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CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1. Contexto

El software de los robots mdéviles en ocasiones es mas complejo que el hardware que lo
conforma. La complejidad del software dependera de cuanta interaccién tenga el robot con
su entorno. Una parte esencial del software es la forma de interpretar y darle significado a
los datos obtenidos de los diferentes sensores del robot.

La vista es a lo que mads recurre un ser humano para obtener informacién de su entorno. Por
ello no es de extranarse que la visiéon computacional tenga una participacién muy importante
en la robédtica, porque estas maquinas empiezan a ser utilizadas para tareas que antes solo
los humanos realizaban, mismas que deben realizar de una manera adecuada y en tiempo.

El tiempo en el que se realizan las actividades en cualquier ambito siempre ha sido impor-
tante. El paralelismo es la forma por la cual optaron los nuevos procesadores para mejorar
su velocidad, ya que solo incrementar el niimero de pulsos de reloj por segundo implica pro-
blemas como la disipacién de calor. Pero no todo es procesadores multinicleo, las unidades
de procesamiento grafico por sus siglas en ingles GPU se pueden programar para realizar

tareas de proposito general.



1.2. PROBLEMA A RESOLVER

1.2. Problema a resolver

Los algoritmos que se utilizan en visién computacional aunque confiables consumen mu-
cho tiempo de procesador, por lo cual se ha tratado de hacer més eficientes estos algoritmos,
pero provocando que la confiabilidad disminuya. El tiempo en el cual se adquiere y procesa
la informacién es crucial en la actividad de un robot, pues de ésto depende que decisién
tomara.

Con base en lo anterior, tan importante es el tiempo en que procesemos los datos, para tomar
una decisién, como importante es que la informacién obtenida sea congruente. En muchos
casos, el software que se ejecuta en paralelo es mas rapido que el secuencial. Los algoritmos
que se manejan en vision computacional son casi siempre secuenciales. Otro punto impor-
tante es que recursos como el procesador y la memoria de la computadora del robot siempre

estaran siendo demandados por otros médulos del robot.

1.3. Hipotesis

La finalidad del presente documento es confirmar la siguiente hipétesis:

”Por medio del uso de unidades de procesamiento grdfico de propdsito general tener un
mejor desempeno en la ejecucion del algoritmo SIF'T paralelo, comparado con una

implementacion secuencial del mismo”

Respecto al alcance, se considerara valida la hipdtesis si se pueden obtener los puntos carac-
teristicos de una imagen con los cuales se podrian encontrar descriptores para su compara-
ciéon. El desempeno se mide comparando el tiempo de ejecucion entre el sistema actual del

robot y el propuesto.



1.4. ESTRUCTURA DE LA TESIS

1.4. Estructura de la tesis

En el capitulo Marco Teorico se consideran dos puntos importantes que son la extraccién
y descripcién de las caracteristicas de una imagen. Aunado a ésto se explica el proceso para
extraer puntos caracteristicos y obtener el descriptor de cada uno de éstos de una manera
que sean invariantes a diferentes transformaciones por medio del algoritmo de SIFT, y cémo
es que han venido cambiado los procesadores hasta poder llegar a el computo en las GPU.
El capitulo Unidad de Procesamiento de Graficos de Propdsito General se enfoca en cémo
han cambiado los procesadores multinticleo, la forma en la que los programamos y sobre
todo el cémputo en cooperacién con las tarjetas graficas. Se enfoca en las GPU de la familia
de NVIDIA, se comenta un poco de la historia de estos multiprocesadores, su arquitectura
v el modo en que podemos programar estos dispositivos, que ya no son solo utilizados en
graficos.
En el Capitulo SIFT en GPU se presentan puntos importantes al momento de paralelizar un
algoritmo: Como es que se propone dividir el algoritmo de SIFT para que sea mas sencillo el
proceso de paralelizacion, y cémo trabajan los kernels en general para este caso. Mas adelan-
te se explica como es que estan estructuradas una a una las secciones, en las que dividimos
el algoritmo.
Para el capitulo Pruebas y Resultados se compara el tiempo que toma obtener los puntos
caracteristicos SIFT con el sistema propuesto y algunos otros ya implementados como la
libreria OpenSIFT y OpenCV.
El capitulo Conclusiones y Trabajo a Futuro se tomaran en cuenta cuales fueron las ventajas
v desventajas de haber paralelizado el algoritmo SIFT respecto a los resultados. Cémo es que
benefician estos resultados y cudles serian los puntos con los que se podria seguir adelante

con este trabajo de investigacion.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1. Extraccion y descripcion de caracteristicas

Las caracteristicas de los objetos son cualidades que sirven para identificarlos dentro de
una imagen. Para poder distinguir objetos que estén en una imagen nos basamos en las
caracteristicas encontradas por algin algoritmo, mismas que seran encapsuladas en un des-
criptor. Un descriptor de un objeto es la representacién, de una manera reducida, de todas
las caracteristicas que se pueden obtener del objeto. Esto facilitara la identificacion de los
diferentes objetos que existan en una imagen.

Para extraer las caracteristicas existen diferentes métodos. Dependerd de qué algoritmo se
utilice pues cada uno de ellos se enfoca en encontrar diferentes caracteristicas como esqui-
nas, bordes, crestas y regiones que son més obscuras o més claras. No todos los detectores
encontraran las mismas caracteristicas o todos los tipos de caracteristicas. Para que estas
caracteristicas se consideren robustas deben poder ser encontradas aunque los objetos se
encuentren rotados, escalados, con cambios de iluminacion o si estan parcialmente ocluidos.
A continuacién se explicara como se obtienen estas caracteristicas, a las cuales les llamaremos

puntos caracteristicos, por medio del algoritmo de SIFT.
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2.1. EXTRACCION Y DESCRIPCION DE CARACTERISTICAS

2.1.1. Caracteristicas invariantes a transformaciones afines

El algoritmo Scale-Invariant Feature Transform (STFT), propuesto por Lowe en [1], provee
un método robusto para la extraccion de puntos caracteristicos que se utilizan para generar
el descriptor. Los puntos que se encuentran son invariantes a diferentes transformaciones
como traslacion, escalamiento y rotacién. Han mostrado tener un amplio rango de tolerancia
a transformaciones afines, adicién de ruido y cambios de iluminaciéon. A continuacion se

describiran los pasos del algoritmo para la generacién del conjunto de puntos caracteristicos:

Deteccién de puntos extremos en el Espacio-Escala

Se realiza una busqueda en las imagenes en todo el espacio escala. Para localizar puntos

extremos se debe identificar su ubicacién y escala para volver a encontrarlos no importando
la perspectiva o tamano del mismo objeto en la imagen.
El espacio escala es un conjunto de imégenes, que se forman a partir de suavizar la imagen
original a diferentes niveles de detalles, los cuales son definidos por un pardametro o. Esta
representado por la funcién L(x,y; o) la cual se forma por la convolucién de G(x,y;0) con
la imagen original I(z,y):

L(z,y:0) = G(x,y;:0) = I(x,y)
Donde x* es el operador convolucién en (x,y), y

1 —(@24y?)
e 202

G(2,y;0)

2702

Para la deteccién de puntos extremos estables se aplica el espacio escala usando diferencias
de gaussiana convolucionadas con una imagen en lugar de solo un filtro gaussiano D(x,y; o)
que podremos calcular por la diferencia de dos escalas cercanas separadas por un factor k

multiplicativo:

D(z,y;0) = (G(x,y: ko) — G(x,y;0)) = I(z,y)
= L(z,y; ko) — L(x,y;0)

La diferencia de gaussiana es una aproximacién muy cercana a el laplaciano de gaussiana

2

(LoG) normalizado en escala, 0?V2@. La normalizacién hecha con el factor 02 es necesaria
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2.1. EXTRACCION Y DESCRIPCION DE CARACTERISTICAS

para poder asegurar que el algoritmo serd invariante a los cambios en tamano. La relacién
entre D v 02V2(@ es una ecuacién en derivadas parciales:

2
P8 viTe:
% oV

Podemos ver que V2G se puede calcular con una aproximacién de diferencias finitas de g—f
usando diferencias de escalas proximas de ko y o:

oG ~ G(ZL’,:U,]{}O') B G(':Evya k)

2
G:_N
v o ko —o

Y, por lo tanto:
G(z,y, ko) — Gx,y, k) = (k — 1)0*V?G

En la figura 2-1 se puede ver la construccién de D(z,y, o). La imagen inicial se convoluciona
con diferentes mascaras gaussiana para producir imégenes separadas por un factor constante
k en el espacio escala. Se divide cada octava del espacio escala entre un nimero entero s de
intervalos, quedando entonces k = 2%. Se producen s + 3 imagenes emborronadas en la pila

por octava.

Escala
(siguiente octava)

Escala
(primera octava)

Diferencia de Gaussianas (DoG)

Gaussiana

Figura 2-1: Espacio Escala de Diferencia de Gaussiana



2.1. EXTRACCION Y DESCRIPCION DE CARACTERISTICAS

Para extraer las ubicaciones mdximas y minimas (puntos extremos) en D(z,y,0) cada
punto es comparado con sus ocho vecinos en la misma imagen y con sus otros dieciocho
vecinos de escala, nueve en la imagen de arriba y nueve en la imagen de abajo (Figura 2-2).

Solo se selecciona el punto si es el mas grande o el mas pequeno de entre todos sus vecinos.

Escala e :

Figura 2-2: Espacio Escala de Diferencia de Gaussiana

Localizacion de puntos caracteristicos

Una vez que se seleccionaron los puntos extremos se aplica una medida de estabilidad so-
bre todos para descartar aquellos que no sean adecuados, para obtener puntos caracteristicos
de forma precisa. Existen dos casos donde los puntos extremos anteriormente seleccionados

tienen que ser eliminados:

1. El punto tiene un contraste muy bajo.

2. El punto estd localizado sobre un borde.

Para eliminar los puntos del caso uno primero se debe obtener la serie de Taylor del espacio

escala D(x,y,0):
oDT 1_.9°D
DIX)=D+-— X+-XT——_Xx
() =Dty XY+ 5%
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2.1. EXTRACCION Y DESCRIPCION DE CARACTERISTICAS

Donde la D y su derivada son evaluadas en el punto X = (z,y,0)T. Cuando se deriva esta
funcion respecto a X vy se iguala a cero podemos encontrar los valores extremos:
v_ _OD7'oD

O 0X?2 0X

La funcién que evaluard al punto extremo serd, D(X), la cual rechazard al punto si es de

muy bajo contraste, la cual se obtiene de sustituir X en D(X):

. 10D7T .
D(X):D+§W X

En el trabajo de Lowe [1], se encontré experimentalmente que cualquier valor extremo menor
de 0.03 puede ser descartado:
|D(X)| < 0.03

Para el segundo caso, se utiliza una matriz Hessiana H de 2 x 2 la cual se calcula en la escala

v lugar del punto extremo:

Los valores propios de H son proporcionales a las curvaturas de D. Si se toma prestado el
criterio que se usa para la deteccién de esquinas usando el algoritmo de Harris [2], se puede
evitar el calculo de los valores propios ya que sélo nos interesa su relacién. Sea « el valor
propio de mayor magnitud vy S el de menor. Entonces podemos calcular la suma de los valores

propios de la diagonal de H y su producto por medio del determinante, donde

Day = Dy

Tr(H) = Dyy + Dy = a + 8,

Det(H) = D,y Dy — (Dyy)* = a3



2.1. EXTRACCION Y DESCRIPCION DE CARACTERISTICAS

Sea r la razon de la magnitud que existe entre o y 3, a = 3. Entonces:

Tr(H)? (a+8)* (rB+p8)?° (r+1)

Det(H) af rB3? T

El cual sélo depende de la razén de los valores propios y no de los valores individuales. El

(r+1)?

valor de , es mas pequeno cuando los valores propios son iguales e incrementa con 7.
Entonces para corroborar que la razén de las curvas principales es menor que cierto umbral

r s6lo se necesita:

Tr(H)? (r+1)?2
Det(ll) = 7

En la publicacién de Lowe [1] se encontré un valor experimental para r = 10 que elimina los

puntos extremos que tengan la razén entre las dos curvas mayor que 10.

Asignacion de orientacion

Por medio de la asignacién de una orientacion a cada punto caracteristico, basado en
propiedades locales de la imagen, el descriptor que encontremos serd invariante a la rotacion.
La ubicacién en el espacio escala del punto caracteristico, es usada para seleccionar la imagen
suavizada por una méscara gaussiana, I, estdé provocara que sea invariante a la escala. Para
cada muestra de la imagen L(z,y) la magnitud del gradiente m(z,y) y la orientacién 0(z, y)

son precalculadas por medio de diferencias de gaussiana:

m(:c,y) - \/(L(x + 17y) - L(fL’ - 17y))2 + (L<x7y + 1) - L($7y - 1))2

0z, y) = tan™" (LW y+1)— L(z,y - 1))

Lix+1,y) — L(z — 1,y)

Se formara un histograma de orientaciones que tendra la orientacion de los gradientes calcu-
lados en una regién alrededor del punto caracteristico. El tamano de esta muestra dependera
de la ubicacion en el espacio escala en la que se encuentre el punto caracteristico. El histo-
grama de orientaciones tendra 36 divisiones cubriendo los 360 grados.

Cada muestra agregada se pondera por la magnitud de su gradiente y por una mascara
circular gaussiana ponderada con 1.5 x ¢, donde la ¢ dependerd del espacio escala donde

reside el punto caracteristico.



2.1. EXTRACCION Y DESCRIPCION DE CARACTERISTICAS

Los picos en el histograma de orientacién corresponden a las direcciones dominantes de los
gradientes locales. Se encuentra el pico mas grande y cualquier otro pico que se encuentre en
el rango de 100 % — 80 % del pico més grande se utiliza para hacer que el punto caracteristico
tenga una orientacién (figura 2-3). Para ubicaciones con varios picos de magnitudes simila-
res se generaran puntos caracteristicos con la misma ubicacién y escala pero con diferentes
orientaciones. Sélo el 15% de los puntos se les asignan multiples orientaciones, pero aun
asi ésto contribuye mucho al momento de emparejar. Finalmente se obtiene una parabola
usando como puntos tres picos cercanos entre si, para interpolar la posicion del pico con mas

precisién.

Figura 2-3: Histograma de Orientacién

Descriptor de puntos caracteristicos

Hasta este momento se tiene una coleccién de puntos caracteristicos, los cuales estéan for-
mados por una ubicacién, una escala y una orientaciéon. Ahora debemos formar un descriptor
que sea lo suficientemente distintivo. Para ésto tenemos que tomar una muestra de la imagen
alrededor del punto caracteristico de 16 x 16 pixeles que se dividird en una region de 4 x 4.
Se generard un histograma de orientacién de los gradientes de cada region a diferencia del
histograma de orientacién explicado anteriormente, el histograma sélo tiene 8 divisiones con
las cuales se cubriran los 360 grados. Igualmente se usard una ponderacién gaussiana para

la asignacién de la magnitud al histograma (figura 2-4).
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2.2. COMPUTO EN GPU

Figura 2-4: Descriptor

Al final, el descriptor de cada punto caracteristico estara formado por un vector que tiene
las ocho orientaciones de los 4 x 4 histogramas. Por lo tanto el tamano del vector sera de

4 x 4 x 8 =128 elementos.

2.2. Coémputo en GPU

Hasta hace 12 anos la velocidad a la que crecia cada generacién de procesadores mo-
nontucleo era increible, los programas eran tan rapidos como cada nueva generacién de pro-
cesadores. Este crecimiento entre cada generacion se detuvo. El problema es que el consumo
de energia y la disipacién de calor no permiten aumentar la frecuencia de reloj del procesa-
dor y el nivel de actividades por ciclo, en una sola unidad de procesamiento (CPU). Todos
los productores de procesadores migraron a un nuevo modelo, los procesadores multinticleo
incrementaron el poder de procesamiento.

Este cambio en los procesadores tuvo un gran impacto a los programadores, la mayoria de
las aplicaciones son escritas de forma secuencial porque la ejecucién serd paso a paso como
esta descrito en el codigo, esto permitird que al momento de corregir errores de programacion

o entender como funciona el programa sea mas sencillo.

11



2.2. COMPUTO EN GPU

Pero un programa secuencial ejecutandose en un solo nicleo del procesador no sera mas
rapido. Entonces los programadores ya no pueden agregar cualidades y capacidades a sus
programas de forma tradicional.

Llega el momento de cambiar. Si se desea que la calidad de los programas siga escalando con
cada generacién de procesadores se deben crear programas que trabajen con multiples hilos,
cooperando todos para completar un trabajo mas rapido.

Existen dos corrientes principales en cuanto a los procesadores multintcleo: el primero es
donde se pretende mantener la velocidad de los programas secuenciales mientras se mueven
entre multiples nucleos. La segunda se centra mas en la ejecucion de aplicaciones que fueron
especificamente disenadas para aprovechar todos los niicleos en el procesador al mismo tiem-
po, los procesadores de esta corriente tienen un gran numero de nucleos pequenos que va
creciendo con cada generacién. Es esta rama en la que entran las unidades de procesamiento
grafico o por sus siglas en inglés GPU [3]. En la figura 2-5 podemos ver una comparacién de
estas dos corrientes considerando a la cantidad de operaciones de punto flotante que pueden
realizar en un segundo (flops).

En el capitulo 3 hablaremos mas a detalle sobre el computo en GPU especialmente de los

GP-GPU de NVIDIA.

12



2.2. COMPUTO EN GPU

Theoretical GFLOP/s

5750
5500

5250 . .
5000 NVIDIA GPU Single Precision

4750 e NVIDIA GPU Double Precision
4500 ====|ntel CPU Double Precision
4250 empmm|ntel CPU Single Precision

4000
3750
3500
3250
3000
2750
2500
2250
2000
1750
1500
1250
1000

750

500 Tesla C1060
Harpertown

250
0

Woodcrest

Pentium 4

a C2050

Tesla K40

Tesla K20X

Tesla M2090

vy Bridge

mfield Westmere

Bloom
Apr-01 Sep-02 Jan-04 May-05 Oct-06 Feb-08 Jul-09 Nov-10 Apr-12 Aug-13 Dec-14

Figura 2-5: Operaciones en Punto Flotante por segundo de GPU (Tarjetas de video de color

verde) y CPU (Procesadores de color azul)[4]
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CAPITULO 3

UNIDAD DE PROCESAMIENTO DE GRAFICOS DE
PROPOSITO CENERAL

"Las GPU han evolucionado al punto que muchas aplicaciones del mundo real se estan
implementando facilmente en ellas y se ejecutan muchisimo més rdapido que en sistemas
con multiples nucleos. Las arquitecturas de computacién del futuro seran sistemas hibridos
con GPU de niicleos paralelos trabajando en tdndem con CPU de muiltiples nicleos” (figura

3-1).[5]

Computo Intenso

Resto de Codigo
secuencial

Miles de Nicleos Multiples niicleos

Figura 3-1: Sistema Hibrido con GPU y CPU
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3.1. BREVE HISTORIA DE LAS GPU

3.1. Breve Historia de las GPU

La necesidad de mejorar los graficos para los videojuegos provocd un gran avance en el
diseno de hardware. En la década de los ochentas las tarjetas graficas dedicadas, no eran
mas que pipelines fijos que desplegaban formas geométricas calculadas por el CPU por medio
del hardware de acceso directo a memoria (DMA). Esto les daba un funcionamiento fijo y
sOlo eran configurables mediante dos librerias: OpenGL de Silicon Graphics y Direct3D de
Microsoft.

A finales de los noventas el hardware se volvié méds programable, un ejemplo de estas tarjetas
graficas es la GeForce 256(6], que fue lanzada al mercado en 1999, a la que se le acutio el
nombre de GPU. La cual aporto caracteristicas graficas importantes, como por ejemplo: fun-
ciones de transformacién, iluminacién, organizacién y rendering, la capacidad de procesar 15
millones de tridangulos por segundo y un rendimiento de 480 millones de pixeles por segundo.
Ademads su motor de rendering 256 bits mostré una mejora en cuanto a la complejidad visual.
Esta tecnologia revolucionaria llamoé la atencién de otros profesionales, ademéds de artistas y
desarrolladores de video juegos, quienes utilizaron el gran rendimiento de punto flotante que
tenian los GPU para otros objetivos por ejemplo procesar imagenes médicas, exploracién
sfsmica, centros de stiper computo, entre otras|7]. De esta forma surge un movimiento para
utilizar para fines diferentes a los graficos a las GPU.

En ese momento, la GPU de propésito general (GP-GPU) era muy dificil de manipular: sélo
aquellos que tenian amplios conocimientos en lenguajes de programacion de graficos desarro-
llaban para estas plataformas. Puesto que los cdlculos para resolver los problemas generales
debian ser representados por triangulos o poligonos.

Fue hasta 2001, en la Universidad de Stanford, cuando un equipo liderado por Ian Buck se
propuso ver el GPU como un procesador de flujos. Este equipo desarrollaria Brook [8], un
lenguaje de programacién disenado para tener la misma sintaxis de C, con algunas carac-
teristicas adicionales. Y con el objetivo de minimizar el complejo trabajo de anélisis que se
requeria para generar aplicaciones paralelas. En este, se introdujeron conceptos como los flu-
jos (streams), kernels y los operadores de reduccién. Esto generé un gran impulso a los GPU

como procesadores de propdsitos generales, principalmente por dos razones: pues se trataba
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de un lenguaje de mas alto nivel. Lo mas importante, los programas escritos en Brook eran
hasta 7 veces mas rapido que cédigos similares existentes.

La compania NVIDIA se dio cuenta que tenia un hardware muy poderoso en las manos, sin
embargo debia complementarlo con herramientas de hardware y software intuitivas. Invito
a lan Buck a colaborar con ellos. El objetivo seria ejecutar C a la perfecciéon en una GPU.
NVIDIA alcanzé este objetivo en 2006 con el lanzamiento de CUDA, la cual seria la prime-
ra solucion para las GP-GPU. Aunado a esta solucién, lanzé la GeForce 8800, la cual fue
disenada para ser usada en computo de propésito general con su arquitectura inspirada en

la de CUDA.

3.2. Plataforma y modelo de programaciéon de compu-

to paralelo

NVIDIA lanz6 en noviembre de 2006 una Arquitectura Unificada de Dispositivos de
Cémputo (CUDA), es una plataforma para cémputo paralelo y un modelo de programacion,
que permite obtener aumentos en los rendimientos del computo gracias a la ayuda que la
unidad de procesamiento de graficos le proporciona al CPU.

Los dispositivos CUDA aceleran la ejecucion de los programas que procesan una gran canti-
dad de datos ya que la arquitectura de esta plataforma, es similar a un procesador tradicional
de computadora pero, tienen la cualidad de que los procesadores son masivamente paralelos,
equipados con una gran cantidad de unidades aritméticas. En estas unidades aritméticas se
ejecuta la misma instruccién y de acuerdo con la taxonomia de Flynn [9], pertenecen a la

categoria de una instruccion, maultiples datos (SIMD) como se puede ver en la figura 3-2.
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Figura 3-2: SIMD

El modelo de programacion para desarrollar programas para las GPU, es una extension
del lenguaje C conocida como CUDA C. Actualmente existen alternativas a CUDA C tales
como FORTRAN, Python, .NET (combinando CUDA con Microsoft’s F#), o alguna API
como OpenCL u OpenACCI10].

3.2.1. Arquitecturas

Como se describi6 anteriormente la arquitectura de CUDA fue disenada para que la GPU
pudiera ser utilizada en aplicaciones de propdsito general. Esta tiene un arreglo de procesado-
res con multiples unidades aritmético-logicas (ALU), las cuales fueron disenadas para poder
realizar operaciones de punto flotante, cumpliendo los requisitos del Instituto de Ingenieria
Eléctrica y Electrénica (IEEE). Ademaés de ésto, las ALU deben tener acceso a diferentes
tipos de memoria, como la compartida entre unidades y la memoria de la tarjeta grafica.
Estas ALU tan particulares en la arquitectura de CUDA se conocen como CUDA cores y
conforman gran parte de los Streaming Multiprocessor (SM). Los SM son procesadores que
tienen la tarea de ejecutar los hilos concurrentemente. Ademas, los CUDA cores estan forma-

dos por una memoria cache (shared memory), registros y unidades de funciones especiales.

Arquitectura Fermi

Los GPU basados en la arquitectura Fermi [11], estdn formados por 512 CUDA cores. Los
CUDA cores ejecutan operaciones de punto flotantes o enteras por ciclo de reloj en cada hilo.

Los 512 CUDA cores estén organizados en 16 SM de 32 cores cada uno (figura 3-3). E1 GPU
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tiene seis particiones de memoria de 64-bits, una capacidad de leer 384-bits de la memoria
simultdneamente y una capacidad de hasta 6GB de memoria DRAM categoria DDR5. El
sistema, de conexién entre el GPU y el CPU es via PCI-Express. La forma en que se hace la
distribucién del trabajo en cada bloque es decidida por el médulo llamado GigaThread, el

cual pasa las tareas a cada SM para que haga la asignacion de trabajo a cada hilo.

Host Interface

L2 Cache

o
m
o
=
o
=
o

Figura 3-3: La arquitectura Fermi tiene sus 16 SM alrededor de la memoria compartida L2
cache [11] Ver figura 3-4 para detalle de los SM.

Esta arquitectura tiene cualidades significativas como el rendimiento en las operaciones
de doble precisién dedicado a cémputo cientifico, soporte para correccion de errores para ase-
gurar las operaciones con nimeros muy grandes en aplicaciones delicadas. Se implemento una
jerarquia en la memoria cache que permitié aumentar la eficiencia en cuanto a las lecturas a
memoria, la memoria compartida tuvo un incremento y las operaciones atémicas incremen-
taron su desempeno gracias a que se aumentaron las unidades de operaciones atomicas y la
aparicion de la memoria cache L2.

Las SM de la arquitectura Fermi (figura 3-4) estén formadas por diferentes elementos, inician-
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do por los 32 CUDA cores, cada uno con una unidad aritmética légica para las operaciones
con enteros y una unidad de punto flotante. Cumplen con la norma IEEE 754-2008 que
permite realizar una multiplicacién y una suma en un sélo paso de redondeo. La asignacién
de trabajo en las SM se realiza por el modulo GigaThread, que divide en bloques de hilos a
cada SM. Después los planeadores de warps dividen el trabajo de este bloque en grupos de
32 hilos para su ejecucién dentro de la SM. Cuentan también con 16 unidades load/store,
las cuales permiten calcular el origen y destino de los dieciséis hilos por pulso de reloj, y 4
unidades de funciones especiales (SFU), que ejecutan instrucciones complejas como célculo

de senos, cosenos, reciproco v raiz cuadrada.

CUDA Core

Figura 3-4: Fermi Streaming Multiprocessor (SM)[11]
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Arquitectura Kepler

La arquitectura Kepler [12], modific6 los SM de su antecesor Fermi llaméndolo Next Ge-
neration Streaming Multiprocessor (SMX) (figura 3-5). El nuevo procesador de esta arquitec-
tura esta formado por 15 de estos procesadores y 6 controladores de memoria de 64-bits.La
cantidad de CUDA cores que contiene es de 192 de precisién simple, y 64 unidades de doble

precision.

SMX

Warp Scheduler Warp Scheduler | Warp Scheduler Warp Scheduler
Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch Dispatch
4+ + 4+ 4+ L 3 + 4 4+

Register File (65,536 x 32-bit)
4+& 3 3 4+ 3+ 3+ 3+ 3

Core Core LosT | SFU | (Core (Core

Core Core SFU Core Core

SFU Core Core

(2]
-]
2

Core

B
@

Core Core Core

1=}
o

Core

o
"3
]

(2]
(-]
2
=
o
@
i

Cora - LDVST
Core - LD/ST
Core - LIVST
Core - LOIST
Core - LIVST
'sT |SFU  Core Core - LO/ST
T |5FU |Core Core - LD/ST
SFU Core Cora - LIVST
SFU  Core Cora - LD/ST

SFU  Core

o

-]

"

&

Core

-

g
3

2
&
1

64 KB Shared Memory /
48 KB Read-Only Data Cache
Tex Tex

Tex Tex

Figura 3-5: Kepler Next Generation Streaming Multiprocessor (SMX) [12]
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Las unidades load/store aumentaron a 32 y las SFU incrementaron a 32, ocho veces méds
que en la Fermi. La asignacién de tareas a hilos dentro del SMX es un trabajo desempenado
por los planeadores de warps, los cuales cuenta con bloques de 32 hilos. Ademas, tiene 4
planificadores de warps, por lo que se tienen 2 unidades de despacho de instrucciones, las
cuales permiten repartir y ejecutar los 4 warps de manera concurrente.

También cuenta con una memoria caché L1 con una capacidad de 64KB, configurable a 16,
32 0 48 KB para la memoria cache y el resto para la memoria compartida. Esto da 65536
registros por SMX, en los cuales, cada hilo puede tener acceso a 255 registros para el al-
macenamiento de datos. Integra una memoria de textura, la cual es un recurso valioso para
programas donde se requiere probar o filtrar datos de una imagen. La memoria de textura en
esta arquitectura dejé de ser un hardware dedicado sélo a este objetivo y se creé un espacio
en la memoria global de sélo lectura de 48KB que funciona como una memoria caché para
agilizar las lecturas.

En esta arquitectura se agregd una caracteristica: no se requiere del CPU para lanzar pro-
gramas en la GPU, es decir, la GPU tiene la capacidad de generar mas carga de trabajo,
administrar recursos y obtener resultados dentro de la misma GPU (en la zona de mds

J

interés), donde se pueda requerir més poder de cémputo.

Arquitectura Maxwell

La arquitectura Maxwell [13], sufrié un cambio de diseno para aumentar drasticamente
su desempeno. Entre sus cambios, se tienen los nuevos SM llamados SM Maxwell (SMM)
(figura 3-6), se redujo el nimero de CUDA cores a 128 y se separaron en 4 divisiones de
32. Cada una de esas divisiones tiene un planificador de warps para su bloque, el cual es
capaz de despachar dos instrucciones por ciclo de reloj. Estas divisiones permitieron que se
utilizara de una manera mds eficiente el espacio y la energia gastada para el manejo de la
transferencia de datos.

La memoria compartida se incrementé a 96KB y ya no se compartié con la memoria caché
L1. Esta ultima comparte espacio con la memoria de textura. Los registros, las SFU, y las

unidades load/store siguieron siendo la misma cantidad.
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Figura 3-6: Maxwell Streaming Multiprocessor (SMM) [13]
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3.3. Modelo de Programacion CUDA C

La extensién del lenguaje C que proporciona CUDA para programar aplicaciones basadas
en su arquitectura ofrece a los programadores familiarizados con este lenguaje una manera
sencilla de escribir programas para ser ejecutados en la GPU. A continuacién se explicara el

nucleo del conjunto de instrucciones de esta extension.

3.3.1. Kernels

CUDA C, permite definir funciones llamadas kernels las cuales, cuando son llamadas, se
ejecutan N veces en paralelo en N diferentes hilos CUDA. Para definir un kernel se usa la
declaracién __global__. Estos kernels se ejecutan en un dispositivo: la tarjeta grafica instalada
en la computadora, y se invocan por medio del equipo anfitrién. Este anfitrién no es mas que
el procesador que estard usando la tarjeta grafica como coprocesador. El siguiente codigo

muestra como se declara un kernel:

__global__ void kernel( ... )
{

= W N

}
Cdédigo 3.1: Declaracién de un Kernel en CUDA C.

Al lanzar un kernel desde el anfitrién, se debe escoger una configuracién para los hilos

CUDA que se lanzaran para ejecutarlo, dandole a cada uno de éstos un identificador tnico

(threadID).

3.3.2. Jerarquia de Hilos

La configuracion que se usa para lanzar los hilos, se especifica entre <<< y >>>. Se
requiere de dos pardmetros para el lanzamiento: el primero es la dimensién de la malla (véase
figura 3-7), que se refiere al nimero de bloques, y el segundo es la dimensién del bloque, que

es el numero de hilos.
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Block (0, 0) | Block (1, 0) = Block (2, 0)

Block (0, 1) | Block (1, 1) ™Block (2, 1)

Figura 3-7: Organizacién bloques en malla e hilos en bloques [4]

Cada hilo tiene un identificador al que se puede acceder mediante el identificador threa-
dIdx. el cual es un vector de tres componentes, por lo que, los hilos pueden usar identifica-
dores de uno, dos o tres dimensiones para formar bloques unidimensionales, bidimensionales
o tridimensionales. Los bloques estan organizados en una malla que puede tener una, dos
o tres dimensiones, y tienen un identificador al cual se puede acceder usando la variable
blockldx. Existe otra variable importante blockDim la cual especifica la dimensién del
bloque.

A continuacién se presenta un ejemplo de cémo se lanza un kernel:

1 __global__ void miKernel( ... )

2 A

3

4 3}

5 int main(...)

6 {

7

8 dim3 gridDim(...,...,...);
9 dim3 blockDim(...,...,...);
10 miKernel <<<gridDim,blockDim>>>(...);
11

12}

Cédigo 3.2: Lanzamiento de un Kernel en CUDA C.
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Una parte fundamental del paralelismo es la comunicacién entre cada proceso/hilo que
se ejecuta simultaneamente. Hacer cooperar los hilos en la GPU no es tarea facil. Para la
comunicacion entre hilos se tiene la memoria compartida la cual permite el intercambio de
datos solo entre hilos del mismo bloque. En cuanto a la sincronizacién de los hilos, se tiene
una funcién llamada __syncthreads(), la cual sincroniza los hilos por barrera. Esto quiere
decir que un hilo no puede seguir ejecutando su tarea hasta que todos los demas hilos lleguen
a la misma instruccién. Esta caracteristica solo aplica para hilos del mismo bloque. En la
figura 3-8 se puede observar cémo se asignan los bloques a cada SM. Estos podrian asignarse
en cualquier orden y ejecutarse en tiempos diferentes. De este modo, la sincronizaciéon de
los hilos y la escritura/lectura a memoria compartida se permite, con la caracteristica de
que sélo los hilos de un mismo bloque pueden ser sincronizados o comunicarse por medio de

memoria compartida.

Kernel Grid

L ]

Device with 2 SMs Device with 4 SMs

SM0 SM1 SM0 SM1 SM2 SM3

Figura 3-8: Asignacién de bloques por SM [4]
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3.3.3. Jerarquia de Memoria

La arquitectura CUDA cuenta con diferentes tipos de memoria, de los cuales se pueden
leer los datos para operar y escribir los resultados obtenidos por los hilos, los cuales, son los
encargados de realizar las operaciones sobre los datos. Cada uno de estos bancos de alma-
cenamiento tiene caracteristicas diferentes que, utilizados adecuadamente, pueden ayudar a
mejorar el despeno de los programas. A continuacién se hablara de los tipos de memoria que

se encuentran en las GPU (figura 3-9).

(Device) Grid

Block (0, 0)

o

}m o ;m;ml Thread (1,0) % read 2, 0)

A A A i L A A

A vy Y

AAA

>

Figura 3-9: Tipos de Memoria de la GPU [14]

Los registros son el tipo de memoria con el tiempo de lectura/escritura més rapido en el
dispositivo. En cada SM, hay miles de registros y los cuales son asignados en una cantidad
fija a cada hilo cuando es lanzado un kernel. Estos son de 32-bits y pueden almacenar datos
de tipo flotante o entero. La manipulacion de los registros esta administrado por el sistema.
La memoria local es un espacio de memoria privada que cada hilo tiene. En esta se alma-

cenan los datos que no pudieron ser almacenados en los registros por ejemplo las variables
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locales, las llamadas a funciones y el contexto de ejecucién. Al igual que los registros, esta
memoria es administrada por el sistema.

La memoria compartida es una memoria de tipo caché que se comparte entre hilos de un
mismo bloque. Esta permite que los hilos de un bloque puedan comunicarse escribiendo y
leyendo en ella para cooperar en la realizacién de un mismo objetivo. Su caché es especial
va que el programador define su mancjo. La forma en la que se declara una variable en este
espacio es mediante la palabra reservada __shared__. La latencia en esta memoria es hasta
100 veces menor que en la memoria global.

La memoria constante es una memoria de solo lectura, la cual alberga datos que no cambian
a lo lago de la ejecucién del kernel. Se puede usar esta memoria en el dispositivo igual que la
memoria global, pero estd optimizada para enviar datos de lecturas a multiples hilos. Esto
se logra gracias a diferentes instrucciones que permiten el acceso a este cache de una forma
mas cficiente. Se puede declarar dicha variable con la palabra reservada __constant__, pcro
su contenido debe ser asignado por el anfitrién en la memoria del dispositivo, antes de lanzar
el kernel mediante la funcién cudaMemcpyToSymbol().

La memoria de textura, al igual que la memoria constante, es una memoria de sélo lectura.
Esté disenada para trabajar con estructuras llamadas CUDA array las cuales permiten lec-
turas eficientes en arreglos de hasta tres dimensiones. Las lecturas en este tipo de memoria
tienen ventajas, como las diferentes formas de acceso o las interpolaciones de los datos, que
se pueden utilizar sin costos adicionales de tiempo.

La memoria global es 1a memoria de lectura/escritura de mayor capacidad en la tarjeta grafi-
ca, llegando al orden de los gigabytes. Las funciones que tiene son lectura de datos y escritura
de resultados. También funciona como interfaz entre la GPU y el CPU. La persistencia de los
datos en ésta memoria es hasta que se liberen, lo que permite compartir datos entre kernels.
Los hilos pueden acceder en cualquier momento a esta, pero su latencia es tan alta que puede
provocar que sea mas tardada la lectura de datos que los cédlculos que se quieren realizar.

Las funciones para reservar, mancjar y liberar el espacio en memoria, desde el anfitrién, son:

cudaMalloc(), cudaMemCpy() v cudaFree().
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3.3.4. Programacion heterogénea

Para entender el modelo de programacion de CUDA, es pertinente definir que cédigo ¢je-
cutard el CPU y que cédigo el GPU, a fin de que éstos puedan trabajar en conjunto. E1 CPU
es el equipo anfitrién (Host) el que decidird cudndo es necesario usar al dispositivo GPU
(Device), el anfitrién y el dispositivo también tendrén memorias separadas. Un Programa en

CUDA C se ejecuta tal como se muestra en la figura 3-10.

C Program

Sequential

Execution
Serial code Host g
Parallel kernel Device
KernelQ<<<>>>() Grid 0

Block (0,0) = Block (1, 0) thk(l,(lj

Block (0,1) || Block (1,1) | Block (2, 1)

Serial code Host
Device
Parallel kernel
Kernell<<<>>> () Grid 1
Block (0, 0) Block (1, 0)
Block (0,1) |  Block(1,1)
Block (0,2) = Block (1, 2)

Figura 3-10: Programacién Heterogénea [4]

En el codigo 3.3 de ejemplo se puede ver la estructura basica de un programa, y como se

declaran y definen funciones kernel. También se puede ver que hay funciones ejecutables en
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el GPU que son llamadas desde algun kernel definidas con la palabra reservada __device__.
En la funcién principal, el anfitrién se encarga de obtener los datos que se le proporcionaran
al kernel y almacenarlos para ser procesados por el GPU. También se puede ver cémo es
que se reserva la memoria en el dispositivo para los datos de entrada y salida que el kernel
necesite para procesarlos.

Después de realizar una copia de los datos del anfitrién al dispositivo, se pueden ejecutar
uno o mas kernels en la GPU. Una vez finalizada la ejecucion de sus kernels, el resultado

se copia a la memoria del anfitrién. Al final, s6lo queda liberar los recursos que ya no seran

utilizados.
1 __device__ L funcionDevice()
2 { ...}
3 __global__ void KernelUno(Lx*, ... )
4 A
5 c.
6 L r= fooDevice();
7
8 }
9 __global__ void KermnelDos( ... )
10 { ... %}
11 int main(...)
12 {
13 C
14 L* datosD;
15 cudaMalloc (&datosD,size);
16 c.
17 cudaMemcpy (datosD,src,size,cudaMemcpyHostToDevice);
18 .
19 dim3 gridDim(...,...,...);
20 dim3 blockDim(...,...,...);
21 KernelUno<<<gridDim,blockDim>>>(datosD,...);
22 -
23 KernelDos<<<...,...>>>(...);
24 C
25 cudaMemcpy (res,datosD ,size,cudaMemcpyHostToDevice);
26 c.
27 cudaFree (datosD) ;
28
20 }

Cédigo 3.3: Estructura general de un programa en CUDA C.
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CAPITULO 4

SIFT EN GPU

Paralelizar correctamente un algoritmo no es una tarea trivial. Después del capitulo
anterior al ver todas las ventajas que tenemos en las GPU, se puede decir que son la solucion
a todo. Tristemente, no lo son. Existen algoritmos que, por la estructura del programa
y forma de ejecutar el proceso, no se pueden paralelizar. Para saber cémo analizar si un

algoritmo es paralelizable, primero se dard una definicién de que es un programa paralelo:

“Un programa paralelo es la especificacion de dos o mds procesos simultdneos que cooperan

entre s con un fin en comin” [15]

Se pueden destacar dos aspectos importantes de esta definicién: el primero es la comunica-
cion. Los procesos deben poder compartir informacion para poder trabajar simultaneamente
sobre un mismo problema. El segundo es la sincronizacion, que es simplemente como orga-
nizar a los procesos para que realicen trabajo sin que interferir al de otros procesos.

Enténces se debe cambiar la forma en que se hacen los programas, ahora no sélo es el cémo
llegar a un objetivo paso a paso, sino que ademés se tiene que pensar como muchos procesos
trabajaran juntos para alcanzar un objetivo. Para lo que se debe dividir el algoritmo, los da-
tos o los dos, para repartir el trabajo. Para paralelizar el algoritmo se analizan basicamente

tres casos de paralelismo:
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» Funcional: Lo que se divide es el algoritmo. Se buscan pasos en el algoritmo que
no dependan de otra parte del mismo y se ejecutan simultdneamente en diferentes

procesos. Requiere de sincronizar muy cuidadosamente, para que las diferentes partes

del algoritmo no interfieran entre si.

Algoritmo

Figura 4-1: Funcional: Todos los procesos son partes diferentes del algoritmo

= Dominio: Se repartirdn los datos en multiples procesos los cuales tienen una especi-
ficacion idéntica. La sincronizacién es sencilla en este caso, aun asi hay que prestar

atencién ya que se podria corromper la informacion.

Figura 4-2: Dominio: Todos los procesos tienen la misma especificacion

s Actividad: Es una combinacién de los dos puntos anteriores.

Teniendo conocimiento sobre el algoritmo y las herramientas para mejorar su rendimiento
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4.1. ANALISIS DE SIFT PARA SU PARALELIZACION EN GPU

por medio de la paraleizacion, se analizaran las partes de SIF'T para de esta manera adaptarlo

al modelo de programacién de CUDA.

4.1. Analisis de SIFT para su Paralelizacion en GPU

En esta seccion se describe cdmo se comunicaran y sincronizaran los procesos, asi como
la estructura que tomara el algoritmo de SIFT para poder paralelizarlo con CUDA.
Primero se dividira en 6 partes el algoritmo de SIFT, como se muestra en la figura 4-3, para
facilitar la programacion en diferentes kernels los cuales no seran ejecutados simultdneamen-

te.

Figura 4-3: Divisién del algoritmo SIFT a paralelizar

Los kernels de las diferentes partes del algoritmo tienen una estructura en comun: todos
tienen como entrada una o mds imdgenes (datos de solo lectura) y tienen como salida una
imagen (o varias). Cada proceso tiene una seccién de la imagen de tamano N x N, la cual

puede estar traslapada con la de algiun otro proceso. Sin embargo esta area no requiere de

32
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sincronizacion entre procesos ya que solo se usa para obtener datos no para procesarlos. En
la imagen de salida al proceso, se le sera asignado un solo pixel de la imagen. Como se puede
mostrar en la figura 4-4, las zonas P1 y P2 estdn traslapadas en la imagen de salida (como

si tuviera un zoom a los pixeles) no escriben en otro que no sea su pixel.

Imagen Entrada Imagen de Salida

Figura 4-4: Proceso general de los kenels

Los procesos que se ejecutan sobre la imagen tienen la misma especificacién. Es decir que
lo que estamos repartiendo entre los miltiples procesos son los datos de entrada, con lo cual
estaremos en la categoria de paralelismo de dominio.

Cada uno de los kernels sera ejecutado multiples veces. Este trabajo serd desempenado por
el anfitrién (CPU) en forma secuencial. Esto es importante ya que cada uno de estos kernels
es lanzado sin importar que el anterior terminara de ejecutarse. Si multiples kernels son
lanzados y tienen la misma especificacion pero trabajan con diferentes secciones de los datos
no existe problema. Pero si el anfitrion llegara a lanzar un kernel que tiene una especificacién
diferente a la de un banco de kernels lanzados anteriormente, y éstos no han finalizado puede
existir riesgo de corromper los datos. Entonces debemos de sincronizar, como se puede ver
en la figura 4-5, al dispositivo (GPU) con el anfitriéon (CPU) para evitar caer en este tipo

de errores.
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4.2. IMPLEMENTACION

Figura 4-5: Lanzamicnto de Kernels

4.2. Implementacién

Teniendo en cuenta la estructura general de la solucién, se plantea como se construyé y
como es el funcionamiento de cada una de las partes en las que se dividid el algoritmo de
SIFT (figura 4-3), para poder adaptarlo al modelo de programacién de CUDA. La imagen

que se utilizar como entrada para el algoritmo propuesto es la de la figura 4-6.

Figura 4-6: Robot Justina

34



4.2. IMPLEMENTACION

4.2.1. Construccién del espacio escala y aproximacion a un Lapla-

ciano de Gaussiana

Para construir el espacio escala con aproximaciones a un Laplaciano de Gaussiana se
usaron diferentes filtros de diferencia de Gaussiana por cada escala, convolucionados con las

iméagenes de la escala.
D(z,y:0) = (G(z,y: ko) — G(z.y;0)) x I(z,y)

Para ello se obtienen los filtros Gaussianos con la ayuda de la libreria OpenCV [16], y se
restan para asi obtener los filtros que aplicados en cada octava, quedando como los de las

figura 4-7.

a) b) c) d) e)

Figura 4-7: Filtros de diferencias de gaussianas. a) g = 1 —0; = 1.08, b) 0y = 1.08 — 05 =
1.36,¢c) 09 =1.36 —03 =1.72,d) 03 = 1.72 — 04 = 2.16, e) 04 = 2.16 — 05 = 2.72.

También se us6 OpenCV para cambiar el tamano de las imagenes, para cada octava. En
lo que refiere a la construccion del espacio escala la parte que se paralelizo fue la convolucién
de una imagen y un filtro. Se puede ver como se hizo la implementacién en el apéndice A.
La idea es que estos kernels sean lanzados por el anfitrién. Se lanzaran tantos kernels como
iméagenes se necesitan para crear el espacio escala. Los kernels seran ejecutados de forma
concurrente.

La funcién de cada kernel es, para cada pixel en la imagen de salida, asignar un hilo y estos
se encargardn con los datos de entrada (la imagen y el filtro) de implementar la operacién

de convolucién.
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Data: ImgEntrada, Filtro

Result: Img

Para cada pixel en ImgEntrada asigna un hilo;
forall hilos do

if Img.pizel es orilla then
| Img.pixel=0;

else
Img.pixel= ImgEntrada.zona * Filtro; // Donde * es el operador para la

convolucién

end

end
Algoritmo 1: Calculo de la convolucién para cada imagen del espacio escala

El resultado se ejemplifica en figura 4-8, Tendremos imagenes muy similares para cada

una de las octavas.

Figura 4-8: Espacio Escala de Diferencia de Gaussiana
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4.2.2. Deteccion de puntos caracteristicos

En el espacio escala obtenido anteriormente se buscardn los puntos extremos. En D(z,y, o)
se buscaran las ubicaciones maximas y minimas. Cada punto es comparado con sus ocho ve-
cinos en la misma imagen y con sus otros dieciocho vecinos de escala, nueve en la imagen
de arriba v nueve en la imagen de abajo. Sélo se selecciona la ubicacién si el pixel tiene un

valor mayor o menor a todos sus vecinos.
Data: ImgArriba, Img , ImgAbajo

Result: ImgMascara
Para cada pixel en Img asigna un hilo;
forall hilos do
if Img.pizel es orilla then
ImgMascara.pixel=0;
else
forall pizel vecino a Img en ImgArriba, ImgAbajo e Img do
Compara cada pixel vecino con el pixel asignado al hilo;
if si todos los vecinos son menores o mayores then
‘ ImgMascara.pixel = 1;
else

‘ ImgMascara.pixel = 0;

end

end

end

end
Algoritmo 2: Busqueda de puntos extremos

Como se puede ver en el algoritmo 2, lo que hacemos en el kernel es asignar a cada hilo un
pixel de la imagen de entrada Img para compararla con sus vecinos y asi poder determinar
si es un punto extremo.

La imagen de salida terminara siendo una méscara binaria. Si existe un punto extremo,
pondra un pixel en blanco, y donde no, lo dejara en negro tal como se muestra en la figura

4-9; Se puede encontrar la implementacién de este algoritmo en el apéndice B.
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Figura 4-9: Mascara. Buisqueda con las imdgenes del espacio escala: a) 0,1,2 ; b) 1,2,3; ¢)2,3,4

4.2.3. Eliminacién de puntos caracteristicos malos

A continuacién se filtran los puntos extremos encontrados anteriormente. Existen dos
casos donde los puntos extremos anteriormente seleccionados deben de ser eliminados, el

primero es donde el contraste es muy bajo y el segundo es cuando se localiza en un borde.
Data: Img , ImgMascara

Result: ImgMascara

Para cada pixel en Img asigna un hilo;

forall hilos do

if ImgMascara.pizel es mayor que 0 then

if Img.pizel tiene contraste bajo o estd en un borde then
| ImgMascara.pixel=0;

end

end

end
Algoritmo 3: Eliminacion de puntos caracteristicos malos

Se obtendra una mascara muy parecida a la de la Figura 4-10, pero esta vez se tienen
muchos menos pixeles en color blanco. En el apéndice C se puede ver mas detalladamente

como se realizé la implementacion de esta parte del algoritmo de SIFT.
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4.2. IMPLEMENTACION

a) b) c)

Figura 4-10: Mdscara Filtrada de la bisqueda con las imégenes del espacio escala: a) 0,1,2 ;
b) 1,2,3; ¢)2,3,4

4.2.4. Asignacion de orientacion a los puntos caracteristicos

Encontrar la orientaciéon de cada punto caracteristico, basado en propiedades locales de

la imagen, es importante para que el descriptor sea invariante a la rotacién.
Data: Img

Result: ImgMagnitud, ImgOrientacion
Para cada pixel en Img asigna un hilo;
forall hilos do

Calcular magnitud en Img.pixel;
Calcular orientacion en Img.pixel;
ImgMagnitud.pixel= magnitud;

ImgOrientacion.pixel=orientacion;

end
Algoritmo 4: Célculo de orientaciones y magnitudes en cada pixel
Para esta parte lo que se hizo fue dividir en dos kernels el proceso: uno para calcular las

magnitudes y orientaciones de los gradientes. (Véase apéndice D)

m(z,y) = (Lz+1,y) — L(z — 1,y))2 + (L(z,y + 1) — L(z,y — 1))?

0(z,y) — tan™! (L(:a y+1) — Liz,y — 1))
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Y el otro, donde se obtienen los histogramas para cada punto caracteristico y se asigna una

orientacién dominante. (Véase apéndice E)
Data: Img , ImgMascara, ImgMagnitud, ImgOrientacion

Result: Puntos Caracteristicos

Para cada pixel en Img asigna un hilo;

forall hilos do

if ImgMascara.pixzel es mayor que 0 then

Realizar el histograma de la zona alrededor del punto caracteristico;
Encontrar cuales son los valores mas altos mas altos;

Encontrar una orientaciéon dominante con los puntos mas altos;

Almacenar la orientacion y la ubicacién de ese punto caracteristico;

end

end
Algoritmo 5: Asignacién de orientacién respecto a su histograma

En la figura 4-11, se muestra los puntos caracteristicos encontrados para la imagen de

entrada después de haber pasado por todo el procesamiento.
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v Puntos Caracteristicos SIFT - X

Figura 4-11: Puntos caracteristicos encontrados, marcados con colores aleatoriamente.
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CAPITULO b

PRUEBAS Y RESULTADOS

5.1. Pruebas

Para las pruebas realizadas se utilizé una computadora con un procesador AMD Phe-
nom II 720 con tres niucleos a 2.80Ghz cada nticleo, 10 GB de memoria RAM y una tarjeta
grafica NVIDIA GeForce GTX 650 Ti tiene una arquitectura Kepler con 768 nticleos CUDA,
memoria de 2 GB y un ancho de banda para 86.4 GB/s. En cuanto al software las pruebas
se hicieron bajo un sistema operativo xubuntu 14.04, utilizando openCV y CUDA 6.5.
Teniendo en cuenta el hardware y la forma en que se disenaron los kernels se deben realizar
ciertas optimizaciones. Para esta implementacion como no se usa memoria compartida le da-
remos preferencia a la memoria cache L1 usando, la funcién cudaFuncSetCacheConfig()
recibe 2 pardmetros el primero serd el nombre de la funcién del dispositivo (kernel) y el se-
gundo es la configuracion que se le dara a la memoria, en este caso cudaFuncCachePreferL1.
Ademas, se debe tomar en cuenta la ocupacién de los SM definida por la relacién entre los
warps activos y la cantidad de warps por SM. NVIDIA desarrollo una herramienta llamada
CUDA Occupancy Calculator[17], la cual auxilia al desarrollador a encontrar la méxima
ocupacién para el lanzamiento de un kernel. Necesitarda como datos de entrada el nimero
de hilos por bloque, la cantidad de memoria compartida usada y el nimero de registros por

hilo.
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Otra herramienta que resulta muy util para identificar problemas de rendimiento es el per-
filador visual de NVIDIA[18], gracias a éste se pudo analizar la ocupacién tedrica calculada
contra la real para cada ejecucion de los diferentes kernel lanzados con diferentes imagenes

de entrada, como se puede ver en la tabla 5-1.

Ocupacién de los SM
Kernel Teérica [ %] | Méxima Real [%] | Minima Real [ %]
Convolucién 100 99 13
Localizacién de min-max 100 93 12
Remover puntos malos 100 93 28
Asignar magnitud y orientacién 100 84 32
Puntos caracteristicos 56 55 1.7

Tabla 5-1: Ocupacién tedrica vs ocupacion real

Una vez dicho como se encontré la mejor condicién de lanzamiento y distribucion de la
memoria para cada kernel, se puede describir como se realizaron las pruebas en general. Las
pruebas se realizaron tomando un grupo de imagenes de diferentes resoluciones como entra-
da de la implementacion propuesta, para medir el tiempo que le tomaba procesar la imagen
y compararlo con otras implementaciones del algoritmo SIFT, ya existentes. La razén de
porque imagenes de distintas resoluciones es por la manera tan diversa de obtener imagenes

en el robot Justina.
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5.2. Resultados

Hay dos iméagenes que fueron las que ayudaron a realizar paso a paso el desarrollo de
la implementacion propuesta, la primera imagen es un castor, v la segunda imagen de un
gato (figura 5-1). La razén por la cual se tomaron estas dos imagenes fue porque la imagen
del castor es una imagen pequena con pocos puntos caracteristicos, y la del gato siendo de
una resolucién mayor y con una gran cantidad de puntos caracteristicos. Siendo estas dos

imagenes los extremos en cuanto a los datos de entrada.

(a) Castor (b) Gato

Figura 5-1: Puntos caracteristicos encontrados

La primer prueba que se hizo con el castor y el gato, consistié en medir el tiempo que
tardaban en ejecutarse ciertas secciones del cédigo de una implementacion abierta de SIFT
llamada Open SIFT [19], la cual se usa para la deteccién de objetos en el robot Justina, y
en la implementacion de SIFT con CUDA realizada para obtener los puntos caracteristicos.

Se puede observar en las tablas 5-2 y 5-3 los resultados de estas pruebas.
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Castor

Partes de SIFT

CUDA SIFT [ms]

Open SIFT |ms]

Espacio escala DoG 17.25 29.32
Deteccion vy filtrado de PC 2.62 50.09
Orientaciéon de PC 8.80 12.35

Tabla 5-2: La resolucion de la imagen es de 300x211 px y se encontraron 120 puntos carac-

teristicos

Gato

Partes de SIFT

CUDA SIFT [ms]

Open SIFT |ms]

Espacio escala DoG 473.33 957.19
Deteccién y filtrado de PC 65.29 2210.82
Orientacién de PC 125.2 1014.89

Tabla 5-3: La resolucion de la imagen es de 1920x1200 px y se encontraron 12000 puntos
caracteristicos

Lo que se hizo después, fue medir el tiempo para obtener los puntos caracteristicos en 3

diferentes implementaciones, la desarrollada para CUDA, la de OpenSIFT y por ltimo la

que se encuentra en OpenCV. Se pueden ver los resultados y el speedup que se obtuvo en la

tabla 5-4 y 5-5. El speedup se refiere a la relacion entre el tiempo de ejecucion del algoritmo

de forma secuencial y paralela.

Castor

Resolucién [px]

CUDA SIFT [ms]

Open SIFT [ms]

Opencv SIFT [ms]

Puntos Caracteristicos

320 x 240

31.87

93.22

49.42 120

Gato

Resolucién [px]

CUDA SIFT [ms]

Open SIFT [ms]

Opencv SIFT [ms]

Puntos Caracteristicos

1920x1200

676.32

4221.41

1415.98 12000

Tabla 5-4: Tiempo de ejecucion de la implementacion en paralelo y 2 mas de forma secuencial

45




5.2. RESULTADOS

Castor

Resolucién [px] | Open SIFT/CUDA SIFT | Opencv SIFT/CUDA SIFT

320 x 240 2.92 1.55

Gato
Resolucién [px] | Open SIFT/CUDA SIFT | Opencv SIFT/CUDA SIFT

1920x1200 6.24 2.09

Tabla 5-5: Speedup entre la implementacion en paralelo y 2 més de forma secuencial

Estas imédgenes no eran las mas adecuadas para hacer pruebas, ya que el robot de servicio
Justina trabaja con imagenes como las de la figuras 5-2. Las primeras tres son objetos que

tiene que manipular.

(b) Café

(c) Stevia (d) Estante

Figura 5-2: Puntos caracteristicos encontrados
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Lo que se hizo fue medir cuanto tiempo se tardaban en generar los puntos caracteristicos

en las 3 implementaciones anteriormente mencionadas y cambiar las resoluciones de estas

iméagenes, porque el robot no siempre vera los objetos del mismo tamano. Dependera de la

camara que se esté usando o que tan lejos esté viendo los objetos. Los resultados los podemos

ver a continuacion en las siguientes tablas:

Stevia
Resolucién [px] | CUDA SIFT [ms] | Open SIFT [ms] | Opencv SIFT [ms] | Puntos Caracteristicos
320 x 240 31.87 151.10 49.42 370
640 x 480 97.91 484.64 182.46 920
1280 x 960 335.05 1751.10 679.60 2800
2560 x 1920 1251.38 5911.26 2893.68 3000

Tabla 5-6: Tiempo de ejecucion de la implementacion en paralelo y 2 mdas de forma secuencial

Stevia
Resolucién [px] | Open SIFT/CUDA SIFT | Opency SIFT/CUDA SIFT
320 x 240 4.74 1.55
640 x 480 4.94 1.86
1280 x 960 5.22 2.02
2560 x 1920 4.72 2.31

Tabla 5-7: Speedup la implementacién en paralelo y 2 méas de forma secuencial

Café
Resolucién [px] | CUDA SIFT [ms] | Open SIFT [ms] | Opency SIFT [ms] | Puntos Caracteristicos
320 x 180 30.25 117.95 39.25 290
640 x 360 81.91 484.64 182.46 760
1280 x 720 284.57 1415.27 518.27 2800
2560 x 1440 993.96 4963.27 1951.21 7000

Tabla 5-8: Tiempo de ejecucién de la implementacién en paralelo y 2 méas de forma secuencial
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Café
Resolucién [px] | Open SIFT/CUDA SIFT | Opency SIFT/CUDA SIFT
320 x 240 3.89 1.29
640 x 480 5.91 2.22
1280 x 960 4.97 1.82
2560 x 1920 4.99 1.96

Tabla 5-9: Speedup la implementacién en paralelo y 2 méas de forma secuencial

Sopa
Resolucién [px] | CUDA SIFT [ms] | Open SIFT [ms] | Opencv SIFT [ms] | Puntos Caracteristicos
206 x 240 28.10 130.98 37.78 425
411 x 480 74.43 412.04 129.49 1000
802 x 906 241.83 1400.59 469.07 3000
1645 x 1920 850.29 4478.54 1674.67 3900
Tabla 5-10: Tiempo de ejecucion de la implementacién en paralelo y 2 mas de forma secuen-
cial
Sopa
Resolucién [px] | Open SIFT/CUDA SIFT | Opencv SIFT/CUDA SIFT

320 x 240 4.66 1.34

640 x 480 5.54 1.73

1280 x 960 5.79 1.93

2560 x 1920 5.26 1.96

Tabla 5-11: Speedup la implementacién en paralelo y 2 més de forma secuencial

Estante
Resolucién [px] | CUDA SIFT [ms] | Open SIFT [ms] | Opencv SIFT [ms] | Puntos Caracteristicos
320 x 240 33.45 130.24 47.52 210
640 x 480 101.20 451.39 177.28 700
1280 x 960 340.92 1602.51 669.09 2100
2560 x 1920 1275.37 6031.39 3037.60 3700
Tabla 5-12: Tiempo de ejecucién de la implementacién en paralelo y 2 méas de forma secuen-
cial
Estante
Resolucién [px] | Open SIFT/CUDA SIFT | Opencv SIFT/CUDA SIFT

320 x 240 3.89 1.42

640 x 480 4.46 1.75

1280 x 960 4.70 1.96

2560 x 1920 4.73 2.38

Tabla 5-13: Speedup la implementacién en paralelo y 2 mas de forma secuencial
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Un factor que pudo afectar el tiempo de ejecucién de todos los programas fue la cantidad
de puntos caracteristicos que existen en la imagen, cosa que no pasd. Se puede observar
cémo se repite el fenémeno que notamos con el castor y el gato. Entre mas grande es la
imagen obtenemos un desempeno mas grande, esto paso para todos los casos en las imagenes
anteriores. Es importante mencionar que el tiempo medido en las tablas incluye el cuello

de botella que existe al estar pasando datos de la memoria RAM de la computadora a la

memoria de la GPU.

Para comprobar la validez de los puntos caracteristicos encontrados, lo que se propone fue
guardarlos en un formato en que OpenCV pueda manejarlo y hacer el emparejamiento de

otros puntos caracteristicos encontrados por medio de la libreria anteriormente mencionada.

Los resultados se pueden ver en la tabla 5-14.

Imagen de entrada

Estante

Nombre | Puntos caracteristicos

Puntos Emparejados | Falso Positivo

Café 290 37 8
Stevia 370 15 6
Sopa 425 22 1

Tabla 5-14: Resultados del emparejamiento de puntos de cada uno de los objetos contra la

de todos los puntos del estante.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y TRABAJO A FUTURO

6.1. Conclusiones

Las actividades que el robot de servicio Justina desempena son mas rigurosas cada ano,
un ejemplo de ésto es una nueva prueba propuesta en Robocup 2015 llamada Manipulation
and object recognition, donde se tiene que buscar objetos en un librero. Para esta prueba
solo se cuenta con 3 minutos para reconocer y manipular objetos, de los cuales casi todo
el tiempo se invierte en reconocimiento, ya que con una sola foto no podriamos analizar
todos los objetos que hay en el librero, por lo cual, hay que hacer varias tomas de diferente
angulos. Para el reconocimiento de objetos el equipo de Biorobotica de la UNAM usa la
siguiente estrategia: se segmentan los objetos y se procesa sélo una cantidad pequena de
pixeles para el reconocimiento, usando un sensor Kinect para obtener las imagenes, éste
tiene una resolucién de 640 x 480 px, v se utiliza el cédigo de openSIFT para procesar estas
iméagenes. Desafortunadamente el intento por segmentar los objetos de un librero no han sido
exitosos, por lo que hay que analizar imagenes mas grandes y desde una mayor distancia.
La implicacion de ésto es la necesidad de mayor resolucién en las imagenes para no perder
detalle de los objetos y tener una manera mas rapida de procesar estas nuevas imagenes. Por
esto se adquirié una camara RGB Logitech C920 que tiene una resoluciéon de 1920 x 1080
px, v el procesamiento de la imagen fue mucho mas lento pero mostro una mejora en cuanto

a reconocimiento. Se planea empezar a usar también el nuevo sensor de Microsoft Kinect 2
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el cual también tiene una resolucion de 1920 x 1080 px.

El objetivo de este trabajo fue obtener una manera de procesar mas rapido estas iméagenes de
alta resolucion. Y podemos decir que el objetivo se cumplid, ya que obtuvimos una mejora en
el desempeno, como se puede ver en el capitulo Pruebas v Resultados, ya que en promedio
se obtuvo un speedup de 4.94, es un buen resultado en general. Aunque analizando los
resultados encontraremos los mejores cuando la resolucion de la imagen es de 1280 x 960
px, esto lo podemos relacionar con la ocupacién de los SM en la tabla 5-1 encontramos un
maximo y un minimo, cuando una imagen es grande la ocupacion estard en su maximo pero
si la imagen es pequena la ocupaciéon no sera la més éptima. Enténces, la manera més éptima
de utilizar esta implementacién de SIFT, en GPU, sera utilizando imagenes de alta resolucién

para obtener los mejores tiempos sin perder detalles por no tener suficiente informacién.

6.2. Trabajo a Futuro

Como se vio, hay nuevas necesidades para el robot Justina, por lo que hay que seguir
trabajando en esto. Se deben hacer pruebas en diferentes tarjetas graficas mas poderosas y
de nueva generacion. Pero no sélo el hardware es lo que hay que probar, como vimos en el
capitulo tres, los diferentes tipos de memoria ayudan a hacer més eficiente ¢l acceso a los
datos, experimentar con estos tipos de memoria para buscar un mejor desempeno.
Encontrar otra forma maés rapida de pasar los datos de la memoria RAM a la memoria de la
GPU (ese es un cuello de botella importante) y encontrar otra forma de manejar las imagenes
para que los accesos a memoria sean méas rapidos.

Algo que ayudaria a Justina, es desarrollar el algoritmo para que genere el descriptor de
SIFT y otro para hacer el emparejamiento de estos descriptores en paralelo. Este tultimo
podria ser el mds importante ya que una vez que se obtienen los descriptores, compararlos
con todos los encontrados en una imagen es una tarea muy sencilla, pero ardua ya que la
cantidad de descriptores que se pueden encontrar en una imagen de alta resolucion es grande,
y la cantidad de descriptores del objeto también es alta, haciendo el tiempo de esta tarea

muy alto.

51



APENDICE A

KERNEL CONVOLUCION

_global

__ void Convolution(floatx image ,float* mask,
ArrayImage* PyDoG, int maskR,int maskC,
int imgR,int imgC, float* imgOut, int idxPyDoG)

int tid= threadIdx.x;
int bid= blockIdx.x;
int bDim=blockDim.x;
int gDim=gridDim.x;
int iImg=0;
float aux=0;
int px1Thrd = ceil((double) (imgCximgR)/(gDim*bDim)) ;
for(int i = 0; i <px1lThrd; ++1i)
{
iImg=(tid+(bDim*bid)) + (i*gDim*bDim);
if (iImg < imgC*ximgR)
{
int condition=maskC/2+imgC*(floor ((double)maskC/2)) ;
if (iImg-condition < O ||
iImg+condition > imgC*imgR ||
iImg %imgC < maskC/2 ||
iImg %imgC > (imgC-1)-(maskC/2) )
{
aux=0;
}else
{
int itMask = 0;
int itImg=iImg-condition;
for (int j = 0; j < maskR; ++j)
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for (int h = 0; h < maskC; ++h)
{
aux+=image [itImg]*mask [itMask];
++itMask;
++itlmg;
+
itImg+=imgC-maskC;
}
}
imgOut [iImgl=aux;
aux=0;
}

+
PyDoG[idxPyDoG]. image=imgOut ;
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KERNEL LOCALIZACION DE MAXIMOS Y MINIMOS

_global__ void LocateMaxMin(ArrayImage* PyDoG, int idxPyDoG ,

float * imgOut ,MinMax * mM, int maskC, int imgR,
int imgC, int idxzmM)

int tid= threadIldx.x;
int bid= blockIdx.x;
int bDim=blockDim.x;
int gDim=gridDim.x;
int iImg=0;
int px1lThrd = ceil((double) (imgCximgR)/(gDim*bDim)) ;
for(int i1 = 0; i <pxlThrd; ++1i)
{
int min=0;
int max=0;
float value=0.0;
float compare =0.0;
iImg=(tid+(bDim*bid)) + (i*gDim*bDim);
if (iImg < imgCximgR)
{
int condition=maskC/2+imgC*(floor ((double)maskC/2));
if (iImg-condition < O ||
iImg+condition > imgC*imgR ||
iImg %imgC < maskC/2 ||
iImg %imgC > (imgC-1)-(maskC/2) )

{
imgOut [iImgl=0;
}else
{
value=PyDoG[idxPyDoG].image [iImg];
for (int m = -1; m < 2; ++m)
{
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¥

}

¥

int itImg=iImg-(1+imgC);
for (int j = 0; j < 3; ++j)
{
for (int h = 0; h < 3; ++h)
{
compare =PyDoG[idxPyDoG+m].image[itImg];
if (value<=compare && max==0)
{
++min;
b
else if(value>=compare && min==0)
{
++max;
b
++itImg;
3
itImg+=imgC-3;
¥

if( (min==26 || max==26)) A

imgOut [iImgl=1;

}else

{

¥

imgOut [iImg]l=0;

mM[idxmM] .minMax=imgOut ;
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{

KERNEL REMOVER PUNTOS MALOS

global__ void RemoveOutlier (ArrayImage* PyDoG, MinMax * mM,
int idxmM, int idxPyDoG, int imgR,int imgC ,float* auxOut)

int tid= threadIdx.x;

int bid= blockIdx.x;
int bDim=blockDim.x;
int gDim=gridDim.x;
int iImg=0;
int pxl1lThrd

ceil ((double) (imgC*imgR)/(gDim*bDim)) ;

for(int i = 0; i <pxlThrd; ++1

{

iImg=(tid+(bDim*bid)) + (i*gDim*bDim) ;
if(iImg < imgCximgR)

{

if (mM[idxmM].minMax[iImg]>0 &&
PyDoG[idxPyDoG] . image [iImg] >0.05)

{
float 4, dxx,

dyy, dxy, tr, det;

d = PyDoG[idxPyDoG].image[iImg];

dxx = PyDoG[idxPyDoG].image [iImg+1]+
PyDoG[idxPyDoG].image [iImg-1] - (2*d);

dyy = PyDoG[idxPyDoG].image[iImg+imgC]l+
PyDoG[idxPyDoG].image [iImg-imgC] - (2xd);

dxy = (PyDoG[idxPyDoG].image[iImg+1+imgC]-
PyDoG[idxPyDoG] . image [iImg-1+imgC] -
PyDoG[idxPyDoG] . image [iImg+1-imgC] +
PyDoG[idxPyDoG]. image [iImg-1-imgC]l)/4.0;

tr = dxx + dyy;

det = dxx*dyy

- dxy*dxy;

if (det<=0 && !(tr*tr/det < 12.1))
mM[idxmM] .minMax [iImg]l=0;
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telse
{
mM[idxmM] . minMax [1iImg]=0;
}
auxOut [iImgl=mM[idxmM] .minMax [iImg];
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_global__ void OriMag(ArrayImage* PyDoG, int idxPyDoG,

int imgR,int imgC , ArrayImage* Mag, ArraylImage* Ori,
int idxMagOri, float* Maglux, float* OriAux)

int tid= threadIldx.x;
int bid= blockIdx.x;
int bDim=blockDim.x;
int gDim=gridDim.x;
float dx,dy;
int iImg=0;
int px1Thrd = ceil((double) (imgC*imgR)/(gDim*bDim)) ;
for(int i = 0; i <px1lThrd; ++1i)
{
iImg=(tid+(bDim*bid)) + (i*gDim*bDim);
if (iImg < imgC*ximgR)
{
int condition=1/2+imgC*(floor ((double)1/2));
if (iImg-condition < O ||
iImg+condition > imgCximgR ||
iImg%imgC < 1/2 ||
iImg %imgC > (imgC-1)-(1/2) )

OriAux[iImgl=0;
MagAux [iImg]l=0;
telse
{
dx=PyDoG[idxPyDoG] . image [iImg+1] -
PyDoG[idxPyDoG] . image [iImg-1];
dy=PyDoG [idxPyDoG] . image [iImg+imgC] -
PyDoG[idxPyDoG].image [iImg-imgC];
MagAux [iImgl=sqrt (dx*dx + dyx*dy);
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OriAux[iImgl=atan2(dy,dx);
}
+
}
Mag[idxMagOri].image= MagAux;
Ori[idxMagOri].image= OriAux;
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_global__ void KeyPoints (ArrayImage * Mag, ArraylImage * Ori,

MinMax * mM , int idxMOmM, keyPoint * KP,
float sigma, int imgR,int imgC, int octava )

int tid= threadIldx.x;
int bid= blockIdx.x;
int bDim=blockDim.x;
int gDim=gridDim.x;
float o = 0, val=0;
int x=0, y=0, octv=-1;
int iImg=0;
int px1Thrd = ceil((double) (imgC*imgR)/(gDim*bDim)) ;
for(int i = 0; i <px1lThrd; ++i)
{
iImg=(tid+(bDim*bid)) + (i*gDim*bDim);
octv=-1;
if (iImg < imgCximgR )
{
if (mM[idxMOmM].minMax [iImg] >0 )
{
float histo[36]={0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0%};
octv=octava;
x=1Img %imgC;
y=iImg/imgC;
int 1dxM0= (iImg-5)-(5%imgC) ;

float exp_denom = 2.0 * sigma * sigma;
float w;

int bin;

for (int i = -5; 1 < 6; ++1i)

{
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for (int j = -5; j < 6;

{

w

exp( -(C i*i + j*xj ) / exp_denom );

bin =(0ri[idxMOmM] . image [idxM0]<0)?
(18%(6.283185307-0ri[idxMOmM] . image [idxM0])/3.141592654):
(18%0ri[idxMOmM] . image [idxM0]/3.141592654);

histo[bin]+= wxMag[idxMOmM].image [idxMO];

++1idxMO0O;

}

idxM0=idxMO+imgC-11;

}

int idxH=0;

float valMaxH = histo [0];

for (int i = 1; i < 36; ++1i)
{
if (histo[i]l>valMaxH){
idxH = 1i;
valMaxH=histo [i];
}
}
int 1 = (idxH == 0)? 35:idxH-1;
int r = (idxH+1) %36;
float bin_;
bin_= idxH + ((0.5%(histo[1l]-histol[r]))/
(histo[1l]-(2*histo[idxH])+histol[r]));
bin_= ( bin_ < 0 )? 36 + bin_
( bin_ >= 36 )? bin_ - 36

0=((360*xbin_)/36);
val=valMaxH;

}else
{

o=-1.0;

x=-1;
y=-1;

octv=-1;

¥
KP[iImg]

.orientacion=o0;

KP[iImg].
Y=Y
.octv=octv;
.size=val;

KP[iImg]
KP[iImg]
KP[ilImg]

X=X;
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