] e las Clenclas

UNIVERSIDAD DE LAS CIENCIAS INFORMATICAS
FACULTAD 6

CENTRO DE GEOINFORMATICA Y SENALES DIGITALES

ALGORITMOS PARALELOS PARA EL ANALISIS DEL TERRENO
SOBRE INFORMACION RASTER EN PLATAFORMAS DE
COMPUTO HETEROGENEAS Y NO DEDICADAS

Tesis presentada en opcién al titulo de Master en Informética Aplicada

Autora: Ing. Grethell Castillo Reyes

Tutor: Dr. C. Liesner Acevedo Martinez

La Habana, Diciembre 2015



DEDICATORIA

A mi papd Emilio, porque eres mi meta, porque me lo has dado todo...

A mi “esposo” Guillermo, porque eres la mitad de este esfuerzo compartido...

A mi hermano David, porque “no tienes ni idea” sobre que es esto, pero igual dices que soy un

“crack”. A mi hermano Jorgito, porque siempre te he sentido orgulloso de mi...

AGRADECIMIENTOS
A mi tutor de tesis Liesner Acevedo Martinez, porque aprendi muchisimo desde la primera
clase, gracias por ese curso “Programacion para multinicleos”, por todas las correcciones a

tiempo y sobre todo...gracias por ponerme metas mds altas cada dia.

Al Dr. Valle, porque en algun momento fue el precursor de este resultado, y quien también

contribuyo a mi crecimiento profesional y humano en general.

A mi amigo Armando Batista Pinieda, a quien veo como un tutor mds, agradezco infinitamente

su ayuda incondicional para lograr el perfeccionamiento de la investigacion.

A los miembros del grupo de investigacion “Procesamiento de Senales y Geoinformacion”, al
MSc. Romanuel Ramon Antunez, al MSc. Eddy Dangel Quesada y al Dr. Rafael Arturo

Trugillo, por sus recomendaciones certeras.

A Reisel y Oswvel, por todos los trastazos con T-Arenal.

A los muchachos de GeneSIG, Aplicativos y del Centro Geoinformdtica y Senales Digitales,

gracias por estar pendientes cada dia. En especial a Abel, Pacheco, Dianita.

Mi eterno agradecimiento a toda mi familia y amigos por siempre estar pendientes...esto

también va para ustedes...

A todos los que contribuyeron al desarrollo de la investigacion, mi mds sincero agradecimiento.



DECLARACION JURADA DE AUTORIA

Yo Grethell Castillo Reyes, con carné de identidad 89120523032, declaro que soy la autora
principal del resultado que expongo en la presente memoria titulada “Algoritmos paralelos para
el andlisis del terreno sobre informacién raster en plataformas de computo heterogéneas y no

dedicadas”, para optar por el titulo de Master en Informética Aplicada.
El presente trabajo fue desarrollado individualmente en el transcurso de los anos 2013-2015.

Finalmente declaro que todo lo anteriormente expuesto se ajusta a la verdad, y asumo la res-

ponsabilidad moral y juridica que se derive de este juramento profesional.

Y para que asi conste, firmo la presente declaracién jurada de autoria en La Habana a los 11

dias del mes de Diciembre del ano 2015.

Firma de la Maestrante



Resumen

El modelo de datos raster es la base para el cdlculo de varios pardametros de caracterizacion de la
topografia del terreno, tales como la pendiente, la rugosidad y el sombreado. El calculo de estos
parametros resulta de vital importancia para los Sistemas de Informacién Geogréfica, debido a
que sus aplicaciones tienen impacto directo en la toma de decisiones a la hora de evaluar las
caracteristicas del terreno en situaciones de emergencia. La mayoria de los algoritmos utilizados
para realizar este tipo de cédlculos son complejos desde un punto de vista computacional y
dependen del tamano y la resolucién de los modelos de entrada. Uno de los principales retos en
este sentido consiste en el diseno e implementacién de algoritmos paralelos que utilicen todo el

potencial de procesamiento de las arquitecturas de computo paralelo.

El aporte fundamental de la investigacion consiste en la aplicacion de un conjunto de técnicas
de computacién paralela para disminuir el tiempo de respuesta de los algoritmos para el andlisis
del terreno sobre informacién geogréafica almacenada en formato raster, dirigidas a la utiliza-
cién de varias arquitecturas de cémputo paralelo: las arquitecturas multinticleos, la potencia de
célculo de las Unidades de Procesamiento Grafico y los beneficios de los sistemas distribuidos
por cémputo voluntario, teniendo en cuenta las limitaciones del entorno computacional de las
entidades dedicadas al procesamiento y anélisis de la informacién geospacial y la heterogeneidad
entre diferentes plataformas de cémputo. Los experimentos llevados a cabo muestran buenos

resultados de manera general.

Palabras claves: andlisis del terreno, heterogeneidad, procesamiento paralelo, raster.
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INTRODUCCION

El vertiginoso desarrollo de las nuevas tecnologias satelitales de alta resolucién, la teledeteccion
y el incremento de la fotogrametria terrestre y aérea para la digitalizacién de la superficie, han
posibilitado la obtencién de imégenes que contienen informacién geografica de cada vez mayor
resolucién. La informacién contenida en las imagenes satelitales tiene aplicaciones en varias ra-
mas, entre las que se destacan: la agricultura, para la medicién de campos e identificacién de
suelos y cultivos; la hidrologia, para el modelado de la erosion del suelo y la extracciéon de redes
de drenaje; la mineria, para el monitoreo de recursos naturales y la exploracién minera; la carto-
graffa, mediante los Sistema de Informacién Geografica (SIG) para el andlisis de la informacién

representada; y de manera general en la vigilancia del medio ambiente [Romero, 2006].

La informacién obtenida mediante estas tecnologias es almacenada y manipulada a través de un
modelo de datos denominado modelo raster. Su estructura constituye normalmente una matriz
bidimensional A con n filas y m columnas, que conforman n x m celdas, donde n,m € N.
Cada celda a;; € A donde 0 < i < ny0 < j < m, representa un valor numérico que toma
valores en R y que describe una caracteristica del terreno en un punto, por ejemplo la elevacién
[Smith y col., 2013]. La dimensién del drea del terreno cubierta por una celda, determina la

resolucién espacial con la que se representan los datos.

El modelo raster, entre otras aplicaciones, es utilizado en los SIG para realizar analisis que
permitan caracterizar la topologia del terreno mediante el cdlculo de sus principales atributos,
como es el caso de la pendiente, la rugosidad y el sombreado del terreno. Estos pardametros son
usados como base para la formulacion de varios tipos de modelos ambientales, tal es el caso
de los modelos hidrolégicos propuestos por [Wallis y col., 2009, Tesfa y col., 2011], el estudio
de la inclinacién de superficies y determinacién de zonas de poca pendiente favorables para la
construccién [Rodriguez y Sudrez, 2010] o zonas de mucha pendiente que determinan erosién o
deslizamientos de tierra [Biesemans y col., 2000]. Permiten ademds, percibir la profundidad de
una superficie en tres dimensiones [Jenny, 2001] y determinar la variabilidad de un relieve en un

entorno determinado [Seitavuopio y col., 2005].

La familia de algoritmos utilizada para calcular estos parametros, llamada algoritmos de andlisis
focal dentro del dlgebra de mapas, tiene una complejidad temporal dependiente de las dimen-
siones de la matriz raster. La disponibilidad de datos de la superficie del terreno almacenados
en formato raster ha ido en aumento sostenido y cada vez con un mayor nivel de resolucion
espacial y precisién. Este elemento es directamente proporcional al tamano que pueden llegar

a alcanzar dichos datos, pues a medida que aumenta la resoluciéon y precisién, mayor tamano
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tendré el modelo utilizado para su almacenamiento. Los proyectos GeoEye! y WorldView? son
un ejemplo de ello, equipados con sensores con la capacidad de tomar imagenes de la superficie
terrestre con un nivel de resoluciéon de 50cm, para generar una base digital de datos topograficos

de la Tierra en alta resolucién [Farr y col., 2007].

En pruebas preliminares realizadas para analizar el comportamiento de los algoritmos en funcién
del aumento de la resolucién de los datos, se realizo el calculo del sombreado del terreno utilizando
un dataset que constituye un Modelo Digital de Elevacién (MDE) generado por el proyecto

Shuttle Radar Topography Mission (SRTM), que cubre el 80% de la regién Sudamericana con
un nivel de resoluciéon de 500m y un tamano de 86 404 = 28 804 pixeles. Como resultado, se
obtuvo un tiempo de procesamiento de 1 122,8 segundos (18 minutos) en una PC HP Pavilion
g4-1174la con 4 GB de memoria RAM y un procesador AMD Dual-Core A4-3300M APU a 1.90
GHz.

Para calcular un parametro como el sombreado, la resoluciéon de 500m se considera muy baja.
Una resolucién méas adecuada, aunque no ideal, pudiera ser a 10m. La misma regién a esta
resoluciéon tendria dimensiones de 50n = 50m, por lo que se espera un tiempo de procesamiento
de 50 * 50 * 18 minutos aproximadamente (45 000 minutos o 31 dias), lo que se considera un

tiempo inaceptable.

Teniendo en cuenta esto, varios autores [Zhan y Qin, 2012, Qin y col., 2014a], se enfocan en la
utilizacion de sistemas distribuidos para reducir el tiempo de ejecucién de los algoritmos para el
analisis del terreno. Las soluciones propuestas son eficientes respecto a las variantes secuenciales,
sin embargo, requieren que se cuente con una infraestructura de célculo dedicada a ese fin (por
ejemplo: un clister o multiprocesador). Este tipo de arquitectura es costosa y en ocasiones no

accesible a organizaciones y universidades de bajo presupuesto.

Ademsds, actualmente una gran parte de las organizaciones, entre ellas las entidades dedica-
das al analisis y visualizacién de la informacion geogréfica donde suelen realizarse este tipo
de célculos, se caracterizan por poseer una infraestructura de red compuesta por multiples es-
taciones con caracteristicas heterogéneas y servidores de “bajas prestaciones”. Para entornos
como este, han surgido tecnologias que permiten utilizar los recursos de hardware disponibles
en las organizaciones, para potenciar el procesamiento con el fin de reducir el costo compu-
tacional de las aplicaciones, tal es el caso de la computacién grid y la computacién voluntaria
[Anderson y Fedak, 2006].

Por otro lado, con la llamada “Revolucién Multintcleo” [Herlihy, 2007], las computadoras perso-
nales cuentan con arquitecturas paralelas que, bien aprovechadas, pueden usarse para disminuir
los tiempos de respuesta de las aplicaciones. Por otro lado, las capacidades de calculo y almace-

namiento de las Unidades de Procesamiento Grafico (GPU) se han incrementado significativa-

Disponible para consulta en: http://www.landinfo.com/geo.htm
2Disponible para consulta en: http://www.digitalglobe.com
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mente, posibilitado por el alto desempeno de su arquitectura paralela con multiples procesadores

especializados en la realizacién de cdlculos matemadticos a bajo costo [Nvidia, 2011].

Teniendo en cuenta los elementos mencionados anteriormente, se arriba al siguiente problema
de investigacion: ;Como disminuir el tiempo de respuesta de los algoritmos para el andlisis del
terreno sobre informacién geografica almacenada en formato raster, en arquitecturas de cémputo

heterogéneas y no dedicadas?

El objeto sobre el que se enfoca el estudio desde el punto de vista tedrico-metodolégico con
vistas a la solucion del problema planteado, consiste en el procesamiento paralelo de datos raster
en SIG, enfocdndose en las técnicas de computacién paralela aplicadas al procesamiento de datos
raster en arquitecturas de computo heterogéneas y no dedicadas, lo cual constituye el campo

de accidén de la investigacion.

Con el propdsito de brindarle una solucién al problema planteado se define como objetivo gene-
ral de la investigacién: Disenar algoritmos paralelos que hagan uso eficiente de las arquitecturas
paralelas heterogéneas y no dedicadas para disminuir el tiempo de respuesta en el proceso de

analisis del terreno sobre informacion geografica almacenada en formato raster.

En el marco de la presente investigacién se propone una nueva variante para el procesamiento
de datos raster, en concreto para el andlisis del terreno, partiendo de la siguiente hipotesis:
El disenio de un conjunto de algoritmos paralelos que hagan uso eficiente de las arquitecturas
paralelas heterogéneas y no dedicadas para el andlisis del terreno sobre informacién geogréfica
almacenada en formato raster, incidira directamente en la disminucién del tiempo de respuesta

requerido para el procesamiento de dicha informacion.

Para darle cumplimiento al objetivo antes planteado se han definido las siguientes tareas de

investigacion:

= Caracterizacién del modelo de datos raster y de los algoritmos secuenciales para el andlisis

del terreno.

= Caracterizacién de las variantes de solucién existentes en el tratamiento del problema
planteado mediante la realizacién de un estudio de los referentes tedrico - practicos que

preceden la realizacion de esta investigacion.

» Diseno de un conjunto de algoritmos paralelos para el anélisis del terreno sobre datos

raster, haciendo uso de diferentes arquitecturas de computo.

= Desarrollo de una herramienta informaética para el andlisis del terreno en la Biblioteca de

Abstraccién de Datos Geoespaciales (GDAL) que haga uso de los algoritmos propuestos.

= Validacién experimental a través de la herramienta implementada, para establecer compa-

raciones entre los resultados obtenidos a partir de la utilizacién de los algoritmos propuestos
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y los resultados arrojados por los algoritmos secuenciales hasta el momento.

Se considera que el aporte tedrico fundamental de la presente investigacion consiste en la
aplicacion de un conjunto de técnicas de computacién paralela para disminuir el tiempo de res-
puesta de los algoritmos para el andlisis del terreno sobre informacién geogréafica almacenada
en formato raster, dirigidas a la utilizaciéon de varias arquitecturas de computo no dedicadas:
las arquitecturas multintcleos de los procesadores actuales, la potencia de cédlculo de las GPU
v los beneficios del cémputo voluntario, teniendo en cuenta las limitaciones del entorno compu-
tacional y la heterogeneidad entre diferentes plataformas de céomputo. Como aporte practico
se proporciona una herramienta para el andlisis del terreno, a incorporarse como una de las

utilidades que brinda la GDAL para el procesamiento raster en SIG.

Para dar cumplimiento al objetivo propuesto anteriormente se combinaron una serie de métodos
de la investigacién cientifica que permitieron la busqueda y andlisis de la informacién en el

proceso de investigacion. Los mas relevantes son:

Métodos tedricos: El método analitico - sintético para consultar la bibliografia especializada
en cuanto al tema abordado e identificar los elementos claves que contribuyan a la solucién del
problema cientifico planteado, asi como para evaluar, analizar y sintetizar conceptos claves que
ayuden a comprender la solucién del problema; el método hipotético - deductivo para elaborar
la hipétesis de la investigacion y definir criterios que permitan dar cumplimiento al objetivo
planteado a partir de los elementos abarcados durante las etapas de la investigacion; el método
historico - logico para el estudio critico de los trabajos anteriores que constituyen referentes
tedrico - practicos en el tratamiento del problema planteado, y tomarlos como base de com-
paracién con los resultados alcanzados; el método de modelacion para visualizar y evaluar las

propuestas y alternativas cientificas en la propuesta de solucién.

Métodos empiricos: El método andlisis documental en la revision de la literatura especializada
para consultar la informacién necesaria en el proceso de investigacion; el método de observacion
para evaluar el comportamiento de los algoritmos para el procesamiento raster y analisis del
terreno en relaciéon con el aumento de la resolucién espacial; y el método experimental para la
comprobacién de los resultados obtenidos, en condiciones controladas, y establecer comparacio-

nes con los resultados de los algoritmos secuenciales.

Estructura del documento

El presente documento se encuentra dividido en tres capitulos. En el primer capitulo se exponen
las principales caracteristicas del modelo raster, las funciones utilizadas para el andlisis del
terreno sobre este tipo de dato, asi como las principales limitantes de realizar su procesamiento
de forma secuencial. Se caracterizan los principales elementos de computacién paralela de interés

para la investigacién y se realiza un diagnédstico del estado actual de la temética en cuestion.
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En el segundo capitulo se proponen un conjunto de algoritmos dirigidos a la utilizacién de
varias arquitecturas paralelas que garanticen la heterogeneidad entre diferentes plataformas de
cémputo para el andlisis del terreno sobre informacién raster. En el tercero, se realiza un andlisis
de los resultados a través de la aplicacién de las diferentes métricas para evaluar algoritmos
paralelos: la ganancia de velocidad y la eficiencia. Ademas, se presentan una serie de conclusiones,

recomendaciones, referencias y acrénimos.



CapriTULO 1

FUNDAMENTOS TEORICOS Y ESTUDIO DIAGNOSTICO

En este capitulo se abordan conceptos asociados al dominio del problema, que sustentan la
investigacion y contribuyen a la comprension de su contenido. Se reflejan los elementos fun-
damentales relacionados con la computacion paralela que resultan de interés para la presente
investigacion. Ademas, se presenta el resultado de un andlisis realizado sobre las contribuciones
mas relevantes que constituyen referentes tedrico - practicos de la investigacién, asi como las

principales tendencias en el drea del procesamiento de datos raster en entornos paralelos.

1.1. El modelo de datos raster

En el modelo raster, segin [Smith y col., 2013], la informacién gedgrafica es representada
a través de una estructura matricial A, conocida como malla regular, en la que cada celda

a;j € Ap m(R) tiene un valor y una localizacién determinada, como se muestra en la Figura 1.1.

hCelda o pixel
' 1]2]2|5|5|5]5]5
1/3|6 |6 |5|5|5]|5
1/2|6|6|5|5|5]|5
3|/7|/6|6|5|5|5]|6
4|7 |6 | 6|6 |6|6|2
4l6|6|6|2]2]2]4
_ 4lgle|6| 24|44
IMAGEN RASTER IMAGEN AMPLIADA MATRIZ DE DATOS ASOCIADA

Figura 1.1: Esquema de representacién de la informacién en el modelo raster.

La malla regular se conoce como estructura raster. Mediante este modelo la localizacién de
las entidades geograficas se define con la referencia directa a la matriz de datos en la que cada

celda estd asociada a una porcién del terreno [Llopis, 2008].

1.1.1. Tamano de celda y resolucién espacial

La celda es la unidad minima de informacién de un raster, por lo tanto, su tamano representa la
precisién con la que son definidos los elementos geograficos en el modelo [Llopis, 2008]. A su vez,
la resolucién espacial de una superficie representada en un raster, depende en gran medida del

tamano de las celdas de la matriz de datos, expresado en metros sobre el terreno [ESRI, 2012].
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Cuanto menor sea el tamano de dicha celda y por ende de la zona representada, mayor es el
numero de celdas que se representaran mediante el raster [Llopis, 2008]. La Figura 1.2 muestra

una representaciéon de la variacion en el tamano de celda de una superficie determinada.

superficie 16 x 16 8x8
1 m/px 2 m/px

Figura 1.2: Representacién del tamafio de celda en el modelo raster.

En el manual publicado por el Centro de Recursos de ArcGIS! [ESRI, 2012], se afirma que los
tamanos de celda mas pequenos en modelos raster grandes representan una superficie completa,
por lo tanto, se necesita un espacio de almacenamiento mayor, elemento que implica también

mayor tiempo de procesamiento de los datos.

1.1.2. Tendencias en el aumento de la resolucién de los datos

Con el perfeccionamiento de las técnicas de adquisicién de datos de la superficie terrestre
[Max, 2005], la informacién almacenada en los modelos raster es cada vez més detallada. Este
hecho estd dado como consecuencia de que el tamano de las celdas en la matriz de datos se
hace més pequenio, adquiriendo de esta forma mayores niveles de resolucién espacial. La Tabla
1.12, fue elaborada a partir de un estudio realizado sobre las caracteristicas de algunas de las
imagenes raster obtenidas como resultado de la puesta en érbita de satélites con sensores de

alta resolucién y muestra la tendencia en el aumento de la misma en este tipo de dato.

Segin la informacién representada, la evoluciéon comienza en el ano 1972, con el lanzamiento
a la orbita de la primera version de la serie de satélites LANDSAT, que logra obtener una
imagen de la superficie terrestre con un nivel de resoluciéon de 80m, resultado que fue mejorado
posteriormente por la tercera y séptima versién de esta serie con una resolucion de 40m y 30m
respectivamente. En septiembre de 1999 se lanza Tkonos, el primer satélite con un sensor capaz
de tomar imégenes de la Tierra en blanco y negro con 1m de resoluciéon, hecho que marcé un
hito significativo en relaciéon con la precision y resolucién espacial de imagenes de la superficie

terrestre.

!Familia de productos de software para la captura, edicién y anélisis de informacién geografica.

2La informacién mostrada, constituye una recopilacién de datos extraidos de los sitios mostrados en el campo
“Fuente de informacién” de la propia tabla y otros publicados por Satellite Imaging Corporation disponible en
http://satimagingcorp.com.


http://satimagingcorp.com
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Tabla 1.1: Tabla resumen de imigenes satelitales de la superficie terrestre en alta resolucién.

Satélite Resolucion Ao d © Fuente de informacién
(m/px) lanzamiento
LandSAT-1 80 1972 http://landsat.gsfc.nasa.gov/
LandSAT-3 40 1978 http://landsat.gsfc.nasa.gov/
LandSAT-7 30 1999 http://landsat.gsfc.nasa.gov/
ASTER 15 1999 http://asterweb. jpl.nasa.gov
Ikonos 1 1999 http://www.geoeye.com
EROS A 1,8 2000 http://www.imagesatintl.com
QuickBird-2 0,6 2001 http://www.eurimage.com
OrbView 1 2003 http://glcf.umd.edu/data/orbview
EROS B 0,7 2006 http://www.imagesatintl.com
GeoEye 0,5 2006 http://www.landinfo.com/geo.htm
WorldView-2 0,46 2009 http://www.digitalglobe.com

A partir de este momento los satélites de resolucién submétrica comenzaron a revolucionar
el mundo de la alta resoluciéon con la puesta en érbita en 2001 del satélite QuickBird. Estos
resultados son superados por GeoEye y WorldView-2, al obtener imagenes con 0,5m de resolucion
en los anos 2006 y 2009. Segun la revision bibliografica realizada hasta el momento, los resultados
maés recientes del afio 2014 fueron arrojados por el satélite TAnDEM-X, puesto en érbita desde
el anio 2010 con el objetivo de obtener un MDE del 100 % de las tierras emergidas del planeta,
lo que se traduce en 149 millones de kilémetros. La resolucién alcanzada por este sensor tiene
un nivel de detalle de 2m sobre el terreno. Pero sin lugar a dudas los resultados esperados
por la compania Digital Globe para el anio 2016 son superiores con el lanzamiento del satélite

WorldView-4, a través del cual se obtendran imagenes con 0,30m de resolucién por pixel.

Como conclusion del estudio realizado, es evidente que la disponibilidad de informacion raster
de la superficie terrestre es amplia y su perfeccionamiento no se detiene, elemento que conlleva a
innumerables consecuencias benéficas en la rama de la Geomatica, sobre todo para su integracién
con SIG, pero que también tiene su contraparte, pues exige al unisono el perfeccionamiento de

las técnicas utilizadas para su procesamiento y andlisis.

1.2. Analisis del terreno sobre datos raster

1.2.1. Meétodos para el calculo y extraccion de parametros del terreno

Dentro del dlgebra de mapas, las funciones para el anélisis del terreno a partir de la extracccién
de sus parametros, son clasificadas como funciones de analisis focal o de vecindad, en relacién

con la distribucién de las celdas que se utilizan para obtener un resultado. Esto se debe a que


http://landsat.gsfc.nasa.gov/
http://landsat.gsfc.nasa.gov/
http://landsat.gsfc.nasa.gov/
http://asterweb.jpl.nasa.gov
http://www.geoeye.com
http://www.imagesatintl.com
http://www.eurimage.com
http://glcf.umd.edu/data/orbview
http://www.imagesatintl.com
http://www.landinfo.com/geo.htm
http://www.digitalglobe.com
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el valor de una celda se obtiene a partir de su propio valor y teniendo en cuenta el valor de
sus vecinos mas proximos, definiendo una matriz de recorrido de tamano n x n alrededor de la
celda analizada, como muestra la Figura 1.3. Las funciones méas habituales emplean matrices con
n = 3 [ESRI, 2012]. Posteriormente, esta matriz se emplea para obtener el valor de ese punto

en el terreno derivado de la aplicacién de un algoritmo de anélisis espacial.

Raster de salida

Raster de entrada

Figura 1.3: Ventana de andlisis focal con n = 3.

Pendiente y orientacion

La pendiente y la orientacion se definen en la literatura como pardmetros primarios
del terreno, debido a que constituyen el punto de partida para la realizacion de otros
analisis basados en la obtenciéon de parametros mas complejos derivados de estos y que
permiten aportar mayor informacién sobre las caracteristicas del relieve en un entorno
determinado [Serrano y col., 1998]. Existen varios enfoques matemdticos para su célculo
[Fleming y Hoffer, 1979, Horn, 1981, Zevenbergen y Thorne, 1987], sin embargo, estudios reali-
zados [Zhou y Liu, 2004, Rodriguez y Sudrez, 2010] arrojan como conclusién que los mas apro-
piados son el método de Diferencia Finita de segundo grado [Zevenbergen y Thorne, 1987] y el

método de Diferencia Finita de tercer grado [Horn, 1981].

Dado un punto a;; del terreno, la pendiente P(a;;) se calcula como sigue:

Plasy) = arctan (/197 + @) (1)
O(aij) = 270° + arctan (i—y) - 9005—9&‘ (1.2)

donde g, y gy corresponden a las funciones del gradiente Este - Oeste y Norte - Sur respec-
tivamente, partiendo de la matriz de recorrido M33 € A, ,,(R) correspondiente al punto a;;,

expresada en la siguiente ecuacion:
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@i1j-1 @i—1;j Qi—1j+1
Mss= 1| ajj—1  aij  Gij1 (1.3)

Ai+1,j-1 Qi+l Git1,5+1

Segin el método de Diferencia Finita de segundo grado definido por

[Zevenbergen y Thorne, 1987], g, y gy se expresan en las siguientes ecuaciones:

Ai—1,j — Qi+l
= — 0 1.4

gy = T (1.5)
Segin el método de Diferencia Finita de tercer grado definido por [Horn, 1981}, g, y g, se

calculan como sigue:

o = ((@i-1+41 4 2ai-1,5 + @i—1,j-1) = (@141 + 2ai1,5 + Ait1,j-1))
=
80

(1.6)

_ (@11 420551+ aiv1j-1) = (@101 + 200401 + Gig141))
9y = 5 (1.7)

donde ¢ corresponde al tamano de celda.

Sombreado

La generacién de mapas de sombra a partir del analisis del sombreado del terreno, es una
técnica empleada para destacar visualmente los elementos del terreno simulando los efectos de
la iluminacion del sol. Dada una posicién del sol definida por su azimut ¢ y su inclinacién con
respecto al horizonte w, la insolacién H(a;;) de un punto a;; con pendiente p y orientacién o se

define en la siguiente ecuacién [Shary y col., 2005]:

100tan (p) [sin(¢)

L+ tan2 (p) Ltan (p)

H(aij) =

— cos (w) sin (¢ — o) (1.8)

donde los valores obtenidos en H(a;j) se sitdan en el rango de 0 — 100.

10



Capftulo 1 : FUNDAMENTOS TEORICOS Y ESTUDIO DIAGNOSTICO

Rugosidad

La rugosidad permite caracterizar la complejidad del terreno en funcién de su variabilidad o
irregularidad. Siguiendo las definiciones expuestas en [Dartnell, 2000, Wilson y col., 2007], y
dado un punto a;; del terreno, la rugosidad R(a;j) se expresa como la diferencia entre el méaximo
valor Vy,e (M) y el minimo valor V(M) de los n vecinos definidos en la ecuacién 1.3 que

representa la matriz de recorrido M3 3 € A, 1, (R):
Rij = Vinaz (M) — Vipin (M) (1.9)

1.2.2. Analisis del procesamiento secuencial

Teniendo en cuenta la descripcién anterior, siendo f el MDE a procesar, A, ,(R) la matriz
asociada, donde Va;; € AEIa,;j e A, tal que a;j es el pardmetro del terreno en a;j, el flujo de
las operaciones realizadas por los algoritmos para la extracciéon de los pardmetros del terreno se

describe de forma genérica en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Algoritmo secuencial para el calculo de los pardmetros del terreno

1: procedure GENERIC3X3MATRIX(f)
2 n < GETNS1ZE(f)
3 m < GETMS1zE(f)
4 outputDEMFile <— CREATEOUTPUTDATASET() {Se crea el archivo MDE de salida}
5: A « [1 {Crear vector fila de tamarnio m para realizar la lectura}
6 fori+ 1,2,...n—1 do
7 A < REaDRowW(i,f) { Leer la fila i de £}
8 CoMPUTEATEDGES(n,m,A) { Procesar los limites del raster}
9: V < [1 {Crear vector fila de tamanio m para guardar los resultados de procesar la fila i}
10: W< [1 {Va;; € A Crear matriz de vecindad}

11: for j«+1,2,...m—1 do

12: W[0] < A[i-1]1[j-1]

13: W1l « A[i-11[j]

14: W[2] < A[i-1][j+1]

15: W31 « A[i][j-1]

16: W[4l < A[i1[j]

17: W51 « A[i][j+1]

18: Wl6] <+ A[i+1][j-1]

19: W71 <+ A[i+1] [5]

20: W8] + A[i+1][j+1]

21: V[j]1 + ExTRACTPARAMETER(W) {Almacenar el cdlculo del elemento j-ésimo en V}
22: end for

23: WRITEOUTPUTDATASET(outputDEMFile, V) { Escribir el vector V en el archivo de salida}

24: end for
return outputDEMFile
25: end procedure

La primera operacién que se ejecuta es la lectura de los metadatos del dataset raster a procesar.

11
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A partir de estos metadatos se crea el dataset de salida. Una vez realizadas las operaciones
anteriores, para cada filat € A, i =1,2,...,n — 1, se realiza la lectura de los datos y para cada
celda a;; € A se ejecutan dos operaciones esenciales: se crea la matriz de vecindad M3 3 y en
cada iteracion 4, M se emplea para calcular el pardmetro del terreno del punto a;; mediante los
gradientes correspondientes partiendo de las celdas vecinas, utilizando los métodos matemaéticos
descritos en el epigrafe anterior. El resultado de procesar cada fila se almacena en un vector fila

Vim v una vez finalizada la iteracién, este vector se escribe en el fichero MDE de salida.

A los efectos de esta investigacién, estas secuencias de operaciones son las méds importantes.
Precisamente esto se debe a que, independientemente del tamano de la estructura a analizar, el

procesamiento de los datos se realiza fila por fila, como se ilustra en el esquema de la Figura 1.4.

Metadatos
- N 1 Formato
Leer metadatos e I .
L ) Dimension

1 ° ) N

Crear dataset de salida

vy}
Q
>
[=R
[
]

Dataset de salida

Procesamiento de los datos

)
Leer datos
Fila 1

Leer datos
Filan

Leer datos
Fila 2

Extraer parametro Extraer parametro Extraer parametro
Fila 1 Fila 2 Fila n

Escribir datos
Fila 1

Escribir datos
Filan

Escribir datos
Fila 2

Figura 1.4: Esquema del procesamiento secuencial mediante los algoritmos de andlisis raster.

Desde el punto de vista algoritmico, las operaciones externas al Procesamiento de los datos,
Figura 1.4, son consideradas operaciones elementales de orden O(1), por lo que no influyen
significativamente en el tiempo de procesamiento de los algoritmos. Sin embargo, teniendo en
cuenta que la matriz de entrada A tiene n filas y m columnas y que se itera por cada fila i y

columna j desplazando la matriz de vecindad M Va;; € A, entonces el tiempo para realizar los

12
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calculos mediante los algoritmos secuenciales estd dado por la ecuacion:

n—1 [m—1

T(n,m)=> [>T (1.10)
1

i=1 \ j=

siendo YT un valor constante que representa la cantidad de operaciones elementales ejecutadas
en cada iteracién. Aplicando la definicién de cota superior, se deduce que T'(n,m) = n * m, por

lo que la complejidad temporal de los algoritmos es de orden ©(n x m).

1.2.3. Evaluacién del proceso secuencial en GDAL

La Tabla 1.2 muestra un resumen de los resultados obtenidos en pruebas preliminares realizadas
para analizar el comportamiento de los algoritmos en relacién con el tiempo de procesamiento
secuencial a medida que aumenta la resolucién y el tamano de los datos que son analizados.
Las pruebas fueron realizadas haciendo uso de las implementaciones disponibles en la GDAL,
biblioteca creada en el ano 1998 [Warmerdam, 2008], a partir de la necesidad de lograr el acceso
genérico - ya sea para la lectura, escritura o traduccién - del amplio rango de formatos de datos
raster existentes. Una de sus caracteristicas fundamentales es que presenta un tinico modelo de
datos abstracto que permite manipular la mayoria de formatos raster, pero que ademas se basa
en el enfoque de la extensibilidad permitiendo la implementaciéon de nuevos formatos en caso de

que asi se requiera.

Por esta razon, los principales desarrollos de software para el manejo de informacién geoespacial,
tanto libres como propietarios, utilizan GDAL como motor de manipulaciéon de datos raster,
tal es el caso de QuantumGIS, GRASS, ArcGIS v9.24, gvSIG, Google Earth y MapServer
[Tyler, 2005, Hall y Leahy, 2008|.

Como parte de sus utilidades, la GDAL cuenta con un conjunto de herramien-
tas de linea de comandos para el procesamiento raster con diferentes propdsitos
[GDAL Development Team, 2014], entre los que destacan los algoritmos de andlisis del terreno

descritos en el epigrafe 1.2.1.

Las pruebas fueron realizadas en dos entornos de hardware:

» Entorno 1 (E1): HP Pavilion g4-1174la con 4 GB de memoria RAM, un procesador AMD
Dual-Core A4-3300M APU a 1.90 GHz y una tarjeta grafica integrada Radeon HD 6480G
de 2033 MB.

» Entorno 2 (E2): ASUS x550L con 4 GB de memoria RAM, un procesador Intel(R) Co-
re(TM) i3-2120 a 3.30 GHz.

13
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Se procesaron cuatro MDE utilizando la herramienta GDALDEM?, con el objetivo de generar los
mapas de sombra y rugosidad correspondientes a cada uno de los modelos proporcionados. Los
tiempos de respuesta obtenidos, son el resultado del promedio de los tiempos arrojados en la

ejecucién de varias iteraciones por cada uno de los modelos utilizados.

Tabla 1.2: Pruebas experimentales del procesamiento secuencial con la GDAL.

Tiempo promedio (s)
Modelo Dimensiones Mapa de sombra Mapa de rugosidad
El E2 El E2
Modelo 1 2049 x 2049 8 5 6 5
Modelo 2 4097 x 4097 36 17 30 16
Modelo 3 19685 x 8972 274 241 236 199
Modelo 4 86404 x 28804 1416 1122 1 086 923

A partir de los resultados obtenidos se deduce que la deficiencia de este mecanismo, radica en
que independientemente de las caracteristicas de hardware de los entornos de procesamiento,
mientras mayor sea la resolucién y el tamano del raster, entonces la cantidad de filas y columnas
de la matriz a procesar aumenta, por lo que se incrementa el costo de computo y el tiempo de

procesamiento, disminuyendo el rendimiento del proceso en cuestién.

Uno de los enfoques de solucién mas utilizados cuando se trata el problema de procesar grandes
volimenes de datos en el menor tiempo posible, se basa en explotar al méaximo las posibili-
dades de ejecucién en paralelo que brindan las arquitecturas multintiicleos actuales, siempre
y cuando las instrucciones a ejecutar y los datos a procesar asi lo permitan. Como plantean
[Guan y Clarke, 2010], desde la perspectiva de computacién, el procesamiento de datos raster es
paralelizable usando una técnica de descomposicién de dominio, dado que la estructura matricial
utilizada para su almacenamiento puede ser particionada en varias submatrices, constituyendo

el procesamiento de cada una de ellas una tarea independiente de las otras.

1.3. Elementos de computacién paralela

El paralelismo, como plantea [Gove, 2011], consiste en utilizar multiples recursos computacio-
nales simultdneamente para resolver un problema dado, con el fin de lograr menor tiempo de

procesamiento.

Segun la forma en la que se intercambian los datos, existen dos tipos de arquitecturas paralelas:

en memoria compartida y en memoria distribuida [Petersen y Arbenz, 2004, Gebali, 2011], ver

3Herramienta para analizar y visualizar MDE que provee la biblioteca GDAL.
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figura 1.5%. Para cada uno de estos tipos de arquitecturas se pueden aplicar distintas técnicas y

herramientas de la computacion paralela.

Mediante la arquitectura de memoria compartida, segin [Petersen y Arbenz, 2004], todos los
elementos de proceso acceden al mismo espacio de memoria comin, Figura 1.5(a). El acceso a la
memoria debe ser controlado por los propios algoritmos a través de diferentes métodos de sincro-
nizacién. La comunicacion entre los procesadores se realiza utilizando la memoria, en el momento
en que un proceso determinado escribe en un espacio de memoria y éste es leido por otro pro-
ceso. Bajo esta arquitectura, se han realizado diferentes implementaciones como es el caso de
Pthreads [Lewis y Berg, 1997], Threading Building Blocks [Contreras y Martonosi, 2008|, Para-
llel Pattern Library [Karypis y Amin, 1994] y el estdndar Open Multi - Processing (OpenMP)
[Dagum y Menon, 1998, Chapman y Huang, 2007].

Por su parte, mediante la arquitectura de memoria distribuida, cada procesador esta asociado
a un espacio de memoria fisico propio o local [Gebali, 2011] y existe una red de interconexién
que une los procesos, Figura 1.5(b). Ante los usuarios, los sistemas implementados bajo esta
arquitectura, aparecen como una Unica maquina para resolver un determinado problema. En
este caso, la comunicacién entre los procesadores se realiza mediante el mecanismo de paso de
mensajes. Este mecanismo se encuentra implementado a través de diversas bibliotecas como es el
caso de la Maquina Virtual Paralela (PVM) [Geist y col., 1994], PARMACS [Calkin y col., 1994]
y la Interfaz de Paso de Mensajes (MPI) [Karniadakis y Kirby, 2002].

Memoria Memoria
M M M M M
A 1 1 4 A
v v \ 2
Red de interconexion ‘ P P P P
A A
Procesadores P
v v rocesadores
P P P P ’ Red de interconexion

@ (b)
Figura 1.5: Variantes principales para el intercambio de datos en entornos paralelos.

(a) Arquitectura de memoria compartida. (b) Arquitectura de memoria distribuida.

1.3.1. Sistemas distribuidos por computaciéon voluntaria

Una de las variantes de implementacion de sistemas distribuidos, es la computacion voluntaria,
a través de la cual el procesamiento se realiza en terminales con caracteristicas heterogéneas
identificadas en la red y no en maquinas dedicadas, bajo el control y la gestién de un proyec-

to determinado [Beberg y col., 2009], como es el caso de los clister de alto rendimiento. Esta

“Fuente: Elaboracién propia, basada en las Figuras 3.1 y 3.2 de [Gebali, 2011]
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tecnologia, toma ventaja del tiempo de inactividad de una Computadora Personal (PC) ofre-
cida como voluntaria, para utilizar el poder de su Unidad Central de Procesamiento (CPU)
[Kwesi y Amoako-Yirenkyi, 2008].

El esquema bésico de funcionamiento de la computacién voluntaria esta compuesto por un ser-
vidor encargado de administrar la distribucion del procesamiento y que mantiene comunicacién
periddica con los voluntarios para informar nuevas tareas y obtener los resultados de las ya

completadas.

Varios autores [Anderson y Fedak, 2006, Kwesi y Amoako-Yirenkyi, 2008, Beberg y col., 2009],
plantean que mediante este enfoque se proporciona una potencia de calculo y procesamiento
elevada, lo que permite reducir el tiempo requerido por las aplicaciones en condiciones nor-
males de ejecucion, obteniendo resultados con alto rendimiento. En los estudios realizados por
[Anderson y Fedak, 2006] se demuestra que el potencial de este tipo de sistemas, se extiende
mucho mas alld de las tareas intensivas de la CPU y abarca aplicaciones que requieren elevado

uso de la memoria y el disco.

Uno de los factores que a los efectos de esta investigacion y a consideracion de la autora, constitu-
ye una de las caracteristicas més relevantes de la computacién voluntaria, es que dicha tecnologia
emerge como una via econémica para la implementacién de sistemas distribuidos para el proce-
samiento paralelo en entornos de bajas prestaciones con caracteristicas heterogéneas, si se tiene
en cuenta que el poder de computo no recae sobre un grupo de computadoras de altas presta-
ciones que conforman un clister dedicado, sino que utiliza el poder de cdlculo y procesamiento

de los voluntarios distribuidos a través de una red.

1.3.2. OpenMP para sistemas de memoria compartida

La biblioteca OpenMP [Dagum y Menon, 1998, Chapman y col., 2008] es una Interfaz de Pro-
gramacion de Aplicaciones (API) para los lenguajes de programaciéon Fortran y C/C++ usa-
da para implementar paralelismo en sistemas de memoria compartida, aunque diversas teorias
[Karniadakis y Kirby, 2002] abogan por su utilizacién en esquemas paralelos hibridos®. El mo-
delo de programacion paralela que aplica OpenMP es el Fork - Join, mediante el cual el hilo
maestro genera P hilos que se ejecutan en paralelo. OpenMP estd compuesto por un conjunto de
directivas que describen el paralelismo en el c6digo fuente y denotan su portabilidad, pues en en-
tornos que no usan OpenMP, las directivas son tratadas como simples comentarios e ignoradas.
Ademads proporciona capacidad para paralelizar de forma incremental un programa secuencial,

independientemente del hardware.

®Se refiere a un algoritmo paralelo concebido para una arquitectura de memoria distribuida que bajo ciertas
condiciones, pueda combinarse con un sistema que posea una arquitectura de memoria compartida.
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1.3.3. MPI para sistemas de memoria distribuida

Por su parte, el método de paso de mensajes de manera general, se concibe como una tecnologia
que proporciona las herramientas necesarias para comunicar procesos situados en diferentes no-
dos de computo [Karniadakis y Kirby, 2002]. En relacién con este concepto, [Gove, 2011] define
a MPI como un modelo de paralelizacién que permite que una aplicacion pueda ser ejecutada
en multiples ntcleos ubicados tanto en redes locales LAN o en redes de drea amplia WAN. La
comunicacion entre los nodos se realiza, como su nombre indica, haciendo pasar mensajes entre
ellos. Los mensajes pueden ser transmitidos a todos los nodos o dirigidos a uno en particular.
MPI provee una API estandar para la programaciéon mediante los lenguajes Fortran y C/C++ en
sistemas de memoria distribuida. [Cameron Hughes, 2003] destaca sus capacidades para ofrecer
un rendimiento portatil dada su disponiblidad de distribuciones practicamente para cualquier

arquitectura.

1.3.4. GPU: Plataformas de coémputo de propdsito general

Impulsado por la demanda del mercado de los graficos en tres dimensiones, el procesamiento de
iméagenes en tiempo real y la creciente industria de los video juegos, las GPU han evolucionado
hasta convertirse en elementos significativos en comparacion con las CPU, tomando gran ventaja

sobre éstas en términos de capacidades de cémputo [Nvidia, 2011].

Dado que las GPU poseen una arquitectura que toma como base la naturaleza altamente
paralela de las operaciones de cémputo asociadas a la produccién de graficos por compu-
tadora, dedicando la gran mayoria de sus componentes a la realizacién de grandes volime-
nes de calculos matemadticos [Martinez, 2011], son utilizadas como plataformas de cémpu-
to de proposito general, o General Purpose GPU (GPGPU). Este paradigma ha genera-
do un creciente interés por parte de la comunidad cientifica dedicada a investigaciones
[Lv y col., 2012, Steinbach y Hemmerling, 2012, Gao y col., 2013] relacionadas con el procesa-

miento de datos geograficos en paralelo.

A partir de la evolucién de las GPU han surgido bibliotecas y plataformas que permiten el
desarrollo de aplicaciones GPGPU. Este es el caso de CUDA, arquitectura de computo paralelo
de propdésito general, que incluye un modelo de programacién y un conjunto de instrucciones que
aprovechan el motor de cédlculo paralelo de las tarjetas graficas NVIDIA para resolver problemas

computacionales complejos de una manera mas eficiente [Nvidia, 2011].

Luego del surgimiento de CUDA y a partir de la colaboraciéon de los miembros

del Grupo Khronos®, surge el Open Computing Language (OpenCL), estdndar abier-

SConsorcio industrial enfocado en la implementacién de estdndares abiertos para la creacién y aceleracién de
la computacién paralela y los graficos. Esta integrado, entre otros, por AMD, Intel y Nvidia.
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to para la programacién de colecciones heterogéneas de CPU, GPU y otros procesa-
dores [Munshi y col., 2012]. Ambos, han sido ampliamente utilizados por varios autores
[Xia y col., 2011, Steinbach y Hemmerling, 2012, Qin y Zhan, 2012] en diversas investigaciones
relacionadas con el procesamiento de informacién geografica en entornos paralelos, incluyendo

el procesamiento de datos almacenados en formatos raster.

Varios autores [Komatsu y col., 2010, Daga y col., 2011, Fraire y col., 2013], coinciden en que
una de las diferencias mas notables entre OpenCL y CUDA, es que esta tiltima, al ser dependiente
de la plataforma y del fabricante, hace dificil que el desarrollador aproveche completamente
la potencia disponible en los sistemas modernos de computacién. Sin embargo, OpenCL fue
disenado para explotar al maximo el paralelismo dentro de un mismo dispositivo, permitiendo
la ejecucion de tareas en multiples nicleos de multiples dispositivos, independientemente de la

plataforma y su fabricante. Su objetivo, es lograr cédigos eficientes y portables al mismo tiempo.

1.3.5. Estrategias de descomposiciéon de dominio

Para obtener beneficios en un entorno de procesamiento paralelo, [Armstrong y Densham, 1992]
plantean que se deben concebir procedimientos, a partir de los modelos secuenciales, en los que
el paralelismo pueda ser explotado al maximo. Este proceso es conocido como descomposicién
de dominios, y se considera un elemento fundamental en el procesamiento de datos raster en

paralelo.

En la descomposicién de dominio, los datos se dividen en subdominios y cada una de las par-
ticiones obtenidas es asignada a un procesador, donde se ejecuta el algoritmo secuencial co-
rrespondiente [Wagner y Scott, 1995] utilizando los datos del subdominio proporcionado. En
los algoritmos paralelos para procesar informacién raster, comimmente los datos se descompo-
nen en subdominios rectangulares utilizando tres estrategias comunes: descomposicién por filas,

descomposicién por columnas o descomposicién en bloques [Qin y col., 2014b], Figura 1.6.

@) (b) ©

Figura 1.6: Estrategias de descomposicién de dominio (a)En columnas. (b)En filas. (¢)En bloques.
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En su investigacion, [Wagner y Scott, 1995] plantean que el rendimiento de un algoritmo paralelo
con respecto a la descomposicién de los datos, depende en gran medida de la correspondencia
que exista entre el tamano de los subdominios obtenidos y el balance en la asignacion de estos
subdominios a cada uno de los elementos de procesamiento. En este sentido, el equilibrio entre
los procesadores se logra si se particionan los datos en subdominios del mismo tamano, de
manera que se logre uniformidad en la distribucién y en consecuencia que algunos procesadores

no operen con mayor cantidad de datos que otros.

Por su parte, los resultados obtenidos en experimentos realizados por [Guan y Clarke, 2010],
demostraron que el enfoque de descomposicion por filas es mas adecuado que la descomposicion

por columnas y bloques en cuanto a tiempo de ejecucion e integridad de los resultados.

1.4. Antecedentes del uso de la programacién paralela en el pro-

cesamiento raster

A partir del notable avance en las Ciencias de la Informacién Geogréfica (GISciences), el incre-
mento en el volumen y resoluciéon de los datos geoespaciales almacenados en formato raster, y
la complejidad de los algoritmos y métodos utilizados para su procesamiento, han sido funda-
mentadas y aplicadas diversas teorias dentro del campo de la computacion paralela con el fin
de lograr mejores resultados si de rendimiento se trata. En esta seccién se muestra el resultado
de un anélisis realizado sobre las principales investigaciones en el area del procesamiento de

modelos raster en entornos paralelos.

Aunque en la presente investigacion son de mayor interés las teorias relacionadas con los algorit-
mos paralelos para el andlisis del terreno a partir de datos raster, si resulta importante destacar
los trabajos que han marcado hitos en el drea del procesamiento de modelos raster en paralelo

de manera general.

Los autores [Guan, 2009, Guan y Clarke, 2010, Guan y col., 2013] desarrollaron una biblioteca
de programacién denominada parallel Raster Processing Library (pRPL) aplicada a la aceleracién
de un modelo de un autémata celular. Por su parte [Ouyang y col., 2013] propone la utilizacién
de una arquitectura de acceso paralelo a la informacion raster basada en la utilizacién de MPI.
Bajo el mismo concepto de utilizar MPI, [Wang y col., 2012] desarrollaron una arquitectura para
el procesamiento en paralelo de imégenes de teledeteccion, haciendo énfasis en las imdgenes

multiespectrales por el alto costo computacional que requieren.

[Xia y col., 2011] proponen una metodologia genérica basada en la utilizacién de la GPU y el
modelo de programacion CUDA en el andlisis geoespacial a través de algoritmos de interpo-
lacién. Por su parte [Steinbach y Hemmerling, 2012] presentan una estrategia eficiente para el

almacenamiento en caché de los datos raster y la aceleracion de su procesamiento utilizando la
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GPU. Sus resultados fueron comprobados a través de la implementacion de un componente de
software para el SIG GRASS.

1.4.1. Principales aproximaciones al diseno de algoritmos paralelos para la
extraccion de parametros del terreno

El aporte de [Lv y col., 2012] se enfoca en la utilizaciéon de la GPU empleando CUDA, pa-
ra acelerar el andlisis geoespacial de la pendiente o inclinacién de una superficie terrestre.
[Jiang y col., 2013a] realizan una propuesta de algoritmos paralelos para el pre-procesado de
MDE en la extraccion de redes de drenaje usando un clister de computadoras con el modelo de

programacién MPL.

Se considera que entre los principales exponentes del procesamiento raster en paralelo, figuran
las investigaciones realizadas por [Zhan y Qin, 2012, Qin y col., 2014a, Qin y col., 2014b]. La
principal contribucién de [Zhan y Qin, 2012] consiste en el diseno de dos variantes aplicadas en
la biblioteca GDAL, teniendo en cuenta las tres estrategias de descomposiciéon de dominio de
los datos raster mostradas en la Figura 1.6. En ambos casos se utilizd en la implementacion el

modelo de programaciéon MPI.

En una primera variante de solucién, [Zhan y Qin, 2012] plantean la utilizacién de un proceso
maestro encargado de almacenar todos los datos en la memoria del sistema, con el objetivo
de que otros hilos de procesos accedan a los datos a través de la comunicaciéon con el proceso
maestro, como muestra la Figura 1.7. La principal deficiencia de esta variante se presenta cuando
el raster a procesar excede en tamano la capacidad de la memoria disponible en alguno de los

nodos de céomputo.

3. Recibir datos

e ° Hilos de procesos

4. Enviar datos

2. Enviar datos
a cada hilo de
proceso

Proceso maestro

2

‘5. Recibir datos

6. Escribir datos

Raster de salida

Raster de entrada

1. Leer datos

Figura 1.7: Esquema de E/S en serie para el procesamiento de datos raster en paralelo utilizando GDAL.
Fuente: Elaboracién propia basada en la Figura 1 de [Zhan y Qin, 2012]
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A diferencia de esta variante, el segundo modelo que propone [Zhan y Qin, 2012] contempla la
posibilidad de que cada proceso pueda leer y escribir datos en los archivos de entrada y salida
respectivamente, como muestra la Figura 1.8. En este caso, el proceso maestro utiliza la GDAL
para obtener los metadatos tutiles en el procesamiento, por ejemplo la extension espacial y la
proyeccién. A partir de estos datos crea el archivo raster de salida correspondiente. Luego, en
concordancia con alguna de las estrategias de descomposicién de dominio envia la informacién
extraida a los procesos de trabajo. Basdndose en la informacién del subdominio recibida cada
uno de los procesos de trabajo lee el subdominio correspondiente, realiza los calculos y una vez
obtenidos los resultados, utiliza la GDAL para abrir y escribir dichos resultados en el archivo

raster de salida.

4. Recibir datos

e Pn ) Hilos de procesos

3. Enviar informacién
del subdominio

Proceso maestro

GDAL GDAL GDAL
A
6. Escribir
datos
] 5. Leer
2. Crea.lr archivo datos v
de salida / =
meta valor Raster de salida
1. Leer
metadatos >
meta valor Raster de entrada

Figura 1.8: Esquema de E/S en paralelo para el procesamiento de datos raster en paralelo utilizando
GDAL. Fuente: Elaboracién propia basada en la Figura 2 de [Zhan y Qin, 2012]

Para este caso la integridad de los resultados se ve afectada cuando se utiliza la descompocision
por columnas o por bloques, o cuando los datos raster estan almacenados en formato de imagen.
Los experimentos aplicados por [Qin y col., 2014a], permitieron corroborar que las deficiencias
presentadas por la propuesta de [Zhan y Qin, 2012] son atribuibles al mecanismo de almacena-
miento en caché que implementa la GDAL. La dimensién del bloque de caché en GDAL es a
menudo igual a la dimensién de la trama a procesar, lo que provoca que se obtengan resultados
incorrectos cuando diferentes procesos intentan escribir en la misma regién de un archivo raster
compartido. Esta caracteristica afecta el procesamiento en paralelo en el caso de que los datos

se dividan en columnas o en bloques, pues al realizar la lectura de los datos raster estos son
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reorganizados como un flujo lineal contiguo de valores, que se inicia desde la celda de la esquina
superior izquierda en la matriz raster y termina con la celda de la esquina inferior derecha, Fi-
gura 1.9. Como resultado, cada proceso debe acceder a varias secciones no contiguas del archivo

raster.

Matriz de datos

1234 ’1‘2|3‘4|5‘6|7‘8|
5 8
GDAL ‘ ’ GDAL ‘ ’ GDAL ‘ GDAL

Figura 1.9: Reorganizacién de la matriz raster en disco.

En este sentido, el principal aporte de [Qin y col., 2014a], consiste en lograr erradicar las de-
ficiencias de la variante propuesta por [Zhan y Qin, 2012], Figura 1.8, referidas a la carencia
de flexibilidad en cuanto a la utilizacién de las estrategias de descomposicion por columnas y

bloques.

A partir de la determinacién de las causas que provocan estos resultados incorrectos,
[Qin y col., 2014a] proponen el disefio de un mdédulo de redistribucién de los datos. Este enfoque
utiliza una estrategia de comunicacion entre procesos para redistribuir los datos, de manera que

cada proceso compute un trozo contiguo de datos.

1.4.2. Combinacién de arquitecturas paralelas

Las investigaciones analizadas hasta el momento se enfocan en la utilizaciéon de MPI. Aunque
la aplicacién de esta teoria proporciona una solucion eficiente, requiere que se cuente con una
infraestructura de cédlculo dedicada a ese fin. Ademads el proceso pudiera acelerarse ain més si
se combina con la utilizacién de las arquitecturas multinicleos y la arquitectura paralela que

por naturaleza caracteriza a las GPU.

En este sentido, las redes de recursos heterogéneos, en el &mbito de la computacién paralela, se
han convertido en una alternativa viable en la implementacién de sistemas paralelos con respecto
a las tecnologias de alto rendimiento. Formalmente, [Lastovetsky, 2008] define una plataforma
heterogénea como una infraestructura computacional donde estan disponibles un conjunto P de
procesadores (P = {P, P1, P»,...P,_1}) de diferentes caracteristicas. Los elementos que consti-
tuyen fuente de heterogeneidad en un sistema paralelo son: los procesadores, la memoria y la

forma de acceso a la misma (memoria compartida o memoria distribuida).

Sin lugar a dudas, una de las soluciones mas abarcadoras en el sentido de la heterogeneidad a

través de la utilizacién de varias plataformas de cémputo, es la propuesta realizada recientemente
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por [Qin y col., 2014b], Figura 1.10. En su investigacién, se enfocan en el diseno de una biblioteca
para el procesamiento raster que hace uso de sistemas paralelos a través de la combinacién
MPI/OpenMP en un clister SMP7, asf como sistemas distribuidos mediante cliisteres Beowulf®
con MPI. Su principal contribucién radica en utilizar ademaés las caracteristicas de las GPU para
acelerar el procesamiento de los datos, tarea que realizan empleando la tecnologia de cémputo

de propésito general CUDA.

Bibliotecas
F’fi*f*fi*f*fij‘ F””””””’*‘ r--r—-——~—~~~~~=—=7=°
} MPI | ! MPl/OpenMP | } CUDA |
I I | | \ |
******* ) Y, Y, N
F””fi*f*fi*fﬁ‘ Fﬁf*f*f’ffffffj‘ F””fi*f*fi*fﬁ‘
| Cluster Beowulf } Claster SMP | } GPU |
I i L J I i
Plataformas de cémputo

Figura 1.10: Principales elementos de la estrategia propuesta por [Qin y col., 2014b).

Aunque el empleo de CUDA se adentra ya en la utilizacién de la computacién GPGPU para
lograr mejores resultados en cuanto a la aceleracién de los célculos, presenta una limitacién
relevante. CUDA no estd implementado para tener en cuenta la computacién heterogénea entre
diferentes plataformas de cémputo, en otras palabras, con su utilizacién no se aprovecha la
potencia de los procesadores graficos unida a la de las CPU y otros dispositivos de computo.
Ademds, CUDA ha sido implementado y optimizado para obtener alto desempeno en tarjetas
graficas NVIDIA solamente. Como consecuencia de esto, los resultados obtenidos no pueden ser
aprovechados en cualquier plataforma o arquitectura (por ejemplo en las tarjetas gréficas de
Intel y AMD), al contrario de esto, son dependientes del hardware fabricado por NVIDIA.

Adicionalmente, dichos resultados fueron evaluados en un clister IBM SMP con 134 nodos de
cémputo. Cada nodo consta de dos CPUs Intel Xeon E5650 a 2.0 GHz con seis nicleos y 24 GB
de memoria RAM DDR3, generalmente empleados como servidores por sus altas prestaciones”.
La GPU utilizada es una NVIDIA Corporation Tesla M2075 con 448 nicleos de procesamiento
y 6 GB de memoria grafica'® [Qin y col., 2014b]. Sin embargo, a pesar del incremento en las
velocidades de computo y la disponibilidad de memoria, terminales de estas caracteristicas, en
cuanto a sus altas prestaciones de hardware, no son las que predominan en el entorno de las

entidades y proyectos dedicados al procesamiento y andlisis de informacién geoespacial.

" Arquitectura de computadores de alto rendimiento en la que varias unidades de procesamiento comparten
una unica memoria central [Jost y col., 2003].

8Conglomerado de elementos de cémputo, gestionado por un sistema Unix, donde cada nodo es una compu-
tadora personal sin teclado, mouse, tarjeta de video o monitor [Gonzélez, 2010].

9Consultar: http://procesadores.findthebest.es/1/230/Intel-X5650

'9Consultar: http://www.nvidia.com/docs/I0/105880/DS-Tesla-M-Class—-Augll.pdf
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1.4.3. Resultados del analisis realizado

En la Tabla 1.3, se ilustra un andlisis comparativo entre las estrategias maés relevantes de la
bibliografia que centran su atencién en la implementacion de alternativas para el procesamiento
paralelo de informacion raster. En la tabla se representan caracteristicas evaluadas con un nivel

(alto, medio, bajo) asociado a cada una de las contribuciones citadas.

Tabla 1.3: Andlisis comparativo de las principales aproximaciones estudiadas.

Heterogeneidad | Confiabilidad | Aplicacion
. Plataforma
Estudios d bt entre de los en entornos
¢ computo plataformas resultados no dedicados
[Zhan y Qin, 2012] . . .
(E/S en seric) CPU Baja Baja Baja
[Zhan y Qin, 2012] . . .
(E/S en paralelo) CPU Baja Baja Baja
[Qin y col., 2014a] CPU Baja Alta Baja
CPU (Cluster
. Beowulf y . .
[Qin y col., 2014b] Cliister SMP), Media Alta Baja
GPU

A modo de resumen del estudio realizado, en la Tabla 1.4 se muestran las principales contri-
buciones de los ultimos diez anos en relacion con el procesamiento de datos raster en entornos
paralelos, que a consideracién de la autora, fundamentan propuestas de significaciéon para la

presente investigacion.

Tabla 1.4: Estudios sobre procesamiento de datos raster en entornos paralelos.

Estudios Aportes
[Guan, 2008, Guan, 2009,
Guan y Clarke, 2010, Wang y col., 2012, Uso de MPI en el procesamiento raster.

Guan y col., 2013, Ouyang y col., 2013]
[Zhao y col., 2010, Xia y col., 2011,
Lv y col., 2012, Qin y Zhan, 2012,
Osterman, 2012, Gao y col., 2013]

Uso de la GPU con el modelo de
programacién CUDA.

Uso de MPI y OpenMP en el
procesamiento paralelo de datos raster
aplicado en GDAL.

Incorpora a la estrategia propuesta por
[Qin y col., 2014a] el uso de la GPU con
el modelo de programacién CUDA para
acelerar el procesamiento de los datos.

[Zhan y Qin, 2012, Qin y Zhan, 2012,
Qin y col., 2014a]

[Qin y col., 2014b]
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1.5. Conclusiones parciales

El estudio realizado demostré que el perfeccionamiento de las tecnologias y mecanismos pa-
ra la obtencién de datos de la superficie terrestre ha propiciado la obtenciéon de informacion
raster cada vez mas detallada y con mayor nivel de resoluciéon y precisién espacial, lo que ha
generado un crecimiento gradual del volumen de los modelos raster. Por lo tanto, se requieren
altas prestaciones computacionales para apoyar su analisis, por lo que el reto fundamental es la
implementacion de técnicas que contribuyan a reducir el tiempo para su procesamiento. Como

consideraciones finales de este capitulo se relacionan las siguientes:

= A pesar de que se aprecia un avance cientifico en el drea del procesamiento paralelo de
raster, en su mayoria, las propuestas estudiadas, modelan el procesamiento paralelo en
torno a la CPU a través de la utilizaciéon de estrategias paralelas mediante OpenMP y
MPI o a la GPU mediante CUDA, sin explotar al méximo la coexistencia de multiples

arquitecturas de cémputo.

» La aproximacién propuesta por [Qin y col., 2014b] satisface este factor, sin embargo el
empleo de CUDA limita su campo a las GPU del fabricante NVIDIA. Adicionalmente, el
entorno computacional empleado para el despliegue de la solucién propuesta no es el méas
asequible, en términos de costo, a las posibilidades de las organizaciones especializadas en

el desarrollo de SIG y dedicadas al procesamiento de informacion geoespacial.
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CAPITULO 2

MODELACION DE LA SOLUCION

Teniendo en cuenta los elementos abordados en el capitulo anterior, la investigacién se centra en
el disefio de un conjunto de algoritmos dirigidos a la utilizacién de varios entornos paralelos: en
memoria compartida y memoria distribuida; tomando como base la arquitectura paralela de las
GPU y los procesadores multinicleos, ademds de las ventajas de procesamiento de los sistemas

distribuidos por cémputo voluntario en redes de procesadores heterogéneos y no dedicados.

En el presente capitulo se explican de forma detallada todos los elementos que intervienen en el
procesamiento. En primer lugar, se disefia un esquema genérico que muestra el flujo general que
siguen los algoritmos paralelos propuestos para realizar el procesamiento de los datos, teniendo
en cuenta las diferentes arquitecturas de cémputo empleadas. Posteriormente, se describen cada
uno de los algoritmos propuestos, en correspondencia con las plataformas de cémputo incluidas

en el esquema disenado.

2.1. Estrategia de paralelizacion

La Figura 2.1 muestra el flujo de operaciones seguidas en la paralelizacién de los cédlculos. De

manera general el mismo consta de tres fases: Inicializaciéon, Ejecuciéon y Finalizacion.

Inicializacion

datos datos datos datos

I
I
|
|
|
|
|
|
|
|
Ejecucion | Procesar Procesar Procesar Procesar
| e
|
|
I
I
I
I
I
I
I

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Finalizacion

Figura 2.1: Esquema general de procesamiento paralelo.
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Las fases de Inicializacién y Finalizaciéon constituyen la parte secuencial del algoritmo y son
ejecutadas por el procesador o hilo maestro. En la primera se inicializan las estructuras de datos
a utilizar, asi como otras variables necesarias, mientras que en la 1ltima se escriben en disco
los resultados del calculo. La fase de Ejecucion es la parte paralelizable del algoritmo, donde P

procesadores denotados por p =0,1,2,...,p — 1 intervienen en el cdlculo simultdneamente.

La Figura 2.2 muestra las tres variantes de computo paralelo propuestas. La heterogeneidad
radica en hacer uso de sistemas multinicleos (CPU o GPU) en memoria compartida (a), asi como
sistemas distribuidos por cémputo voluntario en caso de que los dataset a procesar sean lo
suficientemente grandes como para no poder ser almacenados en la memoria de un sistema
de memoria compartida (b). Se propone ademds como tercera variante un sistema hibrido (c)
como resultado de la combinacion de los anteriores, mediante la distribucién de subtareas a nivel
grueso en una red de procesadores multinticleos en los que sea posible a su vez ejecutar subtareas
en paralelo a un nivel més fino (ya sea en CPU o GPU) en correspondencia de las caracteristicas

de hardware de las terminales que conformen el sistema.

Entorno de memoria compartida

¢ Existe GPU?
@ No ? si
v v
Procesar en CPU Procesar en GPU

Entorno de memoria distribuida

(b) Coémputo voluntario

Entorno hibrido

[ Sistema distribuido ]
© %\

GPU CPU GPU CPU

Figura 2.2: Entornos de cémputo paralelo propuestos.

2.2. Paralelizaciéon en un entorno de memoria compartida

Para un entorno paralelo de memoria compartida, se propone tanto la utilizacién de la CPU como
de la GPU. Mediante esta variante, no es necesario dividir la matriz de datos entre los procesos,
los procesadores comparten toda la matriz, por lo que los datos deben ser cargados totalmente
en la memoria RAM del sistema. Esto garantiza que no existan problemas de dependencia entre

datos a la hora de conformar la matriz de vecindad, teniendo en cuenta que para cada celda a;;,
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es necesario acceder a la filas i — 1 e i+ 1 y a las columnas j — 1 y j 4+ 1. Ademas, dado que

todos los célculos son totalmente independientes, no se requiere sincronizacién entre procesos.

2.2.1. Algoritmo paralelo en CPU

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en las pruebas experimentales expuestas en
[Guan y Clarke, 2010, Zhan y Qin, 2012, Qin y col., 2014a], la investigacién asume el esquema
de descomposicion de los datos en subdominios horizontales, dividiendo la matriz de entrada
en bloques de filas. En el algoritmo propuesto se inician tantos hilos como procesadores exis-
tan. Siendo p el niimero de procesadores y n la cantidad de filas de la matriz, entonces a cada

procesador P; con ¢ =0,1,2,....,p — 1, se le asigna un bloque de tamaiio "sz, Figura 2.3.

mecolumnas

n2 1. .n2
Po p p
Py ™2, 2n2
p p
nflas [~~~ T
=) (p'l) (n_2)+l n-1
» 5
\

Figura 2.3: Esquema de descomposicién de los datos para arquitecturas multintcleos.

En el caso de que n no sea muiltiplo de p, el 1iltimo bloque tendria un tamano de n — 2 mod p.
De esta forma, un procesador P; cualquiera recibe como pardmetro a dj, donde s y k se denotan

como sigue:

_9 —1)(n -2

s=1."=2 D=2 (2.1)
p p
—2  op—2

e Y e L R A | (2.2)
p p

Inicialmente en el Algoritmo 2 se realiza la lectura del fichero raster de entrada. En concor-
dancia con las metadatos leidos se crea el fichero de salida. Las matrices de entrada/salida se
disponen en la memoria de la CPU en forma de buffer lineal, donde los elementos de la primera

fila de la matriz se sitdan al inicio del buffer seguidos por los elementos de la segunda fila y
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asi sucesivamente. Siendo m la cantidad de columnas, el acceso a un espacio de indice ij de la

matriz de dos dimensiones A, ,,, en el buffer B se realiza como sigue:

ij = Bism; (2.3)

Algoritmo 2 Algoritmo paralelo para memoria compartida

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:

13:

14:
15:

16:

17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:

28:

29:
30:
31:

procedure CALCULATEPARAMETERONCPU(inputDEMFile)

A < READINPUTDATASET(inputDEMFile) {Se realiza la lectura del archivo MDE de entrada y se
almacena en la memoria en forma de buffer lineal}

outputDEMFile +— CREATEQUTPUTDATASET() {Se crea el archivo MDE de salida}

n < GETNS1zE(inputDEM)

m < GETMS1ZzE(inputDEM)

CoMPUTEATEDGES(n,m,A) { Procesar los limites del raster}

A <« [1 {Crear buffer lineal de tamano n x m para almacenar el resultado del cdlculo}
En paralelo con p hilos de ejecucién: para cada pr = {0,1,2...,p — 1}
Variables privadas: j, W

Variables compartidas: i, n, m, A

{Distribucion de los elementos en subdominios de tamaro %}

for 1 pr(n-2) (pr+1l))(n—2)

+1, +1 do

W< [1

{Cada hilo “pr” realiza el cdlculo del pardmetro en el subdominio correspondiente.
Va;; € A Crear matriz de vecindad}

for j «+ 1,m-1 do

WOl « A[Gi-1) * m + j-1]
W] «+ A[(i-1) * m + j]
W21 < A[Gi-1) * m + j+1]

W3] < AL * m + j-1]
W[4] < AlL * m + j]
W[5] < A[i * m + j+1]
W6l + A[(i+1) * m + j-1]
WI7] < AL(i+1) * m + j]
W8] +— A[(i+1) * m + j+1]
A’[i * m + j] < ExTRACTPARAMETER(W) {Realizar el cdlculo del pardmetro y
almacenarlo en el buffer A’}
end for
end for
WRITEOUTPUTDATASET(outputDEMFile, A") { Escribir el resultado en el archivo de salida}

32: end procedure

La funcién CoMPUTEEDGES es empleada para procesar las celdas correspondientes a los bordes del

raster (filas 0 y n, columnas 0 y m) debido a la insuficiencia de datos para conformar la matriz

de vecindad en estos casos. Luego, cada procesador P, se desplaza por el bloque de filas que

le corresponde y para cada celda genera la matriz de vecindad correspondiente, almacenando

el resultado del cédlculo en el buffer de salida. Luego el hilo maestro se encarga de escribir
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estos resultados en el fichero de salida. Esta secuencia de pasos se encuentra formalizada en el

Algoritmo 2 que recibe como pardmetro al fichero MDE para analizar (inputDEM File).

2.2.2. Algoritmo paralelo en GPU

Para lograr la coexistencia entre CPU y GPU en el procesamiento, el trabajo se inclina por el
uso de OpenCL. La arquitectura de OpenCL estd descrita a través de varios modelos: (1) el
modelo de la plataforma, (2) el modelo de ejecucién, (3) el modelo de memoria y (4) el mo-
delo de programacién [Fraire y col., 2013]. El modelo de la plataforma consta de los siguientes
elementos: un host (generalmente la CPU), conectado a uno o varios dispositivos OpenCL inte-
grados por unidades de computo, donde cada unidad a su vez se compone de varios elementos
de procesamiento (definidos como E;, i = 0,1,2,...,n en la Figura 2.4). En el host se ejecuta un
programa encargado de iniciar la aplicacién central, realizar todas las configuraciones, gestionar

los dispositivos e inicializar el contexto OpenCL.

En el modelo de memoria se gestiona la memoria utilizada por el host y el dispositivo OpenCL.
La memoria host define la regién a la que tiene acceso el programa host, y la memoria global
es el espacio reservado para la lectura y/o escritura de los elementos de procesamiento del
dispositivo. Por su parte la region de memoria global que se mantiene constante durante la
ejecucién es denominada memoria constante. En correspondencia con la capacidad de memoria
del dispositivo, los datos resultantes de las operaciones de lectura y escritura en la memoria

global pueden ser almacenados temporalmente en caché.

DISPOSITIVO OPENCL HOST DISPOSITIVO OPENCL

DISPOSITIVO OPENCL

Unidad de cémputo 1 Unidad de cémputo 2 Unidad de cémputo n
Memoria | | Memoria Memoria Memoria | | Memoria Memoria Memoria | | Memoria Memoria
privada privada privada privada privada privada privada privada privada

Memoria Memoria Memoria
local local local

Memoria Cache

MEMORIA DEL DISPOSITIVO

Memoria Global Memoria Constante

Figura 2.4: Modelo arquitecténico de una tarjeta grafica en OpenCL.
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Por su parte el modelo de ejecucién estd compuesto por el programa host y por los kernels.
Los kernels son porciones de cédigo que se ejecutan en el dispositivo OpenCL en paralelo y que

estan escritos en un lenguaje especificado por OpenCL similar a C.

Los elementos de procesamiento en OpenCL son los encargados de ejecutar los kernels y cada
instancia de un kernel recibe el nombre de “work - item”, identificado a través de un tnico
valor conocido como “Global ID”, utilizado como indice de referencia que apunta a una region

especifica del buffer en memoria.

El flujo general de operaciones del programa OpenCL disenado consta de tres fases fundamen-
tales que se describen en el esquema de la Figura 2.5. Las fases de Inicializacién y Finalizacion
son ejecutadas por el host, mientras que en la fase de Ejecucion cada uno de los elementos de
procesamiento F; del dispositivo OpenCL ejecuta la funciéon kernel operando en paralelo sobre

una zona especifica de la matriz de datos de entrada/salida.

HOST DISPOSITIVO OPENCL
D—» Leer datos
Dataset de entrada i

Obtener dispositivo OpenCL

v

Configurar contexto

v

Administrar cola de
comandos

v

Copiar datos a la GPU

v

Ejecutar kernel >

Inicializacién

Memoria global

Kernels - Region paralela

Ejecucion

Copiar resultados a la CPU Memoria global

v

[

I

Finalizacion @7 Escribir resultados I
I

I

I

T [

Dataset de salida ¢

Liberar recursos

Figura 2.5: Flujo general de operaciones del programa OpenCL.

Basado en este esquema, se plantea la implementacién de un algoritmo que consta de dos partes:

la parte host ejecutada en la CPU y el kernel ejecutado en el dispositivo OpenCL. La parte host
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se muestra en el Algoritmo 3 y recibe como parametros el fichero con los datos del MDE de

entrada (inputDEM) y el cédigo del programa kernel a ejecutar en el dispositivo.

En las lineas 6 y 7 de la parte host se crean los buffers de datos de entrada/salida de mane-
ra que luego sean accesibles desde el kernel. Seguidamente en la linea 8, mediante la funcion

READINPUTDATA se realiza la lectura de los datos del archivo MDE de entrada.

Algoritmo 3 Programa host ejecutado en la CPU

1: procedure CALCULATEPARAMETERONGPU(inputDEM, sourceKernel)

2 n < GETNS1ZzE(inputDEM)

3 m < GETMS1ZzE(inputDEM)

4 outputDEM <— CREATEOUTPUTFILE() {Se crea el fichero MDE de salida}

5: {Se crean los buffer en memoria para transferir los datos a la memoria de la GPU}

6 inputBuffer + [n * m * s1zeoF (float)]

7 outputBuffer <— [n * m * sizeoF(float)]

8 inputBuffer < READINPUTDATA(inputDEM) {Leer el fichero MDE de entrada}

9: CoMPUTEEDGES(inputBuffer,outputBuffer,n,m) { Procesar los bordes del raster}

10: numPlatforms < GETOPENCLDEVICES() { Obtener los dispositivos OpenCL disponibles}

11: if numPlatforms >0 then

12: platform < GETPLATFORMIDS(CL_DEVICE_TYPE_GPU)

13: if platform == 0 then {Consultar si existe GPU disponible, en otro caso se procesa
14: en la CPU}

15: CALCULATEPARAMETERONCPU()

16: GoTo line 36 {En este caso se liberan los recursos y finaliza el procesamiento}
17: else

18: device < GETGPUDEVICE(platform, CL_DEVICE_TYPE GPU)

19: end if

20: context < CREATECONTEXT(device) {Crear el contexto OpenCL}

21: queue < CREATECOMMANDQUEUE(context, device) {Crear la cola de comandos a

22: ejecutar}

23: program < CREATEPROGRAM(context, sourceKernel) { Crear el cddigo de programa
24: a ejecutar en el kernel}

25: kernel < CREATEKERNEL(program, “Process3x3Matrix”) { Crear el objeto kernel}
26: SETKERNELARGUMENTS(inputBuffer,outputBuffer,m) {Setear los argumentos del
27: kernel}

28: global work _size = n - 2 {Creando n - 2 hilos de procesamiento en la GPU}
29: status < EXECUTEKERNEL(queue,kernel,global work_size) {Ejecutar el kernel}
30: if status == 0 then

31: READBUFFER(queue , ouputBuffer) { Copiar los resultados a la memoria del host }
32: WRITERESULT(outputDEM, ouputBuffer) { Escribir los resultados en el fichero MDE
33: de salida}

34: end if

35: end if

36: RELEASERESOURCES() { Liberar los recursos}

37: end procedure

En las lineas 10 - 19 se realiza el proceso para detectar las plataformas OpenCL disponibles en la
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arquitectura y seleccionar la mas apropiada. Seguidamente se crea el contexto de los dispositivos
detectados (linea 20) y la cola de comandos a ejecutar (linea 21). En las lineas 23 - 25 se crea el
programa kernel y luego en la linea 26 todos los datos requeridos para su ejecucién, incluyendo
los buffers de entrada/salida creados, son transferidos desde la memoria del host a la memoria

global del dispositivo.

Antes de iniciar el kernel (linea 29), se especifica en la variable global work_size la cantidad
de elementos de procesamiento que deben ser iniciados, teniendo en cuenta la cantidad de filas
de la matriz de datos y que ademas la primera y la dltima fila no deben ser procesadas debido
a que corresponden a los bordes del raster (linea 28). Una vez culminada la ejecucion del kernel
los resultados del procesamiento son transferidos desde la memoria del dispositivo a la memoria
de la CPU (linea 31) para luego ser escritos en el archivo MDE de salida mediante la funcién
WRITERESULT en la linea 32. Finalmente son liberadas todas las estructuras de datos y los recursos

utilizados (linea 36).

Teniendo en cuenta que la matriz de entrada se almacena en la memoria global del dispositivo en
forma de buffer lineal, la paralelizacion del problema se enfoca en un espacio de una dimensién
(N =1). El programa host inicia n — 2 instancias del kernel PROCEsSs3x3MATRIX, (Algoritmo 4),
siendo n la cantidad de filas de la matriz de entrada, Figura 2.6. Esto propicia la eliminacién del
ciclo externo del algoritmo secuencial. El ciclo interno donde se conforma la matriz de vecindad
sigue formando parte del kernel, por lo que cada elemento de procesamiento ejecuta m — 2 itera-
ciones, siendo m la cantidad de columnas de la matriz. Cada elemento de procesamiento recorre

una fila actualizandola en el buffer de salida con el resultado de los calculos correspondientes.

0 1 2 3 m-1 m

n-1 TR TR ~—TA — A ... ~TaA

? 9o¢

Figura 2.6: Esquema de la ejecucién paralela del kernel en la GPU.

El kernel recibe los siguientes parametros:

» inputBuf fer = {v1,v9,vs,...,v, }: buffer de datos de entrada, donde cada v; contiene el

valor que representa la elevacion de la superficie del terreno en un punto dado.
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» outputBuf fer = {v],v),v5, ..., v}, }: buffer de salida, donde cada v} contiene el valor obte-

s Upy
nido como resultado de la aplicacién de un algoritmo de andlisis espacial determinado para

extraer los pardmetros del terreno empleando los datos de elevacion en inputBuf fer.

» m € N: nimero de columnas de la matriz raster.

Este algoritmo utiliza la memoria global (_global) del dispositivo para almacenar tanto los
datos de entrada como los de salida. En la linea 2 se obtiene el identificador global del kernel
en ejecucién (unico para los m — 2 kernels). Mediante el ciclo de las lineas 7 - 21 se realiza
un desplazamiento por el buffer de datos de entrada (inputBuf fer) para conformar la matriz
de vecindad 3x3. El desplazamiento en la memoria lineal del dispositivo se calcula mediante
la ecuacion 2.3 empleando el indice global ¢ como identificador que permite establecer una
correspondencia con el indice de las filas de la matriz inicial. Una vez calculado el pardmetro
indicado mediante la funciéon ExtractParameter, el resultado se almacena en el buffer de salida

(outputBuf fer) (linea 20) y se transfiere al espacio de memoria del host.

Algoritmo 4 Kernel ejecutado en el dispositivo OpenCL

1: function ProcEss3x3MATRIX(.global inputBuffer, _global outputBuffer, m)

2 num <— GET_GLOBAL_ID(0)

3 i+ num + 1 {Se obtiene el ID de cada work-item como indice de referencia a las filas
4 de la matriz}

5: {Cada work-item recorre una fila formando la matriz de vecindad correspondiente a cada
6 celda para luego realizar los cdlculos}

7 for j<1,m - 1do

8 _local afWin « []

9: afWin[0] < inputBuffer[(i-1) * m + j-1]

10: afWin[1] < inputBuffer[(i-1) * m + j]

11: afWin[2] < inputBuffer[(i-1) * m + j+1]

12: afWin[3] < inputBuffer[i * m + j-1]

13: afWin[4] < inputBuffer[i * m + j]

14: afWin[5] < inputBuffer[i * m + j+1]

15: afWin[6] < inputBuffer[(i+1) * m + j-1]

16: afWin[7] < inputBuffer[(i+1) * m + j]

17: afWin[8] < inputBuffer[(i+1) * m + j+1]

18: {Almacenar el resultado del cdlculo para cada celda en el buffer de salida segin su
19: disposicion en la memoria lineal con respecto a la matriz original }

20: outputBuffer[i * m + j] < EXTRACTPARAMETER(afWin)

21: end for

22: end function
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2.3. Paralelizacion en un entorno de memoria distribuida

A pesar de que la variante de que todos los procesadores compartan la estructura de datos
a través del acceso a un espacio de memoria compartido proporciona ventajas en cuanto a la
dependencia entre los datos, también es cierto que implica que cuando el tamano de los modelos
es mayor que el tamafnio de la memoria disponible en el sistema, estos no puedan ser leidos en su
totalidad y deban ser procesados por bloques, o en otro caso ocurre un “colapso” en la memoria.
En un entorno de memoria distribuida este problema se atenua, pues los datos se dividen en
subdominios més pequenos que son cargados en la memoria local de cada procesador para luego

ser procesados simultaneamente.

2.3.1. Descomposicién y granularidad de los datos

Como se aprecia en el esquema de la Figura 2.7, cada uno de los procesadores recibe un subdo-
minio de datos de igual tamafo para garantizar el balance de carga durante el procesamiento.
Al generar las particiones de datos, cada procesador P; recibe como parte de su subdominio
correspondiente las dos ultimas filas de la particion generada con anterioridad. Esto garantiza
que al procesar cada fila de la particién se cuente con la fila i+ 1 e ¢ — 1 necesarias para generar

la ventana de andlisis para cada celda de la particién.

Xa Xb

Subdominio 0

Subdominio 1

Subdominio 2

o

—1®

o—

o—
<

Y1,

Pl Subdominio n

Yo

Figura 2.7: Esquema de descomposicién de los datos en subdominios horizontales en sistemas de memoria
distribuida.

Un elemento importante a tener en cuenta al particionar los datos es la granularidad del pa-
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ralelismo. Se entiende como granularidad el grado de comunicacién entre los procesadores que
intervienen en el cémputo. De acuerdo con lo expuesto en [Jiang y col., 2013b] y en concordan-
cia con el esquema de descomposicién de dominio definido, la granularidad es el tamano de los
datos asignados a cada procesador, en este caso el tamano de los subdominios, y estda dada por

la siguiente ecuacion:

G = nRows * mColumns x sifeof(float) (2.4)

Donde G es el tamano de la granularidad, nRows y mColumns la cantidad de filas y columnas
de cada subdominio respectivamente y la funcién sifeof() calcula el tamano en bytes de los
datos de tipo flotante. Para el caso de la descomposicion por filas, el valor de mColumns y de

sizeof() es constante, por tanto, la ecuacién 2.4 se puede resumir como:

G = nRows (2.5)

Por tanto la cantidad de particiones generadas en total es:

n
Pt=— 2.
t G (26)

Donde n es la cantidad de filas de la matriz de datos global.

De acuerdo con lo expuesto anteriormente, los pares (zq,¥:,) ¥ (b, ¥s,) que definen cada subdo-

minio D, generado, Figura 2.7, pueden ser calculados como sigue:

( To =1
La,Tp -

T, =m—1
D, = (2.7)
Yi, =p* (G =2
Yias Yi, — ‘ ( )
\ yib:yia+G

Donde m es la cantidad de columnas de la matriz global, p es el nimero de particiones generadas

hasta el momento y G es la granularidad seleccionada.

2.3.2. Algoritmo paralelo para memoria distribuida

El pseudocddigo del Algoritmo 5 muestra la secuencia de operaciones ldgicas seguidas en la

paralelizacion del célculo de los pardmetros del terreno en un entorno de memoria distribuida.

En el algoritmo paralelo inicialmente se particionan los datos (linea 4 Algoritmo 5), mediante la
invocacién de la funcién PARTITIONDATA(n,m,G) que ejecuta los pasos descritos en el Algoritmo
6 teniendo en cuenta el esquema de descomposicion en subdominios horizontales expuesto en el

epigrafe 2.3.1 y la granularidad seleccionada. El procesador root procede a la creacién del archivo
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de salida donde posteriormente se escribirdn los resultados del calculo (lineas 7-9 Algoritmo 5).
En cada uno de los nodos subscritos, existe una réplica del dataset de entrada, por lo que una
vez que conozcan el subdominio D), que les corresponde, cada uno procede a su lectura (linea 10

Algoritmo 5), célculo y finalmente al envio de los resultados al root (lineas 16-18 Algoritmo 5).

El célculo se realiza en los ciclos de las lineas 11-15. En el primer ciclo se recorren las filas del
subdominio y en el segundo se recorren las columnas. En cada iteracién se genera la matriz 3 x 3
correspondiente a cada celda a;; y se realiza el calculo del pardmetro empleando el algoritmo

correspondiente.

Cuando el root recibe los datos de un procesador FP;, estos son escritos en el dataset resultan-
te (lineas 19-22 Algoritmo 5) mediante una estrategia de fusién que toma en cuenta los pares
(%a»Yi,) ¥ (xp,ys,) correspondientes a cada subdominio con respecto al dataset global. La escri-
tura de un bloque resultante comienza en la esquina superior izquierda correspondiente al par

(%a,Yi,) vy culmina en la esquina inferior derecha en correspondencia con el par (zp,yi,).

Algoritmo 5 Algoritmo paralelo en memoria distribuida

procedure CALCULATEPARAMETERONDISTRIBUTEDSYSTEMS (inputDEM, G)
n < GETNS1zE(inputDEM)
m < GETMS1ZzE(inputDEM)

Dp < PARTITIONDATA(n,m,G) {Particionar los datos en subdominios horizontales}

operaciones de lectura y cdlculo del pardmetro en el subdominio D, correspondiente}
if pr == root then

1:
2
3
4
5: En paralelo: para cada pr = {0,1,2...,p-1} do {Cada procesador “pr” realiza las
6
7
8 outputDEM <— CREATEOUTPUTFILE() {Se crea el fichero MDE de salida}

9

end if
10: A < READINPUTDATA(inputDEM, D,) {Leer el subdominio D, correspondiente}
11: for i < y;,,y;, - 1 do
12: for j < x4,z - 1 do
13: A" < EXTRACTPARAMETER(A, 1, j) {Realizar el cdlculo del pardmetro Va;; € A}
14: end for

15: end for
16: if pr # root then

17: SEND(A’, root) {Cada procesador envia el resultado del cdlculo al procesador root}
18: end if

19: if pr == root then

20: Rece1ve(A’) {El procesador root recibe los resultados del cdlculo}

21: WRITERESULT(outputDEM, A") { Escribe los resultados recibidos}

22: end if

23: end procedure
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Algoritmo 6 Algoritmo para generar las particiones de datos

1: procedure PARTITIONDATA(n,m, blocksize)
2 Xa — 1

3 Xp < m - 1

4: Vi, & 1

5 yi, < blocksize

6

pendingUnits {Calcular la cantidad de bloques segin la granularidad}

blocksize
T if n MOD blocksize # 0 then
8: pendingUnits < pendingUnits + 1 {5 la division L no es entera entonces
blocksize

9: se genera un bloque mds}

10: end if

11: {Mientras existan bloques pendientes se continia generando particiones}

12: while pendingUnits # 0 do

13: Dp < partition(xa, %, ¥; ,¥;,)

14: pendingUnits <~ pendingUnits - 1

15: ¥i, ¢ Vs, * blocksize - 2 {Incrementar y, para definir el indice donde comienza el
16: prézimo bloque}

17: {Se comprueba si solo queda un bloque pendiente para definir su tamano en caso de que
18: n MOD blocksize # 0}

19: if pendingUnits == 1 then
20: Vi, &0~ ¥,
21: else
22: Vi, < blocksize + 2
23: end if
24: end while
25: return D,

26: end procedure

2.3.3. Plataforma de Tareas Distribuidas T-Arenal

En este trabajo se propone la distribucion del procesamiento empleando la Plataforma de Tareas
Distribuidas T-Arenal [Jacas, 2011]. T-Arenal es un sistema de cémputo voluntario que permite
distribuir tareas entre un conjunto de elementos de cémputo heterogéneos y no dedicados. Consta
de dos partes fundamentales: el front-end y el back-end. Mediante el front-end es posible acceder
a una interfaz grafica con las funcionalidades propias del sistema y enviar las peticiones de
procesamiento al back-end. El back-end estd dividido en una jerarquia de tres niveles compuesta
por tres componentes fundamentales [Jacas y col., 2014]: el servidor central, un conjunto de

servidores de peticiones y los clientes, Figura 2.8.

El servidor central es el encargado de recibir las solicitudes desde el front-end y enviarlas a
los servidores de peticiones disponibles para ejecutar las tareas. Ademads es quien determina el

servidor de peticiones correspondiente a cada cliente disponible en la red.
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FRONT-END BACK-END

=

Servidor de
peticiones 1

E Servidor de
m peticiones n

Ve N

== — =
Cliente 1 Cliente 2 Cliente k

== — = = = ==
Cliente 1 Cliente 2 Cliente m Cliente 1 Cliente 2 Cliente p

Figura 2.8: Arquitectura general de la Plataforma de Tareas Distribuidas T-arenal. Fuente: Elaboracién
propia basada en la Figura 1 de [Jacas y col., 2014]

Por su parte el servidor de peticiones es el responsable de particionar las tareas asignadas en
subtareas més pequenas, generando “unidades de trabajo” en correspondencia con el algoritmo
de descomposicién definido [Jacas y col., 2014] (Algoritmo 6). Cada unidad de trabajo generada
es enviada a un cliente y una vez se haya realizado el procesamiento, el servidor de peticiones

es quien reune los resultados de cada cliente con el objetivo de construir la solucién final.

Un cliente es cualquier estacion de trabajo que desee incorporarse al sistema instalando el médulo
cliente de la plataforma. Los mismos son los encargados de procesar las unidades de trabajo
recibidas desde el servidor de peticiones correspondiente y luego de retornar los resultados del
procesamiento a dicho servidor. Cuando un cliente culmina el procesamiento de una unidad
de trabajo, solicita una nueva unidad al servidor de peticiones. En caso de no recibir alguna,
el cliente establece un periodo de pausa para luego comunicarse con el servidor de peticiones

nuevamente [Jacas y col., 2014]

Implementaciéon en T-Arenal

La definicién de un proyecto de cémputo distribuido sobre T-Arenal requiere heredar de dos
clases: DataManager y Task y redefinir determinadas funciones con el fin de indicar cémo seran
generadas las unidades de trabajo y cudl sera el algoritmo a ejecutarse en cada uno de los clientes.
El diagrama de la Figura 2.9 muestra la definicién de las clases responsables de establecer la

aplicacién distribuida en T-Arenal para realizar el andlisis del terreno.

La clase RasterDataManager se ejecuta en el servidor de peticiones. Mediante la redefinicion del
método generate WorkUnit se particiona el dataset de entrada en subdominios mas pequenos en

funcion del esquema de descomposicion de los datos expuesto en el epigrafe 2.3.1 y la granularidad
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]

tarenal . dev
Rast er Dat aManager Rast er Task
+Dat aManager (): void +processUnit(in workUnit:java.util.Vector): java.util.Vector
+generateWrkUnit(in clientinfo:Cientlnfo): java.util.Vector +recursiveDelete(in directory:java.io.File): void
+processResul ts(in clientinfo:Qientlnfo, +downl oadFile(in fileName:String): void
in unitlD Long, +unzi pFile(in zipFileName: String): void

inresults:java.util.Vector): void
+i sFi ni shed(): bool ean
+adj ustGranularity(in times:double): void
+get Status(): String
+cl oseResources(): void
+writeChject(in streamjava.io.ObjectQutput): void

Figura 2.9: Clases responsables de establecer la aplicacién distribuida en T-Arenal.

seleccionada. Cada subdominio es enviado como una “unidad de trabajo” a los clientes para que

sean procesados.

La clase RasterTask se instancia en cada uno de los clientes y mediante el método processUnit
se ejecuta el algoritmo secuencial sobre la “unidad de trabajo” recibida. Cuando finaliza la
ejecucion, los resultados se envian al RasterDataManager y son escritos en el dataset de salida
mediante el método processResult. Teniendo en cuenta que los resultados son escritos en base al
desplazamiento x, y del subdominio con respecto al dataset global, estos no deben ser retornados
desde los clientes en un orden determinado. El diagrama de la Figura 2.10 muestra la secuencia

de operaciones ejecutadas por cada una de las instancias teniendo en cuenta el Algoritmo 5.

SERVIDOR DE PETICIONES

4

Crear dataset de
salida

|

—> Generar unidad - - —>»  Calcular parametro
de trabajo Enviar unidad de trabajo
(pares {Xa,Yi,} {Xp, Yi}

del subdominio generado)

CLIENTE

A

Procesar resultados
(escribir en el dataset
resultante)

Crear vector de
Retornar vector de resultados
resultados

A

¢dataset
completado?

1

1
No !
I
I
I
I
I

®

Figura 2.10: Flujo de operaciones para el calculo de los pardmetros del terreno en T-Arenal.

40



Capftulo 2 : MODELACION DE LA SOLUCION

2.4. Paralelizaciéon en un entorno hibrido

Luego de haber presentado las variantes paralelas en memoria compartida y distribuida, se
propone un algoritmo hibrido para entornos paralelos jerarquizados, en los que como resultado
de la combinacién de los anteriores, se realice la distribucién de subtareas a nivel grueso en una
red de procesadores multinicleos y GPU. En los que sea posible a su vez ejecutar subtareas
en paralelo a un nivel més fino en correspondencia con las caracteristicas de hardware de las
terminales que conformen el sistema, Figura 2.11. En el Algoritmo 7 se muestra la secuencia de

pasos a seguir en un entorno hibrido.

En un primer nivel de paralelismo el algoritmo sigue el esquema distribuido descrito en el
epigrafe 2.3. Mientras que a un segundo nivel, en cada plataforma visible al sistema distribuido
(multinicleo o GPU), el procesamiento de las particiones de datos se realiza mediante algoritmos
para memoria compartida muy similares a los descritos en el epigrafe 2.2. En ambos casos, la
diferencia con respecto a estos, radica en que los algoritmos para memoria compartida tienen
como entrada ademés del fichero a procesar, el subdominio D), con los pares (zq, ¥i,) ¥ (b, Ys,)
que indican el comienzo y el fin de la particiéon de datos a leer y procesar. El mecanismo para la

escritura en el dataset de salida se concibe igual al del esquema distribuido.

En la linea 14 se consulta si la plataforma disponible es una GPU. En caso positivo, en la linea
16 se ejecuta el Algoritmo 3, pero con la diferencia de que esta vez se crean los buffers para
realizar la transferencia de datos al dispositivo GPU y luego se comenzaria a partir de la linea
20 hasta la 31, donde se transfiere el buffer de salida a la memoria del host. En caso negativo,

en la linea 19 se ejecuta el Algoritmo 2 para multinticleos partiendo de la linea 8 hasta la 30.

RED DE INTERCONECCION

M M M
Y Y 2
v v v
Red de interconexion Red de interconexion Red de interconexion
A A A A A A A A A
Procesadores Procesadores Procesadores
\ 2 v \ 2 \ 4 \ 2 y
Pl P Pl P Pl P Pl P Pl P Pl P

Figura 2.11: Representacién de un entorno paralelo hibrido.
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Algoritmo 7 Algoritmo paralelo para entornos hibridos

1:
2
3
4
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:

procedure CALCULATEPARAMETERONHIBRIDSYSTEMS(inputDEM, G)

n < GETNS1ZzE(inputDEM)
m < GETMS1ZzE(inputDEM)
Dy = PARTITIONDATA(n,m,G) {Particionar los datos en subdominios horizontales}
En paralelo: para cada pr = {0,1,2...,p-1} do {Cada procesador “pr” realiza las
operaciones de lectura y cdlculo del pardmetro en el subdominio Dy, correspondiente}
if pr == root then
outputDEM «+— CREATEOQUTPUTFILE() {Se crea el fichero MDE de salida}
end if
A < READINPUTDATA(inputDEM, D,) {Leer el subdominio D, correspondiente}
numPlatforms <— GETOPENCLDEVICES() { Obtener los dispositivos OpenCL disponibles}
if numPlatforms >0 then
platform < GETPLATFORMIDS(CL_DEVICE_TYPE_GPU)
if platform == 0 then {Consultar si existe GPU disponible, en otro caso se procesa
en la CPU}
CALCULATEPARAMETERONCPU() {Se procesa en multinicleos mediante el Algoritmo 2}
else
device < GETGPUDEVICE(platform, CL_DEVICE_TYPE_GPU)
CALCULATEPARAMETERONGPU() {Se procesa en GPU mediante el Algoritmo 3}
end if
end if
if pr # root then
SEND(A’, root) {Cada procesador envia el resultado del cdlculo al procesador root}
end if
if pr == root then
Rece1ve(A’) {El procesador root recibe los resultados del cdlculo}
WRITERESULT(outputDEM, A') { Escribe los resultados recibidos}
end if

29: end procedure

2.5.

Conclusiones parciales

Como consideraciones del presente capitulo se relacionan las siguientes:

» La utilizacién de varias arquitecturas paralelas: memoria compartida (tanto en CPU como

en GPU), memoria distribuida y esquemas hibridos, permite la portabilidad y heteroge-

neidad de los algoritmos que se proponen.

= Aunque se propone el uso de la GPU para acelerar el procesamiento, en entornos compu-

tacionales que no cuenten con tarjetas graficas en su configuracién de hardware, el proce-
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samiento se realiza en la CPU multintcleo.

El uso del computo voluntario mediante la Plataforma T-Arenal permite realizar el proce-
samiento en un sistema distribuido adecuado para instituciones con muchas estaciones de
trabajo interconectadas a través de una red local y sin recursos especialmente destinados

a la realizacion de tareas de calculo.

La implementacién de los algoritmos en un esquema hibrido permite explotar la naturaleza
heterogénea del sistema, en el que la memoria global es distribuida y los nodos subscritos
puede que contengan tecnologias multinticleos (ya sea CPU o GPU) en las que la memoria

local es compartida.
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CapiTULO 3

RESULTADOS Y DISCUSION

En el presente capitulo se exponen los resultados obtenidos a partir de un conjunto de pruebas
realizadas a los algoritmos paralelos propuestos. Primeramente se describe la herramienta para
el analisis del terreno implementada y se exponen un conjunto de métricas definidas para la
evaluacién de algoritmos paralelos. Finalmente se realiza una valoracién de los resultados obte-
nidos, mediante el cdlculo de la ganancia de velocidad y de la eficiencia, tomando como entrada
los tiempos arrojados en los experimentos practicos para cada uno de los entornos paralelos

propuestos.

3.1. Herramienta para el analisis del terreno

Con el objetivo de realizar una evaluacion practica del desempefio de los algoritmos paralelos
propuestos se implementé una herramienta para la biblioteca GDAL que permite realizar el
calculo de tres pardmetros del terreno: la pendiente, el sombreado y la rugosidad, teniendo en

cuenta que estos constituyen parte de los ya implementados en GDALDEM.

La Figura 3.1, muestra a grandes rasgos los principales componentes de la estructura interna de
GDAL: utilidades de linea de comando (GDAL Apps), algoritmos utilizados por la biblioteca
para el andlisis raster (GDAL Alg), un paquete de scripts escritos en otros lenguajes de progra-
macién para la realizacién de determinadas acciones mediante la API de GDAL (GDAL Swig),
asi como su nucleo (GDAL Core, GDAL Port, GDAL Driver/Formats).

La herramienta implementada (GDALDEM_PARALLEL) se integra al conjunto de utilidades que
provee GDAL para el manejo y andlisis de los datos raster. En su implementacién se utilizaron
las funciones del niicleo de GDAL para la lectura/escritura de este tipo de dato geogréfico,

asi como otras clases que permiten manejar la variedad de formatos que soporta.

Los algoritmos propuestos fueron implementados en el lenguaje de programacién C/C++. La
version para la arquitectura multintcleo fue implementada utilizando OpenCL y OpenMP. En
este 1ltimo caso el tipo de planificacion definida para determinar la cantidad de iteraciones
asignadas a cada hilo es estética (static), a través de la cual se dividen las iteraciones en bloques
de igual tamafio. En el caso de la propuesta para la arquitectura distribuida se utilizé ademaés
el lenguaje Java en la redefinicion de las clases DataManager y Task, propias de la Plataforma

T-Arenal. La plataforma empleada para el procesamiento en GPU es OpenCL 1.1 AMD-APP-
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GDALDEM_PARALLEL | «— Nueva herramienta

GDALDEM
GDALINFO
GDALTRANSLATE
GDALWARP

GDAL Apps GDAL Swig

GDAL Alg

GDAL Core

GDAL Driver/Formats GDAL Port

Figura 3.1: Integracién de la herramienta implementada en la Biblioteca GDAL.

SDK-v2.4-rcl (595.9) FULL_PROFILE!.

Aunque en la herramienta desarrollada se implementaron tres funciones de anélisis del terreno,
la propuesta realizada puede ser aplicable a otros algoritmos de este tipo que describen funciones
de anélisis focal utilizando ventanas con tamano n, como es el caso del pre-procesamiento de los
MDE para el andlisis de modelos hidroldgicos en la extraccién de redes de drenaje, la extraccion

del indice de escabrosidad del terreno, asi como su indice de posicién topogréfica.

3.2. Meétricas para la evaluaciéon de algoritmos paralelos

En el andlisis y diseno de algoritmos paralelos se tienen en cuenta un conjunto de métricas que
permiten definir la calidad de las prestaciones de un algoritmo paralelo, tomando como base el
tamafio del problema y la cantidad de procesadores empleados. A continuacién se definen las

métricas mas generalizadas [Grama y col., 2003]:

Tiempo de ejecucion

El tiempo de ejecucién Tp de un algoritmo paralelo con P procesadores es el tiempo que trascurre

Disponible en: http://www.geeks3d. com/20110407/amd-app-sdk-opencl-v2-4-available/

45


http://www.geeks3d.com/20110407/amd-app-sdk-opencl-v2-4-available/

Capitulo 3 : RESULTADOS Y DISCUSION

desde el momento en el que el primer procesador comienza la ejecucién del programa hasta que

el ultimo procesador culmina. El mismo estd dado por la siguiente funcién:

Tp~Txr+Tc (3.1)

donde T4 es el tiempo empleado por el algoritmo para realizar las operaciones aritméticas y T¢
es el tiempo de comunicacién entre los procesadores. Ademas se debe tener en cuenta el tiempo
de solapamiento Ty, que es el tiempo en el que las operaciones aritméticas y la comunicacién
entre los procesadores ocurre de forma simultanea. Sin embargo, la complejidad de su calculo

propicia que se establezca la ecuacion anterior como una aproximacion.

Ganancia de velocidad

La ganancia de velocidad? Sp para p procesadores, se refiere al cociente entre el tiempo del
mejor algoritmo secuencial T y el tiempo del algoritmo paralelo Tp. El speed-up expresa cuanto
se ha reducido el tiempo de procesamiento al ejecutar el algoritmo en p procesadores y esta dado

por la siguiente ecuacion:

_Ts

Sp =7

(3.2)

Se considera que, tomando como base que el tiempo de un algoritmo paralelo Tp ejecutado en p
procesadores es, como maximo, p veces inferior al tiempo secuencial Tg del algoritmo, entonces

el limite del speed-up Sp estd definido como lim Sp=np.
n o

Eficiencia

La eficiencia se refiere al porcentaje de aprovechamiento de los procesadores empleados en la
ejecuciéon del algoritmo. Su valor esta dado en el rango de 0 a 1 y se expresa mediante el cociente

entre la ganancia de velocidad Sp y la cantidad p de procesadores.

Ep="2L (3.3)

3.3. Resultados experimentales

3.3.1. Experimentacién en memoria compartida

En los experimentos para memoria compartida se utilizaron cuatro configuraciones de hardware,

dos para medir los tiempos de CPU y otras dos para medir los tiempos de GPU. Las Tablas 3.1

2Conocida también como Speed-Up por su traduccién al inglés.
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y 3.2 muestran las principales caracteristicas de cada configuracién.

Tabla 3.1: Caracteristicas de las configuraciones de hardware utilizadas en los experimentos en CPU.

Caracteristica HARDWARE I (H-I) HARDWARE II (H-II)
Procesador Intel(R) Core(TM) i3-2120 Intel(R) Core(TM) 15-3570K
RAM 4096 MB 4096 MB
Velocidad 3.30 GHz 3.40 GHz
Nticleos CPU 4 (2 fisicos y 2 16gicos) 4 (fisicos)

Tabla 3.2: Caracteristicas de las configuraciones de hardware utilizadas en los experimentos en GPU.

Caracteristica HARDWARE III (H-III) HARDWARE IV (H-1V)
GPU AMD Radeon HD 6480G AMD Radeon HD 8510G
Stream Cores 240 384
Memoria grafica 2033 MB 4096 MB

Como fuente de datos para los experimentos se emplearon ficheros de tipo GeoTIFF3. Los datos

de las muestras de MDE empleadas en los experimentos se muestran en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Caracteristicas de los MDE empleados en los experimentos.

Modelo Tamano (nxm) Cantidad de pixeles Tamano (en MB)
M1 3937 x 1794 7 127 562 20,2
M2 7874 x 3589 28 259 786 80,8
M3 11811 x 5383 63 578 613 181
M4 15748 x 7178 113 297 552 323

La Tabla 3.4 muestra los tiempos de CPU obtenidos en la ejecucion de la versién secuencial y
las versiones paralelas propuestas para memoria compartida en las configuraciones de hardware
H-T y H-II, empleando las cuatro muestras de MDE descritas en la Tabla 3.3. Los tiempos de
respuesta obtenidos, son el resultado del promedio de los tiempos arrojados en la ejecucién de tres
iteraciones por cada uno de los modelos utilizados. Durante los experimentos se varié el niimero
de hilos a utilizar (desde 2 hasta 4), para determinar la cantidad que ofrece mejor rendimiento.
Los resultados reflejan que con la aplicacién de la variante de procesamiento paralelo propuesta,
los tiempos de procesamiento pueden ser mejorados de 30,253 a 14,205 segundos en el caso del
calculo de la pendiente para el modelo M4 en la configuracién de hardware H-I; y de 22,476

a 7,937 segundos en el caso del calculo de la rugosidad para el modelo M4 en la configuracion

3Consultar: http://www.gdal.org/frmt_gtiff.html
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de hardware H-II, representando estos valores una reduccién aproximada del 53 % y el 65% del

tiempo de ejecucién en correspondencia con los algoritmos secuenciales respectivamente.

Tabla 3.4: Tiempos de CPU de los algoritmos propuestos para diferentes muestras de MDE en las
configuraciones de hardware H-I y H-II.

Cantidad de hilos/Tiempo (s)

Configuracion  Algoritmo Modelo
1 2 3 4

Pendiente M1 1,156 0,658 0,568 0,468

M2 4,422 2,560 2,001 1,745

M3 9,735 5,435 4,365 3,894

M4 30,253 19,053 17,011 14,205

Rugosidad M1 1,416 0,788 0,656 0,547

LI M2 4,871 2,719 2,375 1,975
M3 10,282 5,969 4,513 4,013

M4 31,433 23,502 18,090 15,658

Sombreado M1 2,949 1,507 1,410 1,119

M2 6,561 3,919 3,075 2,280

M3 11,605 6,969 6,013 5,113

M4 34,220 24,013 19,994 16,231

Pendiente M1 0,533 0,365 0,299 0,212

M2 0,533 0,365 0,299 0,212

M3 7,187 4,447 3,926 3,101

M4 17,380 10,971 9,712 7,183

Rugosidad M1 0,839 0,519 0,412 0,280

HoII M2 3,520 2,115 1,561 1,075
M3 9,001 6,127 4,117 3,259

M4 19,221 12,481 10,190 7,192

Sombreado M1 0,997 0,527 0,410 0,332

M2 4,530 2,762 1,969 1,480

M3 9,512 5,563 4,221 3,310

M4 22,476 13,363 11,361 7,937

Las gréficas de las Figuras 3.2 y 3.3 muestran los resultados reflejados en la Tabla 3.4. Ademss,
con el objetivo de esclarecer la razén por la cual se emple6 OpenMP en la paralelizacion para

multinticleos en lugar de OpenCL, en la Figura 3.2 se realiza una comparacién con los resultados
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arrojados por OpenCL en la CPU. En este caso, mediante OpenMP se obtienen mejores tiempos
que con OpenCL. El trabajo con OpenCL implica la ejecucién de llamadas que pueden ocasionar
sobrecarga de tiempo debido a su nivel adicional, por ejemplo: la consulta de informacion sobre

los dispositivos existentes, la asignacion de memoria, y la configuracion y carga de los kernels.

Ademas, un factor que disminuye la eficiencia y el rendimiento de OpenCL en CPU estd es-
trechamente relacionado con la granularidad del paralelismo y la planificacién. Mientras que
OpenMP implementa paralelismo de grano grueso mediante la planificacién estatica, al dividir
las iteraciones en bloques de igual tamafio para asignarlas a un hilo, OpenCL por su parte ofrece
paralelismo de grano fino mediante la asignacién de una tarea a cada elemento de procesamiento.
Cuando se trata de procesar en la GPU esta caracteristica es provechosa, pues la GPU tiene
cientos de nucleos, pero en el caso de la CPU, que cuenta con menos nicleos, esto puede ocasio-
nar una sobrecarga en la planificacién. En este sentido, existen variantes de optimizacién para
mejorar el rendimiento de OpenCL en CPU, pero complejizan la implementacion, por lo que se

decidi6é no aplicarlas.

No obstante, es valido aclarar que el uso de OpenCL, tanto para las CPU multinicleo como
para las GPU, garantiza mayor simplicidad en la implementacion y ademas mayor portabilidad,
debido a que se hace uso de una sola tecnologia para la paralelizacién. Sin embargo, el rendi-
miento y la eficiencia se ven afectados, por tanto se decide optar por el uso de OpenMP, que
ademas de brindar buenos resultados, igualmente es un estandar portable e incluso mas maduro

que OpenCL.

Los resultados de OpenCL en CPU en la configuraciéon de hardware H-II, muestran similar com-

portamiento a los obtenidos en la configuracion H-I, en comparacién con las variantes OpenMP.
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Figura 3.2: Comparacién de los tiempos de CPU de la version secuencial y de los algoritmos paralelos
con OpenMP en la configuracién de hardware H-I (a) Pendiente (b) Rugosidad (c¢) Sombreado.
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Figura 3.3: Comparacién de los tiempos de CPU de la version secuencial y de los algoritmos paralelos
con OpenMP en la configuracién de hardware H-II (a) Pendiente (b) Rugosidad (c¢) Sombreado.

En las graficas de las Figuras 3.4 y 3.5 se muestra el comportamiento de la ganancia de velocidad
para los tres algoritmos a medida que aumenta la cantidad de hilos utilizados. Se puede observar
que de manera general todas las muestras presentan similar comportamiento (aunque en la
configuracién de hardware H-II se obtuvieron mayores valores para esta métrica), indicando que
el nimero 6ptimo de hilos a utilizar debe ser cuatro, pues este es el caso en que se alcanza mayor

ganancia de velocidad, manteniéndose relativamente cerca del éptimo tedrico.
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Figura 3.4: Comportamiento de la ganancia de velocidad de la versién paralela OpenMP en la configu-
racién de hardware H-I (a) Pendiente (b) Rugosidad (c) Sombreado.
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Figura 3.5: Comportamiento de la ganancia de velocidad de la versién paralela OpenMP en la configu-
racién de hardware H-II (a) Pendiente (b) Rugosidad (c) Sombreado.

Sin embargo, en el caso de la configuracién de hardware H-I, se puede apreciar que atin cuando
la ganancia de velocidad tiende a crecer relativamente cuando se utilizan cuatro procesadores,
se estd mas cerca del éptimo tedrico cuando se usan dos. Ademds, como muestran las graficas
de la Figura 3.6, la mayor eficiencia se alcanza cuando se utilizan dos procesadores. Este com-
portamiento es totalmente esperado, pues en este caso se cuenta realmente con dos procesadores
fisicos, y debido a la tecnologia Intel Hyper-Threading cada uno de estos procesadores fisicos
simula dos procesadores logicos, conformando los cuatro procesadores visibles al Sistema Ope-
rativo y a OpenMP. Por tanto, teniendo en cuenta que se incrementa el uso de las unidades
de ejecucién de los procesadores y que ademas los procesadores virtuales no brindan el mismo
desempeno que los fisicos, es de esperar que en un momento determinado si existe sobrecarga

de procesamiento, los algoritmos tiendan a perder en eficiencia.

Para la configuracién de hardware H-II (donde se cuenta con cuatro procesadores fisicos sin
tecnologia Hyper-Threading) se obtuvieron mayores valores de eficiencia, en la mayoria de los
casos por encima de 0,6, Figura 3.7. Sin embargo, para algunos casos, igualmente se observa
que esta métrica tiende a disminuir a medida que aumentan los hilos. Este comportamiento
estd dado principalmente porque se trata de muestras de MDE de tamano pequenio. En este
sentido, un elemento importante a tener en cuenta cuando se trata de procesar MDE, es que el
tiempo de procesamiento estda dado por el tiempo de las operaciones de lectura y escritura (parte
secuencial del algoritmo), sumado al tiempo de las operaciones aritméticas para cada celda de
la matriz (parte paralelizable). Por tanto es de esperar que en un momento dado, manteniendo
el tamano del MDE constante, aunque aumenten los procesadores a utilizar, se deje de ganar

velocidad ya que se disminuye el tiempo de la parte paralelizable pero el tiempo de la parte
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secuencial se mantiene constante, en este caso la lectura y escritura de los ficheros.
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Figura 3.6: Comportamiento de la eficiencia de la versién paralela OpenMP en la configuracién de
hardware H-I (a) Pendiente (b) Rugosidad (c) Sombreado.
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Figura 3.7: Comportamiento de la eficiencia de la versién paralela OpenMP en la configuracién de
hardware H-II (a) Pendiente (b) Rugosidad (c) Sombreado.

Por su parte la Tabla 3.5 muestra los tiempos de GPU alcanzados con la version OpenCL
propuesta, empleando las configuraciones de hardware H-III y H-IV descritas en la Tabla 3.2.

Los resultados reflejan que con la aplicacién de la variante de procesamiento en GPU propuesta,
los tiempos de procesamiento pueden ser mejorados de 34.220 a 3.843 segundos en el caso del

calculo del sombreado para el modelo M4 en la configuracién de hardware H-IV; y de 34.220
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Tabla 3.5: Tiempos de GPU de los algoritmos propuestos para diferentes muestras de MDE en las
configuraciones de hardware III y IV.

Tiempo (s)

Algoritmo Modelo Hilos generados  Secuencial Paralelo
H-IIT H-IV
Pendiente M1 3935 1,156 2.032 1.012
M2 7872 4,422 2.641 1.312
M3 11809 9,735 3.607 2.041
M4 15746 30,253 4.479 3.109
Rugosidad M1 3935 1,416 2.598 1.587
M2 7872 4,871 3.038 2.002
M3 11809 10,282 3.915 2.223
M4 15746 31,433 4.929 3.579
Sombreado M1 3935 2,949 2.882 1,048
M2 7872 6,561 3.739 1,377
M3 11809 11,605 4.110 2,922
M4 15746 34,220 5.081 3,843

a 5.081 segundos para el mismo caso en la configuracién de hardware H-III, representando
estos valores una reduccién del 89 % y el 85% del tiempo de ejecucién en correspondencia con
el algoritmo secuencial respectivamente, con una ganancia de velocidad de hasta 9,73 y 6,75

segun las graficas de la Figura 3.8.
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Figura 3.8: Comportamiento de la ganancia de velocidad de la versién paralela en GPU en las configu-
raciones de hardware (a) H-IIT y (b) H-IV.
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Incluso, en comparacién con la variante paralela que emplea OpenMP (Figura 3.9), en la mayoria
de los casos, la ganancia de velocidad en la GPU es notoria. Los resultados obtenidos muestran
mejor desempeno segin los datos reportados en las graficas de la Figura 3.9, con tiempos de
procesamiento que pueden ser reducidos de 16,231 a 3,843 segundos (en caso de utilizar cuatro
nicleos en el célculo del sombreado para el modelo M4 en la configuracién de hardware H-1 y la
GPU en la configuracién de hardware H-IV), lo que se traduce en una disminucién del 76 % del
tiempo de ejecucién aproximadamente. Esto demuestra que el desempeinio de las GPU excede
significativamente al de las CPU en términos de capacidad de procesamiento, aunque a costa de

utilizar mayor cantidad de nucleos.
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Figura 3.9: Comparacién de los tiempos de GPU de los algoritmos paralelos propuestos con la versién
secuencial y la versién para multintcleos en las configuraciones de hardware H-I y H-IV (a) Pendiente
(b) Rugosidad (c) Sombreado.

Sin embargo, cuando se trata del empleo de OpenCL debe medirse el tiempo para: (1) el envio de
los datos a la memoria del dispositivo GPU y (2) el envio de los resultados hacia el host. Es por
esto que cuando se trata del procesamiento en la GPU, es notable que la reduccién del tiempo

de ejecucién del algoritmo para muestras de modelos pequefios?

es despreciable, pues para la
ejecucién de los kernels en la tarjeta gréafica se requiere de un gasto extra en la transferencia de
los datos a la memoria del dispositivo y viceversa, como muestra la Figura 3.10. No obstante,
es notorio el elevado desempeno del algoritmo a medida que aumenta el tamano del modelo a

procesar.

4Modelos con menos de 8 millones de puntos.
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Figura 3.10: Tiempo de transferencia de datos CPU-GPU (H2D) y GPU-CPU (D2H) para el célculo de
la pendiente en la configuracién de hardware H-IV. (a) En funcién del tiempo en segundos (b) En funcién
del tiempo en %.

3.3.2. Experimentacion en memoria distribuida

Con el objetivo de realizar una evaluacién de los algoritmos propuestos para el analisis del te-
rreno en entornos distribuidos se desplegd la Plataforma T-Arenal en 17 estaciones de trabajo
no dedicadas del laboratorio 303 del Centro Geoinformética y Senales Digitales (GEYSED) de
la Universidad de las Ciencias Informéticas (UCI). Todas las estaciones cuentan con el Sistema
Operativo Ubuntu 14.04 LTS y estdn interconectadas mediante una red Ethernet no dedicada
a una velocidad promedio de 100Mb/s. Del total de estaciones configuradas, 16 cuentan con la
configuracién de hardware H-I y una cuenta con la configuracién de hardware H-IV, ambas des-
critas en las Tablas 3.1 y 3.2 respectivamente. Fue configurado un servidor central y un servidor
de peticiones en una misma estacién con las caracteristicas de la configuracién de hardware H-I
y las estaciones restantes fueron configuradas como clientes del sistema. Se realizaron dos expe-
rimentos, en el primero una de las estaciones de trabajo estaba siendo usada por una persona
en las tareas habituales, para un 6 % de utilizacién del total; y en el segundo, se incrementé el

nimero de personas trabajando en las estaciones a nueve, para un 53 % de utilizacién.

Se utilizaron dos datasets con tamanos de 19 685 x 8 972 y 86 404 x 28 804 respectivamente.
El dataset de menor tamano cubre el area del archipiélago cubano con una resoluciéon de 1m
y el segundo es un raster de la region de Sudamérica generado por el proyecto SRTM con
una resolucién de 500m. Con respecto a este ultimo, es importante destacar que la relevancia,
en relacién con los experimentos realizados, radica en el procesamiento de un modelo con un
tamaifio considerable y no se centra en la realizacién de un anélisis a nivel global. Ademaés, fueron
utilizados varios valores de granularidad para ambos datasets, con un valor maximo de 10 000

filas para el primero y 30 000 filas para el segundo.

La Tabla 3.6 muestra el tiempo del algoritmo para el calculo del sombreado a medida que au-

menta el nimero de procesadores y varia la granularidad. Teniendo en cuenta que T-Arenal es un
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sistema dindamico, es decir, no es posible determinar a priori la cantidad de estaciones disponibles
que intervienen en el procesamiento, se incrementé gradualmente el nimero de clientes autori-
zados con el objetivo de variar la cantidad de procesadores. Para calcular el tiempo secuencial

del algoritmo se tomé la maquina de mejores prestaciones visible a T-Arenal.

Tabla 3.6: Tiempos del algoritmo distribuido para el célculo del sombreado empleando diferentes mues-
tras de datasets y variando la granularidad.

: T
MDE Cranularidad Cantidad de procesadores/Tiempo (s)

1 2 4 6 8 10 12 14 16
Experimento 1: 6 % de utilizacién de las estaciones de trabajo

19685 = 8972 200 241,8 201,1 176,3 1324 120,2 88,5 684 61,5 553
600 199,4 172,2 130,3 112,5 79,2 62,7 59,2 50,9

1000 199,7 168,1 122,7 98,3 71,4 58,1 50,7 49,2

3000 192,2 159,8 110,1 91,3 64,8 48,2 45,3 428

5000 196,8 158,9 103,3 93,6 65,2 51,6 46,7 432

10000 2004 162,3 1158 91,2 70,7 523 479 43,9
86404 x 28804 1000 11228 786,3 590,3 4324 356,2 2445 1794 1272 126,9
3000 784,1 596,2 440,1 3429 256,1 182,2 127,9 124,5
5000 771,6  569,1 399,6 312,9 2296 170,8 114,1 113,2
10000 760,1 568,8 398,9 320,3 236,565 161,6 1182 1174
20000 761,3 550,9 395,1 301,9 2242 165,1 118,9 1152
30000 763,4 571,3 4184 321,3 227,3 167,9 119,1 118,2

Experimento 2: 53 % de utilizacién de las estaciones de trabajo

19685 x 8972 200 241,8 213,8 198,3 152,7 131,8 116,2 89.1 89.6 78.3
600 211,9 1952 155,1 137,3 108,9 85.2 80.2 76.2

1000 202,7 1829 1439 121,3 951 797 753 73.9

3000 199,1 178,2 130,7 1174 87,8 80.3 69.9 67.7

5000 2059 1779 139,56 1042 84,2 73.7 68.1 65.1

10000 206,2 184,8 149,2 122,1 94,6 87.1 78.4 69.2
86404 x 28804 1000 1122,8 897,7 752,6 6244 497,1 402,7 368,3 315,3 273.9
3000 853,1 712)7 601,9 503,6 387,9 362,1 276,7 266.5
5000 833,6 701,3 5826 460,1 366,1 3153 262,1 224.5
10000 850,8 660,2 5728 477,8 350.,9 347,3 250,6 243.7
20000 874,3 729,4 626,8 507,1 370,3 362,2 2794 236.1
30000 8924 748,1 610,4 553,1 431,8 359,1 286,2 268.8

Los resultados muestran una reduccién considerable del tiempo de procesamiento a medida que

se incrementan los procesadores en uso. En los mejores casos, segin la ganancia de velocidad
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obtenida en el primer experimento (cuando se utiliza el méximo de procesadores con G = 3000 y
cuando se utiliza el maximo de procesadores con G = 10000 respectivamente), se observa que el
tiempo secuencial fue reducido de 241,8 segundos (4,03 minutos) a 42.8 segundos para el primer
dataset y de 1122,8 segundos (18,7 minutos) a 117,4 segundos (1,9 minutos) para el segundo

dataset.

En el segundo experimento obviamente se obtuvieron mayores tiempos que en el primero. Esto
se debe al incremento del uso de las estaciones clientes al momento de realizar el célculo paralelo.
Adn asi, los tiempos fueron reducidos de 241,8 a 65,1 segundos (1,09 minutos) para G = 5000
en el caso del primer dataset, y de 1122,8 a 224.,5 segundos (3,7 minutos) con G = 10000 para

el segundo dataset, lo que refleja el beneficio claro de ejecutarse en un entorno no dedicado.
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Figura 3.11: Comparacién de los tiempos del algoritmo para el cdlculo del sombreado en entornos
distribuidos utilizando diferentes valores de granularidad en el experimento 1 (a) 19 685 = 8 972 (b) 86
404 x 28 804.
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Figura 3.12: Comparacién de los tiempos del algoritmo para el cdlculo del sombreado en entornos
distribuidos utilizando diferentes valores de granularidad en el experimento 2 (a) 19 685 = 8 972 (b) 86
404 x 28 804.
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Tanto en la Tabla 3.6 como en las gréaficas de las Figuras 3.11 y 3.12 se observa que para tamanos
de granularidad pequenos (200, 600) el tiempo de procesamiento es mayor. Este comportamiento
esta dado por el aumento de las comunicaciones cuando se distribuyen bloques de filas pequenos.
Pues aunque exista poca dependencia entre los datos, se incrementan las peticiones de trabajo
v el envio de resultados por parte de los clientes, y en consecuencia la asignacién de tareas por

parte de los servidores.

En cuanto a la eleccién de la granularidad ideal para distribuir los datos, segin los resultados
alcanzados, se considera tener en cuenta que para valores de G muy pequenos aumentan las
comunicaciones entre los clientes y los servidores, lo cual influye directamente en el tiempo
total. Sin embargo, tampoco es recomendable utilizar valores de G muy grandes que impacten el
costo de las operaciones de lectura/escritura en los clientes y que ocasionen desbalance de carga
en el procesamiento. Por esta razon, G se concibe como un pardmetro variable y configurable

en los algoritmos.

En las graficas de las Figuras 3.13 y 3.14 se muestra el comportamiento de la ganancia de
velocidad para ambos datasets a medida que aumentan los procesadores. Por su parte en las
Figuras 3.15 y 3.16 se muestra el comportamiento de la eficiencia. En ambos casos se observa que
el comportamiento no es proporcional al nimero de procesadores utilizados. En este sentido, es
importante destacar que aunque exista un nimero méaximo de procesadores visibles a T-Arenal,
se debe tener en cuenta que el sistema se caracteriza por ser dinamico, por lo que no en todo
momento se cuenta con la cantidad maxima ideal de clientes. Por tanto, la ganancia de velocidad

v la eficiencia, en ocasiones, deben estar lejos de su supuesto tedrico.
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Figura 3.13: Comportamiento de la ganancia de velocidad del algoritmo para el cdlculo del sombreado
en entornos distribuidos en el experimento 1 (a) 19 685 = 8 972 (b) 86 404 = 28 804.

Se puede observar que en la mayoria de los casos la mayor ganancia de velocidad se alcanza
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Figura 3.14: Comportamiento de la ganancia de velocidad del algoritmo para el cdlculo del sombreado
en entornos distribuidos en el experimento 2 (a) 19 685 = 8 972 (b) 86 404 x 28 804.

cuando se hace uso del nimero maximo de procesadores, sin embargo, para otros casos esto no

significa que si se aumentan los clientes se seguird ganando en tiempo, pues como muestra la

grafica (b) de la Figura 3.13, este valor comienza a comportarse de forma lineal a partir del uso
de 14 clientes.
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Figura 3.15: Comportamiento de la eficiencia del algoritmo para el cdlculo del sombreado en entornos
distribuidos en el experimento 1 (a) 19 685 = 8 972 (b) 86 404 = 28 804.
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Figura 3.16: Comportamiento de la eficiencia del algoritmo para el cdlculo del sombreado en entornos
distribuidos en el experimento 2 (a) 19 685 = 8 972 (b) 86 404 = 28 804.

3.3.3. Experimentacién en un entorno hibrido

La implementacién hibrida de los algoritmos se realizé utilizando en un nivel global la distribu-
cién mediante T-Arenal y en un nivel local se utilizé OpenCL u OpenMP, en correspondencia
con las caracteristicas de las arquitecturas paralelas de cada cliente. Las pruebas experimentales
se realizaron utilizando las mismas configuraciones de hardware descritas en la experimentacién
para entornos distribuidos (epigrafe 3.3.2) teniendo en cuenta que todos los clientes configurados

cuentan con un procesador multintcleo.

Las graficas de las Figura 3.17 y 3.18 muestran el comportamiento del tiempo, la ganancia de
velocidad y la eficiencia respectivamente. Para cada dataset se utilizo el valor de granularidad que
mejores resultados reporté en el experimento anterior, G = 3000 para el dataset mas pequeno y
G = 10000 para el dataset de mayor tamaino. Esto no significa que en el entorno hibrido estos
valores reportaran mejores resultados al igual que en el distribuido, para ello es recomendable
utilizar algoritmos de planificacién que permitan explorar valores de granularidad convenientes

segun el tipo de arquitectura utilizada.

Como se puede observar en las gréaficas de la Figura 3.18, con el algoritmo hibrido se alcanzan
mayores valores para la ganancia de velocidad y la eficiencia (con valores més cercanos al 6ptimo
tedrico) que con el algoritmo distribuido. Precisamente esto se debe a que ademas de realizar la
distribucién de los datos, a su vez, los clientes estan explotando el paralelismo a un nivel més

fino.
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Figura 3.17: Comparacién de los tiempos del algoritmo para el cdlculo del sombreado entre el entorno
distribuido T-Arenal y el entorno hibrido T-Arenal + OpenMP + OpenCL (a) 19 685 = 8 972 con
G = 3000 (b) 86 404 = 28 804 con G = 10000.
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3.4.

Conclusiones parciales

Las pruebas realizadas a los algoritmos paralelos propuestos para el célculo de los parametros

del terreno muestran de manera general resultados favorables. Como consideraciones finales del
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presente capitulo se relacionan las siguientes:

A pesar de que el uso de OpenCL tanto en CPU como en GPU brinda mayor portabilidad
en la implementacion, resulté més conveniente utilizar OpenMP en la CPU debido a la

complejidad de las optimizaciones de OpenCL para CPU.

El desempeno de los algoritmos en la GPU muestra el nivel de paralelismo de datos que
implementan las mismas y que puede ser bien aprovechado, logrando el procesamiento
simultdneo de n filas, lo que normalmente en el algoritmo secuencial se ejecuta en n itera-

ciones.

La puesta en practica del algoritmo distribuido e hibrido mediante T-Arenal, muestra que
con el aprovechamiento de los recursos computacionales no dedicados y disponibles en las
infraestructuras, es posible obtener buenos resultados en cuanto a ganancia de velocidad

en el procesamiento de datasets con altos niveles de resolucion.

Aunque los resultados reportados por los algoritmos para entornos distribuidos e hibridos
son favorables, el uso de estos enfoques no siempre resulta ventajoso, debido a que el tiempo
de comunicacién y la latencia de la red degradan el tiempo total de procesamiento. Por lo
tanto, cuando se trata de modelos que por su tamano pueden ser cargados en la memoria
del sistema, resulta mas eficiente realizar el procesamiento en arquitecturas multinicleos

o en GPU.
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El tiempo empleado por los algoritmos secuenciales para el andlisis del terreno a través de
la extraccion de sus atributos, en ocasiones, y teniendo en cuenta el nivel de resolucién de
los datos, no satisface las necesidades de los usuarios de SIG en entornos computacionales
no dedicados. Por otro lado, los algoritmos paralelos propuestos en la bibliografia requieren

contar con una infraestructura dedicada a este fin.

Los algoritmos propuestos en la presente investigacién permiten realizar el procesamiento
en arquitecturas paralelas de tipo heterogéneas y no dedicadas, demostrando la factibili-
dad de uso de la potencia de cédlculo de las GPU y de las estaciones interconectadas en
instituciones a través de una red local sin recursos destinados a la realizacion de esta tarea

en especifico.

Los resultados reportados en las pruebas realizadas demostraron la factibilidad de uso de
las arquitecturas multinicleos y de las GPU para modelos pequenios con una ganancia de
velocidad de hasta 9,73 y de los sistemas distribuidos para modelos con altos niveles de

resolucién que por su tamano no pueden ser almacenados en la memoria del sistema.

Como aporte practico se realizé la implementacién de una herramienta de analisis del
terreno para la biblioteca GDAL que complementa la existente y permite realizar el pro-
cesamiento de forma més eficiente aprovechando los recursos computacionales disponibles

en el entorno.

Aunque se realizé el diseno y la implementacién de algoritmos para el calculo de tres
pardmetros esenciales identificados en GDAL: la pendiente, la rugosidad y el sombreado
del terreno, la propuesta es aplicable a otros algoritmos de la familia de funciones de

analisis focal.
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La propuesta de algoritmos realizada en la presente investigacién aborda la utilizacién de ar-
quitecturas de computo paralelo de tipo heterogéneas y no dedicadas en el andlisis del terreno
mediante la extraccién de sus pardmetros esenciales. A partir de la evaluacién de los algoritmos

y de los resultados alcanzados, se recomienda:

= Implementar un mecanismo de procesamiento por bloques para evitar las limitaciones de

memoria en las arquitecturas multinticleos.

= Optimizar la implementacién de OpenCL para garantizar mayor rendimiento en el uso de
la CPU como plataforma de cémputo, para de esta forma lograr mayor portabilidad en la

implementacién mediante el empleo de una sola tecnologia en la paralelizacion.

= Investigar sobre el uso de algoritmos de planificacién en entornos heterogéneos, que permi-
tan explorar valores de granularidad diferentes y convenientes segun el tipo de arquitectura

utilizada.

» Teniendo en cuenta la influencia del tiempo de las operaciones de lectura/escritura de
GDAL en la ganancia de velocidad de los algoritmos, se considera factible incorporar un
proveedor propio para la lectura/escritura de los datos, externo a las operaciones imple-
mentadas por la API de GDAL.
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ACRONIMOS

API Interfaz de Programacion de Aplicaciones (del término en inglés API: Application

Program Interface)

CPU  Unidad Central de Procesamiento (del término en inglés CPU: Central Processing
Unit)

GDAL Biblioteca de Abstraccién de Datos Geoespaciales (del término en inglés GDAL:
Geospatial Data Abstraction Library)

GEYSED Geoinformatica y Senales Digitales

GPU  Unidades de Procesamiento Grafico (del término en inglés GPU: Graphics Processing
Unit)

GPGPU General Purpose GPU

MDE Modelo Digital de Elevacién

MPI Interfaz de Paso de Mensajes (del término en inglés MPI: Message Passing Interface)
OpenCL Open Computing Language

OpenMP Open Multi - Processing

PC Computadora Personal (del término en inglés PC: Personal Computer)

PVM  Médquina Virtual Paralela (del término en inglés PVM: Parallel Virtual Machine)
SIG Sistema de Informacién Geogréfica

SRTM Shuttle Radar Topography Mission

uUcCl Universidad de las Ciencias Informaticas
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