarrolladas en esta tesis y el estado
del arte en la materia. Las dos lineas de investigacién son: a) el desarrollo de filtros para sefiales
unidimensionales 1D, como son las seniales de audio digital y, por otra parte, b) el tratamiento de
imagen digital 2D, enfocado al cdlculo del mapa de profundidad [28] de una escena 2D capturada por

una cdmara compuesta por una éptica “especial”’®.

1.2 Introduccién 1D - Procesamiento de senales sonoras

Un filtro es un dispositivo que, aplicado a un senal de entrada, nos permite “limpiarla” y/o mejorar
ciertas caracteristicas seleccionadas de la misma. Existen dos tipos de filtros de senales, los filtros

analdgicos y los filtros digitales. Los filtros analégicos son aquellos que se componen de circuitos

LGFlop: Numero de operaciones en coma flotante. Watt: Vatios de consumo energético.

2Un DSP (Digital Signal Processor) o en espaiol, procesador de sefiales digitales es una unidad de cémputo “opti-
mizada” para tareas que requieran realizar operaciones a muy alta velocidad.

3Optica compuesta por un conjunto de lentes capaz de calcular la distancia a la que se encuentran los objetos que
componen la escena capturada.
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electrénicos compuestos por resistencias, condensadores, amplificadores y otros elementos que sean
necesarios para realizar la funcionalidad deseada. En cambio, los filtros digitales realizan operaciones
matemadticas sobre los datos de entrada de la senial muestreada, bien sea haciendo uso de una unidad
computacional genérica como una CPU, o bien haciendo uso de unidades computacionales especificas
como un DSP o una FPGA*.

Una forma de ver un filtro es como el dispositivo capaz de discriminar aquello que pasa a través
de él. Como ejemplo ilustrativo, podemos poner el de un filtro de aire, que es capaz de dejar pasar a
través de él inicamente el aire, separando las particulas de polvo u otras sustancias que este pueda
contener.

En esta tesis nos centraremos en los filtros digitales, en los cuales el filtrado es un proceso que
modifica el espectro de frecuencias de una senal o, lo que es lo mismo, la distribucién de amplitudes
para cada una de las frecuencias que componen la senal. Este tipo de filtros es muy comun en el
procesamiento de senales especialmente en el campo de las Telecomunicaciones, y han dado lugar a un
gran nimero de investigaciones en la materia al poseer propiedades que los hacen adaptables a un gran
numero de aplicaciones. En el momento de desarrollo de esta tesis no se encontraron trabajos similares
a éste utilizando instrucciones vectoriales NEON® de los procesadores ARM® para un novedoso
chip, como era en el momento el modelo TK1 desarrollado por la compania NVIDIA®. Este hecho
fundamenté el desarrollo de este trabajo con la finalidad de explorar el rendimiento de las unidades de
calculo vectorial presente en los dispositivos ARM®7 y analizando el nimero maximo de filtros junto
con el nimero de coeficientes de los mismos que podian ser aplicados en un lapso de tiempo acotado.

El Capitulo 3, que forma parte de esta primera parte de la tesis, se basa en el algoritmo del
Beamforming. Este algoritmo posee como idea fundamental en la cual se basa, el empleo de patrones
de direccién de las senales, permitiendo asegurar la recepcién de senales provenientes de una ubicacién
dada, y atenuando el resto de senales presentes en el medio y que no aportan nada a la senal que
se desea recibir. Como hemos indicado, es un tipo de filtrado espacial, pues es capaz de detectar la
direccién de procedencia de las distintas senales sonoras y “apuntar” en la direccién de la senal que
interesa “limpiar” atenuando el resto.

Si bien el algoritmo del Beamforming estd muy extendido en el campo de las telecomunicaciones
y posee diferentes variantes del mismo, las cuales han dado lugar a un gran numero de investiga-
ciones, estas siempre habian sido desarrolladas sin tener restricciones de computo y haciendo uso de
supercomputadores con una ingente capacidad de computo y memoria y sin, ademads, restricciones de
consumo energético. El interés de llevar este tipo de algoritmo a equipos méviles de bajo consumo se
sustenta en la idea de poder disponer de algoritmo de “separacion” de seniales en dispositivos méviles
de bajo consumo de forma que puedan ser utilizados por los usuarios en cualquier lugar y momento. Un
ejemplo grafico de la utilidad de estos algoritmos en dispositivos moviles consistiria en que los partici-
pantes a una ponencia pudieran escuchar de forma “clara” y “limpia” al ponente, aunque tuviéramos

otros sonidos de fondo o gente hablando a nuestro alrededor.

4Una FPGA (Field-programable gate array, o en espafiol Matriz de puertas 16gicas programables en el campo, es un
dispositivo hardware de célculo programable por un lenguaje de descripcién especializado.
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Después del desarrollo de los trabajos propuestos en esta parte de la tesis se fueron actualizando
los resultados con los nuevos NVIDIA® Jetson® que se lanzaban al mercado, como son los TX1, TX2,
Xavier, etc., que nos ha permitido actualizar algunas gréficas y anélisis de resultados de esta parte de

la tesis.

1.3 Introduccién 2D - Procesamiento de imagenes

En imagen por computador, el mapa de profundidad de una escena es una matriz 2-dimensional
(2D) que almacena un valor de profundidad (distancia) para cada uno de los pixeles que forman la
escena entre la lente de la cdmara y los diferentes objetos que forman la imagen. En la actualidad,
la industria demanda cada vez mas estos mapas de profundidad para desarrollar un gran nimero de
aplicaciones, como puede ser el reconocimiento facial [54], las aplicaciones de realidad aumentada [22]
y otras aplicaciones de tratamiento de imagen como por ejemplo el efecto bokeh [42].

En el mercado compiten diferentes tecnologias capaces de obtener el mapa de profundidad de una
escena, como son: Luz estructurada (Structure Light, iPhoneX y superiores), Tiempo de vuelo ( Time
of Flight, Kinect), imagen estéreo (RealSense D435 de Intel), cdmaras de campo de luz (Plenéptic
cameras, Lytro) y el Lidar (iPhone y IPad de dltima generacién) [67]. Si bien todas ellas son capaces
de obtener el mapa de profundidad, no es menos cierto que la mayoria de ellas precisan de més de
un elemento electrénico o cAmara para obtenerlo, aumentando asi el dispendio en tecnologia y energia
consumida.

Cada una de estas tecnologias es capaz de obtener el mapa de profundidad de la escena con mayor
o menor acierto dependiendo del tipo de escena y las condiciones de la misma, en base a sus virtudes
o defectos. Es posible para todas ellas y dada una escena de cardcter general, obtener un mapa de
profundidad de una calidad aceptable dependiendo de la aplicacién a la que lo queramos enfocar,
si bien suelen perder bastante precisién para distancias muy cercanas, a excepcion de la tecnologia
plenéptica.

A raiz de la necesidad de reducir el nimero de elementos que componen estos sistemas para el calculo
de profundidad de la escena y con la finalidad de reducir costes de produccién, ha sido desarrollada por
la empresa photonicSENS® una novedosa camara que, basada en una unica lente y un tnico disparo
de cdmara, es capaz de extraer la informacién de profundidad a la que se encuentran los diferentes
elementos que componen la escena. Por si esto fuera poco, dicha tecnologia también es capaz de medir
con precisién distancias muy cercanas, en el orden de milimetros, proporcionandole esta caracteristica
ventajas competitiva claves respecto a la competencia, pues la habilita, por ejemplo, para entrar a

formar parte de procesos de fabricacién que precisan de una precisién milimétrica.

1.4 Objetivos de la tesis

La realizacion de la presente tesis nace como respuesta a la necesidad de optimizar y llevar a

dispositivos méviles dos aplicaciones muy demandadas y presentes en la sociedad actual. La primera
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aplicacién se sustenta en el desarrollo de implementaciones de filtros digitales de sonido con restricciones
de tiempo real y energia consumida. La segunda aplicacion nace de la necesidad de desarrollar una
tecnologia “pasiva” capaz de obtener el mapa de profundidad de una escena capturada por dicha
tecnologia.

En base al estado del arte en la materia mencionado en los dos apartados anteriores e identificadas
las necesidades y oportunidades para realizar propuestas tecnolégicas originales, se han elaborado los

objetivos que se enuncian a continuacién:

= Adaptar algoritmos existentes para ser eficientes en consumo energético y ser implantados prin-

cipalmente en dispositivos portables que funcionen a bateria.

= Desarrollar algoritmos de computacién heterogénea capaces de obtener el maximo partido a las

nuevas arquitecturas computacionales embebidas de los dispositivos moviles actuales.

= Vectorizacion Ad-Hoc y manual de algoritmos genéricos de filtrado de senales de audio empleando
el conjunto de instrucciones vectoriales de los dispositivos embebidos ARM® comercializadas
bajo la nomenclatura de NEON®,

= Utilizar diferentes implementaciones de librerias de dlgebra lineal densa y dispersa, con la finali-

dad de optimizar los algoritmos desarrollados en niimero de operaciones y tiempo computacional.

= Adaptar algoritmos existentes y hacerlos portables a diferentes plataformas hardware, haciendo

uso del standard de programacién multiplataforma OpenCL.

= Implementar un algoritmo del estado del arte en la separacién de senales de sonido digital como
es el Beamforming para ser adaptado a las restricciones de computo y memoria de los dispositivos

embebidos actuales.

= Desarrollar e implementar algoritmos de imagen digital capaces de realizar el “rellenado” de
un mapa de profundidad incompleto de una escena capturada por una cdmara novedosa de la
empresa photonicSENS®. Estos algoritmos deben ser capaces de correr en dispositivos méviles

que funcionen con arquitecturas Qualcomm® y en tiempo real (30 frames por segundo).

1.5 Entorno de investigacion del doctorando durante el desa-

rrollo de la presente tesis

En esta seccién haremos una pequena presentacién de los entornos de trabajo en los que se ha
desarrollado esta tesis: el grupo de investigacion de la Universidad Politécnica de Valencia y la empresa
photonicSENS®.

El grupo de investigacién con el que se trabajé en la primera parte de la tesis estd formado por
investigadores de la Universidad Politécnica de Valencia pertenecientes al Departamento de Siste-

mas Informéticos y Computacion y al Departamento de Comunicaciones, ademas de investigadores
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pertenecientes a otras universidades que desarrollan parte de su actividad con este grupo. Aunque
la formacién de sus miembros es diferente y complementaria (titulaciones en Informética, Fisica y
Mateméticas, principalmente) los investigadores del grupo tienen mayoritariamente especializacién en
ciencias de la computacién. El objetivo principal del grupo es la solucién de problemas numéricos
complejos, en particular aquellos que pueden ser resueltos por computadores paralelos y técnicas de
computacién de alto rendimiento, asi como el modelado y optimizaciéon de sistemas computacionales
en paralelo. La investigacién de este grupo se organiza en torno a tres campos que se encuentran
relacionadas entre si: Computaciéon y Arquitecturas de Alto Rendimiento aplicadas a problemas de
Algebra Lineal Numérica, Computacién Paralela Heterogénea y Computaciéon de Alto Rendimiento

aplicada a problemas de ingenieria, en general, y de comunicaciones, en particular.

Por su parte, photonicSENS® es una empresa pionera en el desarrollo de un producto capaz de pro-
porcionar informacién 3D de la escena con un tnico disparo de camara. El nacimiento de esta empresa
y de su tecnologia viene derivada de la necesidad que tiene el ser humano de percibir la profundidad
de las escenas en las capturas de imagenes hechas con los dispositivos moéviles que poseen. Esta tec-
nologia pretende impulsar la existencia de nuevas aplicaciones de inmersion para el consumidor, como
aplicaciones personalizadas de AR (Augmented Reality) y VR (Virtual Reality), nuevas aplicaciones
de navegacion y mapeo y nuevas formas de editar contenido digital. La empresa photonicSENS® es
pionera en un médulo de deteccién de profundidad 3D de lente simple para permitir la experiencia de
usuario mévil de préxima generacién al recrear la capacidad del ojo humano para juzgar con precisién
la distancia, permitiendo el desarrollo e implantacién de un gran nimero de aplicaciones que requieran

de informacién 3D para funcionar.

El trabajo del doctorando durante esta tesis ha estado vinculado, en una primera fase, al grupo
de investigacién de la Universidad Politécnica de Valencia, el relacionado con la tematica de filtrado
para sefiales de audio (Capitulos 2 y 3). En una segunda fase (Capitulos 4, 5 y 6), el doctorando se ha
encontrado trabajando como desarrollador de software en la empresa photonicSENS®, en la cual ha
desarrollado los algoritmos necesarios para la obtencién del mapa de profundidad de la escena captura-
da por la novedosa camara ApiCam®, ademds de participar activamente en la redaccién y defensa de
diferentes patentes europeas que permitan salvaguardar las ventajas competitivas de los productos de-
sarrollados por la empresa. Existe una relacién manifiesta entre ambas partes de la presente tesis pues,
aunque en una parte se trabaja con algoritmos para senales de audio y en la otra con imagen digital,
los algoritmos 2D son una extension de los algoritmos 1D, y el trabajo desarrollado por el doctorando
en ambos escenarios es similar dado que en ambos casos se han desarrollado algoritmos heterogéneos,
haciendo uso de librerias de dlgebra lineal y optimizando kernels computacionales basicos, y en ambos
casos se ha empleado la arquitectura ARM®, presente en muchos de los dispositivos electronicos de

consumo actuales.
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1.6 Estructura de la tesis

La presente tesis se enmarca dentro del campo de la computacién paralela, mas concretamente de
la computacién heterogénea; los algoritmos desarrollados persiguen el objetivo de “extraer” el maximo
potencial de los diferentes elementos de cémputo presentes en los dispositivos hardware utilizados, ha-
ciendo especial énfasis en el hardware dedicado para dispositivos portables, como son las arquitecturas
Jetson® de NVIDIA® o Snapdragon® de Qualcomm®.

Después de la introduccién en la materia llevada a cabo en las anteriores secciones, la tesis se
divide en dos partes bien diferenciadas. En el primer capitulo de la primera parte (Capitulo 2) se
exponen filtros para senales de sonido digitales comunes en el campo de las telecomunicaciones, como
son los filtros FIR, IIR y PIIR. El desarrollo de los algoritmos para la paralelizacién del computo
de estos filtros se realiza a bajo nivel, empleando las instrucciones para calculos vectoriales NEON®.
El siguiente capitulo expone el diseno, implementacion y paralelizaciéon de un algoritmo propio, el
algoritmo del Beamforming. Este algoritmo es capaz de separar diferentes senales sonoras que han sido
mezcladas en un canal de comunicacion. El diseno del algoritmo ha sido pensado para que pueda ser
implantado y utilizado en dispositivos méviles con una baja capacidad de computo comparada con la
de un supercomputador actual.

Seguidamente, en la segunda parte de la tesis, aparecen tres capitulos. En el primero de ellos, el
Capitulo 4, se exponen y presentan dos patentes desarrolladas por la empresa photoniCSENS® con la
colaboracion fundamental del doctorando, que son la base tecnoldgica y algoritmica en la que se basan
los algoritmos desarrollados para el rellenado del mapa de profundidad de una escena. Los algoritmos
son presentados con detalle en el capitulo que le sigue, el Capitulo 5. Para finalizar con esta parte de
algoritmos de tratamiento de imagen digital, se muestra, en el Capitulo 6, la camara miniaturizada
patentada por la empresa photonicSENS®, asi como una comparativa de los resultados de los mapas
de profundidad obtenidos por esta nueva tecnologia comparada con las tecnologias del estado del arte
en la materia.

La tesis termina con un capitulo de conclusiones y lineas de investigacion abiertas para el futuro.



Capitulo 2

Filtros para aplicaciones de sonido
digital

Los filtros de senales de audio digital pueden ser clasificados en dos grupos: aquellos
que presentan una respuesta al impulso finita o FIR, y aquellos con una respuesta
infinita al impulso o IIR y su subvariante PIIR (Parallel ITR). En este capitulo
ofrecemos una implementacién eficiente de bajo nivel de ambos tipos de filtro para
procesadores de tipo ARM®.

2.1 Introduccion a los filtros para senales digitales

Existen dos grupos principales en los que podemos clasificar un filtro segiin la manera en la que se
implementan, lo que, a su vez, depende de la aplicaciéon que le vayamos a dar: los filtros analégicos y
los filtros digitales. Los filtros analdgicos pueden ser clasificados, a su vez, como pasivos o activos.
Los filtros analégicos pasivos son aquellos en los que, para su diseno, se han empleado elementos
pasivos tales como resistencias, capacidades e inductancias como, por ejemplo, los filtros de tipo RLC.
Por su parte, los filtros analégicos activos son aquellos que incorporan algin elemento activo para
su correcto funcionamiento como pueden ser, por ejemplo, los amplificadores operacionales (filtros
OPAMP).

Los filtros digitales, que son los tratados en esta tesis, son sistemas lineales invariantes en el tiempo
(LTI-Linear Time Invariant). Siendo z el vector que contiene la sefial de entrada, b el vector que
contiene los coeficientes del filtro e y el vector que contiene la sefial de salida, x e y son de longitud N,
mientras que b es de longitud M (tamafio del filtro), siendo n la muestra i-ésima, donde 0 <n < N y
m el coeficiente i-ésimo, donde 0 < m < M. Los filtros de este tipo modifican el espectro en frecuencia
de las senales de entrada x(n), segin la respuesta a la frecuencia en la que hayan sido configurados b(n)
(conocida popularmente en este campo como funcién de transferencia), dando lugar a una salida
con un espectro y(n) = x(n) x b(m). En cierto modo, el vector de coeficientes del filtro b(m) actia

como una funcion de ponderacion o funcion de conformacion espectral para las diferentes frecuencias

16
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que componen la senal de entrada z(n).

Los sistemas LT1 son clasificados en dos grandes grupos: los filtros FIR (Finite Impulse Response),
que se caracterizan por ser sistemas no recursivos, es decir, para el calculo del siguiente valor de la
senal de salida tinicamente se tiene en cuenta el valor actual de la senal de entrada, en otras palabras,
no existe retroalimentacién con los valores anteriores de la senal; y los filtros IIR (Infinite Impulse
Response), que si poseen retroalimentacién para el cdlculo de la senal de salida en base a los valores
de salida anteriormente calculados, ademés de tener en cuenta los valores de entrada de la senal sin
procesar.

En esta tesis nos centramos en los filtros digitales anteriormente nombrados, ademas de trabajar
sobre una modificacién de los filtros IIR que permite paralelizar el calculo de los mismos y, de esta

forma, poder mejorar las prestaciones. Esta versién la denominaremos PIIR (Parallel IIR).

2.2 Tipos de filtro

En los siguientes apartados se explican con detalle los Filtros LTT caracterizados por una salida,
que es combinacién lineal de la entrada, y por la existencia de unos coeficientes que son invariables
en el tiempo. La aportacién de la tesis en este capitulo consiste en la implementacién por software de
filtros digitales eficientes sobre dispositivos de bajo consumo. En nuestro caso, estos dispositivos estéan
representados por el procesador ARM® y, en particular, las implementaciones a las que ha dado lugar

este trabajo estdn basadas en la utilizacién de instrucciones vectoriales NEON®,.

2.2.1 Filtros tipo FIR

Como ya hemos expuesto con anterioridad, un filtro FIR es aquel que tiene una respuesta al impulso
finita y que no tienen retroalimentacién de valores de salida anteriores (son sistemas no recursivos).

Un filtro FIR de orden M se describe mediante la ecuacién en diferencias siguiente:

yn)=xzm)xbg+a(n—1)xby +ax(n —2)xby + ...+ x(n— (M — 1)) xbpr_1,

donde la secuencia [b]yL," = b[k]}1;" estd compuesta por los coeficientes del filtro b, = e y son,
respectivamente, las senales de entrada y de salida. Utilizando esta ecuacién de diferencias podemos

obtener la funcién de transferencia del filtro F(2) en el dominio Z (transformada z).

F(z) = S bk]z k. (2.1)
k=0

—

En este tipo de filtros digitales no existe retroalimentacién. Ademsds, la respuesta al impulso de este
filtro es finita, pues si la senal de entrada alcanza el valor 0 y se mantiene en este valor durante un pe-
riodo de M muestras consecutivas, la salida de este filtro también serd 0. Algunas de las caracteristicas

més importantes de este tipo de filtros son su estabilidad (tienen el valor 0 en el plano complejo) o su
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facil comprensién e implementacion.

En la Figura 2.1 se muestra de forma grafica la interpretaciéon de un filtro FIR de orden M que se
extrae directamente de la ecuacién en diferencias (2.1). A este modo de implementacién se le conoce
con el nombre de implementacion directa de un filtro FIR. Como se puede observar en dicha figura, la
composicion del filtro se basa fundamentalmente en una linea de elementos de retardo, multiplicadores

y sumadores en un nimero igual al orden del filtro (M).

z(n)
271 271 271 T ————— > 271
bo b1 b2 b3 bM—l
y(n)
DD - -

Figura 2.1: Arquitectura de un filtro de tipo FIR.

Se puede llevar a cabo una ligera variaciéon de esta estructura, conocida como estructura directa
transpuesta. Esta se deriva de la implementacion directa, a la cual, inicamente se le tiene que modificar
el orden de los elementos de retardo de la sefial de entrada invirtiendo el orden de los coeficientes del
filtro b, tal como muestra la Figura 2.2. Esta estructura invertida suele ser la forma predeterminada
para implementar filtros tipo FIR, debido a que esta estructura invertida elimina la necesidad de
introducir una etapa de segmentacién adicional para implementar el arbol de sumadores en cascada,

que se convierte en obligatoria cuando se trata de conseguir la mayor tasa de transferencia (throughput)

para el filtro.

z(n)

bar—1 bar—2

Figura 2.2: Arquitectura de un filtro de tipo FIR. invertido.

En las Figuras 2.1 y 2.2 se muestran dos de los esquemas mas empleados para la representacién
de un filtro FIR pero, en realidad, existen muchas estructuras equivalentes para el diseno de este tipo
de filtro que realizan la misma funcién de transferencia. En la implementaciéon mediante software de
un filtro FIR hay que tener en cuenta que los computadores operan con aritmética de precision finita,

por lo que podemos obtener resultados diferentes dependiendo de qué estructura implementemos. Es
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por esto que debemos seleccionar una estructura que minimice los efectos sobre la cuantizacion' de
las senales.

Debido a lo expuesto con anterioridad, en la literatura sobre este tipo de filtros, se han propuesto
diferentes estructuras, y en cada una de ellas se persiguen diferentes compromisos entre precision,
velocidad y tamano. Ademads de las mencionadas anteriormente en las Figuras 2.1 y 2.2, otras es-
tructuras utilizadas frecuentemente son, por ejemplo, las conocidas como estructuras en celosia, la

descomposicion paralela de secciones de primer y seqgundo orden, etc [52].

2.2.2 Filtros tipo IIR

Otro tipo de filtros tipicos para el tratamiento de senales digitales son los filtros IIR (Infinite
Impulse Response) de respuesta infinita al impulso. Este tipo de filtro tiene un estructura recursiva,
recibiendo retroalimentacién de los valores calculados con anterioridad para el calculo del valor actual.
Es por ello, que ademés de los coeficientes de filtro b para los datos de entrada x, se tiene otros
coeficientes de filtro a para los datos de salida y anteriores, pues como hemos comentado es un filtro

retroalimentado. Su ecuacion en diferencias puede expresarse como:

L-1 L—1
yln] = > aln — K]« b[K] + > yln — kla[k]. (2.2)
k=0 k=1

Por tanto, la funcién de transferencia para los filtros ITR en funciéon de la transformada z tiene la

forma:

L1k 2=k
z)= k=0 .
e 1— Y72 alklz*

Este tipo de filtro se caracteriza porque, una vez es “excitada” la senal, nunca vuelve la misma a un

(2.3)

estado de “reposo” total, es decir, nunca vuelve a tener el valor 0. De igual modo que en los filtros FIR,,
la implementacién directa de los filtros ITR puede ser obtenida de la ecuacién en diferencias (2.2), tal
y como se muestra en la Figura 2.3. A esta configuracién de filtro IIR se le conoce como Estructura
Directa I. Cabe recalcar que un filtro ITR puede interpretarse como una cascada de dos subsistemas
compuestos por el numerador y el denominador de la ecuacién (2.3): N(z) - ﬁ

Una variante de la estructura anterior (con un nimero de retardos igual al orden del filtro seleccio-

nado) se obtiene con el simple hecho de invertir ambos subsistemas de la siguiente forma: ﬁ -N(z).
Esta segunda estructura, representada en la Figura 2.4 y conocida como FEstructura Directa II, es
muy interesante pues, ademés de ser candnica?, reduce el nimero de sumadores y es ficil obtener una
implementacién eficiente.

Como hemos mencionado, existen diferentes estructuras de filtros IIR. En esta tesis se ha analizado

ILa “cuantizacién” de una sefial es el proceso posterior al muestreo, mediante el cudl, se le asigna un valor discreto,
usualmente digital binario, a la muestra.

2Una estructura se dice que es “canénica” si el niimero de retardos presentes en el diagrama de bloques coincide con
el orden del sistema.
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51 1 _T _____ > o1 o1
bo I by by br—2 br—1
y(n)
+ >+ »+)--------- —(+ )
ar—1 aL—QA aL_BA ai i E
51 s e - oo - -1 o1

Figura 2.3: Arquitectura de un filtro de tipo ITR de la forma FEstructura Directa I.

br_1 :”; br_2 br_3 by bo
y(n)

—| Z = z -——==>»Z z —>

ar—1 aL—2i E ar—3 a i E

«— — — — — — - — — — =

Figura 2.4: Arquitectura de un filtro de tipo ITR de la forma FEstructura Directa I1.

una estructura generalizada donde la relacién de entrada-salida corresponde a la ecuacién (2.2) y su
representaciéon funcional es la mostrada en Figura 2.5.

Ademas, tal y como ocurre en los filtros FIR, los filtros ITR también se pueden implementar
utilizando estructuras en cascada y en paralelo de secciones de orden reducido, empleando estructuras
Lattice, estructuras Wave y otras [52]. Las ideas y algoritmos desarrollados en esta tesis para este tipo

de filtro pueden aplicarse a estas otras estructuras.

2.2.3 Filtros tipo PIIR

Para finalizar con la descripcién de los filtros se analizan los filtros paralelos. Los filtros de tipo IIR
de un orden elevado pueden facilmente hacerse inestables a causa de los ajustes de retardo y distorsion,
que pueden alterar los polos y ceros, lo que hace que los filtros sean inestables. Los filtros ITR. paralelos,
en particular los de segundo orden, poseen una menor sensibilidad a la cuantificaciéon de coeficientes

y un mejor rendimiento frente al ruido en comparacién con los filtros de forma directa IIR. Para las
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Figura 2.5: Arquitectura de un filtro de tipo ITR de la forma FEstructura Generalizada.

aplicaciones donde se desea emplear un filtro de tipo PIIR, primero se disenia su correspondiente filtro
IIR equivalente y luego se descompone en fracciones simples, agrupando los términos de primer y
segundo orden entre si con objeto de tener coeficientes reales. En la estructura propuesta, a diferencia
de la estructura general presentada en [51], inicamente se presenta un coeficiente dy sin demora. La
forma general del filtro paralelo consiste en un conjunto de secciones paralelas de segundo orden y un
camino opcional de tipo FIR (la parte FIR se reduce a una sola ruta de senal) [57]. Para los filtros

de tipo PIIR se utiliza la siguiente forma de representacion:

K
_ bro + br1z7t
H 1 — s s d
(z7) Zl 1+ ak1 + agz72 o,

=

donde K es el numero de secciones de segundo orden.
En la Figura 2.6 estd representado el filtro PITR. La estructura general se muestra en la Figura 2.6a

y en la Figura 2.6b una seccién del filtro PIIR de segundo orden H;(z), parai=1,..., k.

2.2.4 Comparacién entre filtros FIR e IIR

A la hora de elegir un tipo de filtro digital u otro se debe tener en cuenta la facilidad de los
métodos de diseno y la flexibilidad para cambiar entre diferentes estructuras de implementacién. En
la actualidad se disenian filtros FIR e IIR utilizando diferentes técnicas como la ventana de Kaiser
para filtros FIR [38] o los filtros de paso bajo de Butterworth de tipo IIR [61].

Haciendo uso de un software avanzado y amigable, como puede ser la herramienta Matlab, se puede

llevar a cabo un estudio preliminar experimental para determinar el mejor tipo y estructura de filtro
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(a) Arquitectura del filtro. (b) Una seccién de segundo orden H;(z) del filtro.

Figura 2.6: Arquitectura de un filtro de tipo PIIR.

para una aplicacién dada (analizando la cuantizacién de la entrada/salida, los coeficientes del filtro,
los operadores de respuesta, etc.) y buscando el compromiso mds adecuado entre las propiedades que
son incompatibles entre si.

Tanto los filtros FIR como los ITR, tienen ventajas e inconvenientes dependiendo de la aplicacién a
la que van destinados. Como conclusién general acerca de qué tipo de filtro es el mas adecuado podemos
indicar que, en rasgos generales, los filtros ITR son normalmente maés eficientes que los FIR a la hora
de conseguir ciertas caracteristicas de calidad de la senal procesada para un mismo orden de filtro. Esta
ventaja de los ITR viene derivada de la retroalimentacién (tiene en cuenta las salidas anteriores a la
hora calcular la actual) por lo que es capaz de operar en los polos® de la funcién de transferencia de un
sistema mientras que los filtros FIR tnicamente poseen ceros*. En ciertas aplicaciones, por ejemplo,
para conseguir imitar el comportamiento de un filtro IIR de orden cuatro es necesario construir un
filtro FIR de orden mucho mayor [58].

Algunas de las ventajas del uso de filtros ITR en lugar de filtros FIR son:

1. En la implementacion de la funcién de transferencia los filtros ITR necesitan una menor cantidad

de memoria y un menor nimero de instrucciones que los filtros FIR.

2. Los filtros IIR son disenados mediante el calculo de polos y ceros en el plano complejo. Es-
ta caracteristica permite que puedan ser implementadas funciones de transferencia que serian

imposibles de implementar con los filtros FIR.

3. Es posible mover un filtro ITR a un modelo analitico.

Aunque también existen ciertas ventajas en el uso de filtros IIR frente a filtros FIR, se deben

tener algunas consideraciones a la hora de utilizar los primeros:

3Valores que hacen cero el numerador de una fraccién.
4Valores que hacen cero el denominador de una fraccién.
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1. Es necesario buscar la estabilidad del filtro durante el diseno de un filtro tipo ITR, pues estos no

son necesariamente estables por definicion.
2. Generalmente se tiene distorsién de fase con un filtro de tipo IIR al ser de fase no lineal.

3. Se debe contemplar el desbordamiento operacional en un filtro ITR, pues se basan en sumas de

productos de una suma infinita.

Ademsés de todas las anteriores ventajas y desventajas, hay que anadir aquellas que dependen
de la implementacion. En los apartados siguientes mostraremos céomo contribuye a esta dicotomia
entre ambas estructuras fundamentales de filtro una implementacién eficiente en dispositivos de bajo

consumao.

2.3 Implementacién de los filtros digitales

Con el objetivo de establecer una comparativa y speed-up homogéneo entre las diferentes implemen-
taciones de los diferentes filtros, se ha decidido aislar dicha ganancia de las particularidades intrinsecas
de los filtros. Es por ello que todas las pruebas con los diferentes filtros han sido realizadas con coefi-
cientes aleatorios y sin generar filtros equivalentes para las diferentes estructuras FIR, ITR y PIIR
utilizadas, es decir, se ha asignado en cada experimento el mismo orden a cada uno de los diferentes
tipos de filtros sin atender a la necesidad de que, como hemos afirmado con anterioridad, un filtro FIR
equivalente a uno ITR puede ser de un orden de hasta 100 veces superior en algunos casos.

Como hemos visto en el capitulo introductorio, los procesadores actuales disponen de varias uni-
dades de procesamiento vectorial de tipo SIMD (Simple Instruction Multiple Data). Estas unidades
de computo especial permiten realizar una misma operacién sobre un conjunto de datos, generalmente
multiplos de 8 bits. Estas unidades pueden tener diferentes tamarios (128 bits, 256 bits, etc.) por lo que,
dependiendo del tamano de dichos registros vectoriales y del tipo de dato seleccionado para operar,
seran capaces de aplicar la operacion a un numero de datos distinto. Por ejemplo, si disponemos de
unidades vectoriales con registros de 128 bits, como es el caso del procesador ARM® Cortex-A15 de
NVIDIA del Jetson TK1, podremos operar con cuatro datos en caso de utilizar datos reales de simple
precisién (32 bits por dato), mientras que en caso de operar con datos reales de doble precisién (64
bits por dato), podremos operar tinicamente sobre dos datos en un mismo ciclo. Para poder progra-
mar dichas unidades vectoriales los procesadores actuales poseen un juego de instrucciones “especial”
catalogadas como SIMD. Este juego de instrucciones permite realizar una misma operacion sobre un
Unico conjunto de datos, bien sean de tipo entero o real. En el caso de los procesadores ARM®, este

juego de instrucciones se le conoce con el nombre de NEON®.

2.3.1 Tecnologia ARM® NEON®

La tecnologia ARM® NEON® consiste en una unidad de procesamiento de datos SIMD que,

junto a un juego de instrucciones avanzado para utilizarla, estd presente en las series Cortex-A y las
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series Cortex-R de procesadores de arquitectura ARM®. Esta tecnologia fue introducida por primera
vez en las arquitecturas ARM® version 7 (ARMv7 y ARMvT7-R) como una extensién a su juego de
instrucciones escalares. En cambio, en las arquitecturas ARMvS8, el juego de instrucciones SIMD se
encuentra completamente integrado y ya no es una extensiéon como en las ARMvT.

Existen dos tipos de unidades para célculos vectoriales en los procesadores ARM®. Por un lado,
estdn las unidades vectoriales especificas de este tipo de procesadores, las unidades NEON® y, por
otro lado, se encuentran las unidades genéricas para este tipo de operaciones o VEP (Vector Floating
Point). En términos generales, las unidades NEON® procesan célculos de una forma mucho mas
rapida que las unidades VFP pero, en cambio, las unidades NEON® 1o son capaces de realizar
algunas operaciones matematicas que si es posible realizar con las unidades VFP como, por ejemplo,
el célculo de la raiz cuadrada de un ndmero (funcién sqrt).

Las unidades NEON® de los procesadores ARMv7 y ARMv7-R, a diferencia de las unidades VFP,
no cumplen completamente con el estdndar IEEE-754 [44], por lo que un compilador no generara cédigo
haciendo uso de estas instrucciones a menos que sea especificado explicitamente por el programador
que no se esta interesado en el cumplimiento pleno del estdndar anterior. Esto puede ser realizado de

dos formas diferentes:

1. utilizando funciones intrinsecas para forzar el uso de NEON®, también llamadas instrucciones
o funciones NEON®, 0

2. delegar el trabajo en el compilador. En particular, el compilador GCC dispone de la opcién

-mfpu=neon para forzar la generacién de cédigo optimizado que haga uso de las NEON®.

Con la primera opcién todo el esfuerzo de vectorizacién del cédigo recae en el programador y
debe ser este el que disene e implemente el nuevo algoritmo para el calculo de los valores de forma
vectorizada haciendo uso de las unidades NEON® disponibles. Para ello, se debe hacer uso explicito
de las instrucciones NEON® seleccionando en cada caso las que mejor desempenen el trabajo definido
por el algoritmo previo.

Con la segunda opcidn es posible que las nuevas versiones de compiladores GCC no generen el cédigo
vectorial para unidades NEON® qnicamente especificando la opcién de compilaciéon -mfpu=neon
cuando se opera con datos en coma flotante y, entonces, sea necesario forzar la auto-vectorizacién que
dé lugar a la introduccién de instrucciones NEON® por parte del compilador anadiendo la opcién
de compilacién -funsafe-math-optimizations.

La tecnologia NEON®7 entre otras cosas, intenta mejorar la experiencia multimedia de los usuarios
acelerando la codificacién y decodificacion de audios y videos, interfaces de usuarios, graficos 2D y 3D
para juegos, etc. La tecnologia NEON® puede también acelerar otros tipos de aplicaciones, como

pueden ser las aplicaciones de aprendizaje profundo (deep learning).

2.3.2 NVIDIA Jetson TK1

Para llevar a cabo la experimentacion de los filtros digitales implementados se emple6 una placa de

desarrollo con procesador embebido de bajo consumo de la compania NVIDIA, en concreto, una placa
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Algoritmo 1: Implementation of FIR filter processing using 16-bit integers

Entrada: X, B, DESP

Salida: 'Y

1: int32x4_t acum, int32x2_t res; intl6_t *px; //Auxiliary variables

2: for i=0 to xysize: //Iterates through the input and output data

3: acum = vmovq_n_s32(0); px=x+i //Initialize auxiliary variables

4 for j=0 to bsize: //Iterates vector B

5 //Multiply and accumulate current inputs with vector B coefficents
6: acum = vmlal_s16(acum, b[j], vldi_s16(px)); px += 4;
7.
8
9

res = vpadd_s32(vget_high_s32(acum),vget_low_s32(acum)); //Add pairwise
res = vrshr_n_s32(res, DESP); //Shift values of inter, DESP positions
for j=0 to 1: y[i] += (intl16_t)vget_lane_s32(res, j); //Store result

de desarrollo llamada Jetson TK1 que incorpora el chip TK1 (Tegra K1). Este procesador embebido
dispone de un procesador Quad-Core Cortex-A15 a 2,32 GHz y de una GPU de NVIDIA con 192 cores
y arquitectura Kepler.

Los procesadores ARM® Cortex-A15 disponen de registros vectoriales de 128-bits de capacidad
que son capaces de operar simultdneamente con hasta dos datos de 64-bits, cuatro de 32-bits, ocho de
16-bits 6 16 de 8-bits. En este estudio se han empleado los datos enteros de 32-bits (INT32) y 16-bits
(INT16) y los reales de 32-bits (FL032) o simple precisién con tres tipos de filtros digitales.

2.3.3 Implementacién

Béasicamente, la implementacién de los filtros utiliza dos vectores principales: x, el cudl contiene
las muestra de audio de la entrada; e y, el cudl contiene las muestras de audio de la salida una vez el
filtro ha sido aplicado. Ademsds, el vector b contiene los valores de los coeficientes del filtro a aplicar
sobre los datos de entrada almacenados en el vector x. En el caso de los filtros de tipo IIR y PIIR,
en ambos se tienen, ademds, el vector a, el cudl incluye los valores de los coeficientes que multiplican
a los valores previos de salidas anteriores del vector y. En el caso del filtro PITR, este también tiene
dos vectores auxiliares para calculos, como son los vectores v1 y v2.

Los valores de los vectores x, y, a, b, v1 y v2 son almacenados en posiciones consecutivas de memoria
para poder asi obtener la médxima ganancia de rendimiento con las instrucciones SIMD. Estas permiten
computar més de una operacién a la vez, es decir, una misma operaciéon sobre un conjunto de datos
(el nimero de datos sobre los que opera es variable dependiendo del tipo de datos empleado).

En la implementacion realizada en este trabajo, utilizamos tres registros vectoriales, dos de ellos
son de solo lectura, mientras que el tercero es usado para escritura y acumular el resultado. Ademas, se
declaran los vectores a, b, vl y v2 con tipos de datos vectoriales para albergar los datos a operar. Por
ejemplo, si trabajamos con datos enteros de 16-bits, el tipo de dato vectorial (tipo de datos NEON®)
es int16x4_t, mientras que para datos reales de 32-bits, este tipo es el float32x4_t.

Cuando trabajamos con datos enteros los registros de acumulacién empleados para cada tipo de

dato es de un orden de magnitud superior, es decir, cuando trabajamos con datos enteros de 16-bits
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Algoritmo 2: Implementation of IIR filter processing using a data type of 16-bit integer

Entrada: X, B, A, DESP

Salida: Y

1: int32x4_t acum, int32x2_t res; intl16_t *px, *py; //Auxiliary variables
2: for i=0 to xysize: //Iterates through the input and outut data

3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

4
5
6:
7
8
9

acum = vmovq_n_s32(0); py=(y-asize*4)+i+l //Initialize auxiliary variables
for j=0 to asize: //Iterates vector A
//Multiply and accumulate previous outputs with vector A coefficents
acum = vmlal_s16(acum, al[j]l, vldl_s16(py)); py += 4;
res = vpadd_s32(vget_high_s32(acum),vget_low_s32(acum)); //Add pairwise
res = vrshr_n_s32(res, DESP); //Shift values of inter, DESP positions
for j=0 to 1: y[i] -= (int16_t)vget_lane_s32(res, j); //Store result
acum = vmovq_n_s32(0); px=x+i //Initialize auxiliary variables
for j=0 to bsize: //Iterates vector B
//Multiply and accumulate current inputs with vector B coefficents
acum = vmlal_s16(acum, b[j], vldi_s16(py)); px += 4;
res = vpadd_s32(vget_high_s32(acum),vget_low_s32(acum)); //Add pairwise
res = vrshr_n_s32(res, DESP); //Shift values of inter, DESP positions
for j=0 to 1: y[i] += (int16_t)vget_lane_s32(res, j); //Store result

Algoritmo 3: Implementation of PIIR filter processing using a data type of 16-bit integer

Entrada: X, B1, A1, B2, A2, DESP

Salida: 'Y

1: int32x4_t acum, int16x4 v0; int32x2_t res; //Auxiliary variables
2: for i=0 to xysize: //Iterates through the input and outut data

3:
4
5
6:
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

Y[i] = 0; acum = vmovqg_n_s32(0); //Initialize auxiliary variables

for j=0 to absize: //Iterates through the vectors of coefficients
v0 = vmov_n_s16(x[i]); //Load the same value (x[i]) in all positions
v0 = vmls_s16(v0, all[jl, vi[jl); //multiply al & vl & substract to vO
v0 = vmls_s16(v0, a2[jl, v2[jl); //multiply a2 & v2 & substract to vO
acum = vmlal_s16(acum, b1[j], v0); //multiply bl & vO & accum. to acum
acum = vmlal_si16(acum, b2[jl, vi[j]l); //multiply b2 & vl & accum. to acum
vstl_s16(&v2[jl,v1[j]1); //Copy the value of vi[j] to v2[j]
vstl_s16(&v1[j]l,v0); //Copy the value of vO to vi[j]

end for

res = vpadd_s32(vget_high_s32(acum) ,vget_low_s32(acum)); //Add pairwise

res = vrshr_n_s32(res, DESP); //Shift values of inter, DESP positions

for j=0 to 1: y[i] += (int16_t)vget_lane_s32(res, j); //Store result

y[i] += FIR*x[i] //FIR is a constant value

estos registros de acumulacién son de 32-bits, mientras que cuando trabajamos con enteros de 32-

bits los acumuladores son de 64-bits. Esto se realiza asi para evitar desbordamientos y la perdida de

informacion cuando operamos con datos de tipo entero. Una vez operados los datos, se realiza el shift

(desplazamiento DESP) correspondiente para quedarnos con el valor deseado, pues anteriormente se

ha realizado el proceso inverso a la hora de convertir los valores reales a enteros (esto hay que ajustarlo

entre la precision del tipo de datos y los valores reales originales de los coeficientes de filtros y de los

valores de entrada del mismo).
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Para la inicializacion de estos registros vectoriales usamos las instrucciones SIMD vmovq-n_s32() y
vmovq._n_s64() que inicializan a cero las entradas respectivamente. A modo de ejemplo, la instruccién
intrinseca vmovq-n_£32() es utilizada para inicializar a ceros los registros vectoriales reales de 32-bits.

Dependiendo de si trabajamos con datos enteros de 16-bits o de 32-bits, o con datos reales de 32-bits,
los datos de entrada son cargados de memoria en registros vectoriales para operar con ellos haciendo
uso de las instrucciones vectoriales de carga v1di_s16(), v1d1_s32() y v1d1_£32(), respectivamente.

Para las multiplicaciones y sumas, son utilizadas las instrucciones vmlal _s16(), vmlal s32() y
vmlaq-£32(), para cada uno de los tipos de dato correspondientes. Si los calculos realizados se han
llevado a cabo con el tipo de dato de entrada entero de 16-bits, entonces, se emplea la instruccién
vmovn_s32() para convertir los datos intermedios de las operaciones de 32-bits a un resultado de
enteros de 16-bits.

Antes de llevar a cabo las multiplicaciones, los bits que representan los valores de los coeficientes
deben ser desplazados a la izquierda, de esta manera el valor del coeficiente queda multiplicado por un
factor de escala [32] para convertir el nimero real en entero. Después de la multiplicacién, se realiza
un desplazamiento a la derecha del mismo orden. Esta operacion de desplazamiento tiene por objeto
incrementar la precisién de la multiplicacién. El Algoritmo 1, el Algoritmo 2 y el Algoritmo 3, respecti-
vamente, detallan las instrucciones vectorizadas segiin nuestra implementacion basada en instrucciones
NEON® para los tres tipos de filtro. Para interpretar mejor los algoritmos se muestra en la Tabla 2.1
una seleccién de instrucciones NEON® utilizada en los algoritmos con su descripcion.

Para sumar parejas de datos almacenados en registros vectoriales se emplean dos instrucciones
NEON®: vpadd-lane_s32() y vpadd_lane_£32() para enteros de 16-bit y reales de 32-bit, respecti-
vamente. Por el contrario, no se ha utilizado ninguna instruccion NEON® para trabajar con enteros
de 32-bits. En ambos casos, tanto con enteros de 16-bits como con reales de 32-bits, se deben cargar
los datos en el registro vectorial como parte alta y baja empleando las instrucciones vectoriales para
tal cometido. Se han empleado las instrucciones vget_high s32() y vget_low_s32() para enteros de
16-bits y las instrucciones vget_high £32() y vget_low_£32() para reales de 32-bits, para poder asi
preparar los datos correctos y operar con las instrucciones vectoriales de suma por parejas.

Finalmente, se han obtenido y sumado los valores intermedios guardados en registros vectoriales
utilizando las instrucciones NEON® vgetqg-lane_s32() y vgetq_lane_f32() para datos intermedios
vectoriales enteros de 32-bits y reales de 32-bits, respectivamente. Para valores enteros de 64-bits se

ha empleado la instrucciéon vgetq_-lane_s64().

2.4 Evaluacion del rendimiento

Hemos evaluado nuestras implementaciones vectorizadas basadas en instrucciones NEON® para
las tres estructuras de filtro descritas en los apartados anteriores: FIR, IIR y PITR. Se han utilizado los
tamanos de filtro de 52 y 256 coeficientes para los tres casos, pues son dos de los tamafios de coeficientes
de filtro més utilizados en procesamiento de senales sonoras. Todos los cédigos fueron compilados con el

compilador de C de GNU utilizando las opciones -03, -mfpu=neon, and -march=armv7. La Figura 2.7
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Tabla 2.1: Instrucciones NEON® empleadas con su descripcién.

Instruction

Description

vmovq_n_s32(value)
vmovq_n_s64(value)
vmovq_n_£32(value)

Initialize int32x4_t vector registers
Initialize int64x2_t vector registers
Initialize £1032x4_t vector registers

vmov_n_s16(value)
vmov_n_s32(value)

Initialize int16x4_t vector registers
Initialize int32x2_t vector registers

v1d1l_s16(xdata)
vldiq_s32(*data)
vldilq_£32(xdata)

Load int16x4_t vector registers
Load int32x4_t vector registers
Load f1032x4_t vector registers

vmls_s16(dest,datal,data2)
vmls_s32(dest,datal,data2)
vmlsq_f32(dest,datal,data2)

Vector multiply subtract, int16x4_t dest. vector registers
Vector multiply subtract, int32x2_t dest. vector registers
Vector multiply subtract, £1032x4_t dest. vector registers

vmlal_s16(dest,datal,data2)
vmlal_s32(dest,datal,data2)
vmlaq_£32(dest,datal,data2)

Vector multiply accumulate long, int32x4_t dest. vector registers
Vector multiply accumulate long, int64x2_t dest. vector registers
Vector multiply accumulate, £1032x4_t dest. vector registers

vstl_s16(dest,source)
vstlq_s32(dest,source)
vstlq_£32(dest,source)
vget_high_s32(reg)
vget_high_£32(reg)
vget_low_s32(reg)
vget_low_£32(reg)
vpadd_s32(datal,data2)
vpadd_£32(datal,data2)
vget_lane_s32(reg,pos)
vget_lane_s64(reg,pos)
vget_lane_£32(reg,pos)

Store a single vector into memory, *int16_t [4] dest. registers
Store a single vector Store a single, *int32_t [4] dest. registers
Store a single vector into memory, *f1032_t [4] dest. registers
Splitting vector registers, int32x2_t return vector registers
Splitting vector registers, £1032x2_t return vector registers
Splitting vector registers, int32x2_t return vector registers
Splitting vector registers, £1032x2_t return vector registers
Pairwise add, int32x2_t dest. vector registers

Pairwise add, £1032x2_t dest. vector registers

Extract lanes from a vector, int32_t dest. registers

Extract lanes from a vector, int64_t dest. registers

Extract lanes from a vector, £1032_t dest. registers

muestra el tiempo de ejecucién requerido por las tres implementaciones con diferentes tipos de dato: de
tipo entero de 16-bits (INT16) y de 32-bits (INT32), y de tipo real en coma flotante de 32 bits (FL032).

Dado que las prestaciones mejores se obtienen con INT16 y FL032, vamos a comparar nuestra
implementacién basada en funciones intrinsecas NEON® para estos dos tipos de datos con una
implementacién que no las utiliza pero que ha sido compilada, sin embargo, con las opciones de
auto-vectorizacién del compilador. Esta versién se obtiene utilizando la opcién -ftree-vectorize. El
speed-up obtenido por la versién basada en NEON® ge muestra en la Figura 2.8. En el caso particular
del tipo de dato INT16 se obtiene un gran beneficio comparado con la utilizacién del tipo de dato FL0O32.
También con INT16 se consigue mucho mas beneficio sobre la versién que utiliza la auto-vectorizacién.
Cabe destacar el incremento de velocidad obtenido para la estructura de filtro FIR, que estd por
encima de 5 y 6 veces la velocidad de la versién auto-vectorizada, respectivamente, para filtros de 52

y 256 coeficientes.

Sea thug el tiempo transcurrido desde que el buffer de entrada de muestras esté disponible hasta que
el siguiente buffer de entrada de muestras estd disponible. Asumiendo que podemos ejecutar F' opera-
ciones de filtrado simultdneamente, el valor .. representa el tiempo de procesamiento transcurrido

desde que los F' datos del buffer de entrada estan disponibles hasta que los F' datos del buffer de salida
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Figura 2.7: Tiempo de ejecucién con respecto al tipo de datos utilizado.

han sido totalmente procesados. La operacién de filtrado trabaja dentro del umbral de tiempo real

definido como tproc < thus- El objetivo del siguiente experimento es el de averiguar cudl es el maximo

nimero de operaciones de filtrado, Fi,4x, que pueden ser ejecutadas en tiempo real en el banco de prue-

bas utilizado para los experimentos. Con objeto de obtener este valor ejecutamos la implementacién

incrementando el nimero de filtros calculados comparando el tiempo de ejecucién t,.0c con el umbral

thur. La Figura 2.9 muestra la evolucién del valor ¢,.,. a medida que el nimero de operaciones de

filtrado crece, para tipos de dato INT16 y FL0O32. Se puede observar que el maximo nimero de filtros

de tipo ITR con 256 coeficientes que pueden ser procesados con restricciones de tiempo real es de 80

para FL032 y de 125 para INT16, gracias a la utilizacién de instrucciones NEON®. Esto representa
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Figura 2.8: speed-up de la utilizacion de funciones NEON® con respecto a la version auto-vectorizada.

un incremento 4x en comparacion con la implementacién auto-vectorizada. Respecto de los filtros de
tipo FIR, estos presentan una mejor vectorizacién dado que no poseen un bucle de retroalimentacion.
Consecuentemente, la arquitectura ARM® es capaz de manejar el calculo de mas filtros FIR que ITR.
Por ejemplo, para filtros de longitud 256 se pueden calcular 170 operaciones de filtrado en tiempo real
de tipo FL0O32 y 260 de tipo INT16, es decir, que obtenemos el mismo speed-up de cuatro utilizando

instrucciones NEON® con respecto a la versién auto-vectorizada.

Finalmente, hemos incrementado el aprovechamiento de la arquitectura ARM® subyacente incor-
porando a todas las implementaciones, es decir para los tres tipos de filtro y tipos de datos utilizados,
directivas OpenMP. Segiin muestra, como ejemplo, la Figura 2.10) para filtros IIR con tipo de dato

INT16, la escalabilidad obtenida es razonable.
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Figura 2.10: speed-up con filtros ITR sobre tipo INT16 utilizando dos y cuatro cores del procesador
ARM®.
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2.5 Conclusiones

En este capitulo se ha implementado versiones optimizadas de varios filtros digitales cominmente
utilizados en el tratamiento de senales de audio digital, a saber, filtros de tipo FIR, IIR y PIIR. Para
realizar la optimizacién de los filtros se han empleando instrucciones vectoriales SIMD intrinsecas de
la arquitectura ARM®, es decir, instrucciones NEON®. Las pruebas experimentales se han realizado
en el dispositivo de NVIDIA Jetson TK1 el cual dispone de una CPU ARM® Cortex-A15 de cuatro
cores. El uso de estas instrucciones permite alcanzar mas de cuatro veces la velocidad de procesamiento
que en el caso de no utilizarlas, incluso utilizando las opciones de compilacién adecuadas para forzar
al compilador a auto-vectorizar el codigo.

Se ha trabajado, ademas, con tres tipos de datos diferentes: INT16, INT32 y FL0O32. Los filtros
utilizan el tipo de datos real, pero en algunos casos particulares, los niimeros reales son convertidos
a nimeros enteros con el objetivo de operar mas rdpidamente con ellos. Aunque existe cierta perdida
de precisién al operar con aritmética entera, en muchas aplicaciones de sonido digital esta pérdida es
asumible a cambio de una respuesta en tiempo real. De los tres tipos de datos empleados, INT32 es el
mas costoso desde un punto de vista computacional. Con el que mejor rendimiento se alcanza es con
el tipo de dato INT16. Esta conclusion es independientemente del tamano del filtro.

La evaluacién experimental en los procesadores ARM® Cortex-A15 muestra que el cédigo vec-
torizado puede manejar hasta 80 filtros del tipo ITR compuestos por 256 coeficientes cada uno y
computarse todos ellos en condiciones de tiempo real. En cuanto a los filtros FIR, debemos resaltar
que la vectorizacion funciona mucho mejor que en los filtros ITR, produciendo el doble de rendimiento.

Ademas, se ha realizado una paralelizacién de los tres tipos de filtro estudiados, ofreciendo un
buen speed-up gracias a la independencia entre operaciones sobre los datos que integran los filtros. De
esta forma hemos podido aprovechar los cuatro cores del procesador ARM® de nuestro dispositivo de

pruebas.



Capitulo 3

El Algoritmo de Beamforming

El término Beamforming es empleado en ingenieria de comunicaciones, acustica y
procesado de la sefial para denotar el filtrado espacial de sefiales que permite
determinar su direccién de origen en presencia de ruido e interferencias. En este
capitulo estudiamos una versién del algoritmo de Beamforming, conocido como
QR-LCMYV (Linearly Constrained Minimum Variance), cuya operacién principal es
la factorizacién QR de una matriz que relaciona las entradas y las salidas del

sistema.

3.1 Introduccion

El algoritmo de Beamforming es un algoritmo usado frecuentemente en el procesamiento de senal
digital cuyo propdsito es la separacién de diferentes fuentes de sonido que se han emitido a la vez y que,
por tanto, se han mezclado las unas con las otras en el canal de comunicacién. Un ejemplo tipico se da
cuando varias personas hablan a la vez dentro de una habitacién. El objetivo principal del algoritmo
de Beamforming consiste en separar estas diferentes fuentes de sonido y tratar de extraer las senales
originales de cada fuente sin las interferencias actsticas originadas por el resto de las fuentes.

Por otro lado, en el campo de la computacién de altas prestaciones (High Performance Computing
(HPC)) la meta no siempre consiste en mejorar el rendimiento de aplicaciones con un alto coste compu-
tacional, sino que también se persigue mejorar el rendimiento de aplicaciones que, si bien no poseen
un coste computacional elevado, si necesitan ejecutarse bajo restricciones de tiempo. Ademaés, en los
ultimos anos, en el campo del HPC también ha crecido la necesidad de optimizar el consumo energético
[6], bien utilizando una implementacién consciente del consumo energético o bien desarrollando cédigo
optimizando para dispositivos de bajo consumo. El algoritmo de Beamforming requiere ser ejecutado
en tiempo real pero, ademas, es 1til que sea ejecutado en dispositivos “pequenos”, facilmente movibles
y de bajo consumo tales como, por ejemplo, los teléfonos méviles. Con este tipo de dispositivos se
consigue una alta movilidad pero se tiene el inconveniente de poseer una capacidad computacional re-
ducida (aunque esta capacidad mejore significativamente con el paso de los afos). Ademds, presentan

la importante restriccién de funcionar a bateria, por lo que la reduccién del consumo energético es
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vital para alargar las horas de uso del dispositivo. Por tanto, aunque se trata de un algoritmo muy
conocido que, ademas, ha recibido mucha atencién en los dltimos anos, en la actualidad sigue siendo
un reto el hecho de poder ejecutarlo bajo estas condiciones: en tiempo real y en dispositivos de bajo

consumao.

En la actualidad, una gran parte de los procesadores de bajo consumo para dispositivos méviles
estan basados en la arquitectura ARM®. Es més, algunos disenos contienen varios nicleos con arqui-
tectura ARM® junto a una GPU en el mismo chip formando un System on a Chip (SoC). En base a
este tipo de procesadores se disenan dispositivos dedicados a tareas especificas, lo que se conoce como
un sistema embebido o empotrado. La compafifa NVIDIA posee la familia de procesadores SoC Tegra,
entre los que se encuentran, por ejemplo, los procesadores Tegra K1, Tegra X1 y Tegra X2 que, a su
vez, son utilizados en los sistemas embebidos Jetson TK1, Jetson TX1 y Jetson TX2, respectivamente.
Estos procesadores se pueden encontrar instalados en tablets u otros dispositivos méviles, tanto bajo
el sistema operativo Android (NVIDIA Shield) como en Linux (NVIDIA Jetson). Integrados dentro
del mismo chip, tanto la CPU como la GPU comparten la misma memoria fisica y, por tanto, el mismo
espacio de direccionamiento. El acceso compartido a los datos posibilita el intercambio de datos CPU-
GPU de manera muy rapida al verse reducida la latencia de acceso a memoria. Esto permite realizar
un uso optimizado de la capacidad computacional de los dos dispositivos en conjunto y alcanzar asi
un mejor rendimiento y un mayor ahorro de energia.

Nuestro objetivo es el de alcanzar el tiempo real para el algoritmo de Beamforming en equipos
embebidos de bajo consumo con CPU y GPU. En particular se ha implementado una versién del algo-
ritmo de Beamforming conocida como QR-LCMV y presentada en [41]. En la implementacién se han
empleado diferentes librerias optimizadas para obtener un alto rendimiento en el cdlculo y resolucién
de problemas de algebra lineal (BLAS y LAPACK). Se ha hecho uso, en particular, de las librerias
OPENBLAS [73] y PLASMA [21], que constituyen implementaciones optimizadas y paralelizadas de
BLAS/LAPACK para extraer el maximo rendimiento posible de las CPU’s multicore actuales. Para
hacer uso de la GPU se ha trabajado con la librerfa CUBLAS [49], la cual es una implementacién
eficiente propietaria de NVIDIA para sus GPU’s. Finalmente, también se ha experimentado con la
librerfa MAGMA [63], la cual ofrece una implementacién de las librerfas BLAS y LAPACK mixta, es

decir, haciendo uso de CPU y GPU simultdneamente en los algoritmos de las funciones implementadas.

Como se podra ver en los primeros resultados del capitulo, ninguna de estas librerias aprovecha
de forma completamente satisfactoria las capacidades computacionales del Software Development Kit
(SDK) NVIDIA Jetson. Este es el motivo por el que, después de unas primeras pruebas, hemos tomado
la determinacién de explorar nuestras propias implementaciones del algoritmo de Beamforming QR-
LCMYV con la finalidad de aprovechar al maximo las capacidades computacionales de este kit de
desarrollo, teniendo en cuenta sus peculiaridades durante la implementacién de los distintos algoritmos.

En las tres secciones siguientes se presentan, respectivamente, el fundamento matematico del al-
goritmo, su implementacién y un analisis de resultados de esta implementaciéon que utiliza librerias
estdndar. En el Apartado 3.5 presentamos la primera contribucién importante basada en una actua-

lizacion rapida de la factorizacion QR. La segunda aportacion importante de este capitulo es una
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implementacién basada en una estructura de pipeline, y se muestra en el Apartado 3.6. Los resultados
mas destacados que se han ido desarrollando a los largo del capitulo se presentan en una de las plata-
formas mds actuales y representativas de los SoC, el Jetson AGX Xavier (Apartado 3.7). Por tltimo,

el capitulo cierra con una serie de conclusiones.

3.2 Fundamentos matematicos del Algoritmo de Beamforming

La Figura 3.1 muestra graficamente el problema que soluciona la aplicacién del algoritmo de Beam-
forming. La figura muestra un sistema compuesto por dos altavoces que emiten cada uno una senal
diferente al otro y un array de tres micréfonos que capturan las senales de sonido emitidas por las
fuentes (altavoces). Tanto los altavoces como los micréfonos estdn separados espacialmente, situados en
localizaciones distintas de una habitacién dada. En este sistema se requiere que el nimero de micréfo-
nos (receptores de senales) sea al menos igual al numero de altavoces (fuentes de sefiales), aunque

para una mejor calidad de filtrado, es recomendable que el nimero de receptores de senal sea mayor
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Figura 3.1: Modelo del algoritmo de Beamforming para un sistema compuesto por dos altavoces y tres
micréfonos.

Formalmente, el modelo de Beamforming se puede describir como sigue: Cada m, para m € {1,2},
representa a cada uno de los altavoces del modelo. Con n, para n € {1,2,3}, se representan los
micréfonos localizados en diferentes puntos de la habitacion. La variable h,,,, representa el canal de
comunicacién existente entre el altavoz m y el micréfono n. El array g, para z € {1, 2, 3}, representa el
filtro que se ha de aplicar al micréfono z con la finalidad de separar la sefial del resto de seniales emitidas
y entremezcladas en el canal de comunicacién. Finalmente, el array y(k) representa la senal de salida
como resultado de aplicar el filtro g a la senal capturada por los micréfonos. Generalizando el sistema

podemos afirmar que, siendo s,,(k), m = 1,..., M, la senal emitida por M altavoces, el objetivo es
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desarrollar N filtros g,, n = 1,..., N, siendo N el ntimero de micréfonos en el sistema, que permiten
reconstruir la senal original una vez eliminado el ruido y las reverberaciones de la sala. Para finalizar
la descripcién, mencionar que se utilizan los canales de respuesta de la habitacion, representados
como hy,,, para los valores n y m explicados anteriormente. Estos canales son modelados previamente

midiendo la respuesta impulsional mediante un experimento.
La salida del micréfono n viene dada por:

M Ly

20(k) = DS P () s (k = §) + vn (k).

m=1j=1

donde Lj, es la longitud de la respuesta al impulso més larga de todos los canales acisticos Ay, ¥
v (k) es la sefial de ruido. Por simplicidad en el modelo y para maés claridad no consideraremos el
termino de ruido de aqui en adelante. También por claridad y eficiencia computacional se ha reescrito

la forma de la senal de salida de cada micréfono de la siguiente forma

M
k) = 3 hism(k),
m=1
donde s,,,(k) es el vector columna definido como

sm(k) = | sm(k) sm(k—1) ... sm(k—Lp+1) ]T,

V hpm € RE2XD es el vector de canal actstico del altavoz m al micréfono n.

Considerando ahora el problema de la reconstruccién de la senal fuente s,,(k) a partir de las
observaciones grabadas x,(k), el filiro de Beamforming g, tiene que ser diseniado para que la sefnal
de salida y(k) sea una buena estimacién de s,,(k), esto es, y(k) = §,,(k — 7) con minimo error. Dada
la maxima longitud de L, pasos para cada uno de los N filtros gy, el ancho de banda de la senal de

salida de Beamforming se puede expresar como

N
y(k) = " g7 (k),
n=1

donde g,, € RFs*! es un vector que contiene los valores ordenados de los filtros de Beamforming ¢, y
T
T(k) = | zo(k) z(k—1) ... znlk—Ly+1) } .
El algoritmo de Beamforming QR-LCMYV en particular posee filtros con la siguiente forma:

gleMV = Rt THT RVH ] Y, (3.1)

LCMV LCMV _

donde el vector solucion g estd formado por la concatenacion de los N filtros g, esto es, g

T
b .. 4% } y la matriz H.,, € RWE)*(LgtLn=1) eg 1a particién de la matriz de canales de
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respuesta al impulso en la forma de Sylvester!' que solo incluye las respuestas al impulso de la fuente m
a los N micréfonos usados. La matriz R, es la matriz de correlacién de las senales grabadas, y u,, es
el vector establecido a ceros excepto para una entrada, la cual es puesta a uno en la posiciéon adecuada

con objeto de compensar el retardo de la respuesta al impulso de la habitacion.

La implementacién del algoritmo Beamforming QR-LCMYV ha sido propuesta con objeto de obtener
eficiencia y precision, por esta razén esta principalmente basada en la factorizacién QR de la matriz, un
método numéricamente estable para resolver problemas de minimos cuadrados debido a la utilizacién

de transformaciones ortogonales. En primer lugar, formamos la matriz X € RNLoxK

x1(k) x(k+1) - zm(k+K-1)

1 xo(k) xa(k4+1) -+ xo(k+K-1)
Y=UR| : : (32)

:L’N(k) l’N(k+1) LEN(k+K—1)

donde K(< NL,) es el nimero de muestras empleadas. El algoritmo calcula la factorizacién QR de
XT esto es, XT = QR, donde @ es una matriz ortogonal y R es una matriz triangular superior [29].
Para poder emplear directamente las rutinas de la libreria de dlgebra lineal densa LAPACK hemos
construido directamente la matriz X7 con almacenamiento de elementos por columnas (column-magjor

order). Una vez obtenida la matriz X, la matriz R, (3.1) puede ser calculada de la siguiente forma
R, =XX" =R"QTQR=R"R.

Ahora definimos por conveniencia la matriz W = R;'H.,,, de manera que el filtro g“CMV (3.1)

del algoritmo de Beamforming QR-LCMYV puede expresarse como
gEeMY — WHT W] lu,,.
Se define la matriz denominada Z, la cual es la solucién al sistema lineal
R"Z = H.,,,
donde hemos utilizado la factorizacion QR de la matriz X, y teniendo que
W =R;'H,, = (R"R)"*H,, = R 'Z,

donde claramente la matriz W es la solucién del sistema lineal RW = Z. El camino para obtener los

La forma de Sylvester de una matriz para dos o més series (polinomios) permite representar algebraicamente la
convolucién de dos sefiales digitales [23]. Esta forma también puede verse como una matriz de bloques Toeplitz, mediante
la cual también se puede representar la convolucién de dos o mds sefiales [66].
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filtros procesados resolviendo el sistema lineal
Abyy, = Uy, (3.3)

donde A = HLW = HI R™'Z = ZTZ. También aquf la solucién del sistema lineal (3.3) se obtiene
de la factorizacién QR, en este caso, de la matriz Z. Si Z = Q'R’ es la factorizacién QR de la matriz

Z, entonces el vector b, puede ser calculado resolviendo los siguientes sistemas lineales triangulares:

R/Ty = umv
R'b, = .

Finalmente, es facil ver que el algoritmo de Beamforming puede ser calculado a través de estos

ultimos objetos obtenidos: R, Z y b,,, de la forma siguiente:
g"“MV = R Zb,,, (3.4)

utilizando un producto matriz-vector y la resolucion de un sistema de ecuaciones lineales triangular.

3.3 Implementacién del algoritmo de Beamforming QR-LCMYV

El Algoritmo de Beamforming QR-LCMYV derivado en la seccién previa puede ser descrito con
facilidad a un nivel alto de abstraccién a través de cuatro pasos secuenciales (Algoritmo 4). El Algo-
ritmo 4 tiene un coste computacional dominado practicamente por el coste de la factorizacion QR de
la matriz X (3.2).

Algoritmo 4: Pseudocddigo del algoritmo de Beamforming QR-LCMV
Entrada: Xmicro, N, Ly, tam
Salida: Y
1: Construccién de la matriz X (Algoritmo 5);
2: Célculo de la factorizacién QR de la matriz X;
3: Célculo de los filtros (G) (Algoritmo 6);
4: Aplicar el filtro (o Beamformer?) (vector ) para obtener la salida (vector Y);

La matriz X (3.2) tiene una estructura rectangular caracterizada por un nimero de filas mucho
mayor que el nimero de columnas. El nimero de filas y de columnas es una funcién de la longitud del
filtro Ly y del nimero de micréfonos N. Esta matriz es construida tal como muestra el Algoritmo 5.
Para la construccion de X se emplean los datos de entrada almacenados en una matriz llamada Xmicro,

la cual contiene los valores correspondientes a la respuesta al impulso de la habitacion donde se han

2El filtro que implementa el algoritmo de Beamforming también es llamado Beamformer.
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capturado los datos, es decir, representan las caracteristicas fisicas de los canales de transmisién en la

habitacién dada (H). El pardmetro entero tam representa el tamario de la matriz Xmicro.

Algoritmo 5: Construccién de la matriz X
Entrada: Xmicro, N, Ly, tam
Salida: X
1: pXmicro — Xmicro+ Ly — 1; {El simbolo — indica asignacién de puntero}
2: pmatrixX — X;
3: for t1=0to N—-1 do

4:  pXmicroaux = pXmicro;

5: fork=0to L;—1do

6: for j=0tok—1do

7 *pmatrixX = *(pXmicroaux+j);
8 *pmatrixX-++;

9: pXmicroaux——;

10: end for

11: pXmicro += tam;

12.  end for

13: end for

El segundo paso del Algoritmo 4 se ha resuelto con la llamada a la rutina de la libreria de algebra
lineal densa LAPACK. Utilizando el paquete de instalacién OpenBLAS [73] para dispositivos ARM®7
se consigue una implementacién de las librerfas BLAS/LAPACK optimizadas para este tipo de arqui-
tecturas, tanto en su modo secuencial (empleando un dnico nicleo o procesador), como en su versién
paralela (donde se emplean m&s de un nucleo o procesador). Ademds, existen algunas librerfas, como
MAGMA, que poseen implementaciones de las rutinas de algebra lineal densa contenidas en LAPACK,
que no solo hacen uso de los nicleos de la CPU sino también de la GPU.

Sin embargo, por el momento no se dispone de una versién optimizada de la librerifa MAGMA para
dispositivos con CPU basada en la arquitectura ARM®. Es por ese motivo que se ha reimplementado
la rutina de LAPACK para el calculo de la factorizacién QR empleando rutinas de la libreria CUBLAS,
a la vez que se emplean rutinas de CPU optimizadas. Esta estrategia es muy similar a la empleada por
la librerfa MAGMA para procesadores multinicleo y GPU.

El tercer paso del Algoritmo 4 consiste en el célculo del filtro de Beamforming G (gv“MV (3.4)), cu-
ya descripcién detallada la podemos observar en el Algoritmo 6. El ultimo paso consiste en operaciones

necesarias para la obtencién del resultado final.

3.4 Anadlisis de resultados previos del algoritmo de Beamfor-
ming
En este primer trabajo con el algoritmo de Beamforming se empleé el kit de desarrollo NVIDIA

Jetson TK1 [47, 48]. Este kit de desarrollo es una plataforma hardware que incorpora un sistema

operativo basado en linux Ubuntu y que integra el procesador Tegra K1. Este tipo de CPU est4 disenado
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Algoritmo 6: Calculo del filtro de Beamforming G
Entrada: rows, cols, Ida, 1, R, H
Salida: G { Z=R-H;}

1: memcpy(Z,H,n -1);
strsm(L,U,T,N,cols,],alpha, R 1da,Z,cols); { A=2-Z';}
memcpy(A,Z,cols- 1);
calculateQR(cols,l,cols,A); { B[] = zeros; Bllg] = 1; }
spotrs(U,lright,A,cols,B,Linfo);
sgemv(N cols,],alpha,Z,cols, B right,zero,G right);
strsv(U,N,N cols,R,rows,G right);

para dispositivos méviles y de bajo consumo como teléfonos méviles o tablets. El chip Tegra K1 que
integra el NVIDIA Jetson TK1 posee un procesador de cuatro nicleos ARM® Cortex-A15 [5] y una
GPU basada en arquitectura NVIDIA Kepler con 192 cores. El NVIDIA Jetson TK1 viene provisto
de 2 GB de memoria RAM, que es compartida por la CPU y la GPU. Ademés de esto, dispone de una
amplia variedad de interfaces de conexién: USB 3.0, mini-PCIE, GigaEthernet, SATA3, HDMI. .. que
hacen este dispositivo apto para una gran variedad de aplicaciones.

Para este test experimental se ha optado por el uso de un sistema basado en 3 micréfonos y 2
altavoces, tal como muestra la Figura 3.1. Se ha trabajado con filtros de dos longitudes, 319 y 1499,
las cuales representan la longitud inferior y superior, respectivamente, entre las que se encuentran las
longitudes més usuales en este tipo de sistemas enfocados al procesamiento de sonido digital para
Beamforming en una sala.

Los resultados experimentales proporcionados en esta seccién utilizan una implementacién propia
de este algoritmo en la que utilizamos las herramientas (bibliotecas) méas o menos estdndar existentes
que pueden utilizarse como paso previo a soluciones dedicadas que hemos desarrollado en el marco
de esta tesis. Los dos primeros tests de rendimiento realizados se han focalizado en comparar las di-
ferentes versiones de las librerias BLAS y LAPACK optimizadas para el NVIDIA Jetson TKI. Las
versiones optimizadas de estas librerias las podemos encontrar, por ejemplo, en los paquetes ATLAS
y OPENBLAS. La Tabla 3.1 muestra el tiempo de ejecucién empleado por estas dos librerias, respec-
tivamente, cuando las utilizamos empleando un tinico nticleo computacional. Como se puede observar,
la optimizacion de las librerfas BLAS y LAPACK realizada por el paquete OPENBLAS es ligeramente
mejor que la realizada por el paquete ATLAS para el hardware empleado.

La Tabla 3.1 muestra el tiempo de ejecucién para tres partes bien diferenciadas del algoritmo de
Beamforming que se corresponden con las partes mostradas en el Algoritmo 4, teniendo en cuenta que
los dos tltimos pasos del Algoritmo 4 se presentan como uno solo (“Filtro G”).

Analizando el coste computacional de cada una de las partes del algoritmo de Beamforming se
puede observar que el tiempo de ejecucién consumido por la operacién del célculo de la factorizacién
QR de la matriz X es la operacién més costosa, con diferencia, teniendo un coste superior al 85 %
del tiempo total necesario para el calculo del algoritmo. Esta disparidad en el coste computacional de

cada una de las partes del algoritmo nos indica que el esfuerzo para la optimizacion del computo de
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Tabla 3.1: Resultados del algoritmo de Beamforming empleando las librerias ATLAS y OPENBLAS
con 1 tnico nicleo computacional.

ATLAS
L, =319 L, = 1499
Tiempo (seg.) | Porcentaje | Tiempo (seg.) | Porcentaje
Matriz X 0.022 1% 0.44 0%
QR de la Matriz X 2.327 85% 224.03 86 %
Filtro G 0.373 14% 35.57 14 %
Tiempo total 2.722 100 % 260.04 100 %
OPENBLAS
L, = 319 L, — 1499
Tiempo (seg.) | Porcentaje | Tiempo (seg.) | Porcentaje
Matriz X 0.015 1% 0.28 0%
QR de la Matriz X 2.049 85 % 191.19 86 %
Filtro G 0.348 14 % 30.91 14%
Tiempo total 2.413 100 % 222.37 100 %

este algoritmo debe ir dirigido claramente a la optimizacién de la factorizacién de la matriz X.

El siguiente paso natural que hemos seguido para minimizar el tiempo computacional de este algo-
ritmo de Beamforming ha sido el de emplear la capacidad multi-nicleo de los procesadores ARM®.
En el caso del NVIDIA Jetson TK1 se ha realizado esta prueba empleando los 4 cores Cortex-A15 de
los que dispone. Las librerfas OPENBLAS y PLASMA ofrecen implementaciones multi-nticleo para las
rutinas del BLAS y LAPACK que permiten realizar la factorizacion QR, entre otras operaciones ma-
tematicas, de forma paralela. La Tabla 3.2 muestra el tiempo de ejecucion de forma similar a las tablas
anteriores para las librerfas OPENBLAS y PLASMA empleando todos los ntcleos de CPU disponi-
bles. De igual modo que sucede empleando ATLAS y OPENBLAS con un tnico nticleo computacional
empleado, el paquete OPENBLAS obtiene un mejor rendimiento que PLASMA para el cdlculo de la
factorizacién QR multi-nicleo, que como hemos visto anteriormente, es la operaciéon mas costosa.

Seguidamente, nos propusimos utilizar la GPU embebida dentro del mismo chip Tegra K1 del
Jetson. Primeramente, utilizamos una libreria muy extendida para computacién heterogénea como es
MAGMA. La implementacién de esta libreria incorpora el uso de la GPU en el célculo de diversas
funciones incluidas en BLAS/LAPACK. En unas pruebas preliminares observamos que el paquete
MAGMA no ofrece una implementacién del todo éptima en varias de las funciones de BLAS/LAPACK,
por lo que decidimos llevar a cabo nuestra propia implementacién de aquellas funciones utilizadas en
el algoritmo con objeto de aprovechar toda la capacidad de cémputo del Tegra KI. Siguiendo la
idea inspirada por MAGMA, realizamos nuestra propia implementacién obteniendo unos algoritmos
hibridos que se ejecutaban, parte en CPU y parte en GPU. Para ello, hicimos uso de la libreria
OPENBLAS paralela para utilizar los 4 cores ARM® y de la librerfa CUBLAS para utilizar la GPU. La
Tabla 3.3 muestra la mejora de prestaciones obtenida por nuestra implementacién utilizando CUBLAS

en comparacién con la obtenida por la libreria MAGMA. Comprando estos resultados con los obtenidos
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Tabla 3.2: Resultados del algoritmo de Beamforming empleando las librerias OPENBLAS y PLASMA
con 4 nicleos computacionales.

OPENBLAS
L, = 319 L, = 1499
Tiempo (seg.) | Porcentaje | Tiempo (seg.) | Porcentaje
Matriz X 0.015 2% 0.28 0%
QR de la Matriz X 0.639 84 % 55.19 86 %
Filtro G 0.108 14% 8.91 14 %
Tiempo total 0.763 100 % 64.37 100 %
PLASMA
L, = 319 L, — 1499
Tiempo (seg.) | Porcentaje | Tiempo (seg.) | Porcentaje
Matriz X 0.013 1% 0.32 0%
QR de la Matriz X 0.709 74 % 56.48 75 %
Filtro G 0.236 25 % 18.20 24 %
Tiempo total 0.958 100 % 75.00 100 %

Tabla 3.3: Resultados del algoritmo de Beamforming empleando las librerias OPENBLAS con 4 nicleos
computacionales junto con MAGMA o con nuestra implementacién basada en CUBLAS.

OPENBLAS+MAGMA
L, = 319 L, = 1499
Tiempo (seg.) | Porcentaje | Tiempo (seg.) | Porcentaje
Matriz X 0.013 1% 0.40 1%
QR de la Matriz X 1.117 87% 36.65 83%
Filtro G 0.158 12% 6.99 16 %
Total time 1.289 100 % 44.03 100 %
OPENBLAS+CUBLAS
L, = 319 L, = 1499
Tiempo (seg.) | Porcentaje | Tiempo (seg.) | Porcentaje
Matriz X 0.015 1% 0.30 1%
QR de la Matriz X 1.056 83% 31.45 81 %
Filtro G 0.206 16 % 6.93 18 %
Total time 1.277 100 % 38.68 100 %

haciendo uso tnicamente de la capacidad de computo de la CPU (Tabla 3.2) observamos que no
necesariamente es mejor utilizar la GPU siempre. Para tamanos de filtro pequenios (L, = 319) es
mejor hacer uso de la CPU tnicamente, mientras que, para tamanos de filtro grandes (L, = 1499), es
mejor utilizar también la GPU.

En la Figura 3.2 se resumen todos los resultados en cuanto a rendimiento computacional del al-
goritmo de Beamforming obtenidos con cada una de las diferentes librerias para los dos tamanos de
filtro utilizados a lo largo de este estudio, Ly = 319 y Ly = 1499.
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Figura 3.2: Tiempo de ejecucion de cada parte del algoritmo de Beamforming segun la libreria em-
pleada.

Ademss, en la Figura 3.3 se representa el porcentaje de mejora por pares de librerias para ambos
tamanos de filtro. Por ejemplo, utilizando la librerfa OPENBLAS con 1 core (OBLAS1) se obtiene un
mejor tiempo de ejecucién que utilizando la librerfa ATLAS con 1 core (ATLAS1). Esto indican las
dos primeras barras, morada y verde, para filtros de longitud L, = 319 y L, = 1499, respectivamente.
En el segundo par de barras de la misma figura podemos ver que el comportamiento en términos de
tiempo de ejecucién al utilizar los 4 niicleos computacionales de la CPU es estable para ambos tamanos
del filtro, pues se obtiene en ambos casos un aprovechamiento relativo de las unidades computacionales
en torno al 70 % de eficiencia. La comparacién entre las librerias PLASMA y OPENBLAS cuando se
utilizan los 4 cores de la CPU se observa en el tercer par de barras, dato que ya habiamos comentado en
anteriores resultados. El cuarto par de barras muestra que se puede obtener un mejor comportamiento
para aquellos algoritmos basados en la librerifa CUBLAS frente a las implementaciones basadas en
la libreria MAGMA, mejora més pronunciada cuanto més grande es el tamano de filtro. Finalmente,
las dos ultimas barras denotan lo que ya habiamos observado en la Tabla 3.3. El valor negativo para
filtros de longitud pequena (L, = 319) indica que, en este caso, es mejor no utilizar la GPU. Este dato
no deja de ser sorprendente en un sistema SoC, donde la CPU y la GPU comparten el mismo chip y
espacio de direccionamiento fisico, es decir, la memoria RAM. En entornos de trabajo con una GPU
unida al host mediante un PCI la “distancia” CPU-GPU es logicamente mayor que en dispositivos
embebidos y este comportamiento es el que cabe esperar. Sin embargo, los resultados experimentales
nos hacen ver que la jerarquia de memoria de este tipo de SoC tiene un impacto significativo que es
necesario tener en cuenta en la implementacién y que, por tanto, la experimentacién es indispensable
para encontrar la longitud de filtro para el que si es rentable utilizar la GPU. Para longitudes de filtro
suficientemente grandes como, por ejemplo, L, = 1499, la mejora porcentual llega a ser de alrededor

de un 40 % utilizando la GPU en la computacion.
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Figura 3.3: Comparacién entre pares de librerias para el algoritmo de Beamforming QR-LCMYV .

El algoritmo de Beamforming QR-LCMYV ofrece ventajas significativas frente a otros algoritmos en
cuanto a precisién debido a la estabilidad numérica de la factorizacién QR [29]. Sin embargo, el alto
coste computacional de esta factorizacién limita la utilizacién de este algoritmo bajo restricciones de
tiempo real (alrrededor de 30 ms por muestra) teniendo que descartar su uso en aplicaciones tipicas
de sonido digital a no ser que se utilicen equipos de altas prestaciones o se renuncie a la utilizacién de
longitudes de filtro moderadas, lo que repercute en el objetivo principal de separacién de fuentes. Este
problema constituye un reto atin mas ambicioso cuando queremos llevar este algoritmo a entornos de
trabajo de bajas prestaciones computacionales donde prima la movilidad y, por tanto, un bajo consumo
energético. La combinacion de procesadores SoC que incluyen tanto una CPU multicore basada en
arquitectura ARM® como una GPU, como es el caso del NVIDIA Jetson TK1, ha abierto la puerta a
la posibilidad de alcanzar el objetivo propuesto de llevar la potencia del algoritmo Beamforming QR-
LCMYV a entornos computacionales de bajo consumo, con ejecucién en tiempo real y con longitudes

de filtro suficientes como para obtener las seniales fuente originales limpias.

Sin embargo, lo que hemos observado hasta ahora es que las librerias existentes no estan completa-
mente adaptadas a un entorno como este y que, por tanto, no son capaces de extraer toda la capacidad
del hardware existente, indispensable para este tipo de aplicaciones. Hemos demostrado, a través de
los experimentos realizados y de las implementaciones particulares llevadas a cabo, por un lado, que
es posible llegar al objetivo de extraer mas rendimiento de este hardware, pero también, por otro lado,
que conseguir este objetivo no es trivial. Ademaés de combinar apropiadamente las librerias a nuestro
alcance, se necesita profundizar sobre la forma en que los algoritmos existentes realizan, en particular,
la factorizacién QR para adaptarla a este caso particular donde, periédicamente para cada muestra o

grupo de muestras, es necesario recalcular la factorizacion.
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3.5 Actualizacién rapida de la factorizacion QR

En algunas ocasiones, como sucede particularmente en el caso de la aplicacién que estamos tratando
en este capitulo, donde se lleva a cabo la factorizacién QR de una matriz rectangular que representa
el sistema, sucede que sélo una parte de esta matriz rectangular (a menudo pequena) varfa de una
muestra a la siguiente. En esta tesis proponemos aprovechar este hecho con objeto de reutilizar calculos
realizados en el procesamiento de una muestra para ahorrar tiempo de ejecucién en el procesamiento
de la muestra siguiente. Estos ahorros pueden ser significativos, incluso determinantes, en aplicaciones
de tiempo real que se ejecutan a baja potencia computacional en dispositivos de bajo consumo. El
algoritmo que proponemos para realizar la factorizacién QR es paralelo y funciona por tareas utili-
zando OpenMP. Ademds de explotar la capacidad multintcleo de la CPU el algoritmo propuesto esta

habilitado para, en presencia de una GPU, descargar algunas tareas costosas sobre este dispositivo.

3.5.1 La factorizaciéon QR

Por simplicidad en la exposicién, denotaremos mediante A € R™*" la matriz X7 (3.2) de la que
queremos obtener su factorizaciéon QR, A = QR, donde ) es una matriz ortogonal de tamafio m x m y
R es una matriz triangular superior de tamano m x n. El coste computacional de esta factorizacién es de
2n2(m—n/3) flops utilizando reflexiones de Householder [29]. Se han propuesto muchos algoritmos para
mejorar el calculo de la factorizacién QR pues, cualquier nueva arquitectura o configuraciéon hardware,
ha dado lugar a la exploraciéon de nuevos métodos para calcular eficientemente esta factorizacion, al
igual que otras operaciones incluidas en BLAS/LAPACK. Asf pues, podemos encontrar un gran nimero
de versiones optimizadas para procesadores secuenciales que mejoran el rendimiento en procesadores
con una organizacién jerdrquica del sistema de memoria para procesadores multinticleo [12, 30], e
incluso también aceleradoras como GPU’s [4, 37].

En lo que respecta a la optimizacién de la factorizacion QR para procesadores multinticleo, un
enfoque que ha tenido bastante éxito en los tltimos anos se basa en la divisién del problema compu-
tacional en subtareas relacionadas entre si mediante una jerarquia de dependencias. Estas subtareas
son programadas dindmicamente para su ejecucién segin estas relaciones de dependencia que se han
establecido previamente se van cumpliendo. Puede decirse que este enfoque de paralelizacién, orientado
a memoria compartida, ha “tomado prestada” la idea de las técnicas de programacién “fuera de orden”
(out-of-order) implementadas a bajo nivel en arquitecturas super-escalares secuenciales [56]. Un es-
fuerzo en esta direccién es el proyecto SuperMatrix [13-15], cuyo sistema de ejecucién o runtime pone
en cola las “tareas” que conforman toda la operacién de algebra lineal completa que se desea llevar a
cabo construyendo un Grafo Aciclico Dirigido (Direct Acyclic Graph (DAG)), codificando sus depen-
dencias y ejecutando las tareas a medida que se satisfacen dichas dependencias. SuperMatrix contiene
implementaciones, por ejemplo, de la descomposicién LU con pivotamiento incremental y un algorit-
mo por bloques estrechamente relacionado con el anterior para la factorizaciéon QR. Ambos algoritmos

estdn basados en un diseno original para la “computacién fuera del nicleo” (out-of-core) [36]. Esta es
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también la idea existente detrds del proyecto PLASMA [11, 12] que proporciona la implementacién
de muchas rutinas BLAS/LAPACK de manera similar a SuperMatrix. También tenemos el modelo
de programacién OmpSs [1], que dota al programador de la capacidad de expresar dependencias en-
tre tareas y un runtime para la ejecucion de un DAG. Estas propuestas tienen en comin la misma
motivacion: la notacién algoritmica regular utilizada para escribir algoritmos en los que las tareas y
demas operaciones se organizan en bucles limita la capacidad de expresar la naturaleza “desordenada”
de la ejecucién de muchas tareas. Como resultado de toda esta experiencia previa y de los buenos
resultados obtenidos sale a la luz OpenMP 4.0, que incorpora la capacidad de describir dependencias
entre suboperaciones o tareas de una forma sencilla.

Con todo lo anterior, hemos propuesto en esta tesis un algoritmo para la factorizaciéon QR inspirado
en [56] pero, mientras en dicho trabajo se utilizan herramientas méas complejas como OmpSs, nosotros
lo hemos reescrito utilizando OpenMP 4.0, lo que ha dado lugar a un algoritmo maés sencillo. Ademas,
hemos incorporado en el algoritmo el uso de la GPU de manera que, dependiendo del tipo de tarea,
esta se ejecutard en un core de la CPU o en la GPU. Esta técnica permite aprovechar las caracteristicas

propias de un SoC como el Jetson TKI1.

3.5.2 El problema de la actualizacién QR

Denotaremos mediante £ = 0,1,... el espacio de iteracién para el problema de muestreo donde
el entero k representa el orden de la muestra en el instante k& y A®) la matriz del sistema en dicho
instante. El procesamiento de una muestra implica la factorizacién QR de la matriz del sistema A®).
El algoritmo propuesto se desarrolla por bloques. A estos bloques los denominaremos “tiles”, dado
que asi han sido llamados en la literatura en la que nos hemos inspirado para realizar este trabajo.
Supongamos, entonces, que la matriz A% est4 dividida en estos bloques cuadrados, denominados tiles,
de tamaiio t, x t, (Figura 3.4). La matriz A®*) se “actualiza” con nuevos datos para formar la matriz

del sistema en la siguiente iteracién A%+ de la siguiente manera:
1. Se eliminan las filas “méds antiguas”, que son las primeras t; filas.

2. Un conjunto de iy filas, que provienen de la senal muestreada, se adjuntan al final (parte de

abajo) de la matriz del sistema.

En cada iteracién k tenemos que calcular la factorizacién QR de la matriz del sistema A®) = Q Ry,
teniendo en cuenta que no es necesario formar explicitamente el factor ortogonal @, dado que no es
necesario para resolver el sistema. Es necesario tener esto en cuenta pues asi se puede ahorrar espacio
de almacenamiento y también tiempo de computacién.

Con todo lo anterior, hemos propuesto un algoritmo por bloques (o por tiles) que permite calcular
la factorizacién QR de la matriz del sistema perteneciente a la iteracién k + 1 (A*+1D) reutilizando
datos calculados para factorizar la matriz del sistema en la iteracién anterior (A®*)). Para llevar a cabo
esto nuestra propuesta consiste en trabajar con un tipo diferente de matriz (J) que hemos denominado

dentada (en inglés jagged) y cuya forma puede apreciarse en la Figura 3.5.
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A q0|A11|A 12 Ao, | Ao,1 | Ao2

Ao, | Ao,1 | Ao2 Ao A1 | A1
Alk) — —  A(k+1) —

Ao | A1 | A2 Acg | A21 | A2

A0 |A21 |A2p Aszo | A31 | Asp

Figura 3.4: Actualizacién de la matriz del sistema A®*) en la iteracién k para obtener la matriz A®*+1).
Cada uno de los subcuadrados en los que se dividen las matrices mostradas en esta figura corresponden
a un “tile”.

Jo11 | J-1,2 Jo,1 Jo,2
J_1,0 Jo,o
J Jo,1 Jo,2 ; J1,1 J1,2
JR) = 0.0 = Jk+1) — Ho
J1,1 J1,2 J2,1 J2,2
J1,0 J2.0
J2,1 J2,2 J3,1 J3,2
Jz,o JB,O

Figura 3.5: Actualizacién de la matriz del sistema J*) en la iteracién k para obtener la matriz J*+1),

Cada fila de tiles de J*) es el factor triangular superior obtenido de la factorizacién QR de la fila
correspondiente de tiles de A). Para formar J*+1) a partir de J*), existe un paso intermedio que
consiste en realizar la factorizacién QR de las nuevas t, filas (las dltimas filas de AK+D) representadas
por Az, As 1, Az 2) para obtener las dltimas ¢, filas de JHEHD) - es decir, J3.0,J3.1, J3,2. El objetivo es
claro: calcular la factorizacién QR de la matriz dentada J*+1) tiene menos coste computacional que

calcular la factorizacién QR de la matriz completa AK*+D.

3.5.3 El algoritmo de factorizacion QR por tiles

Los elementos de cada tile son almacenados en posiciones contiguas en memoria. Este aspecto es
clave para que los algoritmos basados en esta idea consigan buenas prestaciones. También implica que,

si la matriz a factorizar se almacena, como es costumbre, por columnas, es decir, que los elementos de
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3, se necesita una transformacién

cada columna se almacenan en posiciones consecutivas de memoria
previa para reorganizar la matriz como una coleccién de tiles. Sin embargo, la matriz A se construye
progresivamente en base a cada nueva muestra entrante, por lo que no es necesaria una transformacién
completa de la misma, sino que se pueden ir adaptando los datos a medida que se adquieren.

Tanto en la discusién siguiente como en los resultados experimentales utilizamos una matriz que
consta de 4 x 3 tiles, como la que se muestra en la Figura 3.4 y en la Figura 3.5. Se toma este esquema
de mallado como referencia dado que parece razonable que en el algoritmo de Beamforming se actualice
la matriz del sistema con un 25% de nuevas filas. Esta simplificacién no es ébice para que nuestra
propuesta pueda extenderse a cualquier otra disposicién de malla de tiles. Ademas, hemos asumido que
el tamano del problema es multiplo del orden del tile. Tampoco esta asuncién supone una restriccién
estricta dado que el problema fisico subyacente abordado en nuestra propuesta permite cierto grado
de libertad en la eleccién del nimero de muestras que conforman el tamano de tile.

El Algoritmo 7 (QRTiled) muestra los pasos necesarios para realizar la factorizacién QR de una
matriz estructurada en M X N tiles de la forma que se muestra en la Figura 3.4. Este algoritmo
utiliza cuatro tipos diferentes de tareas, las ya identificadas y utilizadas en [56]. Su descripcién es la
siguiente (por simplicidad, solo especificamos las tiles de A involucradas en el célculo como pardmetros

de entrada, omitiendo el resto pardmetros):

1. D_QR (A(k,k)): Calcula la factorizacién QR de la tile Ay ;. Esta operacién devuelve un factor

triangular superior sobreescribiendo en esta misma tile pivote.

2. D_QT (A(k,k),A(k,j)): Aplica el factor Q7 obtenido de la factorizacién QR del bloque diagonal
Ay ala tile Ay, ; (los reflectores de Householder de Q7 estdn almacenados en la parte triangular
inferior de Ay ).

Ap

3. TD_QR (A(k,k),A(i,k)): Calcula la factorizacién QR de la matriz ( ) , donde Ay, j es trian-

gular superior, por lo que la tile A; j queda rellenada completamente a ceros.

4. TDQT (A(i,k),A(k,j),A(i,j)): Aplica el factor Q7T obtenido por la operacién TD_QR dentro de
la misma fila ¢ de bloques. Esta operacién modifica las tiles Ay ; y A; ;. La operaciéon también

lee la tile A; ) dado que, aunque implicitamente solo contiene ceros, en realidad contiene los

reflectores de Householder que representan implicitamente el factor Q7.

Para factorizar matrices dentadas (Figura 3.5), es decir, matrices formadas por la composicién de

porciones triangularizadas, hemos agregado los siguientes dos tipos de tarea:

1. TD_QR_T (J(0,0),J(i,0)): Esta operacién es equivalente a TD_QR cuando la matriz a reducir es

Ak ¥ Jik, es decir, implicando que el factor inferior es triangular superior.

3Este tipo de almacenamiento (column-wise o column magjor order) es el requerido por las rutinas de los paquetes
BLAS y LAPACK.
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Algoritmo 7: QRTiled (A): factoriza la matriz rectangular A particionada en tiles.

1

»

10:
11:

12

© PP w

: for ( k=0; k<N; k++ ) do
DQR ( A(k,k) )

for ( j=k+1; j<N; j++ ) do
DQT ( ACk,k), A(k,j) )
end for
for ( i=k+1; i<M; i++ ) do
TD_QR ( A(k,k), A(i,k) )
for ( j=k+1; j<N; j++ ) do
TDQT ( A(i,k), A(k,j), A(i,j) )
end for
end for
: end for

Algoritmo 8: QRTiledJagged (J): Factorizacién QR de la matriz de la forma J®*) (Figu-

ra 3.6).

1:

DQR ( J(M-1,0) )

2: for ( j=1; j<N; j++ ) do

10:
: QRTiled ( J(1:M,1:N) ); /* Algoritmo 7 */

DQT ( J(M-1,37), J(M-1) )
end for
for ( i=1; i<M; i++ ) do
TD_QR_T ( J(0,0), J(i,0) )
for ( j=1; j<N; j++ ) do
TD_QT_T ( J(i,0), J(0,3), J(i,j) )
end for
end for

Figura 3.6: Matriz intermedia (denotada como J*)) entre las matrices dentadas J&) y Jo+1),

Jo1 | Jo,2
Jo,o
; Ji,1 J1,2
gk o gy — MO
J2,1 J2,2
J2,0
Aszo |As1 | Aspe2

= Jk+1)

2. TDQT.T (J(i,0),J(0,j),J(i,j)): Como en el caso anterior, esta operacién es equivalente a
TD_QT cuando el factor Q7 se generé con TD_QR_T.

El algoritmo para la factorizacion QR de una matriz dentada tiene la forma que se muestra en el
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Jo,1 Jo,2 - Jo Jo,2
J(),o JO,O

J1,1 J1,2 Jia Ji2
J1,0

=

J2,1 J2,2 Jon J2,2
J2,0

J3,1 J3,2 J31 J3,2
J3,0

Figura 3.7: Reduccién de los bloques triangulares superiores de la primera columna de la matriz J(k+1)
a la forma triangular superior.

_ Jo,1 Jo,2 _ Jo,1 Jo,2
Jo)o JO,O

J1,1 J1,2 = Jl,2

J1,1
=
Jo.1 J2,2 =
J2,2
J3,1 J3,2

Figura 3.8: Reduccién de la matriz J;. M,1:N a la forma triangular superior.

Algoritmo 8 (QRTiledJagged). Este algoritmo incluye la factorizacién QR de las t; filas inferiores de la
matriz J*) (Figura 3.6) en las lineas 1-4. Las instrucciones en las lineas 5-10 realizan la factorizacién
QR de la primera columna de bloque de la matriz J**1) . Esta operacién se representa en la Figura 3.7.
Finalmente, la submatriz Ji. M1:N se reduce a forma triangular superior usando la rutina QRTiled

(Algoritmo 7), como se ilustra en la Figura 3.8.

3.5.4 Modelo de coste para el algoritmo de factorizacién QR por tiles

Esta seccién analiza el coste computacional en niimero de operaciones de coma flotante por segundo
(flops) de la factorizaciéon QR de una matriz dentada, es decir, el coste de la rutina QRTiledJagged
(Algoritmo 8). Un punto interesante que demuestra el modelo de costes que vamos a ofrecer es que los
ahorros al operar con una matriz dentada en comparacién con el coste de operar con la original son
mayores que la proporcion de ceros en una matriz dentada con respecto al tamano de la matriz.

Considérense la Figura 3.6 y la Figura 3.7, el coste c; de obtener las matrices Js 9, J31 y J3,2 para
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las nuevas filas representadas por los bloques Az, A31 y A3 2, se puede aproximar como:

ts—1

. . . 3 2 ts
= Z (B(ts —i+1)+4(ts —i+1)(n —1i)) ~ 2nt> + §t§ - gti’ ~ 2t? (n - 3) flops.
i=1

La reduccién de una matriz dentada a la forma triangular superior se divide en dos pasos. El coste

del primero (c2), que consiste en la reduccién de la primera columna de tiles a la forma triangular

3 4 m
2, 2,2 %3\ (M
(- 2 1) (2 )
2
(Qti (n — 3ts>> (ZL — 1) flops.

El coste del segundo paso (cs), representado por la Figura 3.8, tiene la siguiente forma

superior (Figura 3.7), se puede aproximar como

Q

cy = ZS(B(H— 1)+ 4(i + 1)(n — 1)) (1” - 1)

i=1 s

Q

n—ts

4
c3 = 2(n —t,)? ((m —ts) — ) = 2n? (m — g) — (4tsmn + gtg’ —2t2m — 2t§n) flops.
Fusionando los tres costes y operando con el resultado obtenemos una aproximacion T; del coste
tedrico de ejecutar la rutina QRTiledJagged (Algoritmo 8) sobre la matriz J*) que permite obtener

la factorizacién QR de la matriz J*+D,

Ty = c¢1+c+cs

2 4 4
- (2mﬁ§ - 3t§) + (2nt§ - 3t§) (T - 1) + 2n? (m - %) - (4t5mn +5td - 262m - 2t§n)
2 2.3 m 2 n 43 2
< | 2nt; — §t5 . +2n (m — g) — | 4tsmn + §t5 —2tom — 2ts2n

4 4
= m? (m — %) - <3t§ - <3m + 2n> 2+ 2mnts>

= TA_TS7

donde T4 denota el coste (en flops) de realizar la factorizaciéon QR de una matriz A de tamano m x n
como la de la Figura 3.4 y Ts denota el ahorro obtenido al trabajar con una matriz dentada como la
de la Figura 3.6.

La aceleracién (S) de la factorizacién QR de la matriz J*) (Figura 3.6) en comparacién con la

factorizacién QR de la matriz A1 (Figura 3.4) se puede aproximar como

Ty Ty 2n*(m — %)

Ty Ta—Ts 2n2(m—2)— (33— (3m+2n)2 + 2mnt,)

S =

1— (33 — (3m+n)t2 + mnty)/(n?(m — 2))
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Tabla 3.4: Ejemplos numéricos de aceleracién S obtenida cuando se trabaja con matrices dentadas de
la forma mostrada en la Figura 3.6 con respecto a matrices rectangulares de la forma mostrada en la
Figura 3.4.

m X n\ts 1 2 8 32 80 160 320 480 640 960
1280 x 960 | 1.00 1.00 1.01 1.04 1.11 1.21 1.35 - - -
2560 x 1920 | 1.00 1.00 1.01 1.02 1.06 1.11 1.21 - 1.35 -
3840 x 2880 | 1.00 1.00 1.00 1.01 1.04 1.07 1.14 1.21 - 1.35

Como la aceleracién S no varia linealmente con ¢4, necesitamos usar ejemplos numéricos para ver
el impacto de trabajar con matrices dentadas en lugar de las originales. La Tabla 3.4 muestra ejemplos
numéricos para varios valores del tamano de bloque ¢, y tres tamanos de matriz que pueden servir para
hacerse una idea de la reduccién en el coste computacional que puede alcanzarse con la modificacién
introducida. El tamano de tile (t5) elegido es siempre divisor entero de las dimensiones de la matriz, lo
que permite trabajar con mallas rectangulares de tamano M x N, para M y N enteros. Por ejemplo,
para un tamano de 1280 x 960 tenemos mallas de 1280 x 960 con t, = 1, de 640 x 480 con t, = 2, de
160 x 120 con ts = 8, de 40 x 30 con ts = 32, ...Evidentemente, para t; = 1 la matriz no es dentada
sino rectangular, por tanto, también tenemos el mismo coste computacional, luego S = 1. A medida
que tg es mayor, también lo es el nimero de 0’s, por tanto, también crece S, obteniéndose la mayor
aceleracién (S = 1,35) con mallas de 4 x 3. Vemos aqui un aspecto interesante, y es que los ahorros
obtenidos gracias al uso de matrices dentadas es mayor que la proporcién de ceros introducidos en la
matriz del sistema, para obtener esa forma dentada, con respecto al tamano de la matriz. Ese es el
dato que ofrecen los ejemplos numéricos, por ejemplo, en el caso de matrices particionadas en mallas
de 4 x 3 tiles, es decir, para el tamano 1280 x 960 con t, = 320, para el tamano de 2560 x 1920 con
ts = 640 y para el tamano de 3840 x 2880 con t; = 960.

3.5.5 El algoritmo de factorizacion QR por tiles hibrido

Una version multiproceso del algoritmo de factorizaciéon QR por tiles basada en OpenMP resulta
bastante sencilla paralelizando los dos bucles indexados por j en el Algoritmo 7 o en el Algoritmo 8.
Sin embargo, existe un enfoque més eficiente basado en ejecutar las operaciones que se pueden ejecutar
simultaneamente “fuera de orden”, independientemente de si pertenecen a la misma iteracion del bucle
mas externo o no. Con este fin, el algoritmo se puede formular como una coleccién de operaciones sobre
tiles que estan relacionadas por un conjunto de dependencias. En nuestra formulacion, utilizamos
OpenMP 4.0. Se puede obtener un diseno orientado a tareas para la factorizacién QR paralela por tiles
introduciendo en la misma versién secuencial (Algoritmo 7 para matrices rectangulares) las directivas
de tarea (task) de OpenMP tal como ya se muestra en el Algoritmo 9. En estas anotaciones de
OpenMP, la cldusula depend permite especificar las dependencias que existen entre tareas. En tiempo
de ejecucién, el runtime de OpenMP programa las operaciones para ser ejecutadas de acuerdo con un

DAG que representa estas relaciones de dependencia. Un ejemplo de este DAG para factorizar una
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Algoritmo 9: PQRTiled: Versién paralela de la rutina QRTiled (A) (Algoritmo 7).
1: #pragma omp parallel
2: #pragma omp single private(i,j,k)
3: for (k = 0; k <N; k++) do

4:  #pragma omp task depend( inout: A(k,k) )

5. DQR ( A(k,k) )

6: for (j = k+1; j <N; j++) do

7: #pragma omp task depend( in: A(k,k) ) depend( inout: A(k,j) )
8: D_QT (ACk,k), A(k,3))

9: end for

10: for (i = k+1; i <M; i++) do

11: #pragma omp task depend( inout: A(k,k), A(i,k) )

12: TD_QR (A(k,k), A(i,k))

13: for (j = k+1; j <N; j++) do

14: #pragma omp task depend( in: A(i,k) ) depend( inout: A(k,j), A(i,j) )
15: TD_QT (A(i,k), A(k,j), A(i,3))

16: end for

17:  end for

18: end for

matriz de 4 x 3 tiles se ilustra en la Figura 3.9, donde distinguimos cada tipo de tarea con un color
y/o trazo diferente. Adem4s, los niimeros identifican los indices (i, j o k) de la tile principal que estd
siendo modificada por la tarea. Después de los dos puntos, si existe, puede encontrarse un numero
que denota la iteraciéon en la que se ha modificado la tile, en caso de que esa tile sea modificada en
diferentes iteraciones.

Hemos utilizado la misma estrategia para implementar la versién multiproceso del algoritmo de fac-
torizacién QR por tiles que funciona con matrices de la forma J*) (Figura 3.6) anotando el Algoritmo 8
con directivas OpenMP del tipo task+depend para obtener el Algoritmo 10. El DAG correspondiente
a la rutina PQRTiledJagged es muy similar, tal como puede apreciarse en la Figura 3.10, donde cada
color o trazo diferente corresponde a un tipo de tarea.

Estos algoritmos paralelos han sido mejorados afiadiendo la capacidad de usar una GPU junto a los
cores CPU del sistema. Existen diferentes opciones a la hora de programar que una tarea sea ejecutada
por la CPU o por la GPU. En nuestro caso, hemos decidido que las tareas de tipo D_QR y TD_QR siempre
se ejecuten en CPU, mientras que las tareas de tipo D_QT y TD_QT se ejecuten en la GPU. De manera
andloga, en el caso del Algoritmo 10, cualquier tarea de tipo TD_QR_T es ejecutada por la CPU mientras
que las tareas de tipo TD_QT_T se cargan todas en la GPU.

En el lado de la CPU hemos utilizado OpenBLAS para los nicleos computacionales de BLAS/-
LAPACK. Las tareas ejecutadas por la GPU se han subdividido en rutinas BLAS mds pequenas para
que se puedan realizar facilmente a través de rutinas de CUBLAS. Cuando el algoritmo encuentra una
tarea de tipo D_QT o TD_QT las tiles involucradas en el calculo se descargan a la GPU y esta realiza
el célculo, devolviendo los resultados a la CPU después. Esto no resulta dificil de implementar utili-
zando la memoria unificada de CUDA. La memoria unificada constituye un espacio de direcciones de

memoria unico al que puede acceder directamente tanto la CPU como la GPU. Este espacio de direc-
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Figura 3.9: Grafo Aciclico Dirigido (DAG) para la factorizaciéon QR por tiles (rutina QRTiled, Algo-
ritmo 9) de una matriz particionada en 4 x 3 tiles como la de la Figura 3.4.

Algoritmo 10: PQRTiledJagged: Versién paralela de la rutina QRTiledJagged (J) (Algorit-
mo 8).

#pragma omp parallel
#pragma omp single private(i,j,k)

#pragma omp task depend( inout: J(M-1,0) )
DQR ( J(M-1,0) )
for (j = 1; j <N; j++) do
#pragma omp task depend( in: J(M-1,0) ) depend( inout: J(M-1,j) )
DQT ( J(M-1,3), J(M-1) )
end for
for (i = 1; i <M; i++) do
#pragma omp task depend( inout: J(0,0), J(i,0) )
TD_QR-T (J(0,0), J(i,0))
for (j = 1; j <N; j++) do
#pragma omp task depend( in: J(i,0) ) depend( inout: J(0,j), J(i,j) )
TDQT-T (J(i,0), J(0,3), J(i,j)N)
end for
end for
PQRTiled (J(1:M,1:N)); /* Algoritmo 9 */

}

e e el e e

ciones tnico es reservado mediante la rutina cudaMallocManaged y facilita la tarea del programador
ya que evita tener que realizar transferencias explicitas de datos entre CPU y GPU. Segin nuestra
experiencia, la gestién de este tipo de memoria no era del todo eficiente al principio, sin embargo, en las
GPU NVIDIA de tipo Pascal, la funcionalidad de la memoria unificada se mejoré significativamente.
Esta tecnologia, ademads, permite la sobre-suscripcion de memoria, es decir, poder realizar calculos

fuera de la GPU de forma transparente para el usuario. Los cédlculos se ejecutan al mismo tiempo
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Figura 3.10: Grafo Aciclico Dirigido (DAG) para la factorizacién QR por tiles (rutina QRTiledJagged,
Algoritmo 10) de una matriz dentada particionada en 4 x 3 tiles como la de la Figura 3.5.

en CPU y GPU. Con la introduccién de la tecnologia Hyper-Q [69] en la arquitectura Kepler, una
sola GPU puede ejecutar kernels lanzados desde diferentes hilos o subprocesos de CPU, mientras que
anteriormente estos kernels eran serializados para poder hacer uso de la GPU. Ahora, varios kernels
de GPU que provienen de diferentes subprocesos de CPU se pueden ejecutar simultaneamente dentro
de la GPU si hay suficientes recursos. La factorizacion QR hibrida propuesta aqui hace uso de todas

las caracteristicas mencionadas.

3.5.6 Resultados experimentales de la factorizacion QR

Los experimentos de esta parte del trabajo han sido realizados sobre un kit de desarrollo mas
avanzado que el NVIDIA Jetson TK1: el kit NVIDIA Jetson TX2. Esta plataforma cuenta con un
Quad ARM® Cortex-A57 y una GPU NVIDIA Pascal con 256 niicleos CUDA. Compilamos el c6digo
de la CPU con el compilador GNU gcc 7.5.0, una versiéon compatible con OpenMP 4.5. Observamos
aqui que se necesita una versién > 4.9 para usar la cladusula depend introducida en OpenMP 4.0. Para
el c6digo de GPU, usamos CUDA 10.2 y la biblioteca CUBLAS proporcionada para BLAS.

Los resultados de nuestro primer experimento se obtuvieron en un solo nicleo ARM® Cortex-A5T.
El propésito del experimento es demostrar los beneficios de usar una matriz dentada en comparacién
con la matriz rectangular regular. La Tabla 3.5 muestra el tiempo en segundos para realizar la factori-
zacién QR de la matriz A% (columna QR(A®)) y la factorizacién de la matriz dentada J*) (columna
QR(J*))). También se compara la aceleracién S lograda. Mostramos los resultados en matrices de dos

tamanos de problema y dos tamafios de tile diferentes (t;) para cada tamano de problema. La imple-
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Tabla 3.5: Tiempo en segundos para la factorizacion QR de la matriz A (Figura 3.4) comparado con el
coste de factorizacion de la matriz J (Figura 3.6) para los tamanos de matrices 1280 x 960 y 2560 x 1920
variando el tamano de bloque b, y el tamano de tile para un Jetson TX2.

be  ts m x n = 1280 x 960 ts m x n = 2560 x 1920
QRA™) QRUJMYH s QRA™) QRUJMYH s

2 160 1.660 1.373 1.21 320 13.089 10.67 1.23
4 1.644 1.354 1.21 12.943 10.52 1.23
5 1.648 1.349 1.22 12.921 10.50 1.23
8 1.637 1.342 1.22 12.925 10.50 1.23
10 1.654 1.361 1.22 12.988 10.56 1.23
16 1.671 1.377 1.21 13.016 10.60 1.23
20 1.676 1.385 1.21 12.972 10.57 1.23
32 1.718 1.422 1.21 13.126 10.72 1.22
40 1.744 1.444 1.21 13.252 10.84 1.22
30 1.889 1.581 1.19 13.837 11.42 1.21
2 320 1.637 1.191 1.37 640 13.542 9.796 1.38
4 1.624 1.173 1.38 12.977 9.347 1.39
5 1.631 1.178 1.38 12.911 9.306 1.39
8 1.628 1.175 1.39 12.840 9.223 1.39
10 1.631 1.178 1.38 12.850 9.230 1.39
16 1.636 1.185 1.38 12.950 9.283 1.40
20 1.635 1.188 1.38 13.165 9.412 1.40
32 1.663 1.212 1.37 13.172 9.456 1.39
40 1.682 1.227 1.37 13.205 9.502 1.39
80 1.775 1.318 1.35 13.455 9.785 1.38

mentacién de las tareas estd parametrizada por un tamafo de bloque algoritmico (bs), presente en las
versiones optimizadas de las rutinas de BLAS, de modo que diferentes tamanos de bloque dan como
resultado diferentes tiempos de ejecucion en funcién del hardware subyacente. Tanto el tamano de
bloque bs; como el tamano de tile ts afectan el rendimiento del algoritmo. Existe cierta libertad para
seleccionar el tamano de bloque bs siempre que sea un divisor entero de t5. En la exposicién realizada
hasta ahora, y para mayor claridad, se ha asumido que el tamafio de tile es igual al nimero de filas a
actualizar pero, en la implementacion real el tamano de tile puede no ser un divisor entero del niimero
de filas a actualizar. La Tabla 3.5 muestra que el mejor tiempo de computacion para realizar la fac-
torizacién QR de las dos matrices, es decir, QR(A®)) y QR(J*)), se obtiene siempre para la misma
combinacién de valores (t4,bs). En estos casos, la aceleracién de QR(J*)) con respecto a QR(A®))
estd en el rango = [1, 38,1, 39]. Para los siguientes experimentos se ha elegido b, = 8 por tratarse de
un valor para el que se obtienen tiempos cercanos al 6ptimo en todos los casos. Estos niimeros son

ligeramente superiores a los obtenidos por el modelo de coste mostrado en la Tabla 3.4.

Las graficas de la Figura 3.11 muestran el tiempo de ejecucion para los dos tamanos de problema
abordados: 1280 x 960 y 2560 x 1920. Para cada tamano de problema se han probado distintos tamanos
de tile, lo que da lugar a mallas de 4 x 3, 8 X 6 y 16 x 12 (también de 32 x 24 para el tamano

2560 x 1920). Las lineas rojas representan tiempo en CPU mientras que las verdes representan la
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Figura 3.11: Tiempo de ejecucién del algoritmo paralelo de factorizacion QR por tiles en CPU e hibrido
(CPU+GPU) con 1 y 4 cores para matrices rectangulares y dentadas.

utilizaciéon adicional de la GPU. Se puede ver que, en general, la utilizacién de la GPU aporta una
clara ventaja si solo se utiliza un nicleo de la CPU. Si se utilizan los 4 nicleos, esta ventaja es menor,
siendo incluso muy contraproducente si el tamano de tile es pequeno (¢ = 80). Otro aspecto a valorar
es el mayor paralelismo intrinseco existente en mallas con un nimero mayor de tiles, algo logico,
aunque no siempre se puede elegir el tamano de tile ya que este esta condicionado por la velocidad de
muestreo y otras variables asociadas al problema de Beamforming particular. También observamos la
ventaja de utilizar matrices dentadas con respecto a las rectangulares, una ventaja que, sin embargo,
disminuye con la utilizaciéon de més nicleos y de la GPU. Esto udltimo se debe a que el algoritmo de
resolucién para matrices rectangulares aprovecha mejor este dispositivo. Se puede concluir que existe
una gran variabilidad en los parametros y las alternativas existentes y que, aunque se aprecia una
ventaja general en la utilizacion de més ntcleos y de la GPU, es necesario estudiar la combinacion

adecuada para cada problema con objeto de obtener las mejores prestaciones.

3.6 Un pipeline para la actualizacion QR en el procesamiento

de senales digitales

Las aplicaciones en tiempo real se caracterizan por realizar el mismo célculo repetidamente sobre
los nuevos datos que llegan. A veces, los datos, que con frecuencia se representan mediante una matriz
de sistema, cambian de una iteracién a la siguiente solo en una pequena parte. Hasta ahora hemos
sido capaces de aprovechar este hecho para acelerar los cdlculos, en particular, actualizando la facto-
rizacién QR de dicha matriz del sistema, un cédlculo que es costoso en comparaciéon con otro tipo de
factorizaciones pero que tiene a su favor la estabilidad y precisién en los resultados. La idea consistia

en trabajar sobre una matriz modificada, denominada dentada, en lugar de trabajar en la matriz del
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sistema original. Con esta simple idea demostramos que es posible incrementar el rendimiento en un
factor cercano a 1,45 para los tamanos de problema que hemos estado manejando en este trabajo, es
decir, cuando los datos estan representados por una matriz particionada en una malla o grid de 4 x 3
tiles y el 50% de los datos (25 % filas descartadas y 25 % nuevas filas) cambia de una iteracién a la
siguiente. El algoritmo paralelo propuesto divide el trabajo en un conjunto de tareas que se ejecutan
sobre las tiles, tareas que tienen una relacién de dependencia entre si y que cuando se cumplen dichas
dependencias se ejecutan, probablemente, de manera concurrente con otras tareas. A todo lo anterior
hemos anadido la capacidad de utilizar una GPU, si estd presente en el dispositivo, que utilizamos
para ejecutar determinado tipo de tareas, caracterizadas por su alto coste computacional y por estar
muy optimizadas para GPU.

No obstante, aunque la posibilidad de ejecutar el algoritmo de Beamforming en tiempo real esta
mas cerca, aun existe una posible mejora en la actualizacién de la QR que permite aproximarnos
todavia mas a este objetivo. En este caso, vamos a aprovechar la posibilidad que ofrece este tipo de
aplicacién de sonido de admitir un cierto retardo en la respuesta. Este retardo permitira reorganizar
los célculos sobre un esquema en forma de “tuberia” o pipeline. La idea que perseguimos con el pipeline
que proponemos en este apartado es la de avanzar algunos calculos parciales con el objeto de conseguir

que el tiempo final requerido para actualizar la factorizacion QR sea muy reducido.

3.6.1 Descripcion del pipeline para actualizar la factorizacion QR de una

matriz

Una de las principales limitaciones que podemos encontrar en los algoritmos anteriores es el bajo
nimero de procesadores o nicleos que se pueden utilizar simultdneamente para resolver el problema.
La factorizacién QR en el algoritmo de Beamforming es una operacién repetida que se lleva a cabo
de forma recurrente sobre matrices modificadas con datos de entrada. La estructura de pipeline de
tareas que proponemos trata de aprovechar mejor la posible existencia de un mayor nimero de cores.
Ademas, al reutilizar los datos calculados en etapas anteriores de pipeline, se reduce el tiempo total
necesario para calcular la forma triangular superior (R) de la matriz a procesar.

Para entender la idea, supongamos primero que tenemos una matriz dentada que representa la
matriz del sistema (J) y el factor triangular superior (R;) de su factorizaciéon QR (Figura 3.12a).
Dado un conjunto de filas nuevas representadas por una matriz de 1 x 3 tiles (W) (Figura 3.12b),
el primer paso del algoritmo es calcular la factorizacién QR para obtener W. Luego, la submatriz de
1 x 3 tiles en la parte superior (S) se descarta y la nueva submatriz dentada (W) se agrega a la parte
inferior, tal como se muestra en la Figura 3.12c. Finalmente, se calcula la factorizacién QR de la nueva
matriz J' para obtener el factor triangular R;/. Como se pudo comprobar en la Tabla 3.5, el uso de
matrices dentadas en lugar de las matrices rectangulares originales, permite acelerar los célculos hasta
1,39x veces.

Una vez identificadas cada una de las suboperaciones necesarias para actualizar la factorizacién

QR de una matriz dada, podemos ver que existen algunas de estas suboperaciones repetidas en el
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Figura 3.12: Actualizacién de la factorizacién QR de una matriz dentada.

proceso, por lo que podemos reutilizar y/o ejecutar con antelacién estas operaciones con la finalidad
de reducir el tiempo total de cémputo. Este hecho, junto con la disponibilidad para utilizar subprocesos
concurrentes, motiva la construccion de la estructura de pipeline propuesta. La Figura 3.13 muestra el
proceso completo cuando la aplicacién recibe un nuevo grupo de ¢; filas (matrices V.W,Xe 17). Cada
fila de matrices representa las etapas seguidas para reducir una matriz dentada a una forma triangular
superior utilizando la factorizacién QR. Por ejemplo, la segunda matriz en la primera fila representa la
matriz dentada del sistema J de la Figura 3.12a. La Etapa 2 consiste en reducir la submatriz formada
por los bloques S y T a la formada por los bloques S; y T%. En la siguiente etapa, la submatriz formada,
por los bloques Sy, T y U se reduce a la formada por los bloques 5:1, fg y U:3. Finalmente, la dltima
S1
etapa produce el factor triangular superior buscado R; = Ts de la Figura 3.12a. De la misma
Us
manera, la segunda fila de matrices representa la nueva matriz del sistema J’ (Figura 3.12¢) resultante
de descartar el bloque S de la matriz J y anadir la matriz W, que es el resultado de reducir el nuevo
grupo de filas entrante W (Figura 3.12b) a un trapecio rectangulo por su factorizacién QR. Por tanto,
en la ultima etapa obtendremos R (Figura 3.12¢). El resto de las filas de la Figura 3.13 representan
las siguientes matrices del sistema en forma dentada, es decir, matrices formadas cuando se descarta
el primer bloque y se agrega uno nuevo.

El objetivo perseguido es el de obtener la factorizacion QR de la matriz J' (Figura 3.12), es

T
decir, R/, lo mas rapido posible. Esto se puede lograr si el factor triangular superior (72T de
f/BT
T
la factorizaciéon QR de la submatriz cuadrada superior de J', es decir, U |, ya se ha calculado
1%

cuando la matriz W esta disponible. Un factor clave que se puede observar en la Figura 3.13, y es util
para el diseno del pipeline, es que esas etapas enmarcadas operan con la misma submatriz W y las tres
pueden ejecutarse simultaneamente, pues son independientes. Hemos utilizado este hecho para disenar
una estructura de pipeline como la que se muestra en la Figura 3.14. La figura muestra cuatro pasos de

ejecucién del pipeline en cada linea horizontal. El Paso 1 representa una estado inicial en el cual la salida
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Figura 3.13: Reduccién a la forma triangular superior mediante la actualizacién de la factorizacion
QR de la matriz del sistema J (en forma dentada), en diferentes etapas del algoritmo.

del pipeline es la matriz Ry (Figura 3.12a). Supongamos ahora que todas las matrices representadas
en las etapas del pipeline en el Paso 1 han sido calculadas previamente, entonces, el Paso 2 representa
la operacion en la cual la Etapa 1 del pipeline transmite el factor W a las siguientes tres etapas. Los
calculos realmente se llevan a cabo en el tercer paso, donde las matrices construidas en el Paso 2 se
reducen mediante una factorizacién QR a la matriz triangular (o trapezoide) representada dentro de
los circulos en negrita. Estas reducciones son precisamente las representadas en las etapas enmarcadas
en la Figura 3.13. En el dltimo paso, todas las etapas pasan su factor a la etapa siguiente. En este
paso, la dltima etapa emite su factor triangular a la salida, es decir, R (Figura 3.12). Obsérvese que
el Paso 1 y el Paso 4 son realmente iguales pero operando con datos diferentes.

Visto el funcionamiento del pipeline, mostramos a continuacién los costes computacionales. Los
costes del pipeline se corresponden con los de la etapa més costosa que, en este caso, es la Etapa 4.
De acuerdo con Golub y Van Loan [29], aplicar una reflexién de Householder para anular las pu — 1

ultimas componentes de la primera columna de una matriz rectangular de tamano g X v tiene un
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Figura 3.14: Pipeline para la actualizacion QR.

coste computacional de 6u + 4uv flops. Entonces, si las triangularizaciones se llevan a cabo mediante
reflexiones de Householder, el coste computacional de ejecutar la Etapa 4 del pipeline (Figura 3.14) se

puede aproximar haciendo uso de los siguientes dos términos,

ts m

S0+ 1)+ A — )i+ 1)+ Y 6(ts + 1) + A(ts + 1) (m — ). (3.5)

=1 =1

El primer sumatorio representa el coste de poner a cero la tile triangular inferior de tamano ts X ¢,
mientras que el segundo sumatorio representa el coste de poner a cero el bloque inferior rectangular
restante t5 X (n — t5). Después de algunas operaciones aritméticas, el nimero total de flops se puede

aproximar como 2t,n? + 2t3 — 2nt2 flops.

Para obtener el coste total de la operacién, debemos sumar a la ecuacién (3.5) el coste de la

triangularizacién del factor W, que es de 2t2n flops (este coste se puede deducir de la misma manera
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de (3.5)). Si tenemos en cuenta la relacién entre el nimero de filas y de columnas de la malla de 4 x 3

tiles, tenemos los siguientes costes a comparar:

= 5412 flops para reducir una matriz rectangular de la forma que se muestra en la Figura 3.4 (A%))

a triangular superior,
= 40t3 flops para reducir la matriz dentada J®*) a triangular superior segtiin la Figura 3.5, y

= 20t2 flops para reducir una matriz de la forma que se muestra en la Etapa 4 de la Figura 3.14 a

la forma triangular superior (R /), incluido el calculo de W también.

Un algoritmo paralelo para calcular las factorizaciones realizadas en cada una de las etapas del
pipeline se puede derivar facilmente del Algoritmo 8 (QRTiledJagged). En particular, el algoritmo
para realizar la reduccién en la Etapa 4, la de mayor coste, da como resultado un DAG como el
representado en la Figura 3.15. (Al igual que se ha hecho en el DAG de la Figura 3.9, no se han
representado los pasos a realizar para obtener la matriz trapezoide W a partir de W.) Claramente,
el nimero de tareas es muy bajo en comparaciéon con el DAG anterior, lo que estd en relacién con
la reduccion tan importante que se ha obtenido en el coste computacional. También es cierto que el
numero de tareas que se pueden ejecutar al mismo tiempo se ha reducido a solo dos, sin embargo,
esta pérdida de paralelismo se compensa con el aumento en el niimero de tareas simultaneas que se

necesitan para construir el pipeline.

. TD_QR3I
TD_QT_T31 "’ -Q

/V

\

TD_QR_T31 TD_QR32

Figura 3.15: DAG de tareas del algoritmo de factorizacion QR de la matriz representada en la Etapa
4 del pipeline de la Figura 3.14.

3.6.1.1 Implementacién mediante OpenMP

El pipeline se ha implementado de dos maneras distintas. En la primera hemos utilizado C++17 con
tareas OpenMP (task) y colas de un dnico productor (single-producer)/un tnico consumidor (single-
consumer) que conectan las etapas. La implementacién que utiliza OpenMP crea tareas para ejecutar
cada una de las etapas del pipeline y crea una cola Single-Producer/Single-Consumer (SPSC) para
comunicar matrices entre ellas. La Figura 3.16 muestra el esquema principal del pipeline implementado,

mientras que el Listado 3.1 muestra una versién simplificada de la implementaciéon en OpenMP. Cabe
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Figura 3.16: Esquema de implementacién del pipeline de OpenMP.

senalar que las operaciones relacionadas en cada una de las etapas se ejecutan en forma de bucle,
por lo que emulan la naturaleza del flujo del patrén del pipeline. En particular, una iteracién de la
Etapa 1 lee el conjunto de entrada de tg filas, calcula su factorizaciéon QR y transmite el resultado
a las Etapas 2-4, introduciéndolo en las colas g1, g2 y g3. Una iteracion de las Etapas 2—4 extrae el
bloque de la cola y lo agrega al final de la matriz de estado de etapa (ET). Finalmente, las Etapas 2-4
reducen la matriz de estado mediante la factorizaciéon QR, introduciendo el factor triangular superior
resultante en la cola de salida correspondiente (q2, 93 y g4 para las Etapas 2, 3 y 4, respectivamente)
y extraen/copian el nuevo factor triangular superior (trapezoide) entrante de la cola de entrada q2/q3
para la Etapa 3/Etapa 4 de la matriz de estado de etapa. Este proceso se repite una vez por matriz
de entrada y etapa. Denotamos esta version del pipeline como PIPE-OMP-SEQ.

Mientras que las etapas del pipeline de PIPE-OMP-SEQ ejecutan el algoritmo QR por tiles en
secuencial, hemos desarrollado una versién mejorada que ejecuta el mismo algoritmo pero en paralelo.
Especificamente, esta implementacién construye un DAG utilizando la directiva task de OpenMP y
la cldusula depend, que encapsula las dependencias de cada factorizacion QR realizada en las etapas
del pipeline. Dada la naturaleza paralela anidada de esta implementacién, cada tarea OpenMP que
ejecuta una etapa del pipeline debe utilizar la directiva taskgroup de manera que las subtareas que
realizan la factorizacién QR queden “envueltas” y circunscritas a la etapa. Al hacerlo, la tarea de la
etapa espera hasta que se completen todas las subtareas relacionadas con la factorizacion QR antes
de pasar a la siguiente iteraciéon con una nueva matriz entrante. Denotamos esta implementacion del

pipeline como PIPE-OMP-PAR.

3.6.1.2 Implementacién basada en patrones

Para la segunda manera de implementar el pipeline hemos utilizado una herramienta software dis-
tinta y més avanzada: la Interfaz de Patron Paralelo Reutilizable Genérico o Generic Parallel Pattern
Interface (GRPPI) [18], una interfaz de patrones paralelos para aplicaciones C++. Especificamente,
GRPPI aprovecha las caracteristicas modernas de C++-, conceptos de metaprogramacién y progra-
macién genérica para actuar como una interfaz unificada entre OpenMP, threads C++ y modelos de
programacién paralela de Intel Threading Building Blocks (TBB), ocultando la complejidad existen-
te detras del uso de mecanismos de concurrencia nativos. La versiéon alternativa propuesta para el

algoritmo presentado en esta parte hace uso del patrén de tipo pipeline GRPPI.
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Listing 3.1: Implementacion del pipeline en OpenMP.

#pragma omp parallel num_threads (5)
{

#pragma omp single nowait
{ // Estado 1
#pragma omp task shared(gen,gl,g2,g3)
{ for (;) {
auto mat = gen();
gl .push(mat);

if (!'mat) break;
}
}
// Estado 2
#pragma omp task shared(ET,qr,gl,q2)
{ for (;;) A
auto mat = gl.pop();
if (!'mat) break;
ET[0].copy_rows (*mat, 1, 0, 1);
g2.push( qr(ET[0], 0) );
ET[0] . copy_rows (*mat, O,
}
}
// Estado 3
#pragma omp task shared(ET,qr,g2,q3)
{ ...}
// Estado 4
#pragma omp task shared(ET,qr,g3,q4)
{ ... 2

0, 1);

// Output stage
#pragma omp task shared(q4,cons)
R

#pragma omp taskwait

El Listado 3.2 muestra la interfaz de tipo pipeline de GRPPI. Como puede verse, la interfaz recibe
la politica de ejecucién (exec_policy), que puede ser cualquiera de las interfaces de programacién
admitidas (OpenMP, ISO C++ thread o Intel TBB), y las funciones (stages) relacionadas con las
etapas del pipeline por referencia universal (&&). La interfaz de C++ utiliza plantillas (templates), lo
que la hace més flexible y reutilizable para cualquier tipo de dato. Obsérvese, por ejemplo, el uso de
plantillas variable (variadic templates) de C++11 [43], lo que permite que un pipeline tenga un nimero
arbitrario de etapas al recibir una coleccién de funciones pasadas como argumentos. Dependiendo de
la politica de ejecucién elegida, el pipeline realiza diferentes acciones. Sin embargo, en aras de la
simplicidad, limitamos la ejecucién del pipeline GRPPI a solo OpenMP, donde se utilizan tareas
individuales para articular las etapas del pipeline.

Para el desarrollo de esta versién se han adoptado ciertas modificaciones en el pipeline original. Dado
que el DAG presentado para el pipeline PIPE-OMP-SEQ en la Figura 3.16 no representa exactamente

un patrén de tipo pipeline, el DAG original ha sido “aplanado” para poder ser “introducido” en un
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Listing 3.2: Interfaz del pipeline GRPPI.

template <typename E, typename ... S>
void pipeline(E exec_policy, S && ... stages);
Estado; =0 Estadog =0 Estadoz =0 Estadog =0
AEE! A\ N A\
— — — —
[Estadoy = 1 Estadoz =1 Estadoy =1
Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 j Etapa 4 j Etapa de Salida

Figura 3.17: Implementacién del pipeline de GRPPI.

pipeline GRPPI. Este proceso de “aplanamiento” ha conducido a la creacién de etapas biestado para
poder imitar el comportamiento del pipeline OpenMP. Las etapas biestado pueden representarse como
muestra la Figura 3.17 y su implementacién puede apreciarse en el Listado 3.3. Durante el Estado 0,
el conjunto de ¢, filas de (W) es propagado a lo largo de todo el pipeline. Esto es, la Etapa 1 lee el
conjunto de las ¢, filas, calcula su factorizaciéon QR y emite el trapecio rectdngulo (factor triangular
superior R) resultante a la Etapa 2. Simultdneamente, la Etapa 2 recibe el factor triangular superior,
lo copia localmente en su matriz de estado interna y lo retransmite hacia delante, esto es, a la Etapa 3.
Lo mismo sucede en las Etapas 3 y 4. Durante el Estado 1, el resto de operaciones son llevadas a cabo
en las Etapas 2-4. Estas etapas realizan la factorizacién QR de su matriz de estado interna, copian el
factor triangular/trapezoide recibido como argumento de su etapa anterior y envian el factor resultante
a la siguiente etapa. De cara al anilisis posterior llamaremos a esta implementacién PIPE-GRPPI-SEQ.

Hemos desarrollado la versién GRPPI de menara similar a la implementacién OpenMP, que ejecuta
el algoritmo de factorizacién QR por tiles a nivel de etapa utilizando una aproximacién basada en
paralelismo de tareas. Este diseno aprovecha el paralelismo de OpenMP de manera nativa y utilizando
el mismo mecanismo presentado en la secciéon anterior. Nos referiremos a esta version en lo sucesivo
como PIPE-GRPPI-PAR.

Con todo, aunque esta version requirié la transformacion de las etapas de uno a dos estados, el alto
nivel que proporciona la interfaz basada en patrones de GRPPI simplificé el diseno de la aplicacién.
Por ejemplo, a diferencia de la implementacién de OpenMP, la interfaz GRPPI oculta las colas de
comunicacién utilizadas para transferir elementos (matrices) entre etapas, asi como los bucles princi-
pales utilizados en las etapas del pipeline. Ademas, el cédigo final ofrece un diserio compacto, capaz
de reducir el niimero de lineas de cédigo, a la vez que lo hace méas robusto gracias a la encapsulacién

de los mecanismos de concurrencia.

3.6.2 Resultados experimentales

En esta seccién realizamos una evaluacion experimental del algoritmo de factorizacion QR imple-

mentado mediante un diseno en pipeline, utilizando los modelos de programaciéon OpenMP y GRPPI.
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Listing 3.3: Implementacion del pipeline en GRPPI.

int state[5] = {0,0,0,0,0};
parallel_execution_omp exec_omp{},
grppi::pipeline(

exec_omp,

[&] () -> optional<Matrix> {
if (state[0]++ < max_it * 2) {
return gen(state[0]);
else
return {};
1,

[&] (auto mat) {

switch (state[1]++ % 2) {
case O0:
ET[0].copy_rows(mat, 1, 0, 1);
return mat;
case 1:
auto mat_aux= ET[0];
auto mat_qr= qr (ET[0], 0);
ET[0].copy_rows (mat_aux, O, 1, 1);
return mat_qr;

}
1,

[&] (auto mat)
{ ...},

[&] (auto mat)
{ CEEEE }:

[&] (auto mat)
{ ...}

}

Esta evaluacién la hemos realizado en este contexto hardware/software:

= Hardware: Un servidor equipado con 2 procesadores Intel Xeon Ivy Bridge E5-2695 que suman
un total de 24 cores corriendo a 2.70GHz, 30MB de caché L3 y 128GB de memoria RAM DDR3.
El SO es Linux Ubuntu 16.04.4 LTS con kernel 4.4.0-109.

= Software: Para evaluar las prestaciones del pipeline OpenMP hemos utilizado el compilador de
Intel icc v17.0.4 (Intel Parallel Studio XE 2018). Para la implementacién basada en patrones
hemos utilizado GRPPI v0.4s en combinacién con el compilador gcc de GNU v6.3.0, que soporta
C++17. En ambas versiones utilizamos la opcién del compilador -03. Los kernels secuenciales
de las librerias BLAS y LAPACK utilizados para ejecutar el algoritmo de descomposicion QR
por tiles fueron las que pueden encontrarse en la Math Kernel Library del Intel Parallel Studio
XE 2018.

El trabajo de diseno e implementacién fue llevado a cabo, en un principio, en este contexto (que llama-
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Tabla 3.6: Tiempo en segundos de calcular la factorizacion QR de una matriz rectangular, una matriz
dentada y de ejecutar la Etapa 4 del pipeline para diferentes tamanos de matriz en el Xeon.

mXxn Tamano de tile Rectangular Dentada PIPE-OMP-SEQ PIPE-GRPPI-SEQ

1280 x 960 320 0.074 s. 0.064 s. 0.023 s. 0.023 s.
2560 x 1920 640 0.379 s. 0.307 s. 0.129 s. 0.117 s.
3840 x 2880 960 1.184 s. 0.934 s. 0.363 s. 0.368 s.

remos Xeon) por comodidad y disponibilidad de herramientas software optimizadas. En el momento
de realizar este trabajo no disponiamos de ningun dispositivo de bajo consumo con mas de 4 cores
iguales y nos interesaba contar con mas cantidad para realizar el estudio. Mas adelante se ofrecen estos
mismos resultados en un dispositivo de bajo consumo como los tratados en el resto de la tesis: el Jetson

AGX Xavier, que dispone de 8 cores y una GPU.

3.6.3 Evaluacién del pipeline con etapas secuenciales

En un primer paso evaluamos las implementaciones del pipeline utilizando el algoritmo secuencial
de factorizaciéon QR (PIPE-OMP-SEQ y PIPE-GRPPI-SEQ) con respecto a un algoritmo por tiles,
y lo mismo con una matriz dentada. La Tabla 3.6 muestra una comparacién en términos de tiempo
de ejecucién para tres tamanos de problema diferentes con su respectivo tamafno de tile. Los nicleos
computacionales bédsicos que operan sobre cualquier tile son rutinas por bloques para las cuales, en
todos los casos, el tamano de bloque elegido b se fij6 a 40. La columna etiquetada como Rectangular
muestra el tiempo de ejecucién de la factorizaciéon QR con un algoritmo por tiles (Algoritmo 7) para
una matriz cuadrada (Figura 3.4) [56]. La columna etiquetada como Dentada muestra el tiempo de
ejecucién requerido para obtener la factorizaciéon QR (Algoritmo 8) de una matriz del tipo que se
muestra en la Figura 3.5. La ultima columna muestra el tiempo obtenido con el pipeline propuesto, es
decir, este es el tiempo para reducir una matriz de la forma que muestra la Etapa 4 en el Paso 2 segin
la Figura 3.14 a triangular superior. Tomamos como referencia el tiempo de evaluar la factorizacién
QR realizada en la Etapa 4 ya que es la mas costosa y actiia como cuello de botella del pipeline. Se
puede observar que todos los tiempos obtenidos son coherentes con los calculos realizados. El uso del
pipeline permite acelerar el calculo mas de x2 el tiempo para matrices de la forma dentada, y cerca

de x3 el tiempo para la factorizacién QR de matrices rectangulares.

Para extender este andlisis, la Figura 3.18 muestra el tiempo de ejecucién de la factorizacién QR
usando el algoritmo por tiles sobre matrices de forma Rectangular y Dentada con diferentes tamanos
de problema y ntimero de hilos. Como puede verse, el mejor tiempo se obtiene utilizando 4 hilos. Ir
maés alld de 4 hilos no aporta ninguna mejora en este caso dado el tamano de la malla, que esté fijado a

4 x 3 tiles, donde, segiin el DAG (Figura 3.15), apenas se pueden procesar mas de tres tiles en paralelo.
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Figura 3.18: Tiempo de ejecucién para calcular la factorizacién QR utilizando el Algoritmo 7 (Rectan-
gular) y el Algoritmo 8 (Dentada) variando tamano de matriz y nimero de hilos.

3.6.4 Evaluacién del pipeline con etapas paralelas

En esta seccién evaluamos el tiempo de ejecucion de la factorizacién QR realizada en la Etapa 4 y el
rendimiento de las implementaciones PIPE-OMP-PAR y PIPE-GRPPI-PAR con un numero creciente
de hilos de 5 a 10. En primer lugar, conviene tener en cuenta que el uso de 5 hilos se corresponde con la
version secuencial ya que el pipeline estd compuesto por 5 etapas, por lo que no quedan hilos adicionales
para la ejecucién paralela de la factorizacion QR. Ademas, se ha seleccionado como limite superior
10 hilos debido a la malla fija de 4 x 3 tiles lo que permite que el algoritmo por tiles pueda procesar
solo hasta tres tiles en paralelo. Como se puede ver en la Figura 3.19a, el tiempo de factorizacién
QR en la Etapa 4 permanece casi constante, independientemente del niimero de hilos adicionales que
quedan para procesar subtareas. Es poco notable la disminucion del tiempo de ejecucién para 7 hilos
en todos los tamanos de problema. Esto se debe a que el algoritmo por tiles en esta etapa no puede
aprovechar més de 2 subprocesos; por lo tanto, si siempre se dedican 5 subprocesos a ejecutar las etapas
del pipeline y méas de 2 subprocesos no aportan beneficios en cuanto a rendimiento, el mejor tiempo
de ejecucion se obtiene con 7 hilos. En cualquier caso, si comparamos estos resultados con los que se
muestran en la Figura 3.18, para el tiempo de ejecucion de la factorizacion QR utilizando el algoritmo
por tiles sobre matrices rectangulares (Rectangular) y (Dentada), podemos observar facilmente que los
algoritmos basados en pipeline siempre ofrecen mejores aceleraciones. Concretamente, se reduce en al
menos 50 % el tiempo de ejecucién de ambas factorizaciones QR en matrices rectangulares y dentadas
para su mejor configuraciéon usando 4 hilos.

Por otro lado, la Figura 3.19b muestra el rendimiento del pipeline en la etapa consumidor (Etapa 5),
es decir, la proporcién de factores triangulares superiores (matrices) entregados por segundo. Como se
puede ver, las cifras también son casi constantes con respecto al nimero de hilos. Como ocurre con el

tiempo de ejecucién de la factorizacion QR y por las mismas razones mencionadas anteriormente, el
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mejor rendimiento se obtiene cuando se utilizan 7 hilos. Ademads, también notamos una ralentizacién del
rendimiento del pipeline GRPPI en todos los tamanos de problema. Relacionamos esta desaceleracién
con las modificaciones introducidas en la aplicacién para encajar el DAG en un pipeline con etapas
biestado para que coincida con la interfaz de tipo pipeline de GRPPI, ofreciendo un menor rendimiento
con respecto a la versién OpenMP. Aunque la ralentizacién es considerable, los beneficios de GRPPI
de usar patrones de alto nivel, es decir, menos lineas de cddigo, mejor portabilidad y productividad,

pueden compensar el uso de la interfaz en algunos casos.
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(a) Tiempo de factorizacién QR en la Etapa 4. (b) Productividad del pipeline.

Figura 3.19: Tiempo de factorizacién QR en la Etapa 4 y productividad total de las versiones PIPE-
OMP-PAR y PIPE-GRPPI-PAR con respecto a la variacion del nimero de hilos en el Xeon.

3.7 El Algoritmo de Beamforming en el NVIDIA Jetson AGX

Xavier

En esta seccién se ofrece un anédlisis experimental conclusivo de los algoritmos desarrollados en este
capitulo en una plataforma actual representativa de los dispositivos de bajo consumo que hemos tenido
siempre bajo la lupa en todo el desarrollo. Se trata del SoC NVIDIA Jetson AGX Xavier (Xavier), el
cusl consta de una CPU de 64 bits ARM® de 8 niicleos v8.2, con 8 MB L2 y 4 MB L3 (codename:
“Carmel”). Ademds, cuenta con una GPU Volta de 512 ntcleos con nicleos Tensor. En cuanto a
memoria, el Jetson AGX Xavier cuenta con 32 GB 256-Bit LPDDR4x (137 GB/s) y una memoria
eMMC 5.1 de 32 GB para almacenamiento.

Lo primero que hemos hecho ha sido estudiar el tamano de bloque algoritmico bs; 6ptimo. La
Tabla 3.7 muestra este estudio. Como puede observarse, esta tabla es andloga a la Tabla 3.5 en la que
se mostraron estos mismos resultados para el NVIDIA Jetson TX2. Al igual que en aquel caso, se
muestra el tiempo de factorizacién para una matriz rectangular (A*), Figura 3.4) y para una matriz
dentada (J (%) Figura 3.5), ofreciendo asi mismo la aceleracién S lograda. Respecto de esto tltimo,
vemos que el incremento de velocidad es del mismo orden que en aquella ocasién, siendo este resultado

bastante l6gico. En la Tabla 3.7 solo hemos mostrado estructuras de malla tipo 4 x 3, que es el caso
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que nos ocupa. Aunque no se muestran, también obtuvimos resultados para tamanos 640 x 480 y
1920 x 1440 siendo el mejor tamano de bloque para ambos by = 8, valor que también fue el utilizado
para el Jetson TX2.

Tabla 3.7: Tiempo en segundos para la factorizacion QR de la matriz A (Figura 3.4) comparado con el
coste de factorizacién de la matriz J (Figura 3.6) para los tamafios de matrices 1280 x 960 y 2560 x 1920
variando el tamano de bloque para un Jetson AGX Xavier.

be  mxn=1280x960 t,=320 m xn=2560x 1920 t, = 640
QRA*™Y) QRUJMH s QRA™H) QRUJMH s
2 0,860 0,644 1,34 6,803 4,923 1,38
4 0,865 0,647 1,34 6,782 4,911 1,38
5 0,865 0,650 1,33 6,786 4,899 1,39
8 0,857 0,643 1,33 6,747 4,860 1,39
10 0,870 0,660 1,32 6,740 4,876 1,38
16 0,877 0,667 1,31 6,711 4,845 1,39
20 0,884 0,680 1,30 6,875 4,957 1,39
32 0,895 0,704 1,27 8,962 5,879 1,52
40 0,917 0,731 1,25 8,856 6,094 1,45
64 1,211 0,891 1,36 7,181 5,331 1,35
80 1,227 0,961 1,28 7,254 5,446 1,33
160 1,149 1,018 1,13 7,792 6,040 1,29

Una vez estudiado el tamano de bloque pasamos a mostrar la reduccién en tiempo de ejecucion
debida a la utilizacion de varios cores del Jetson AGX Xavier. La Figura 3.20 muestra estos resultados.
Se hace patente que, al igual que sucedia con el Xeon, no es posible escalar més alla de 3 cores por
el bajo paralelismo intrinseco que existe en la configuracion de 4 x 3 tiles. Dado que el Jetson AGX
Xavier posee 8 cores, se hace mas necesario aqui, o cambiar a una configuracién de malla con mas tiles

o utilizar un pipeline con el propdsito de aprovechar este recurso.

La introduccién de la GPU en el cémputo ofrece unos resultados interesantes aunque muy rela-
cionados con los obtenidos en el Jetson TX2. En este caso hemos utilizado tinicamente dos tamanos.
Para matrices de 1280 x 960 (Figura 3.21) encontramos que el uso de la GPU no es indicado para
tamanos de tile pequenos, tal como se aprecia en la Figura 3.21a con t; = 80 y en la Figura 3.21b con
ts = 160. En el segundo caso, solo se obtiene ventaja con uno o dos hilos. Al igual que sucedia con el
Jetson TX2, la ventaja de utilizar matrices dentadas disminuye con la utilizacién de la GPU debido a
que el Algoritmo 7 aprovecha mejor este recurso. Esta ventaja también disminuye con el aumento del
namero de cores, aunque en menor medida, de manera que la utilizacion de matrices dentadas sigue
siendo una idea interesante en el caso de utilizar dispositivos similares que no dispongan de una GPU.
Conclusiones parecidas pueden obtenerse en el caso de matrices mas grandes como, por ejemplo, de ta-
maifio 2560 x 1920 (Figura 3.22). En este caso se ha mostrado una malla con més tiles (Figura 3.22a),
que posee un grado de paralelismo mayor, y donde se aprecia que la utilizacién de la GPU resulta
claramente desaconsejable. Existe, pues, una relacién inversa entre el tamano de tile y el nimero de

hilos, de manera que tiles pequenas con mucho hilos resultan contraproducentes en combinacién con
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Figura 3.20: Tiempo de ejecucién para calcular la factorizacién QR utilizando el Algoritmo 7 (Rectan-
gular) y el Algoritmo 8 (Dentada) variando tamafio de matriz y nimero de hilos en el Jetson AGX
Xavier.

Tabla 3.8: Tiempo en segundos de calcular la factorizacion QR de una matriz rectangular, una matriz
dentada y de ejecutar la Etapa 4 del pipeline para diferentes tamanos de matrices el Jetson AGX
Xavier.

mXn Tamano de tile Rectangular Dentada PIPE-OMP-SEQ PIPE-GRPPI-SEQ

640 x 480 160 0.117 s. 0.090 s. 0.032 s. 0.029 s.
1280 x 960 320 0.852 s. 0.631 s. 0.212 s. 0.207 s.
1920 x 1440 480 2.808 s. 2.060 s. 0.681 s. 0.671 s.
2560 x 1920 640 6.761 s. 4.875 s. 1.591 s. 1.586 s.

la GPU. Para cada tamano de problema y dispositivo es necesario realizar un estudio experimental
previo que ofrezca la mejor combinacién. Los demds aspectos que pueden apreciarse en estas graficas

no hacen més que reafirmar lo ya observado hasta el momento.

El mismo estudio realizado anteriormente para el pipeline se ha llevado a cabo ahora con el Jetson
AGX Xavier. La Tabla 3.8, anédloga a la Tabla 3.6, muestra el tiempo de factorizacién QR con una
matriz rectangular, dentada y de solo la Etapa 4 del pipeline. Se observan reducciones de tiempo
significativas también en este caso. La comparacién entre la version OpenMP y la basada en patrones

(GRPPI) arroja resultados similares a los obtenidos con otros equipos.

Asi como la Tabla 3.8 muestra tiempos con etapas secuenciales, la Figura 3.23a muestra el tiempo
utilizado en la Etapa 4 para varios threads, de manera andloga a la Figura 3.19a, es decir, variando
el tamano de la matriz pero siempre sobre una malla de 4 x 3 tiles. Hay que tener en cuenta que
el grafo de tareas que se ejecuta en esta etapa es pequeno y también su grado de concurrencia por

lo que el incremento de velocidad no puede ser mejor. Sin embargo, desde el punto de vista de lo
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Figura 3.21: Tiempo de ejecucién para calcular la factorizacién QR utilizando el Algoritmo 7 (Rectan-
gular) y el Algoritmo 8 (Dentada) para un tamano de matriz de 1280 x 960 en CPU y CPU+GPU en
funcién del nimero de hilos en el Jetson AGX Xavier.

que es la productividad del pipeline (Figura 3.23c) los resultados son buenos, tal como mostraba la
Figura 3.19b para el Xeon. Las Figuras 3.23b y 3.23d muestran, respectivamente, el tiempo de ejecucién
y la productividad del pipeline utilizando también la GPU. Se aprecia que, para este tipo de mallas
de 4 x 3 tiles, la utilizacion de la GPU aporta un valor importante. Aunque la diferencia de tiempo
entre CPU y GPU para, por ejemplo, matrices pequenas de tamano 640 x 480 no se aprecia debido a
la escala de tiempos utilizada, las graficas de productividad permiten observar un notable incremento

en la cantidad de matrices procesadas por unidad de tiempo.
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Figura 3.22: Tiempo de ejecucién para calcular la factorizacién QR utilizando el Algoritmo 7 (Rectan-
gular) y el Algoritmo 8 (Dentada) para un tamafio de matriz de 2560 x 1920 en CPU y CPU+GPU

en funcién del niimero de hilos en el Jetson AGX Xavier.

3.8 Conclusiones

La factorizacién QR de una matriz rectangular constituye un nicleo computacional basico utilizado

en muchas aplicaciones cientificas. La aplicacion que se ha abordado en este capitulo, el algoritmo

de Beamforming, se define mediante una matriz rectangular que cambia rdpidamente (en tiempo

real) en base a un conjunto dado de senales de entrada que se obtienen de muestrear una senal de

sonido digital. La factorizacion de esta matriz, que se requiere para construir las senales de salida

correspondientes, es la tarea que consume mas tiempo de las que forman parte del algoritmo y debe

calcularse periédicamente y de manera réapida para poder realizar un seguimiento de las entradas.

Primero, hemos demostrado que es posible acelerar esta factorizacién mediante la utilizaciéon de una

matriz especial que hemos denominado dentada. Su particular estructura, que mantiene una serie de
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Figura 3.23: Tiempo de factorizacién QR en la Etapa 4 y productividad del pipeline en el Jetson AGX
Xavier con CPU solo y con GPU anadida.

ceros, permite ahorrar operaciones. Segundo, hemos demostrado que organizar las operaciones en forma
de pipeline permite adelantar operaciones de la factorizacion y, por tanto, obtenerla con menos coste
computacional con cada nueva entrada de datos.

La idea bésica del pipeline ha sido planteada como un DAG especial, muy cercano a un pipeline
(cuasi-pipeline), que, actualmente, se puede implementar con la herramienta de programacién OpenMP
gracias a la cldusula depend. Es més, mediante la directiva taskgroup es posible inducir paralelismo
dentro de cada una de las etapas del pipeline. Sin embargo, con el fin de utilizar herramientas de
programacion de un nivel superior a OpenMP, hemos “aplanado” el pipeline anterior o cuasi-pipeline
para derivar un pipeline real. Esta nueva estructura de pipeline real se puede implementar facilmente
usando la herramienta GRPPI, lo que aporta ventajas en la codificacién como, por ejemplo, evitar la
construccién explicita de colas de datos entre las etapas. Comparando las dos herramientas podemos

considerar que ambas se encuentran casi al mismo nivel de rendimiento. La utilizacién del pipeline,
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ademads, permite aprovechar més el paralelismo acelerando 2 y 3 veces el algoritmo. Aunque este
mecanismo induce un retardo en el célculo, este es admisible en este tipo de aplicaciones.

Solo queda decir que en este capitulo se ha abordado el problema particular en el que la matriz del
sistema forma una malla de 4 x 3 tiles. Esta forma surge cuando la matriz del sistema cambia con la
adicién de un 25 % de filas “nuevas” en sustitucién de otro tanto de filas “antiguas” en cada paso. Sin
embargo, la propuesta puede extenderse facilmente a un caso mas general en el que el porcentaje de filas
sea diferente. Tal como hemos mostrado en algunos experimentos, si el nimero de filas a actualizar
es menor del 50 %, obtenemos un grado de paralelismo mayor pudiendo aprovechar as{ una mayor
cantidad de cores. sin embargo, hay que observar que, si el tamano de tile se reduce, la utilizacion de

la GPU puede ser contraproducente.



Capitulo 4

Estimacion de profundidad basado

en hardware especial

Atras hemos dejado el desarrollo de filtros para sefiales unidimensionales. Una
imagen digital viene tipicamente representada como una senal bidimensional,

estructuralmente una matriz numérica.

Esta segunda parte de la tesis estd basada en las siguientes patentes para camaras plendpticas que

son propiedad intelectual de la empresa photonicSENS®:
1. DEVICE AND METHOD FOR OBTAINING DEPTH INFORMATION FROM A SCENE [10]).
2. LIGHT-FIELD OPTICAL IMAGE SYSTEM WITH DUAL MODE |[3)).

En ambas patentes ha participado activamente el doctorando, siendo ademds autor de [3]. La Patente [3]

se presenta como contribucion principal de esta parte de la tesis.

4.1 Introduccién

ENTRO de las diferentes formas de trabajo con las que podemos mostrar la geometria de una escena

tridimensional encontramos que ésta puede representarse mediante una lista de coordenadas 3D

del mundo real o bien, equivalentemente, a partir de una imagen 2D y de un mapa de profundidad.

Una imagen de profundidad es basicamente una matriz que devuelve la profundidad en cada una

de sus posiciones, estando estas posiciones (filas y columnas) relacionadas con las coordenadas de la
imagen [77].

Las principales tecnologias capaces de obtener el mapa de profundidad de una escena son:
1. las cdmaras de tiempo de vuelo (Time Of Flight (ToF)),
2. las camaras de luz estructurada (Structured Light), y

3. las cdmaras plendpticas o de campo de luz (plenoptic o light-field).

76
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Figura 4.1: Ejemplo de cdmara 3D, en este caso la Intel Realsense D435. A partir de dos imégenes,
izquierda y derecha separadas por un baseline, se reconstruye un mapa de profundidad (centro) donde
los colores mas claros representan mayor profundidad, siendo el color blanco zonas indefinidas.

4. las camaras stereo.
5. la tecnologia Lidar.

Con cualquiera de las anteriores tecnologias que son explicadas con mayor detalle en [67], la re-
presentacién de una escena tridimensional devuelve la mayor parte de las veces una vision incompleta
de la misma, ya sea por oclusiones!, reflejos o zonas de la escena dificiles de resolver por la falta
de textura. Por lo tanto, se hace necesario un proceso final de rellenado de estas zonas incompletas
por medio de algoritmos de procesamiento de imagen o redes neuronales entrenadas para dicho fin.
Como caso préactico de este problema podemos tomar la familia de productos Realsense® de Intel®.
La Intel® relasense® D435, utiliza dos camaras para poder calcular la profundidad y poder propor-
cionar entonces un mapa de profundidad de la escena. En la Figura 4.1 se puede apreciar un mapa
de profundidad (imagen central) de la escena capturado con un dispositivo Realsense, correspondiente
al par estéreo formado por la imagen de la izquierda y la imagen de la derecha. Como se aprecia en
el mapa de profundidad, existen zonas en blanco (sin valor) donde el dispositivo ha sido incapaz de
estimar la profundidad para estos pixeles por el efecto de las oclusiones. En estas zonas se emplean
diferentes algoritmos de rellenado del mapa de profundidad que implementa la Realsense, de tal forma
que obtengamos un valor de profundidad para la totalidad de los pixeles de la imagen.

A parte de las oclusiones, otra problemadtica que nos encontramos a la hora de obtener un mapa
de profundidad completo son las zonas sin textura, donde los algoritmos son incapaces de encontrar
correspondencias entre los puntos de las imégenes estéreo. Para evitar grandes zonas sin valor de
profundidad se pueden emplear soluciones activas complementarias como la luz estructurada o como
la proyeccién de patrones de puntos distribuidos sobre la imagen, que es la solucién que implementa
la Realsense. Esto nos permite obtener informacién “extra” que ayuda al algoritmo de calculo de

profundidad a encontrar las correspondencias entre pixeles del par estéreo.

LEl objeto de interés puede estar parcialmente oculto tras otro objeto en una imagen.
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El proceso de rellenado completo (reconstruccién densa [17]) de una escena es una de las necesidades
mds demandadas en dispositivos mdviles durante los tltimos afios (para aplicaciones fotograficas,
juegos, etc.). Sin embargo, esta necesidad es una tarea computacionalmente muy costosa y que en
muchos casos se debe realizar en todos los frames de una secuencia de video. Por lo tanto, estamos
frente a uno de los campos de investigacién mds importantes y prolificos de nuestros dias, el cual necesita
apoyarse en el calculo masivo paralelo que aportan las GPU de los dispositivos méviles actuales. Esta
programacién GPU (o en general heterogénea para aprovechar toda la potencia de los dispositivos
actuales) puede realizarse a través de lenguajes de programacién multiplataforma como OpenCL (Open
Computing Language).

Los algoritmos para la extraccién del mapa de profundidad de una escena presentados en esta tesis
estdn descritos en la patente europea [10] y en la patente depositada [3]. El doctorando ha participado
activamente en todas las funciones y subprocesos de dichos algoritmos, siendo autor principal de la
parte de rellenado completo de la escena. En definitiva, dichas patentes describen todo el proceso
de interpretacién de los datos procedentes de una cdmara de campo de luz y céomo convertir dicha

informacién en valores de profundidad para todos los pixeles de una escena.

4.1.1 Organizacidn, estructura y definiciones

Esta segunda parte de la tesis se estructura de la siguiente manera. Los siguientes parrafos del
presente capitulo describen los elementos que componen una cdmara plendptica, asi como el funciona-
miento de la misma. Posteriormente, se describe un sistema dual éptico (dos modos de funcionamiento)
capaz de capturar tanto una imagen de campo de luz, como una imagen de resolucién total 2D. Fi-
nalmente, se describen los algoritmos desarrollados para el calculo de profundidades de una forma
computacionalmente éptima.

En el Capitulo 5 se describe con detalle el algoritmo de rellenado de los valores de profundidad
faltantes, basado en una estrategia de K vecinos mas cercanos (K-nearest neighbords, KNN) a partir de
los valores de profundidad de los pixeles de la escena que si tengan valor asignado. Dicho algoritmo es
uno de los algoritmos més empleados en imagen por ordenador para clasificacion de clases sin etiqueta
y que nosotros vamos a utilizar para proporcionar valores de profundidad a los pixeles de la escena
que no los tengan, es decir, para hacer el rellenado completo (proceso conocido como filling).

Finalmente, en el Capitulo 6 se realiza un analisis de los resultados obtenidos por los diferentes
algoritmos presentados en esta parte de la tesis, sus problematicas y las soluciones propuestas, asi

como los trabajos futuros para la continuacién del desarrollo de esta investigacion.

Algunas definiciones previas

1. Camara plendptica: Dispositivo capaz de capturar no sélo la informacién espacial de la escena,

sino también la direccién de llegada de los rayos de luz entrantes.

2. Sistema multi-vista: Sistema capaz de capturar una escena desde diferentes puntos de vista.
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Una camara plenéptica puede considerarse un sistema multi-vista. Un sistema estéreo o multi-

estéreo de cdmaras también es considerado un sistema multi-vista.

3. Campo de luz (light-field o LF): Estructura de cuatro dimensiones (cinco si es un LF con
color) que contiene la informacién espacial y angular de la luz capturada por los pixeles debajo

de las microlentes en una camara plendéptica.

4. Conjunto de microlentes (Microlens array - MLA): Conjunto de pequeiias lentes (micro-

lentes) que abarcan un ntimero determinado y regular de pixeles del sensor.

5. Vista plendptica: Imagen bidimensional (2D) formada a partir de un subconjunto de pixeles
de la estructura de light-field. Este subconjunto de pixeles no es continuo en el sensor, sino que

se eligen ciertos pixeles del sensor debajo de cada una de las microlentes.

6. Profundidad: Distancia entre el plano de un punto del objeto de la escena y el plano principal

de la camara, ambos planos son perpendiculares a los ejes opticos de cada vista.

7. Mapa de profundidad: Matriz bidimensional (2D) en la cual se han calculado valores de
profundidad de los objetos de la escena (distancia a la cual se encuentran), para algunos (disperso)

o todos (denso) los pixeles que forman la escena.

8. Disparidad: Distancia entre dos (o més) proyecciones de un mismo punto de la escena a cada

vista plenéptica de la caAmara.

9. Baseline: Distancia entre los centros de dos (0 més) cdmaras. En caso de una configuracién

estéreo (o multi-estéreo), comparten un mismo plano con sus ejes 6pticos paralelos a la escena.

4.1.2 Descripcién de la tecnologia

Una vez descrita la finalidad de los algoritmos que se defienden en la presente tesis, es importante
describir la tecnologia sobre la que éstos han sido implementados y que forma el apparatus de las
patentes anteriores.

Las cdmaras de campo de luz o cdmaras plendpticas® son dispositivos de captura de imégenes.
Ideadas por Lippmann en 1907, las cAmaras plendpticas no inicamente capturan la informacién espacial
de la escena, sino también la informacién angular (la direccién) de los rayos de luz que inciden en la
camara.

Una camara plendptica consta basicamente de una lente de campo que realiza la funcién de proyec-
tar la imagen de la escena 3D sobre un punto méas o menos proximo a las microlentes que se encuentran
sobre el sensor. Las microlentes junto al sensor de imagen, tipicamente CMOS, tienen la capacidad

intrinseca de registrar la informacién espacio-direccional. En definitiva, los rayos de luz pasan por la

2La formacién de campos de luz se puede llevar a cabo mediante diferentes configuraciones que forman en definitiva
una matriz de imégenes, en nuestro caso el campo de luz como resultado de salida de una cadmara plendptica hard que
utilicemos ambos los conceptos de “campo de luz” y “cdmara plenéptica” indistintamente.
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Figura 4.2: Vista esquematica bidimensional de una camara plenéptica.

lente de campo y las microlentes e impactan sobre el sensor. La Figura 4.2 muestra un esquema general

de una cadmara plendptica. Sobre la figura se definen algunas de las distintas caracteristicas:

1. Dlc: Diafragma de apertura de la lente de campo.
2. bg: distancia de la lente de campo al array de microlentes.
3. g/: distancia del array de microlentes al sensor.

4. P,;: pitch de microlentes (radio de curvatura de la esfera de cada microlente).

Un “campo de luz” (light-field) se representa como una funcién cuatro® dimensional LF(pz, py, Iz,
ly), donde pz y py registran las coordenadas angulares o direccionales de los rayos y Iz y ly representan
la posicion espacial de los rayos. Esta informacién angular no es “gratis”, pues la obtencién de dicha
informacién lleva aparejada la pérdida de resolucién lateral, que pasa a ser la resolucién de la matriz
de microlentes (Iz y ly), siendo esta resolucién mucho menor que la resolucién del sensor de imagen
de la cdmara empleada. Un ejemplo comercial de cdmara plendptica es la cdmara Lytro [33]. Esta
camara, en su primera generacion, tiene un sensor de alrededor de 11 megapixeles, produciendo una
resolucién angular de 11x 11 y resolucion espacial de menos de 0.15 megapixeles. La segunda generacién

de dicha cdmara tiene un sensor de 40 megapixeles y, a pesar de este tamano de sensor, resulta en solo

3Seguiremos generalizando para el ejemplo de sensor monocromo, aunque un LF tendria cinco dimensiones con el
color.
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4 megapixeles de resolucién espacial (con la codificacién del fabricante) debido a la compensacién de
resolucién angular-espacial.

Este inconveniente tiene dificil aceptacion en el mundo de los megapixeles en el que vive el mercado
de la telefonia movil, el cual se ha convertido en una dura batalla por proporcionar al usuario la mejor
cdmara profesional (con la mayor resolucién lateral de la escena inclusive), dentro de los dispositivos
moéviles. Es por ello que, a la vista de la dificultad de introducir la tecnologia plendptica en este
mercado tan goloso, se ha trabajado en la Patente [3], la cual permite, partiendo de una dnica cdmara,
obtener dos modos de funcionamiento radicalmente distintos en términos de resolucion y estimacién de
profundidad, esto es, proporcionandonos las bondades de ambos tipos de cdmaras, camaras plenépticas
y cdmaras digitales convencionales. Asi, en [3] se proporciona un mecanismo capaz de cambiar entre
un modo de campo de luz (0 modo de profundidad) y un modo de resolucién completa (o modo de
imagen 2D), compartiendo ambos modos un mismo eje éptico. Cuando la cdmara estd trabajando en
su modo de resolucién total, no es posible calcular la profundidad de los objetos del mundo real, como

si se puede hacer con la cAmara trabajando en modo campo de luz.

4.1.3 Trabajos relacionados

Como ya se ha dicho, un light-field es una matriz 4-dimensional que contiene la informacién espacial
(lz,ly) y la direccién de procedencia de los rayos de luz (pz,py) (coordenada angular) para cada uno
de los pixeles de la escena. En las siguientes subsecciones se repasan brevemente los trabajos de célculo
de un mapa de profundidad (depth map) con esta matriz 4D (lx,ly, pz,py) asi como los trabajos

relacionados con los procesos que implican dicho célculo.

Estimacion de profundidad en Light-fields

Durante los ultimos anos, la investigacién para la estimacion de profundidad a partir de un LF de
entrada ha experimentado un crecimiento espectacular. Basicamente, las soluciones que encontramos
en la literatura para dicha estimacion parten de las caracteristicas particulares de un LF. Asi, podemos
encontrar trabajos que se basan en photo-consistency [74], imagen epipolar (EPI) [39], depth-from-focus
(DFF) [53], depth-from-defocus (DFD) [62] y métodos basados en aprendizaje [75].

En el articulo [72] podemos encontrar un repaso histérico a la evolucién en el campo de las cdmaras

de campo de luz durante més de 20 anos de investigacion.

Aceleracion del procesado de Light-fields

Muchos de los trabajos donde se ha usado la GPU sobre LFs han sido trabajos en los que se
renderizaba una imagen o se calculaba de manera muy simple una estimacién de la profundidad [26].
Sin embargo, en los ultimos anos, estan proliferando los trabajos que emplean la GPU de dispositivos
moviles para la estimacion de profundidad en LFs con una significativa aceleracién en el calculo de dicha
estimacion [35]. Ademds, ciertas tareas del procesado de imdgenes ya se llevan a cabo por hardware

dedicado dentro de los procesadores [71].
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Con la finalidad de “acelerar” el computo de los diferentes algoritmos y que estos sean portables
a diferentes plataformas hardware, nace OpenCL (Open Computing Language, en espaiol lenguaje de
computacién abierto) es un lenguaje de programacién estdndar y multiplataforma. OpenCL, junto a
una interfaz de programacion, permite crear aplicaciones para el procesado paralelo sobre sistemas
heterogéneos (CPUs, GPUs y procesadores digitales de senal DSP) [50], siendo ademds un lenguaje
de programacion “traducible” directamente a diferentes companias de fabricacién de unidades compu-

tacionales, sin tener que realizar cambio alguno en el codigo.

Procesamiento de LF's en dispositivos méviles

Desde hace unos anos, la industria de la telefonia mévil se ha visto en la necesidad de incorporar
la informacién de profundidad depth map de las escenas capturadas por las cdmaras para desarrollar
aplicaciones muy demandadas por los usuarios, como por ejemplo el efecto bokeh [25] en el modo retrato
o aplicaciones de realidad virtual, aumentada o mixta [64] y, es por ello, que han surgido tecnologias que
compiten por ofrecer este contenido tridimensional. Las cdmaras plendpticas se enfrentan actualmente
a dos grandes retos para su incorporacién a dispositivos méviles, por un lado se deben desarrollar
unos algoritmos extremadamente eficientes y en constante desarrollo para procesar los LF's y, por otro
lado, el reto es todavia mayor cuando se trata de integrar dicha tecnologia “dentro” de los dispositivos

moéviles [34, 65].

4.2 Formacion de un LF mediante un sistema dual 6ptico

En esta seccién se resume la Patente [3] de un sistema micro-electro-mecénico (MEMS, del inglés
microelectromechanical systems). En un sistema compuesto por una lente principal (que puede estar
formada por una o varias lentes), un array de microlentes y un sensor de imagen (tipicamente un
sensor CMOS), se patentan dos actuadores: un primer actuador permite intercambiar entre dos modos
de configuracién, produciendo un desplazamiento relativo entre el sensor de imagen y el array de
microlentes (distancia g/) para intercambiar entre dos configuraciones posibles, configuracién de campo
de luz (light-field) y la configuracién 2D de una cdmara digital convencional. Un segundo actuador
permite auto-enfocar la imagen en el modo de configuraciéon 2D de forma mecanica.

En conjunto, la Patente [3] comprende un primer actuador configurado para causar un desplaza-
miento relativo que modifica la distancia entre el sensor de imagen y la matriz de microlentes. Esto
permite cambiar entre dos configuraciones 6pticas diferentes, una configuracién de campo de luz en la
que el sensor de imagen y la matriz de microlentes estdn separados por una primera distancia (gp/)
y una configuraciéon de imagen 2D en la que el sensor de imagen y la matriz de microlentes estdn
separados por una segunda distancia (g./), inferior a la primera distancia y préxima a 0, que permite
al sensor de imagen evitar el efecto de las microlentes.

La Figura 4.3 representa con un diagrama de bloques los elementos principales de un sistema
6ptico tal y como se concibe en la invencién de la Patente [3]. Ademds de la lente de campo, el array

de microlentes y el sensor de imagen, el sistema de imagen 6ptica de campo de luz de la invencién
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Figura 4.3: Vista esquemaética de una cdmara plendptica con actuador para modificar la distancia g/.

incluye un primer actuador para modificar la distancia g/, permitiendo cambiar el comportamiento de
la cdmara entre dos modos de funcionamiento: el modo 3D (configuracién plendptica) y el modo 2D
(configuracion de imdgenes 2D convencionales).

En la configuracién plendptica, el sensor de imagen y el array de microlentes estan separados
por una primera distancia g,/ que permite al sensor de imagen capturar una imagen de campo de
luz, trabajando asi como una cdmara plenéptica (ver Figura 4.3 - izquierda), siendo esta distancia g,/
normalmente cercana a la distancia focal de cada una de las lentes pequenas del array de microlentes.
El rango de distancias de los objetos de la escena que se pueden resolver en esta configuracién depende
de la focal de la lente principal y del baseline. Asi, en una cdmara disenada para telefonia mévil, esta
distancia focal serd pequenia (unos pocos milimetros) y por lo tanto el rango de distancias que se
pueden resolver serd muy corto también (hasta 1 metro aproximadamente). Dicha distancia focal sera
mayor en dispositivos de mayor tamano y con mayores 6pticas, resolviendo asi escenas con distancias
mayores.

En una configuracién de imdgenes 2D (o modo de resolucién completa) el sensor de imagen
y el array de microlentes estan separados por una segunda distancia g./, inferior a la distancia de la
configuracién plendptica (muy préxima a 0), que permite al sensor de imagen evitar el efecto de campo
de luz y actuar como una cdmara convencional (ver Figura 4.3 - derecha).

Noétese que el sistema de la citada Patente [3] permite:

1. una configuraciéon para la adquisicién de una imagen plendptica o una imagen 2D estandar en
un solo disparo de camara, es decir, una configuracién donde la cdmara puede funcionar como

una camara digital 2D estdndar o como una cdmara plenoptica; o
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2. una configuracién para la adquisicion de una imagen plendptica y otra imagen 2D estandar si se
efectian 2 disparos de cdmara, pudiendo ser el primero con el array de microlentes alejado del
sensor una distancia g,/ igual a la distancia focal de las microlentes y el segundo con el array de
microlentes pegado al sensor, es decir, con una distancia g./ muy préxima a 0, o viceversa. Los

algoritmos que se aplican a la parte plendptica se explican en la Seccién 4.3.

Noétese también que el segundo de los modos de funcionamiento considera tomar dos imégenes
(2 shots), teniendo tanto la imagen de campo de luz para el célculo del mapa de profundidad de la
escena como la imagen 2D con la resolucién lateral completa proporcionada por el sensor de imagen.
Por lo tanto, esto nos permite obtener el mapa de profundidad de la escena en esta misma resolucién
mediante el uso de algoritmos de upsampling guiados por la imagen [16, 31, 40], siendo este mapa de
profundidad de gran calidad ya que se guia de una imagen 2D a resolucién completa que no ha sido
“upsampleada” (sin estimar informacién por interpolaciones).

La implementacion utilizada en esta tesis se basa en [31] ya que, ademads de ser una implementacién
muy conocida en la literatura, principalmente es la que mejor resultados ha proporcionado en nuestro
caso. Sin embargo, se han realizado pruebas con otros algoritmos de upsampling [16] que se comparan
con [31], saliendo ganadores en diferentes apartados de la comparativa. Aunque somos conscientes de

estos trabajos, en nuestro caso esto no sucede asi y los mejores resultados se obtienen con [31].

4.3 Algoritmos de estimacion de profundidad

La obtencién del mapa de profundidad de las escenas capturadas se realiza mediante la imple-
mentacion de unos novedosos algoritmos capaces de obtener dicho mapa de profundidad mediante el
procesamiento de LF's capturados por una cdmara plendptica (Figura 4.2) o por cualquier otro dis-
positivo de adquisicién de LFs. El método patentado en [10] es muy eficiente computacionalmente,
por lo que se puede utilizar para obtener mapas de profundidad en tiempo real incluso en dispositivos
moéviles de bajo consumo, que incorporan unidades computacionales con ratio eficiente GFlop/Watt.
La eficiencia en los algoritmos no solo viene a proporcionar tiempo real a los resultados que se obtienen,
sino que se necesitan dichos cdlculos eficientes para evitar agotar las baterias rdpidamente. Asi, estos
algoritmos permiten obtener imagenes 3D mediante camaras plendpticas en dispositivos méviles que
procesen video en tiempo real (a 30 fotogramas por segundo o incluso méds) mediante la deteccién de
los bordes de los objetos que componen la escena y calculando la profundidad a la que se encuentran

estos bordes identificados.

4.3.1 Formas de interpretar un light-field (LF)

En los siguientes parrafos procederemos a profundizar en la explicacién de como se puede interpretar
la informacién recogida por el sensor de imagen de nuestra cdmara plendptica, es decir, como se puede

interpretar el campo de luz o light-field (LF).
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(a) Raw Completo. (b) Zoom ojo.

Figura 4.4: Tlustra una imagen completa con los valores directamente leidos del sensor (sin tratamiento
alguno) conocido como RAW.

Raw image

La forma maés sencilla de interpretar un LF es lo que se conoce como raw image (imagen en bruto,
sin tratamiento de ningin tipo), la cual consiste en tomar para cada pixel el valor leido directamente
del sensor de imagen.

En la Figura 4.4 podemos apreciar que la raw image estd compuesta por un conjunto de micro-
imégenes, igual al nimero de microlentes. En este ejemplo, las microimagenes se aprecian circulares
porque la apertura 6ptica de la lente principal lo es, y las microlentes hacen una imagen de dicha aper-
tura éptica. Los bordes en negro de cada microimagen se corresponden con la pérdida de informacion
derivada de un bloqueo de luz por parte del sistema 6ptico, provocando también que la imagen en su
conjunto parezca mas oscura. En el zoom mostrado en la Figura 4.4 podemos apreciar con més detalle

esta forma circular que muestran cada una de las microlentes que forman el sistema 6ptico.

Vistas

Las vistas se forman tomando el mismo pixel debajo de cada una de las microlentes que forman el
array de microlentes, es decir, el pixel con la misma direccién (px, py). Por tanto, el niimero de vistas
diferentes que vamos a poder obtener es igual al niimero de pixeles debajo de cada microlente. En
la Figura 4.5 (derecha) se muestra una vista ejemplo que se obtiene para la raw image anterior, en
concreto, se muestra la vista central que se obtiene seleccionando el pixel central de cada una de las
microlentes que componen el sistema éptico.

Si compararamos un par de vistas cualesquiera de las que se pueden apreciar en la Figura 4.5 nos
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(a) Multi-vista. (b) Vista Central.

Figura 4.5: Izquierda, se muestra la apertura de la lente de campo y cémo se distribuyen las diferentes
9 x 9 vistas a lo largo de ella (vistas procedentes de las diferentes cdmaras equivalentes) para cada
direccién (pzx, py). Derecha, se muestra la vista central (es decir, del array de vistas de la izquierda, la
imagen en la posicién (5,5)) del conjunto de vistas de las diferentes cdmaras equivalentes.

darfamos cuenta de que ambas imdgenes no son iguales, existe un desplazamiento vertical y /u horizontal
(paralaje) entre ambas vistas, dependiendo de qué vistas selecciondsemos. Este desplazamiento serfa
vertical si ambas vistas se encuentran en la misma columna, horizontal si estuvieran en la misma fila y,

tendria ambos paralajes si ambas vistas no se encontrasen ni en la misma fila ni en la misma columna.

Epipolares

La representacién de un LF con epipolares es la forma de visualizaciéon més abstracta del mismo.
Sin embargo, es la mas importante y empleada por los algoritmos para el cédlculo de profundidad de
la escena. Una epipolar es una seccién 2D de la informacién presente en un LF. Asi, siguiendo la
nomenclatura anterior, (ly,py) son las filas del light-field donde ly representa la microlente en esa
dimensién y py representa la fila del pixel dentro de dicha microlente y (lz, pz) son las columnas del
LF donde [z representa la microlente en esa dimensién y px representa la columna del pixel dentro
de dicha microlente, fijamos una de las tuplas, (ly,py) 6 (lz,px) y recorremos al completo la otra
tupla no fijada para obtener los datos completos de una epipolar. Si se fija la tupla (ly, py), estariamos
obteniendo una epipolar horizontal, mientras que si fijamos la tupla (lz, pz), estarfamos obteniendo
una epipolar vertical.

En la Figura 4.6 se busca mostrar de una forma maés visual como serian cada una de las posibles
interpretaciones de un LF. Podemos ver el plano de las microlentes (al frente) y el plano del sensor
(al fondo). En este ejemplo, se muestra un plano de 9 microlentes cuadradas donde se ha coloreado la
microlente de la esquina superior izquierda en color azul. Cada una de las microlentes se corresponde
con una matriz de 3 x 3 pixeles del sensor que se encuentra en el plano trasero, configurando un ejemplo
de sensor de 9 x 9 pixeles (plano trasero al completo).

Por tanto, siguiendo el ejemplo de la Figura 4.6, podemos hacer referencia a las diferentes formas
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Figura 4.6: Tlustra las tres formas de interpretar el light-field (idealizacién).

de visualizacién descritas anteriormente:

1. La raw image corresponderia a tomar todos los pixeles del sensor y mostrar la imagen tal cual

ésta es capturada.

2. Una de las sub-aperture images o vistas se formaria tomando los pixeles coloreados en color
granate (vista superior izquierda de las 9 vistas posibles), es decir, tomar el mismo pixel debajo

de cada microlente.

3. Un ejemplo de linea epipolar seria la linea amarilla de la figura (epipolar horizontal). Al recorrer
en esa direccion el sensor involucrariamos a 3 microlentes, recolectando los tres pixeles por cada

una en una misma linea del sensor.

En la Figura 4.7 se puede observar una imagen con las epipolares formadas para la imagen de
ejemplo utilizada (centro). Se muestra una epipolar vertical en el margen izquierdo de la imagen, y
una epipolar horizontal en el margen inferior de la imagen. Una imagen epipolar horizontal se formara
fijando una fila de microlentes del array de microlentes y seleccionando todos los pixeles de cada una
de las microlentes en la direccién horizontal que forma dicha fila de microlentes. De forma andloga,
para obtener una epipolar vertical se fija una columna de microlentes del array de microlentes y se
realiza la misma operacién que para las horizontales.

La profundidad de los objetos en una escena 3D puede ser estimada a partir de la pendiente de
los bordes que se pueden detectar en cada imagen epipolar. Obviamente, para que esto sea posible, el
objeto ha de presentar bordes o texturas que lo posibiliten; si se trata de un objeto o zona sin contraste

(totalmente homogénea en sus colores e intensidades) no serfamos capaces de detectar profundidad.
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Figura 4.7: Se muestra un ejemplo de epipolar vertical (izquierda de la imagen) y un ejemplo de
epipolar horizontal (debajo de la imagen). sobre la imagen se han marcado las epipolares seleccionadas
con unas lineas en rojo.

En la Figura 4.8 se muestran tres ejemplos de bordes detectados por la cAmara plenéptica disenada
por la empresa photonicSENS®. Los tres bordes que se muestran corresponden al mismo borde detecta-
do en un target ejemplo compuesto por una imagen de rayas horizontales negras sobre un fondo blanco.
Se aprecian bordes distintos en las 3 imagenes que componen la Figura 4.8, porque estos bordes han
sido capturados a diferentes distancias del target respecto al plano de la cdmara plendptica. En base a
esto, podemos deducir facilmente por qué las camaras plendpticas son capaces de detectar la distancia
a los objetos. Esto es, primeramente es necesario detectar los bordes dentro de cada epipolar para,
seguidamente, obtener el slope o pendiente de dicho borde. El valor de esta pendiente nos permitird ob-
tener directamente la profundidad haciendo uso de una funcién de conversién pendiente-profundidad,

funcién esta que se calibra para cada camara.

Por lo tanto, la pendiente de las lineas epipolares permite obtener la profundidad de los objetos, ya
que son magnitudes directamente relacionadas (el slope es directamente proporcional a la inversa de
la distancia [45]). La correspondencia entre el valor de la pendiente y la distancia se puede obtener de
manera tedrica conociendo los pardmetros 6pticos de la cdmara (focal de la lente, distancia de enfoque,
baseline...) y también de manera experimental (calibracién de la cdmara). En general, el slope = 0
corresponderd a objetos situados a la distancia de enfoque de la caAmara. Los slopes negativos y positivos
corresponderan a distancias méas lejanas y cercanas, respectivamente, a la distancia de enfoque de la

lente principal.
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Example #1 Ahorizontal4,150)

(a) Slope Negativo.

Example #1 A horizonta(d,150)

(b) Slope 0.

Example #1.Aharizontal4,150)

(c) Slope Positivo.

Figura 4.8: Ejemplo de calculo de slopes.

En la Figura 4.9 se muestra el diagrama de flujo del algoritmo para el célculo de profundidad en
los pixeles de la escena. Los procesos del algoritmo se identifican por el nimero de su recuadro y se
clasifican por colores para diferenciar al proceso al que pertenecen.

En color azul, se engloban los procesos pertenecientes a la Patente [10], procesos que nos propor-
cionan un mapa de disparidad de la escena “incompleto”, pues unicamente proporciona valores de

profundidad en los pixeles de los bordes de los objetos que componen la escena.
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En color verde, se engloban los diferentes procesos (con més detalle en el recuadro de ampliacién)
mediante los que se obtiene el valor de disparidad para el resto de pixeles que componen la escena, es
decir, para aquellos que no representan un borde, a partir de los valores de disparidad de los pixeles
que representan un borde.

Finalmente, en un tltimo proceso, se convierte el valor de “slope” o “pendiente” que proporcionan
los algoritmos descritos en la Patente [10] a valores de distancia equivalentes para todos y cada uno
de los pixeles con informacion de profundidad.

El método de la Figura 4.9 genera primeramente las imégenes epipolares horizontales (10) y ver-
ticales (11) a partir de un LF (00) capturado por una cdmara plendptica. Para cada imagen epipolar
(horizontal y vertical) se le aplica un proceso de 3 pasos de los cuales uno es opcional. En el primer
paso, que es el opcional, se le aplica un filtro de suavizado, correspondiente a las casillas (20) y (21).
En un segundo y tercer paso que van ligados, se aplica la segunda derivada (30) y (31) a las imdgenes
epipolares, para finalmente aplicar un algoritmo de deteccién de cruce por 0 (40) y (41) que nos infor-
mara de la existencia de un borde en la imagen epipolar. Una vez detectados los bordes, se identifican
las lineas epipolares validas (50, 51) dentro de las imdgenes epipolares. A continuacién, se calculan las
pendientes (60, 61) de estas lineas epipolares vilidas y finalmente se combinan ambos mapas de slopes
horizontal y vertical, para obtener un tinico mapa disperso de slopes como combinacién de ambos,
donde se tiene un valor de “slope” o “pendiente” para cada uno de los pixeles de la escena donde se
ha detectado el borde de un objeto.

Resumiendo el proceso para la obtencién del mapa de disparidad como pseudo-algoritmo y tomando
como ejemplo el caso de las epipolares horizontales (equivalente para las epipolares verticales) serfa el

siguiente:

1. Para cada imagen epipolar horizontal (10), obtenida para un par de valores fijos: (py, ly) del
light-field (00).

a) Aplicar un filtro unidimensional (o superior) a lo largo de la dimensién Iz para reducir el
ruido, obteniendo una imagen epipolar horizontal filtrada (20).

b) Para cada pixel (pz, lz), calcular la segunda derivada espacial (30) en el pixel (pz, lz) sobre

la intensidad de la luz o el contraste de los pixeles a lo largo de la dimensién lz.

¢) Determinar los bordes (40) del mundo de los objetos analizando las lineas epipolares con
precision de subpixeles, més especificamente mediante la deteccién del cruce por cero de las

segundas derivadas espaciales.

d) Buscar cada uno de los cruces por cero que estédn correctamente dispuestos formando una

linea epipolar valida (50), descartando lineas epipolares no vélidas.

2. Idem para cada imagen epipolar vertical (11).

3. Para cada linea epipolar vélida (50, 51) que se encuentra en las imégenes epipolares horizontales

y verticales, los bordes de precisién de subpixeles se utilizan para determinar la pendiente (60,
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Figura 4.9: Diagrama de flujo del algoritmo para el célculo de la profundidad de los pixeles de la escena.
Los diferentes subprocesos se identifican mediante el nimero de su rectangulo.

61) de la linea epipolar vélida (50, 51) mediante la realizacién de una técnica de regresién lineal
(pero cualquier otra técnica de ajuste a una recta, también podria ser utilizada).

4. Se combinan dos matrices de slopes, una matriz de slopes horizontal (60) para las imagenes

epipolares horizontales y una matriz de slopes vertical (61) para las imdgenes epipolares verticales.

5. Como ultimo paso para la obtenciéon del mapa de disparidad disperso, las dos matrices de slopes
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(60) y (61) a partir de las pendientes se combinan en una sola matriz de slope que representara

el mapa de profundidad disperso (sparsemap) de la escena analizada.

6. A la matriz resultado del punto anterior, sparsemap, se le aplica algoritmos de rellenado para
obtener un mapa denso con valor de slope para cada uno de los pixeles de la escena capturada,

punto remarcado en verde (80) en la figura y es la contribucién desarrollada en la presente tesis.

7. Finalmente, el mapa denso de slope obtenido, se le aplica un algoritmo de conversion de slope a

distancia para obtener el mapa de profundidad denso de la escena.

Los pasos de filtrado para las epipolares horizontales (20) o verticales (21) son filtros de suavizado
para los algoritmos de deteccion de bordes siguientes de segunda derivada y detecciéon de paso por cero,
algoritmos éstos que suelen ser muy sensibles al ruido. Este paso puede ser opcional o ser mas suave si
se utilizan otros algoritmos de deteccién de bordes méas robustos frente al ruido, como por ejemplo el
algoritmo de Canny [20]. Dependiendo del algoritmo de deteccién de bordes empleado, los resultados
pueden variar en la calidad y cantidad de bordes detectados, asi como la eficiencia computacional del
algoritmo.

En la Figura 4.9 también se realiza un desglose de los pasos que componen el algoritmo para la
obtencién de un mapa denso de profundidad de la escena (80). Este paso se divide en tres subprocesos:
KNN pesado (81), Filtros de suavizado (82) y Bilateral Solver (83). En el Capitulo 5 se explica con

mas detalle todo este proceso.



Capitulo 5

Algoritmo de rellenado para la

estimacion de profundidad

La idea bésica sobre la que se fundamenta el algoritmo de los k vecinos maés
cercanos KNN, es que cada nueva instancia se va a etiquetar con la clase mas

frecuente a la que pertenecen sus K vecinos més cercanos.

5.1 Introduccion

N el presente capitulo se describen los algoritmos de rellenado de un mapa de profundidad disperso
desarrollados e implantados en un dispositivo movil Snapdragon® de la compania americana
Qualcomm®. La técnica de rellenado del mapa de profundidad se desarrolla a partir del mapa disperso
que se ha obtenido después de aplicar los algoritmos descritos en la Patente [10] utilizando el disenio
de cdmara plendptica descrito en el Capitulo 4 y registrado en la Patente [3] para la adquisicién de
las imédgenes plenépticas. En la Figura 5.1, arriba, podemos observar la imagen RGB capturada y el
mapa de profundidad disperso (sparse map) proporcionado por los algoritmos descritos en el Capitulo 4;
mientras que, abajo, podemos observar la misma imagen RGB con el mapa denso (dense map) obtenido
aplicando los algoritmos que vamos a describir en el presente capitulo, teniendo tinicamente como
informacién de partida el mapa disperso y la imagen RGB mostradas en la imagen superior.

Para el rellenado del mapa de profundidad se ha optado por uno de los algoritmos més extendidos en
la literatura de imagen por computador, como es el de los & vecinos mas cercanos (KNN). Este algoritmo
de aprendizaje automatico, muy simple de entender en su funcionamiento y de facil implementacion, es
utilizado para dar solucién a problemas, tanto de clasificacion como de regresién. Estas caracteristicas
han hecho del KNN uno de los algoritmos méas famosos de la literatura, siendo hoy en dia incluso
implementado por hardware en algunos de los procesadores de vanguardia.

La implementacién del algoritmo del KNN empleada en esta tesis ha sido desarrollada y testeada
para las plataformas embedded Snapdragon® de la empresa Qualcomm®, teniendo en cuenta la con-

figuracion particular de dicho hardware para una mejor optimizaciéon de recursos. Esta adaptacién al
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Figura 5.1: Ejemplo de mapa de profundidad disperso (imagen central) y cémo quedaria denso (derecha)
después de aplicar los algoritmos de rellenado expuestos en este capitulo. Los objetos més cercanos a
la cdmara, y por tanto con un valor de profundidad menor, se muestran en color rojo, mientras que los
objetos mas lejanos a la cdmara, y por consiguiente con un valor de profundidad mayor, se muestran
en color azul. Las profundidades intermedias se representan con un degradado entre estos dos colores
pasando por el naranja, amarillo, verde, etc.

tipo de plataforma empleado consigue minimizar el coste computacional y de memoria del algoritmo.

Es por ello que, de entre todas las estrategias disponibles en la literatura, se ha optado por desa-
rrollar e implementar el algoritmo del KNN basado en kd-tree [70]. El algoritmo del kd-tree se basa en
la estrategia de programacién de ramificacion y poda, permitiéndonos reducir el niimero de distancias
a calcular entre los nodos consulta y los nodos con valor de profundidad, pues es capaz de predecir
cuando una rama del arbol ya no es prometedora para obtener un vecino mas cercano que los actuales
y, de esta forma, dejar de explorar dicha ramificacién. Ademads, a la hora de mantener los mejores
vecinos encontrados hasta el momento, se ha empleado la estructura de programacion basada en un
maz-heap, manteniendo siempre en la primera posicién del array de vecinos el peor nodo seleccionado
hasta el momento (con un valor de distancia mayor al nodo objetivo), de forma que pueda guiar al
algoritmo de ramificacion y poda en su busqueda de forma eficiente. Todas estas decisiones en el diseno
del algoritmo nos han permitido desarrollar un algoritmo ligero y capaz de proporcionar un frame rate
aceptable en streaming de video, corriendo los algoritmos en las plataformas méviles Snapdragon®.

Por otra parte, y dado que nos encontramos ante un problema de regresién, pues los valores de los
pixeles a calcular no tienen porque ser idénticos al de sus vecinos, sino que puede ser un valor préximo.
Ademas, se ha “pesado” la aportacién que realiza cada vecino encontrado al valor de profundidad del
nuevo nodo. Este “peso” viene calculado de forma inversamente proporcional a la distancia a la que
se encuentra cada vecino del nodo objetivo, de forma que cuanto méas “cerca” esté el vecino del nodo
objetivo, mayor aportacién hard su valor de profundidad en el calculo del valor final que se persigue,
y de esta forma se trata de no suavizar los bordes de los objetos que componen la escena.

Para el célculo de las distancias entre pixeles, se ha tenido en cuenta tanto la componente espacial
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(z e y) del pixel como su componente de color, siendo esta la luminancia en caso de cdmara mono-
cromaticas y el RGB en caso de hacer uso de cAmaras a color. Estas componentes de distancia, espacial
y de color, han sido también pesadas por separado con la finalidad de poder asi atribuirle un mayor o
menor peso a cada una de las componentes en aras de obtener un mejor resultado final. Esta técnica
del pesado nos ha ayudado a obtener un mapa de profundidad mucho mas realista, proporcionandonos
un mapa denso que representa de la forma maés fiel posible la imagen de entrada.

La eleccién del kd-tree como estrategia de bisqueda para los k vecinos més cercanos también nos
permite la flexibilidad de no tener que calcular el valor de profundidad para la totalidad de los pixeles
de la escena, sino que se puede realizar esta tarea bajo “demanda”, es decir, inicamente se calculan los
vecinos (y por consiguiente el valor de profundidad) para aquellos pixeles que el usuario o la aplicacién
requieren, ahorrando de este modo una gran cantidad de cémputo (y por consiguiente energia) en los
casos que no sea necesario la obtencién de un mapa denso completo de la escena, sino tinicamente de
algunas zonas o pixeles de la misma.

Para finalizar y con el objetivo de reducir el tiempo de computo necesario para la obtencién del
mapa denso, se ha hecho uso de las técnicas de imagen por computador downsampling y upsampling,
permitiendo de este modo reducir el nimero de pixeles involucrados en el algoritmo del KNN y que, por
tanto, reduce de forma importante sus requerimientos computacionales. El uso de este tipo de técnicas
de modificacion del tamano del problema no es “gratis”, pues introduce pérdidas en los detalles de
la imagen original que pueden ser apreciadas al comparar la imagen original con el mapa denso de la
escena calculada, pero a cambio se obtienen unos tiempos de ejecucién mucho méas competitivos.

Resumiendo, y mas alla de las publicaciones en forma de patente, en este capitulo se describe el

aporte del doctorando a la solucién final implantada, una solucién caracterizada por:

= Implantar algoritmos en un producto comercial que funciona sobre una plataforma de bajo con-

sumo disponible en el mercado,

= Varias decenas de kits de evaluacién/desarrollo siendo evaluados por grandes marcas (p.e. Apple,
Google, HTC, HP, etc.),

= Aportar unas caracteristicas sin competencia en el mercado’, y

= La colaboracién con la empresa lider en Espana de reconocimiento facial facePHI®, para la
incorporacién de nuestra tecnologia a sus algoritmos de reconocimiento facial con la finalidad de

proporcionarles robustez anti-spoofing sin la necesidad de interactuar con el usuario.

Es importante recalcar que, partiendo de la cdmara descrita en el Capitulo 4, tomando un tnico
disparo de camara y sin necesidad de elementos externos, la solucion presentada es capaz de reconstruir
un mapa de profundidad de la escena como el que se muestra en la Figura 5.1, mientras que las técnicas
utilizadas por la competencia precisan de més disparos de cdmara y/o de elementos externos activos

que les ayudan a estimar la distancia a la cual se encuentran los objetos.

L Afirmacién vélida en la actualidad sobre todo en distancias cercanas a la cdmara, dispositivos sin otros elementos
hardware de apoyo a la estimacién (p.e. luz estructurada) y de bajo coste, esto es, un coste asumible para su incorporacién,
por ejemplo, al mercado de la telefonia mévil.


https://facephi.com/
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Si bien el mapa disperso (sparse map) puede ser adecuado para algunas aplicaciones, la mayoria
de aplicaciones precisan de poder conocer la profundidad a la que se encuentran la totalidad o algunas
zonas concretas de la imagen, y no tinicamente las zonas en las que tengamos un borde. Es por ello,
que se ha precisado del disefio e implementacién de un algoritmo capaz de proporcionar profundidad

a los pixeles de la escena de los cuales no la tengamos.

5.1.1 Caso practico de aplicacién de mapa denso, reconstruccién 3D

Un ejemplo ilustrativo y claro de la necesidad del mapa denso de profundidad, es el de la colabo-
racién con la empresa facePHI®, empresa dedicada al reconocimiento facial y que actualmente basa
sus algoritmos de reconocimiento facial en la imagen RGB de una cdmara convencional.

Los algoritmos de reconocimiento basados en la imagen 2D presentan una problemadtica principal, y
es que a veces no son capaces de diferenciar una foto de una cara real, pues no disponen de informacién
de profundidad. Actualmente, esto se suele solucionar con una interaccién con el usuario, es decir,
le piden al usuario que guine un ojo, abra la boca o alguna accién similar aleatoria que les permita
constatar que es una persona la que se encuentra validando su identidad, y no es un video reproducido en
una tablet o una fotograffa. Este tipo de solucidn, si bien funciona, no es amigable para el usuario (user
friendly), por lo que a la empresa de reconocimiento le interesa incorporar una fuente de informacién
extra que por un lado hace méas amigable la aplicacién de su reconocimiento y por otro anade una
caracteristica més a su algoritmo que aporta robustez a la identificacién. La tecnologia necesaria para
todo ello la proporciona la empresa photonicSEN S®,

La solucién propuesta parte de unos puntos claves de la cara, como pueden ser nariz, ojos o boca,
entre otros, y la tecnologia de photonicSENS® debe ser capaz de proporcionar la informacién de
profundidad a la que se encuentran dichos pixeles (o grupo de pixeles) con la finalidad de verificar que
son consistentes con los de una cara real (no una foto) y poder validarlo sin necesidad de interactuar
con el usuario. Para ello, ambas empresas se apoyan en una red neuronal de deteccién de puntos claves
de la cara y un mapa de profundidad denso “alrededor” de dichos puntos, para validar que éstos
configuran un volumen que encaja con una nariz, una boca, un ojo, etc. Para ello, es imprescindible
tener la profundidad de dicho puntos clave, mediante el mapa denso completo o pidiendo puntos bajo
demanda. El algoritmo que resuelve el mapa denso o la peticiéon de profundidad de puntos concretos se

va a explicar en el actual capitulo, con un par de ligeras variaciones que enumeramos a continuacion:

= Se detecta el bounding box de la cara en la imagen y inicamente computamos como pixeles con

valor de profundidad validos los incluidos dentro de éste.

= Después de detectar los puntos claves de la cara, nariz, boca, ojos, etc., se crean sub-boxres mas
pequenas alrededor de ellos, generandose el mapa denso de profundidad solo en estas zonas y

poder asi determinar que se trata de una cara real.

Otro ejemplo claro de la necesidad de tener un mapa denso de una escena, es poder realizar una
reconstruccién 3D de la misma, por ejemplo para tareas de impresion 3D o diseno y amueblado de

estancias en casas u oficinas.
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Figura 5.2: Arquitectura SoC 888 de la compania Americana Qualcomm®.

5.1.2 Hardware: Qualcomm Snapdragon

La multinacional americana Qualcomm® es la compania lider en sistema sobre chip (SoC) para
dispositivos méviles. Tiene una amplia gama de ellos, siendo capaces de adaptarse a multiples necesi-
dades. Los SoC de la compania se comercializan bajo el nombre comercial Snapdraugon®7 los cuales se
basan en las arquitecturas tipo RISC desarrolladas por la compania ARM®,

Estos SoC de Qualcomm® disponen de diferentes unidades de procesamiento en un mismo chip,
entre las que se encuentran una CPU multi-niicleo, una GPU integrada con la denominacion Adreno®7
asi como uno o varios Digital Signal Procesing (DSP) o Procesador de Senales Digitales, incluyendo
algunos programables por el usuario, conocidos con la nomenclatura Hexagon®.

Los SoC de la compania Qualcomm® son muy eficientes, obteniendo un magnifico ratio GFlop/watt,
convirtiéndolos en la compania lider del sector de la telefonia mévil, hecho que nos ha hecho decantar
por desarrollar nuestros algoritmos de rellenado (filling) optimizdndolos para el hardware de esta
compania en busca de un gran nicho de mercado en el que poder vender las caAmaras de profundidad
que estamos desarrollando en la empresa photonicSENS®.

Para alcanzar un alto grado de optimizacién de los algoritmos al hardware donde se van a ejecutar,
es necesario el conocimiento de los detalles de implementacion de dicho hardware y asi poder explotar
al maximo su capacidad computacional. En una empresa lider como Qualcomm® esto no es senci-
llo, pues unicamente dan soporte y detalles de implementacién del hardware a aquellas empresas de
su ecosistema’ y siempre bajo la firma de contratos de confidencialidad millonarios que les permita
salvaguardar la tecnologia que les proporciona ventajas competitivas respecto a la competencia.

En el momento de redactar esta parte de la tesis, la empresa photonicSENS® tiene firmado un

2 Alrededor de Qualcomm® existen numerosas empresas que actian, bien como partners bien como empresas que
Qualcomm® considera estratégicas (interesantes por volumen de compras y/o por potencialidad de clientes futuros que
puedan atraer consigo).
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acuerdo con la compania Qualcomm® para disponer de acceso a la documentacién clasificada y al
soporte de los ingenieros de la multinacional. Sin embargo, esto no ha sido asi durante el desarrollo
de los algoritmos de rellenado del mapa denso presentados en esta tesis, por lo que se han tenido que
desarrollar diferentes implementaciones y analizarlas de forma empirica para poder sacar conclusiones
acerca del funcionamiento del hardware y, de esta forma, poder obtener un algoritmo eficiente para
dicha plataforma. Gracias al acuerdo de colaboracion firmado, también se ha tenido acceso en exclusiva,
y con anterioridad a la salida al mercado del dltimo procesador y buque insignia de la compania para
el mercado de telefonfa mévil en la anualidad 2021, al Snapdragon 888 (ver Figura 5.2), hecho que nos
estd permitiendo poder realizar la evaluacion de nuestros algoritmos en dicha plataforma y optimizarlos

para la misma con la inestimable colaboracién de sus ingenieros.

5.2 Algoritmos de aprendizaje automatico

La bisqueda de coincidencias, la comparacién de muestras o el reconocimiento de patrones son
problematicas habituales en un gran nimero de algoritmos informaticos. Tradicionalmente se llevaban
a cabo busquedas de coincidencias exactas de la instancia de entrada en la estructura de datos alma-
cenada como, por ejemplo, la bisqueda de una cadena de texto en un documento o la bisqueda de un
determinado valor de un campo en una base de datos. Este tipo de bisquedas exactas no abarcaban la
nueva problemética que se presentaba pues, por ejemplo, surgié la necesidad de saber si dos imagenes
pertenecian a la misma persona, cuya busqueda no debia ser exacta pues podian ser dos imagenes
totalmente distintas de la misma persona, es decir, con iluminacién distinta y cambios de color, oclu-
siones, etc. Es por ello, que surge la necesidad de plantear las bisquedas por similitud, es decir, cuan
parecida es una instancia comparada con otra, sin tener la obligacién de que ambas sean exactamente
la misma instancia. Para ello, se deben definir métricas que permitan medir el valor de similitud entre
dos instancias para asi poder clasificar las instancias por dicho valor.

Dada esta nueva necesidad de aprender de los datos de entrada, aparecié el aprendizaje automatico.
Pues ya no unicamente era necesario ejecutar acciones en base a unas reglas predefinidas para los datos
de entrada, sino que se debia ir “aprendiendo de la experiencia” de los datos de entrada que se iban
procesando para, de esta forma, poder ejecutar la accién idénea en cada momento.

Existen dos tipos de algoritmos de aprendizaje automatico, los algoritmos de aprendizaje automati-
co supervisados y los no supervisados. Los algoritmos supervisados son aquellos en los que se posee un
conjunto de datos de entrenamiento de los cuales se conoce la etiqueta (valor de salida esperado) dada
una entrada, es decir, relacionan valores de entrada con los valores de salida esperados. En cambio,
en los no supervisados no estamos interesados en relacionar entradas con salidas, sino en agrupar los
datos de entrada segun una extraccion de caracteristicas relevantes, de forma que queden agrupadas
las diferentes entradas en base a dichas caracteristicas similares, en forma de grupos o clusters. Los
algoritmos no supervisados se basan en “aprender” estructuras béasicas de los datos de entrada para
tratar de agruparlos correctamente en base a la similitud de su estructura.

Como se ha mencionado, un algoritmo de aprendizaje automético supervisado esta basado en la
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existencia de un conjunto de muestras etiquetadas, de forma que pueda aprender una funcién que
produce un resultado esperado cuando se le proporcionan unos nuevos datos sin etiquetar. Por el tipo
de aplicacién que se desarrolla en este trabajo, con puntos espaciales de los que conocemos su valor
junto con otros puntos espaciales pendientes de etiquetar, nos vamos a centrar mas en este tipo de
algoritmos, los supervisados.

Como analogia de facil comprension para poder entender cémo funcionaria un algoritmo de apren-
dizaje automatico supervisado, imaginese por un momento que la aplicaciéon es un nino y nosotros
queremos que el nifio aprenda a diferenciar un perro de otro tipo de animales (gatos, vacas, cerdos,
etc.). Para ello, preparamos un nimero de muestras significativo de diferentes imagenes de animales,
entre las que se encuentren diferentes imdgenes que muestren un perro. Cuando vemos una imagen que
muestra un perro, nosotros le indicamos al nino que esa imagen se corresponde con la de un perro, en
cambio, cuando la imagen mostrada no corresponde a un perro, se lo hacemos saber al nino de igual
modo. Una vez ya hemos repetido este procedimiento con un nimero significativo de imagenes, el nino
va es capaz de diferenciar cudndo una imagen corresponde a un perro y cuando no. Si ahora al nino se
le muestran imagenes nuevas, que nunca ha visto, tanto con perros como sin ellos, deberia ser capaz
de clasificarlas correctamente. Esto es aprendizaje automadtico supervisado.

Existen dos tipos de problemas base para los algoritmos de aprendizaje automatico, los problemas
basados en clasificacién (se emplean valores discretos) y los problemas basados en regresién (los cuales
emplean valores reales).

Un ejemplo de problema de clasificacién serfa el descrito anteriormente del nifio y las imégenes
de perros, pues como salida, el sistema debe devolver que una imagen corresponde a un perro o no
corresponde a un perro, donde en una aplicacién podriamos asignar el valor 1 para cuando se trata de
una imagen de un perro y un 0 cuando no lo es.

En cambio, en un problema de regresién se utilizan valores reales. Un simil representativo podria
ser el de estimar el peso 6ptimo de una persona en funcién de pardmetros biométricos (p.e. altura). De
esta forma, el algoritmo de regresion aprenderia un modelo de estimacién del peso basado en dichos
parametros, y estimaria las nuevas entradas en base al modelo aprendido, siendo el peso un valor real

y no una clase discreta.

5.3 Algoritmo k£ vecinos mas cercanos

En esta secciéon vamos a presentar un algoritmo de aprendizaje automatico conocido como KNN &
nearest neighbors (o en espanol k vecinos més cercanos), el cual es uno de los algoritmos de clasificacién
bésicos y esenciales en las aplicaciones de aprendizaje automatico (o del inglés Machine Learning). Este
algoritmo es un método clasificatorio que se basa en otras instancias “similares” a la hora de clasificar
nuevas instancias sin la necesidad de una coincidencia exacta con las instancias ya clasificadas, sino que
utiliza la distancia entre instancias como una medida de similaridad. E1 KNN parte de la suposicién
base de que si dos instancias se encuentran “cercanas”, es porque ambas son muy similares y, por

tanto, perteneceran a la misma clase o poseeran un valor real muy similar. Es decir, este algoritmo se
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fundamenta en la idea basica de que un nuevo caso a clasificar va a pertenecer a la clase mas comun
(més votada) entre sus k vecinos més cercanos, o bien, va a poseer un valor real préximo al de sus
vecinos.

La popularidad de este algoritmo radica en la simplicidad e intuicién de la idea que hay detras y
que, ademaés, puede ser implementado de forma sencilla, tanto para la clasificacién de nuevas instancias
(valores discretos) como para la predicciéon de valores continuos (regresion).

En el algoritmo del KNN, la variable k representa la cantidad de instancias vecinas en las que se va
a basar el algoritmo para predecir la clase o valor de la nueva instancia. El algoritmo del KNN posee

las siguientes caracteristicas:
= Supervisado: partimos de etiquetas o valores de entrenamiento.

= No paramétrico: no hace suposiciones explicitas sobre la forma funcional (estructura bésica)

de los datos, evitando modelar mal la distribucién subyacente de los datos.

= Basado en instancia: nuestro algoritmo no aprende explicitamente un modelo. En lugar de
ello, opta por memorizar las instancias de formacién que posteriormente se utilizan como “cono-
cimiento” para la fase de prediccion. Concretamente, esto significa que solo cuando se realiza una
consulta a nuestro compendio de instancias clasificadas, es decir, cuando le pedimos que asigne
una etiqueta o valor a una nueva entrada, el algoritmo utilizard las instancias ya “memorizadas”

para dar una respuesta.

Debido a la ultima caracteristica del algoritmo, esto es, estar basado en instancias, cabe destacar
que la fase de formacion minima de KNN se realiza a cambio de un coste de memoria, ya que debemos
almacenar un conjunto de datos de tamano considerable que se requiere para la clasificacion de una
observacion determinada en la solucién. En la practica, esto no es deseable a nivel de almacenamiento
y de tiempo de ejecucién, por lo que se utilizan diferentes estrategias de programacion para optimizar

el nimero de datos a explorar, como pueden ser los arboles de busqueda.

5.3.1 Eleccién del valor correcto de k

El valor adecuado de k se selecciona de forma empirica, eligiendo el valor que reduce la cantidad
de errores que encontramos mientras mantenemos la habilidad del algoritmo para poder hacer las
predicciones de forma rapida. Este valor por defecto es de k£ = 10, aunque debemos tener en cuenta

los siguientes escenarios:

= A medida que el valor de k se aproxima a 1, las predicciones que realizaria el clasificador se
vuelven menos estables, pues, se basa para clasificar la instancia nueva tnicamente en el valor
del vecino mas cercano, el cual puede no representar la clase o valor correcto para la nueva
instancia. Ademds, esta opcién genera resultados muy discretos (las transiciones entre regiones
del mapa de profundidad denso no quedan suaves) debido a que se basa solo en la muestra més

cercana y no promedia con otros vecinos (a modo de winner-take-all).
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= Si hacemos lo contrario, elegimos un valor para k grande, las predicciones de clasificacion se
vuelven mas estables y precisas, pues estas clasificaciones se basan en una “mayoria” de vecinos
significativa. No obstante, si este valor de k es excesivamente grande, las predicciones pueden
comenzar a fallar ya que forzamos al algoritmo a buscar un ndmero alto de muestras y puede
estar incorporando vecinos muy lejanos (que probablemente sean irrelevantes o erréneos) para
llegar a ese numero k. Ademdas, un valor muy alto para la variable k£ del algoritmo, conlleva
un incremento directamente proporcional del tiempo de cémputo, pudiendo llegar a hacerse el

proceso significativamente lento.

Por lo tanto, en la aplicacién final se ofrece un valor por defecto probado empiricamente que
generalmente devuelve buenos resultados, llegando a un compromiso entre las dos opciones extremas

ya citadas pero, en cualquier caso, es un parametro configurable a nivel de usuario.

5.3.2 Tipos de distancias

Para el calculo de distancias entre dos o més instancias en la bisqueda de los vecinos mas cercanos
y teniendo en cuenta posiciones espaciales dentro de la imagen podemos utilizar las siguientes medidas

de distancia:

Distancia Euclidea

Una opcién muy recurrida en el mundo de la imagen para “cuantificar” la similitud entre instancias
es la distancia euclidea. La distancia euclidea o euclidiana, es la distancia “ordinaria” entre dos puntos
de un espacio euclideo, la cual se deduce a partir del teorema de Pitdgoras.

Por ejemplo, en un espacio tridimensional (3D), la distancia euclidea entre dos puntos X y Y, de

coordenadas cartesianas (x1, z2, 23) ¥ (Y1, Y2, ¥3), respectivamente, es:

Dp(X,Y) = V/(x1 —y1)? + (22 — 42)? + (23 — y3)2,

y generalizando para cualquier dimensién (n > 1 queda):

Distancia Manhattan

La distancia de Manhattan entre dos puntos es la suma de las longitudes de las proyecciones del
segmento de linea entre dos puntos sobre el sistema de ejes coordenados en un espacio vectorial real
n-dimensional con un sistema de coordenadas cartesianas fijo.

El ejemplo para un espacio tridimensional 3D, la distancia de Manhattan entre dos puntos X y Y,
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de coordenadas cartesianas (z1, 2, 3) v (y1, Y2, Y3), respectivamente, es:
Du(X,Y) = [z — 1| + w2 — y2| + |23 — ysl,

y generalizando para cualquier dimensién (n > 1) queda:
n
Dyu(X,Y) = |z — yil.
i=1

En nuestro caso, dado que la dimensién de los datos no cambia, es mucho més conveniente utilizar
la distancia de Manhattan que la distancia euclidea, ya que igual nos va a separar las instancias por
distancias (siendo poco importante el significado del valor absoluto de los valores de distancia) y el

tiempo de computo es menor en la distancia de Manhattan que en la distancia euclidea.

5.3.3 Pasos del algoritmo KNN

El pseudocédigo del algoritmo de los k vecinos més cercanos se muestra en el Algoritmo 11.

Algoritmo 11: Algoritmo del KNIN
1: //Instancias sin clasificar (QP)
2: //Instancias clasificadas (VP)
3: //Numero de vecinos a buscar (k)
4: //k vecinos més cercanos (knn)
5: for ¢gp in QP do

6 for vp in VP do
7: Calcular la distancia d entre ¢p y vp.
8: Anadir la tupla distancia védlida—pixel (d, vp) al array de vecinos del gp actual.
9 end for
10:  Ordenar el array de vecinos del ¢p actual.
11:  Elegir las k primeras entradas de la coleccién ordenada anterior.
12:  Obtener las etiquetas de las k& entradas de la coleccién con menor valor de distancia.
13:  Calcular el valor de salida para la instancia de entrada:
14:  if regresién then
15: Calcular la media de los valores de sus k vecinos més cercanos. (También podriamos calcular un
valor de media ponderada por la distancia u otras técnicas de optimizacién del valor calculado segin
la naturaleza de la problemaética.)
16:  else
17: {Si es clasificacién.} Devolver la etiqueta con mayor ntimero de apariciones entre sus k vecinos mas
cercanos.
18:  end if
19: end for

5.3.4 Técnicas de implementacién para buisqueda rapida

Cuando trabajamos con grandes volumenes de datos o con aplicaciones que requieren la respuesta

en tiempo real, la busqueda por similitud requiere enfocar la atencién en la eficiencia de las busquedas
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con la finalidad de obtener la respuesta en el menor tiempo posible.

El primer algoritmo que nos viene a la cabeza a la hora de implementar la técnica de los vecinos
méas cercanos es el algoritmo de fuerza bruta, es decir, calcular la distancia de todas y cada una de
las instancias de entrada con todas y cada una de las instancias correctamente clasificadas. En esta
técnica, trivial, el coste de biisqueda depende linealmente del ntimero de muestras de entrenamiento
almacenadas, pues se realiza una busqueda exhaustiva. Por consiguiente, esta implementacién no es
apta para grandes colecciones de datos de entrenamiento ni para aplicaciones que tengan requerimientos
de tiempo real, siendo el coste del cédlculo de la distancia entre muestras no despreciable, aunque si es
una de las técnicas que mejor funciona y que més facilmente permite exportar el algoritmo al calculo
masivo en GPUs, especialmente cuando contamos con GPUs de supercomputadores y sin restricciones
de consumo de energia.

Sin embargo, debido a su popularidad, el algoritmo de los k vecinos méas cercanos ha sido causa
de estudio desde hace muchos anos y, como consecuencia, se ha ido proponiendo un gran ntmero
de variantes encaminadas a reducir el coste computacional de las bisquedas [19, 55]. Principalmente
existen dos factores que afectan al coste computacional del algoritmo: el tamano del conjunto de datos
y la dimensionalidad de los mismos.

Dado que en nuestra problemética el tamano de los datos viene predefinido por el nimero de pixeles
con valor de profundidad detectados por el algoritmo y la dimensionalidad de los datos es muy reducida,
nos centramos en algoritmos que realizan las busquedas de forma eficiente en el contexto del niimero
de instancias clasificadas a explorar, en concreto, seleccionamos el kd-tree o drbol k-dimensional debido
a su eficiencia en la bisqueda de los vecinos con un niimero de dimensiones reducido como es nuestro
caso, ademads de poseer otras ventajas, como la busqueda de vecinos bajo demanda una vez el arbol
de busqueda ha sido generado.

El coste computacional de la busqueda de los k vecinos més cercanos para el algoritmo de fuerza
bruta es lineal con el nimero de muestras clasificadas n (O(n)). En cambio, el coste de la buisqueda

de los vecinos haciendo uso de un kd-tree es logaritmico con el niimero de muestras clasificadas n

(O(logy(n))) [70].

5.3.5 Max Heap

Un Max Heap es un arbol binario completo en el que el valor de cada nodo interno es mayor o igual
que los valores de los hijos de ese nodo.

Mapear los elementos de un heap en un vector es trivial: si un nodo es almacenado en la posicién i
del vector, entonces su hijo izquierdo se almacena en la posiciéon 2i + 1 y su hijo derecho se almacena

en la posicién 2i + 2.

Representacion de un Max Heap

Un Mazx Heap es un arbol binario completo, que generalmente se representa como un vector de

datos. El elemento raiz del arbol sera ubicado en la posicion 0 del vector. Dado el i-ésimo nodo, para
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Figura 5.3: Ejemplo de un Maz Heap.

1 > 0, los otros nodos relacionados con este serian:

= (i — 1)/2: Devuelve el nodo padre del nodo i-ésimo.

= 2¢ 4 1: Devuelve el nodo hijo izquierdo del nodo i-ésimo.

= 27 + 2: Devuelve el nodo hijo derecho del nodo i-ésimo.

En la Figura 5.3 podemos ver un ejemplo de un Max Heap, tanto en su representacién grafica como
arbol binario (arriba), como en su representacién en un vector (abajo).
Operaciones en un Max Heap

= getMax () : Devuelve el elemento raiz del Max Heap. La complejidad temporal de esta operacién

es 6(1).

= extractMax(): Elimina el elemento méaximo del Max Heap. La complejidad de tiempo de esta
operacion es 6(log,(n)) ya que esta operacién necesita mantener la propiedad del heap después

de eliminar la raiz.

= insert(): Insertar un nuevo nodo en el drbol tiene un coste de 6(log,(n)). Agregamos esta
nueva clave al final del arbol. Si la nueva clave es mas pequena que su padre, entonces no es
necesario que hagamos nada. De lo contrario, necesitamos subir el nodo insertado hasta cumplir

la propiedad del heap.

Por tanto, utilizando un Maxz Heap en lugar de un array ordenado por completo, pasamos de tener
un coste computacional logaritmico con el nimero de vecinos & en caso promedio O(log,(k)), en vez

O(klogy(k)) que tendria de coste en caso promedio si tuviésemos un array de vecinos ordenado.



Capitulo 5. Algoritmo de rellenado para la estimacion de profundidad 105

5.3.6 kd-tree

Los arboles k-dimensionales (kd-tree) son una generalizacién de los drboles binarios de biisqueda
(Binary Search Tree - BST) que nos permiten trabajar con varias dimensiones de biisqueda. Este tipo
de arbol organiza y almacena las instancias de un espacio k-dimensional subdividiendo las instancias
en cada nivel del arbol en dos subarboles equilibrados. Este algoritmo fue propuesto por Bentley en
1975 [8].

La raiz del 4rbol se determina realizando una divisién en base a un valor de corte de la primera
coordenada, empleando las siguientes coordenadas de forma ordenada en los sucesivos niveles del arbol
de bisqueda hasta utilizar todas las coordenadas del problema. Cuando ya han sido utilizadas todas
las k& dimensiones en el nivel k£ del arbol, volveremos a utilizar la primera dimensién de nuevo para
discriminar en dicho nivel, y asi sucesivamente hasta llegar a las hojas del arbol. Por tanto, se puede
expresar la coordenada discriminante del nivel ¢ del drbol como: (i 4+ 1) mod k.

Durante la fase de busqueda se recorre el arbol siguiendo un esquema de ramificacién y poda
para encontrar el vecino mas cercano a una muestra dada x. El proceso de bisqueda en el kd-tree es
recursivo. Dada una muestra  y un nodo cualquiera del drbol (que no sea una hoja), se compara la
coordenada de z, que es discriminante para ese nodo, con el valor de corte que sirvié para construir sus
subéarboles. Si la instancia del nodo actual del arbol es menor que la primera instancia del Max Heap,
se inserta este nodo en el Max Heap eliminando consiguientemente la instancia cabeza del heap; y, a
continuacion, se comprueba si alguno de los dos hijos, y por tanto sus subarboles correspondientes, son
“prometedores”, es decir, si pueden contener algin vecino més cercano que el peor vecino encontrado
hasta el momento en base al criterio de corte y, si es asi, se continia explorando las ramas prometedoras
hasta agotarlas.

Tanto en la fase de construccién del arbol como en la de la busqueda de los K vecinos, se utilizan
las coordenadas de las instancias, por lo que este tipo de drboles se basa en espacios vectoriales. Se hace
uso de la recursividad para la bisqueda de los vecinos mas cercanos y de la estrategia de ramificacién
y poda para reducir el nimero de nodos del arbol a explorar y, por tanto, el calculo de las distancias
entre la instancia de entrada y las posibles instancias vecinas.

Debido a la popularidad y la utilidad de este algoritmo entre la comunidad cientifica, se han pro-
puesto infinidad de optimizaciones, como pueden ser [9, 24, 59, 60], por citar algunas de las destacadas.
Pese al gran nimero de propuestas de optimizacion que se han dado, cuando se hace uso de la distancia
euclidea en la implementacion, el algoritmo original de Bentley sigue siendo la referencia en el estado

del arte.

Construccién del kd-tree

Los kd-trees se construyen de forma top-down, por lo que antes de proceder a la construccion del
kd-tree a partir del conjunto de instancias C, debemos elegir la coordenada discriminante que mayor
varianza presente de entre las posibles, y elegir un hiperplano que divida el conjunto de instancias C'

en dos subconjuntos. Procederemos del mismo modo de forma recursiva con cada nuevo subconjunto
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que obtengamos hasta llegar a las hojas del arbol.

Otro aspecto importante a tener en cuenta a la hora de construir un kd-tree es que este se construya
de forma balanceada, es decir, que las profundidades de las hojas del arbol sean idénticas en la medida
de lo posible. Esto se consigue seleccionando un hiperplano que se sitie en la mediana de los valores
de la coordenada discriminante.

A continuacién, describimos los pasos necesarios para la construccién del arbol:

1. Se selecciona como nodo raiz la instancia que representa la mediana de entre el resto de instancias
del conjunto C' para la coordenada discriminante seleccionada y se almacena como informacién

de dicho nodo del arbol la informacién de la instancia.

2. Dividimos el conjunto de instancias C' en dos subconjuntos, donde los elementos menores o iguales
a la mediana seleccionada se ramificaran a partir del nodo que compone el hijo izquierdo del nodo

raiz, mientras que los mayores se ubicaran en el nodo derecho.

3. Creamos recursivamente arboles asociados a cada subconjunto hasta que los tamanos de los
subconjuntos sean menores o iguales del tamafo prefijado de antemano para los nodos hojas del

arbol.

Seguidamente, describimos un ejemplo de la construccién de un kd-tree bidimensional (z, y) formado
por los puntos de coordenadas cartesianas siguientes: (8,1), (7,2), (2, 3), (5,4), (9,6) y (4,7) y apoyamos
dicha descripcion con la Figura 5.4.

En una primera fase se ordena el vector de puntos anterior por la primera coordenada discriminante,
en este caso la coordenada x, quedando el vector ordenado de la siguiente forma: (2,3), (4,7), (5,4),
(7,2), (8,1) y (9,6). Seleccionamos la mediana de estos datos, que es el punto (7,2), y lo asignamos
como nodo rafz del drbol (como se puede observar en la Figura 5.4 - Fase 1).

En una segunda fase, ordenamos los dos vectores de puntos bidimensionales que nos quedan a la
derecha y a la izquierda del nodo raiz seleccionado con anterioridad, quedando en este caso ordenados
por la coordenada discriminante y. Entonces, quedan los vectores ordenados de la forma siguiente:
vector-izquierdo (2, 3), (5,4) y (4, 7) y vector-derecho (8,1) y (9, 6). Volvemos a seleccionar las medianas
de cada vector y las establecemos como nodos hijos izquierdo y derecho del nodo raiz, respectivamente.
En la Figura 5 - Fase 2 podemos observar este paso.

Finalmente, dado que quedan tres vectores unitarios, es decir, que contienen un tnico punto cada
uno, de izquierda a derecha serfan: vy: (2, 3), va: (4,7) y v3: (8,1). Los ubicarfamos como hijos izquierdos
o derechos de sus nodos padres segin corresponda.

En la Figura 5 - Fase 3 podemos observar como quedaria el arbol completo a la izquierda y, a la
derecha, los puntos que contiene repartidos en el espacio 2D con sus correspondientes lineas divisorias
del espacio asignadas por el valor de la mediana. En rojo se observan las lineas divisorias del espacio
para la coordenada z y en azul para la coordenada y.

El coste computacional de la construccién del drbol de media es lineal més logaritmico con el

ntimero de nodos del drbol n 4, esto es 0(n4log,(na)).
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Figura 5.4: Ejemplo de construccion kd-tree.

Bisqueda en el kd-tree

Partimos de una instancia I = (z1,...,24), siendo d la dimensién del sistema, y la distancia d,,,,(0)
al peor vecino hasta el momento de los K vecinos que queremos buscar (inicialmente la distancia
al peor vecino es 0o) y un arbol de bisqueda para buscar el vecino mds cercano de la instancia I.

Procedemos recursivamente de la siguiente forma [27]:
1. Si el nodo actual del arbol de biisqueda no es una hoja:

a) Se compara la instancia I con la instancia contenida en la hoja actual del drbol (es decir, se
calcula la distancia de la instancia I con la instancia de la hoja del drbol) y si esta distancia
es menor que la distancia al peor de los k vecinos encontrados hasta el momento, se elimina

este vecino y se inserta de forma ordenada en el Maz Heap la instancia de la hoja del drbol.

b) Se compara el valor de la instancia I de la coordenada discriminante actual coord con el
valor de corte c. Si Icoorqd + dpn < ¢, se deja de explorar por la rama derecha del nodo
actual, pues el hijo derecho del nodo no puede contener un vecino mas cercano que los ya
encontrados, por lo tanto, se poda dicha rama del arbol. En cambio, si I.oord — dnn = ¢, NO

es necesario explorar el hijo izquierdo del nodo y se poda. En caso de que ninguna de ambas
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condiciones se cumplan, se exploran ambas ramas del nodo actual en busca de vecinos mas

cercanos a la instancia consultada.

2. Si el nodo actual del arbol de bisqueda es una hoja, se compara la instancia I con la instancia
contenida en la hoja actual del drbol (es decir, se calcula la distancia de la instancia I con la
instancia de la hoja del drbol) y si esta distancia es menor que la distancia al peor de los k vecinos
encontrados hasta el momento, se elimina este vecino y se inserta de forma ordenada en el Max

Heap la instancia de la hoja del arbol.

El coste computacional de las biisqueda en el arbol de los & vecinos de media es logaritmico con el

nimero de nodos que forman el drbol ny4, esto es 6(logy(na)).

5.4 Analisis de la solucion adoptada

Resumiendo la problemética que se nos presenta, a partir de un mapa sparse, es decir, un mapa de
la imagen con valores de profundidad tinicamente en algunos de los pixeles de la escena (concretamente
en los bordes debido al algoritmo descrito en la Patente [10]) y la imagen original de la escena, tenemos
que reconstruir un mapa de profundidad denso, esto es, que posea valores de profundidad para todos
y cada uno de los pixeles de la escena. Esta fase de “rellenado” de los pixeles sin valor del mapa de

entrada sparse tiene mas o menos dificultad dependiendo de:
= la cantidad de puntos sparse que tengamos de inicio, y
= de como estan estos distribuidos en el espacio de la imagen.

Como se ha comentado ya, el algoritmo KNN puede ser utilizado tanto para regresiéon como para
clasificacién. En la solucién adoptada se utiliza el KNN para efectuar una regresién de los valores de
los vecinos mas cercanos, siendo el promedio de estos valores ponderado por la distancia de cada vecino
el valor asignado.

Puesto que la solucién implantada contempla imédgenes y/o cdmara en movimiento, la generacién
del arbol de bisqueda se realiza para cada uno de los frames que nos llegan de la cdmara, de forma
que por cada frame se construye el arbol k-dimensional de buisqueda a partir de los valores del mapa
disperso recibido, y se destruye una vez se han realizado las pertinentes busquedas de los k vecinos
mas cercanos y se ha generado el mapa denso correspondiente a dicho frame. Esto es asi siempre y
cuando la escena se haya movido, pues se ha implementado un detector de movimiento entre frames
consecutivos capaz de indicarnos los pixeles que se han movido y los que no. Si el nimero de pixeles
que se han movido respecto al frame anterior es menor de un threshold predefinido, no se recalcula el
mapa de profundidad y se utiliza el mismo. En cambio, si el nimero de pixeles que se han movido es
superior al threshold anterior pero inferior a un segundo threshold predefinido, se recalcula el arbol de
busqueda y tinicamente se buscan los K vecinos mas cercanos para aquellos pixeles que han variado su

valor segin el detector de movimiento, y se calculan, en base a ello, sus nuevos valores de profundidad.
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Las dimensiones del arbol k-dimensional pueden variar entre 3 y 5, utilizando 3 dimensiones cuando
trabajamos con imagenes monocromaéticas, donde la entrada esta formada por las coordenadas espa-
ciales e y de los pixeles de la imagen y, como tercera dimensién, se contempla de entrada el valor
de la luminancia de la imagen a procesar. Sin embargo, cuando trabajamos con cdmaras RGB, las
coordenadas espaciales son las mismas que en las imdgenes monocromaticas pero, en cambio, se tienen
3 coordenadas discriminantes para el color (una por cada componente de color RGB). Finalmente,
cabe la posibilidad de utilizar imagenes de color pero transformar las 3 dimensiones a su luminan-
cia equivalente o transformarlas a soluciones mejores a la hora de separar instancias [46], ya que las
diferencias en el espacio RGB no tienen por qué ser las mas discriminantes entre instancias.

La totalidad de los valores para las coordenadas discriminantes, tanto las espaciales como las de
color/intensidad, son normalizados a valores comprendidos en el intervalo [0,1] con la finalidad de
equiparar el peso de las distancias calculadas de cada una de las coordenadas. Ademads, también se ha
procedido a tratar los factores que forman la distancia final en dos grupos que aportan un porcentaje
a al peso de dicha distancia (generalmente dicho porcentaje es del 50 %, aunque este pardmetro es
configurable). Por una parte, se promedian los valores de distancia espaciales y se multiplican por un
valor de «a, y por otro lado, a los valores de distancia del color o luminancia se les aplica un producto
con el valor de (1 —a). Con ello se consigue equiparar el aporte que realizan las componentes espaciales

y las de color a la distancia final entre instancias. A modo de ejemplo, si asumimos 2 puntos, P1 de

coordenadas (z1,y1) con nivel de gris I;,,, v P2 de coordenadas (x2,y2) y nivel de gris I,,,,, la
distancia calculada entre ambos puntos seria:
abs(z1—x2) abs(y1—y2)
+ bs(I, — abs(1,
D(Pl,PQ) -« nCols nRows + (1 . a)a 5( 191) a S( 2y2) (51)

2 nGreyLevels

siendo nCols/nRows el nimero de columnas/filas de la imagen respectivamente y nGreyLevels el
namero de niveles de gris de la imagen. La extension a color sigue el mismo formato pero con tres
canales de color en lugar de tener uinicamente la luminancia y, obviamente, promediando los canales
de color.

En la Figura 5.5 se muestra el diagrama de flujo de la implementacion realizada basada en el
kd-tree y que, junto a los siguientes parrafos donde se dan mas detalles, va a servir para explicar la
implementacién adoptada.

Las instancias que representan a los pixeles con valor de profundidad son almacenadas en un vector
o array de valores de pixeles validos para que se almacenen de forma consecutiva en memoria, pues
vamos a utilizarlos en la construccién del arbol y posteriormente en la biisqueda de sus vecinos. Para la
construccién del arbol de bisqueda, lo primero que tenemos que hacer es generar el nodo raiz, el cual
se obtiene después de ordenar el array por la primera coordenada discriminante y seleccionando como
nodo raiz la instancia de la mediana. Para el siguiente nivel del arbol, es decir, para los hijos izquierdo
y derecho, se procede a ordenar los dos sub-vectores a la izquierda (hijo izquierdo) y a la derecha (hijo
derecho) del nodo padre (la mediana seleccionada en el nivel anterior), ordenando ambos sub-vectores

de forma independiente por la segunda coordenada discriminante y volviendo a seleccionar como hijo
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Figura 5.5: Diagrama de flujo algooritmo del KNN implementado.

izquierdo e hijo derecho las medianas obtenidas de ordenar los dos sub-vectores izquierdo y derecho

respectivamente. Para el resto de niveles del arbol se procederia de forma idéntica a la descrita.

La eleccién de la mediana para la divisiéon de las muestras no es casual, pues se ha optado por la
seleccién de la mediana persiguiendo generar un arbol de busqueda balanceado, y asi poder obtener
unas podas mads “potentes” y reducir el tiempo de busqueda de los vecinos. Ademds, la generaciéon
del arbol se ha realizado mediante punteros al vector de pixeles véalidos generado, de forma que no

tengamos que replicar datos y producir asi un ahorro de memoria.

En cuanto a la buisqueda de los vecinos, y siendo esta totalmente independiente para cada pixel
de la imagen sin valor de profundidad, se ha paralelizado el algoritmo de bisqueda haciendo uso de la
tecnologia OpenMP para que se lancen tantos hilos de biisqueda como nicleos computacionales fisicos

tiene el dispositivo hardware empleado.

Para realizar una mejor estimacion del valor de profundidad para cada pixel a partir del valor
de profundidad de sus vecinos més cercanos, se ha ponderado el aporte de cada uno de estos por la
distancia existente al pixel o instancia que estamos calculando (W). El aporte del i-ésimo vecino (W;)
al célculo del valor de profundidad para el pixel objetivo es inversamente proporcional a la exponencial

del producto de un factor (F') (a “configurar”) con la distancia a la que se encuentra este vecino (D,
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calculado a partir de la Ecuacién 5.1), a saber,

Esta férmula permite que el aporte de los vecinos més proximos al pixel objetivo sea muy superior que
al de los pixeles mds lejanos. El factor de distancia a configurar (F') que se corresponde con un valor
real, nos permite “jugar” con la diferencia de aporte al valor final, entre los vecinos més lejanos y los

mas cercanos, pues multiplica al valor de distancia obtenido por el vecino.

Finalmente, los pesos se normalizan para que la suma de ellos sea igual a 1:

Wi

Por lo tanto, en funcién de los k vecinos V,, ,, encontrados, el nuevo valor de profundidad d, , calculado

W; =

sobre una posicién vacia (z,y) del mapa disperso serd como sigue:

Aoy = Wi Vg + W Vi o + o+ Wk Vage -

Las graficas de la Figura 5.6 muestran como varian los pesos W en funcién del factor F' para cada
distancia D.

—dFactor=1
——dFactor=4
dFactor=7
—dFactor=10
——dFactor=13
dFactor=16
——dFactor=19
|——dFactor=22

o 01 02 03 04 05 08 07 08 09 1
Distance

Figura 5.6: Ejemplo de pesos (weight) que reciben los vecinos més cercanos en funcién a su distancia
con respecto a la muestra que se evalia.
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5.5 Pre-procesos

Con la finalidad de obtener un mapa denso més realista mejorando el resultado que nos proporcio-
nard el algoritmo del kd-tree en el resultado visual del mapa de profundidad, se realiza un proceso de

eliminacion de puntos aislados y de valores anormales del mapa disperso de entrada.

5.5.0.1 Filtro de outliers

Un filtro de outliers® puede ser calculado con los valores de estudio provenientes de una ventana
de la imagen o de la totalidad de la misma, y se basa en calcular la media o mediana de dichos valores
y en base a dicho valor calculado, eliminar los valores que se alejan en demasia de la poblacién de
estudio.

En nuestro caso se ha utilizado la media de los valores y se ha implementado el filtro por ventanas
“locales” de la imagen, estudiando diferentes valores de ventana como son el de 3 x 3, 5 x 5, 7 x 7, etc.
y, eliminando aquellos valores que exceden en un threshold* predefinido la media de los valores de la
ventana correspondiente.

Ademis de este proceso, también se eliminan los pixeles con valores de profundidad que se encuen-
tran “aislados” dentro de la ventana de procesamiento del filtro, es decir, si dentro de la ventana actual
tnicamente se encuentra un pixel con valor de profundidad, este se considera como un punto aislado

y es eliminado, pues muy probablemente sea un valor de profundidad no vélido.

5.6 Post-procesos

Con la finalidad de mostrar un resultado més realista y corregir aquellas pequenas imperfecciones
que nos haya podido ocasionar el algoritmo del kd-tree en el resultado visual del mapa de profundidad,
se realizan diferentes procesos de refinamiento y suavizado del mapa “denso” obtenido.

En este aparatado se detallan los procesos opcionales que se pueden aplicar a la salida de los
procesos anteriormente descritos, esto es, opcionalmente para el usuario el mapa denso resultado de
la aplicacién del algoritmo de los k vecinos maés cercanos se puede refinar mediante los post-procesos

que se describen a continuacion.

5.6.1 Filtro de mediana

El filtro de mediana no es sensible a valores extremos presentes en la ventana de filtrado, es por ello
que lo empleamos para eliminar este tipo de valores extremos que no han sido eliminados por el filtro
de outliers. Ademsds, este filtro no se “inventa” ningiin valor, pues el valor seleccionado como mediana

) )

es un valor que existe en la imagen original. Este tipo de filtros es interesante para respetar los bordes

3Un outlier o valor “atipico” es un valor que se aleja en demasia de la media o mediana de los valores de estudio o
poblacién.
4 Threshold, umbral o limite que si es excedido, se considera el valor como outlier.
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de los diferentes objetos de la imagen. Resenar, que este es el filtro aplicado por defecto y que si se

aplica este, no se aplica el siguiente filtro de media.

5.6.2 Filtro de media

El filtro de media es utilizado para “suavizar” los valores de los diferentes pixeles de la imagen
utilizando los valores de los pixeles vecinos. Este tipo de filtro es interesante para el “suavizado”
de imégenes, pero por contra las puede emborronar y difuminar los bordes de los diferentes objetos
presentes en la misma. Como se ha explicado, si se aplica el filtro de mediana no se aplica el de media

y viceversa.

5.6.3 Fast Bilateral Solver

El algoritmo de Fast Bilateral Solver [7] es un algoritmo relativamente novedoso pues fue desarro-
llado y publicado por los investigadores J. T. Barron y B. Poole en el ano 2016. Es un algoritmo de
“suavizado” avanzado que, a diferencia del filtro de media, no emborrona la imagen y permite respetar
los bordes de la escena. Es un algoritmo con un coste computacional relativamente “bajo” e igual de
flexible que los filtros simples, como el de media o mediana, pero con la precisiéon de los algoritmos de
filtrado mas avanzados del dominio. Esta técnica permite competir con los algoritmos de vanguardia
en cuanto a calidad de resultados en campos de investigacién como el de los mapas de profundidad
de una escena, asumiendo como beneficio un uso de recursos computacionales reducido. El principal
problema que tiene este algoritmo al “suavizar” la imagen de profundidad es que provoca que las dis-
tancias entre los diferentes objetos de la imagen se “acorten” y no se represente fielmente la realidad,
aunque visualmente es mucho méas ameno de observar y “corrige” o “suaviza” errores de los algoritmos
de calculo de profundidad de los pixeles.

En la Figura 5.7 podemos observar los diferentes mapas de profundidad obtenidos para la misma
imagen de ejemplo, aplicando los diferentes algoritmos de refinamiento explicados en esta seccion,
partiendo del resultado original proporcionado por el algoritmo del KNN explicado en la seccién
anterior. En la imagen (a) podemos observar el mapa de profundidad obtenido después de aplicar el
algoritmo de los k vecinos mas cercanos pesados por la distancia que hemos explicado anteriormente.
En las imdgenes (b) y (¢) mostramos el resultado de aplicar el filtro de mediana y el filtro de media,
respectivamente, con un tamano de ventana de 3 x 3 a la imagen resultado del algoritmo del KNN.
Finalmente, en la imagen (d), podemos observar el mapa de profundidad obtenido después de aplicar
el algoritmo de filtrado Fast Bilateral Solver descrito anteriormente.

Como podemos concluir claramente después de los resultados mostrados, para poder obtener un
mapa de profundidad de la escena con una “calidad” adecuada para aplicaciones comerciales reales de
la actualidad, debemos hacer uso del algoritmo del Fast Bilateral Solver, el cual consigue obtener un
mapa de profundidad y, por ende, una reconstruccién 3D de la escena muy realista y proxima al de
otras tecnologias actuales de la competencia, como puede ser la luz estructurada empleada por Apple

en sus diferentes dispositivos.
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(c) Media (d) Bilateral Solver

Figura 5.7: En esta figura se muestran los resultados obtenidos sin aplicar y aplicando los diferentes
filtros de post-procesamiento del mapa denso de profundidad.



Capitulo 6

Mapa de profundidad y producto
final

Veamos ahora la tecnologia desarrollada para adquirir las imagenes en las cuales se
basan los algoritmos expuestos en esta tesis para la obtencién del mapa de
profundidad. Ademds, veremos diferentes aplicaciones asi como un estudio

comparativo con el estado del arte en la materia.

6.1 Introduccion

N este capitulo se presentan los resultados de la técnica de rellenado de mapas dispersos descrita
E en el Capitulo 5, la cual aplica los algoritmos patentados en [10] sobre el hardware Snapdragon®
de la compania Qualcomm®. El resultado final es un producto comercial que es capaz de propor-
cionar imagen y mapa de profundidad en un solo disparo, asi como hacer reenfocado digital de la
imagen a posteriori, con una cdmara para telefonia mévil (u otros usos) desarrollada por la empresa
photonicSENS®.

Cabe destacar que el mapa denso de profundidad de la escena descrito en esta tesis se ha presentado
a potenciales clientes para la adquisicion de la cAmara desarrollada por photonicSENS®. Sus resultados
se han comparado con las soluciones competidoras, mostrandose en este capitulo como dichos resultados

son muy favorables para la empresa photonicSENS®.

6.2 Presentacion del producto

En la Figura 6.1 se muestran dos configuraciones de producto final de la cimara desarrollada por
la empresa photonicSENS®. La imagen de maés a la izquierda (apiCUBE®) es una solucién plug &
play apta para cualquier tipo de producto final capaz de poder comunicarse a través de las diferentes
interfaces de comunicacién USB. Este tipo de producto nos hace abarcar un gran abanico de posi-

bilidades en el mercado, pues la interfaz USB es ampliamente adoptada por un sin fin de productos

115
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Figura 6.1: En esta imagen se muestran dos productos finales de la cAmara desarrollada por la empresa
photonicSENS® (izquierda) junto a un ejemplo de imagen y mapa de profundidad obtenido (derecha).

actuales del mercado, como los teléfonos méviles, ordenadores, portatiles, etc. En cambio, la imagen
de su derecha (apiCam®) es una solucién ad-Hoc para su montaje en telefonia movil, la cual utiliza

la interfaz MIPI [2] de comunicacién con la cdmara.

En la parte derecha de la Figura 6.1 podemos observar una imagen (arriba) capturada por una de
las cdmaras desarrolladas, junto con el mapa de profundidad (abajo) obtenido después de aplicar los

algoritmos de rellenado del mapa de profundidad descritos en esta tesis.

A modo de resumen, la solucién tecnolégica que aqui se presenta se caracteriza por:

= Mdédulo 3D: formado por una unica cdmara capaz de proporcionar simultdneamente la imagen
de la escena junto con su correspondiente mapa de profundidad sin necesidad de la intervencién

de elementos activos que se lo faciliten.

= Rango de medicidon: desde unos pocos milimetros del objetivo de la cdmara hasta varios metros

de distancia a la misma (segun la configuracién de la cdmara).

Finalmente, y dada la versatilidad que nos proporciona la interfaz de comunicacién USB (ver
detalles en la Figura 6.2), ya se han enviado kits de evaluacién a potenciales clientes, tanto bajo la
plataforma Windows como Android; y actualmente se estd trabajando en hacerlo posible bajo Linux

también.
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Figura 6.2: En la imagen se muestran dos equipos de evaluacién para los sistemas Windows (izquierda)
y Android (derecha).

6.3 Presentacion de los resultados

A la hora de desarrollar un algoritmo para las unidades computacionales de dispositivos “méviles”
alimentados por baterias es importante, ademas del tiempo de computo para la obtencién del resultado,
analizar el niimero de operaciones en cada una de las unidades computacionales (CPU, GPU, etc.) y el
consumo que conlleva conseguir dicho resultado. Una de las principales preocupaciones de los clientes
es el consumo energético, siendo este detalle critico para evitar drenar la bateria muy rapidamente.
Es por ello que, a la hora de desarrollar los algoritmos presentados en esta tesis, se ha tenido muy en
cuenta el uso de los recursos computacionales que utilizan y, por consiguiente, el consumo de la bateria
que realizan, con la finalidad de buscar un compromiso entre eficiencia computacional y de consumo.

Ademés del ratio GFlop/ Watt entre la eficiencia computacional y de consumo, también es de suma
importancia el uso de memoria principal que se realiza, ya que, por ejemplo, los dispositivos moviles
no disponen de la cantidad de memoria que poseen los ordenadores o portatiles actuales. Por lo tanto,
es de suma importancia hacer un uso 6ptimo de la memoria por parte de los diferentes algoritmos
desarrollados. Notese que, en la mayoria de las ocasiones, no se puede hacer uso de la totalidad de
los recursos presentes en el dispositivo, memoria y cémputo, pues estos se deben compartir con otras

tareas en curso y no bloquear asi el dispositivo.

6.3.1 Aplicaciones y resultados obtenidos

En este subapartado vamos a presentar diferentes resultados de mapa de profundidad para diferentes
configuraciones Opticas de la tecnologia desarrollada por la empresa photonicSENS® y comercializada

bajo la denominacién ApiCam®, presentando posibles aplicaciones que pueden tener en la industria.

LObviamente el tiempo de cémputo y el consumo para una misma unidad computacional suelen ir aparejados, pero
no asi cuando se utilizan diferentes unidades computacionales, pues cada una de ellas puede tener un consumo diferente.
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Camaras para distancias cortas

Las primeras configuraciones 6pticas presentadas de la cAmara ApiCam® son aquellas capaces de
adaptarse a aplicaciones que necesiten de una precision 6ptima, desde unos pocos milimetros hasta
unos pocos centimetros, como pueden ser las aplicaciones de “robética” de precision, macro fotografia,

reconstruccion 3D de piezas pequenas o medidas de dimensiones reales de pequenas piezas, entre otras.

2D B%colour image | 3D reconstruction

of the object
S o=

o

Depth map

(c) Reconstruccién 3D

Figura 6.3: Ejemplos de tres aplicaciones con camaras de profundidad capaces de medir distancias

cortas con gran precision.
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En la Figura 6.3 se muestran algunos ejemplos de estas aplicaciones junto con el mapa de profundi-
dad obtenido basado en los algoritmos descritos en esta tesis para una configuraciéon éptica desarrollada
ad-hoc para distancias cortas. Como se pueden apreciar en los diferentes mapas de profundidad obte-
nidos para las diferentes aplicaciones de ejemplo, son mapas de profundidad que reflejan de una forma

muy fiel la realidad de la escena pudiendo competir con el estado del arte en la materia.

Dstancas (mm): X: (210 Y: 101 Z: (99 Diagona: |254

(a) Medidas de objetos

(b) Reconocimientos de gestos

Figura 6.4: Ejemplo de medida de una caja de embalaje o reconocimiento de gestos para un kit de
testeo de una cdmara ApiCam®.
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Camaras para distancias medias

En este segundo subapartado se presenta una configuraciéon o6ptica de la cAmara ApiCam® capaz
de adaptarse a aplicaciones que necesiten de una precision 6ptima, desde unos pocos centimetros hasta
el metro de distancia. Ejemplos de aplicaciones para este contexto serian la medicion de cajas de
embalaje o el reconocimiento de gestos, entre otras.

En la Figura 6.4 se muestran unos ejemplos de aplicaciones muy comunes y actuales como puede

ser la medida de objetos ¢

‘medianos” presentes en nuestro entorno o el reconocimiento de gestos para
el manejo de diferentes dispositivos digitales, como puede ser el sistema multimedia de un vehiculo.
En el caso de la imagen de arriba, se realiza la medida de un lado de la caja, pero también se podria
medir el volumen y otras caracteristicas de la misma. En la imagen de abajo, se muestran dos ejemplos

de mapas de profundidad para dos gestos realizados con la mano?.

Camaras para distancias largas

En la actualidad se estan terminando de implementar y testear nuevos algoritmos que, apoyados
en los actuales v haciendo uso de la tecnologia que pueda acompaiar® a la cdmara ApiCam®7 nos
permitan obtener mapas de profundidad precisos para escenas con grandes objetos u objetos lejanos,

con la finalidad de abarcar todas las posibilidades y poder posicionar el producto en nuevos mercados.

Reconocimiento facial, anti-spoofing

Durante los tltimos anos, la empresa photonicSENS® ha estado colaborando con diferentes em-
presas de reconocimiento facial para incorporar la tecnologia ApiCam® a sus algoritmos y que, de esta
forma, se pueda implementar un anti-spoofing® facial sin la necesidad de interactuar con el usuario.

Como se puede observar en la Figura 6.5, arriba a la izquierda se muestra una cara a la que vamos
a denominar “Joseph” que se encuentra almacenada en el sistema (aparece a la izquierda dentro del
recuadro “Face recognition database” (Base de datos de reconocimiento facial) con la palabra “Joseph”)
y por lo tanto se reconoce. Dado que la cara estd en el sistema y se reconoce como una cara valida,
el sistema reacciona desbloqueando la aplicacién (arriba derecha). Finalmente, si activamos la opcién
“anti-spoofing” (podemos ver la opcién marcada en la imagen de abajo, justo debajo de donde se
muestra la cara), aunque la aplicacién reconoce la cara como “Joseph” (recuadro en rojo muestra la
luz verde de reconocimiento positivo), no desbloquea el sistema pues se da cuenta de que es una imagen

sin profundidad o con cambios de profundidad poco consistentes con lo que se espera del volumen de

2Se podria disefiar e implementar una red neuronal de reconocimiento de mapas de profundidad de diferentes gestos
“habituales” para el manejo de los diferentes sistemas multimedia presentes en los vehiculos actuales.

3Nétese que, por ejemplo, en un smartphone ya es muy habitual encontrar varias cimaras y que, muy probablemente,
una cadmara como la que se propone irfa acompanada de otras cdmaras. Estas cdmaras tendrian, sin duda, otras fun-
cionalidades, pero sus imégenes son igualmente aprovechables como informacién extra siendo, ademds, informacién muy
valiosa por su diferente baseline y lo que esto supone para resolver distancias méas lejanas.

4Spoofing facial, consiste en imitar o usar la cara de una persona para hacerse pasar por ella, e intentar engaifiar a
los sistemas de identificacién facial.
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Figura 6.5: Reconocimiento facial con sistema pasivo de anti-spoofing.

una cara. Por lo tanto, al realizar el reconocimiento facial con la informacién 3D de la escena capturada

la aplicacién ofrece una mayor robustez ante intentos de engano.

6.3.2 Comparativa del mapa de profundidad con la competencia

Mapa de profundidad de alta resolucién

A diferencia de algunas tecnologias con las que compite ApiCam®, como es el Time of Flight

(TOF), el mapa de profundidad proporcionado por los algoritmos descritos en la presente tesis son
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Highest resolution depth-map (1.4 Mpixels)

Highest resolution
depth-map

1.4MP ToF Depth Map

Figura 6.6: Ejemplo de mapa de profundidad de alta resolucién de la ciAmara ApiCam® comparado
con el de un TOF.

capaces de conservar pequenos detalles como se puede apreciar en la Figura 6.6, donde el mapa de
profundidad de la rueda de una bicicleta proporcionado por la tecnologia apiCam®, es capaz de
diferenciar la profundidad a la que se encuentran los diferentes radios que componen la rueda, mientras
la imagen de profundidad proporcionada por la tecnologia TOF no es capaz de capturar estos detalles,

proporcionando un mapa de profundidad incompleto e “irreal” de la escena capturada.

Comparativa de precision

A continuacién vamos a mostrar las graficas comparativas de los resultados obtenidos a partir del
mapa de profundidad denso explicado en esta tesis (Capitulo 5) relativos al porcentaje de error que
se obtiene respecto de la distancia real a la que se encuentran los objetos de la escena. Los resultados
se muestran en diferentes condiciones y comparandolos con las tecnologias que podemos encontrar
actualmente en el mercado en los dispositivos moviles de vanguardia.

En la Figura 6.7 podemos ver una gréfica comparativa de las diferentes tecnologias analizadas en
entornos de iluminacién interior (la iluminacién no es luz natural). Comparando los resultados de
profundidad proporcionados por cada tecnologia con la distancia real de cada punto de la imagen
se obtiene un valor de precisién en base al error porcentual que acarrean a las diferentes distancias
estimadas y comparadas. Asf, se muestran diferentes tecnologias (ver la leyenda superior izquierda), de
arriba a abajo son: Structure Light Iphone 11 (cdmara frontal), configuracion estéreo Iphone 11 (cdmara
trasera), Time of Flight de la companfa PMD?, 4 configuraciones 6pticas distintas de nuestras cAmaras
ApiCam (H-710, L-575, DL-550 y DIL-470) y por tltimo el Lidar del Ipad Pro.

Shttps://pmdtec.com/
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Figura 6.7: Porcentaje de error en escenas interiores para las diferentes tecnologias analizadas. La
precisién de las cdmaras serfa la inversa, es decir, 1/error.

Como podemos apreciar en la Figura 6.7, el Structure Light de la cidmara frontal del Iphone y
el Lidar de la camara trasera del Ipad Pro, son las dos tecnologias con mejor precisién obteniendo
un porcentaje de error de entorno al 0,5% hasta 1 metro de distancia. Cerca de ellos, se coloca
la configuracion 6ptica de la cdmara ApiCam H-710, cdmara disenada con una dptica adecuada para
abarcar distancias desde unos pocos centimetros hasta el metro de distancia, obteniendo unos resultados
de precisién comparables al Structure Light del Iphone hasta el medio metro de distancia, empeorandolo
en otro medio grado porcentual entre el medio metro y hasta aproximarse al metro de distancia. El
Lidar del Ipad Pro funciona con esa tasa de error a partir de los 25 centimetros de distancia, pues

anteriormente obtiene un porcentaje de error de la estimacion de profundidad mayor.

Por otra parte, las ApiCam DIL-550 y DIL-470 obtienen un comportamiento lineal con la distancia
en cuanto a su tasa de error, pues parte de una tasa de error aproximada del 0,75 % a 20 centimetros

hasta alcanzar una tasa de error de 3,5 % al metro de distancia.

Finalmente, resaltar que las dos peores tecnologias de esta comparativa son el Time of Flight de
PMD vy la configuracién estéreo de las cAmaras traseras del Iphone 11; estas tecnologias presentan un
error de estimacién de entre el 1,5% y el 4,0% en el rango de distancias comprendido entre los 25
centimetros y el metro.

En la Figura 6.8, a diferencia de la Figura 6.7, se compara la tasa de error de las tecnologias
en condiciones de iluminaciéon natural o al aire libre. En esta grafica podemos apreciar que las dos
mejores tecnologias en cuanto a precision son el Time Of Flight de Iphone 11 y la ApiCam H-710. En
este caso no se ha evaluado el Lidar de Ipad Pro, pues al basarse en la proyeccién y recepcién de un
patrén de haz luminico para calcular la distancia a la que se encuentran los objetos, este no funciona

correctamente en condiciones de “mucha’” iluminacién como puede ser en un dia soleado al aire libre.



Capitulo 6. Mapa de profundidad y producto final 124

Precision relative error - Smartphone Outdoor
4,
=s |phone frontal outdoor
4 Iphone stereo outdoor
=s PMD outdoor
3,5
=o=/piCam H-710-RGB-30

3 s=ApiCam L-575-RGB-63-55

2,5

Precision (%)

200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Distance (mm)

Figura 6.8: Porcentaje de error en escenas exteriores para las diferentes tecnologias analizadas. La
precisién de las cdmaras serfa la inversa, es decir, 1/error.

Ambas tecnologfas poseen una tasa de error proxima al 0,5 % en el rango de distancias comprendidas
entre los 25 centimetros y el metro de distancia.

De igual modo que ocurre en las condiciones de iluminacién interior (Figura 6.7), las dos peores
tecnologias en condiciones de iluminacién natural son el Time Of Flight de PDM y la visién estéreo de
las cdmaras trasera del Iphone 11. A diferencia de lo que ocurre en condiciones de iluminacién interior,
la tecnologia de PDM alcanza una tasa de error menor, manteniéndose practicamente constante con

la distancia desde 30 centimetros hasta 1 metro de distancia en un valor de 1,5 % de precisién.

6.3.3 Analisis de los resultados

Como ha quedado patente en las graficas comparativas anteriores, la calidad del mapa de pro-
fundidad de la escena proporcionado por los algoritmos descritos en esta tesis (haciendo uso de la
tecnologia patentada ApiCam® descrita en la Patente [3]) permite posicionar la presente tecnologia
en el mercado de vanguardia de los dispositivos méviles. La cadmara ApiCam® consigue unas tasas de
precisién mucho mejores que la competencia para la solucién estéreo (dos cdmaras), y unos resultados
competitivos frente al resto de tecnologias, posiciondndose en este ultimo caso muy cerca de la tasa de
error de las mejores tecnologias actuales.

Por si esto fuera poco, la mayoria de las tecnologias comparadas con ApiCam®, son tecnologias
activas, es decir, que se apoyan en elementos electrénicos activos como puede ser un proyector de puntos
infrarrojo para poder hacer las estimaciones de profundidad, hecho que provoca un mayor consumo
energético, asi como un encarecimiento final de la tecnologia al tener que disponer de un mayor niimero
de elementos electronicos diferentes para tal fin.

La tnica tecnologia aparte de ApiCam® que no necesita elementos activos para calcular el mapa
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de profundidad de la escena, es la tecnologia estéreo, el resto de tecnologias aqui nombradas precisan
de elementos activos para el calculo del mapa de profundidad, incluida la Realsense de Intel, que si
bien se basa principalmente en la tecnologia estéreo, algunos de sus modelos hacen uso de elementos
activos para rellenar la totalidad del mapa de profundidad.

Resumiendo la comparativa, los resultados presentados manifiestan que los algoritmos desarrollados
en esta tesis son implantables en productos comerciales de mercado en telefonia mévil, proporcionan-
do unos resultados de estimacién de profundidad muy competitivos frente a los de la competencia.
Estos mismos resultados estan siendo presentados a potenciales clientes por parte de la empresa
photonicSENS®, estando en este momento a punto de cerrar contratos con importantes fabrican-
tes. Ademds, la tecnologia ApiCam® es una tecnologia con un precio por unidad muy competitivo
debido al menor niimero de elementos electrénicos y camaras de las que precisa para poder estimar la

profundidad, ademas del ahorro en consumo energético que esto representa.
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Contribuciones, conclusiones y

trabajo futuro

No son milagros; solo resultados del trabajo duro.

Maria Petrou (1953 DC - 2012 DC).

Disfrutar de lo que haces lleva a la perfeccién en el trabajo.
Aristotle (384 AC - 322 AC).

7.1 Introduccion

N este capitulo se presentan las principales conclusiones sobre las contribuciones aportadas por
E esta tesis. Como bien se ha mencionado en el capitulo de introduccién (Capitulo 1), esta tesis se
encuentra dividida en dos partes diferenciadas pero muy interrelacionadas entre ellas. Por un lado nos
encontramos con los trabajos desarrollados para el filtrado de senales de audio, mientras que por el
otro hemos desarrollado algoritmos para imagen por computador, concretamente para el rellenado de
un mapa de profundidad disperso de la escena.

En la primera parte de esta tesis se ha trabajado con un conjunto de filtros “simples” y “comunes”
para senales de audio como son los filtros FIR e IIR, implementando estos algoritmos comunes en
las telecomunicaciones con instrucciones vectoriales NEON®. Como segundo aporte de esta primera
parte, se ha desarrollado una implementacién eficiente para dispositivos portables del algoritmo de
separacion de senales Beamforming donde, mediante el uso de diferentes librerias, se ha conseguido una
implementacién propia de la factorizacion QR de una matriz en paralelo, asi como de la actualizacién
de la misma cuando Unicamente cambian de una interaccién a la siguiente un porcentaje de los datos
originales.

En la segunda parte de esta tesis, se presentan metodologias de imagen por computador alrededor

de una implementacién optimizada para dispositivos de bajo coste/consumo del algoritmo del KNN.

126
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La funcién primordial de este proceso radica en “rellenar” el mapa de profundidad disperso con el
algoritmo del KNN pesado por la distancia. Finalmente, se aplica un suavizado al resultado del mismo
empleando el algoritmo del Bilateral Solver, presente en las contribuciones externas de la libreria
OpenCV. Quedan pendientes algunas mejoras ya pensadas pero no implementadas y testadas que

detallamos en la seccién trabajos futuros.

7.2 Contribuciones

No hay duda de la utilidad del proceso que en esta tesis se describe, no solo como aportacion a
las técnicas de desarrollo e implementacion de algoritmos eficientes para dispositivos que se alimentan
de baterfas, es decir, optimizacién del ratio Gflop/watt, sino también como base de fundamentos para
futuros trabajos que puedan sustentarse en los procesos descritos en ella, e incluso reutilizar parte de
las técnicas descritas en estas lineas.

Esta tesis tiene dos partes diferentes pero interrelacionadas bajo el mismo campo de investigacion:
calculo masivo paralelo en configuraciones hibridas CPU-GPU en dispositivos portables actuales. Las
contribuciones en la primera parte se enumeran en forma de articulos en revista y conferencias mientra

que, en la segunda parte, lo hacen en forma de patente.

1. CONTRIBUCION EN EL FILTRADO DE SENALES DIGITALES

a) Articulo: Accelerating Multi-Channel Filtering of Audio Signal on ARM Processors, Au-
tores: José Antonio Belloch Rodriguez, Francisco Javier Alventosa, Pedro Alonso Jorda,
Enrique Salvador Quintana Orti y Antonio Manuel Vidal Macid, Revista: The Journal of
Supercomputing (Impact Factor: 2.6 (2020)), Ano: 2017.

1) Vectorizacion filtros FIR e IIR. Vectorizacién “manual” empleando instrucciones vec-
toriales NEON® (tipicas de los procesadores ARM®) de los filtros para procesamiento
de senales sonoras FIR, IIR y Parallel IIR, obteniendo mejores resultados que con la
auto-vectorizacién realizada por el compilador gec al codigo base de los algoritmos de
referencia.

2) Uso como tipo de datos para operar enteros y reales. También se ha procedido a ex-
perimentar con la conversion a datos enteros de los filtros de senales experimentales
para asi poder operar con ellos. Se ha constatado una mejora en torno al 30 % en coste

computacional, por el hecho de operar con datos enteros en vez de utilizar datos reales.

b) Articulo: Fast block QR update in digital signal processing, Autores: Francisco Javier
Alventosa, Pedro Alonso Jorda, Antonio Manuel Vidal Macid, Maria Gemma Pinero Sipan y
Enrique Salvador Quintana Orti, Revista: The Journal of Supercomputing (Impact Factor:
2.6 (2020)), Ano: 2019.

¢) Articulo: A pipeline structure for the block QR update in digital signal processing, Au-

tores: Manuel Francisco Dolz Zaragozd, Francisco Javier Alventosa, Pedro Alonso Jordd y
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Antonio Manuel Vidal Macid, Revista: The Journal of Supercomputing (Impact Factor:
2.6 (2020)), Afo: 2019.

d) Articulo: A Pipeline for the QR Update in Digital Signal Processing, Autores: Manuel

Francisco Dolz Zaragozd, Francisco Javier Alventosa, Pedro Alonso Jorda y Antonio Manuel
Vidal Macid, Revista: Computational and Mathematical Methods (Impact Factor: 2.43
(2020)), Ano: 2019.

)

Andlisis del coste por partes del algoritmo del Beamforming. Se realizado un implemen-
tacion propia del algoritmo del Beamforming con dos objetivos principales. Por una
parte el de analizar el coste de cada una de las partes que lo componen, para asi poder
enfocar nuestros esfuerzos en reducir el tiempo computacinal de la/s mas costosa/s. Por
otra parte, en esta primera implementacién se hace uso de diferentes implementaciones
de las liberias BLAS y LAPACK con la finalidad de determinar qué implementaciones
se encuentran mejor optimizadas para los chips ARM®,

Actualizacion rapida factorizacion QR. Implementacion del algoritmo para la actuali-
zacién de la factorizacién matricial QR de una matriz rectangular (sobredimensionada,
es decir, con més sistemas de ecuaciones que incégnitas). Se realizan las implementacio-
nes de la actualizacién tanto haciendo uso de la CPU dnicamente, como del conjunto
CPU-GPU.

Pipeline actualizacion factorizacion QR. Primero, se implementa el pipeline con tareas
de OpenMP, para posteriormente hacer uso de la libreria GRPPI de C++ para el
disenio de un pipeline que realice la actualizacion de la factorizacién QR de una matriz

rectangular del algoritmo del Beamforming.

2. CONTRIBUCION EN LA ESTIMACION DE MAPAS DENSOS DE PROFUNDIDAD

a) Patente: Light-Field optical image system with dual mode, Autores: Francisco Javier

Alventosa, Jorge Vicente Blasco, Francisco Ribes, Carles Montoliu, Javier Grandia, Ivan
Virgilio Perino y Adolfo Martinez, Cédigo Patente: filed, PCT/EP2021/062775, Ano:
2020.

1)

2)

3)

Patente MEMS. Diseno y redaccién patente MEMS [3] para la obtencién de una imagen
de alta resoluciéon en conjunto con un mapa de profundidad con la misma resolucién
(Resolucién méxima en megapixeles del sensor).

KNN pesado. Disenno e implementacion del algoritmo del KNN pesado adaptado a la
problemaética del mapa de profundidad disperso.

Suavizado mapa denso. Prueba y aplicacion de diferentes filtros de suavizado para me-
jorar el aspecto general del mapa denso ante posibles errores. Se prueban diferentes
filtros como son: de media, de mediana y el Bilateral Solver para finalmente aplicar uno

o algunos de ellos dependiendo de la configuracion.
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7.3 Notas finales y trabajo futuro

La primera parte de la tesis se ha dado por cerrada a la espera de procesadores méviles més potentes
y que nos permitan calcular el algoritmo del Beamforming en “tiempo real”. Para la segunda parte de
la tesis si que se tiene en mente la realizacion de diferentes trabajos de investigacién con la finalidad
de mejorar la calidad y prestaciones del mapa denso de profundidad proporcionado por la cédmara
ApiCam®.

En este apartado vamos a introducir las nuevas ideas planteadas durante el desarrollo de esta
tesis y que derivaran en trabajos futuros a desarrollar y explorar con la finalidad de obtener mejores
resultados, tanto en la calidad como en la velocidad en la que obtenemos el mapa denso de la escena.

Una primera idea intuitiva que surge después de desarrollar esta tesis es a partir del uso del kd-tree
como estructura de bisqueda para los k-vecinos més cercanos, es desarrollar la construccién y/o la
buisqueda de los k-vecinos mas cercanos en la GPU disponible. En la actualidad, existen muchos traba-
jos realizados en este contexto, como pueden ser, por nombrar algunos, [68, 76, 78]. La problemdtica en
la que nos encontramos en este caso, es que al utilizar dispositivos de bajo consumo para dispositivos
moviles, las GPUs disponibles son GPUs donde se persigue un buen ratio GFlop//textitWatt, por lo
que son GPUs con una capacidad computacional muy discreta comparada con sus homénimas de los
equipos desarrollados para estar conectados a la red eléctrica, pues estos no tienen restricciones de
consumo. Es por ello, que estas GPUs “mdviles” incorporan un nimero de cores o nicleos computacio-
nales muy reducido, ademés de disponer de un ntimero mucho menor de multiprocesadores en los que
que agruparian los cores computacionales. Por todo lo dicho anteriormente, se debe realizar un estudio
del estado del arte de la materia, kd-tree en GPUs, con la finalidad de estudiar y adaptar algunas de
las soluciones, o incluso desarrollar una estrategia nueva para este tipo de dispositivos “méviles”.

Un segunda idea que se ha estudiado consiste en el desarrollo e implementacién de una red neuronal
que, a partir del mapa disperso (sparsemap), consiga obtener un mapa denso (densemap) de la escena.
Para ello, el doctorando se ha formado mediante la realizacion de un curso de redes neuronales de
la plataforma Coursera titulado de introduccion a las redes meuronales convolucionales y de 100
horas de duracion, con la finalidad de obtener la base para poder asi empezar a estudiar y probar
diferentes trabajos desarrollados en este A&mbito por otros investigadores y, finalmente, poder desarrollar
e implementar una red neuronal capaz de realizar dicha tarea. Si bien el curso ya ha sido recibido por
el doctorando, atin no se ha introducido en materia del desarrollo e implementacién de la red neuronal
propia, sino que tnicamente se han realizado unas primeras pruebas de diferentes redes neuronales
existentes y analizado su funcionamiento y resultado propuesto.

Como tercera idea, se estd trabajando en un detector de movimiento més robusto que el imple-
mentado actualmente, pues este al tener inicamente en cuenta los cambios de intensidad, provoca
que sea muy sensible al ruido. El nuevo detector de movimiento, debera tener en cuenta ademds de
la intensidad, otras caracteristicas de la imagen como el color o bordes de los objetos para asi poder
predecir mejor cuando una escena se ha movido. Este nos indica qué pixeles han cambiado de un frame

al siguiente, de forma que unicamente calculemos los vecinos mas cercanos para aquellos pixeles que
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han variado, siempre y cuando el niimero de pixeles que hayan variado no supere un porcentaje del
total de pixeles que forman la escena, en cuyo caso se recalcularia por completo.

Como cuarta idea, en aras de reducir el tiempo de busqueda de los vecinos, se plantea estudiar la
implementacién de un kd-tree bidireccional, es decir, que a partir de los hijos se pueda también acceder
a los padres. De esta forma y dado que los pixeles vecinos espacialmente se encuentran préximos en el
array de query points, podriamos iniciar la bisqueda de los vecinos mas cercanos para un pixel dado a
partir del dltimo vecino encontrado del pixel anterior, reduciendo de esta forma el nimero de vecinos a
explorar y, por tanto, de distancias a calcular. Obviamente esta soluciéon plantearia una complicacién
importante de la légica del algoritmo de busqueda de los vecinos mas cercanos.

Como quinta idea, se estan implementando y testando diferentes algoritmos de deteccién de back-
ground con la finalidad de reducir tiempos de cémputo, evitando tener que calcular la profundidad
de los pixeles que lo forman. Los pixeles de background se etiquetan con una profundidad predefinida
como background (o indefinida) sin necesidad de aplicarle los algoritmos descritos en la presente tesis
y centrando la atencion en el foreground.

Finalmente, se ha conseguido firmar un acuerdo de colaboracién con la empresa lider del sector de
los procesadores para telefonia movil e internet of things, Qualcomm®, mediante el cual la empresa
photonicSENS® va a tener acceso prioritario a la nueva tecnologia desarrollada por esta empresa, sus
documentos descriptivos de los nuevos productos, asi como cursos de formacién y soporte facilitados por
ingenieros de Qualcomm®. Haciendo uso de este nuevo acuerdo, se pretende que el doctorando consiga
una formacién mas especifica y cualificada en los dispositivos de esta compania y que, de esta forma,
pueda desarrollar nuevos algoritmos que realicen un mejor uso de los dispositivos computacionales
disponibles. También se pretende hacer uso del soporte de los ingenieros de la compania para que se
puedan mejorar los algoritmos existentes y el desarrollo de otros nuevos. También se prevé probar los
algoritmos en las nuevas unidades computacionales pues, sin practicamente esfuerzo de ingenieria, se
podré obtener una mejora significativa en cuanto al tiempo computacional necesario para la obtencién
del mapa de profundidad denso de escena, y todo gracias al avance del hardware desarrollado por la

empresa.
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