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1. Contexto

Esta propuesta de trabajo se lleva a cabo den-
tro del proyecto de investigacién “Nuevas Tec-
nologias para el Tratamiento Integral de Datos
Multimedia” abarcando las lineas de investiga-
cién “Computacién de Alto Desempeno”, “Pro-
cesamiento de Informacién Multimedia” y “ Re-
cuperacién de Datos e Informacion Multimedia”.
Dicho proyecto se desarrolla en el marco del La-
boratorio de Investigacion y Desarrollo en Inte-
ligencia Computacional (LIDIC), de la Facultad
de Ciencias Fisico, Matematicas y Naturales de la
Universidad Nacional de San Luis.

2. Resumen

Los sistemas diseniados para resolver pro-
blemas especificos como los procesadores grafi-
cos(GPU), tienen caracteristicas muy atractivas
(bajo precio en relacién a su potencia de célcu-
lo, gran paralelismo, optimizacién para célculos
en coma flotante, entre otras) para su uso en apli-
caciones de propésito general, en problemas rela-
cionados al ambito cientifico, de simulacién, inge-
nieria, entre otros. Esto llevé al desarrollo de he-
rramientas y técnicas para facilitar su utilizacién y
transformarlos en una alternativa valida y casera
para resolver la mayor cantidad de problemas.

En este trabajo se presentan las caracteristi-
cas de la GPU y las distintas lineas de trabajo a
seguir. Estas lineas tienen en comun la considera-
cién de la GPU como computadora masivamente
paralela, GPGPU. Los problemas a tratar estan
relacionados a las Bases de Datos Métricas y a la
Identificacion y Recuperaciéon de senales, particu-
larmente las senales de audio.

Palabras Claves: Procesamiento de senales,
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Computacién de alta perfomance, Espacios métri-
cos, Recuperaciéon de Informacion.

3. Introduccion

El poder computacional asociado a las tecno-
logias dedicadas a fines especificos, sus constantes
avances y el bajo costo, han constituido una al-
ternativa vélida a las supercomputadoras parale-
las. El ejemplo més popular de las tecnologias de-
dicadas son las GPU (Unidad de Procesamiento
Grafico)[1, 14]. Una tarjeta de video puede pro-
porcionar mucho mas poder de computo que la
computadora huésped en algunas aplicaciones[13].
La misma posee una interesante arquitectura de
computacion de alto rendimiento.

Realizar un mapping de una computacién de
proposito general en una GPU, implica utilizar el
hardware de la tarjeta grafica para resolver cual-
quier aplicacion, no necesariamente de naturaleza
grafica. Esto se conoce como GPGPU (GPU de
proposito general) e implica la utilizacién de la
potencia de célculo de la GPU para resolver pro-
blemas de propésito general.

La programacién paralela sobre GPU tiene va-
rias diferencias con la programacién paralela en
computadoras paralelas tipicas, las mas relevan-
tes son:

= Fl nimero de unidades de procesamiento:
En computadoras masivamente paralelas,
generalmente el nimero elegido es el mismo
que el numero de ntucleos en el sistema. En
GPGPU esto no se tiene en cuenta.

» Estructura de la memoria CPU-GPU: El sis-
tema de memoria de la CPU-GPU considera
dos espacios de memoria diferentes: la me-
moria del host (que es compartida por todos
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los hilos de la CPU durante la aplicacién) y
la memoria de la GPU. Como los hilos de
la GPU ejecutan en un espacio de memo-
ria separado a los hilos del host en la apli-
cacion, las transferencias de cédigo y datos
son necesarios entre el host y el dispositivo
en diferentes momentos.

= Numero de hilos paralelos: La programacién
de las GPU tiene la posibilidad de iniciar un
gran numero de hilos con poca sobrecarga.
La GPU ofrece mecanismos transparentes y
de bajo costo para la creacién y administra-
cién de hilos.

No todo tipo de problemas pueden ser resuel-
tos en la arquitectura de la GPU, los problemas
mas adecuados son aquellos que pueden ser imple-
mentados con procesamiento de stream y usando
memoria limitada. Las aplicaciones més adecua-
das son aquellas con cuantioso paralelismo de da-
tos.

Existen diferentes alternativas para procesa-
miento de aplicaciones de propodsito general en
la GPU, la mas ampliamente utilizada es la tar-
jeta Nvidia, para la cual se ha desarrollado un
kit de programacion en C, con un modelo de co-
municacion de datos y de control de hilos pro-
porcionado por un driver, quien provee una in-
terfaz GPU-CPU [12]. Este ambiente de desarro-
llo llamado Compute Unified Device Architectu-
re (CUDA) propone un modelo de programacién
SIMD(Simple Instruccién, Multiples Datos) con
funcionalidades de procesamiento de vector.

Las lineas de investigacién que se proponen
seguir pretende evaluar la factibilidad de utilizar
la GPU como computadora masivamente paralela
para obtener soluciones de alto desempeno a pro-
blemas de propésito general. Los problemas consi-
derados estan relacionados a consultas en base de
datos métricas y a diferentes técnicas de identifi-
cacion senales de audio. La utilizacién de la GPU
como computadora paralela se realiza a través de
CUDA.

4. Lineas de Investigacion y
Desarrollo

Utilizar arquiteturas dedicadas, como la GPU,

para resolver computacionalmente problemas de

naturaleza distinta a la de ellas, implica plantear
soluciones paralelas a los problemas considerando
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el modelo de programacién propio de sus interfa-
ces.

Entre las lineas de investigacién y desarrollo
que actualmente se siguen se encuentran:

= FEspacios Métricos: Una de las principales
herramientas que las computadoras ofrecen
es almacenar grandes cantidades de datos or-
ganizados, siguiendo un determinado esque-
ma o un modelo de datos que facilite su al-
macenamiento, recuperacion y modificacion
de una forma rapida y ordenada.

Cualquier conjunto de datos pertenecientes
a un mismo contexto y almacenados sis-
tematicamente para su posterior uso cons-
tituye una base de datos tradicional, en las
cuales se busca sélo a partir de una clave.

Actualmente ha surgido la necesidad de
crear bases de datos de informaciéon no
estructurada, como por ejemplo imagenes,
texto, sonido y video. Muchas aplicaciones
computacionales necesitan buscar eficiente-
mente informacién sobre estas bases de da-
tos. Para realizar consultas en este tipo de
bases de datos se han creado nuevos modelos
y algoritmos de bisqueda mas generales que
los correspondientes a bases de datos tradi-
cionales [8].

A estas nuevas bases de datos se las deno-
mina base de batos métricas y las consultas
se realizan segun busquedas por similitud o
proximidad. La btsqueda por proximidad es
la busqueda en bases de datos de elementos
similares o cercanos al elemento consultado.
La similitud es modelada con una funcién de
distancia, la cual satisface las siguientes pro-
piedades. Si X denota el universo de objetos
validos. Un subconjunto finito de él U, de ta-
mano n, es el conjunto de objetos o base de
datos en donde se realizan las busquedas. La
funcién d : X * X — R denota la medida
de distancia entre los objetos. Esta funcién
de distancia debe cumplir las propiedades de
positividad Vz,y € X,d(z,y) > 0, simetria
(Vz,y € X,d(z,y) = d(y,x)), reflexividad
(Vz € X,d(z,x) = 0), desigualdad triangu-
lar Vo, y,z € X,d(z,y) < d(xz,y)+ (d(y,z) y
en la mayoria de los casos la positividad es
estricta (Vx,y € X,z # y = d(z,y) > 0).
El conjunto de elementos u objetos sobre los
que se define la funcién de distancia es lla-
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mado espacio métrico [8].

Mientras mas chica sea la distancia entre
los objetos mas similares son dichos objetos.
Existen tres tipos basicos de consultas por
proximidad en espacios métricos:

e Consulta por rango(q, r)4: recupera los
elementos que estan a lo mas a distan-
cia r de q.

e Consulta por vecino méas cercano
NN (q): recupera el vecino mas cercano
aqgen U

e Consulta por k vecinos més cercanos
NNi(q): recupera los k vecinos mas
cercanos a ¢ en U.

Si tenemos una base de datos de cardinali-
dad n, todas estas consultas pueden ser re-
sueltas ejecutando n evaluaciones de distan-
cia. Generalmente el nimero de evaluacio-
nes de distancias ejecutadas es la medida de
complejidad de los algoritmos. El desafio es
disenar un algoritmo de indexacion eficiente
que reduzca el ntumero de las evaluaciones
de distancia [8, 9, 10, 11, 15, 20, 21, 22, ?].

Los algoritmos de indexacién permiten cons-
truir a priori un indice, una estructura de da-
tos capaz de ahorrar computaciones de dis-
tancias al responder consultas por proximi-

dad.

En general todos los algoritmos de indexa-
cién particionan el conjunto X en subcon-
juntos X;. Se construye un indice para per-
mitir determinar una lista de subconjuntos
X, de candidatos potenciales a contener ob-
jetos relevantes para la consulta.

Las técnicas de computacion de alto desem-
peno nos permitiran acelerar no sélo el pro-
ceso de indexacién sino también la obtencién
de las respuestas a las consultas.

Identificacion de Senales: Las bases de da-
tos y repositorios de informacién multimedia
(audio, imagen, video y texto) no pueden ser
trabajadas tan eficientemente como en las
bases de datos tradicionales debido a que la
informacién multimedia debe ser recuperada
por similitud; mientras que en las bases de
datos tradicionales esta biusqueda es exacta.

Un modelo estandar de busqueda en este
tipo de bases de datos consiste en utilizar
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una medida de (dis)similitud entre los obje-
tos almacenados. Esta medida de distancia
entre objetos deberia modelar esencialmente
el comportamiento de una persona al compa-
rar dos objetos de esa naturaleza. Dos obje-
tos iguales perceptualmente deberian recibir
distancias pequenas; mientras que dos obje-
tos perceptualmente distintos deberian reci-
bir distancias grandes [8]. Esto nos daria un
mecanismo eficaz de recuperacion; sin em-
bargo, este mecanismo, no escala cuando la
base de datos crece [2].

La representacion de los objetos de forma
estable y persistente a diversas degradacio-
nes, tanto naturales como ataques malicio-
sos se denomina huella digital de la senal.
Idealmente la huella digital debe ser una in-
variante de la senal; aquellas caracteristicas
intrinsecas, no alteradas por su constante
manipulacién.

En [3, 4, 5], se discute un método muy eficaz
para identificar sin error secuencias de audio
sujetas a degradaciones severas; el método
de identificacion es secuencial. La identifica-
cién implica determinar la representacion de
la senal y su busqueda en una base de datos
de audio. La aplicacion de computacién de
alto desempeiio permitié mejorar los resul-
tados citados haciéndolos eficientes para su
célculo en tiempo real [16, 17, 18, 19]. Ac-
tualmente se esta trabajando en lograr ma-
yores optimizaciones.

Identificacion de Colecciones de Audio: El
uso de firmas de audio, representaciones su-
cintas de una secuencia, ha permitido com-
parar de manera eficiente dos segmentos de
audio cuando ambos son del mismo tamano,
o cuando uno esta contenido en el otro. Si
una de las instancias se ve afectada por una
distorsion temporal, se deben alinear los dos
audios de la misma forma que se alinean las
cadenas de ADN en la bisqueda de semejan-
zas entre genomas. Para realizar alineamien-
to de audio, se ha propuesto recientemente
en [6, 7] una técnica que permite compa-
rar huellas digitales de sonidos con distor-
sién temporal, utilizdindose un esquema de
alineamiento no local basado en la busqueda
de todos los g-gramas (subcadenas de largo
q) de una secuencia de audio A, contra to-
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dos los ¢-gramas de la secuencia de audio B.
Este procedimiento se utiliza para empatar
dos interpretaciones de audio.

Se seleccionan los formantes comunes a una
coleccién que aparezcan varias veces con ta-
manos aproximados en toda la coleccion.
Se define a un formante como un segmento
comun a un numero significativo de secuen-
cias de audio de una colecciéon. En una co-
leccién de audio se podria, en principio, ex-
traer el conjunto de cadenas comunes a k se-
cuencias, para diferentes k. Estos formarian
una base que puede describir las partes sig-
nificativas de la coleccion de audio. Una vez
establecida la base de la coleccién, el con-
tenido de una secuencia podria ser descri-
to en términos de elementos de esta base;
como una secuencia ahora de formantes en
lugar de una secuencia de caracteres. Para
lograr este objetivo, se pretende desarrollar
una técnica robusta al ruido, la cual permita,
a través de computacion de alto desempeno
en un sistema CPU-GPU, analizar secuen-
cias de audio con distorsiones temporales. Se
quiere ademas poder calcular una alineacion
entre los audio para determinar las mejores
correspondencias. Cuando en una coleccién
grande se tengan factorizados todos los for-
mantes de una representacién robusta al rui-
do serd posible darle un tratamiento textual,
mas cercano a la recuperacién de informa-
cién, que permitiria en principio aplicar una
gran cantidad de herramientas que no se han
aplicado tradicionalmente a las colecciones
de audio.

Resultados obtenidos / espe-
rados

En las dos primeras lineas de investigacion se
estd se estan evaluando y comparando los rendi-
mientos de las soluciones secuenciales y paralelas,
no sélo respecto a los pardmetros de evaluacion
tipicos de los sistemas de alto desempeno, sino
también en la confiabilidad de las respuestas. En
el caso de los espacios métricos, se estan desarro-
llando y evaluando distintos tipos de consultas y
métodos de indexacién, lograndose en algunos ca-
sos tiempos constantes. Respecto a la identifica-
cién de senales de audio, se han desarrollado algo-
ritmos para la determinacién de la huella digital
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con muy buenos resultados[16, 17, 18, 19].

Considerando la tltima linea de investigacién,
se estd en el proceso de diseno y analsis de distin-
tos algoritmos para la transformacion de audio y
la extraccién de caracteristicas utilizando técnicas
GPGPU. Actualmente se estd analizando el pro-
ceso de compresién / descompresién de audio en la
GPU a fin de reducir los costos en las tranferencias
entre las memorias de la CPU y la GPU.

6. Formacion de Recursos Hu-
manos

Los resultados esperados respecto a la forma-
cién de recursos humanos son hasta el momento
una tesis de maestria y dos tesis de doctorado en
desarrollo.

Ademsds la finalizacién de beca de postgrado
tipo II otorgada por el Consejo Nacional de In-
vestigaciones Cientificas (CONICET), obtenida el
01/04/11.
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