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Résumé — Le mélange de gaussiennes (MoG) et l’acquisition comprimée (CS) sont

deux algorithmes utilisés dans de nombreuses applications de traitement d’image et du

son. Leur combinaison, CS-MoG, a été récemment utilisée pour la soustraction de fond

dans des applications de détection des objets mobiles. Néanmoins, les implémentations

de CS-MoG présentées dans la littérature ne profitent pas pleinement de l’évolution des

architectures hétérogènes. Ces travaux de thèse proposent deux contributions pour l’im-

plémentation efficace de CS-MoG sur architectures parallèles hétérogènes CPU/GPU. Ces

dernières offrent de nos jours une grande flexibilité de programmation permettant d’optimi-

ser les performances ainsi que l’efficacité énergétique. Notre première contribution consiste

à offrir le meilleur compromis accélération-précision sur CPU et GPU. La seconde est la

proposition d’une nouvelle approche adaptative de partitionnement de données permettant

d’exploiter pleinement l’ensemble des CPUs-GPUs. Quelles que soient leurs performances

relatives, cette approche, appelée Curseur de Distribution Optimale de Données (ODDC),

vise à assurer un équilibrage automatique de la charge de calcul en estimant la proportion

optimale des données qui doit être affectée à chaque processeur, en prenant en compte sa

capacité de calcul. Cette approche met à jour ce partitionnement en ligne ce qui permet

de prendre en compte toute influence de l’irrégularité du contenu des images traitées. En

termes d’objets mobiles, nous ciblons principalement les véhicules dont la détection repré-

sente un ensemble de défis, mais afin de généraliser notre approche, nous testons également

des scènes contenant d’autres types de cibles. Les résultats expérimentaux, sur différentes

plateformes et jeux de données, montrent que la combinaison de nos deux contributions

permet d’atteindre 98% des performances maximales possibles sur ces plateformes. Ces

résultats peuvent être aussi bénéfiques pour d’autres algorithmes où les calculs s’effectuent

d’une manière indépendante sur des petits grains de données.

Mots clés : Équilibrage adaptatif de charge, calcul haute performance, plates-formes

hétérogènes CPU-GPU, acquisition comprimée et soustraction d’arrière-plan MoG.



Abstract — Mixture of Gaussians (MoG) and Compressive Sensing (CS) are two

common algorithms in many image and audio processing systems. Their combination, CS-

MoG, was recently used for mobile objects detecting through background subtraction.

However, the implementations of CS-MoG presented in previous works do not take full

advantage of the heterogeneous architectures evolution. This thesis proposes two contri-

butions for the efficient implementation of CS-MoG on heterogeneous parallel CPU/GPU

architectures. These technologies nowadays offer great programming flexibility, which al-

lows optimizing performance as well as energy efficiency. Our first contribution consists

in offering the best acceleration-precision compromise on CPU and GPU. The second is

the proposition of a new adaptive approach for data partitioning, allowing to fully ex-

ploiting the CPUs-GPUs. Whatever their relative performance, this approach, called the

Optimal Data Distribution Cursor (ODDC), aims to ensure automatic balancing of the

computational load by estimating the optimal proportion of data that has to be affected

to each processor, taking into account its computing capacity. This approach updates the

partitioning online, which allows taking into account any influence of the irregularity of

the processed images content. In terms of mobile objects, we mainly target vehicles whose

detection represents some challenges, but in order to generalize our approach, we test also

scenes containing other types of targets. Experimental results, on different platforms and

datasets, show that the combination of our two contributions makes it possible to reach

98% of the maximal possible performance on these platforms. These results can also be

beneficial for other algorithms where calculations are performed independently on small

grains of data.

Keywords : Adaptive workload balancing, High performance computing, Heterogeneous

CPU-GPU platforms, Compressive sensing and MoG background subtraction.



 

 

 ،"CS" بالإسقاط الاستشعار أو الضغطي الاستشعار وكذا ،  "MoG"الغاوسية الدوال مزيج يعتبر --- ملخص

 أجل من مؤخرًا الخوارزميتين هاتين دمج تم. والصوت الصور معالجة أنظمة من العديد في شائعتان تقنيتان

 بعد يتم لم ذلك، ومع. المشاهد داخل المتحركة الأجسام موضع تحديد بالتالي و الفيديوهات من الخلفية إزالة

 استراتيجية العمل، هذا خلال من نقترح،. المتوازية الحوسبة أنظمة تطور من للاستفادة الدمج هذا نتيجة استغلال

 خلال من ذلك و ، "CPU-GPU"نوع من المتجانسة غير الحوسبة منصات على التقنيتين هاتين لتشغيل فعالة

 منفصل، بشكل الناتجة، الخوارزمية لهذه إليهما الوصول يمكن  ودقة سرعة أفضل ضمان هو الأول. إسهامين

 إلى الوصول دون تحول التي الأسباب لمختلف المعمق التحليل و الفهم بفضل. رقمية معالجة وحدة كل على

  اقتراح في تكمن الثانية مساهمتنا. سابقا المنشورة تلك من فعالية أكثر نتائج على الحصول من تمكنا الغاية، هذه

 تكيفي و تلقائي بشكل البيانات لتقسيم جديدة طريقة وهي ،"ODDC"الأمثل البيانات توزيع مؤشر سميناها تقنية

 المؤشر هذا ويهدف. رقمية منصة أي على واحد وقت في المتجانسة غير المعالجة وحدات استغلال أجل من

 وحدة لكل تخصيصه يجب الذي الأمثل البيانات حجم تقدير خلال من تلقائياً الحسابات كمية موازنة ضمان إلى

 حتى التقسيم هذا تحديث طريقتنا تضمن ذلك، على علاوة. الحاسوبية قدرتها الاعتبار بعين الأخذ مع معالجة،

 فإننا المتحركة، الأجسام يخص فيما. البيانات محتوى انتظام عدم يسببه قد اختلال أي لمراعاة التشغيل أثناء

 فإننا تقنيتنا، تعميم أجل من ولكن ،التحديات بعض مواقعها تحديد يشكل التي العربات أساسي بشكل نستهدف

 على بها، قمنا التي التجريبية النتائج تظهر. الأجسام من أخرى أنواع على تحتوي التي المشاهد أيضًا نختبر

 الأداء من بالمئة 98  إلى الوصول يتيح الإسهامين هاذين بين الجمع أن بيانات، ومجموعات مختلفة نصاتم

 على تعتمد التي الأخرى للخوارزميات أيضًا مفيدة النتائج هذه تكون أن يمكن. المستهدفة للمنصات القصوي

 .البيانات من صغيرة جزيئات على مستقل بشكل الحسابية العمليات إجراء

 غير CPU-GPU منصات الأداء، عالية الحوسبة الحسابات، لكمية التكيفية : الموازنةالمفاتيح الكلمات

 .MoG الغاوسية الدوال مزيج باستعمال وإزالة الخلفية بالإسقاط، الاستشعار المتجانسة،
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Introduction générale

L’évolution de la civilisation humaine était liée, depuis l’antiquité, à la capacité de

voyager entre des lieux lointains et dispersés en moins de temps. Les moyens de transport

primitifs étaient lents et difficiles à utiliser, puisqu’ils reposaient principalement sur l’effort

musculaire de l’homme ou d’animaux entraînés. L’évolution des systèmes de transport a

commencé juste après l’invention de la roue, il y a environ 5000 ans, à base de laquelle les

premiers chariots ont été conçus pour transporter les charges et les personnes. Entre la fin

du dix-huitième siècle et le début du dix-neuvième siècle, le premier véhicule à moteur a

été inventé [1]. À partir de cette époque, les systèmes de transport ont connu une grande

évolution accompagnée d’un développement important des infrastructures.

Aujourd’hui, nous vivons dans des grandes métropoles bondées de véhicules sophisti-

qués et utilisés dans différentes missions. Ainsi, ces métropoles souffrent de problèmes liés

à l’organisation et la gestion de la circulation de ces véhicules. La congestion du trafic, la

pollution et le nombre important d’accidents représentent des défis majeurs auxquels des

solutions innovantes doivent être proposées afin d’assurer une meilleure mobilité urbaine.

Cet aspect a attiré notre attention vue l’augmentation spectaculaire du nombre de véhi-

cules dans le monde ces dernières années. En effet, ce nombre aura augmenté de 2400 unités

avant même de finir la lecture de cette introduction (environ 150 unités/minute selon [2]).

La réponse à un tel besoin, nécessite l’intégration de nouvelles idées et technologies dans

l’environnement existant pour avoir des systèmes de transport plus efficaces. Ces techno-

logies doivent être suffisamment développées pour prévoir, mesurer et gérer les situations

critiques liées au trafic routier d’une façon autonome, précise et rapide. Ainsi, l’interaction

avec un tel environnement dynamique nécessite le traitement numérique de grandes quan-

tités de données dans de petits intervalles de temps. Ces données représentent souvent des

scènes de circulation qu’il faut comprendre et analyser grâce à un dispositif de calcul. Il

s’agit alors de traiter automatiquement un ensemble d’images capturées régulièrement sur
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des voies routières : nous parlons de la vision par ordinateur ou le traitement d’image.

Indépendamment du trafic routier, le traitement d’image a connu une grande évolu-

tion tant au niveau algorithmique que matériel. Quelques années en arrière, cette notion

était liée uniquement à l’amélioration esthétique de la photographie. Toutefois, à l’heure

actuelle, elle est omniprésente dans des secteurs critiques, à savoir la médecine, la sur-

veillance, la robotique, l’agriculture et bien d’autre. Il suffit de citer l’exemple des caméras

de surveillance qui jouent un rôle important dans la sécurité des biens et des individus, les

smartphones utilisés par 76% de la population des pays développés en 2018 [3], la nouvelle

génération de voitures intelligentes où la vision est composante principale [4], ou même les

sondes spatiales et les robots planétaires qui ont des systèmes de vision avancés comme le

rover Discovery qui se trouve sur Mars en ce moment [5].

Assurer la sécurité et la flexibilité de la circulation routière ne peut être garanti qu’à

travers des algorithmes sophistiqués implémentés sur des calculateurs numériques per-

formants. Ces algorithmes peuvent être classés en trois catégories selon le compromis

performance-précision [6], [7]. Dans certains cas, la précision des opérations est plus prio-

ritaire comme dans le cas de de la reconnaissance des plaques d’immatriculation dans des

images radar de haute résolution [8]. Dans d’autres cas, la vitesse du traitement est primor-

diale en particulier quand on est sous la contrainte du temps réel. Prenons comme exemple,

une caméra de surveillance qui doit générer une alarme lors de la détection d’une anomalie

sur une section d’autoroute [9]. Plus important encore, nous nous intéressons dans cette

thèse à l’étude d’un cas intermédiaire, mais considéré plus critique, vu qu’il nécessite à la

fois la précision et la vitesse du traitement. C’est le cas des algorithmes de segmentation des

scènes routières utilisés pour détecter des zones d’intérêt (régions, véhicules, objets etc.).

Cette tâche nécessite l’exécution d’un ensemble d’opérations massives et précises dans des

petits intervalles de temps. De ce fait, l’intégration de tels algorithmes dans un système

de gestion de trafic nécessite une optimisation et puis une implémentation efficace. Pour

cela, notre étude ne concerne pas uniquement l’optimisation algorithmique, mais surtout

la méthodologie de portage sur les architectures de calcul hétérogènes CPU/GPU ciblées.

2
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L’analyse d’une scène routière passe généralement par trois étapes [10] : 1) le prétrai-

tement qui concerne les processus de filtrage, d’amélioration et de conversion d’images. 2)

la segmentation qui consiste à partitionner une image en sous-ensembles pour pouvoir en

extraire les éléments qui la composent (routes, véhicules, objets etc.). 3) l’interprétation

qui consiste à exécuter un ensemble de processus cognitifs pour comprendre les événements

se passant dans l’image. Le prétraitement est un processus qui s’applique de la même façon

sur tous les éléments de l’image indépendamment de son contenu. Ainsi le temps d’exé-

cution de cette étape dépend uniquement de la taille des images traitées. Par contre, les

méthodes de segmentation représentent une complexité algorithmique variable qui dépend

du contenu de l’image. En ce qui concerne la mobilité urbaine, la segmentation vise gé-

néralement à éliminer les zones qui représentent moins d’intérêt. Cela va permettre aux

algorithmes d’interprétation de l’image de se focaliser uniquement sur les segments conte-

nant des objets mobiles sur route, et plus particulièrement les véhicules. Nous parlons alors

de la détection de véhicules [11]. Le processus de détection de véhicules est commun aux

applications de gestion du trafic routier. Néanmoins, sa mise en œuvre n’est pas triviale

vu qu’il faut répondre, dans la majorité des cas, aux deux contraintes suivantes :

— La première est liée au temps du traitement. En effet, une caméra transmet géné-

ralement plusieurs dizaines d’images brutes de haute résolution qu’il faut segmenter

chaque seconde. Ce temps de traitement doit être suffisamment optimisé afin de per-

mettre au système d’exécuter le reste de la chaîne algorithmique tout en répondant

à la contrainte du temps réel.

— La deuxième consiste à ce que la détection des véhicules doit être suffisamment précise

vue qu’elle se situe à l’entrée de la phase d’interprétation de l’image. Ainsi, si le

résultat de détection n’est pas précis, l’interprétation de la scène sera moins fiable.

La réponse à ces contraintes ne peut être garantie qu’à travers trois aspects complémen-

taires : le bon choix de l’algorithme, le choix d’architecture de calcul et la mise en adéqua-

tion de cet algorithme avec l’architecture ciblée. En ce qui concerne le choix de l’algorithme,

nous ciblons comme technique pertinente la soustraction de fond (Background Subtraction
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[12]), classée dans la troisième catégorie d’algorithmes citée précédemment, et dont le but

est de détecter les changements dans les séquences d’images prisent généralement avec une

caméra fixe. Cette technique repose sur la représentation de l’arrière-plan d’une image par

un modèle pertinent. Grace à ce modèle, on peut continuer facilement la détection tout au

long de la séquence d’images. Un état de l’art approfondi sur les méthodes de soustraction

de fond les plus connues dans la littérature nous a amené à nous focaliser sur l’implé-

mentation de la méthode MoG [13] : cette méthode représente un bon compromis entre

la précision et le temps de traitement. De plus, la technique de l’acquisition comprimée

ou Compressive Sensing (CS) [14]) a été proposée pour accélérer la version séquentielle de

MoG. Il s’agit de multiplier l’image par une matrice de projection afin de réduire la taille

des données traitées tout en conservant le maximum d’informations. Ainsi, CS-MoG est la

version la plus accélérée et la plus récente de MoG. Toutefois, CS-MoG n’a pas encore été

optimisé pour tirer parti de l’évolution des architectures de calcul parallèle hétérogènes.

Les fabricants de semi-conducteurs proposent depuis quelques années des systèmes à

architectures hétérogènes (Heterogeneous System Architecture HSA), afin de répondre aux

besoins croissants de puissance de calcul. Ces dispositifs de calcul sont considérés comme

les plus dominants et les plus efficaces pour le traitement d’image sur terrain, vu qu’ils

disposent de caractéristiques et atouts complémentaires. Ils peuvent contenir des unités

centrales de traitement CPU, des processeurs graphiques GPU, ou encore des DSPs et FP-

GAs. Dans nos travaux, nous ciblons les systèmes contenant CPU et GPU, qui constituent

la combinaison la plus efficace et la plus courante de nos jours. Malgré cette évolution tech-

nologique d’une part, et la disponibilité d’algorithme suffisamment précis comme CS-MoG

d’autre part, l’absence d’une méthode efficace permettant de paralléliser ce type d’algo-

rithmes sur des architectures hétérogènes a motivé la proposition de ce sujet de thèse.

L’originalité de notre approche porte sur le fait que dans la majorité des systèmes ac-

tuels, seuls les GPU sont exploités pour effectuer des calculs de charge élevée, alors que

les CPU restent souvent inactifs pendant ce temps. Ainsi, une exploitation parallèle de ces

deux unités de traitement (Processing Units PUs) peut être bénéfique en termes de perfor-
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mances. Pour atteindre cet objectif, sans altérer la précision des résultats, nos contributions

concernent deux aspects :

1. Le premier consiste à garantir une accélération optimale des blocs (appelés kernels) de

CS-MoG sur nos processeurs. Pour CPU, les boucles de calcul sont réparties entre les

cœurs physiques en utilisant le multithreading [15]. Cette répartition assure qu’aucun

cœur ne reste en repos avant la fin des calculs. De plus, l’exécution à l’intérieur de

chaque cœur, est optimisée en utilisant la technique de vectorisation [16]. Il s’agit

d’exécuter une même instruction simultanément sur un ensemble d’entrées grâce au

fait que les registres de calcul des CPU récents sont suffisamment longs (jusqu’à

512 bit [17]). Pour le GPU, les kernels sont optimisés en jouant, d’une part, sur

la mise en place de schémas d’accès aux éléments de données, qui optimisent les

accès à la mémoire, et d’autre part, sur l’organisation des threads et le masquage

du temps de transfert des données de la mémoire CPU vers GPU. Les résultats

obtenus grâce à ces améliorations permettent d’atteindre de meilleurs compromis

"précision/performances temporelles" que d’autres implémentations présentées dans

la littérature.

2. Notre deuxième contribution est la proposition du Curseur de Distribution Optimale

des Données (Optimal Data Distribution Cursor : ODDC), une nouvelle approche de

partitionnement adaptatif des données permettant d’exploiter entièrement l’ensemble

des éléments de calcul d’une plateforme hétérogène CPU/GPU. Il vise à assurer l’équi-

librage automatique de la charge de calcul (CC) en estimant la taille optimale des

portions de données qu’il faut attribuer à chaque processeur, en prenant en compte sa

capacité de calcul. De plus, notre méthode assure une mise à jour du partitionnement

au moment de l’exécution afin de prendre en compte toute influence de l’irrégularité

du contenu des données.

La présence d’un cadre de recherche et d’application constitue une autre motivation im-

portante pour la réalisation de cette thèse. En effet, il s’agit d’un partenariat entre deux

projets et ainsi d’une cotutelle entre deux universités : le projet MoViTS et L’université
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Cadi Ayyad au Maroc, et le projet HEAVEN et l’Université Grenoble Alpes en France.

Ce mémoire de thèse est organisé en 5 chapitres de la façon suivante :

— Le chapitre I est consacré à la présentation détaillée du contexte de cette thèse.

Ensuite, une description approfondie de CS-MoG est donnée ainsi qu’un état de

l’art sur l’évolution de cette technique. Nous définissons les blocs fonctionnels de cet

algorithme et caractérisons leurs structures mathématiques ainsi que la configuration

des différents paramètres. Nous détaillons également l’influence de ces paramètres

algorithmiques sur la précision des résultats.

— Dans le chapitre II nous nous intéressons à la présentation des architectures hété-

rogènes CPU/GPU. Nous commençons par la présentation de leurs caractéristiques

fonctionnelles, et ensuite nous fournissons des guides pratiques pour l’optimisation

d’un algorithme donné sur ces architectures. Un état de l’art détaillé sur les im-

plémentations de cet algorithme CS-MoG sur CPU et GPU est présenté avant de

conclure ce chapitre, ainsi que les différentes méthodes proposées pour l’exploitation

simultanée de ces deux processeurs.

— le chapitre III est dédié à l’implémentation des différents kernels constituant CS-

MoG sur les architectures multi-cœur CPU. Nous décrivons nos optimisations basées

sur deux aspects complémentaires : le multithreading et la vectorisation. Nous ter-

minons ce chapitre avec la présentation des résultats obtenus et nous les confrontons

avec ceux de l’état de l’art.

— Dans le chapitre IV , nous présentons, de la même façon que pour le CPU, notre

stratégie d’optimisation de CS-MoG sur les processeurs graphiques GPU. Une com-

paraison avec l’état de l’art montre et les gains de performance obtenus.

— Nous présentons dans le chapitre V notre approche appelée ODDC pour l’équilibrage

des CCs entre CPU et GPU, tout en exploitant les implémentations des chapitres

précédents. Nous présentons le modèle mathématique de l’ODDC et sa structure

fonctionnelle. Les résultats expérimentaux obtenus sur 4 plateformes et 5 jeux de

données (datasets) sont présentés à la fin de ce chapitre.
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— Nous finissons ce manuscrit par une conclusion où nous résumons les travaux réalisés

dans le cadre de cette thèse et dressons le bilan des résultats obtenus. Un ensemble

de perspectives est également présenté.
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Introduction

1.1 Introduction

De nombreuses applications, dans le domaine de la vision par ordinateur et du trai-

tement d’image, ciblent uniquement les informations concernant les changements dans la

scène, car les régions d’intérêt d’une image sont souvent des objets mobiles (humains, voi-

tures, texte, etc.). Les caméras de surveillance utilisées dans les domiciles par exemple

n’ont pas intérêt à enregistrer de longues heures ou jours de scènes vides, mais uniquement

lorsqu’un mouvement est détecté. Cela permet non seulement d’économiser l’espace de sto-

ckage multimédia, mais facilite également la localisation du moment de l’anomalie dans la

vidéo. En outre, cela offre également la possibilité de déclencher une alarme ou d’envoyer

une notification en temps réel au propriétaire. Pour la mobilité urbaine, la prise de déci-

sions en temps réel est essentielle. Les systèmes de surveillance doivent nécessairement être

capables de détecter instantanément les véhicules et les anomalies liées à la circulation.

Ce chapitre est dédié à la présentation détaillée du cadre théorique et pratique de cette

thèse. Dans un premier temps nous présentons les projets MoViTS et HEAVEN. Puis nous

passons à l’état d’art sur les techniques de détection de véhicules utilisant la soustraction

de fond. Après, nous détaillons la couche mathématique des différentes phases de CS-MoG

et les résultats qu’elles génèrent.

1.2 Projets ciblés : MoViTS et HEAVEN

Cette thèse s’inscrit, d’une part, dans le cadre du projet MoViTS (Moroccan Video

Intelligent Transport System [10]) visant la gestion de la mobilité urbaine des grandes

villes. Il s’agit d’un projet de recherche financé par le Centre National pour la Recherche

Scientifique et Technique (CNRTS) au Maroc. Son objectif est de développer un système

permettant de planifier un schéma de circulation, d’évaluer, de prévoir et de réguler en

temps réel le trafic routier, et enfin de contrôler les infractions. Notre contribution dans le

projet consiste à proposer aux développeurs une démarche de portage de ces modules sur

une plateforme hétérogène CPU/GPU. Pour cela, nous la validons dans ce travail de thèse
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sur le module de soustraction de fond CS-MoG qui fait partie du bloc de détection (voir

annexe A.2).

D’autre part, cette thèse est financée par le projet HEAVEN (Heterogenous Architec-

tures : Versatile Exploitation and programming [18]) financé par le LabEx PERSYVAL-Lab

[19]. Ce projet a comme objectif de faciliter l’exploitation des architectures hétérogènes aux

développeurs d’applications. Cela, en proposant un point d’entrée unique, tel qu’OpenMP,

pour cibler des architectures hétérogènes CPU/GPU incluant également des FPGA. L’uni-

cité du point d’entrée permet de répondre à des besoins de portabilité et d’accessibilité aux

accélérateurs matériels. L’approche proposée sera validée sur des applications concrètes

comme les applications de traitement d’image. Le GIPSA-Lab, dans lequel j’ai préparé

cette thèse, a pour mission de proposer des applications de traitement d’image, plus parti-

culièrement, l’implantation d’applications de vision embarquées, permettant de démontrer

la faisabilité et la pertinence de l’approche (voir présentation détaillée dans annexe A.1 et

A.2.4). Comme cas d’étude, nous ciblons l’algorithme de soustraction de fond avec acqui-

sition comprimée CS-MoG.

1.3 Algorithmes de soustraction de fond : présentation

et état de l’art

De nombreuses études sur la détection de véhicules ont été réalisées. Une partie se base

sur des techniques avancées comme l’apprentissage profond (Deep Learning) [20]. Malgré la

grande précision apportée par cette technique dans des scènes complexes, sa CC importante

nécessite des systèmes HW très puissants. La méthode proposée dans [21], par exemple,

nécessite une carte GPU très puissante (GeForce RTX 2080Ti) pour pouvoir tourner en

temps réel. De plus, cette charge peut représenter un vrai obstacle quand on veut suivre les

positions des véhicules dans une séquence d’images pour pouvoir estimer leurs vitesses ou

leurs trajectoires. Il est alors nécessaire de viser des alternatives plus rapides surtout quand

l’application en question est susceptible d’être implémentée sur un système embarqué.
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1.3.1 Notion de soustraction de fond et contraintes de précision

La soustraction de l’arrière-plan (Background Subtraction [12]), appelée également la

soustraction de fond ou la détection du premier plan, est l’une des techniques les plus

utilisées dans le domaine de la vision par ordinateur pour détecter toutes les modifications

significatives dans les séquences d’images. Pour les applications de détection des objets

mobiles, cette technique intervient après l’étape de prétraitement de l’image (débruitage,

conversion, etc) afin de permettre au premier plan d’une scène d’être extrait (Fig. 1.1)

pour un traitement ultérieur (reconnaissance d’objet, etc). Cette technique est plus ef-

ficace quand les séquences d’images sont enregistrées avec une caméra fixe, qui permet

d’avoir un arrière-plan statique. Elle repose sur la modélisation mathématique, statistique

ou structurelle de l’arrière-plan. La structure de paramètres utilisée pour décrire l’évolution

des segments pseudo-statiques dans la scène est appelée "modèle d’arrière-plan". Cette mo-

délisation est triviale quand l’arrière-plan est complétement statique dans le temps, mais

en réalité elle peut s’avérer très difficile pour les deux raisons suivantes :

Background subtraction

Background Model

Figure 1.1 – Illustration de la détection des véhicules via la technique de soustraction de
fond.

1. La présence de changements brusques ou de phénomènes vibratoires dans l’arrière-

plan (feuilles d’arbre, bruits, vagues etc).

2. Les changements au long-terme qu’il faut prendre en compte comme, la variation de

l’intensité de la lumière dans la journée et le mouvement d’ombre.

12



Algorithmes de soustraction de fond : présentation et état de l’art

1.3.2 Algorithmes communs

Les techniques de soustraction de l’arrière-plan ont connu une évolution importante

depuis une vingtaine d’années, et ainsi plusieurs méthodes ont été développées. Des revues

sur les techniques les plus utilisées sont présentées dans [22], [12] et [23]. Selon [24], elles

peuvent être classées en 8 catégories, en se basant sur la nature du modèle de de l’arrière-

plan :

1. Modélisations élémentaires : il s’agit de techniques où le modèle de l’arrière-plan

est simplement une image [25], une moyenne arithmétique [26], une médiane [27] [28],

une analyse de l’évolution de l’histogramme dans le temps [29], ou une estimation de

matrice à rang réduit [30].

2. Estimation de fond : le fond est estimé en utilisant un filtre. Un pixel de l’image

capturée qui s’écarte considérablement de sa valeur prévue est détecté comme premier

plan. Ça peut être un filtre de Wiener [31], un filtre de Kalman [32] ou un filtre de

Tchebychev [33].

3. Modélisations floues : l’arrière-plan est modélisé à l’aide d’une moyenne mobile

floue [34] ou un mélange flou de gaussiennes [35]. La détection de premier plan est

faite en utilisant l’intégrale de Sugeno [36] ou l’intégrale de Choquet [37]. La détection

de premier plan peut être effectuée aussi par des d’inférence floues [38].

4. Apprentissage profond : l’arrière-plan est représenté par un réseau de neurones

qui apprend à classer chaque pixel en arrière-plan ou au premier plan [39].

5. Modélisation par ondelettes : le modèle de fond est défini dans le domaine tem-

porel, en utilisant les coefficients de Transformée en Ondelettes Discrète (DWT) [40].

6. Structures de paramètres : des techniques utilisant des structures de paramètres,

non statistiques, appelé clusters. Le modèle d’arrière-plan suppose que chaque pixel

pourra être représenté temporellement par un ensemble de clusters avec lesquels il

est comparé après chaque nouvelle image capturée. Pour cela, ces techniques utilisent

des algorithmes comme Codebook [41] ou Vibe [42].
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7. Modélisation de signaux : la soustraction d’arrière-plan peut être formulée en tant

que problème d’estimation d’erreur dispersée [43].

8. Modélisations statistiques : l’arrière-plan est modélisé à l’aide d’une estimation

de la densité du noyau (Kernel Density Estimation KDE [44]), des classes comme

K-mean [45], d’une seule composante gaussienne [46], ou en utilisant un mélange

de gaussiennes (MoG) [47] [13] [48].

Bien que ces méthodes de soustraction de l’arrière-plan récentes offrent une précision satis-

faisante, l’utilisation de modèles complexes implique des CC élevées. Un algorithme efficace

doit être précis et présenter une faible charge de calcul. Selon [22] et [24], la technique du

Mélange de Gaussiennes (Mixture of Gaussians MoG) [13] [47] est un bon candidat pour

faire face à ces contraintes, vu qu’il représente le meilleur compromis entre la précision et la

performance. En effet, sa robustesse par rapport aux autres méthodes, ainsi que sa rapidité

encore augmentée après l’intégration d’une phase préalable de Compressive Sensing [14])

a fait de MoG une bonne cible algorithmique pour cette thèse.

Il s’agit d’une approche probabiliste pour représenter des sous-populations réparties

selon la loi normale [49], au sein d’une population globale. Tout comme la convolution et

la transformée de Fourier rapide, MoG est aujourd’hui considéré comme l’un des outils les

plus répandus dans le domaine du traitement du signal. Il a été introduit dans le traitement

d’image par Friedman et Russell [47] et étendu par Stauffer et Grimson [13] pour la tâche de

soustraction de l’arrière-plan. Ceci est réalisé en représentant chaque pixel de l’image, dans

le modèle d’arrière-plan, par un mélange de composantes gaussiennes (appelées Fonction

Densité de Probabilité Gaussienne FDPG). Dans [50], les auteurs ont décrit et comparé

29 méthodes de soustraction de fond différentes avec des vidéos synthétiques et réelles.

L’analyse comprenait des méthodes de base allant de la différenciation d’images à des

méthodes plus avancées utilisant plusieurs gaussiennes, des méthodes non paramétriques,

des méthodes neuronales, etc. Les résultats ont montré que le mélange de gaussiennes figure

parmi les cinq meilleures méthodes qui peuvent être utilisées pour la soustraction d’arrière-

plan. Dans La Fig. 1.2, [6] positionne MoG dans l’espace performance-précision par rapport
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aux algorithmes de soustraction d’arrière-plan les plus connus. Néanmoins, cette technique

nécessite toujours des capacités de calcul élevées pour répondre à la contrainte du temps

réel, en particulier lorsqu’il s’agit de systèmes embarqués ayant des capacités limitées.

Figure 1.2 – Répartition des algorithmes de soustraction de fond dans l’espace précision-
complexité algorithmique.

1.3.3 Mélange de gaussiennes MoG

Cette méthode statistique est basée sur un mécanisme simple qui détermine quels échan-

tillons sont les plus présents dans l’arrière-plan pour un élément spatial donné. Il peut être

appliqué directement aux pixels de l’image ou aux données réduites après une acquisition

comprimée, comme dans le cas de nos travaux. Chaque échantillon du modèle d’arrière-

plan est représenté par un mélange de K FDPGs (Fig. 1.3). Selon [51] et [6], le choix de ce

nombre K entre 3 et 5 est suffisant pour représenter 99% des phénomènes de l’arrière-plan.

Chacune de ces fonctions est caractérisée par trois paramètres : une moyenne µ, une

variance σ et un poids ω qui représente la persistance de cette fonction.
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Figure 1.3 – Positionnement de chaque pixel de l’image par un mélange de FDPGs.
Chaque fonction représente une gamme d’intensités de ce pixel dans des instants différents
(t, t’ etc.).

Pour un pixel X donné, une FDPG η(X,µ, σ) est représentée par l’Eq. 1.1. suivante :

η(X,µ, σ) =
1

σ
√

(2π)
e−0.5(

X−µ
σ

)2 (1.1)

Pour chaque image, MoG passe par trois étapes de calcul pour chaque pixel : (1) le calcul

des correspondances, (2) la segmentation de l’arrière-plan et (3) la mise à jour du modèle.

1.3.3.1 Calcul des correspondances

Cette étape consiste à calculer la correspondance entre chaque valeur du pixel et les

FDPGs du modèle d’arrière-plan. Un pixel est considéré comme un candidat d’arrière-plan

si sa valeur est comprise dans les 2,5 écart-type de l’une des K FDPG constituant MoG

[47]. Ceci est équivalent à la distance de Mahalanobis (MD) calculée selon l’Eq. 1.2, dans

le cas des images en niveaux de gris :

MD(Xt, Ck) = |(Xt − µk)| − 2.5σk, (1.2)

où Xt est la valeur du pixel actuel et Ck la kme FDPG. Ce processus est répété jusqu’à

trouver une correspondance, c’est à dire lorsque MD <= 0. Il est très rare qu’un pixel

valide cette condition d’appartenance pour plus d’une FDPG, mais lorsque c’est le cas,
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seule celle dont le poids est le plus élevé sera prise en compte. Pratiquement, cette grandeur

est utilisée pour classer les FDPG d’arrière-plan dans le modèle de la plus persistante à

la moins persistante. Cela permet de minimiser le nombre de comparaisons pour chaque

nouveau pixel.

1.3.3.2 Soustraction de l’arrière-plan

Il reste à vérifier si la FDPG correspondante au pixel fait partie de l’arrière-plan, ou

si elle représente un objet temporaire. Le nombre de FDPGs représentant l’arrière-plan

parmi les K distributions utilisées est calculé selon l’Eq. 1.3 :

Nb = min
n∈{1...K}

/

n∑

k=1

ωk > Thb, (1.3)

où Thb ∈ [0, 1] est la portion minimale de cohérence de l’arrière-plan. Lorsque nous dimi-

nuons cette valeur, nous imposons que l’arrière-plan soit représenté par moins de FDPGs.

Ainsi, la condition représentée dans l’Eq. 1.3 ne peut être satisfaite que par la FDPG la

plus pertinente. Par conséquent, tous les objets représentés par les autres FDPGs seront

considérés comme des objets mobiles même s’ils ne le sont pas (comme les nuages, etc.),

ce qui réduit la précision des résultats. Dans le cas contraire, si nous augmentons la valeur

de Thb, la majorité des FDPGs seront affectés à l’arrière-plan même s’ils représentent des

objets mobiles. Nos tests montrent qu’une valeur de Thb comprise entre 0,5 et 0,7 donne la

meilleure précision possible. Cette équation signifie que les Nb premières distributions sont

choisies comme modèle de l’arrière-plan. Par conséquent, une valeur de pixel située dans

2,5 σ de ces Nb distributions sera marquée comme arrière-plan.

1.3.3.3 Mise à jour du modèle

Grâce au mélange de FDPGs, MoG peut efficacement gérer plusieurs scénarios d’arrière-

plan. Dans le processus de mise à jour, les paramètres de la FDPG correspondant au pixel

Xt sont mis à jour selon les équations récursives suivantes :

ωk,t = (1− α).ωk,t−1 + α, (1.4)
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µk,t = (1− ρ).µk,t−1 + ρ.Xt, (1.5)

σ2
k,t = (1− ρ).σ2

k,t−1 + ρ.(Xt − µk,t)2, (1.6)

où α et ρ sont respectivement le facteur de mise à jour et le facteur d’apprentissage. D’après

[51], les valeurs de ces deux paramètres sont fixées différemment pour chaque scène (ordre

de grandeur de 10−4). La moyenne et la variance des FDPGs inactives restent intactes et

leurs poids sont légèrement réduits selon l’Eq. 1.7 :

ωk,t = (1− α).ωk,t−1. (1.7)

Cette mise à jour permet de gérer plus efficacement les changements liés aux bruits et à

l’éclairage. Lorsqu’aucune correspondance n’est trouvée, une nouvelle FDPG est initialisée

avec la valeur la plus récente du pixel, et la FDPG de poids le plus faible est remplacée. Sa

variance InitV ar et son poids InitWeight sont fixés manuellement pour chaque séquence

d’images, automatiquement grâce à l’algorithme appelé Expectation Maximization [52] :

µk,t = X(t). (1.8)

σk,t = InitV ar. (1.9)

ωk,t = InitWeight. (1.10)

Un pseudo-code de cet algorithme est fourni dans la section 1.3.6

1.3.4 Principales améliorations de MoG : l’acquisition comprimée

Plusieurs propositions d’optimisations algorithmiques ont été apportées au MoG, soit

pour augmenter sa précision, soit pour gagner en performance. Ces améliorations peuvent

être classées en cinq catégories selon la stratégie adoptée :

— Améliorations intrinsèques : il s’agit des techniques qui consistent à être plus

rigoureuses au sens statistique, ou à introduire des contraintes spatiales et/ou tem-
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porelles dans les différentes étapes de modélisation. Par exemple, certains auteurs,

[53][54], proposent de déterminer automatiquement et dynamiquement le nombre de

FDPGs les plus robustes aux arrière-plans dynamiques. D’autres approches agissent

au niveau de l’initialisation des paramètres MoG [55] [56]. Pour la maintenance du

modèle, les vitesses d’apprentissage sont mieux définies [57] ou adaptées dans le temps

[58]. Quant à la détection de premier plan, l’amélioration des résultats est obtenue en

utilisant soit : une mesure différente pour le test de correspondance [59][60], une carte

de persistance des pixels (PPM) [61], des probabilités [62], un modèle de premier plan

[58][63] ou en utilisant le modèle le plus dominant en arrière-plan [64]. Pour la gra-

nularité, les approches par blocs [65] ou par groupes [66] sont plus robustes que celles

par pixels. Pour le type d’entité, plusieurs entités sont utilisées à la place de l’espace

RVB, comme des espaces de couleurs différents [67][68], des fonctions de bord [69],

des fonctions de texture [70], des fonctions stéréo [71], des fonctions spatiales [72] et

des fonctions de mouvement. Zheng et al. [73] combinent plusieurs caractéristiques

telles que la luminosité, la chromaticité et les informations de voisinage. Les brevets

récents concernent les approches par blocs [74], les caractéristiques de texture [75],

les fonctions de mouvement [76] et les caractéristiques spatiales [77].

— Améliorations extrinsèques : une autre façon d’améliorer l’efficacité et la robus-

tesse du MoG consiste à utiliser des stratégies externes. Certains auteurs ont utilisé

des champs aléatoires de Markov [78], des approches hiérarchiques [79], des approches

à plusieurs niveaux [80], des arrière-plans multiples [81], ou un post-traitement spé-

cifique [82].

— Amélioration Hybride : toutes les améliorations précédentes concernent direc-

tement le MoG original. Une autre manière d’améliorer cette méthode consiste à

améliorer les résultats de la détection de premier plan en utilisant une coopération

avec une autre méthode de segmentation. Elle est obtenue par une coopération avec

une segmentation de couleur [65] ou une détection de mouvement par région [83].

D’autres auteurs ont utilisé une coopération avec flux optique [84], couplage de blocs
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[85], modèles prédictifs [86], modèles de texture [87], différence d’images consécu-

tives [88]-[90]. Un brevet récent est attribué pour la coopération avec les statistiques

d’histogramme [91].

— Amélioration du temps de traitement : toutes les améliorations intrinsèques et

extrinsèques concernent la qualité de la détection du premier plan. Des améliorations

cherchant à réduire le temps de calcul ont également été proposées. Pour le faire, on

utilise des régions d’intérêt [92], un taux d’adaptation variable [93], un changement

de modèle de fond [94] et des stratégies d’échantillonnage spatial [95], ou en utilisant

une implémentation matérielle [96][97][94].

— Compression des images : Shen et al. [6] proposent une implémentation de MoG

sur des réseaux de caméras embarquées utilisant le CS [14] (cf. section 1.3.4.1). C’est

une technique qui permet à des périphériques disposant de peu de ressources de

calcul d’effectuer des tâches complexes telles que l’acquisition et la reconstruction

de signaux multimédias [98], [99]. Elle a ensuite été exploitée par [6] pour accélé-

rer la version séquentielle de MoG. Cela se fait en réduisant la dimensionnalité des

données via des projections aléatoires appliquées sur les images traitées. De cette

manière, MoG n’est pas appliqué directement sur tous les pixels, ce qui a permis

d’avoir une version séquentielle 6 fois plus rapide, pour un facteur de compression

égale à 8, appelée CS-MoG, tout en préservant la même précision que la version

originale. Cette implémentation est réalisée sur une plateforme embarquées de type

PandaBoard (PandaBoard ES Rev B1) connectée à une caméra vidéo USB (webcam

Logitech HD Pro C920).

Afin de comparer les versions améliorées de MoG, nous présentons dans la Table. 1.1, la

précision et le temps de traitement des trois versions les plus communes dans la littérature.

Ces mesures ont été tirées à partir des résultats donnés dans [6] et [53] en comparaison

avec [13].

La table montre que la fusion de MoG et de CS donne le meilleur compromis préci-

sion/temps de calcul, cependant cette fusion n’a pas encore été exploitée pour tirer parti
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MoG [13] MoG amélioré[53] CSMoG [6]
Processing time (ms) 339 281 56.8
Detction/False-Alarm 1.22 1.26 1.18

Table 1.1 – Précision et temps du traitement de 100 images consécutives avec une réso-
lution de 320x240 en utilisant différentes versions de MoG.

de l’évolution des systèmes parallèles hétérogènes CPU/GPU. Seul MoG sans CS a fait

l’objet de certaines implémentations sur ces systèmes, (cf. chapitre 3 et 4).

1.3.4.1 L’acquisition comprimée (Compressive Sensing)

La "détection par compression", également connue sous le nom de "l’échantillonnage

compressé" ou "l’acquisition comprimée" est une technique utilisée pour trouver la solution

la plus parcimonieuse pour représenter un système linéaire ou un ensemble de données. En

traitement de l’image, elle est utilisée pour représenter les pixels par un plus petit nombre

de valeurs contenant la majorité des informations. Ceci est réalisé directement par certains

capteurs vidéo récents [100] (Fig. 1.4) ou par calcul après l’acquisition des images.

Figure 1.4 – Principe du CS par capteur vidéo : représentation de chaque région de la
scène par un seul élément.

Il existe actuellement plusieurs méthodes pour réaliser l’acquisition comprimée. Parmi

les plus courantes, on trouve l’Analyse en Composantes Principales (PCA) [101] qui s’ap-

puie sur une transformation orthogonale pour convertir un ensemble d’observations en un
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petit ensemble de valeurs. Une autre méthode largement utilisée est la Transformée en

Cosinus Discrète (DCT) [102], qui exprime une séquence finie de points de données en

termes de somme de fonctions cosinus oscillant à différentes fréquences. Il existe également

des méthodes qui utilisent des mécanismes plus simples tels que la représentation de blocs

de pixels (zones) par des sous-ensembles de valeurs correspondant à des pixels choisis au

hasard ou à un vecteur de moyennes. Une méthode plus efficace consiste à générer des

valeurs représentatives appelées projections, grâce à la multiplication de zones de pixels

par une matrice de Bernoulli. Selon l’étude réalisée dans [6], cette approche surpasse toutes

les méthodes de compression mentionnées ci-dessus lorsqu’elle est utilisée avec MoG. En

effet, les projections générées nécessitent moins d’FDPGs dans le modèle d’arrière-plan

pour obtenir des résultats précis (Fig. 1.5).

Figure 1.5 – Comparaison de la précision des techniques du CS quand ils sont utilisées
avec MoG.

Le mécanisme est relativement simple. Nous divisons d’abord l’image en zones de 8x8

pixels. Ensuite, pour chaque zone, nous formons un vecteur de taille 1x64 X(1,64) des va-

leurs de pixels. Ensuite nous calculons des projections aléatoires P(1,8) de ce vecteur, comme
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indiqué dans l’Eq. 1.11.

P(1,8) = X(1,64).M(64,8), (1.11)

où M(64,8) est la matrice de projection de Bernoulli utilisée, ayant une taille de 64x8.

Cette matrice contient des valeurs ±1 avec une probabilité égale. De plus, chaque ligne

doit contenir le même nombre de 1 et de -1 [6]. Il est également nécessaire de s’assurer que

les 8 lignes sont toutes linéairement indépendantes afin d’assurer la non-corrélation des

valeurs générées. Une fois que M(64,8) a été générée aléatoirement au début de la séquence

vidéo, elle est utilisée pour toutes les images. De cette façon, la matrice P(1,8) obtenue pour

chaque zone de l’image contient suffisamment d’informations représentant cette zone bien

que le nombre d’éléments passe de 64 pixels à 8 projections uniquement. Le choix de zones

de taille 8x8 pixels est le plus optimal d’après les tests réalisés par [6].

Après avoir calculé le vecteur de projections pour toutes les zones de l’image, nous

appliquons la soustraction de l’arrière-plan (MoG) sur ces projections afin d’identifier celles

appartenant au premier plan. Il reste à établir le lien entre la classification des projections

et celle des pixels.

1.3.4.2 Vote par zone

Après avoir terminé le traitement des m = 8 projections représentant chaque zone,

nous obtenons f éléments représentant le premier plan et m− f appartenant à l’arrière-

plan. Il est ensuite nécessaire de fusionner ces résultats afin de prendre une décision concer-

nant l’ensemble de la zone. C’est pourquoi nous devons effectuer un vote. Les trois méthodes

possibles pour ce vote sont :

— i) Le vote majoritaire : la zone est au premier plan si plus de la moitié de ses projec-

tions lui appartiennent : f > m/2.

— ii) Le vote maximal : la zone est au premier plan que si toutes ses projections lui

appartiennent : f = m.

— iii) Le vote minimal : la zone est au premier plan si au moins une seule projection lui

appartient : f ≥ 1.
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Ensuite, chaque zone du premier plan passera à un raffinement pixel par pixel, il est donc

nécessaire d’être strict lors du vote afin d’obtenir des résultats plus précis. C’est pourquoi

nous utilisons le vote minimal dans ce travail.

1.3.5 Raffinement du premier plan

La détection du premier plan est effectuée jusqu’à présent au niveau de chaque zone.

Cette segmentation zonale peut être suffisante pour certaines applications, mais il est par-

fois nécessaire de travailler avec une granularité au niveau des pixels. C’est l’objet de cette

étape appelée « raffinement du premier plan ». Le vote minimal adopté dans l’étape pré-

cédente permet d’avoir des zones d’arrière-plan qui ne contiennent aucune projection du

premier plan : nous faisons l’hypothèse que tous les pixels de cette zone appartiennent

également à l’arrière-plan. Cependant, ce n’est pas le cas pour les zones de premier plan.

Elles peuvent contenir des pixels des deux catégories. C’est pourquoi nous n’effectuons ce

raffinement que sur les pixels des zones du premier plan. Le nombre de ces zones est gé-

néralement réduit, car une séquence vidéo est souvent principalement composée de zones

d’arrière-plan. Afin d’effectuer le raffinement sans introduire une CC importante, nous uti-

lisons une stratégie d’apprentissage simple, décrite dans [6], pour chaque zone de l’arrière-

plan. Le sous-modèle du pixel comprend une seule FDPG (une moyenneM , une variance δ

et un poids égal à 1). Nous décidons si un pixel Xt d’une image t appartient à l’arrière-plan

si la condition décrite dans l’Eq. 1.12 est remplie et nous sauvegardons le résultat dans une

variable booléenne β.

β = [|Xt −Mt| ≤
√
δ]. (1.12)

Pour les pixels des autres zones, qui ne sont pas concernés par ce test, nous prenons

β = 1. Quant à δ, il est initialisé de la même façon que la variance initiale des FDPGs de

MoG. Ensuite, la moyenne gaussienne est mise à jour, pour tous les pixels de l’arrière-plan,

comme indiqué dans l’Eq. 1.13 :

Mt+1 = β.(α.Xt + (1− α).Mt)) + (1− β).Mt. (1.13)
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La CC de ce processus est due principalement à ces deux dernières équations. La première

concerne tous les pixels appartenant aux zones du premier, tandis que la deuxième est

appliquée sur tous les pixels de l’arrière-plan. De ce fait, la charge globale du raffinement

n’est pas directement proportionnelle à la dynamicité des images traitées. Par rapport au

MoG, cette charge n’est pas très importante puisque l’équation de mise à jour ne concerne

que la moyenne de l’FDPG, et non pas sa variance et son poids.

Le processus de raffinement est représenté sur la Fig. 1.6 pour un pixel dans une zone

donnée. Les trois kernels de CS-MoG peuvent être résumées comme suivant :

≤√δ_ Ye
s

No

BKGD 
Pixel

FRGD 
Pixel

Update BKGD

MoG mask

BKGD 
frame

Pixel levelZone level

X(t)

M(t)

Figure 1.6 – Processus de raffinement appliqué sur un pixel dans une zone d’image donnée.

1. La projection zonale des images pour réduire la dimensionnalité des données

2. L’application MoG sur les données compressées pour détecter les zones appartenant

à l’arrière-plan de l’image.

3. Et enfin le raffinement effectué au niveau des pixels pour détecter les objets en mou-

vement.
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1.3.6 Pseudo-code de CS-MoG

Le pseudo-code qui suit reprend les différentes kernels de l’algorithme CS-MoG pré-

sentées précédemment.

Algorithm 1 Projection
Require: CompressedImage, BackgroundModel

for every Zone in ImageZones do

for every Column in ProjectionMatrix do

CompressedImage[Zone][Column]← ScalarProduct(Zone, Column) (Eq. 1.11)

end for

end for
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Algorithm 2 MoG
Require: CompressedImage, BackgroundModel

for every ProjectionIndex in CompressedImage do

ProjectionV alue← CompressedImage[ProjectionIndex]

MD ← 0

Match← false

MatchIndex← −1

for every FDPG in Gaussians do

COMPUTE Mahalanobis (Eq. 1.2)

COMPUTE V arianceThreshold (Eq. 1.2)

Match← (Mahalanobis < V arianceThreshold)

if Match = 1 and MatchIndex = −1 then

updateModelParameters(ProjectionIndex) (Eqs. 1.4− 1.7)

sortModelParameters(ProjectionIndex, weights)

MatchIndex← k

Break

end if

end for

if MatchIndex = −1 then

initializeModelParameters(ProjectionIndex) (Eqs. 1.8− 1.10)

end if

mask[ProjectionIndex]← getBackgroundModel(ProjectionIndex) (Eq. 1.3)

end for

for every Zone in ImageZones do

vote← 0

for every ProjectionIndex in Zone do

vote← mask[projectionIndex] + vote

end for

if vote ≥ 1 then

zoneMask[Zone]← 1

else

zoneMask[Zone]← 0

end if

end for
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Algorithm 3 Refinement
Require: CompressedImage, BackgroundModel

for every Zone in ImageZones do

for every Pixel in Zone do

Delta← ABS(frame[Pixel]−BkgdFrame[Pixel])

if (zoneMask[Zone] == 0) or (zoneMask[Zone] == 1 and Delta ≤

THRESHOLD ) then

BkgdFrame[Pixel]← UPDATE_RATE ∗Delta+BkgdFrame[Pixel]

Mask[Pixel]← 0

else

Mask[Pixel]← 1

end if

end for

end for

1.3.7 Illustration des résultats

Comme présenté précédemment, après le vote effectué sur les projections, chaque zone

de l’image correspondant à 8x8 pixels va appartenir entièrement au premier plan (repré-

senté en blanc) ou à l’arrière-plan (représenté en noir). Les résultats obtenus, en appliquant

MoG sur les images projetées, sont représentés sur une image binaire où les unités de base

sont les zones au lieu des pixels. Comme indiqué dans la Fig. 1.7.(b), ce processus per-

met de détecter les zones contenant les véhicules mais avec moins de précision. Ainsi, une

précision au niveau des pixels ne pourra être obtenue qu’en faisant un raffinement sur les

images binaires obtenues.

Même si le processus du raffinement est très simple, il permet en réalité d’obtenir des

résultats précis. La Fig. 1.7.(c) montre le résultat final de la soustraction de l’arrière-plan

obtenu après l’application de ce processus. Nous constatons qu’un ensemble de zones qui

faisaient initialement partie du premier plan ont été classées, entièrement ou partiellement,
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Figure 1.7 – Résultats obtenus en appliquant MoG et le raffinement sur des images
compressées. A gauche l’image d’entrée, et à droite la segmentation obtenue (premier plan
en blanc).

dans l’arrière-plan. Ce résultat est suffisamment précis pour les applications de détection de

véhicules. Une confirmation de cette conclusion suite à un ensemble de tests sur 5 datasets

différents est présentée dans les chapitres 3 et 4.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit l’ensemble des éléments représentant le cadre

théorique ainsi que les applications visées par cette thèse. Les conclusions tirées de ce

chapitre peuvent être résumées comme suit :

— Nos travaux de recherche visent deux projets : HEAVEN et MoViTS dont les objectifs

sont complémentaires.

— Un état de l’art sur la détection des véhicules montre que l’algorithme de soustraction

de fond via l’acquisition comprimée, CS-MoG, représente un meilleur compromis

entre la précision des résultats et les performances temporelles.

— La nature de cet algorithme où le traitement des images peut être effectué avec une

granularité importante nous a motivé à l’implémenter sur des architectures hétéro-

gènes CPU/GPU. Cependant, la définition d’une méthode d’implémentation efficace

nécessite également une connaissance approfondie de ces architectures

Le chapitre suivant est consacré à la présentation des caractéristiques techniques et fonc-

tionnelles de ces architectures, ainsi que les outils informatiques permettant de les exploiter.
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Chapitre 2

État des lieux des architectures

matérielles de calcul parallèle CPU,

GPU, CPU-GPU.
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Introduction

2.1 Introduction

Nous avons constaté précédemment que la soustraction de fond via un algorithme

comme CS-MoG se fait en traitant chaque élément de l’image projetée indépendamment

de son voisinage. Nous parlons d’un traitement local ou Pixel-Wise Processing [103]. Ainsi

chaque élément (pixel ou projection) est comparé avec son équivalent dans le modèle

d’arrière-plan afin de le classer et puis mettre à jour ce modèle.

L’exécution de tels calculs est plus efficace sur des processeurs graphiques GPU conte-

nant un nombre élevé de cœurs de calcul identiques. Par contre, sur la plupart des plate-

formes de calcul, l’exploitation d’un GPU est effectuée à travers l’intermédiaire d’un CPU

qui sert à lui envoyer les instructions ainsi que les données à traiter. Pour atteindre plus de

performance, ce dernier peut être également exploité pour exécuter une partie des calculs.

Nous parlons alors d’exécution hétérogène [104], offrant une grande flexibilité et une forte

puissance de calcul. Cette intégration de différents types de processeurs connectés par un

même bus, rend les plateformes hétérogènes les plus efficaces pour le traitement d’image.

Il est alors nécessaire d’étudier profondément les architectures hétérogènes pour définir les

défis de l’implémentation par rapport à chaque kernel de CS-MoG, ainsi que pour posi-

tionner ces défis du point de vue de la littérature. Ils peuvent être liés à la synchronisation

des tâches, aux transferts de données, à l’ordonnancement des calculs, etc.

Nous commençons ce chapitre par la définition des architectures hétérogènes CPU/GPU,

ainsi que la présentation de leurs caractéristiques fonctionnelles. Ensuite nous présentons

des guides pratiques pour l’optimisation d’un algorithme donné sur les composantes de ces

architectures. Un état de l’art détaillé sur les implémentations de CS-MoG sur CPU et

GPU est présenté avant de conclure ce chapitre.
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2.2 Architectures de calcul hétérogènes

2.2.1 Aperçu

Une architecture hétérogène est constituée de nœuds de calcul qui ont des capacités dif-

férentes. Ces différences concernent principalement la manières d’exécuter les instructions,

le taux de parallélisme des calculs, les hiérarchies mémoire et les outils de programmation.

Lorsque les systèmes multi-cœurs sont apparus, ils étaient homogènes : c’est-à-dire que tous

les cœurs étaient similaires. Passer de la programmation séquentielle à la programmation

parallèle, qui n’était auparavant qu’un domaine réservé aux programmeurs de haut niveau,

a été considéré une révolution technologique. Les plateformes hétérogènes se retrouvent,

aujourd’hui, dans tous les domaines de l’informatique, que ce soit des serveurs de hautes

performances, ou des appareils embarqués à faible consommation d’énergie, y compris les

téléphones portables et les tablettes. Dans la plupart des cas, les plateformes hétérogènes

contiennent des CPU et des GPU en raison de leurs caractéristiques complémentaires.

Un microprocesseur multi-cœur CPU (multi-core CPU en anglais) est un processeur

possédant plusieurs sous-processeurs appelés cœurs qui fonctionnent simultanément. Avoir

ce dispositif matériel dans un ordinateur ne signifie pas seulement un fonctionnement plus

rapide pour certains programmes, mais aussi plus de flexibilité en termes d’exploitation. En

effet l’utilisateur à la possibilité d’utiliser les cœurs de calculs pour des tâches différentes.

Un cœur contient généralement une unité arithmétique et logique (Arithmetic Logic Unit

ALU) pour effectuer les calculs, ses propres registres, une unité de contrôle (Control Unit

CU) permettant d’interpréter les instructions, et diriger l’exécution, et un espace mémoire

cache. Ces deux dernières peuvent être partagées avec d’autre cœurs, comme présenté

dans la Fig. 2.1. C’est le cas de certains processeurs ARM comme le Cortex-A9. Les CPU

disposent d’une puissance de calcul importante lorsqu’il s’agit d’applications représentant

un fort parallélisme de tâches. Autrement dit, nous parlons d’algorithmes dont plusieurs

tâches indépendantes doivent être parallélisées, ou encore lorsque la même tâche représente
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beaucoup de divergences entre les différents threads [15]. Les CPU sont également puissants

quand les opérations à exécuter sont en double précision.

Figure 2.1 – Présentation des PUs contenues dans une architecture hétérogène.

Une unité de traitement graphique (GPU) est un circuit de calcul hautement parallèle,

intégré dans la plupart des dispositifs qui incluent un afficheur : les systèmes embarqués,

les téléphones mobiles, les ordinateurs personnels, les stations de travail et les consoles de

jeux. Contrairement au CPU, les GPU contiennent des centaines voire des milliers d’ALUs

partageant une mémoire globale. Ces ALUs représentent une force incomparable quand

il s’agit des algorithmes où les mêmes instructions doivent être appliquées sur un grand

nombre de données en parallèle, comme les pixels d’une image. On parle du parallélisme

de données. Sur un ordinateur personnel, un processeur graphique peut être présent sur

une carte vidéo d’extension connectée au bus PCie ou sur une puce intégrée à la carte

mère. Ils sont aussi parfois directement intégrés au CPU [105][106].

2.2.2 Evolution et familles

L’industrie des systèmes à base de CPU a connu une grande évolution surtout après

la commercialisation du premier processeur par Intel en 1971 (Intel 4004). De nos jours,

il existe une concurrence intense entre plusieurs fabricants, vue l’importance de ces pro-

cesseurs dans la plupart des dispositifs numériques. Parmi ces fabricants on trouve IBM

(International Business Machines Corporation) qui est connu par ces supers ordinateurs
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utilisés comme serveurs de Cloud Computing. Son Power System AC922 destiné à l’intel-

ligence artificielle est classé à la tête des 500 superordinateurs les plus puissants au monde

en 2019 (TOP500 [107]). Pour les microprocesseurs destinés à l’utilisation dans l’embarqué,

ARM Holdings est connu par ces processeurs souvent intégrés dans les smartphones, les

tablettes, les réseaux de capteurs et systèmes autonomes. Il suffit de citer par exemple sa

microarchitecture ARMv8-A qui a été adoptée par Samsung dans son Galaxy Note 4 et par

Apple dans l’iPhone 5S. Pour le traitement de signal, Texas Instrument est connu par ses

DSPs (Digital Signal Processors) utilisés dans les radars et les systèmes d’aviation comme

le cas des produits de Thales Air Systems.

Plus important encore, le marché des ordinateurs est dominé par les produits à base

de microprocesseurs d’Intel et AMD. Un article publié sur Developpez.com en 2019 [108],

annonce que "dans certains pays, en particulier sur les marchés allemands et asiatiques,

l’arrivée des processeurs de la série Ryzen 3000 d’AMD, avec le Ryzen 7 3900X en tête de

liste en attendant le Ryzen 9 3950X et ses 16 cœurs, semble être une étape cruciale qui

marque un tournant décisif entre les deux sociétés américaines rivales AMD et Intel. Depuis

le début de la commercialisation des CPU x86 Matisse d’AMD le 7 juillet 2019, les ventes

de processeurs AMD Ryzen 3000 surclassent à elles seules celles de la gamme complète de

puces x86 grand public d’Intel dans le circuit de distribution au détail - ou du DIY (Do

It Yourself) - qui est plus proche du consommateur. Pour chaque processeur vendu par

Intel en juillet dernier, AMD en a vendu quatre". Par contre, selon un sondage permanent

sur Ranker.com, intitulé "The Best CPU Manufacturers", les consommateurs considèrent

que les produits Intel sont toujours les plus dominants dans le marché mondial. Cela est

dû au fait que ces derniers sont conçus pour répondre à une large gammfe de besoins et

d’utilisations, partant des petits objets connectés jusqu’aux supercalculateurs (cf. section

2.2.3). Plus de détails sur toutes ces familles de CPU sont donnés dans l’annexe A.3.

En ce qui concerne l’évolution des GPU, les premières puces vidéo ont apparues à

partir des années 70, mais le terme « GPU » a été inventé par Sony en référence au

GPU Sony conçu par Toshiba utilisé dans la console PlayStation en 1994. Le terme a
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été popularisé par NVIDIA en 1999, qui a commercialisé le circuit GeForce 256 en tant

que "premier GPU au monde". Selon un sondage sur le même site Ranker.com, intitulé

"The Best GPU Manufacturers", NVIDIA est considéré comme le premier fabricant de

GPU, suivi par AMD. Certains autres fabricants tels que Asus, Intel, EVGA, Gigabyte et

Saphire sont autorisés à fabriquer des cartes graphiques pour NVIDIA et AMD en tant

que partenaires officiels, suivant des modèles de référence.

Dans cette thèse, nous ciblons des implémentations de CS-MoG sur les plateformes

contenant des CPU Intel et des GPU NVIDIA. Dans un premier temps nous explorons cha-

cun de ces composants grâce à des implémentations séparées. Par la suite, nous exploitons

les résultats de ces implémentations afin d’effectuer un portage concurrent et simultané de

CS-MoG sur CPU-GPU.

2.2.3 Multi-cœur CPU Intel

La Table. 2.1 représente une vue globale sur les familles des processeurs Intel les plus

communs avec leurs utilisations et caractéristiques techniques [109]. Les valeurs (Cœurs,

Fréquence et Cache) représentent le maximum de ce qui est atteint au niveau de chaque

famille, mais ça ne veut pas dire forcément qu’elles sont regroupées dans un même produit

de cette famille.

Famille Utilisation Cœurs Freq. Cache
Quark Internet des objets 1 400 Mhz 16KB
Pentium Ordinateurs de bureau 4 3.3 GHz 4MB
Celeron PC d’entrée de gamme à faible coût 4 3.3 GHz 4MB
Itanium Calcul haute performance 8 2.66 GHz 32MB
Atom Appareils mobiles 16 2.4 GHz 16MB
Core Multimédia et jeux 18 4.2 GHz 24.75MB
Xeon Cloud computing & AI 56 4 GHz 77MB

Table 2.1 – Famille des processeurs Intel les plus communs avec leurs utilisations et
caractéristiques techniques.

Les implémentations effectuées dans cette thèse ont ciblé des microprocesseurs de

type Core qui sont les plus communs et les plus utilisés pour le traitement multimédia. Le
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chip d’un processeur multi-cœur Intel Core contient généralement un ensemble de cœurs

partageant un niveau de la mémoire cache. Ce chip est lié via un bus à une mémoire RAM

externe. La Fig. 2.2 représente les composants d’un processeur Intel-i5 standard ainsi que

sa structure en silicium.

Figure 2.2 – Composants d’un processeur Intel Core i5 750 à droite, ainsi que sa structure
en silicium à gauche.

2.2.4 GPU NVIDIA

NVIDIA arrive en tête de la liste des fabricants de GPU en raison de ces produits

couvrant des domaines d’utilisations variés, et qui se déclinent en plusieurs gammes [110],

[111] :

— Les GeForce : des produits de traitement graphique destinés au grand public, repré-

sentées en 2018 par les GeForce 20 Series.

— Les Quadro : des cartes pour professionnels destinées aux stations de travail de

Conception Assistée par Ordinateur et de création de contenu numérique.

— Les NVS : des solutions graphiques professionnelles multi-écrans.

— Les Tesla : GPU polyvalents dédiés aux applications de génération d’images dans les

domaines professionnels et scientifiques.

— Les Titan : cartes graphiques destinés également au grand public, dont les perfor-

mances sont proches des GeForce GTX et Tesla en simple précision, qui sont destinées

au montage vidéo et aux tâches qui demandent de grosses ressources vidéo.
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— Les Tegra : des puces graphiques destinées aux appareils mobiles comme les smart-

phones, tablettes et consoles portables.

Un GPU NVIDIA contient généralement un grand nombre de processeurs (Streaming Mul-

tiprocessors SM) qui peut atteindre 80 pour le Tesla V100 [112]. Chacun de ces SM contient

jusqu’à 192 cœurs selon l’architecture CUDA [113] (Table. 2.2).

Tesla Fermi Pascal/Volta/Turing Maxwell Kepler
8 32 64 128 192

Table 2.2 – Nombre de cœurs dans un Streaming Multiprocessor pour chaque architecture
NVIDIA.

Durant les calculs, un ou plusieurs threads seront affectés à chaque cœur selon la di-

mension des données. Les threads sont regroupés en sous-groupes qui s’exécutent simulta-

nément appelés Warps, dont la taille est généralement de 32. Pour une meilleure répartition

des tâches et des données, les threads sont regroupés en blocs. Les threads d’un même bloc

s’exécutent sur le même SM. Ils peuvent communiquer entre eux via une mémoire partagée,

se synchroniser avec des barrières ou utiliser des opérations atomiques. La taille des blocs

varie selon l’utilisation et la capacité du GPU. Plusieurs blocs sont combinés pour former

une grille dont la dimension est choisie pour chaque application. La hiérarchie mémoire

d’un GPU comprend (Fig. 2.3) :

1. une mémoire cache L1 locale et privée pour chaque thread.

2. une mémoire cache L2 partagée entre les threads d’un même bloc.

3. une mémoire globale de taille plus grande partagé entre tous les blocs, et accessible

aussi par des dispositifs externes comme le CPU.

4. une mémoire constante utilisée pour les données qui ne changeront pas au cours de

l’exécution du kernel.

5. une mémoire de texture conçue pour faciliter l’accès au voisinage 2D ou 3D d’un

élément de donné dans la mémoire (grande localisation spatiale).
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Core 1 …...
 ...

Shared Memory

    Global Memory

Registers

Core K

Registers

SM-1

        Constant Cache Memory

      Texture Cache Memory

Core 1 …...

Shared Memory

Registers

Core K

Registers

SM-N

        Constant Cache Memory

      Texture Cache Memory

Figure 2.3 – Schéma de principe de l’architecture CUDA de NVIDIA.

Malgré tous les avantages qu’offre les CPU Intel et les GPU NVIDIA, la program-

mation et l’exploitation efficace des architectures hétérogènes basées sur ces technologies

n’est pas triviale à cause de leurs hiérarchies mémoire et l’hétérogénéité des éléments de

calcul. Par conséquent, l’implantation parallèle d’un algorithme séquentiel comme CS-MoG

nécessite de prendre ces contraintes en considération.

2.2.5 Outils de programmation

La plupart des algorithmes de traitement d’image sont disponibles sous forme de codes

séquentiels, en raison de la difficulté à créer de bons programmes parallèles. Il est alors né-

cessaire de chercher des stratégies efficaces pour permettre aux développeurs d’intégrer leurs

codes d’une façon optimisée sur ces architectures parallèles. La démarche d’Adéquation-

Algorithme-Architecture (AAA) [114] consiste à étudier simultanément les aspects algo-

rithmiques et architecturaux en prenant en compte leurs relations dans le sens algorithme

vers architecture, et vice versa.

Certaines interfaces (frameworks) et modèles de programmation facilitent le portage
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de codes séquentiels sur les architectures CPU/GPU en faisant de simples annotations.

OpenACC [115] initialement développé par PGI, Cray et NVIDIA, est une API décrivant

une collection de directives de compilateur, qui permet de spécifier les boucles et les portions

de code C, C++ ou FORTRAN à décharger d’un CPU vers un accélérateur GPU.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) [113] est une autre API développée

par NVIDIA pour effectuer des calculs généraux sur les GPU en utilisant le langage C.

Cette API présente plusieurs particularités comme l’exposition de la hiérarchie mémoire

(privée, locale, globale), et aussi le regroupement des threads en grilles de blocs, ce qui

permet une bonne exploitation du matériel. Il existe d’autres frameworks plus généraux

comme OpenCL [116], mais selon l’étude effectuée par [117], ce dernier génère moins de

performances par rapport à CUDA sur les GPU NVIDIA.

Pour l’optimisation des calculs localement au niveau CPU, de nombreux modèles de

programmation ont été proposés. La bibliothèque Boost Threads [118] est une solution

couramment utilisée pour la gestion des threads contrôlée par le programmeur. Une al-

ternative est la planification automatique des tâches, gérée par une bibliothèque externe.

Les solutions les plus courantes de ce type sont la bibliothèque de blocs de threads TBB

[119] et l’interface de programmation d’application Open Multi-Processing OpenMP [120],

utilisées pour les systèmes à mémoire partagée, pour spécifier manuellement les régions

devant être parallélisées à l’aide de simples directives.

Tous ces outils ont l’avantage de faciliter l’accélération d’une application en portant

son implémentation séquentielle sur un accélérateur parallèle. Néanmoins, pour pouvoir

tirer les meilleures performances du matériel, une démarche d’Adéquation Algorithme Ar-

chitecture (AAA) plus profonde est nécessaire, ce qui exige l’intervention d’un expert. Dans

cette thèse, nous exploitons les avantages de CUDA pour développer une méthode d’AAA

efficace, permettant l’implémentation optimisée de CS-MoG sur des architectures hétéro-

gènes CPU/GPU. OpenMP est adopté pour les optimisations de l’exécution sur CPU. Nos

travaux concernent principalement des plateformes de type Desktop où Laptop.
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2.3 Guides de portage

Une méthodologie bien définie pour d’optimisation d’algorithmes sur CPU et GPU

doit être suivie pour obtenir des performances élevées. Pour définir cette méthodologie, il

est nécessaire de prendre un ensemble d’aspects en considération selon un guide d’implé-

mentation bien précis.

2.3.1 Optimisation d’algorithmes sur CPU

Malgré les avantages qu’offrent les APIs tels que OpenMP, l’optimisation d’une appli-

cation sur une architecture multi-cœur CPU n’est pas évidente. Elle nécessite de prendre

en compte plusieurs aspects associés à des niveaux d’optimisation différents [121]-[123]. Il

est possible de distinguer 6 niveaux classés par leurs degrés d’impact sur les performances :

1. Niveau de conception (design) : cette étape vient juste après la définition du ca-

hier des charges auquel doit répondre l’application visée. Son objectif est d’inspecter

l’architecture de l’algorithme pour détecter les éléments limitant ses performances

(charge de calcul, accès mémoire ou bande passante). Cela est effectué à l’aide d’une

première version du code, on parle du profilage de code (profiling). Cette étape a un

impact important. On cherche à réduire la complexité mathématique de l’algorithme

et à optimiser la quantité des données à traiter.

2. Niveau du code source (program) : dans ce niveau, les optimisations sont liées à

la capacité du programmeur à choisir l’environnement et le langage de programmation

convenable, les structures de données, les bibliothèques adéquates, et les déclarations

optimales (constantes, fonctions inline etc).

3. Niveau de construction (build) : les directives et les drapeaux (flags) de pré-

compilation peuvent être utilisés pour améliorer les performances du code source et

du compilateur. Grâce à ces directives (Ex. #pragma OpenMP) on peut exploiter

des capacités matérielles spécifiques comme le multithreading, la prédiction des bran-

chements ou même la désactivation de quelques fonctionnalités logicielles inutiles.

41



Guides de portage

4. Niveau de compilation (compile) : certains compilateurs récents effectuent impli-

citement des optimisations du code comme l’utilisation de la mémoire cache etc. Ce-

pendant, parfois, il est nécessaire que le programmeur oriente le compilateur, comme

le cas de GCC [124] et ICC [125], en choisissant le niveau d’optimisations convenable.

5. Niveau d’assemblage (Assembly) : dans certains cas, il est utile de faire appel

localement à des langages de bas niveau (instructions intrinsèque ou Assembleur)

pour réaliser certains calculs (ex. vectorisation). La connaissance de la partie maté-

rielle est importante pour faire ce type d’optimisations. Cependant, le compilateur

lui-même peut effectuer automatiquement certaines optimisations de ce type, telles

que le Pipelining, la prédiction de branchements, l’Exécution spéculative etc. (Plus

de détails sont donnés dans l’annexe A.4).

6. Niveau d’exécution (Runtime) : certaines optimisations peuvent être réalisées

durant l’étape d’exécution comme l’ajustement des paramètres en fonction des don-

nées. Les processeurs récents effectuent automatiquement quelques optimisations de

ce type durant le runtime comme l’exécution dans le désordre (Out-of-order execu-

tion), l’exécution spéculative (Speculative execution) et la prédiction des branches

(Branch predictors).

2.3.2 Optimisation d’algorithmes sur GPU

Comme dans le cas du CPU, l’optimisation d’un algorithme sur GPU nécessite de

respecter un certain nombre de règles liées à l’architecture de ce dernier et à la façon

par laquelle ses différentes ressources sont utilisées. Cependant, avant de commencer le

processus d’optimisation, il est nécessaire d’analyser les performances de base du code afin

de détecter les éléments qui limitent ses performances, en faisant un profilage.

Il existe de nombreux outils pour profiler un code. L’exemple suivant est basé sur

gprof , qui est un profileur de la collection GNU Binutils.

$gcc -O2 -g -pg myprog.c
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$gprof ./a.out > profile.txt

Cela permet d’afficher le temps consommé par les différentes parties du code, et permet au

programmeur d’effectuer des optimisations convenables sur les sections les plus lentes. Loin

de ces outils génériques, certains concepteurs de GPU proposent des profileurs dédiés à leurs

plateformes comme le Visual Profiler de NVIDIA (NVVP). C’est un outil de profilage qui

fournit aux développeurs des informations essentielles pour l’optimisation des applications

CUDA C/C ++. Introduit pour la première fois en 2008, Visual Profiler prend en charge

tous les GPU NVIDIA compatibles avec CUDA sous Linux, Mac OS X et Windows. La

Fig. 2.4 représente son interface graphique. Pour l’implémentation d’un algorithme donné

Figure 2.4 – Interface du profileur NVIDIA (NVVP).

(CS-MoG dans notre cas), il faut prendre en compte cinq niveaux d’optimisation pour

chacun de ses kernels : l’optimisation lié aux accès mémoire, la communication, la confi-

guration d’exécution (dimensionnement des blocs et de la grille), les instructions et le flux

de contrôle. L’ordre est très important car les meilleures pratiques suggèrent qu’un niveau

est ciblé uniquement une fois que toutes les optimisations des niveaux supérieurs sont
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terminées.

— Optimisation de la mémoire : c’est l’aspect le plus important en termes de perfor-

mances. L’objectif est de maximiser la bande passante, qui est mieux servie quand on

utilise plus de mémoire rapide que de mémoire à accès lent. Par exemple, la mémoire

cache partagée peut être utile dans plusieurs situations, par exemple pour éliminer des

accès redondants à la mémoire globale. De plus, la distribution des données entre les

threads successifs appartenant au même Warp, doit assurer un accès à des éléments

mémoire contigus afin que le temps d’accès soit minimal.

— Optimisation de la communication : le processeur graphique disposent de mo-

teurs indépendants pour le calcul et le transfert de données, il est vivement recom-

mandé d’exécuter simultanément ces deux processus afin de masquer le temps de

transfert des données entre les mémoires de CPU et GPU.

— Optimisation de la configuration d’exécution : l’une des clés de la performance

consiste à garder les multiprocesseurs du périphérique aussi occupés que possible

en optimisant l’exécution parallèle. Un périphérique dans lequel le travail est mal

équilibré entre les multiprocesseurs donnera des performances sous-optimales. Par

conséquent, il est important de concevoir l’application de manière à utiliser les threads

et les blocs afin de maximiser l’utilisation du matériel. Un concept clé dans cet effort

est l’occupation, qui est le pourcentage des Warps activement utilisés par rapport à

la capacité maximale du matériel. La dimension de la grille d’exécution des threads,

et la taille des blocs qui la constituent sont des facteurs importants. Le nombre de

threads par bloc doit être un multiple de la dimension du Warp, car cela permet une

efficacité informatique optimale et facilite la coalescence de la mémoire. Un minimum

de 64 threads par bloc doit être utilisé.

— Optimisation des instructions : les opérations flottantes à simple précision offrent

les meilleures performances et leur utilisation est vivement encouragée. Il est égale-

ment important d’éviter la conversion automatique des doubles en simple précision

et d’utiliser des opérations de décalage pour éviter les calculs coûteux de division
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et de modulo. L’option de compilation Fastmath de CUDA peut également accé-

lérer certaines fonctions avec un faible effet sur la précision. Toutes les techniques

mentionnées dans ce point peuvent être appliquées à l’aide du compilateur NVIDIA

NV CC.

— Optimisation du flux de contrôle : les instructions de contrôle de flux (if, switch,

do, for, while) peuvent affecter de manière significative le débit d’instruction en fai-

sant diverger les threads du même Warp (32 threads) qui vont suivre différents che-

mins d’exécution. Si cela se produit, les différents chemins d’exécution doivent être

exécutés séparément. Cela augmente le nombre total d’instructions exécutées pour

ce Warp.

Avant de commencer à appliquer ces niveaux d’optimisation sur CS-MoG, il est nécessaire

d’étudier toutes les implémentations précédentes afin de connaitre les aspects qui ont été

traités et ceux qui restent à explorer afin d’assurer des meilleures performances.

2.4 CS-MoG sur CPU-GPU : état de l’art

2.4.1 Implémentations sur CPU

La plupart des travaux trouvés dans la littérature ont ciblé le premier niveau d’optimi-

sation sur CPU (design level), vu son importance. C’est le cas de [126] et [53] mentionnés

dans le chapitre précédent qui ont apporté des modifications sur les équations mathéma-

tiques de MoG afin de réduire sa complexité informatique, tandis que [6] agit au niveau de

la quantité de données traitées. Une première implémentation qui a ciblé les capacités des

plateformes matérielles (build level) est celle effectuée par [51]. Il s’agit d’une implémenta-

tion parallèle de MoG sur des processeurs multi-cœurs CPU. Son objectif était de choisir

une méthode de planification des tâches offrant une précision et une efficacité satisfaisantes.

En testant plusieurs modes d’équilibrage des calculs entre les différents cœurs (statique et

dynamique), les résultats de cette étude sont limités à une accélération de 3,5 alors que 12

cœurs physiques sont utilisés. Après examen du code, nous avons constaté que ce problème
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de scalabilité est lié à la présence de dépendances entre les différents threads introduits

par des variables partagées. Nous avons amélioré les performances de cette version après

la suppression des de ces dépendances entre les threads [127] (cf. section 3.4).

En étudiant cet état de l’art, nous constatons trois conclusions importantes qui re-

présentent des motivations pour notre travail. La première est que l’intégration du CS

avec MoG n’a pas été prise en considération dans cette implémentation parallèle sur les

multi-cœurs CPU. La deuxième est que les autres niveaux d’optimisation (code source,

compilation, assemblage et runtime) n’ont pas été traités. La troisième est que les résultats

obtenus dans la littérature concernant les deux niveaux (design et build) sont limités en

termes de performance.

Nos contributions concernant ces différents points, et ainsi nos améliorations pour

chaque couche d’optimisations sont présentées dans le chapitre III. Au niveau design nous

avons préservé l’architecture mathématique de base de l’algorithme afin de ne pas influen-

cer sa précision. Cependant nous avons, d’une part, agit au niveau du codage et build

afin d’améliorer sa scalabilité en multi-cœur. D’autre part, nous avons effectué quelques

optimisations au niveau des instructions en utilisant la technique de vectorisation. Les

améliorations effectuées au dernier niveau (runtime) vont être traitées dans le chapitre 4.

2.4.2 Implémentations sur GPU

Certains travaux antérieurs ont proposé de mettre en œuvre une optimisation de MoG

sur GPU. Ces travaux ont été axés sur l’optimisation de l’utilisation du matériel en analy-

sant certains détails architecturaux. Toutefois, d’après notre étude de la littérature, l’inté-

gration du CS avec MoG n’a jamais été abordée.

En 2006, Lee et Jeong [128] ont utilisé des GPU de NVIDIA pour implémenter la ver-

sion de base de MoG [13]. Toutefois, il n’existe pas de description détaillée des techniques

clés dans ce travail. [129] a mis en œuvre une soustraction de fond multimodale à l’aide

de MoG sur un GPU NVIDIA 8600M GT qui a permis une accélération x5 par rapport à
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la version séquentielle implémentée sur un CPU de type Core 2 Duo MacBook Pro. [130],

[131], [132], [133] appliquent des optimisations générales liées au matériel, telles que les

accès mémoire coalescents et le transfert de données en recouvrement avec le calcul, mais

l’algorithme lui-même est en grande partie intact. Ces travaux améliorent également l’effi-

cacité en utilisant la mémoire partagée pour conserver une partie des paramètres gaussiens

sur le GPU, évitant ainsi les accès à la mémoire globale. Cependant, [130], [131], [132],

[133] n’ont pas révélé les détails sur l’utilisation de la mémoire partagée (par exemple, la

quantité utilisée) et n’ont pas montrer l’effet de cette optimisation indépendamment des

autres pour connaitre son impact sur l’amélioration des performances.

Pour qu’une implémentation de GPU soit efficace, l’interaction avec CPU doit éga-

lement être optimisée. Ainsi, d’autres travaux ont porté sur l’optimisation des transferts

de données. Une méthode efficace pour l’apprentissage incrémental de GMM à l’aide de

CUDA est implémentée dans [134]. Sa principale contribution consiste à masquer la latence

du transfert de données en exploitant les fonctionnalités de CUDA appelées « exécution

concurrente » et « masquage de transfert de données », de telle sorte que l’apprentissage

incrémental de GMM puisse être implémenté de manière pipeline sur CUDA. [135] fournit

des instructions aux développeurs pour accélérer les applications GPU : après avoir classifié

l’algorithme ciblé en fonction du rapport communication/calcul, un modèle mathématique

permet de choisir la stratégie de mise en œuvre optimale en estimant la partition, la gra-

nularité et la planification des transferts. Néanmoins, dans le cadre de nos travaux, même

lorsque toutes ces conditions sont remplies, les meilleures performances ne sont pas plei-

nement atteintes tant que d’autres améliorations ne sont pas apportées, comme présenté

dans les sections suivantes.

Des optimisations plus génériques ont été proposées dans d’autres études comme dans

[136] qui propose un modèle de performances précis, pour une optimisation efficace de la

divergence des flux de contrôle sur GPU. Cela en introduisant une métrique qui représente

les performances des kernels ayant une divergence de flux de contrôle importante, il utilise

ensuite cette métrique comme entrée aux algorithmes de dimensionnement des threads.
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Toutefois, le regroupement de threads dans les Warps n’est pas toujours sûr car certains

kernels reposent sur des dépendances entre les Warps eux même. Au-delà des implémen-

tations CPU et GPU, une implémentation matérielle de MoG sur FPGA avec flux vidéo

ultra-haute résolution et traitement temps réel a été réalisée dans [137].

Plus important encore, des travaux plus récents [138], [106], [139], [140], [141] ont

optimisé l’implémentation de MoG selon plusieurs niveaux. Ces niveaux concernent, d’une

part, les optimisations générales liés au GPU (telles que la coalescence de la mémoire, le

recouvrement calcul/communication etc.), et d’autre part, les optimisations spécifiques à

l’algorithme, notamment la réduction du flux de contrôle, l’optimisation de l’utilisation

des registres ou l’optimisation de latence grâce à la mémoire partagée. Dans ce contexte,

[138] cible une application où on a besoin de traiter des vidéos Full HD (1080p 60 Hz) sur

les GPU de grande capacité, cependant [106] visent les GPU intégrés à faible puissance.

L’approche décrite dans ce dernier a comme objectif de réduire la quantité des calculs en

éliminant l’écart-type dans le modèle de l’arrière-plan, ainsi que les opérations coûteuses

qui lui sont associées, en utilisant un nombre variable de FDPGs par pixel. Cela améliore

les performances mais réduit la qualité des résultats. L’utilisation d’un nombre variable de

FDPGs semble être une solution prometteuse sur CPU, toutefois, lorsque on cible le GPU,

il peut générer des avantages limités. Cela est dû au fait que les threads parallèles sur

GPU s’exécutent suivant le même chemin : tous les threads effectuent la même quantité

de calcul, même avec un nombre variable de FDPGs. En conséquence, le thread avec le

plus de FDPGs détermine la latence de tous les threads parallèles. [140] a pour objectif

d’améliorer MoG avec un algorithme de remplissage de trous (Hole Filling) par le biais

d’opérations morphologiques de post-traitement. Quant à la taille des blocs de threads,

[141] affirme que des blocs plus petits constitués de 128 ou 256 threads permettent d’avoir

une meilleure occupation du GPU.
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2.4.3 Exploitation simultanée CPU-GPU

En ce qui concerne la répartition de la CC de CS-MoG sur PUs d’une plateforme

hétérogène de manière automatique et équilibrée. Des travaux existants proposent des

approches générales : Des études récentes comme [142] et [143] présentent des méthodes qui

répondent à ce besoin. Commençons par les travaux qui remettent en question l’efficacité

de l’exécution simultané sur CPU et GPU. Stafford et al. [144] analysent d’abord les gains

potentiels de la répartition hétérogène de la CC d’un kernel, et fournit ensuite un modèle

aidant les programmeurs à redistribuer cette CC. L’approche décrite n’est pertinente que

lorsque l’on travaille sur des systèmes basés sur un seul kernel. Cependant, dans le cas

de nombreux blocs fonctionnels nécessitant l’exécution de plusieurs kernels consécutifs

comme CS-MoG, il est nécessaire de trouver un moyen optimal pour assurer une bonne

distribution de leurs CC entre les PUs. Zhang et al. [145] prouvent à travers le portage de

42 programmes et l’analyse de leurs comportements de co-exécution sur des architectures

hétérogènes intégrées, que seuls 8/42 atteignent les meilleures performances quand on utilise

les deux PUs. Cependant 24/42 programmes sont plus rapides lorsqu’on utilise uniquement

des GPU, et 7/42 quand on utilise des CPU. Les 3/42 programmes restants montrent peu de

préférence de performances pour les différentes PUs. CS-MoG n’est pas inclus dans cette

étude, mais nous avons remarqué que les algorithmes de segmentation d’images qui lui

ressemblent, comme "k-means" et "Heart Wall", ont été classés dans la première catégorie.

Nos résultats confirment que l’exécution hétérogène est avantageuse pour CS-MoG.

Certaines méthodes d’implémentation hétérogène se basent sur une répartition sta-

tique déduite à partir du taux du parallélisme dans l’application (faible, élevé), ou grâce

à d’autres caractéristiques des tâches à exécuter. Grewe et al. [146], par exemple, exploite

simultanément les cœurs CPU et GPU dans les plateformes de bureau (Desktop). Une telle

allocation des tâches aux cœurs de calcul peut améliorer la vitesse de traitement et l’effica-

cité énergétique. Shen et al. [147] proposent un framework pour accélérer les applications

déséquilibrées sur les plateformes hétérogènes. Il s’agit d’applications où chaque élément de

données peut nécessiter une charge de calcul relativement différente. L’infrastructure de ce
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framework est capable de détecter les caractéristiques de la CC de l’application, de faire des

choix en fonction des solutions parallèles disponibles et de la configuration matérielle, et

d’obtenir automatiquement la distribution optimale des tâches et des données sur les PUs.

Plus importants encore, les travaux présentés dans [148] proposent une approche écoéner-

gétique de répartition à l’exécution des threads pour exécuter des applications OpenCL

simultanément sur les cœurs CPU et GPU tout en satisfaisant des exigences de perfor-

mances. Cette étude cible l’exécution parallèle des applications qui sont indépendantes en

matière de données et de calculs, ce qui n’est pas le cas de CS-MoG : ce dernier est décrit

par une succession de trois kernels, qui sont exécutés de manière itérative. La complexité de

ceci apparaît lors de la gestion des transferts de données entre les PUs ; d’autant plus que

la quantité à transférer est lié au contenu des données, et change dynamiquement durant

l’exécution. (Illustration sur la Fig. 5.3.c). Un autre problème est que cette approche ne

prend pas en considération les dépendances entre les itérations, où un modèle persistant

doit être maintenu en mémoire. Ce modèle, dans le cas d’applications comme CS-MoG,

peut être partiellement déplacé d’une PUs vers une autre lorsque le partitionnement est

mis à jour au moment de l’exécution.

Malgré les avantages que représentent le partitionnement statique présentés dans [147],

[146] et [148], cette technique n’est pas applicable pour modifier la distribution des threads

au moment de l’exécution. Ainsi, elle peut être moins efficace pour des applications telles

que CS-MoG. En effet, pour avoir plus de performances, l’irrégularité des données doit être

prise en compte pour mettre à jour à l’exécution les points d’équilibre, et ne pas utiliser

uniquement des points estimés durant la phase d’entrainement.

D’autres méthodes se basent sur les performances relatives des PUs pour l’équilibrage

des CC. Teodoro et al. [149] développent une stratégie d’implémentation des algorithmes

qui sont représentés par le problème de propagation des fronts d’onde (Irregular Wavefront

Propagation Algorithms) comme la reconstruction morphologique et la transformation de

distance euclidienne. Cela est effectué à l’aide d’une structure de file d’attente à plusieurs

niveaux sur des machines hybrides CPU-GPU. Des travaux comme [150]-[152] vont plus
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bas, dans les détails des codes ciblés, pour répartir dynamiquement les boucles de traite-

ment sur GPU et CPU. Cela peut être efficace, lorsqu’on travaille sur des codes simples

contenant peu de boucles. Cependant, dans le cas de programmes plus sophistiqués comme

CS-MoG, cette solution est difficilement applicable.

Li et al. [153] et Augonnet et al. [154] fournissent une approche, simple mais efficace,

de partitionnement de graphes basé sur l’heuristique de séparation et de connexion pour

optimiser le coût de transfert des données. Cette méthode est très puissante lorsqu’on

travaille sur des graphes complexes contenant de nombreuses tâches (nœuds) avec des dé-

pendances. Cependant, pour des petits graphes contenant moins de tâches (trois dans le cas

de CS-MoG), les possibilités de distribution de ces tâches sont très limitées pour obtenir

des performances suffisantes (illustration sur la Fig. 5.3.a). La solution à ce problème peut

être de couper les données en petits grains, puis de générer un graphe plus grand conte-

nant plusieurs sous-tâches. Par contre, sa gestion peut générer un temps supplémentaire

important. De plus, la mise à jour du partitionnement durant l’exécution n’est pas triviale.

2.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre, les architectures matérielles hétérogène que nous

ciblons dans ces travaux de thèse. Nous avons détaillé leurs caractéristiques fonctionnelles

ainsi que les avantages qu’elles offrent pour le calcul parallèle de haute performance. Malgré

ces avantages, nous avons constaté que les implémentations de MoG sur CPU et GPU, cités

dans l’état de l’art, sont limités en terme de performance en raison des aspects suivants :

— CS n’est pas intégré dans l’implémentation parallèle de MoG ni sur les multi-cœurs

CPU, ni sur GPU.

— la plupart des optimisations sur CPU ciblent l’algorithme lui-même sans exploiter au

maximum de l’architecture.

— l’indépendance des threads n’est pas totalement assurée sur CPU dans la littérature,

ce qui limite la scalabilité des performances à un facteur de 3,5 quand 12 cœurs
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physiques sont utilisés.

— les méthodes proposées pour l’équilibrage de charges entre CPU et GPU se concentrent

sur des cas extrêmes en terme du nombre et de la connectivité des kernels, qui ne

représentent pas le cas de CS-MoG.

Notre objectif, dans les prochains chapitres, est d’interroger tous ces points pour améliorer

les performances de CS-MoG sur CPU, GPU et CPU-GPU.

52



Chapitre 3

Implémentation et optimisation de

CS-MoG sur CPU

Sommaire

3.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.2 Aperçu sur les niveaux de parallélisme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.3 Vectorisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.4 Amélioration de la scalabilité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

3.5 Résultats et synthèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.5.1 Environnement de mesure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 62

3.5.2 Evaluation de la précision . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

3.5.3 Vectorisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

3.5.4 Scalabilité multi-cœur . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

3.5.5 Synthèse des résultats obtenus sur CPU . . . . . . . . . . . . . . . 74

3.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

53



Introduction

3.1 Introduction

Une bonne exploitation matérielle des CPU-GPU signifie obligatoirement une mise

en adéquation de chaque kernel avec chaque type de processeur. Ensuite, une exploitation

simultanée et équilibrée des deux PUs est nécessaire pour minimiser le temps de traite-

ment. Dans ce chapitre, nous présentons nos contributions concernant l’implémentation de

CS-MoG sur CPU. Notre objectif est d’étudier et améliorer le comportement de chaque

kernel de manière indépendante sur ce type de processeur. Nous commençons, dans la pre-

mière partie de ce chapitre, par les optimisations de niveau cœur en utilisant la technique

de vectorisation. Ensuite, nous passons à l’amélioration de la scalabilité des performances

quand plusieurs cœurs de calcul sont utilisés grâce à la technique de multithreading. Ces

contributions sont finalement comparées avec les versions les plus communes de la littéra-

ture.

3.2 Aperçu sur les niveaux de parallélisme

La parallélisation d’un programme séquentiel n’est pas évidente. Elle consiste à par-

tager les calculs entre un grand nombre d’unités de traitement (cœurs), comme le cas de la

projection d’une image (Eq. 1.11), ou le raffinement du premier plan (Eq. 1.12 et Eq. 1.13).

Dans la version séquentielle, ces calculs sont effectués élément par élément via des boucles.

Dans notre travail, toute boucle effectuant répétitivement une opération Op est répar-

tie équitablement entre les C cœurs CPU (Fig. 3.1 .a). Avant cela, une vectorisation des

données au niveau de chaque cœur (Fig. 3.1 .b) doit être réalisée afin de maximiser son

exploitation (voir section 3.3).

3.3 Vectorisation

La plupart des architectures SIMD récentes possèdent de grands registres dans leurs

processeurs. Par exemple, certaines architectures Intel ont jusqu’à 512 bits par registre [17].

Les performances peuvent être considérablement augmentées lorsque les mêmes opérations
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Figure 3.1 – Aperçu sur les niveaux de parallélisme pour une architecture multi-cœur
CPU : a) multithreading et b) vectorisation.

sont effectuées sur plusieurs éléments de données, comme dans le cas du traitement de signal

et d’image. Les langages vectoriels ou multidimensionnels sont utilisés pour généraliser les

opérations scalaires afin de les appliquer de manière simultanée à des vecteurs et des

tableaux.

Pratiquement, la vectorisation peut être réalisée de deux manières. Certains compi-

lateurs récents essaient de détecter automatiquement les régions de calcul pouvant être

vectorisées. Cependant, l’utilisation de cette approche nécessite que les portions à vectori-

ser soient regroupées dans des boucles simples. Par conséquent, cela n’est pas efficace dans

le cas de MoG où la majorité des calculs sont conditionnés suivant un flux de contrôle

(branches) [136]. Par exemple, dans la première étape où les correspondances entre les

projections et les FDPGs sont calculées, la boucle de calcul est rompue dès qu’une pre-

mière correspondance est trouvée. Une autre solution consiste à déterminer manuellement

les régions du code pouvant être vectorisées par le programmeur, puis effectuer cette tâche

manuellement à l’aide du langage assembleur ou des fonctions C/C ++ intégrées, appelées

« intrinsèques ».
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Pour les architectures Intel et AMD, la famille de jeu d’instructions la plus courante

est SSE (Streaming SIMD Extensions [155] [156] ) et AVX (Advanced Vector Extensions

[17]). Initialement, nous avons choisi la version SSE2 pour valider notre approche, mais la

même méthodologie peut être suivie en utilisant d’autres jeux d’instructions comme AVX.

SSE2 est une version du jeu d’instructions SIMD conçu par Intel et contenant 70 nouvelles

instructions, dont la plupart fonctionnent sur des données à virgule flottante en simple

précision. Il comprend 144 instructions au total, et gère des registres de 128 bits pour les

entiers ainsi que des données à virgule flottante en simple et double précision. OpenMP

offre la possibilité de réaliser la vectorisation facilement à condition que le code soit écrit de

manière à permettre cette opération. Il s’agit d’une simple directive à ajouter avant chaque

section de code à vectoriser. Une comparaison de performance nous a montré que le temps

gagné en utilisant OpenMP est le même que lors de l’écriture du code en assembleur qui

demande un plus grand effort de programmation. Ainsi, après avoir amélioré notre code,

nous avons adopté cette interface pour effectuer toutes les vectorisations possibles.

Dans le cas de CS-MoG, le défi consiste à détecter les portions du code qui prennent

plus de temps de traitement, puis à déterminer le nombre d’opérations pouvant être paral-

lélisées dans ces zones. Une première mesure du temps consommé par les différentes parties

de CS-MoG montre que les portions pouvant être vectorisées représentent environ 42% du

temps d’exécution. Après cette analyse, la question qui se pose est de savoir comment les

données seront regroupées dans les registres d’entrée pour paralléliser ces régions. Pour des

scènes dynamiques, la plupart des FDPGs sont initialisées et utilisées par la plupart des

projections. Cela signifie que les calculs (distance MD) sont effectués pour la majorité de

ces FDPGs. Notre approche consiste donc à fixer un nombre maximal de FDPGs égal à 4

pour chaque projection (valeur suffisante et satisfaisante même dans le cas de scènes très

dynamiques [6]). Ensuite, au lieu de vectoriser le traitement de plusieurs projections, nous

parallélisons les calculs effectués au niveau des FDPGs de la même projection. Ainsi, le

calcul des distances MD est effectué selon le processus illustré sur la Fig. 3.2.

Etant donné que tous les calculs sont effectués en virgule flottante simple précision et
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Figure 3.2 – Calcul des distances Mahalanobis (MD) en utilisant la vectorisation.

avec un jeu d’instructions dont la longueur des registres est de 128 bits, nous parvenons

à exécuter 4 opérations simultanément. Lorsque la séquence d’images est plus statique

(contient moins d’objets mobiles), certaines projections n’utilisent qu’une ou deux FDPGs

au lieu de 4. Cela rend la vectorisation moins efficace ; toutefois, ces situations où la scène

est vide ne sont pas très critiques à la base, vu qu’elles consomment moins de temps. D’une

façon générale, en notant p ∈ [0, 1] la portion de l’algorithme qui peut être vectorisée et

S ∈ N le facteur d’accélération possible pour cette portion ; le temps de traitement Tv

pouvant être atteint après la vectorisation est exprimé comme suit (loi d’Amdahl [157]) :

Tv = (
p

S
+ (1− p)).Ti, (3.1)

où Ti est le temps initial avant la vectorisation. Le facteur d’accélération S dans le cas

de la vectorisation peut être exprimée comme étant le produit du nombre d’éléments de

données N pouvant être contenus dans les registres du processeur (N = 4 dans notre cas),

et le pourcentage moyen réel des FDPGs utilisés par les projections Kr ∈ [0, 1]. Ainsi,

l’équation précédente devient :

Tv = (
p

N.Kr

+ (1− p)).Ti (3.2)
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L’accélération théorique maximale que nous pouvons atteindre est alors :

A =
Ti
Tv

=
1

( p
N.Kr

+ (1− p))
. (3.3)

Le gain en pourcentage peut être exprimé comme suit :

G =
Ti − Tv
Ti

= 1− 1

A
. (3.4)

Nos résultats présentés dans la section suivante montrent que nous avons atteint une

vitesse d’accélération proche des valeurs attendues.

3.4 Amélioration de la scalabilité

Après la vectorisation des calculs sur un cœur (niveau des instructions), notre deuxième

volet d’optimisation est la parallélisation multi-cœur utilisant le multithreading. Idéa-

lement, l’accélération grâce au multithreading doit évoluer linéairement en fonction du

nombre de cœurs, mais malheureusement, très peu de programmes peuvent atteindre cet

état comme indiqué dans la loi d’Amdahl [157]. Cela peut être dû à plusieurs facteurs. Dans

le cas de CS-MoG, nous avons constaté que la scalabilité est influencée par les éléments

suivants :

— La répartition non-équitable des CC entre les threads : le terme équitable dans ce

contexte ne signifie pas forcément que ces cœurs reçoivent la même quantité de don-

nées à traiter, mais plutôt la même quantité de calcul. La distinction entre ces deux

aspects peut être constatée quand l’algorithme en question est très influencé par le

contenu de l’image.

— Le temps (overhead) consommé par le support exécutif du multithreading (comme

OpenMP) : lorsque la méthode choisie pour la gestion de threads, via un support

exécutif donné, n’est pas optimale, ce support lui-même peut consommer un temps

considérable qui peut, dans certains cas, masquer le temps gagné par le fait d’utiliser
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plusieurs cœurs.

— La présence de sections critiques partagées entre les threads dans le code : l’indépen-

dance totale des threads est une condition indispensable pour obtenir la meilleure

scalabilité.

— Le mauvais choix de l’environnement d’expérimentation et des options de compila-

tion.

— La présence de plusieurs boucles imbriquées ou dispersées contenant plusieurs branches

divergentes.

— L’accès des threads à la mémoire peut engendrer une latence importante quand il

n’est pas optimisé.

Un bon compromis entre les deux premiers points a été proposé dans [51]. En effet, contrai-

rement aux applications de prétraitement comme le filtrage qui s’applique de la même façon

sur toute l’image, la charge de certains algorithmes comme MoG dépend du contenu de

l’image plus précisément des objets mobiles qui s’y trouvent. Ainsi le temps de traitement

d’un même nombre de pixels dépond du contenu qu’ils représentent. Une répartition équi-

librée des pixels sur les cœurs n’aboutit donc pas nécessairement à une charge de calcul

équilibrée. Un tel déséquilibre se traduit par une perte de performance vu que certains

cœurs vont finir leurs tâches avant les autres et vont rester inactifs. Szwoch et al. [51] ont

choisi une méthode de planification optimale des tâches garantissant un équilibrage de CC

entre les threads avec un coût d’exécution minimal. En effet, quand les données ne sont pas

homogènes, ce qui est souvent le cas, [51] a procédé comme suit dans son implémentation

parallèle : l’image est divisée en un grand nombre de très petites portions appelées tâches,

puis ces tâches sont attribuées aux threads en alternance. Ainsi, le thread qui terminera

sa portion recevra une nouvelle partie à traiter. Bien que cette méthode dynamique génère

une surcharge liée au support exécutif qui gère les permutations entre les threads, elle

permet de gagner un temps considérable grâce à cet équilibrage de charge.

Dans cette thèse nous agissons sur les autres éléments qui influencent la scalabilité.

En ce qui concerne la présence de sections critiques entre les threads, nous avons constaté
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dans le code fourni par [51] que certaines variables sont partagées entre les threads. En

effet, lorsque plusieurs threads veulent accéder simultanément aux mêmes zones mémoire,

le système d’exploitation ou le support exécutif interviennent pour organiser l’accès à

ces zones critiques. Ainsi, cet accès est protégé par une exclusion mutuelle, en forçant les

threads à y accéder exclusivement, ce qui influence négativement les performances globales.

C’est pourquoi notre travail s’est concentré sur cet élément. En utilisant des copies locales

indépendantes de toutes les variables, nous avons évité la concurrence entre les threads et

avons obtenu une bonne scalabilité, comme indiqué dans la section (3.5.4).

Certaines précautions doivent être appliquées durant l’expérimentation pour ne pas

influencer les performances. L’environnement utilisé, par exemple, est facteur très impor-

tant. En effet, nous avons constaté que l’utilisation fréquente de certaines fonctions (comme

celles de la bibliothèque OpenCV) pour le chargement des images influence la mesure du

temps dans les portions du code qui suivent. Ce phénomène peut s’expliquer par le carac-

tère non bloquant de certains appels, qui déclenchent les compteurs de temps avant même

que leurs tâches ne soient terminées. Le fait que ces fonctions qui chargent les images ne

sont pas parallélisables, et que leur temps consommé est compris involontairement dans

la mesure du temps de traitement, peut engendrer des mesures incorrectes. Pour éviter

ce genre d’effets dans la mesure des performances, nous chargeons toute une séquence

d’images du disque dans la mémoire en un seul appel de lecture avant de lancer la boucle

de traitement. Nous avons constaté que la différence entre les temps mesurés par ces deux

méthodes est très importante.

L’environnement et les options de compilation influencent également les performances

de l’algorithme. Dans notre cas, où nous utilisons l’architecture Intel, la génération du code

exécutable avec le compilateur Intel correspondant [125] améliore le temps de traitement

presque 2 fois par rapport à l’utilisation d’un compilateur standard tel que GCC [124].

Néanmoins, le fait que ce dernier est Open Source ainsi que sa grande adaptabilité à une

large gamme d’architectures le rend plus commun. Les options d’optimisation utilisées pour

générer le fichier exécutable pour l’architecture ciblée sont également importantes. Dans
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nos tests, nous utilisons le niveau supérieur d’optimisation du compilateur (-O3) [127] ce

qui permet d’atteindre le meilleur niveau de performances.

Les deux derniers éléments (structures de données et optimisation des boucles imbri-

quées) qui influencent la scalabilité sont traités en détails dans notre publication [158].

Nous avons constaté, dans le code fourni par [51], que MoG contient quatre boucles qui

balayent respectivement les lignes, les colonnes, les FDPGs et les couleurs dans chaque

image. Notre contribution consiste à fusionner ces boucles et à utiliser moins de variables

d’incrémentation. Cet aspect permet un adressage simple avec un accès contigu à la mé-

moire. Ainsi, cela réduit le temps de lecture/écriture et permet également aux différents

threads de profiter de la mémoire cache. De plus, nous avons amélioré la structure de MoG

en réduisant le nombre d’instructions de contrôle, ce qui a permis de réduire la diver-

gence entre les threads concurrents, et a amélioré l’équilibrage de la charge entre eux. Les

mêmes optimisations ont été également effectuées sur les deux autres kernels de CS-MoG

(Projection et Raffinement).

En combinant tous les éléments mentionnés ci-dessus, les résultats obtenus présentés

dans la section suivante montrent que nous avons pu atteindre des performances et une sca-

labilité satisfaisantes. Cela permettra à cet algorithme d’être utilisé dans des applications

temps réel pour traiter même des images de très haute résolution.

3.5 Résultats et synthèse

Cette section qui présente les résultats expérimentaux est divisée en cinq parties : la

première est consacrée à la présentation de l’environnement de mesure : les plateformes

utilisées, les méthodes auxquelles notre implémentation est comparée, et les datasets ciblés.

La deuxième est dédiée à la présentation des résultats obtenus en termes de précision sur

CPU. La troisième concerne l’illustration des performances obtenues grâce à notre première

contribution sur cette plateforme qui est la vectorisation de CS-MoG. Dans la quatrième

partie, nous présentons les résultats obtenus grâce à l’amélioration de la scalabilité de
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cet algorithme. Finalement, la dernière partie est consacrée à la fusion de tous les tests

précédents pour illustrer les résultats globaux.

3.5.1 Environnement de mesure

Afin de généraliser et tester la fiabilité de notre approche d’implémentation, Celle-ci

a été testée sur quatre plateformes informatiques différentes en termes de capacités de

calcul : deux stations de travail et deux ordinateurs portables. Le but de ce choix est de

faire des évaluations avec plusieurs combinaisons de processeurs CPU-GPU. En effet, nous

utilisons des CPU (contenant 2 à 6 cœurs), et des GPU ayant des performances distinctes.

Les caractéristiques détaillées de ces plateformes sont présentées dans la Table. 3.1 avec

l’environnement utilisé.

Laptop1 Laptop2 Workstation1 Workstation2
CPU 2 cores i7-6500U 4 cores i5-7300HQ 4 cores i7-920 6 cores i7-5820k
GPU GeForce 920MX GeForce 1050 GeForce 680 GeForce 1080TI
Os Linux Mint 18.1
Compilateur GCC 5.4.0 (OpenMP 4.0) et ICC 15.0.3

Table 3.1 – Caractéristiques des quatre plateformes matérielles utilisées pour tester les
performances de la soustraction de fond.

Le portage de notre version améliorée de CS-MoG (Improved CS-MoG) sur CPU est

comparé, d’une part, avec sa version de base (BasicMoG) qui est sans CS ; et d’autre part,

à quatre autres implémentations, également sans CS, présentées dans l’état de l’art : deux

versions implémentées dans OpenCV3.4.3 (que nous appelons CvMoG1 et CvMoG2), ainsi

que celles présentées dans [141] et [51], que nous appelons successivement Original-Kovacev

et Original-Szwoch) en référence à leurs auteurs. Ensuite, nous avons amélioré ces quatre

versions de référence en ajoutant le CS et les appelons CS-CvMoG1, CS-CvMoG2 et CS-

Kovacev et CS–Szwoch dans le reste de ce mémoire. Un récapitulatif sur toutes ces versions

est présenté dans la Table. 3.2 suivante :

Comme la comparaison des performances ne peut avoir de sens sans prendre en compte

la précision des résultats, cette dernière est testée à l’aide de plusieurs datasets téléchargés
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Version Présentation
Basic MoG Notre implémentation de base sans CS [127][16]
Improved CS-MoG Notre implémentation améliorée avec le CS [159]
CvMoG1 Version implémentée dans OpenCV3.4.3 basée sur [126]
CS-CvMoG1 Notre amélioration de CvMoG1 grâce au CS
CvMoG2 Version implémentée dans OpenCV3.4.3 basée sur [53]
CS-CvMoG2 Notre amélioration de CvMoG2 grâce au CS
Original-Kovacev Implémentation effectuée par Kovacev et al. dans [141]
CS-Kovacev Notre amélioration de Original-Kovacev grâce au CS
Original-Szwoch Implémentation effectué par Szwoch et al. dans [51]
CS-Szwoch Notre amélioration de CS-Szwoch grâce au CS

Table 3.2 – Méthodes comparées en termes de performances et de précision pour réaliser
la soustraction de fond.

de [160]. Etant donné que la soustraction de fond s’effectue d’une façon ponctuelle et indé-

pendante pour chaque pixel, l’utilisation de cette technique pour la détection des véhicules

ou pour autre types d’objets mobiles peut être évaluée de la même façon. Ainsi nous avons

profité de cette caractéristique pour évaluer et généraliser notre implémentation pour la

détection de différents types de premiers plans dans des situations distinctes. De ce fait,

nous avons choisi cinq datasets contenant plusieurs niveaux de luminosité (jour et nuit),

plusieurs types d’objets (véhicules et personnes), environnements (intérieur, extérieur etc)

et types de caméras (standard ou thermique). Les caractéristiques de chacun de ces datasets

sont présentées dans la Table. 3.3. suivante :

Datasets Ref. in [160] Scène
Dataset 1 Library Détection d’une personne dans une bibliothèque filmée par

une caméra thermique
Dataset 2 FluidHighway Route bondée de véhicules roulant à haute vitesse pendant

la nuit
Dataset 3 Office Une personne à intérieur de son bureau pendant le jour
Dataset 4 Pedestrians Détection de piétons dans une scène ensoleillée à l’extérieur
Dataset 5 PETS2006 Des personnes évoluant dans un lieu

public avec un bon éclairage

Table 3.3 – Caractéristiques des cinq datasets utilisés pour tester la précision de la sous-
traction de fond.
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Pour mieux illustrer ces datasets, nous représentons dans la Fig. 3.3 une capture

de chacun avec une mesure de sa dynamicité. Cette grandeur importante représente le

nombre moyen de FDPGs utilisées par les projections de chaque dataset. La dynamicité

d’un dataset est la caractéristique principale, liée à son contenu, qui peut influencer les

performances.
1
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Figure 3.3 – Capture de chaque dataset avec une valeur représentant sa dynamicité.

Tous nos tests, y compris l’estimation de dynamicité, sont effectués sur les 300 images

les plus pertinentes de chaque dataset. Il s’agit des images contenant le maximum d’évé-

nements. Ces dernières ont été redimensionnées pour avoir la même taille de 640x480, et

elles sont toutes converties en niveaux de gris. Afin d’éviter les erreurs de mesure, chaque

test est répété 10 fois et moyenné. Les valeurs de dynamicité représentées dans la Fig. 3.3

sont obtenues en faisant leurs moyennes lors du traitement des 300 images. La Fig. 3.4

nous donne une idée sur l’évolution de la dynamicité au niveau de chaque dataset avec le
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temps.
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Figure 3.4 – Evolution de la dynamicité des 300 images les plus significatives de chaque
dataset.

Avec cette variété de datasets couvrant une grande diversité de scénarios, nous se-

rons capables de comparer la précision de notre implémentation avec celles des méthodes

présentées précédemment.

3.5.2 Evaluation de la précision

La précision est évaluée en utilisant le F1-score [161] qui est une grandeur commune

dans la littérature et qui représente à la fois la précision (ou la valeur prédictive positive) et

le rappel (ou la sensibilité). Ces deux grandeurs sont suffisantes pour mesurer l’exactitude

des résultats d’un algorithme de détection, vue que : la précision représente la propor-

tion des éléments pertinents parmi l’ensemble des éléments détectés, tandis que le rappel

représente la proportion des éléments pertinents détectés parmi l’ensemble des éléments

pertinents. La valeur du F1-score est dans l’intervalle [0,1] (1 = cas idéal). Pour toutes les

versions étudiées, les paramètres de MoG sont choisis de manière à obtenir les meilleurs

résultats. Chaque graphique de la Fig. 3.5 représente une comparaison en termes de préci-

sion entres les 10 versions étudiées sur un des datasets. De plus, une courbe supplémentaire

représente un résultat global (moyenne) sur tous les datasets avec un classement des mé-

thodes selon le F1-score. Ces résultats ne changent pas selon la plateforme utilisée. Ces
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Figure 3.5 – Représentation des résultats obtenus sur la précision des méthodes étudiées
pour chaque dataset sur CPU.

courbes peuvent être interprétées selon trois aspects : l’exactitude globale des méthodes de

base, l’effet de l’intégration du CS, et l’effet de la dynamicité des datasets.

• En ce qui concerne la précision moyenne des cinq versions de base, nous consta-
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tons que notre BasicMoG représente le meilleur F1-score moyen, suivi par CvMoG2,

Original-Szwoch, puis Original-Kovacev tandis que CvMoG1 reste le moins précis.

Bien qu’il s’agisse du même algorithme (MoG), ces différences en termes de précision

sont dues aux modifications qu’applique chaque auteur afin de réduire le temps du

traitement, ce qui influence la précision. Notre BasicMoG donne les meilleurs résul-

tats vus que nos améliorations se concentre sur les aspects liés à l’exécution sur le

matériel et non pas sur l’algorithme lui-même.

• Après avoir ajouté le CS, nous avons globalement amélioré la précision de toutes les

versions avec des taux différents. Cela pourrait apparaitre anormal vu que la réduc-

tion de la dimensionnalité des données traitées doit forcément réduire la qualité de

la détection, ce qui est le cas pour certains datasets, cependant nos mesures réfutent

globalement cette intuition. En effet, la segmentation zonale 8x8 au lieu de la seg-

mentation en pixels permet d’éliminer le bruit ponctuel présent dans nos masques

d’objets mobiles. Concrètement, avant même l’étape de raffinement, une zone est

classée soit entièrement comme premier plan ou l’inverse. Par conséquent, il est im-

possible d’obtenir des particules dans le premier plan qui ont une dimension moins de

8x8. Le taux d’amélioration au niveau de chaque méthode est plus important quand

sa version de base génère beaucoup de bruit comme le CvMoG1 qui n’est plus dans

la dernière position des cinq versions compressées. Néanmoins, le seul cas où le CS

n’influence pas positivement la précision est quand le dataset lui-même ne contient

pas du bruit. Pour analyser en détails l’effet du CS sur la précision des méthodes

comparées, nous étudions chacun des graphiques indépendamment, et remarquons

que les résultats obtenus sont différents. Pour la vision thermique (Library dataset),

où nous avons un grand premier plan et un arrière-plan propre en termes de bruit,

nous constatons que l’utilisation du CS n’est pas avantageuse. Toutefois, quand il

s’agit d’une vision de nuit (FluidHighway dataset) contenant des bruits importants,

les versions compressées sont ainsi plus précises. Ce même résultat est obtenu pour

les vidéos contenant des bruits liés à l’éclairage, qu’elles soient filmées dans un envi-
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ronnement fermé (Office dataset), sous les rayons du soleil (Pedestrians dataset), ou

quand il s’agit d’un grand espace fermé éclairé artificiellement (PETS2006 dataset).

• En comparant les résultats des méthodes étudiées du point de vue de la dynamicité

des images, nous constatons que nos deux implémentations donnent de meilleurs

résultats quand les scènes sont plus dynamiques comme le cas des datasets Library,

Office et FluidHighway. Cependant, la qualité de la détection est moins bonne quand il

s’agit des scènes contenant de très petits objets, et celles qui sont moins dynamiques

comme le cas des datasets Pedestrians et PETS2006. Cela ne représente pas un

grand inconvénient vu que dans la majorité des cas réels et plus particulièrement la

détection des véhicules, les scènes sont très dynamiques ce qui donne un avantage à

notre implémentation.

Pour bien illustrer les conclusions de l’analyse ci-dessous, nous présentons dans la Fig. 3.6

les résultats visuels de la soustraction de fond obtenus grâce à notre Basic MoG et puis CS-

MoG amélioré. Une capture de chaque dataset est présentée avec le masque correspondant

aux objets mobiles détectés.

Après avoir étudié la précision des différentes implémentations de MoG sur CPU,

nous consacrons les deux prochaines sections aux résultats en termes de performance, qui

dépassent ceux présentés dans l’état de l’art.

3.5.3 Vectorisation

Comme présenté dans la section 3.3, la loi d’Amdahl nous permet de prévoir les gains

de performance qui peuvent être atteint via la vectorisation. Pour appliquer cette loi dans

notre cas, il nous fallait déterminer les paramètres p et Kr de l’Eq. 3.3. Une première

analyse du temps consommé par les différentes parties de CS-MoG montre que les boucles

pouvant être vectorisées, p, représentent environ 42% de ce temps. Ensuite le pourcentage

de FDPGs Kr utilisés par les projections dans chaque dataset peut être déduit en divisant

la dynamicité présentée dans la Fig. 3.3 par le nombre maximal des FDPGs qui est 4. Dans

la suite de ce mémoire, nous appelons cette grandeur le "Taux d’occupation". La Table. 3.4
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1

Input frame Basic MoG Improved CS-MoG

Figure 3.6 – Résultats visuels de la soustraction de fond obtenus grâce à notre Basic MoG
et puis CS-MoG amélioré.
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présente ces différentes grandeurs, avec les gains de performance prévus en appliquant la

loi d’Amdahl, et ceux obtenus expérimentalement :

Dynamicité Taux d’occupation Kr Gain prévu Gain obtenu
Library 1.18 0.30 7% 4.5%
FluidHighway 1.09 0.27 4% 3%
Office 1.27 0.32 10% 6%
Pedestrians 1.05 0.26 2% -1.2%
PETS2006 1.03 0.26 1% -1.6%

Table 3.4 – Estimation des gains de performance en appliquant la loi d’Amdahl modifiée
pour prendre en compte la dynamicité de chaque jeu de donnée (l’Eq. 3.3).

Cette évaluation montre que le gain potentiel apporté par la vectorisation peut at-

teindre G = 10%, soit un facteur d’accélération A = 1.1. Cela est possible bien que nos

datasets soient faiblement dynamiques, sachant que ce gain peut être encore plus important

dans le cas des datasets très dynamiques. Expérimentalement, les accélérations obtenues

sont un peu plus faibles que ce qui était prévu, mais elles restent très significatives et la

tendance est respectée. Nous expliquons ces différences par le surcoût (overhead) généré

par le processus de vectorisation, dans lequel des variables intermédiaires sont introduites

et ainsi que des accès mémoire s’ajoutent. Il faut prendre en considération que ce coût peu

masquer le gain obtenu par la vectorisation dans le cas des datasets ayant une très faible

dynamicité comme le cas de PETS2006 et Pedestrians. Ainsi, pour ces deux derniers, nous

n’arrivons pas à remarquer des gains mais plutôt quelques petites pertes, autour de 1%.

A partir de ce constat, et afin d’obtenir les meilleures performances possibles, nous

recommandons d’utiliser la métrique de la dynamicité comme une base pour le choix entre

l’utilisation de la version vectorisée ou non de CS-MoG. Cette métrique peut être estimée

dans la phase d’entrainement sur un ensemble d’images représentatif, et elle est mise à jour

à l’exécution. Ainsi, nous recommandons d’utiliser la version vectorisée du code quand les

gains prévus par la loi d’Amdahl, dans le cas d’un jeu d’instructions SSE2, sont au moins

supérieurs à 4%, qui est suffisant pour récompenser le coût de vectorisation. Ce seuil

correspond à une valeur de dynamicité minimale de 9%.
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Pour étudier l’influence de la plateforme matérielle sur la vectorisation, nous présen-

tons dans la Fig. 3.7, les résultats détaillés de notre implémentation. Nous constatons que

l’effet de cet aspect est négligeable lorsque nous utilisons le même jeu d’instructions.
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Figure 3.7 – Gains obtenus grâce à la vectorisation d’une partie des calculs de notre
CS-MoG amélioré.

Afin de ne pas se limiter à un seul environnement de compilation, et voir si ce dernier

a une influence sur les performances, nous avons recompilé notre code vectorisé avec le

compilateur Intel ICC 15.0.3 [125] : tous les CPU que contiennent nos plateformes sont

conçus par cette entreprise. La Fig. 3.8 représente les valeurs obtenues qui dépassement

nos attentes. Le fait d’utiliser un compilateur dédié à l’architecture du CPU permet d’ob-

tenir des gains de performance qui sont respectivement 33%, 28%, 34% et 30% pour les

plateformes utilisées Laptop 1, Laptop 2, Workstation 1, et Workstation 2. Ces gains ne
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Figure 3.8 – Comparaison des performances obtenues sur CPU en utilisant une compila-
tion avec GCC et avec ICC.

concernent pas uniquement les parties vectorisées mais la totalité du code. Il s’agit de toutes

les optimisations implicites qui peuvent être effectuées par le compilateur sur la globalité

des instructions et accès à la mémoire. Malgré les gains importants obtenus, l’inconvénient

du compilateur ICC est qu’il n’est pas un logiciel libre, mais intégré dans une suite d’outils

commerciale.

3.5.4 Scalabilité multi-cœur

Un autre point exploré au niveau du CPU est la scalabilité des performances lors

de l’utilisation de plusieurs cœurs. Il s’agit de s’assurer que le temps de calcul est réduit

d’une façon idéalement linéaire en fonction du nombre de cœurs de calcul que contient
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la plateforme. En utilisant OpenMP comme interface de multithreading, nous comparons

dans la Fig. 3.9 la scalabilité des versions compressées CS-CvMoG2, CS-Kovacev, CS-

Szwoch et notre Improved CS-MoG sur la plateforme Workstation 2 contenant 6 cœurs de

calcul. Les facteurs qui peuvent limiter la scalabilité ne sont pas liés au contenu des données1
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Figure 3.9 – Scalabilité des performances de CS-CvMoG2, CS-Szwoch, CS-Kovacev et
de notre CS-MoG amélioré sur un processeur multi-cœur CPU. Le résultat obtenu est le
même pour tous les datasets de la Table 3.3.

mais plutôt à leur taille : des écarts temporels entre les threads sont détectés lors de la

répartition de longues boucles de calcul, même si cette répartition est équitable. Ces écarts

sont négligeables quand on traite de petites quantités de données. Pour estimer cet effet

73



Résultats et synthèse

nous réalisons un test sur plusieurs tailles d’images redimensionnées à partir du datasets

Library, vu que le résultat est le même pour tous les datasets. CS-CvMoG1 n’est pas inclus

dans cette comparaison car son implémentation sur OpenCV ne prend pas en charge le

multithreading.

La première observation est que, à part pour les très petites images de 160X120, notre

Improved CS-MoG représente la meilleure scalabilité avec une accélération allant jusqu’à

5.45 quand 6 cœurs sont utilisés alors qu’il est limité à 4,95 avec CS-CvMoG2, 4,67 pour CS-

Kovacev et 5.23 pour CS-Szwoch. La scalabilité obtenue est quasi linéaire, aussi le surcoût

engendré par OpenMP est négligeable, surtout pour les images de petites résolutions. En

comparaison avec les autres méthodes, CS-Szwoch représente les meilleures performances

quand il s’agit des petites images, cependant, pour les grandes images, les accélérations

obtenues ne dépassent pas 2.9. Cela est dû au fait que dans le code qui nous a été fourni

par ses auteurs, nous avons remarqué l’existence de variables de comptages partagées entre

les différents threads d’une façon atomique ce qui freine le calcul parallèle.

Afin de tester l’effet de l’environnement de compilation sur la scalabilité, nous recom-

pilons notre code, de la même façon que la vectorisation en utilisant ICC, et nous mesurons

le nombre d’images traitées dans les deux cas. Les valeurs obtenues sont représentées dans

la Fig. 3.10. Nous constatons que la version compilée via ICC est plus rapide que celle

avec GCC, grâce aux optimisations implicites dont nous avons parlé dans la partie de

la vectorisation. Toutefois, au niveau de la scalabilité, la linéarité obtenue par GCC est

meilleure alors que nous remarquons des atténuations importantes pour ICC quand nous

augmentons le nombre de cœurs utilisés. Ces atténuations sont considérables également

quand on augmente la taille des images, ce qui rend l’écart entre les deux compilateurs

plus important pour les petites images.

3.5.5 Synthèse des résultats obtenus sur CPU

Nous présentons dans la Fig. 3.11 l’espace exactitude/temps de traitement pour cinq

méthodes étudiées, ainsi que leurs dérivés que nous avons améliorés avec le CS, sur les

74



Résultats et synthèse
1

0 1 2 3 4 5 6 7

5

10

15

20

25

30

·103

Used CPU cores

F
P
S

160 x 120

ICC

GCC

0 1 2 3 4 5 6 7

1

2

3

4

5

6

7

8

9
·103

Used CPU cores
F
P
S

320 x 240

ICC

GCC

0 1 2 3 4 5 6 7
2

4

6

8

10

12

14

16

18

20

22

·102

Used CPU cores

F
P
S

640 x 480

ICC

GCC

0 1 2 3 4 5 6 7
0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

·102

Used CPU cores

F
P
S

1280 x 960

ICC

GCC

Figure 3.10 – Comparaison de la scalabilité des performances de notre CS-MoG amélioré
sur un processeur multi-cœur CPU en utilisant les compilateurs GCC et ICC. La tendance
est la même pour tous les datasets de la Table 3.3.

quatre plateformes. Pour simplifier la comparaison, nous ne présentons dans ces résultats

que la valeur moyenne du temps de traitement obtenu sur les cinq datasets, et de la même

manière, nous calculons la moyenne du F1-score obtenu. Le temps de traitement représenté

dans cette figure est obtenu en utilisant tous les cœurs que possède chaque plateforme.

La version non compressée de CvMoG1 n’apparait pas sur la majorité des graphiques

puisqu’elle ne supporte pas le multithreading, ainsi le temps consommé par cette méthode

est très important relativement aux autres.
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Figure 3.11 – Amélioration des performances et de la précision de quatre versions de MoG
en utilisant le CS sur CPU : le F1-score et le temps consommé sont moyennés sur les cinq
datasets de 300 images présentées dans la Table. 3.3.

La première remarque concernant cette figure est qu’en passant d’une plateforme à

une autre, la distribution des méthodes étudiées change légèrement. Ce changement ne

concerne pas le F1-score mais plutôt le temps de traitement vu que la puissance et le

nombre de cœurs que contient chaque plateforme est différent. Sur les plateformes ayant

un nombre important de cœurs de calcul (>=4) comme le cas du Laptop2, Workstation 1

et Workstation 2, l’écart, entre le temps consommé par les méthodes moins scalables et les

autres, devient plus important. En comparant les cinq méthodes de base, notre BasicMoG
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donne le meilleur compromis précision-performance, suivi par CvMoG2, Original-Szwoch,

Original-Kovacev alors que CvMoG1 consomme plus de temps. L’ordre des versions com-

pressées reste le même avec des écarts différents.

3.6 Conclusion

Les conclusions qui peuvent être tirées de chapitre sont les suivantes :

— le temps de traitement est réduit sur CPU pour toutes les versions étudiées après

l’ajout du CS.

— la précision a été considérablement améliorée grâce à ce dernier.

— notre implémentation de CS-MoG donne le meilleur rapport précision/temps de trai-

tement relativement aux autres méthodes.

Par conséquent, le gain sur trois niveaux (performances, précision et scalabilité multi-cœur)

fait de notre CS-MoG amélioré une meilleure alternative pour les applications utilisant

la soustraction d’arrière-plan. Il pourrait être intéressant de travailler à l’ajout de notre

implémentation à une future version d’OpenCV qui, aujourd’hui, n’utilise pas le CS.
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Introduction

4.1 Introduction

Après avoir étudié et analysé chacun des trois kernels (projection, MoG et Raffinement

de l’avant-plan) constituant l’algorithme CS-MoG sur CPU, nous nous intéresserons dans

ce chapitre à la présentation de nos contributions concernant l’implémentation de CS-

MoG sur les processeurs graphiques GPU. De la même façon que le chapitre précédent,

ces contributions sont comparées dans la section des résultats, avec les versions les plus

communes de la littérature. Néanmoins, nous avons constaté que pour CS-MoG, il existe

une influence entre l’optimisation des accès mémoire (étape 1 dans le guide de portage

présenté dans la section 2.3.2) et l’optimisation de la configuration d’exécution (étape 3).

Cela est dû au fait que, dans notre cas, le dimensionnement de la grille de threads ne doit

pas uniquement garantir un taux d’occupation élevé mais aussi garantir des accès contigus

à la mémoire. Pour cette raison, nous traitons ces deux aspects dans une même section que

nous appelons "configuration d’exécution et optimisation des accès mémoire".

4.2 Configuration d’exécution et optimisation des accès

mémoire

La question à laquelle il faut répondre dans cette partie est la suivante : pour un

kernel donné, comment allons-nous regrouper les threads afin d’assurer à la fois des accès

contigus à la mémoire*, un équilibrage de la charge de traitement entre les threads** et

une occupation maximale au niveau des Warps*** ? la réponse à cette question diffère d’un

kernel à un autre vue la nature des calculs réalisés. Contrairement au CPU où les approches

d’optimisation sont appliquées de la même manière pour tous les kernels, l’optimisation sur

GPU dépend de la structure de chacun. Pour cette raison, nous traitons les trois kernels

séparément dans la partie suivante.
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Configuration d’exécution et optimisation des accès mémoire

4.2.1 Projection

Le calcul des projections, cette tâche se présente comme un produit matriciel entre

chaque zone de l’image (8x8 pixels) et la matrice de projection. Pour une image donnée,

chaque zone de 64 pixels doit être multipliée par les 8 lignes de la matrice de projection.

Ainsi, chaque pixel sera multiplié 8 fois avec les éléments qui lui correspondent dans la

matrice de projection.

Cette tâche génère un vecteur de taille 8 pour chaque zone de taille 8x8 de l’image. La

Fig. 4.1. présente différentes associations pixels/threads qui sont discutées dans la suite.

Si nous assignons à chaque thread la tâche de projeter une zone entière (Fig. 4.1.A), les

threads successifs d’un Warp traiteront des zones voisines et donc accéderont à des éléments

qui sont séparés de 64 cellules dans la mémoire, générant ainsi une latence importante. Si

nous affectons 64 threads à chaque zone (correspondant à sa taille, Fig. 4.1. B), chaque

thread effectuera une seule multiplication, ce qui est très faible comme quantité de travail.

De plus, nous devrons utiliser dans ce cas un autre thread pour additionner les 64 valeurs,

ce qui n’est pas efficace. La Fig. 4.1.C. présente la solution que nous avons retenue : nous

allouons 8 threads pour projeter chaque zone de l’image, et ainsi chaque thread calcule une

projection. De cette manière, chacun aura assez de charge de calcul, et les huit threads

voisins accèdent à des adresses de mémoire contiguës (dans la matrice de projection) ou

identiques (dans les vecteurs de données). Cette solution est la plus optimale bien que

chaque groupe de 8 threads dans un même Warp accèdent à des données distantes de 64

cases mémoire.

En adoptant cette configuration d’exécution des threads, le traitement d’une image

de taille moyenne, (640x480=307200) par exemple, implique l’appel à 307200/8=38400

threads parallèles. Etant donné qu’un Warp contient 32 threads, nous exécutons ainsi

38400/32=1200 Warps en parallèle ce qui garantit un taux d’occupation suffisant pour un

GPU récent. Concernant l’équilibrage des charges entres les threads, le calcul des projec-

tions est indépendant du contenu de l’image : il est effectué de la même manière pour
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Configuration d’exécution et optimisation des accès mémoire

Figure 4.1 – Présentation des scénarios possibles pour l’exécution de la projection d’une
zone 8x8 sur GPU.

toutes les zones. Par conséquent, le temps de calcul est constant et dépend uniquement

de la taille des images traitées. Cela signifie un équilibrage de charge implicite entre les

threads puisqu’ils reçoivent le même nombre de pixels à traiter.
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Configuration d’exécution et optimisation des accès mémoire

Etant donné que la matrice de projection est utilisée d’une façon répétitive par tous

les threads d’un même bloc, une autre amélioration que nous proposons consiste à charger

la matrice de projection dans la mémoire cache partagée (Shared memory) au sein de ce

bloc. Ceci permet d’éviter de faire des lectures répétitives à partir de la mémoire globale.

La taille des blocs de threads utilisée, pour bien bénéficier de cet aspect, est égale à 256.

4.2.2 MoG

Pour MoG, les équations de Eq. 1.2. à l’Eq. 1.10. doivent être appliquées sur chaque

projection. Ainsi, la complexité de ce kernel est suffisante pour bien exploiter un GPU.

Notre première amélioration consiste à réduire la latence d’exécution liée à la structure des

blocs de threads et augmenter l’occupation des ressources. Pour cela, nous utilisons des

blocs de 256 threads au lieu de 32, 64 ou 128. Malgré ce choix, les performances ne sont

pas forcément garanties vu que les threads peuvent traiter des contenus différents ce qui

peut engendrer une divergence entre eux. Cette divergence est expliquée par le fait que

les équations de MoG sont exécutées d’une façon conditionnée par le contenu des pixels.

Pour réduire l’influence de ce contenu, nous avons testé différentes formes de blocs : 8x32,

32x8, 64x4, 4x64, 256x1 et 1x256. Ce test a pour objectif de choisir la forme via laquelle les

threads d’un bloc traitent des données au maximum homogènes. Nos expériences montrent

que le premier ainsi que le denier choix (8x32 et 1x256) offrent les meilleures performances

pour tous les datasets utilisés. Pour le premier, cela est expliqué par le fait que des blocs

de 8x32 garantissent une homogénéité vu leur forme rectangulaire qui permet aux threads

de traiter des éléments de données proches dans une portion de l’image. Ces éléments

représentent, dans la majorité des cas, le même objet ou la même section de l’arrière-

plan. Néanmoins, les accès mémoire effectués en utilisant cette configuration ne sont pas

optimaux vu que les lectures/écritures effectuées par les threads ne sont pas contigües. Par

contre, le choix de la taille 1x256 permet de satisfaire cette dernière condition même si les

données traitées sont moins homogènes.

Etant donné que chaque projection est représentée dans le modèle de l’arrière-plan par
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Configuration d’exécution et optimisation des accès mémoire

un ensemble de FDPGs (µ, σ, ω), la représentation du modèle par une structure de tableaux

(Structure of Arrays), suggérée même dans l’état de l’art GPU, au lieu d’un tableau de

structures (Array of structures) ne garantit pas nécessairement des accès contigus à la

mémoire au niveau des threads voisins. Il est nécessaire de décider ce que va traiter chaque

thread. En effet, nous supposons que chaque bloc traite N projections Pi (N = 256 dans

notre cas) représentées avec k = 4 FDPGs. En assignant le traitement de chaque FDPG

à un thread (Fig. 4.2.a), ces derniers vont accéder à des cases mémoire espacées de k = 4

éléments, ce qui n’est pas optimal en termes de performance. Par contre, le regroupement

de toutes les FDPGs représentant un même niveau k = i, i ∈ [1, 4] comme illustré dans la

Fig. 4.2.b), permet à chacun des 8 Warps d’un même bloc de lire 32 éléments de manière

contigüe, ce qui est équivalent à la lecture de 256 éléments par bloc.

  . . .

 k=1     k=2     k=3     k=4                              k=1      k=2     k=3     k=4   

. . .

. . .

P=0                                               P=1                 P=255     

th=0                                   th=1   ...         th=255

  . . . . . . . . .

 k=1                           k=2      k=4

. . . . . . . . .

. . . . . . . . .

P=0      P=1                 P=255                                P=0       P=1                 P=255   

th=0    th=1     ...      th=255         ...             th=0   th=1      ...     th=255 

a).

b).

. . .

Figure 4.2 – Optimisation des accès à la mémoire dans le modèle d’arrière-plan MoG sur
GPU.

Après avoir classé les projections comme éléments d’arrière-plan ou du premier plan,
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Configuration d’exécution et optimisation des accès mémoire

un vote est effectué sur chacune des 8 projections qui représentent une zone d’image afin

de prendre une décision globale. La charge de cette tâche est négligeable sur le proces-

seur graphique, et n’influence pas le temps global de MoG même lors de l’affectation du

traitement de chaque zone à un seul thread (≤ 0.6%).

4.2.3 Raffinement

Après avoir masqué les zones de l’image représentant l’arrière-plan, un traitement au

niveau des pixels est effectué sur les zones restantes conformément à l’approche décrite

dans le chapitre I. La manière la plus optimale sur GPU est de traiter chaque pixel d’une

zone d’image avec un seul thread, donc chaque zone est traitée par 64 threads (Fig. 4.3).

Cette taille représente le maximum qu’on peut atteindre au niveau de l’occupation des
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Figure 4.3 – Méthode d’exécution du processus de raffinement sur GPU : chaque zone de
l’image est affectée à un bloc de threads.

ressources : contrairement au processus MoG, nous ne pouvons pas choisir des blocs de

taille 256 qui permettent de traiter 4 zones, car le raffinement de ces dernières peut suivre

des chemins d’exécution très divergents. En effet, une zone peut être segmentée comme

arrière-plan alors que ses voisines le seront comme premier plan, or chacun des types de

zones nécessite des traitements différents. Pour éviter cela, chaque bloc traitera une seule

zone de l’image. Dans le cas où cette zone a été classée comme partie de l’arrière-plan, les
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Optimisation de la communication

threads auront comme travail de mettre à jour l’image de l’arrière-plan en utilisant l’image

en cours comme décrit dans l’Eq. 1.13. Ainsi, cette configuration nous a permis à la fois

d’éviter les divergences entre les threads voisins, et aussi de garantir l’accès par ces derniers

à des zones mémoire contiguës.

4.3 Optimisation de la communication

La majorité des cartes graphiques disposent de deux moteurs indépendants pour réa-

liser les calculs et les transferts de données. Ces transferts concernent les images contenues

initialement dans la mémoire du CPU qu’elles faut copier vers la mémoire globale du GPU,

et les images traitées à copier dans le sens inverse. Cette fonctionnalité pourra être exploitée

afin de lancer les deux tâches en parallèle et ainsi masquer le temps de transfert. Néan-

moins, selon [135], ce masquage est plus utile quand ces deux temps sont de même ordre de

grandeur, ce qui est le cas de CS-MoG. Cette opération est effectuée via une fonctionnalité

de CUDA appelée les flux (Streams [162]). Contrairement à l’exécution en série, il s’agit

d’une séquence d’opérations qui s’exécutent en parallèle dans l’ordre des tâches sur le GPU.

Pour CS-MoG, nous faisons appel à deux streams en parallèle (Fig. 4.4). Le premier pour

réaliser le traitement de l’image N et le deuxième pour faire à la fois la copie de l’image

N + 1 de la mémoire CPU vers GPU pour qu’elle soit traitée dans le prochain cycle, et

aussi pour la copie inverse du masque obtenu après le traitement de l’image N −1 du cycle

précédent. Même si ces deux dernières tâches sont exécutées en série par le même moteur,

leurs temps est complétement masqué par celui du traitement qui est plus important.

4.4 Optimisation des instructions et du flux de contrôle

Après l’optimisation de l’accès à la mémoire, du taux d’occupation des ressources et

du temps de transfert des données, il est nécessaire de réduire le coût des instructions sans

influencer la précision de l’algorithme. Pour cela, nous avons examiné le code pour détec-

ter les opérations qui peuvent être éliminées ou exécutées autrement. Par exemple, nous

classons les FDPGs dans le model selon le poids ω et non pas selon le rapport ω/σ. Le
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Figure 4.4 – Masquage du temps de transfert des images par le temps de traitement
(CS-MoG) en utilisant le principe des streams CUDA.

fait d’éliminer l’effet de la variance sur le classement n’a aucune influence sur les résultats,

mais permet d’éviter une division qui est coûteuse car elle est exécutée k = 4 fois pour

chaque projection. Par ailleurs, nous avons remplacé toutes les fonctions mathématiques,

comme la racine carrée, par leurs équivalents dans la bibliothèque Fast Math de CUDA.

Cette bibliothèque permet à l’utilisateur d’exploiter des routines prédéfinies et hautement

optimisées sur GPU, contrairement aux calculs standards effectués au niveau des ALUs.

Ces routines permettent de réaliser des calculs mathématiques très rapidement avec des

petites pertes au niveau de la précision. Pour certains algorithmes il est nécessaire d’assurer

le maximum de précision, mais pour CS-MoG, tous les paramètres utilisés dans la litté-

rature ne dépassent pas une précision de 10−4 qui est suffisante pour obtenir un F1-score

satisfaisant.

Un dernier point aussi important est de ne pas utiliser des variables en double précision
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qui peuvent réduire 30 fois la vitesse d’une opération sur certains GPU par rapport à

l’utilisation de la simple précision. Cela doit être effectué généralement au niveau de la

déclaration des constantes qui sont par défaut en double précision. L’extrait de code suivant

illustre la déclaration de deux constantes VAR1 et VAR2 successivement en simple et double

précision.

#define VAR1 3.1465f

#define VAR2 2.7182

Comme illustré précédemment dans la section 2.2.4, les GPU sont composées d’un ensemble

de Warps à instruction unique et threads multiples (Single Instruction, Multiple Threads :

SIMT). Ces Warps sont capables d’exécuter efficacement des tâches parallèles sur 32 entrées

via des threads. Toutefois, si ces threads prennent des chemins de contrôle divergents, tous

les chemins divergents sont exécutés en série (Exemple dans la Fig. 4.5). Dans le pire

des cas, chaque thread utilise un chemin de contrôle différent et l’architecture hautement

parallèle est utilisée en série par chaque thread.

Ce problème de divergence de flux de contrôle est bien connu dans le développement

sur GPU ; la transformation de code et la réorganisation de la structure des données sont

couramment utilisées pour réduire l’impact de la divergence. Ces techniques tentent d’éli-

miner ces divergences en regroupant des threads ayant des comportements identiques dans

le même Warp (Fig. 4.6).

CS-MoG contient, dans les deux dernier kernels (MoG et raffinement), un ensemble

de portions de code où la divergence des threads peut être importante. Pour remédier à ce

problème, nous avons, d’une part, construit nos Warps par les threads traitant les données

qui subissent les mêmes variations. Les tailles des blocs (rectangulaires) adoptées dans la

section 4.2.2, nous permettent d’orienter les threads d’un même Warp pour traiter des

projections ou pixels voisins. D’autre part, nous avons appliqué la technique de déroulage

de boucles qui a pour objectif d’augmenter la vitesse de notre programme en réduisant

ou en éliminant les instructions de contrôle telles que les tests de fin de boucle à chaque
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Figure 4.5 – Étapes et temps d’exécution d’un code simple lorsque les threads d’un Warp
sont divergents.
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Figure 4.6 – Étapes et temps d’exécution d’un code simple lorsque les threads d’un Warp
ont des chemins de contrôle identiques.
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itération. Cela a permis également de réduire le délai de lecture des indices des boucles

dans la mémoire. Les boucles sont ainsi réécrites sous la forme d’une séquence répétée

d’instructions similaires. La directive #pragma unroll nous a permis de réaliser cette

tâche facilement et directement par le compilateur. L’extrait du code de la Fig. 4.7 a comme

objectif de calculer la distance de Mahalanobis entre les éléments d’une image (pixels ou

projections) et les FDPGs correspondantes dans le modèle de l’arrière-plan MoG. Le code

en haut représente les boucles originales, et en bas celui qui sera exécuté après le déroulage

de la boucle interne.

Figure 4.7 – Calcul de la distance de Mahalanobis entre les pixels d’une image et les
FDPGs correspondantes en utilisant le déroulage de boucles.

Le fait d’effectuer des optimisations sur plusieurs niveaux dans ce chapitre nous a

permis d’avoir la version la plus optimale de chaque kernel de CS-MoG. Ainsi, nos résultats

dépassent, en termes de performances et de précision, les deux implémentations OpenCV

de MoG ainsi que [131] et [141].
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4.5 Résultats et synthèse

De la même façon que le chapitre précédent, cette section qui présente les résultats

expérimentaux est divisée en cinq parties : dans la première, nous présentons les petits

changements au niveau de l’environnement de mesure tels que les compilateurs utilisés

et les méthodes avec lesquelles nous nous comparons au niveau du GPU. La deuxième

est consacrée à la présentation des résultats obtenus concernant la précision sur GPU.

La troisième concerne l’illustration des résultats de notre première contribution sur ce

processeur qui est l’optimisation des transferts de données. Dans la quatrième partie, nous

présentons les gains de performance obtenus grâce à l’optimisation de l’exécution de CS-

MoG. Finalement, la dernière partie est consacrée à la présentation des résultats globaux.

4.5.1 Environnement de mesure

Nos tests sont effectués en gardant les mêmes plateformes que le chapitre précédent,

sauf que nous nous concentrons sur les GPU. Le seul changement effectué au niveau de

l’environnement est que cette fois nous utilisons le compilateur NVCC (V8.0.61) de NVI-

DIA qui nous permettra de compiler des codes faisant appel à CUDA. Les implémentations

avec lesquelles notre version améliorée de CS-MoG (Improved CS-MoG) est comparée dans

ce chapitre sont les mêmes que le chapitre précédent sauf celle de Szwoch et al. [51] pour

laquelle nous ne possédons pas d’implémentation sur GPU. Nous la remplaçons dans nos

tests par l’implémentation GPU proposée par Pham et al. [131] dont nous avons pu récu-

pérer le code, et que nous appelons Original-Pham. Nous avons également amélioré cette

implémentation grâce au Compressive Sensing (CS-Pham).

Quant aux datasets, nous gardons exactement les mêmes que le chapitre précédent :

Library, FluidHighway, Office, Pedestrians et PETS2006.
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4.5.2 Evaluation de la précision

Afin de s’assurer que la précision des méthodes étudiées n’est pas influencée par le

passage sur GPU, nous présentons dans la Fig. 4.8 les résultats du F1-score obtenu. En
1
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Figure 4.8 – Représentation des résultats obtenus sur la précision des méthodes étudiées
pour chaque dataset sur GPU.
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analysant ces graphiques nous constatons que la précision de ces méthodes n’a pas été

influencée par le portage sur GPU. BasicMoG représente le meilleur F1-score moyen par

rapport aux cinq versions de base, et notre Improved CS-MoG donne le meilleur résultat

par rapport aux cinq versions compressées. Original-Pham, évalué pour la première fois,

est classé globalement en 6ième position parmi 10, tandis que sa version que nous avons

améliorée via le CS est classée en 4ième position. Cela nous nous permet de conclure que

cette implémentation génère des résultats en moyenne satisfaisants.

Après cette étude de précision des différentes implémentations de MoG sur GPU,

nous consacrons les deux prochaines sections aux résultats en termes de performance, via

lesquels nous montrons que notre approche dépasse les autres méthodes étudiées.

4.5.3 Optimisation des transferts

Nous commençons la partie de l’évaluation des performances par les résultats des op-

timisations concernant le transfert des données présenté dans la section 4.3 de ce chapitre.

Pour cela, il s’agit de s’assurer que le temps de transfert est masqué par le temps de

traitement quand nous lançons les deux processus en parallèle. Nous comparons dans la

Fig. 4.9 le nombre d’images traitées en utilisant notre implémentation améliorée (Improved

CS-MoG) sur toutes les plateformes et tous les datasets, avec et sans recouvrement cal-

cul/communication. L’objectif est de détecter les éléments qui influencent ou qui peuvent

limiter les gains attendus de ce masquage du temps de transfert.

On remarque clairement que nous avons pu obtenir des gains considérables sur toutes

les plateformes et datasets, mais avec des pourcentages différents. L’analyse de ces différents

écarts passe par deux étapes :

— La première remarque concerne l’influence du matériel. Les accélérations moyennes

obtenues sur les quatre plateformes utilisées sont successivement 1.52 sur Laptop1,

1.75 sur Laptop2, 1.70 sur Workstation1 et 1.73 sur Workstation2. L’accélération

représente le pourcentage qu’occupait le temps de copie, dans la version séquentielle,

par rapport au temps global. Il peut être exprimé théoriquement par le rapport
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copie/(copie+ calcul).

— La deuxième remarque concerne l’effet de la dynamicité des datasets. Pour cela,

nous avons calculé la valeur moyenne du gain obtenu pour chaque dataset sur les

cinq plateformes, et nous avons obtenu les résultats présentés sur la Fig. 4.10. Nous

remarquons une relation inverse entre la dynamicité et le gain obtenu. Cette relation

s’explique par la même raison que celle donnée dans le paragraphe précédent : quand

la dynamicité est élevée, le temps de calcul nécessaire pour comparer les projections

avec leurs FDPGs est important ainsi, le gain relatif au temps de communication sur

le temps de calcul est faible. 1
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Figure 4.9 – Gains obtenus grâce au masquage du temps de transfert de CS-MoG sur
GPU.

A partir de ces résultats, et afin d’obtenir les meilleures performances possibles, nous
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1Figure 4.10 – Moyennes des gains obtenus grâce au masquage du temps de transfert de
CS-MoG sur GPU en fonction de la dynamicité des données.

pourrions généraliser ces facteurs et considérer la dynamicité ainsi que la puissance relative

des moteurs de calcul, de communication, comme des métriques qui permettraient d’estimer

les gains qui peuvent être obtenu par le masquage du temps de transfert. Ces métriques

pourraient être estimées durant la phase d’entrainement, et mises à jour durant l’exécution.

4.5.4 Optimisation de l’exécution

Dans cette partie des résultats, nous présentons les gains obtenus suite aux amélio-

rations effectuées dans les sections 4.2 et 4.4 concernant l’optimisation de l’exécution des

threads et des instructions. Vu que ces améliorations ne sont pas entièrement indépendantes

l’une de l’autre, nous présentons le résultat global obtenu dans une seule figure (Fig. 4.11).

Chaque graphique représente les valeurs obtenues sur chaque plateforme.

Pour pouvoir résumer ces résultats nous avons calculé, le gain moyen obtenu sur chaque

dataset pour toutes les plateformes. De cette façon, les valeurs obtenues sont successive-

ment : 49% pour Library, 48% pour FluidHighway, 46% pour Office, 46% pour Pedestrians

et 49% pour PETS2006. Les différences très faibles entre ces gains nous permettent de

conclure que l’effet de la dynamicité a été amoindrie par notre implémentation en ré-
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Figure 4.11 – Gains obtenus grâce à l’optimisation de l’exécution des threads et des
instructions de CS-MoG sur GPU.

duisant au maximum les divergences entre les threads. Quant aux plateformes, les gains

moyens obtenus sont 61% sur Laptop1, 48% sur Laptop2, 44% sur Workstation1 et 39%

sur Workstation2. Nous remarquons que le gain obtenu est inversement proportionnel à

la puissance des GPU. Cela est expliqué par le fait que sur ces plateformes, le temps de

traitement avant les optimisations liées à l’exécution était faiblement supérieur à celui de la

communication (qui est masqué). Par conséquent, après l’optimisation, ce dernier devient

dominant et bloque les performances. Autrement dit, notre application a passé de la caté-

gorie « bornée par le calcul (computing bounded)» au type « bornée par la communication

(communication bounded)».
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4.5.5 Synthèse des résultats obtenus sur GPU

Tous les résultats vus jusqu’à présent sont regroupés dans la la Fig. 4.12. L’objectif est
1
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Figure 4.12 – Amélioration des performances et de la précision de quatre versions de MoG
en utilisant le CS sur GPU : le F1-score et le temps consommé sont moyennés sur les cinq
datasets présentés dans la Table. 3.3.

de comparer globalement les méthodes étudiées en présentant, de la même façon que pour

CPU, l’espace "précision/temps de traitement" de ces méthodes, ainsi que leurs dérivés

que nous avons améliorés. Le F1-score et le temps de traitement obtenus moyennés sur les

cinq datasets pour chaque plateforme.
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Nous constatons sur cette figure que le classement des méthodes étudiées selon le

temps consommé et de F1-score ne change pas en passant d’une plateforme à une autre.

Le temps de traitement est influencé, de la même façon pour toutes les méthodes, par la

puissance de chaque plateforme. En comparant les cinq méthodes de base, notre BasicMoG

donne le meilleur F1-score tandis que CvMoG2 représente le meilleur temps de calcul.

Pour les versions améliorées, nous remarquons deux répartitions : Improved Cs-MoG et

CvMoG2 dans la zone optimale, ensuite CS-Pham, CS-CvMoG1 et CS-Kovacev dans une

zone moyennement optimale.

4.6 Conclusion

De la même façon que sur CPU, nous avons présenté dans ce chapitre nos contributions

concernant l’implémentation de CS-MoG sur GPU. Ces contributions adaptées à chaque

kernel ont été effectuées sur plusieurs niveaux : le dimensionnement des blocs de threads,

l’optimisations des accès mémoire, le masquage du temps de transferts des données par les

calculs et l’optimisation des instructions. De cette façon nous avons pu obtenir des gains

allant jusqu’à 61% relativement à la version de base. Ainsi, notre implémentation génère les

meilleurs résultats en termes de performances temporelles et de précision par rapport aux

autres implémentations présentées dans l’état de l’art. Ces résultats vont être considérés

comme un point d’entrée pour une exploitation simultanée CPU-GPU afin d’atteindre les

performances maximales sur les plateformes hétérogènes de ce type.
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Introduction

5.1 Introduction

Le fait d’atteindre des performances élevées sur CPU et GPU ne garantit pas forcément

une exploitation optimale d’une plateforme hétérogène. Cet objectif ne peut être réellement

atteint que si toutes les PUs coopèrent simultanément d’une façon complémentaire et

adaptée à la capacité de calcul de chacune. Dans la majorité des applications et des systèmes

actuels, nous remarquons que seuls les GPU sont exploités pour effectuer des tâches de

charge de calcul (CC) élevée, alors que les CPU restent souvent inactifs pendant ce temps.

Une coopération de deux processeurs ayant des architectures et modes de fonctionnement

différents, et qui sont liées par un bus de communication, n’est pas évidente. Cela nécessite

à la fois un équilibrage de CC entre eux, et aussi le maintien de cet équilibre qui peut être

influencé par le contenu des données durant l’exécution’.

Dans la première partie de ce chapitre, nous citons en détail les différentes contraintes

et défis de l’exploitation simultanée des CPU et GPU pour exécuter une même tâche, tout

en faisant le lien avec l’implémentation de l’algorithme CS-MoG. Ensuite, nous présentons

l’approche ODDC, que nous proposons pour la répartition et l’équilibrage dynamique des

données traitées par un algorithme, afin d’exploiter les PUs à leur maximum. Afin de

rendre l’approche robuste aux variations brusques des temps de calcul sur les PUs (dues

aux erreurs de mesure, interruptions par l’OS etc), un traitement particulier (filtrage et

quantification) que nous présentons dans l’avant dernière partie doit être mis en place.

Nous clôturons ce chapitre par les résultats obtenus.

5.2 Défis de l’équilibrage des charges de calcul

Les GPU sont généralement utilisés pour décharger le CPU du traitement des portions

de code présentant un parallélisme massif de données (Data-intensive computing, Fig. 5.1).

Pendant ce temps, le CPU reste inactif en attendant le retour des résultats afin de pou-

voir continuer le traitement. Cette méthode classique représente une perte importante de

performances, surtout si nous prenons en considération l’évolution des CPU ainsi que la
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capacité de calcul qu’ils représentent de nos jours.

Figure 5.1 – Méthodologie classique d’exploitation des architectures hétérogènes : seuls
les GPU exécutent les goulots d’étranglement.

L’objectif est alors d’exploiter simultanément toutes les unités que contiennent les

architectures multi-processeurs/multi-cœurs pour exécuter les calculs intensifs. Dans le

contexte de l’implémentation d’applications présentant un parallélisme massif de données

comme CS-MoG, cela peut passer par la mise en place d’un support exécutif capable de

calculer les partitions de données à faire traiter par chaque PU en vue d’aboutir à un

équilibrage de charge optimal. Ce support doit prendre les lancements des traitements, les

communications et synchronisations permettant de mettre en œuvre ces décisions. Dans

le cas des applications de soustraction de fond comme CS-MoG, cela peut être effectué en

affectant une partie de chaque image à traiter au CPU et le reste au GPU (Fig. 5.2).

L’estimation de la portion qu’il faut affecter à chaque processeur nécessite la prise en

considération des trois contraintes suivantes :

1. La première est liée à la capacité de chaque PU. Sur un système donné, on peut
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Figure 5.2 – Exemple d’une répartition de données entre CPU et GPU pour effectuer la
soustraction de fond sur une scène routière.

trouver différentes combinaisons CPU/GPU, avec des puissances de calcul différentes.

Par exemple, le GPU peut être 10 fois plus rapide que le CPU sur une plateforme

donnée, alors que ce dernier peut être plus puissant sur une autre. Ainsi, l’équilibrage

de CC doit pouvoir s’adapter automatiquement à chaque plate-forme.

2. L’autre défi concerne les données traitées. En effet, pour certains algorithmes, tels

que CS-MoG, le contenu des images peut également influencer le temps de traitement

ainsi que l’efficacité des PUs. Ce contenu diffère d’un dataset à un autre. De plus,

pour un même dataset, ce contenu peut changer progressivement avec le temps.

3. La troisième concerne les caractéristiques de l’application ciblée telles que la quantité

et la nature des calculs qu’elle contient ainsi que ses structures de mémorisation.

Les GPU sont généralement plus puissants quand il s’agit de calculs où d’opérations

identiques exécutées sur une grande quantité de données. Par contre, les CPU peuvent

fournir de meilleures performances pour les applications où les transferts de données

dominent le temps d’exécution, ou quand la divergence de branches ne permet pas

l’exploitation simultanée de tous les cœurs du GPU. En outre, certains calculs sont

moins efficaces sur GPU comme les divisions et les calculs en virgule flottante avec

une double précision qui peuvent réduire ses performances 30 fois par rapport aux

calculs en simple précision pour les gammes "grand public" de GPU.

Une bonne méthode d’équilibrage des CC doit alors pouvoir s’adapter à ces contraintes de
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telle sorte à exploiter tous les processeurs le plus efficacement possible.

5.3 Curseur de distribution optimale de données

Les deux sections précédentes nous ont permis d’établir le cahier des charges auquel

il faut répondre pour développer une méthode d’exécution hétérogène optimale. Cela peut

être résumé au fait que cette méthode doit pouvoir estimer, pour chaque kernel, un point

d’équilibre pour la répartition des charges (données ou tâches) entre CPU et GPU et le

mettre à jour dynamiquement durant l’exécution. La définition et la mise à jour du point

d’équilibre doivent prendre en considération la capacité de chaque PU sur la plateforme

ciblée, la nature des données traitées et la caractéristique algorithmique du kernel.

La réponse à un tel cahier des charges peut être atteinte selon plusieurs approches. La

première est un parallélisme de tâches (pipeline) qui consiste à répartir les kernels entre

CPU et GPU et non pas les portions de données (exemple sur la Fig. 5.3.a). Cette méthode

est efficace lorsqu’on travaille sur un système qui contient un très grand nombre de kernels.

Cela donne l’opportunité de tester un grand nombre de scénarios, jusqu’à atteindre la

distribution optimale. De plus, même quand on est devant un système qui satisfait cette

condition, le test manuel de toutes les possibilités de répartition n’est pas évident. Pour

répondre à cette contrainte, certaines runtimes comme StarPU [154] peuvent automatiser

et optimiser cette répartition hétérogène, mais son efficacité est limitée par la surcharge

générée par la gestion d’un grand nombre de kernels constituant le système. Un autre défi

concernant le parallélisme de tâches peut être rencontré au niveau des transferts de données

qu’il faut assurer entre les kernels s’exécutant sur des processeurs différents : le sens des

transferts peut changer vu que la répartition des kernels est influencée durant l’exécution

par le contenu des données. En revanche, l’adoption d’une répartition statique peut faciliter

la gestion des transferts, mais avec des pertes de performance : pour le cas de CS-MoG,

nous avons 3 kernels, et chacun d’eux a deux modes d’exécution possibles (sur CPU ou

GPU) ; alors le nombre possible de distributions est 23 = 8. Un test sur nos plateformes

montre que dans aucun de ces 8 cas, nous obtenons un équilibrage de CC parfait.
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Figure 5.3 – Différentes possibilités de répartition de la charge de CS-MoG entre CPU et
GPU d’un système hétérogène.

Pour obtenir plus de possibilités nous permettant d’obtenir des meilleures perfor-

mances, nous décidons d’effectuer notre répartition au niveau des données. C’est ce qu’on

appelle l’exécution concurrente, où un même kernel est exécuté simultanément sur toutes

les PUs mais sur différentes portions de données. La seule limite de cette méthode est

qu’elle ne peut être utilisée que dans le cas des traitements locaux, où des petits éléments

de données (pixels ou zones) sont traités indépendamment comme dans le cas de CS-MoG.

Le défi majeur de l’exécution concurrente est de trouver la meilleure position où il faut

effectuer le découpage des données afin d’obtenir le minimum de temps d’exécution. Pra-

tiquement, cette position sépare la partie traitée sur CPU de celle traitée sur GPU. Dans

le reste de ce mémoire, nous appelons cette valeur normalisée le Curseur de Distribution

de Données ou "Data Distribution Cursor" (DDC ∈ [0, 1]). Donc pour des images de S

pixels, nous avons le nombre de pixels traités par CPU et GPU sont successivement :

SCPU = DDC.S, (5.1)

SGPU = (1−DDC).S, (5.2)
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Comme toute autre méthode de répartition des CC, la valeur du DDC peut changer

selon les trois facteurs qui forment le contexte d’exécution (l’écart entre les capacités des

PUs qu’on note h (en référence au Hardware), la dynamicité du dataset d et le kernel

concerné kl). Chaque combinaison de ces trois métriques génère une réaction du système

représentée par le temps que consomme CPU (Tcpu) et celui consommé par GPU (Tgpu).

Pour simplifier le système, nous fusionnons ces deux dernières grandeurs en une seule que

nous appelons l’accélération relative (Relative Speedup RS) comme indiqué dans l’Eq. 5.3.

RS(h, kl, d) =
Tcpu(h, kl, d)

Tgpu(h, kl, d)
, (5.3)

L’estimation de la valeur de RS n’a aucun sens si les quantités des données affectées

aux CPU et GPU ne sont pas les mêmes. Autrement dit, Tcpu et Tgpu doivent représenter

les temps consommés par ces deux PUs lorsqu’ils traitent des données ayant la même

taille et la même dynamicité. Cette quantité peut être une image entière ou juste un

ensemble de pixels. En effet, nos tests montrent qu’en modifiant le nombre de pixels traités

via CS-MoG sur une image complètement homogène, Tcpu et Tgpu changent linéairement.

Il est possible d’obtenir un même RS pour deux contextes d’exécution différents. Cela

est dû aux compensations entre les effets des trois métriques h, kl et d. Cela signifie

mathématiquement que le système est représenté par une application surjective RS. De ce

fait, au lieu de concevoir un bloc de contrôle de notre système (estimant le DDC) en se

basant sur les caractéristiques du contexte d’exécution, nous pouvons utiliser directement

RS qui représente l’effet global de toutes ces caractéristiques (Fig. 5.4).

La valeur du RS est généralement supérieure à 1 car, sur une plateforme donnée, les

GPU sont souvent plus puissants que les CPU, sauf dans le cas des kernels contenant des

calculs qui favorisent le CPU : comme les applications où les transferts de données dominent

le temps d’exécution, ou quand la divergence de branche ne permet pas l’exploitation

105



Curseur de distribution optimale de données
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Figure 5.4 – Utilisation de l’application surjective RS pour représenter l’effet global de
toutes les caractéristiques du contexte d’exécution.

simultanée de tous les cœurs du GPU. Dans ce cas, le CPU est plus efficace, donc le RS

peut être inférieur à 1. Nous notons respectivement RS1, RS2 et RS3 les RS des trois kernels

(projection, MoG et raffinement) de CS-MoG. Afin d’estimer les répartitions de données

les plus efficaces pour l’exécution de ces trois kernels, nous proposons deux méthodes.

La première consiste à considérer chaque kernel comme un algorithme indépendant et à

rechercher son point d’équilibrage de charge DDC (Exemple sur la Fig. 5.3.c). L’avantage

de cette approche est qu’elle permet d’atteindre des performances maximales. Cela est dû

au fait que la CC de chaque kernel est équilibrée sur CPU-GPU en fonction de son RS. Pour

chaque kernel, le nombre de possibilités pour DDC est égal au nombre de grains de données

qu’une image contient. Dans notre cas, nous travaillons, dans la version compressée de notre

implémentation, avec des zones de taille 8x8, donc une image de 640x480 peut être répartie

sur CPU-GPU suivant (640x480)/(8 ∗ 8) = 4800 possibilités différentes. En conséquence,

pour nos trois kernels, nous aurons 48003 possibilités de distribution de données. Cela

signifie que, grâce à trois DDCs indépendants, on peut viser théoriquement les meilleures

performances pour nos kernels. l’Eq. 5.4. donne la valeur optimale de DDC.

DDC(h, kl, d) =
1

1 +RSkl(h, kl, d)
, (5.4)

par contre, le fait que ces curseurs sont indépendants, et qu’ils peuvent être déplacés
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différemment durant les mises à jour effectuées (en exécution) à cause de la dynamicité

des images, il y aura des transferts de données à gérer comme indiqué sur la Fig. 5.3.c).

à l’intérieur d’une itération de l’algorithme : De plus, la taille de la mémoire allouée sur

chaque PU changera d’une itération à l’autre. Il est alors difficile de masquer ces temps de

transfert dynamiques en utilisant le mode de calcul asynchrone sur GPU : cette solution

nécessite la mise en place de synchronisations à chaque étape de calcul.

La seconde solution que nous proposons pour remédier à ces problèmes consiste à

utiliser un seul curseur représentant le cas optimal pour tous les kernels, et nous l’appe-

lons le Curseur de Distribution Optimale des Données (Optimal Data Distribution Cursor

ODDC Fig. 5.3.b). En adoptant cette approche, le nombre de possibilités de distribution

est réduit par rapport à l’approche précédente, mais permet toujours un ajustement fin :

pour une taille d’image de 640X480, nous aurons 4800 possibilités de partitionnement (au

lieu de 48003 précédemment). Pratiquement, nos tests montrent que même la division de

l’image en plusieurs grandes portions (100 grains seulement) est suffisante pour obtenir un

bon ODDC. Le grand avantage de cette approche est qu’il n’y aura qu’un seul transfert

de données à effectuer au début et à la fin de chaque itération de traitement ; ce qui nous

permet de masquer son temps correspondant en utilisant le mode de transfert asynchrone.

Soient :

ODDC : la fraction des pixels de l’image traitée par le CPU,

Tcpu : le temps de traitement sur CPU d’une fraction ODDC des pixels de l’image,

Tgpu : le temps de traitement sur GPU d’une fraction (1-ODDC) des pixels de l’image,

S : la taille de l’image en pixels,

φkl et θkl : la vitesse de calcul en pixel/s du kernel kl respectivement sur CPU et GPU,

RSkl : le speedup GPU pour le kernel kl, i.e φkl = θkl/RSkl,

alors :

Tgpu = S.(1−ODDC).
∑

kl

1
θkl
. (5.5)
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de la meme manière :

Tcpu = S.ODDC.
∑

kl

1
φkl

= S.ODDC.
∑

kl

RSkl
θkl

, (5.6)

Le défi est de trouver la valeur de l’ODDC pour qu’aucune des deux PUs ne soit in-

active pendant le traitement des portions complémentaires dans une image donnée jusqu’à

la fin de ce traitement. Cela signifie que les temps consommés par ces deux PUs doivent

être égaux, soit l’Eq. 5.7.

ODDC.
∑

kl

RSkl
θkl

= (1−ODDC).
∑

kl

1
θkl
, (5.7)

ce qui donne :

ODDC =
∑
kl

1
θkl∑

kl

1
θkl

+
∑
kl

RSkl
θkl

. (5.8)

Pour kl ∈ [1, 3] on obtient l’Eq. 5.9. ci-dessous :

ODDC = θ2θ3+θ1θ3+θ1θ2
(RS1+1)θ2θ3+(RS2+1)θ1θ3+(RS3+1)θ1θ2

. (5.9)

Le processus d’équilibrage de CC passe par trois phases, comme présenté sur la

Fig. 5.5 : (i) après avoir pris 0, 5 par exemple comme valeur initiale du DDC, nous utilisons

un ensemble suffisant d’images initiales pour réaliser un apprentissage qui nous permet de

mesurer les RS sur les différentes PUs pour chaque kernel de CS-MOG. (ii) Ensuite, en

utilisant ces valeurs, nous estimons l’ODDC permettant d’avoir les meilleures performances

à l’aide du modèle théorique. (iii) Et enfin, nous mettons continuellement à jour ce point

lors de l’exécution pour prendre en compte la dynamicité des données traitées.

5.3.1 Cas critique : dominance du temps de transfert

L’approche que nous avons décrite précédemment est valable quand le temps de trans-

fert de données vers le GPU est complètement masqué, et ainsi n’est pas pris en compte.
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Figure 5.5 – Diagramme représentatif de l’initialisation, de l’estimation et de la mise à
jour de l’ODDC pour une plateforme donnée.

Dans le cas où le temps de transfert est plus important que celui consommé par les calculs

au niveau GPU, cette approche n’est plus valide. Pour prendre ce cas en considération

nous avons procédé de la façon suivante : une comparaison entre Tp (temps de calcul) et Tt

(temps de transfert) est effectuée régulièrement au niveau de chaque image. Si le cas cri-

tique est détecté, nous étendons le temps de calcul pour qu’il soit égal à celui du transfert.

Autrement dit le temps de chaque kernel est étendu en se basant sur ce qu’il représente

dans le temps initial (Fig. 5.6).

Ainsi le temps Tkl consommé par le GPU pour exécuter un kernel donné devient Tkl
′

selon l’Eq. 5.10.

Tkl
′

= Tkl
Tp
∗max(Tp, Tt). (5.10)
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Figure 5.6 – Mise à jour du temps consommé par chaque kernel au GPU afin de prendre
en compte les cas critiques où le temps de transfert est dominant.

De cette façon, le calcul des accélérations relatives prend en considération la latence

due au transfert des images.

5.4 Stabilisation de répartition : filtrage et quantifica-

tion

La précision de la mesure du temps consommé au niveau de chaque partie du pro-

gramme peut influencer l’estimation de l’ODDC. En effet, quand le programme exécuté

occupe entièrement les PUs d’une plateforme, le système d’exploitation intervient pour for-

cer l’exécution des processus système de haute priorité. Cela cause des erreurs de mesure

qu’il faut prendre en compte durant la mise à jour de l’ODDC. Pour cela, nous appliquons

un filtrage sur ce dernier en se basant sur son historique afin d’éviter de ne pas prendre

en compte ces erreurs de mesure dans le calcul de sa mise à jour. La Fig. 5.7 représente

le système amélioré : après la phase d’entrainement, ce système passe au traitement des

données acquises en ligne, et génère pour chaque image les écarts de temps ∆(t,kl) entre les

PUs pour chaque kernel kl. Notre bloc ODDC utilise ces information ainsi que la valeur du

curseur courant ODDCt pour générer le curseur suivant ODDCt+1. Au lieu d’effectuer la

répartition des données en se basant directement sur cette valeur, nous l’insérons dans une

file de valeurs représentant son historique, et nous estimons la valeur médiane ÔDDCt+1

de cette file. Nos tests montrent qu’une valeur médiane calculée sur 32 échantillons génère
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des résultats satisfaisants. Ce filtre permet d’éviter les vibrations du curseur et réduire
1

◦ System

Data

ODDC update

MedianQuantification

ODDC0 = 0.5

∆(t,kl) = (Tcpu − Tgpu)(t,kl)

ODDCt

ODDCt+1

̂ODDCt+1

ODDCt+1

Figure 5.7 – Processus de stabilisation de l’ODDC en utilisant le filtrage médian et les
valeurs approximatives quantifiées.

ainsi sa sensibilité, cependant, afin d’éviter des changements trop fréquents de l’ODDC,

nous proposons de le mettre à jour que lorsqu’un écart suffisamment important entre les

PUs est détecté. Dans le cas contraire, des transferts de très petites portions du modèle

d’arrière-plan doivent être effectués entre ces PUs, ce qui est coûteux. Pour limiter ce phé-

nomène nous autorisons la mise à jour de l’ODDC uniquement lorsque l’écart entre sa

nouvelle valeur estimée et la précédente est supérieure à un seuil donné. De cette façon les

mouvements du curseur sont quantifiés grâce à des valeurs approchées ODDCt+1. Cette

étude est validée sur quatre architectures hétérogènes différentes et cinq datasets représen-

tant quelques cas critiques. OpenMP est utilisé pour le parallélisme multi-cœur sur CPU,

et CUDA pour l’exécution des calculs sur GPU. Les résultats obtenus montrent que grâce

au masquage de tous les transferts, l’ODDC atteint une meilleure vitesse de traitement par

rapport à l’utilisation de multiples DDC.

5.5 Résultats et synthèse

Dans cette section, nous testons notre approche (ODDC) uniquement sur la version

CS-MoG que nous avons améliorée, vu qu’elle représente le meilleur candidat pour la

soustraction de fond d’après les résultats obtenus dans les chapitres précédents. Cependant,
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tout ce que nous appliquons à cette version peut également s’appliquer aux autres.

Afin de mesurer l’influence du contenu des images sur l’ODDC, nous utilisons d’autres

datasets qui sont plus pertinents. En effet, ce qui nous intéresse dans ce chapitre est d’avoir

des cas très différents en matière de dynamicité. Comme nous n’avons pas besoin de tester

la précision des résultats, la disponibilité de la vérité du terrain (ground truth) n’est pas

nécessaire. Ainsi, contrairement aux chapitres précédents, cela nous donne plus de choix

vu que nous pouvons utiliser n’importe quelle vidéo qui satisfait la dynamicité recherchée.

Pour illustrer les différents cas, nous utilisons trois datasets (Fig. 5.8) : le premier est

une scène capturée la nuit sur une autoroute bondée de véhicules. Le second est un cas

intermédiaire qui représente une dynamicité moyenne sur une route urbaine. Le troisième

est une scène artificielle représentant une route avec un minimum de véhicules en mouve-

ment. Ces datasets sont nommés successivement MaxD, MedD et MinD dans le reste de

ce manuscrit. 1

0 1 2 3

2.23

Average FDPG Checked

MaxD

0 1 2 3

1.45

Average FDPG Checked

MedD

0 1 2 3

1.12

Average FDPG Checked

MinD

Figure 5.8 – Captures des datasets et taux moyens (%) des FDPGs (dynamicité) néces-
saires dans le traitement de leurs images.

La dynamicité, dans notre travail précédent [159], est représentée par le taux de zones

8x8 qui sont segmentées comme faisant partie des objets de premier plan. Les éléments

constituant ces zones sont supposés être décrits par un grand nombre de FDPGs dans le

modèle d’arrière-plan correspondant. Le nombre moyen de FDPGs utilisé pour décrire les

projections de chaque dataset est indiqué sur la Fig. 5.8. Ces valeurs sont obtenues pour
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des séquences de 300 images de taille 640x480.

La première étape de notre méthode d’équilibrage des CC consiste à mesurer les RS

des trois kernels qui constituent le CS-MoG amélioré. Ces valeurs seront le principal élément

d’entrée pour l’estimation de l’ODDC. Comme indiqué dans la section 5.3.1, la mesure des

RS doit prendre en considération le cas où le temps de transfert des données vers le GPU

est supérieur à celui du calcul. La Table. 5.1 représente les valeurs obtenues de ces deux

mesures pour chaque plateforme et chaque jeu de donnée.

Laptop 1 Laptop 2 Wokstation 1 Workstation 2
Transfer 0.16 0.1 0.09 0.08MaxD Process 0.23 0.065 0.06 0.048
Transfer 0.16 0.1 0.09 0.08MedD Process 0.22 0.058 0.055 0.044
Transfer 0.16 0.1 0.09 0.08MinD Process 0.195 0.054 0.056 0.045

Table 5.1 – Comparaison des temps de transfert et du calcul obtenus sur les GPU de nos
plateformes pour trois datasets, selon l’ODDC calculé par l’Eq. 5.9.

Nous constatons que pour le Laptop1, le temps de transfert est inférieur à celui du

calcul, et l’opposé pour les trois autres plateformes (cas critiques). L’effet de ce phénomène

est important surtout pour une exécution en ligne (sur flux d’images) où le transfert se fait

en parallèle avec les calculs. Cependant, quand il s’agit d’un traitement hors ligne (sur lot

d’image), il est possible, d’effectuer le transfert massif de plusieurs images vers la mémoire

du GPU avant ou durant le traitement. Dans la suite de cette section, nous étudions ces

deux cas d’une façon séparée.

5.5.1 Exécution sur flux d’images

Dans cette partie des résultats, le processus du transfert des images ainsi que le calcul

sur GPU sont lancés simultanément. Ainsi, les RS sont estimés en utilisant l’Eq. 5.10. Sur

la Fig. 5.9, chaque graphique montre les valeurs obtenues sur chaque plate-forme pour les

trois kernels, et les barres représentent les datasets.
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Cette figure peut être interprétée selon les trois aspects qui constituent le contexte d’exé-
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Figure 5.9 – L’accélération relative (RS) obtenue pour les kernels de CS-MoG amélioré
avec la prise en compte du temps de transfert sur les plateformes présentées dans Table. 3.1
et les trois datasets présentés dans la Fig. 5.8.

cution : le kernel, la plateforme matérielle et le dataset. En ce qui concerne le premier,

nous constatons que les valeurs obtenues au niveau de chaque kernel sont différentes des

autres. Les RS arrivent jusqu’à 7.22 pour la projection, et reste également important pour

MoG (jusqu’à 2.6) et le raffinement (jusqu’à 1.96). Cela signifie que le calcul de projec-

tion est plus rapide sur GPU car il est basé sur des opérations matricielles simples et

fortement parallélisables. Cependant, les processus de MoG et de raffinement ne sont pas

aussi simples, car ces kernels contiennent des branches divergentes et un contrôle de flux
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considérable. Dans la suite de l’interprétation des résultats nous allons se concentrer sur

ces deux derniers kernels. Du point de vue plateforme, les ordres de grandeur des RS sont

similaires. L’effet des datasets est légèrement présent mais faible par rapport aux autres

facteurs mentionnés ci-dessus. La relation entre le RS et la dynamicité n’est pas linaire,

et l’effet de cette dernière change d’une plateforme à une autre. Cela n’est pas considéré

comme contrainte devant notre système d’équilibrage des CC vu qu’il n’utilise pas direc-

tement cette métrique : mais plutôt utilise le RS qui est la combinaison des effets de tous

les éléments du contexte d’exécution.

En utilisant ces mesures comme entrées du modèle qui décrit notre approche, nous

pouvons déduire l’ODDC qui donne les meilleures performances. La Table. 5.2 représente

les valeurs attendues de l’ODDC, pour chaque plate-forme et chaque dataset, en utilisant

les équations 5.9. et 5.10.

Platform MaxD MedD MinD
Laptop1 0.305 0.316 0.297
Laptop2 0.306 0.328 0.323
Workstation 1 0.249 0.225 0.237
Workstation 2 0.352 0.379 0.395

Table 5.2 – ODDC attendu entre CPU et GPU pour trois plateformes et datasets, selon
l’Eq. 5.9. et 5.10.

Pour vérifier l’efficacité de ces attentes, nous avons effectué un ensemble de mesures où

nous avons testé toutes les possibilités d’ODDC entre 0 et 1, en utilisant des sauts de 0.01

pour chaque plateforme et chaque dataset. Les graphiques sur la Fig. 5.10 représentent le

temps de traitement obtenu ainsi que les attentes d’ODDC présentées sur la Table. 5.2.

Pour tous les cas présentés, le temps de traitement global commence par une grande valeur

lorsque le curseur est à 0 (c’est-à-dire lorsque toutes les données sont traitées sur GPU et

que le CPU reste inactif). Ensuite, le temps de traitement commence à diminuer puisque

nous commençons à déplacer certaines parties des données à traiter vers CPU, jusqu’à

atteindre un minimum. Ce minimum peut être considéré comme un point d’équilibrage de
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Figure 5.10 – Comparaison de l’ODDC estimé avec le temps minimal obtenu sur en
utilisant 300 images de chaque dataset présenté sur la Fig. 5.8.

CC. Lorsque nous dépassons ce point en déplaçant plus de données vers CPU, le temps de

traitement global commence à augmenter de manière significative en raison de l’inactivité

croissante du GPU.
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Comme le montre cette figure, les performances optimales obtenues expérimentalement

en utilisant ODDC atteignent, pour toutes les plateformes et datasets, environ 98% des

performances maximales possibles alors que cette valeur ne dépasse pas 87,7% dans les

résultats présentés dans [145]. Cela montre que notre approche permet de définir une

répartition optimale des données après la phase d’entrainement. De plus, afin de prendre

en compte les éventuels changements de scène dans le temps, une mise à jour est effectuée

en ajustant cette répartition dans des intervalles réguliers. Cette mise à jour est effectuée

lors de l’exécution une fois que nous commençons à avoir un décalage qui dépasse 2.5%

entre le temps de traitement mesuré sur le CPU et celui obtenu sur GPU. De cette façon,

une nouvelle estimation permet de déplacer l’ODDC dans la bonne direction et aide à

rééquilibrer le système. Globalement, cette distribution adaptative de la CC a amélioré

les performances de l’algorithme étudié. Les gains obtenus par rapport à l’implémentation

uniquement sur CPU ou GPU sont présentés dans la Table 5.3. En utilisant l’exécution en

Gains Laptop 1 Laptop 2 Wokstation 1 Workstation 2
% CPU Only 70% 69% 78% 65%
% GPU Only 32% 33% 25% 40%

Table 5.3 – Gains obtenus grâce à l’exploitation simultanée en ligne du CPU et du GPU
par rapport à l’exécution en utilisant qu’une de ces PUs.

ligne, les gains obtenus par rapport à l’exécution en exploitant uniquement CPU arrivent

jusqu’à 78%. Ce chiffre pourrait être plus important, mais à cause du temps de transfert des

données, l’apport de l’implication du GPU dans les calculs n’est pas maximal. En revanche,

l’implication du CPU réduit le temps de calcul jusqu’à 40% par rapport à l’exécution

uniquement sur GPU, ce qui est important comme gain malgré l’écart théorique en termes

de capacités entre ces deux PUs.

5.5.2 Exécution hors ligne

Afin d’estimer les capacités de calcul relatives entre CPU et GPU sans prendre en

compte la latence due à la communication, nous lançons le transfert de toutes les images

vers GPU avant les calculs. En réalité, ce processus peut être appliqué aux applications où
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les données à traiter sont entièrement disponibles. Dans ce cas, le fait d’appeler les fonctions

de transfert pour des grandes quantités de ces données (toutes les images) est plus efficace

que des appels transférant de petites quantités. Sur la fig. 5.11, chaque graphique montre

les valeurs obtenues sur nos plateformes de la même façon que la section précédente.
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Figure 5.11 – L’accélération relative (RS) sur CPU-GPU pour les kernels de CS-MoG
amélioré, sans prise en compte du temps de transfert sur les plateformes présentées dans
la Table. 3.1 et les trois datasets présentés dans la Fig. 5.8.

Tout ce que nous avons dit durant l’analyse de la Fig. 5.9 dans la section précédente

reste valable pour celle-ci. La seule différence constatée est que l’ordre de grandeur des RS

a augmenté. Cela est dû au fait que les capacités des GPU ne sont plus limitées par les

transferts des données. Le Laptop1 n’est pas concerné par ce changement vu qu’il n’était
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pas impacté par les transferts de données. En appliquant notre modèle cette fois sur ces

nouvelles mesures, nous estimons les valeurs de l’ODDC correspondant à cette exécution

hors ligne. Les valeurs obtenues sont présentées dans la Table 5.4.

Platform MaxD MedD MinD
Laptop1 0.305 0.316 0.297
Laptop2 0.215 0.218 0.208
Workstation 1 0.141 0.146 0.154
Workstation 2 0.242 0.251 0.268

Table 5.4 – ODDC attendu entre CPU et GPU pour trois plateformes et datasets lors de
l’exécution hors ligne, selon l’Eq. 5.9.

En faisant le test de toutes les possibilités d’ODDC entre 0 et 1 par pas de 0.01, nous

comparons la Fig. 5.12 les valeurs permettant d’avoir le minimum de temps de traitement

et celles attendu grâce à notre modèle théorique. De la même façon que l’exécution en

ligne, nous constatons que la partition des données prévue par notre approche correspond

à la valeur minimale du temps de traitement dans tous les cas étudiés. Par rapport à l’im-

plémentation homogène en utilisant uniquement CPU ou GPU, des gains de performances

importants sont obtenus et présentés dans la Table. 5.5.

Gains Laptop 1 Laptop 2 Wokstation 1 Workstation 2
% CPU Only 70% 79% 86% 76%
% GPU Only 32% 23% 20% 27%

Table 5.5 – Gains obtenus grâce à l’exploitation simultanée hors ligne du CPU et du GPU
par rapport à l’exécution en utilisant qu’une de ces PUs.

En utilisant l’exécution hors ligne, les gains obtenus par rapport à l’exécution unique-

ment sur CPU sont plus importants (arrive jusqu’à 86%). Cela signifie que l’implication

du GPU dans les calculs dans ce cas a un grand impact sur les performances, vu que la

capacité de ce dernier n’est pas limitée par les transferts de données.
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Figure 5.12 – Comparaison de l’ODDC estimé avec le temps minimal obtenu sur trois
plateformes en utilisant 300 images de chaque dataset présenté sur la Fig. 5.8.
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5.5.3 Stabilisation de l’ODDC

Pour illustrer les résultats de stabilisation de l’ODDC mentionnée dans la section 5.4,

la Fig. 5.13. représente l’effet de chaque bloc de filtrage (Médian et quantification) sur la

stabilité de notre curseur. Cette figure est générée grâce au dataset MaxD, sur le Laptop1,

avec une valeur initiale de l’ODDC égale à 0.5.
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Figure 5.13 – Effet des améliorations, filtrage médian (MF) et quantification (QF) sur la
stabilité de l’ODDC.

La courbe rouge représentant les valeurs de l’ODDC brutes estimées. Ces valeurs sont

parfois erronées à cause des arrêts de CS-MoG forcé par l’OS afin d’exécuter d’autres

processus plus prioritaires, ou à cause des erreurs de mesure. Cela ralentit brusquement le

CPU, ainsi l’ODDC non stabilisé affecte plus de données au GPU, ce qui explique les pics

orientés vers le bas. Après avoir appliqué le filtre médian, en utilisant 32 échantillons, ce

phénomène est éliminé, et nous obtenons des valeurs plus stables. Ce nombre d’échantillons

est choisi de telle sorte à assurer une meilleure stabilisation sans générer un surcoût de

calcul. L’application de la quantification permet de conditionner la mise à jour de l’ODDC

pour ne prendre en compte que les changements significatifs. Cette stabilisation permet

d’optimiser le temps du traitement global grâce à la réduction des transferts dus aux très

petits mouvements de l’ODDC. Une comparaison des temps consommés est présentée dans

Table. 5.6.
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Original ODDC + MF + MF and QF
Tcpu 0.154 0.162 0.16
Tgpu 0.162 0.157 0.159

Update surcoût 0.032 0.018 0.005
Global time 0.195 0.18 0.166

Table 5.6 – Comparaison des temps de traitement de 300 images du dataset MaxD,
obtenus en appliquant les différentes phases de stabilisation, filtrage médian (MF) et quan-
tification (QF), à l’ODDC sur le Laptop1.

Sans stabilisation, nous constatons un surcoût de 0.032s causé par les transferts in-

utiles de petits grains du modèle de l’arrière-plan. Ce surcoût représente environ 5.4% du

temps de traitement total. Nous remarquons également un déséquilibre entre les PUs D’en-

viron 0.008s. Avec le filtrage médian, le surcoût diminue vers 3% ainsi que le décalage qui

devient 0.005s. Les meilleures performances sont obtenues après la quantification (QF) avec

seulement un surcoût de 0.8% et un décalage de 0.001 s. Concernant la comparaison des

trois méthodes de répartition des CC présentées dans la Fig. 5.3 (Répartition des tâches,

multiple DDC, et ODDC), nous avons mesuré le temps minimal pouvant être obtenu par

chaque méthode sur nos plateformes. Le temps de traitement de 300 images obtenu est

présenté dans la Fig. 5.14. Comme prévu, nous pouvons voir que l’équilibrage des CC via

le parallélisme de tâches représente le maximum de temps, ainsi le minimum de perfor-

mances dans la plupart des cas. L’utilisation de plusieurs DDC devrait normalement être

la meilleure approche, mais les multiples transferts de données entre les mémoires CPU et

GPU limitent les performances. Cela rend notre solution, en utilisant un ODDC unique,

un meilleur choix. En outre, il peut également être appliqué sur de nombreux algorithmes

autres que CS-MoG qui contiennent des kernels successifs.
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Figure 5.14 – Temps de traitement de 300 images de 640 x 480 en utilisant les trois
approches possibles pour l’équilibrage de la charge de travail.

5.6 Conclusion

Nous avons introduit dans ce chapitre les différentes contraintes et défis de l’exploi-

tation simultanée des CPU et GPU pour exécuter CS-MoG. Ensuite, nous avons présenté

l’approche ODDC, que nous proposons pour la répartition et l’équilibrage dynamique des

données traitées par cet algorithme, afin de mieux exploiter les PUs. Un bloc de stabilisa-

tion a été mis en place afin de rendre notre approche robuste aux erreurs de mesure. Les
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résultats obtenus dans ce chapitre nous permettent de tirer les conclusions suivantes :

— L’exploitation simultanée de CPU et de GPU pour effectuer la soustraction de fond

via CS-MoG permet d’optimiser significativement les performances.

— notre approche d’équilibrage de CC, ODDC, permet de prévoir la répartition de don-

nées permettant d’atteindre les performances maximales sur une plateforme donnée.

— le processus de mise à jour et de stabilisation de l’ODDC permet de prendre en consi-

dération les différents changements dans l’environnement d’exécution pour maintenir

un équilibre entre les PUs tout en optimisant les transferts de données.
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Nous avons présenté dans cette thèse l’algorithme CS-MoG qui est une combinaison

de deux techniques largement adoptées en traitement d’image : le mélange de composantes

gaussiennes (MoG) qui est utilisée pour la soustraction de fond, et l’acquisition comprimée

(CS) qui sert à réduire la dimensionnalité des données. Malgré les avantages que représente

CS-MoG en matière de rapidité et de précision, nous avons remarqué que cette méthode n’a

pas encore été implémentée de sorte à exploiter l’évolution des architectures de calcul CPU

et GPU et leur combinaison. Les principales contributions et conclusions de cette thèse

seront résumées dans cette dernière partie du mémoire, avant de finir par la présentation

des prochains travaux et perspectives.

Les contributions de cette thèse peuvent être répertoriées en deux parties principales :

— La première consiste en la mise en adéquation séparée des kernels constituant CS-

MoG sur les architectures multi-cœur CPU et GPU. Cette adéquation a permis d’ob-

tenir une version plus rapide que d’autres implémentations publiées précédemment,

y compris celles de la bibliothèque OpenCV.

— La deuxième concerne la proposition d’une approche qui exploite simultanément

toutes les PUs d’une plateforme hétérogène tout en assurant un équilibrage de charge

entre eux.

Pour la première contribution, nous avons détaillé les caractéristiques de chaque type de

processeur, et nous avons défini un guide pratique permettant de porter un algorithme

donné comme CS-MoG sur ce processeur. Sur CPU, d’une part, nous avons utilisé la

technique de vectorisation pour maximiser l’exploitation interne de chaque cœur. En ap-

pliquant les instructions de calcul sur des vecteurs de données au lieu d’un seul élément,

nous avons constaté que les gains qui peuvent être obtenus dépendent du contenu des

images. Ce contenu est représenté par une métrique que nous avons appelée "dynamicité",

et qui permet au programmeur de prévoir l’efficacité de la vectorisation. La dynamicité
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des datasets utilisés pour les tests a permis d’obtenir des gains allant jusqu’à 6%. D’autre

part, nous avons ciblé l’amélioration de la scalabilité de l’algorithme en question lorsque

plusieurs cœurs de calcul sont utilisés. Nous avons ainsi obtenu une accélération qui atteint

un facteur de 5.45 quand 6 cœurs sont utilisés. Cela signifie que nous avons obtenu une

scalabilité quasi linéaire malgré le coût que génère le framework OpenMP utilisé pour le

multithreading.

Sur GPU, nous avons mis en œuvre le masquage du temps de transfert par celui du

traitement en utilisant les streams CUDA. L’amélioration des performances grâce à cet

aspect atteint jusqu’à 75%. Egalement, nous avons effectué des optimisations concernant

l’exécution des threads et des instructions. Cela a permis d’obtenir un gain allant jusqu’à

61% grâce à l’équilibrage de la charge de traitement entre les threads, la mise en place d’ac-

cès contigus à la mémoire, l’occupation maximale des Warps, l’optimisation des opérations

et ainsi que le flux de contrôle.

Dans la deuxième contribution, nous avons estimé l’accélération relative entre CPU et

GPU pour chaque kernel de CS-MoG. Nous avons ensuite étudié une série de possibilités

pour équilibrer la charge de travail entre ces PUs et nous avons présenté une solution

optimale qui prend cette accélération relative comme entrée. La méthode proposée est

efficace, simple à implémenter et s’adapte automatiquement à toute plateforme hétérogène

ciblée. De plus, elle prend en considération la variabilité de la charge de travail en fonction

de l’irrégularité des données. Pour n’importe quelle plateforme, notre modèle peut en outre

estimer la répartition optimale de cette charge entre GPU et CPU, ce qui permet d’obtenir

jusqu’à 98% des performances maximales possibles. Cette exploitation simultanée de toutes

les PUs a amélioré les performances de l’algorithme étudié jusqu’à 78% par rapport à une

implémentation sur CPU uniquement, et jusqu’à 40% par rapport à une implémentation

uniquement sur GPU.
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Les perspectives envisageables après cette thèse concernent 3 objectifs importants :

— À court terme, nous allons répondre au manque de datasets constaté dans la lit-

térature. Nos contributions consisteront à proposer de nouvelles séquences vidéo de

haute résolution représentant différentes situations. Ces séquences vont être fournies

avec leur vérité de terrain (ground truth), ainsi que des métriques qui les caractérisent

comme la dynamicité. Ensuite, des méthodes proposées dans l’automatique pour la

modélisation et la régularisation formelle des systèmes informatiques peuvent être

utilisées dans notre approche. Ces méthodes vont nous permettre, de bien représen-

ter les éléments constituant le contexte d’exécution (l’algorithme, la plateforme et les

données), et aussi, de reformuler les différents problèmes et aspects de parallélisme.

Ainsi, la version finale de notre implémentation pourra être intégrée dans les futures

versions d’OpenCV.

— À moyen terme, en se basant sur notre modélisation formelle, nous allons pouvoir

généraliser l’ODDC sur d’autres algorithmes largement utilisés dans le domaine du

traitement de signal et de l’image. Nous allons cibler deux familles d’algorithmes :

celle où la quantité des calculs dépend du contenu des données traitées, comme le cas

de l’étiquetage des composantes connexes (CCL), et celle où les calculs ne sont pas

sensibles à cet aspect comme la Transformée de Fourier Rapide (FFT).

D’autres environnements doivent être explorés en termes de plateformes. Des archi-

tectures embarquées avec des ressources plus limitées peuvent être ciblées, ainsi que

d’autres composants de traitement tels que les FPGAs et les DSPs. Cela nous per-

mettra d’élargir notre modèle pour prendre d’autres aspects en considération comme

la consommation d’énergie qui est un élément critique dans le domaine de l’embar-

qué. Le fait d’expérimenter d’autres composants matériels va nous permettre ainsi

de concevoir une stratégie de portage plus flexible et plus globale.

— À long terme, notre approche ODDC pourra être combinée avec d’autres frame-

works d’équilibrage de charge comme StarPU, cité dans la littérature, qui se basent

sur une répartition de tâches. Notre objectif est d’introduire le parallélisme de don-
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nées, et d’améliorer la granularité de StarPU, surtout quand l’algorithme ciblé est

représenté par un graphe contenant peu de tâches. L’idée de base est d’appliquer la

répartition des tâches que propose ce framework d’une façon itérative sur des petits

grains de données au lieu de cibler des images entières. Cette alternative va permettre

de chercher un point d’équilibrage de charges optimal en évitant au maximum le coût

généré par le framework.
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Annexes

A.1 Projet HEAVEN

Les architectures informatiques deviennent de plus en plus complexes, exposant un

parallélisme massif, des mémoires organisées hiérarchiquement et des unités de traite-

ment hétérogènes. De telles architectures sont extrêmement difficiles à programmer car,

la plupart du temps, les programmeurs d’applications choisissent entre la portabilité et les

performances. Alors que les environnements de programmation standard comme OpenMP

évoluent actuellement pour prendre en charge l’exécution d’applications sur différents types

d’unités de traitement, ces approches souffrent de deux problèmes principaux. Première-

ment, pour exploiter des unités de traitement hétérogènes au niveau de l’application, les

programmeurs doivent traiter explicitement des mécanismes de bas niveau spécifiques au

matériel, tels que les transferts de mémoire entre la mémoire hôte et les mémoires privées

d’un coprocesseur par exemple. Deuxièmement, comme l’évolution des environnements de

programmation vers une programmation hétérogène se concentre principalement sur les

plateformes CPU / GPU, certains accélérateurs matériels sont encore difficiles à exploiter

à partir d’une application parallèle à usage général. L’FPGA en fait partie. Contraire-

ment aux CPUs et aux GPU, cet accélérateur matériel peut être configuré pour répondre

aux besoins de l’application. Il contient des tableaux de blocs logiques programmables qui

peuvent être câblés ensemble pour construire un circuit spécialisé pour l’application ciblée.

Par exemple, les FPGAs peuvent être configurés pour accélérer des portions de code qui

sont connues pour mal fonctionner sur les CPU ou les GPU. L’efficacité énergétique des

FPGA est également l’un des principaux atouts de ce type d’accélérateurs par rapport

aux GPU, ce qui encourage la communauté scientifique à considérer les FPGA comme l’un

des éléments constitutifs des plateformes multi cœurs hétérogènes à faible puissance et à

grande échelle. Cependant, seule une fraction de la communauté envisage de programmer

des FPGA pour l’instant, car les configurations doivent être conçues à l’aide de langages
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de description de bas niveau tels que le VHDL que les programmeurs d’applications ne

connaissent pas. Des membres des laboratoires de recherche LIG, TIMA et GIPSA-Lab

sont impliqués dans ce projet. Son objectif principal de ce projet est d’améliorer l’accessi-

bilité des architectures hétérogènes contenant des accélérateurs FPGA aux programmeurs

d’applications parallèles. Le projet proposé se concentre sur trois aspects principaux :

— Portabilité : nous ne voulons pas que les programmeurs d’applications repensent com-

plètement leurs applications pour tirer parti des périphériques FPGA. Cela signifie

d’étendre les environnements de programmation parallèle standard comme OpenMP

pour prendre en charge FPGA. Améliorer la portabilité des applications signifie éga-

lement tirer parti de la plupart des mécanismes de bas niveau spécifiques au matériel

au niveau du système d’exécution.

— Performance : nous voulons que notre solution soit suffisamment flexible pour tirer le

meilleur parti de toutes les plateformes hétérogènes contenant des appareils FPGA

en fonction des besoins de performance spécifiques, comme le débit de calcul ou la

consommation d’énergie par exemple ;

— Expériences : Expérimenter avec des accélérateurs FPGA sur des applications scien-

tifiques réelles est également un élément clé de notre proposition de projet. En par-

ticulier, les solutions développées dans ce projet permettront des comparaisons entre

architectures sur des applications réelles de différents domaines comme le traitement

du signal.

Une programmation efficace et l’exploitation d’architectures hétérogènes impliquent le dé-

veloppement de méthodes et d’outils de conception de systèmes, embarqués ou non. La

proposition de projet HEAVEN s’inscrit dans l’action de recherche PCS du PERSYVAL-

lab.
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A.2 Projet MoVITS

Au Maroc, les routes sont meurtrières et la tendance des accidents de la route est à la

hausse. Ceci s’est confirmé par le bilan du CNPAC affirmant que le nombre des tués s’est

élevé à 3593 en 2016, contre 3565 en 2015. La première cause des accidents dans le pays

est le non-respect des règles du code de la route par ses usagers.

Dans le but de réduire le nombre d’accidents annuelle, un grand nombre de différents

systèmes ont été étudiés. Il y a des systèmes qui font partie de l’infrastructure routière

(signalisation horizontale et verticale, panneaux à messages variables, capteurs à boucle

magnétique, radars, etc.) ou de véhicules routiers (divers systèmes de soutien à la conduite :

les équipementiers automobiles ont mis en place des systèmes tels que la détection de la

voie et la ligne de départ, les assistants d’aide au stationnement, évitement de collision,

régulateur de vitesse adaptatif, etc). Malgré l’avancé technologique des véhicules et le

développement des infrastructures routières, la situation reste alarmante puisque le besoin

principal est de trouver une solution efficace permettant de changer le comportement des

conducteurs et de les rendre beaucoup plus prudent sur la route.

Aujourd’hui, la mesure et la gestion des systèmes de circulation dans le domaine des

ITS, utilisent le plus souvent des algorithmes de vision par ordinateur avec des caméras

vidéo. Les caméras sont utilisées comme une partie de l’infrastructure de la route dans le

but d’extraire à partir de la séquence vidéo obtenue, des informations sur le trafic routier de

haut niveau en temps réel avec une haute précision. Ces informations doivent être analysée,

en mesurant les propriétés de l’image afin de comprendre le flux vidéo à savoir la détection

des incidents, la classification des véhicules, la détection des infractions et des anomalies,

etc. L’avantage de la vision par ordinateur est qu’elle est précise, et permet de détecter

n’importe quel type d’objet (voiture, piéton, cycliste, etc.), le système est facilement installé

sans interruption du trafic et le coût de maintenance est faible, ainsi que le coût d’achat

dépend de la qualité des caméras à installer.
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Le but de ce projet nommé MoVITS (Moroccan Video Intelligent Transport System),

est de développer un système intégré de gestion de trafic et de détection d’infractions

de circulations routière. Son architecture est divisée en 3 couches (Fig. A.15.), chacune

présente un ensemble des fonctionnalités différentes :

Figure A.15 – Couches fonctionnelles principales du projet MOVITS

A.2.1 Acquisition et prétraitement (couche 1)

La fonction de cette couche est d’assurer l’acquisition des images à partir d’un système

stéréoscopique calibré et synchronisé à l’aide d’une API Genicam. Ces images passent par

une phase de prétraitement qui permet de changer l’espace de couleur, d’appliquer des

filtres pour éliminer les bruits etc.

A.2.2 Extraction et analyse d’attributs (couche 2)

Sur la base des images obtenues, cette couche est utilisée pour extraire les attributs

statiques et dynamiques des véhicules nécessaires pour gérer le trafic : la détection des

véhicules, extraction des trajectoires, les identifiés (plaque d’immatriculation, logo, couleur

etc.), extraction des éléments des signalisations verticales et horizontales dans la scène.

Dans cette couche s’effectue l’analyse des attributs, comprendre les comportements et enfin

percevoir l’état du trafic.
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A.2.3 Activité illégale, analyse des flux de trafic et détection d’ano-

malies (couche 3)

Sur la base de sorties des deux couches précédentes, cette couche fournit des services

ITS pour la gestion efficace et le contrôle de la route. Elle a une fonctionnalité décisionnelle.

Elle permet de détecter les infractions routières (tel que non-respect du stop/ feu rouge,

excès de vitesse, fausse plaque d’immatriculation, changement de direction non autorisé. . . )

et les anomalies sur la route (accident, feu rouge en panne etc.). Ensuite une phase d’analyse

du flux trafic est mise en place pour gérer le trafic localement et globalement.

Figure A.16 – Architecture modulaire des trois couches algorithmiques du projet Movits
[10].

Chacune de ces trois couches est composée de plusieurs modules. La Fig. A.16 repré-

sente un schéma qui résume cette architecture modulaire. Plus de détails sur ce système
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peuvent être trouvés dans [10].

A.2.4 Organigramme des partenaires

L’organigramme global des partenaires des deux projets HEAVEN et MoViTS est

présenté sur la Fig. A.17. Plus de détails sur ces deux projets sont présentés dans l’annexe

A.1 et A.2.

Projet Heaven 
en France

Projet MoVITS 
au Maroc

Cotutelle de thèse

L G E C O S

Laboratoires

Projets

Financement

Autres 
partenaires

Figure A.17 – Présentation des différents partenaires et intervenants dans les projets
MoViTS et HEAVEN.
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A.3 Familles de microprocesseurs

Famille Fabriquant Jeu d’inst. Arch.
(bits) Sous-familles

4000 Intel CISC 4 40xx
<8086 Intel CISC 8 80xx
Zilog Zilog CISC 8, 16, 32 Z80, Z8000, Z80000
6800 Motorola CISC 8 68xx
65xx MOS Technology CISC 8, 16 65xx

68000 Motorola CISC 16, 32 68xxx, ColdFire,
DragonBall

88000 Motorola RISC 32 88100
I Intel RISC 32 i860, i960

x86 IBM, Intel, AMD,
cYRIX CISC 8, 16,

32, 64

>8085, Pentium, Celeron,
Xeon, Core, Core 2, Core i3,
Core i5, Core i7, AMD K5,
AMD K6, Duron,Sempron,
AthlonOpteron, Turion,
Haipad

Itanium
( IA-64) Intel EPIC 64 Itanium, Itanium 2

Crusoe transmetta VLIW 128, 256 Crusoe, Efficeon
POWER IBM RISC 32, 64 POWERx
PowerPC IBM et Motorola RISC 32, 64 PowerPC xxx

SPARC Sun RISC 32, 64
Sun Sparc, SuperSparc,
MicroSparc, HyperSPARC,
UltraSPARC, LEON

ARM ARM, Intel et TI RISC 32, 64 ARMx, ARMvx-Cortex-xx,
StrongARM, XScale

Mips MIPS RISC 32, 64 Rx000
DEC DEC, Compaq, HP RISC 64 Alpha 21xxx
PA HP RISC 32, 64 PA 8xxx
SuperH Hitashi RISC 32 Shx
MCore Freescale RISC 32 MMC2xxx

Table A.7 – Familles de CPU les plus connus.
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A.4 Techniques d’optimisation implicite d’instructions

A.4.1 Pipelining

En informatique, le pipelining d’instruction est une technique pour implémenter le

parallélisme au niveau de l’instruction dans un seul processeur. Le pipeline tente de garder

chaque partie du processeur occupée par certaines instructions en divisant les instructions

entrantes en une série d’étapes séquentielles (le "pipeline" éponyme) exécutées par diffé-

rentes unités de processeur avec différentes parties d’instructions traitées en parallèle. Le

pipeline RISC classique comprend 5 phases (Fig. A.18.) :

Figure A.18 – Pipeline de base en cinq étapes

1. IF (Instruction Fetch) : Récupération de l’instruction

2. ID (Instruction decode) : Décodage de l’instruction

3. EX (Execution) : Exécution

4. MEM (Memory access) : Accès mémoire

5. WB (Register write back) : Réécrire le registre

A.4.2 Prédiction de branchements

La prédiction de branche est une caractéristique d’un processeur qui lui permet de

prédire le résultat d’une branche. Cette technique permet à un processeur de rendre l’uti-
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lisation de son pipeline plus efficace. Avec cette technique, le processeur effectuera une

exécution spéculative : il pariera sur le résultat d’un branchement, et poursuivra l’exécu-

tion du programme avec le résultat du pari. Si le pari échoue, les instructions chargées par

erreur dans le pipeline sont annulées.

A.4.3 Exécution spéculative

L’exécution spéculative est une technique d’optimisation dans laquelle un système

informatique effectue une tâche qui peut ne pas être nécessaire. Le travail est effectué

avant que l’on sache s’il est réellement nécessaire, de manière à éviter un retard qui devrait

être encouru en effectuant le travail après que l’on sait qu’il est nécessaire. S’il s’avère que

le travail n’était pas nécessaire après tout, la plupart des modifications apportées par le

travail sont annulées et les résultats sont ignorés.

L’objectif est de fournir plus de simultanéité si des ressources supplémentaires sont dis-

ponibles. Cette approche est utilisée dans une variété de domaines, y compris la prédiction

de branche dans les processeurs pipelinés. En effet, les microprocesseurs modernes utilisant

un pipeline se servent de l’exécution spéculative pour réduire le coût des instructions de

branchement conditionnel. Quand une instruction de branchement conditionnel est ren-

contrée, le processeur devine quelle voie du branchement le programme est susceptible de

suivre (c’est ce que l’on appelle la prédiction de branchement), et commence à exécuter les

instructions correspondantes. Si la supposition s’avère être incorrecte, tous les calculs qui

ont eu lieu après le branchement sont rejetés. L’exécution prématurée est relativement peu

coûteuse du fait que, sans celle-ci, les étages du pipeline impliqués dans le calcul seraient

restés inactifs jusqu’à ce que le résultat du branchement soit connu. Toutefois, les instruc-

tions gaspillées utilisent des cycles d’horloge, et sur un ordinateur portable par exemple,

ces cycles consomment de l’énergie.
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A.4.4 Renommage de registres

En architecture des ordinateurs, on appelle renommage de registres le fait qu’une mi-

croarchitecture alloue dynamiquement les registres architecturaux à un ensemble plus vaste

de registres physiques au cours de l’exécution d’un programme. Dans une microarchitecture

superscalaire, le processeur essaie d’exécuter plusieurs instructions en parallèle. Il analyse

donc localement le programme afin de réduire les dépendances entre instructions, et de

les réorganiser en conséquence, afin de profiter du parallélisme sans introduire d’erreur.

Puisque les dépendances entre instructions machine limitent les performances de l’exécu-

tion dans le désordre, car il arrive souvent que plusieurs instructions essayent d’utiliser

le même registre en raison du parallélisme qui a été introduit. Une des instructions doit

alors être bloquée en attendant que la ressource soit disponible. Cependant, dans de nom-

breux cas, ces dépendances n’apparaissent qu’au niveau du registre, mais ne nécessitent

pas de réelles dépendances dans le flux de données traité par le programme. Ce problème

est d’ailleurs d’autant plus prégnant que le compilateur a effectué des optimisations basées

sur l’utilisation des registres.

Une solution consiste donc à dupliquer les ressources : les registres architecturaux ne

correspondent plus à des registres physiques dans la microarchitecture, mais sont alloués

dynamiquement à un ensemble plus grand de registres physiques, ce qui permet d’éliminer

une partie des dépendances introduites artificiellement par le nombre restreint de registres.

Par exemple, l’architecture IA-32 définit 16 registres architecturaux. Le Pentium dispose

de 128 registres physiques et effectue du renommage de registres. la Fig. A.19. illustre un

exemple de renommage de registre pour une séquence d’instructions.

A.4.5 Exécution dans le désordre

L’exécution dans le désordre (ou l’exécution dynamique) est un paradigme utilisé

dans la plupart des unités centrales de traitement hautes performances pour exploiter des

cycles d’instruction qui seraient autrement gaspillés. Dans ce paradigme, un processeur

exécute des instructions dans un ordre régi par la disponibilité des données d’entrée et
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Figure A.19 – Renommage de registre pour une séquence d’instructions

des unités d’exécution plutôt que par leur ordre d’origine dans un programme. Ainsi, le

processeur peut éviter d’être inactif en attendant la fin de l’instruction précédente et peut,

dans l’intervalle, traiter les instructions suivantes qui peuvent s’exécuter immédiatement

et indépendamment.
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