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Contexte de la reconnaissance de cibles Optimisation des acces memoire
Exemple de profil distance Bon stockage mémaoire:
£E‘ : : ' Addresses: 96 1?8 1?0 1?2 2?4 256 288
e T:TLH _ T
g . \L | m ! Compute capability: 1.0 and 1.1 1.2 and 1.3 2.0

!‘“MW\WMM( W\mwhmm Mémoire “shared”: Utilisation de la mémoire “shared” pour Xj.

L= -0.4 -2 0 02, LU = o2

MNMormalized distance

Principe de l'algorithme de reconnaissance Textures: Utilisation de la texture pour X;..
Comparaison des profils distance a reconnaitre avec les profils
distance de la base d’apprentissage. Résultats:

C2060(Fermi)l C1060 |  C870

Principe des KPPV: Le profil distance a reconnaitre appartient a la
Ms, Xie — MG, Xiy — MG|430 ms 436 ms 956 ms

classe majoritaire parmi les K plus proches voisins.

Bs, Xie > MG, Xiy — MG | 11 ms 27 ms 273 ms
Base de test (X, ) | ' e P () Bs, Xie &> MS, Xiy — MG | 10ms 18 ms 23 ms
- NECH = 2400 o - > A BS, Xte — MS, Xtr — T 18 ms 17 ms 30 ms
i EDIEM E avec Ms:Mauvais stockage, Bs:Bon stockage, MS:Mémoire Shared, MG: Mémoire Globale, T:Texture
Nie =150 K y Nir = 1024
Cache Fermi: MS et T n’améliorent pas les performances avec Fermi
\ alors que les performances sont meilleures avec les GPU sans archi-
L e ’ “ *‘ tecture Fermi = Plus besoin d’utiliser MS et T pour notre application.
Metrigue utilisee: S S
NECH Utilisation de CUBLAS
deuclidian(k;j) — Z (Xte(ka i) — Xtr(j7 i))2 _ o o . _ o
,- Distance euclidienne et multiplication de matrice: On peut reécrire la
> : < | distance euclidienne de la maniére suivante [1]:
Parallelisation des calculs
GPU utilises: deuc/idian _ ||)—(>||2 n H}—/»Hg B &_(;Z
» NVIDIA TESLA C2060 (Architecture Fermi) Kernels concurrents  CUBLAS
» NVIDIA TESLA C1060
» NVIDIA TESLA C870 |X||? et ||y||?: Il s’agit des normes euclidiennes de chaque profil dis-
Architecture: 2 grilles de 150 blocs de 512 threads tance de test et d'apprentissage (150 normes pour la base de test et
1024 normes pour la base d'apprentissage). Pour optimiser le calcul,
Grid, on exécutera deux kernels concurrents (Fermi) qui s’exécuteront en
Xe | B | B By By, | kin N méme temps.
Nie blocks ' x.y: Calcul des produits scalaires entre tous les profils de test et tous
les profils d'apprentissage. |l s'agit de multiplier la matrice de test (A)
BlockB: - par la transposee de la matrice d’apprentissage (B) = A.B'.
"Xy TR TR T TTH T Thu Cin N = Utilisation de la librairie CUBLAS.
|
Ny threads computing distance on NECH samples Oeuciigian = ||1X]1% + ||V]|? — 2X.y: Un kernel calculera la matrice de la
somme de la norme de chaque profils de test et d’apprentissage et
: J de leur produit scalaire.
**************** Blocky, )
Resultats: |
C2060(Fermi)| C1060 C870
Pseudo-Code: Version CUBLAS 5msd7m3i8msi
Pour chaque Thy( Thready) N Y
Jir = blockDim.x x blockldx.x + threadldx.x : Perspectives A
Kie = b/OCkIdxy
fori < NECH do o Autres types de métriques (Distance L1, Distance de Kullback,
sum = sum + distance(Xe(K, 1), Xir(J, ) Correlation, ...)
i end for ) & Algorithme de classification sur GPU. )

[1] K. van de Sande and al. Empowering visual categorization with the GPU. 13(1):60—70, 2011.




