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1. Introduccion

El surgimiento de los datos multimedia ha innovado el concepto de las bases de datos. Estas se han visto
siempre como repositorios de informacién, tanto textual como numérica, regidas por un conjunto de normas que
le aportan seméntica. Ahora al considerar los objetos multimedia, se necesita hacer un cambio radical en esta
concepcion a fin de poder representarlos y recuperarlos. Un objeto multimedia puede ser un texto, un video,
una imégen, un sonido, entre otros.

Por ser representados en forma diferente, los objetos multimedia no pueden ser tratados de la misma manera
que los objetos en una base de datos tradicional. Su representaciéon implica un tratamiento distinto, se debe
extraer las caracteristicas particulares y generales de cada uno de ellos para poder recuperarlos por similitud o
proximidad. En el caso de las bases de datos multimediales no es posible hacer biisquedas exactas, la informacion
no siempre se almacena de la misma manera; dos imagenes de la misma escena no necesariamente son iguales,
desde el punto de vista perceptual, una persona puede no encontrar diferencias y diria que ambas imagenes son
idénticas, pero si se las compara bit a bit se podria determinar que ambas imégenes son totalmente diferentes.

Para poder tratar a los objetos multimedia, en particular a las senales de audio, con la misma eficiencia
con las que se tratan los objetos de texto, es necesario obtener una representacion de ellos, la cual sea estable
y persistente a las posibles degradaciones naturales que pueden sufrir. Esta representacion se la conoce como
caracteristica de la senal o huella digital de la senal.

Una huella digital es un mecanismo capaz de identificar de manera precisa y tinica a un objeto o persona. La
huella digital humana, es un ejemplo de ello, es el certificado de autenticidad de las personas de manera unica
e inconfundible.

En el caso de las seniales de audio, una huella digital de audio (AFP) es un fragmento compacto de bajo
nivel basado en el contenido de la senal. La huella digital proporciona la capacidad de identificar las sefiales de
audio de una manera rapida y confiable [4, 12].

Las AFPs son tecnologias usadas como materia prima de software por un gran nimero de aplicaciones de
importancia econdmica. Algunas de ellas son: monitoreo broadcast [23]; etiquetado automético de audio [12, 24]
y deteccién de duplicados [3], entre otras.

Ahora si la necesidad es recuperar senales de audio o algiin otro objeto multimedia a partir de grandes
repositorios, es necesario contar con un mecanismo eficaz de recuperaciéon de datos. Esto se puede llevar a cabo
mediante el uso del modelo de espacio métrico.

El modelo de espacio métrico es un paradigma capaz de modelizar los problemas de busqueda por similitud
[6, 20, 25]. Un espacio métrico estd compuesto de un conjunto de objetos (un subconjunto de éste se denomina
base de datos) y una funcién de distancia especificada entre los objetos. La funcién de distancia cumple algunas
propiedades establecidas y permite determinar qué objetos son préximos o similares unos de otros. Las bases
de datos métricas permiten el almacenamiento de objetos de un espacio métrico (por ejemplo: documentos,
strings, imdgenes, secuencias de ADN, entre otros) y la realizacién de consultas por similitud sobre ellos de
manera eficiente. En este tipo de base de datos, las consultas de mayor interés son: la btsqueda por rango y los
k vecinos mas cercanos (k-NN) [6]. Otras consultas a realizar en un espacio métrico son: la biisqueda de los k
vecinos mds cercanos para todos los objetos de la base de datos (all-k-NN) y la unién por similitud (join).

Para poder responder a las consultas en un espacio métrico existen diferentes métodos, en forma general se
los puede clasificar en dos grandes grupos: los métodos basados en fuerza bruta y los basados en indices. En el
primer caso, el mds facil de resolver, se caracteriza por examinar la base de datos (BD) completa calculando la
distancia entre el objeto de consulta y todos los objetos de la BD, evaluar las distancias obtenidas y devolver el



resultado. Si se resuelve usando una CPU en forma secuencial, este método posee un alto costo computacional
debido al nimero de evaluaciones de distancia a realizar. Los métodos de indexacién, en cambio, reducen el
numero de calculos de consulta, evitando tratar toda la BD. Estos métodos con indices requieren previamente
una etapa de preprocesamiento de la BD para establecer el indice. En base al indice calculado, estos métodos
permiten acelerar las consultas pero no siempre es suficiente, principalmente cuando estamos en un ambiente
de tiempo real, donde las respuestas a las consultas deben ser obtenidas en forma rapida. En consecuencia, para
lograr mayor velocidad en las respuestas, otras técnicas deben ser incluidas, una de ellas es aplicar computacién
de alto desempeno en la solucién computacional.

Las técnicas de computacién de alto desempetio (HPC, sigla en inglés de High Perfomance Computing) han
permitido acelerar el tiempo de aquellas aplicaciones secuenciales con un alto costo computacional. Tanto la
extraccion de caracteristicas de una senal de audio, como la recuperaciéon de objetos en una BD métrica son
un ejemplo de este tipo de aplicaciones, es por ello que pensar en soluciones donde se aplican técnicas de HPC
es posible. Ademas, dadas las caracteristicas de ambas aplicaciones y de las unidades de procesamiento gréafico
GPU (sigla en inglés de Graphics Processing Unit), aplicar técnicas de HPC usando GPU en las soluciones es
una alternativa vélida.

Las GPUs son dispositivos masivamente paralelos, procesadores many-core, los cuales permiten ejecutar
miultiples unidades de proceso: threads, aplicando un paralelismo de granulo fino. Tienen caracteristicas muy
diferentes a otras arquitecturas paralelas, como por ejemplo la asignacién flexible de los recursos locales (memoria
o registros) para los threads, jerarquia de memoria, entre otras.

El modelo completo, denominado GPU computing o GPGPU (sigla derivada del inglés General-Purpose
Computing on Graphics Processing Units), consiste en el uso de un sistema integrado por al menos una CPU
y una GPU para acelerar las operaciones de calculo cientifico de propédsito general. La CPU junto con la GPU
constituye una potente combinacién: la CPU estd formada por varios niicleos optimizados para el procesamiento
de datos en serie, mientras que la GPU consta de millares de nticleos méas pequenos y eficientes disenados para
el procesamiento en paralelo [7, 18, 14].

Existen varias herramientas para programar en una GPU, una de ellas es CUDA (Compute Unified Device
Architecture). CUDA permite a los desarrolladores crear componentes aplicando un procesamiento masivo de
datos en paralelo. Un programa en CUDA estd especificado en lenguaje C/C++ extendido con un conjunto
de instrucciones, las cuales permiten implementar el paralelismo en el procesamiento de tareas y datos con
diferentes niveles de granularidad [10, 14, 15, 18, 21]. Un programa completo CUDA tiene diferentes fases, las
cuales se pueden ejecutar ya sea en la CPU o la GPU. Cuando la fase tiene bajo o nulo paralelismo, su ejecuciéon
se realiza en la CPU, en cambio si la fase presenta un paralelismo masivo, se implementa y ejecuta en la GPU.

El trabajo de tesis [17] estuvo dedicado a dar soluciones de alto rendimiento utilizando una arquitectura
many-core como la GPU a los problemas de extraccién de caracteristicas de una sefial de audio para obtener la
huella digital de la misma y su respectiva recuperaciéon en una BD. Ambos problemas, los cuales pertenecen a
un sistema de huella digital robusto, tienen un alto costo computacional si los mismos se calculan en la CPU,
por lo tanto haciendo uso de los beneficios de la GPU para acelerar este tipo de aplicaciones, las mismas pueden
ser obtenidas en tiempo real de forma rapida y eficiente.

En la préxima seccion se describe el sistema integral de huella digital de la senal. En la seccién 3 se presentan
las AFPs desarrolladas en GPU, en la seccién 4 se exponen los algoritmos en GPU sobre espacios métricos y
por ultimo se muestran las conclusiones obtenidas en el trabajo de tesis.

2. Sistema Integral de Huella Digital

En un sistema integral de huella digital identificamos dos grandes y costosos subproblemas: la extraccion
de caracteristicas de una sefial de audio (huella digital) para su identificacién y la recuperacién de objetos
multimedia (audio) en una base de datos métrica, con el fin de aplicarla en la recuperacién de senales de audio.

La indexacion e identificacién de senales de audio son dos disciplinas que han sido muy estudiadas en los
ultimos anos, especialmente la ultima. La identificaciéon de audio consiste en la habilidad de agrupar las seniales
de audio con la misma naturaleza perceptual, por esta razén se requiere una representacién del objeto, la cual
debe ser estable y persistente a diferentes degradaciones naturales. Esta representacién se denomina huella
digital de audio: AFP (AudioFingerPrint). La obtencién de la AFP foma parte de un sistema de huella digital.

Un sistema de huella digital, basicamente consiste de dos partes fundamentales: la extraccion de caracteristi-
cas de la senal, AFP, y la aplicacién de un algoritmo de bisqueda eficiente para encontrar aquellas AFP similares
a una AFP de consulta, en una BD.

Hay varios requerimientos préacticos a cumplir por un sistema de huella digital de audio exitoso, ellos son:
capacidad de identificar una senal a pesar de presentar severas degradaciones del audio; rapidez en la identifi-
cacion de la senal; eficiencia computacional en el calculo de las huellas digitales y en la bisqueda en una BD de



la senal o de una similar y escabilidad.

Todas estas razones y la naturaleza de cada uno de los subproblemas hacen que una solucién computacional
aplicando técnicas de GPGPU sea una opcién valida. En las siguientes subsecciones se describen las subtareas
del sistema que contribuyeron a ser un desafio en el trabajo de tesis.

2.1. Huella Digital de Audio: Extraccion de Caracteristicas

En el diseno de las AFPs, existe cierta tension entre dos objetivos contrapuestos: robustez y rapidez. Por
un lado una caracteristica robusta de la senal implica una representacién densa del audio, y por otro lado una
AFP densa implica més ciclos de computadora para obtener la representacién. Por esta razon seria importante
encontrar un punto medio entre estos dos objetivos para que la perfomance del sistema no se vea afectada.

Como la entropia es la informacién de contenido en una secuencia que el cerebro percibe, esto nos sirvié de
motivacion para usar la entropia como caracteristica perceptual en sistemas de identificacién de audio. En
[1, 3, 2] se proponen métodos eficaces, usando la entropia de Shannon [22], para identificar sin error secuencias
de audio sujetas a degradaciones severas. Las AFPs propuesta por los autores son TES ( Time-Domain Entropy
Signature) y MBSES (Multi-Band Spectral Entropy Signature).

Ambas dividen la sefial en segmentos cortos de igual tamano denominados frames, los cuales son normalizados
(la sefial estéreo se convierte a monoaural) y se aplica una superposicién del 50 % para hacer la AFP robusta a
cambios en el volumen y asegurar una baja variacién de las caracteristicas extraidas. Pero difieren en el cdlculo
de la huella.

La huella obtenida en TES, como se present6 en [2], es compacta, facil de calcular y es robusta a degradaciones
especificas de filtrado, escala y compresion con pérdida. Esta se obtiene usando el signo de la derivada para
construir un string binario donde cada bit esta determinado por el valor de entropia que se obtuvo de cada
frame. Este bit tiene el valor 1 si la entropia del frame es mayor a 0, caso contrario el bit posee el valor 0.

Por el contrario, la huella MBSES esta basada en las distintas bandas espectrales de entropia, las cuales
estdn determinadas segin la escala de Bark [11, 26]. La idea central de MBSES consiste en almacenar para
cada banda un indicador si la entropia espectral es creciente o no en el frame actual. El bit correspondiente a la
banda b y el frame n estd determinado usando las entropias de los frames n y n 1 para la banda b. Solamente
3 bytes (24 bits) son necesarios para cada frame de la senal de audio. Por lo tanto la MBSES de una sefial de
audio es una matriz binaria donde cada fila representa la AFP binaria de un frame.

Una vez obtenida la AFP se debe encontrar un método eficaz para indexarla y luego poder recuperarla en
una BD. En la proxima subseccién se describen los métodos para poder llevar a cabo esta tarea.

2.2. Recuperacion de Objetos Multimedia: Espacios Métricos

La indexacién y recuperacion de objetos multimedia también ha captado mucho el interés de los investiga-
dores en los ultimos anos. Como se mencioné antes, los objetos multimedia no pueden ser tratados del mismo
modo que los objetos en una BD tradicional, la representacion de los objetos multimedia es totalmente dife-
rente. Por ejemplo dos senales de audio de una misma cancién pueden resultar idénticas al oido humano pero
computacionalmente son totalmente distintas, pueden no coincidir en todos los bytes. Los objetos multimedia
son representados por un conjunto de caracteristicas relevantes y los podemos recuperar por similitud.

El modelo adecuado para los problemas de busqueda por similitud es el modelo de espacio métrico [6, 20, 25].
Las bases de datos métricas permiten almacenar objetos de un espacio métrico y ejecutar consultas por similitud
sobre ellos de forma eficiente. La organizacién y obtencion de los objetos multimedia se puede realizar mediante
la aplicacién de algin método, ya sea utilizando fuerza bruta (scan secuencial) o mediante la construccién y
aplicacion de un indice. La selecciéon de uno u otro método estd determinado por la clase de objeto y el tipo de
aplicacién para lo cual se requiere.

Cualquiera sea el método elegido, fuerza bruta o indice, el costo computacional tanto en tiempo como espacio
es elevado, debido a las estructuras de datos a administrar y el tiempo de respuesta para una consulta dada.
Muchas veces es necesario pensar en aplicar otras técnicas de programacién como es la computacion de alto
desempeno.

3. Huella Digital de Audio en GPU

Mediante la huella digital de audio, AFP, podemos identificar univocamente a una senal, aunque ésta haya
sufrido modificaciones. El proceso computacional para obtener la AFP basada en la entropia de la senal es
costoso, por ello resulta necesario emplear paradigmas de computacion de alto desempeno como la GPU para
acelerarlo.



En esta tesis [17] se desarrollaron las dos AFPs basadas en la entropia: TESgpy vy MBSEScpu, las cuales
se explican a continuacién:

3.1. Calculo de la AFP MBSFESgpu

El proceso en GPU de M BSESgpy posee tres etapas principales como se muestra en la figura 1, todas ellas
aplicadas en secuencia sobre cada frame de la senal. Como puede observarse, el primer paso para la obtencion
de MBSESgpy es dividir la senal de audio en frames de longitud fija, en este caso los frames son de 16 KB
equivalente a 370 ms de duracién. Esta longitud es adecuada para el cdlculo de la entropia [1]. Todos los frames
se superponen un 50 % para asegurar una lenta variacién de las caracteristicas extraidas.
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Figura 1: Proceso Paralelo para la obtencion de la AFP M BSESqpy

El problema ahora se aplica independientemente a cada frame, esta caracteristica hace del problema parti-
cularmente adecuado para el procesamiento paralelo masivo.

Una vez dividido en frames, cada uno de ellos es asignado a un grupo de unidades de procesamiento, las cuales
aplican secuencialmente las etapas: Hanning y FFT, Entropia y Obtencion AFP. A continuacién se explican
brevemente cada etapa involucrada:

1. Hanning y FFT: En esta etapa se calcula la FFT por cada frame de audio, transformandolo desde el
dominio del tiempo al dominio de la frecuencia. Previo al célculo de la FFT se aplica por cada frame
la ventana de Hanning. Esto es necesario para reducir los efectos de borde en los extremos del frame,
asi se ubica al frame en el centro de la ventana. Luego se computa la FFT, cuyo diseno se basé en el
algoritmo original de Cooley y Tukey [8]. La muestra se divide a la mitad usando el teorema de Danielson
Lanczos [9], obteniendo dos sublistas. Este proceso se repite recursivamente o de forma iterativa hasta que
el problema es trivial (el vector sobre el que se aplica la FFT tiene s6lo dos componentes). En la solucién
presente, el algoritmo es iterativo (Cuando fue desarrollado, CUDA no permitia recursién).

La salida de esta etapa es un vector de niimeros complejos. Las siguientes etapas trabajan sobre ambas
componentes, el vector de la parte real y el de la parte imaginaria.

2. Entropia: Determinar la entropia implica varias tareas o fases, éstas son: Traduccion a Valores Discretos,
Histograma Final de la Banda y Entropia de la Banda. Como la entrada a esta etapa es una secuencia de
valores complejos, todas las fases se aplican a dos vectores, el vector de las componentes reales y el de las
componentes imaginarias. La figura 2 muestra la etapa de entropia y todas sus fases.

En la subfase Traduccion a Valores Discretos, Los valores continuos de cada frame son convertidos a valores
discretos, necesarios para calcular el histograma. Esto implica obtener el intervalo al que pertenecen todos
los valores del frame, dividirlo en tantas partes como valores distintos sean considerados en el histograma
y, finalmente, asociar cada elemento del frame a la particién correspondiente. En la subfase Histograma
Final de la Banda se calcula el histograma del frame asi como los histogramas de cada banda. A partir de
estos histogramas, del frame y de cada banda, se puede obtener el histograma complemento. La salida de
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Figura 2: Etapa Entropia para cada Frame.

esta fase son los histogramas complemento de la parte real e imaginaria de cada banda. Estos histogramas
son la entrada de la etapa Entropia de la Banda. En esta fase, cada componente x; del histograma
complemento representa la frecuencia del i-ésimo elemento (f(z;)), el cual es necesario para obtener la
probabilidad segin la férmula de Laplace I 1(\?":)1 donde N’ es el total de elementos del frame menos la
cantidad de elementos en la banda actual. Cada unidad de procesamiento calcula una probabilidad, p(x;)
y la parte interna del calculo de entropia p(z;) € In(p(x;)). Finalmente los resultados de cada unidad de
procesamiento se suman. Esta operacion es una reduccion en paralelo por suma. Los datos de salida de la
etapa de la entropia son N vectores (uno por frame) de 24 componentes. Cada componente se corresponde
con la suma de las entropias real e imaginaria de cada banda.

3. Obtencidn AFP: Una vez calculados los valores de entropia para cada frame, la AFP es computada. Por
cada frame se obtiene una AFP de 24 digitos binarios, donde cada digito se corresponde con un valor
binario obtenido a partir de la sustracion entre la entropia del frame anterior con la entropia del frame
actual de una banda.

Al finalizar este proceso, se obtiene la M BSES-py; de la senial de audio, la cual estara compuesta de un
conjunto to a AFPs, uno por cada frame, de 24 componentes cada una.

3.2. Calculo de la AFP TESgpy

La figura 3 muestra el proceso paralelo para la obtencion de la AFP de una senal de audio. Por sus carac-
teristicas, el problema es altamente paralelizable y adecuado para ser resuelto en la GPU.

Al inicio del proceso, la senial de audio es normalizada, la sefial estéreo es convertida a monoaural promediando
ambos canales. Posteriormente, es dividida en frames de longitud fija, en este caso la longitud es igual a 64 KB,
teniendo en cuenta una superposicién del 50 %. Cada frame es procesado en paralelo por un grupo de unidades
de procesamiento. El resultado final es una AFP, TESgpy, la cual es una secuencia de N bits, si la senal de
audio posee N frames.

Para obtener la TESgpyr, €l procesamiento en paralelo de cada frame implica resolver en secuencia las
siguientes tareas:Clilculo del valor minimo y mdzimo, Cidlculo de Entropia, y Obtencion de la huella digital
binaria. Estas tareas se explican a continuacion:
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Figura 3: Proceso Paralelo para la obtencion de la AFP TES

1. Calculo del valor minimo y mdzimo: Para obtener esta AFP debemos computar el histograma total de la
sefial, la cual estd dividida en N frames trabajados en paralelo. Calcular el histograma implica convertir
los valores continuos de la senal a valores discretos. Esto implica obtener el intervalo al que pertenecen
todos los valores de la senal, dividirlos en tantas partes como valores distintos seran considerados en el
histograma y, finalmente, asociar cada elemento de la senal a la particién correspondiente. Para llevar a
cabo cada una de estas tareas es necesario primero determinar los limites del intervalo (valor maximo y
minimo) para la sefial completa, luego dividir el intervalo en 256 subintervalos (el proceso considera un
histograma de 256 valores distintos), y finalmente instanciar cada elemento de la sefial a uno de los 256
intervalos.

Con ambos valores (valor maximo y minimo), cada unidad de procesamiento realizara la discretizacion de
sus respectivos valores, instanciandolos con uno de los 256 posibles valores discretos.

2. Cilculo de Entropia: Su computo se basa en la entropia de Shannon mediante histograma. Cada grupo
de unidades de procesamiento trabaja sobre un frame distinto. Primero los valores continuos del frame
son convertidos a valores discretos teniendo en cuenta los minimos y maximos globales determinados en
la etapa anterior, necesarios para calcular el histograma.

Cada componente z; del histograma representa la frecuencia del i-ésimo elemento, el cual es necesario
para obtener la probabilidad del elemento z; segun la férmula de Laplace (p(z;) = % donde f(x;) es la
frecuencia de z;, y N es el tamano de la senal). Cada unidad de procesamiento es responsable del computo
de la parte interna de la formula de entropia (p(z;) € Ln(p(z;))). Los resultados son sumados en paralelo.

3. Obtencidn de la huella digital binaria: Para obtener la AFP final se utiliza un tnico grupo de unida-
des de procesamiento, donde la cantidad de unidades depende del nimero de frames. Cada unidad de
procesamiento aporta el valor binario de la huella de un frame.

Todas estas etapas son aplicadas en secuencia, sin poder alterar el orden. El resultado final es una secuencia
de bits, los cuales constituyen la AFP de la senal de audio.

Uno de los resultados empiricos que se obtuvieron fue la aceleracion (speedup) de MBSESgpy vy TEScpu
para las senales de audio cuyo tamafos oscilan entre 6 MB y 218 MB. Se pudo observar que M BSEScpy
mostré un buen desempenio, el cual es mas alto cuando los tamanos de las sefiales son mas grandes. Por ejemplo
la senal de 218 MB obtiene una aceleracion aproximada a 270X mientras que para la sefial de 6 MB es de 19X.
Esto obedece a la influencia de los costos de las transferencias entre CPU y GPU. En todos los casos podemos
observar buenos desempenos, ya sea en GPUs con arquitecturas antiguas o con menor cantidad de recursos.

En el caso de TE Sgpy, su comportamiento fue distinto al de M BSE Sgpy. Su desempeno esta influenciado
por las caracteristicas del problema (fases de cémputo con menor costo) en la aceleracién alcanzada, la cual
oscil6 entre 30X y 40X dependiendo de la GPU. Ademas es bueno destacar que el tamano de la senal no incide
en el desempefio, éste se mantiene cercano al constante, independiente de las dimensiones de la entrada.

En el trabajo de tesis se mostraron también otros resultados como el througput (cantidad de sefiales pro-
cesadas por segundo) y los tiempos de ejecucién de ambas AFPs cuando varia el tamario del frame (entre 4
KB y 256 KB). Con respecto al througput se pudo observar, en ambas AFPs, que sus comportamientos son
dependientes del tamano de la sefial, a medida que las dimensiones del audio se incrementan, menor cantidad



de sefnales son procesadas por segundo. En cuanto a la variacion del tamafo del frame, se mostré que éste no
influye significativamente en el tiempo de ejecucion de ambas huellas, razon por la cual se tomaron los estudios
realizados por [1] estableciendo los tamanos en 16KB para M BSESgpy y 64KB para TESgpy -

4. Espacios Métricos en GPU

El algoritmo propuesto en esta tesis [17], denominado Top-K, aplica el método de fuerza bruta para la
resolucion del problema de k-NN usando GPU. Por su naturaleza, este método es altamente paralelizable y por
lo tanto es adecuado para resolverse en este tipo de arquitectura.

Siguiendo la filosofia del método de fuerza bruta, el proceso se inicia con €l calculo de las distancias entre
el objeto de consulta y todos los objetos de la BD. Una vez realizado este paso, los objetos con las distancias
mas pequenas tienen que ser identificados, lo cual se considera un desafio a superar. La idea es seleccionar los
objetos en forma independiente, evitando interrelaciones entre ellos (crosstalk).

Como los espacios de memoria de la CPU y la GPU son disjuntos, previo al inicio de la busqueda debe
transferirse la BD y las consultas a la GPU. Al finalizar el proceso la transferencia de los resultados es a la
inversa, desde la GPU a la CPU.

Se han desarrollado y definido 3 versiones para la resolucion del problema, las cuales se diferencian en el
proceso de determinacién de los menores. Las tres alternativas propuestas las denominamos: Top-K_AA (Todos
contra todos, All to Al), Top-K_QSeP (Quickselect), Top-K_QSeH (Hibrido: Quickselect + All to All). Todas
ellas tienen una fase comnin, el calculo de las distancias. La diferencia radica en la forma de obtener los k
elementos mas similares a la consulta. La figura 4 muestra el proceso de obtencién de los k-NN en forma
genérica, donde la diferencia esta en la fase de Seleccion_k-NN.

M!’ L1 L1

Seleccidn_k-MNILDY | [Seleccior_k-NNIL1) Seleccitn_k-Mh(Lx-1)

I
I
I
I
]
I
I
I
I
I
I
I
]
I
I
I
:
I
K_NN
K-HNO v o F MM 1) |
I
I
I
I
I
I
I
]
I
I
I
I
I
I

| Unién-elle-Mno, k-hNTL L kNMG- 10 ‘

Figura 4: Proceso Genérico para obtener los k-NN de una consulta g

Como puede observarse, el proceso itera mientras el tamafio de la lista de las k-NN,, locales es mayor que k,
al inico la lista L esta formada por todas las distancias de la consulta a cada objeto de BD. La lista es dividida,
etapa de Particion, y asignada a un grupo de unidades de procesamiento. Cada unidad de procesamiento
determina sobre qué elemento de la lista L; debe trabajar segin la informacion local provista por el grupo
al que pertenece. La etapa Seleccion_k-NN es una unidad de calculo, su responsabilidad es la eleccion de los
objetos k-NN de la lista L;, donde | JL; = L |i = 0x0« 1y z es la cantidad de grupos trabajando, para
luego guardarlos en la lista parcial k-NN, (etapa Unién-k). Después de la primer iteracién, L contiene sélo las
distancias de los objetos k-NN de cada grupo. A partir de esta nueva lista, se continiia aplicando el proceso.

El algoritmo Top-K propuesto en sus tres versiones, se divide en dos etapas bien definidas. En la primera
etapa, las distancias entre cada elemento de la BD y el objeto de consulta son procesadas en paralelo. Esto
significa que existen n unidades de procesamiento calculando al mismo tiempo una distancia correspondiente a
la distancia entre un objeto de la BD y el elemento de consulta.

La segunda etapa se encarga de la iteracion mostrada en la figura 4, en la cual se han desarrollado las
tres posibles soluciones. Cada una de las soluciones presenta diferentes caracteristicas, particularmente en la
etapa Seleccion_k-NN. Todas las alternativas toman como entrada las distancias de todos los elementos de la
BD al objeto de consulta (L =< dy,dy,...,d,_; > donde d; = distancia(g, 0;)| 0; ¥ BD). El proceso se inicia,



particionando las distancias en L; sublistas (i = 0 o« 1), las cuales son trabajadas en forma independiente
v en paralelo. Cada algoritmo desarrollado se caracteriza por:

1. Top-K_AA: En la etapa Seleccion_k-NN se eligen los k-NN elementos a partir de la lista local L;, cada
elemento se compara con todos los elementos del grupo para determinar si su distancia esta entre los k
mas pequefios del grupo. Una vez determinados los k elementos menores de cada una de las L; sublistas,
se unifican en una unica lista ( Union-k de la figura 4). El resultado de la unificacién sera la entrada de la
proxima iteracion.

Este procedimiento se realiza iterativamente hasta obtener los k-NN de la consulta (iteracién en la figura
4). La iteracién finaliza cuando la secuencia a tratar tiene k elementos, los cuales constituyen los k-NN
resultado de la consulta. Después de la primera iteracion, la lista parcial tiene k € = elementos donde z es
el numero de grupos de trabajo.

2. Top-K_QSeP: En esta versién se aplica la metodologia propuesta por el algoritmo Quickselect [13, 16], el
cual encuentra los y elementos mas pequefios de una secuencia no ordenada z. En la etapa Seleccion_k-NN
de la figura 4 se aplica el algoritmo Quickselect en cada una de las L; listas locales para elegir los k-NN
de cada grupo. Este proceso se aplica iterativamente mientras que la posicion del elemento distinguido,
pivote, no es igual a k. En cada iteracion, seleccionamos el pivote, el cual es la mediana de tres valores
de la lista local (primero, ultimo y el valor que se encuentra en la posicién centro). A partir del pivote se
realiza la particion de la lista local. Si la posicion de pivote es igual a k, la particion con los elementos mas
pequenios que el pivote son los k-NN de la lista local. De lo contrario, pueden suceder dos casos posibles:
la posicion del pivote es mayor que k, o es menor que k. En el primer caso, se ejecuta el QuickSelect sobre
la particion con los elementos mas pequenos. En otro caso, se trabaja solo sobre la segunda particion de
la lista local, la cual tiene los elementos mas grandes que el pivote. Al finalizar la iteracion, el pivote se
encuentra en la posicién k, obteniéndose los k-NN de la consulta.

3. Top-K_()SeH: Este algoritmo aplica una combinacion de los dos anteriores, razén por la cual se llama
Top-K_QSeH, H por hibrido. En esta propuesta, en la primera iteracion, mostrada en la figura 4, se aplica
el algoritmo Quickselect a cada L; resultante de la particion de la lista con todas las distancias. Como
resultado se obtienen los k-NN de cada lista local al grupo. Luego en los pasos siguientes, se determinan
los k-NN locales aplicando el algortimo Top-K_A A iterativamente hasta obtener los k-NN resultado de la
consulta.

Los algoritmos planteados anteriormente han sido disefiados respetando la consigna inicial de formular un
algoritmo simple y de bajo costo. Como puede observarse en todas las propuestas se mantiene la independencia
entre los datos, de manera tal que la interaccion entre las unidades de procesamiento es nula. Al finalizar la
ejecucion, los k-NN de la consulta quedan almacenados en memoria global. Una vez que se procesaron todas las
consultas, se transfieren a la CPU los resultados.

Ademas de resolver consultas por k-NN como se explicé anteriormente, se han implementado las consultas
por rango vy los all-k-NN. La consulta por rango, tiene la particularidad de que su solucién es altamente
paralelizable, y su implementaciéon en la GPU es trivial. Una vez transferida la BD a la memoria de la GPU,
cada thread calcula la distancia entre el objeto de consulta ¢ y un objeto o; de la BD. Si la distancia es menor
al radio requerido, r V¥ R, entonces o; forma parte del resultado. Este proceso se realiza por cada objeto de
consulta q.

Por el contrario, la consulta por all-k-NN se la considera como una generalidad de una consulta por los
k-NN. En este caso, la BD y el conjunto de consultas coinciden, todos los objetos de BD son considerados
objetos de consultas y objetos de la BD con los cuales se debe comparar cada consulta. Todos los resultados
son transferidos conjuntamente a la CPU, por ello se debe considerar como es la representacion y el orden para
recuperar un resultado particular.

En sistemas de gran escala no es suficiente acelerar una consulta a la vez, también es necesario aprovechar
las capacidades de la GPU para responder en paralelo varias consultas. Con el objeto de cumplir con este fin, la
GPU recibe un conjunto de consultas y las resuelve todas a la vez. Cada consulta, en paralelo, aplica el proceso
de obtencion de los k-NN.

El nimero de recursos necesarios para resolver ¢ consultas en paralelo, es igual a la cantidad de recursos
requeridos para calcular una consulta multiplicado por el niimero de consultas resueltas en paralelo. La cantidad
de consultas a resolver, g, en paralelo se debe determinar considerando los recursos disponibles de la GPU,
principalmente su memoria. Para llevar a cabo este proceso se deben gestionar cuidadosamente los bloques y
sus threads, esto es posible y facil de lograr estableciendo una relacion entre los identificadores del thread, del
bloque, de la consulta y del elemento de la BD.



La resolucién de multiples consultas k-NN en paralelo se aplica a la solucién de los all-k-NN. Si se responden
q consultas en paralelo, podemos calcular los all-k-NN en X iteraciones, donde X = ﬁ. La misma filosofia se
puede aplicar para resolver multiples consultas por rango.

Para realizar el analisis de los resultados en la tesis, se compardé la solucion paralela con el algoritmo secuencial
SAT™ [5, 19]. Las BD que se tuvieron en cuenta fueron string y vectores. Las GPUs sobre las que se ejecutaron
los experimentos fueron de distintas arquitecturas: G80 y GF100. En las consultas por rango, k-NN y all-k-NN
se obtuvieron aceleraciones significantes entre los 40X y los 700X. Ademads para estos tipos de consultas se
analizé el rendimiento donde se pudo observar que el algoritmo secuencial podia resolver de 0 a 4 consultas por
segundo mientras que el paralelo en sus tres versiones podia resolver entre 100 y 9000 consultas por segundo
dependiendo del tipo de BD que se estaba tratando.

Ademis se chequeé la escalibilidad del algoritmo Top-K a medida que la BD incrementaba de tamano. El
resultado empirico que se observé fue el aumento de la aceleraciéon a medida que crecia la BD. Esto es esperable
porque cuando la cantidad de objetos es pequena se sub-utilizan los recursos de la GPU y las transferencias
tienen mayor influencia en el tiempo de procesamiento. También se obtuvieron buenos resultados cuando la BD
es mucho mas grande que el tamano de memoria de la GPU.

Del analisis de los resultados, vemos que el algoritmo Top-K en sus tres versiones, es simple y aprovecha
al maximo las caracteristicas de la GPU: varios bloques de threads, accesos coalescentes a memoria global, uso
de memoria compartida, independencia del trabajo en paralelo y minima interrelaciéon entre la CPU y la GPU;
obtiene excelentes resultados a través del paralelismo intra-consulta e inter-consulta.

5. Conclusiones

El enfoque adoptado en esta tesis doctoral se basé fundamentalmente en el uso de técnicas de computaciéon
de alto desempeno considerando la GPU como una computadora paralela de proposito general, GPGPU. Los
problemas abordados son los involucrados en un sistema de huella digital: la extraccion de caracteristicas de los
objetos multimedia (en particular las sefiales de audio) y la identificacién de los mismos en grandes repositorios
de informacion, bases de datos métricas.

Antes de iniciar el desarrollo de este trabajo, se realizé una amplia exploracién del estado del arte en los tres
aspectos fundamentales involucrados en esta tesis. Primero se consider6 el uso de la GPU como arquitectura
paralela para resolver problemas generales. Luego nos dedicamos al estudio de la huella digital de audio y el
modelo de espacios métricos. Finalmente, se relacionaron estos temas mediante la evaluacién de la aplicacion
de técnicas paralelas en GPU en las soluciones de ambos problemas.

En este trabajo de tesis se desarrollaron las huellas digitales M BSES y TES propuestas en [1], basadas
en la entropia de la senal. Ambas fueron desarrolladas usando la GPU como medio para acelerar el proceso de
extraccion de caracteristicas. Los excelentes resultados de ambos han mostrado que el empleo de estas técnicas
es una buena desicién. En el caso de MBSES, la AFP es obtenida a partir del dominio de la frecuencia,
implicando un sinnimero de etapas cada una con un elevado costo computacional (cdlculo de FFT, obtencién
de histogramas, divisién de la sefial en bandas, entre otras). Debido a esto, el tamafio de la sefial influye en el
tiempo de ejecucion del proceso, en consecuencia y mediante el empleo de la GPU hemos logrado acelerar el
proceso en un factor de 200x respecto al proceso secuencial cuando la sefial es grande (Superior a los 110MB).
En el caso de TES, como la AFP se obtiene en el dominio del tiempo, el proceso es més simple. Los resultados
alcanzados son casi constante, independiente del tamano de la sefial. Ademads las ganancias se ven afectadas por
las transferencias entre la CPU y GPU. Atn asi, y a pesar de esta dificultad, el proceso en la GPU es mas rapido
que el respectivo secuencial, obteniendo aceleraciones entre 30x y 40x. A partir de los resultados observados y
de su anélisis es posible afirmar que el uso de la GPU en este tipo de aplicaciones es relevante principalmente
si se quiere aplicar en ambientes de tiempo real.

Respecto a la recuperacién de datos, el modelo de espacios métricos es adecuado para aplicar en la resolucion
de consultas por sefiales de audio cuando éstas son representadas por sus caracteristicas relevantes. Las bases de
datos métricas permiten almacenar las representaciones de objetos multimedia para luego poder recuperarlos
mediante busquedas por similitud. Dichas bisquedas tienen un alto costo computacional, encontrar los objetos
similares a un objeto dado en grandes repositorios de datos implica realizar muchas evaluaciones de distancia. Si
bien se han propuesto diversos algoritmos secuenciales para reducir los costos tanto de tiempo como de espacio,
esto no siempre es suficiente. Por ello pensar en la aplicacién de técnicas de computacion de alto desempeno,
especialmente el uso de GPU, es una alternativa viable.

En esta tesis se propuso un algoritmo, llamado Top K y tres versiones distintas del mismo. Top K es
una version paralela del método de fuerza bruta, el cual es altamente paralelizable y adecuado para resolverse
aplicando el modelo de programacién de CUDA, permitiendo tomar ventaja de los beneficios de la GPU.
Del analisis de los resultados experimentales realizados podemos establecer que sin importar la versiéon de



Top K utilizada, los resultados obtenidos son muy buenos. Se puede ver claramente que sin importar la
naturaleza de la base de datos y las caracteristicas de cada objeto de la misma, se logré acelerar el tiempo
de resolucién de las busquedas, aun cuando la GPU es limitada tanto en espacio de memoria como capacidad
de computacion y generacién de la arquitectura. Adema&s observamos la influencia del tamano de la base de
datos en la aceleracion, esto nos permitié determinar que no sélo se obtienen buenos resultados en los casos
de bases de datos con tamanos adecuados para alojarse en la memoria principal de la CPU o de la GPU, sino
también para aquellas cuya cardinalidad es mucha mayor a las respectivas capacidades de memoria. En el caso
de la CPU, se resuelve el problema utilizando la memoria secundaria, hecho que no es posible en la GPU donde
el problema se resolvié haciendo multiples transferencias entre la CPU y la GPU. Aunque las transferencias
afectan el desempeno de la aplicacién, mediante los resultados experimentales hemos mostrado que siguen siendo
eficientes las soluciones en la GPU, hasta cuando se trata de bases de datos de gran tamaro.

En ambas lineas de desarrollos hemos obtenido acelerelaciones muy buenas, algunas de ellas sobre el limite
lineal. Esto se debe al aprovechamiento de todas las capacidades propias de la GPU, las cuales permitieron
estos logros, entre ellas destacamos el uso de las memorias de acceso més rapido como la memoria shared, de
constante y de registro, como asi también el acceso controlado a la memoria global.

Por todo lo expuesto se pudo concluir que el objetivo general de la tesis fue cumplido, los resultados al-
canzados nos permiten validar el uso de la GPU para dar solucién a los problemas derivados de un sistema de
huella digital robusta y eficiente. Con los desarrollos realizados se logré reducir significativamente el tiempo de
las soluciones, permitiendo transferir estos logros a la solucién de otros problemas.
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