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Motivation

* Hohe Parallelitat bei Bildbearbeitungsalgorithmen

* CPU bietet SIMD Befehle
- Mehrere Operationen in einem Taktzyklus

- Sehr hohe Taktrate, aber limitiert durch GroBBe des Caches

* FPGA bietet auf Grund der Flexibilitat eine hochgradig optimierbare
Parallelisierbarkeit

- FUr jede Anwendung kann der bestmogliche Schaltkreis
realisiert werden

- Auf Grund niedriger Betriebsfrequenz muss Anzahl der
Operationen minimal gehalten werden
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Motivation

* Moderne GPU hat eine hohe Anzahl an Kernen

Langsamere Taktrate als CPU, aber schneller als FPGA

Hohere Parallelitat als CPU

Kerne sind gruppiert und Datenaustausch zwischen Gruppen ist
sehr langsam und Speicher jedes Kerns begrenzt

* GPUs kdnnen nicht die selben Algorithmen wie FPGAs ausfiihren

* Um hohe Leistung der GPUs zu nutzen, missen die Algorithmen so entwickelt
werden, dass deren Limitierungen umgangen werden
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Aufbau und Hardware

* Vergleich veroffentlicht auf internationaler Konferenz zu Field
Programmable Logic and Gate Arrays (FPL) 2009

* RAM: 4GB
e Zeiten um Bild aus RAM zu laden werden nicht berucksichtigt
* Ergebnis ist Mittel aus 1000 Laufen

* CPU: Intel Core 2 Extreme QX6850 (3GHz, 4 Kerne, 8MB L2 Cache,
8 Operationen auf 128 Bit Daten gleichzeitig)

* FPGA: Xilinx XC4VLX160 (auf 100MHz begrenzt)
* GPU: XFX GeForce GTX 280 1024MB DDR3
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Hardware — Nvidia GTX 280
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Abb. 1: Ubersicht tber die Nvidia GTX 280 [1]
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2D Filter

* Filter auf zweidimensionaler Datenmenge (z.B. Weichzeichner)

* Berechnung fur 2D Filter:

S(x,y): ZW: ZW: I(x+dx,y+dy)-G(dx,dy)

dx=-wdy=-w

 Komplexitat far 2D Filter: O(w?2)
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2D Filter
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Abb. 2: Schaltkreis fur einen 2D Filter [1]
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2D Filter

* Parallelisierung durch gleichzeitige Berechnung von
- 2w+1 Multiplikationen auf FPGA

- 4 Pixeln mit 4 Kernen auf CPU
- 8 Multiplikationen pro Kern auf CPU mit SIMD-Operationen

* GPU kann flir maximale Performance 960 S(x, y) parallel
berechnen, da diese voneinander unabhangig sind
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2D Filter - Vergleich
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Abb. 3: Vergleich fur 2D Filter bei einem 640x480 Pixel
grofRen Graustufenbild [1]
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Stereo Vision

* Vergleich von zwei Bildern aus
verschiedenen Blickrichtungen

* Berechnen der Entfernungen
Uber Verschiebung

* Vergleich uUber ,sum of absolute
difference™ (SAD)

field of view

displacement

Abb. 4: Stereovision [5]
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Stereo Vision

x+dx , y+dy)- (x+d+dx,y+dy)|

SAD xyd

dx=-w dy——w
* BildgroBe: x-y
* Verschiebung: d
* GroBe des Fensters: (2w+1)-(2w+1)
* Anzahl der zu Vergleichenden Fenster: D

 Komplexitat des naiven Ansatzes: O(x-y-w2:D)
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Stereo Vision
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Abb. 5: Optimierung fur SAD [1]
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Stereo Vision

* Es werden D Buffer der GroBe x bendtigt

* Es werden D FIFOs der GroBe 2w+1 bendétigt
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Abb. 6: Berechnungsmethode fur SAD [1]
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Stereo Vision

 Komplexitat nach Reduzierung: O(x-(y+w)-D)
* Parallelisierung durch gleichzeitige Berechnung von

- D SADs auf FPGA

- 8 SADs auf CPU mit SIMD-Operationen

- N Pixeln, bei Aufteilung d. Bildes in N Teilbilder auf FPGA
- 4 Teilbildern auf 4 Kernen auf CPU

* Nicht moglich fur GPU, da lokaler Speicher zu klein und
Zugriffszeiten auf globalen Speicher zu groB3 fur Buffer und FIFOs
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Stereo Vision
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Stereo Vision — Vergleich
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Abb. 8: Vergleich fur Stereo Vision bei einem 640x480 Pixel
groem Graustufenbild mit einer Fenstergrolde von 7x7 [1]
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k-Means

* Ziel: Aufteilung der Datenpunkte in k Teilmengen

i = o =z e Tk
e . i 5 Vool B

Abb. 9: k-Means auf Bild angewandt mit k=8 [6]
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k-Means
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* Die Punkte sollen in K Mengen C; mit i=1...K eingeteilt werden,
sodass E minimal ist

1. Jeder Punkt wird dem Cluster mit dem kleinsten Abstand
zugeteilt

2. Die Zentren der Cluster werden neu berechnet

3. Die Operationen werden solange wiederholt bis es zu keiner
Verbesserung fur E kommt
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k-Means
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Abb. 10: Schaltkreis fur k-Means Algorithmus fur 24 Bit RGB-
Bilder [1]
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k-Means

* Parallelisierung durch gleichzeitige Berechnung von

- 96 Abstanden (24 pro Pixel * 4 Pixel) auf FPGA
- 8 Abstanden pro Kern auf CPU mit SIMD-Operationen
- 4 Pixeln auf 4 Kernen auf CPU

- N Threads fur N Pixel in einer Zeile/Spalte berechnen

sequentiell K Abstande auf GPU (960 Threads fur maximale
Performance)

* Summenbildung fur E in globalen Speicher

32 Threads pro Streaming Multiprozessor mussen parallel
auf lokalen Speicher schreiben — Zugriffskonflikte
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k-Means - Vergleich
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Abb. 11: Vergleich fur k-Means bei einem 768x512 Pixel
grofem Farbbild [1]
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Diskussion der Ergebnisse

* Verschiedene Algorithmen laufen unterschiedlich auf verschiedener
Hardware

* Performance von GPU sehr gut, bei naiven Algorithmen, bei denen alle
Berechnungen unabhangig voneinander sind

 CPU ist schneller bei Algorithmen mit voneinander abhangigen
Berechnungen als GPU

* Performance von FPGA nur limitiert durch Gro3e und
Speicheranbindung

* Nur drei Probleme betrachtet und Algorithmen fur GPU und CPU
wurden nicht vollstandig optimiert

* Stromverbrauch und Kosten wurden im Vergleich nicht mit einbezogen
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