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Resumen— En muchas aplicaciones, tales como la
manipulacién de datos hiperespectrales, la explora-
cion de datos de resonancia magnética o la identi-
ficacion de cuencas visuales en modelos digitales de
elevacién, es necesario realizar operaciones aritméti-
cas sobre cada punto de una malla de datos que im-
plican al resto de puntos de la misma, lo que puede
resultar en un problema computacionalmente intra-
table. Se presenta en este trabajo SkewEngine, una
herramienta disenada para mejorar el rendimiento de
calculos intensivos en mallas regulares de datos 2D o
3D, como imagenes, volimenes de datos multiespec-
trales o modelos digitales de elevacion. SkewEngine
soluciona este problema mediante la reorganizaciéon
de la malla en memoria segtiin una direccién espacial
preferente, lo que permite una mayor eficiencia en la
realizacién de calculos intensivos. Se demuestra que
SkewEngine ofrece una mejora significativa en la ve-
locidad de los calculos para una variedad de casos de
prueba, lo que sugiere que puede ser una herramienta
util en una mucho mas amplia gama de aplicaciones en
las que se requiere procesamiento intensivo de datos
en mallas regulares.

Palabras clave— Paralelismo embarazoso, Jerarquia
de Memoria, Mallas estructuradas

I. INTRODUCCION

XISTEN problemas, en muchos y muy diversos

campos, en los que es necesario realizar un calcu-
lo extremadamente intensivo sobre cada uno de los
puntos de una malla de datos 2D o 3D, como por
ejemplo, sobre cada uno de los pixeles de una ima-
gen, sobre cualquier punto de un mapa, o en los datos
de una resonancia magnética.

En algunos casos, la intensidad aritmética es tan
alta, que hace que el problema sea intratable, desde
el punto de vista computacional. Veamos el ejemplo
de la cuenca visual de un punto, en un modelo digital
de elevaciones. Imagine que desea conocer qué parte
de un territorio es visible desde un determinado lugar
del territorio:
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Fig. 1: Ejemplo de cuenca visual de un punto.

Como es obvio, para saber si desde un punto A
se puede ver B (donde B puede ser cualquier otro
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punto de la geografia considerada), habria que tener
en cuenta la altura del resto de puntos del modelo,
yva que cualquiera, a priori, puede ser un obstacu-
lo para la vision. Asi, en un modelo digital de ele-
vaciones, o DEM, (de digital elevation model), con
N = dimzx x dimy datos, la complejidad del proble-
ma, usando la notacién big-O, serfa de orden O(N?),
aunque es evidente que dicha complejidad se puede
reducir si s6lo se consideran como obstéculos los pun-
tos C que estan en la linea A-B. Aun asi, la comple-
jidad del problema, O(N'%), es bastante alta. La co-
nocidad aplicacién Google Earth, por ejemplo, tarda
varios segundos en obtener un resultado aproximado.
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Fig. 2: Cuenca visual obtenida con Google Earth.

Cuando se desea calcular la cuenca visual no sélo
yva de un observador situado en un lugar concreto
de un territorio, sino la que se obtendria desde una
trayectoria arbitraria que transcurre por el terreno,
o la que se observaria desde una regién, o incluso
desde todo el territorio, donde cualquier punto de un
DEM se convierte en observatorio. En este caso, la
complejidad se dispara a O(N?2,5). Incluso con baja
precision, se requieren meses de CPU para un calculo
de un modelo sencillo.

Afortunadamente, este tipo de problemas pertene-
ce a una categoria en la que los pardmetros de estudio
estan afectados por un decaimiento que depende de
la distancia geométrica en la malla de datos, ya sea
lineal o cuadrético, siendo esto tltimo lo mas fre-
cuente. Son esos problemas en la que la influencia
de un punto alejado (como puede ser una mariposa
en Singapur), no afecta, o al menos inmediatamente,
a lo que sucede en el otro extremo de la geometria
(p-e., el Caribe). Este tipo de problemas se suele sim-
plificar mediante un procesamiento en un conjunto
discreto de direcciones radiales respecto a un punto
de estudio, ya que los radios estdn mas proximos en
el punto de origen, y por tanto, la malla es mas fina
en el punto de estudio.



Sin embargo, en este tipo de problemas, donde la
localidad espacial de la informacion es un factor cri-
tico, existe la necesidad de trasladar dicha localidad
espacial a los propios datos que representan a la in-
formacién, y muy en particular, al almacenamiento
en memoria de los mismos. Veamos un ejemplo. Ima-
gine que en la imagen de la Fig. 3 (izquierda) se desea
aplicar un filtro en todas las direcciones paralelas a la
de la flecha negra. Es evidente que cualquier algorit-
mo de cierta complejidad de los que suelen aplicarse
en grafica computacional, como la fft, seria mucho
maés eficiente si los datos estuvieran alineados en me-
moria, como ocurriria en la imagen deformada de la
derecha.

Fig. 3: Reorganizacién de datos con sesgo

La propuesta de este trabajo consiste en analizar y
explotar los beneficios de una reorganizaciéon en me-
moria, pero sobre todo demostrar que, en problemas
de muy elevada complejidad, la reorganizaciéon de la
informacion mediante una interpolacién sesgada de
los datos es extremadamente beneficiosa.

A. Antecendentes: el algoritmo SDEM

En 2013, Tabik et al [1] publican un algoritmo que
considera la dependencia radial en el calculo de la
cuenca visual, para crear un algoritmo que la calcula
para todos los puntos de un modelo digital, en un
conjunto discreto de direcciones alrededor de cada
punto (s = 360, normalmente). Es decir, para ca-
da sector angular de un grado, so6lo tiene en cuenta
los puntos en el eje central del sector, reduciendo la
complejidad del problema de O(N?%°) a O(sN1:?)
for pov in 1,N //Point

for s in 1,360
viewshed [pov]|=

of View loop

function (s, DEM)

Ademsés, mediante una simple inversion de los la-
zos, el codigo aprovecha que todos los datos estéan ya
alineados en una determinada direccién para hacer
el calculo de la cuenca visual desde todos los puntos
de la linea en una determinada direccion:
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Fig. 4: Calculo de la cuenca visual a todos los puntos
(lazo interno) para un valor (s=22°) del lazo externo.
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for s in 1,360
for pov in 1,N
viewshed [pov]|= function (s, DEM)

En la siguiente figura, las imagenes de la fila in-
terior muestran céomo, al intercambiar los lazos, se
puede aprovechar para aplicar el algoritmo a todos
los puntos que se encuentran alineados en la misma,
direccién del lazo exterior. En la fila superior, se han
elegido cuatro puntos del territorio, y se ha calcula-
do la cuenca visual en 4 direcciones alrededor de los
puntos, mientras que en la fila de abajo, para cada
una de las cuatro direcciones de calculo se calcula la
cuenca visual a los puntos de estudio. Se observa que
algunos puntos se aprovechan del alineamiento de los
datos empleados en otros calculos.

Outer loop: points

Outer loop: directions

.

Inner oop: directions

Inner loop: paints

Fig. 5: Intercambio de bucles.

A.1 Almacenamiento sesgado de los datos

Recientemente, Romero et al publican en [2] una
importante modificaciéon del algoritmo en el que se
consideran dos aspectos claves para mejorar atin més
el rendimiento: 1) Si, dado un sector, s6lo vamos a
utilizar el resto de puntos que estédn en la misma li-
nea jpor qué no colocar los datos correspondientes
en la misma linea de memoria, para aprovechar la
localidad espacial? 2) Si, dado un sector, sélo vamos
a utilizar el resto de puntos que estdn en la misma
linea (no hay dependencia con otras lineas), jpor qué
no trabajar en paralelo con todas las lineas simulta-
neamente, usando ademés, GPUs?

Fig. 6: Almacenamiento de un DEM con sesgo

Nace asi el algoritmo sDEM (de skew-DEM, mo-
delo sesgado de elevaciones), que se basa en la idea
de colocar los datos en memoria de una forma apro-
piada para el calculo en una determinada direccién,
ya que el coste de “deconstruir y reconstruir el mapa”
merece la pena, teniendo en cuenta la intensidad de
los calculos que se van a realizar sobre los datos en
su estado "sesgado".



II. UN MOTOR PARA OPTIMIZAR DATOS EN
MEMORIA

La propuesta de este trabajo consiste en generali-
zar esa idea y extenderla a cualquier algoritmo, me-
diante una plantilla que sea independiente del algo-
ritmo. Para ello, se propone la herramienta skewFEn-
gine: un co6digo empaquetado en una clase C++ que
facilite la parte méas tediosa de los muchos algoritmos
que pueden aprovecharse de la propuesta. En concre-
to, el motor seria el encargado de la reorganizacion
de los datos de mallas regulares para que estén ali-
neados en memoria (considerando la necesaria inter-
polacion), y que, al final del algoritmo, reubique los
datos a su ubicacién original, mediante una inter-
polacién en sentido inverso. En particular, la clase
esté disenada para considerar la siguiente secuencia
de etapas:

1. Lectura de la imagen o el modelo
2. Preparacion de datos para cada dispositivo
(CPU o GPU). Se discute en la seccion III.
Puesta en marcha de los hilos necesarios
4. Puesta en marcha del iterador (por ejemplo, so-
bre 360 direcciones). Cada iteracion es asignada
a un dispositivo. Asi, cada CPU/GPU recibira
varios sectores sobre los que va a realizar distin-
tas operaciones.
a) Preparacion de datos (interpolacion skew)
b) Procesamiento en CPU o GPU
¢) Restauracion de datos (interpolacion deskew)
5. Recoleccion de resultados de los dispositivos.

@

Considerando la anterior estructura, un codigo
sencillo, con OpenMP, que realice operaciones en 360
direcciones, tendria esta forma:

Coédigo 1: Programa basico
int main(int argc, char xargv[]) {
configure (argc, argv);
omp_ set num _threads(nthreads);
execute ():
deallocate ();
return 0;

}

int execute() {
inData_t inData=prepareData ();
#pragma omp parallel default(shared)

skewer= new skewEngine ();

#pragma omp for schedule(dynamic) nowait
for (int i = 0; i < 359; i++) {
// ... in CPU or GPU, do work

#pragma omp critical

// ... reduce function

}

delete skewer;

}

Se propone a continuacion una clase (skewEngine)
que sirva para cualquier tipo de datos (enteros, flo-
tantes, double, o pixeles, por ejemplo) y que se en-
cargue de todo lo relacionado con la preparacion de
los datos y la recolecciéon de resultados.

A. La clase SkewEngine

La clase debe tener las siguientes caracteristicas:

= Etapa 3: Se creara un objeto skewEngine en ca-
da hilo, al que le corrsponde un dispositivo de
calculo. Llamaremos “motores” a dichos objetos.

= Fn la etapa 4.1, el motor se encarga de“sesgar”
los datos de entrada

= En la etapa 4.2, una funcion externa aplica el
algoritmo supuestamente costoso:
skewOutput = FuncionCostosa (skewInput);
siendo , por ejemplo:
FuncionCostosa = cuencaVisualTotal en 1D

FuncionCostosa = radonTransform en 1D
FuncionCostosa = Identity

= En la etapa 4.3, el motor se encarga de repa-
rar"los resultados sesgados.

= En la etapa 4, una seccién critica recupera la
informacién de los motores, y los destruye.

De esta forma, el kernel del codigo 1 tendria la
siguiente estructura:

Codigo 2: Kernel de ejecucion

int execute() {
inData_t inData=prepareData ();
#pragma omp parallel default(shared)

skewEngine<float> xskewer=
new skewEngine<float>
(dimx, dimy,inData);
skewer—>kernel= funcionElegida;
#pragma omp for schedule(dynamic) nowait
for (int i = 0; i < 359; i++) {
skewer—>skew (i );
skewer—>runKernel ();
skewer—>deskew (i );

}

#pragma omp critical

reduce (skewer ,outData);

delete skewer;

}

Obsérvese que, entre las funciones costosas elegi-
das. se puede implementar una funcién identidad, de
coste cero. Dicha funciéon tendria una triple funcion.
En primer lugar, como depuracién, ya que un volu-
men de datos deconstruido y reconstruido debe ser
casi idéntico. En segundo lugar, sirve para determi-
nar los errores de redondeo implicados en los proce-
sos de interpolaciéon. Finalmente, sirve para estimar
el sobrecoste que implica la reorganizacion de datos,
y en consecuencia, para valorar si merece la pena
aprovecharse del algoritmo.

III. IMPLEMENTACION DE skewEngine

Consideremos una imagen o mapa 2D (todo sera
extrapolable a 3D, de forma anidada, segin se ex-
plica en la seccion V) a la que queremos aplicar el
algoritmo. En primer lugar, hay que considerar que:

= Los datos alineados se pueden procesar en do-
ble sentido, por lo que sélo se consideraran 180°
direcciones en los calculos de 1° de precision..

= Los 180 sectores se clasifican en cuatro bloques,
con el objeto de hacer el algoritmo més simple



y eficiente.

Los limites de los cuatro bloques dependen del
aspect-ratio de los datos de entrada. En parti-
cular, la variable fAngle = atan(dimy/dimx)
determina que:

set0=[0,fAnglel[,
set1=[fAngle,90[,
set2=[90,180-fAnglel,
set3=[180-fAngle, 180[

En la siguiente imagen se muestran, para una ima-
gen, 4 dngulos de cada uno de los conjuntos, asi como
las 4 posibles situaciones a las que se debe enfrentar
skewEngine:

Fig. 7: sDEM.

Antes de proceder al sesgado, se preparan 4 ver-
siones de la imagen o modelo de entrada, a las que
podriamos denominar Normal-Normal, Transpose-
Normal, Transpose-Mirror y Normal-Mirror, y que
se corresponderan con las entradas que necesitaria el
algoritmo para los angulos de cada uno de los conjun-
tos de sectores. Si disponemos previamente de estas
4 versiones del modelo, el codigo no necesitara dife-
renciar la forma en la que se realiza el sesgado y el
restablecimiento de los datos:

Codigo 3: Generacion de 4 conjuntos de entrada del
algoritmo

indata t prepareData (T xinput){
for (int i=0;i<dimy;i++) {
int ci=dimy—1—-i;
for (int j = 0; j < dimx; j++) {
int cj=dimx — 1 — j;
T val= input [dimx * i + j];

inputl [dimy * j + ci] = val;
input2[dimy xcj + ci] = val;
input3[dimx * i + cj] = val;

\\ return 4 arrays of type T

Con estas 4 versiones del modelo, el algoritmo no
tiene que distinguir entre signos para la tangentes, ni
tipos de acceso, ni esté limitado a modelos cuadra-
dos. El procesamiento es similar en los cuatro casos.
Consiste, basicamente, en sesgar los datos de entra-
da, mediante un mecanismo simple de interpolacion.

En concreto, sera necesario calcular varios parame-
tros simples, como el angulo de sesgo (newAngle),
el desplazamiento que tendra la ultima columna
(offset), las dimensiones verticales y horizontales de
la correspondiente version de entrada (dim,, dim;)
(subindexados con o por outer, i por inner) y que
seran los limites de los lazos externos e interno que
recorran los datos.

Finalmente, hay que tener en cuenta que al sesgar
los datos de entrada (al pasar del rectangulo al rom-

Fig. 8: Sesgado de una imagen, para el sector 1132,
perteneciente al conjunto 1
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Fig. 9: Representacion grafica de los parametros ne-
cesarios para el sesgado de un modelo

boide), cada elemento de entrada se va a ubicar en la
misma columna, pero en un lugar intermedio entre
dos filas del array destino. Por ese motivo, necesita-
mos calcular un par de vectores que sélo dependen
del indice de columna: target y weight, siendo target
el namero de filas que avanza un determinado pun-
to hacia abajo (redondeado a inferior), y weight un
factor de ponderacion, segtin la ubicacion sesgada del
punto, entre target y target + 1. En la imagen ante-
rior se representan en rojo dichos parametros, y que
son independientes de la fila.

Por dltimo, calcularemos el nimero de filas que se
van a procesar sobre el modelo sesgado, skewHeight,
as{ como los limites de cada fila, que dependen de
newAngle y offset, y de dim;, dim,, y que, bésica-
mente, definen la forma del romboide:

Codigo 4: Calculo de los limites del sesgado

for (int 1=0;i< skewHeight;
first [i]=0;
last [i]=dim_i;
if(i<offset)
last [i]=(i+1)xiskewness+1;
if (i>dim_ o)
first [i]=(i—dim_o)xiskewness+1;

i++){



Y, finalmente, se realiza el sesgado del modelo:

Codigo 5: Sesgado del modelo

for (int i=0;i<=skewHeight*dim i;i++)
skewInput [ i]=skewOutput|[i]=0;

//isT: is transpose

J/isM: is mirror

T *source=isT?(isM?input2:inputl)
:(isM?7input3:input0);

for (int i = 0; i < dim_o; i++) {
for (int j = 0; j < dim_i; j++) {
int row = i + target|[j];

skewInput [row * dim i + j| 4+=
(1.0 — weight[j]) =
source [dim_i * i + j];
skewInput [(row + 1) * dim i + j]
+= weight [j] =
source [dim i % 1 + j|;

A. Computacion intensiva tras el sesgado

Una vez preparado los datos, el algoritmo intensivo
es un simple bucle, que se puede ejecutar con para-
lelismo anidado (y embarazoso), ya que cada fila es
independiente:

Codigo 6: Ejecucion del kernel
for (int i=0;i<skewHeight;i++>)
skewOutput [i]=
kernel (skewInput|[i], first [i],last[i]);

Es importante no olvidar que el espacio se ha de-
formado, por lo que las distancias que se apliquen
en el algoritmo (si se necesitan) tienen un factor de
escala 1 en vertical y 1/cos(newAngle) en horizontal.

B. Reconstruccion de los datos no sesgados

El proceso de interpolacién de los resultados es
mucho méas simple, ya que no es necesario computar
nuevos parametros. Para ello, definimos un método
para la reconstruccién de los datos:

Coédigo 7: Reconstruccion de datos no sesgados

skewEngine :: deskew ()

{
T xoutput;
if (sectorType==0)output=outputO;
if (sectorType==1)output=outputl;
if (sectorType==2)output=output2;
if (sectorType==3)output=output3;
for (int i=0;i<dim_o;i++)
for (int j=0;j<dim _1i;j++)
output [ i*xdim_i+j]+=
(1—weight [j])*skewOutput [(i+target[j])
sdim_i+j ]|+
weight [ j|*skewOutput [(i+target [j]+1)
sdim_i+j |;
}

C. Reduccion

Finalmente, cuando una CPU o GPU termina de
procesar los sectores que le han sido asignado, tiene
que pasar a la fase critica de reduccion. El correspon-
diente thread puede tener datos de sectores asigna-
dos de mas de un tipo de los 4 conjuntos, por lo que
se apoya en cuatro variables booleanas. En este mo-
mento, los datos traspuestos o en espejo recuperan
la ubicacion original:

Codigo 8: Reduccion para recuperar la ubicaciéon ori-
ginal

#pragma omp critical

for (int i = 0; i < dimy;
int ci=dimy—1—i;
for (int j = 0; j < dimx; j++) {
int cj=dimx—1—j;
if (skewer—>hasO)outData[i]]|]]
+= skewer—>outputO [ i*dimx+j |;
if (skewer—>hasl)outData[i]][]]
+= skewer—outputl [ j*dimy+ci|;
if (skewer—>has2)outData[i]][]]
+= skewer—>output2 | c¢j*dimy+ci |;
if (skewer—>has3)outData[i]]|]]
+= skewer—>output3[i*dimx+tcj]|;

i++){

La implementaciéon de skewEngine se ha realizado
en lenguaje C++, utilizando la libreria OpenMP pa-
ra la distribucién de las direcciones de procesamiento
entre los distintos nicleos. Normalmente se trabaja
con 180 sectores, por lo que el grano de paralelismo
es suficiente para que no haya desequilibrio de car-
ga en ordenadores de 32 o menos nicleos. El codigo
implementa también la transferencia opcional de los
modelos sesgados a una GPU, para que el kernel de
un determinado angulo se pueda ejecutar en la mis-
ma. Dichas transferencias se han programado tanto
en CUDA como en OpenCL.

También se ha implementado un kernel unita-
rio, en el que, basicamente, el Codigo 6 se convier-
te simplemente en un lazo con la sencilla igualdad
skewOutputli][j] = skewInput[i][j]. Ademéas, se han
implementado diferentes casos de estudio, y en todos
ellos, tan s6lo se necesita definir un método de acceso
de tipo void, cuyo tnico argumento es el objeto de la
clase skewEngine que corresponde al sector. Lo nor-
mal es que el programador tan sélo tenga que cam-
biar la linea skewer— > kernel = funcionFElegida,
en el Codigo 2, por su propio caso de estudio. Por
ejemplo, para la Cuenca Visual Total:

skewer—>kernel=isGPU?viewshedGPU : vieshedCPU ;

El codigo skewEngine esta disponible piblicamen-
te en un repositorio Github [3].

IV. CASOS DE ESTUDIO

Los excelentes resultados obtenidos por el algorit-
mo sDEM [4] para el célculo de la cuenca visual total
fueron la motivacion principal para el desarrollo de
la herramienta skewFngine. Sin embargo, en sDEM
se detectaron algunas deficiencias que se han corre-
gido en este trabajo, y que, basicamente se centran
en que sDEM no hace una preparaciéon de los datos
antes del procesamiento, sino que simultaneamente
hace el trabajo de sesgado, aplica el algoritmo, y re-
construye los datos originales. Ademaés de ser un co-
digo tremendamente complejo y poco exportable a
otros casos, SDEM no diferencia previamente entre
los 4 conjuntos descritos en el cédigo 3, por lo que
incluye numerosas bifurcaciones que ralentizan el co-
digo, especialmente en GPUs. La implementacion de
la cuenca visual total con skewEngine ha sido precisa-



mente (tras la obvia implementacion de la identidad)
el primer caso de estudio considerado. Sin embargo,
para comprobar la facilidad de la implementacion de
otros codigos con el modelo propuesto, hemos elegi-
do otros dos casos adicionales: el filtrado de imagenes
borrosas y la transformada Radon. Por otro lado, en
la Tabla I se muestran las arquitecturas utilizadas en
este trabajo.

TABLA I: ARQUITECTURAS UTILIZADAS EN LOS CASOS DE

ESTUDIO.
Maquina 1 Maquina 2 Maquina 3
Nombre Desktop-PC Server HPC node
CPUs 16x Intel 32x Intel 64x Intel
i7-10700K Xeon E5-2698 v3  Xeon E5-2698 v4
GPUs 1x NVidia 4x NVidia 8x NVidia

Ampere RTX4080 Maxwell GTX980 Volta V100

En los siguientes apartados se muestra un breve
resumen de los resultados de los casos de estudio.
Sin embargo, es muy importante aislar previamente
el tiempo empleado en las dos fases en las que es-
ta realmente implicada la herramienta skewEngine,
pues es lo que servira para identificar las aplicaciones
en las que merezca la pena utilizarla:

A. Caso 1: Identidad

Para estimar el coste de las etapas skew y deskew,
se ha utilizado un kernel identitario (los datos se de-
construyen y recostruyen sin calculos intermedios),
en sus versiones para CPU y GPU. Se han selec-
cionado 180 sectores, y se ha aplicado a dos con-
juntos de datos diferentes: una fotografia RGB de
2122 x 2122 pixeles, y un DEM de una zona mon-
tanosa de 2000 x 2000 puntos. Para simplificar, se
muestran solo los resultados obtenidos, en tiempo
de ejecucion, para la fotografia, ya que el escalado
del tiempo con el tamano es practicamente lineal
(12,5 %x maés lenta la imagen que el DEM). Los re-
sultados se muestran en la Tabla II

TABLA II: TIEMPOS DE EJECUCION DEL KERNEL

IDENTIDAD
Maquina 1 Maquina 2 Maquina 3
tiempo CPUs 2.34 s. 1.3 s. 0.45 s.
tiempo GPUs 0.24 s. 0.46 s. 0.10 s.

Teniendo en cuenta la perfecta escalabilidad de la
herramienta respecto al nimero de nticleos o GPUs,
se han utilizado s6lo 15, 30 y 60 nucleos de los dis-
ponibles en las respectivas méquinas, para que sean
divisores del namero de sectores (180) y descontar
asi el desequilibrio de carga. Por otra parte, el c6-
digo puede elegir una CPU o GPU mediante un pa-
radigma de granja de tareas, por lo que los mejores
tiempos (siempre con GPUs) podrian reducirse si re-
ciben la colaboracion de las CPUs, aunque apenas
merece la pena en ninguna de las arquitecturas. En
cualquier caso, se observan tiempos muy razonables,
especialmente para algoritmos que pueden tardar mi-
nutos, horas e incluso dias, en conjuntos de datos de
tamanos similares.

B. Caso 2: Cuenca Visual Total

Como se ha descrito en la subseccion I-A, la cuenca
visual total determina la superficie de un territorio
que es visible por un observador, calculada para to-
das las posibles ubicaciones del observador. Dada una
ubicacion cualquiera del observador, su visibilidad se
determina en un conjunto discreto de s direcciones
radiantes equitativamente distribuidas. Con skewEn-
gine, y dada una direccion discreta, hemos visto que
facilmente se puede calcular la cuenca visual a todos
los puntos que estén en la misma linea, reutilizando
todos los datos de elevacion.

En trabajos previos [5], [4], [6], la mayoria de los
modelos de elevacion utilizados tienen tamanos de al-
rededor de 2500x2500 puntos. Estas dimensiones son
suficientes para cubrir, por ejemplo, la superficie del
Parque Nacional Sierra de las Nieves, con una resolu-
cion de 10 metros. Teniendo en cuenta que una linea
de datos tiene un tamano de (a lo sumo) 2 a 4 mil
datos de elevacion, y que normalmente cada dato es
de so6lo 2 bytes, lo normal es que toda la informacion
de una linea quepa en la cache L1 de un nucleo. Sin
embargo, por la propia naturaleza del algoritmo, el
niumero de operaciones es de cientos de millones de
FLOPs por linea, que al ejecutarse sin apenas fallos
en la L1, producen unos rendimientos altisimos en
todas las arquitecturas empleadas en este trabajo.

Sin entrar en detalles concretos de los resultados,
cabe destacar que en el peor de los casos (el ordena-
dor de sobremesa, utilizando sélo las CPUs) el tiem-
po de ejecucion fue de 59 s. para el modelo de 25M
de puntos del Parque Sierra de las Nieves, y mejoran-
do un 10 % los resultados de sDEM. Sin embargo, la
GPU hizo los calculos en apenas 3.5 s, mientras que
sDEM requiere 10.2 s. Hay que tener en cuenta que
las herramientas de céalculo utilizadas en los Siste-
mas de Informaciéon Geogréafica, como gdal-viewshed,
o GRASS [7], [8] hacen sus operaciones en pocos se-
gundos para el céalculo de juna sola cuenca visual,
en lugar de 25 millones de ellas!, lo cual supone que
nuestro modelo es de 6 a 7 6rdenes de magnitud mas
rapido.

C. Caso 3: Transformada Cepstrum para filtrado de
imdgenes borrosas por movimiento

Pero el objeto de este estudio no es demostrar el
rendimiento de una aplicacién como la referenciada
en la subseccién anterior, sino su utilidad para im-
plementar rapidamente versiones mas eficientes de
otros algoritmos. Y para ello, hemos elegido dos apli-
caciones que requieren un calculo muy intensivo. La
primera de ellas es la transformada Cepstrum local,
aplicada a una imagen borrosa por el movimiento.
La transformada cepstrum es una técnica matemati-
ca utilizada para analizar la estructura espectral de
una senal en el dominio cepstral. Se define como la
transformada de Fourier del logaritmo del espectro
de potencia de la senal. Su formula se expresa de la
siguiente manera:

C(r) = F [1og (|F[=(®) )]



Donde xz(t) representa la sefial en el dominio del
tiempo y 7 es la variable de retardo. El uso de la
transformada cepstrum es comiin en aplicaciones de
procesamiento de sefiales y analisis espectral [9], [10].
En imagenes borrosas por movimiento, el dominio
cepstral ayuda a identificar los coeficientes que iden-
tifican la direccion e intensidad del movimiento que
ha provocado que la imagen esté borrosa. No se ha
podido encontrar ningtin experimento en la literatura
que haya calculado la transformada cepstral centra-
da en cada uno de los pixeles de una imagen, po-
siblemente por su elevado coste computacional. El
analisis cepstral solo se aplica a toda la imagen, por
lo que solo se utiliza para detectar el movimiento de
la cdmara, y no de los diferentes objetos de la ca-
mara, como ocurre en la imagen inferior, en la que
distintos objetos se vuelven borrosos en direcciones
y velocidades diferentes.
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Fig. 10: Imagen borrosa por objetos con diferentes
movimientos

Con skewEngine se ha implementado la transfor-
mada Cepstrum aplicada a cada pixel de la imagen,
en 360 direcciones diferentes, y con ventanas de 32,
64 y 128 pixeles de radio. Los tiempos de ejecu-
cion oscilan entre 1 y 3 minutos para una imagen
de 4Mpix, aunque lo mas sorprendente es que se po-
dido programar en apenas unas horas, gracias a la
herramienta.

D. Caso 4: Transformada Radon

la transformada de Radon es una herramienta ma-
temética utilizada en radiologia para la reconstruc-
cion de imagenes de objetos a partir de mediciones
de rayos X o de otras formas de radiacion. En ra-
diologia, la transformada de Radon mide la cantidad
de radiacion que atraviesa el objeto desde todas las
direcciones posibles y convierte esta informaciéon en
una imagen bidimensional o tridimensional del ob-
jeto. Este proceso se llama tomografia y se utiliza
comunmente en medicina para visualizar estructuras
internas del cuerpo humano y en otras areas de la
ciencia para la inspeccion de materiales o la investi-
gacién de la naturaleza de un objeto. La transforma-
da Radon se define como la integral de la imagen a
lo largo de todas las rectas que pasan por un punto
fijo del espacio. En otras palabras, para cada direc-
cion, se mide la cantidad de radiacién que atraviesa
el objeto a lo largo de esa direccion y se integra es-

ta informacién a lo largo de todas las rectas de esa
direccion.

El resultado de la transformada de Radon es una
funciéon que representa la suma de las proyecciones
a lo largo de cada direcciéon posible. Esta funcion
se llama sinograma y se utiliza como entrada para
la reconstruccion de la imagen. La reconstrucciéon se
realiza mediante una técnica llamada retroproyecciéon
filtrada, que consiste en tomar cada proyeccion del
sinograma, rotarla y luego “proyectarla hacia atras” a
lo largo de la direccién correspondiente en el espacio.
El resultado de este proceso, tras aplicarlo en todas
las direcciones, se acumula para producir la imagen
final del objeto.

La Transformada Radon Local (LRT, por sus si-
glas en inglés) es una variante de la Transformada de
Radon que se utiliza para analizar imagenes en domi-
nios locales y no globales. A diferencia de la transfor-
mada de Radon estandar, que utiliza la informacion
de la proyeccion de la imagen en todas las direcciones
posibles, la LRT utiliza una ventana de anélisis local
en la imagen para calcular la transformada de Ra-
don. Esto permite analizar la imagen de forma més
detallada y adaptativa a las caracteristicas locales de
la imagen. La LRT tiene varias aplicaciones, como el
analisis de texturas en imagenes, la deteccion de bor-
des y la segmentacion de imagenes. También se uti-
liza en campos como la inspeccién no destructiva de
materiales, la visualizaciéon médica y la astronomia.
La Transformada Radon Local (LRT) tiene un alto
costo computacional en comparacion con la transfor-
mada de Radon estandar. Esto se debe a que la LRT
requiere el calculo de la transformada de Radon pa-
ra cada ventana local en la imagen, lo que puede ser
computacionalmente intensivo, por lo que SkewEn-
gine se presenta como la herramienta mas adecuada
para ello.

En este trabajo se ha implementado tanto la trans-
formada Radon local como la general o estandar,
aunque solo presentamos datos de comparacién con
la altima, ya que es la tnica de la que existe un soft-
ware disponible en la bibligrafia. En particular, he-
mos comparado nuestros resultados con las dos apli-
caciones mas utilizadas y eficientes: SciKit [11] (en
Python) y Astra Toolbox [12], para Matlab. En am-
bos casos, el codigo binario de los respectivos kernel
estd en C++, y también en CUDA, para el caso de
Astra.

La imagen que hemos elegido para la trasforma-
da Radon es una fotografia de 1500 x 1000 pixeles.
Sin embargo, una de las aplicaciones mencionadas
internamente extiende las imagenes para que estén
circunscritas en un cuadrado, y éste, a su vez, en un
circulo, por lo que hemos preferido crear una ima-
gen ficticia de 2122x2122 pixeles para que la compa-
racion sea en iguales condiciones, y a pesar de que
perjudica los resultados de skewEngine, que trabaja
con los limites ajustados. En todas las aplicaciones,
la imagen resultante tras la aplicacion del algoritmo
ha sido idéntica (utilizando un filtro rampa), como
se muestra en la Fig. 11.



Fig. 11: Imagen original, e imagen restaurada a partir
del sinograma

La siguiente tabla muestra un resumen de los re-
sultados de la comparacién, en las que se demuestra
el alto rendimiento de skewFEngine, a pesar de que no
es precisamente un algoritmo especialmente costoso
desde el punto de vista computacional:

TABLA III: TIEMPOS DE EJECUCION DE LA
TRANSFORMADA RADON

SKE (Server) SKE (PC) Scikit (PC) Astra (PC)
CPUs 1.46s. 2.03 s. 10.58 s. -
GPUs 0.49s. 0.343 s. - 0.316 s.

Como se puede observar, Astra Toolbox, que uti-
liza CUDA, es la que obtiene mejores resultados, y
obviamente, esto se debe a que el coste de la reorga-
nizacion de los datos en memoria, que en este caso
supone el 70 % del coste de CPU, no merece la pena
para una aplicacién con tan poco coste computacio-
nal. Pero si sorprende que tan sélo se hayan necesi-
tado apenas cuatro lineas de cédigo para su imple-
mentacion con skewEngine:

Codigo 9: Codigo de la transformada Radon con
skewEngine
for (int i=start;i<end;i++)
sumt=skewInput [row *dim i+i];
for (int i=start;i<end;i++)
skewOutput [row*dim_i+i]|=sum;

Poniéndose asi de manifiesto no sélo el rendimiento
de la herramienta, sino también la altisima produc-
tividad en la programacion de herramientas que se
aprovechen de la misma.

V. EXTENSION A TRES DIMENSIONES

Si el procesamiento intensivo de datos, con una
dependencia de todos con todos en cualquier direc-
cién sobre una malla de datos bidimensional es muy
costoso en dos dimensiones, su extensiéon a tres di-
mensiones puede ser excepcionalmente costoso, por
lo que es evidente que cualquier forma de abordar
el problema debe partir de dos premisas similares a
nuestra anterior propuesta en dos dimensiones.

En primer lugar, el infinito nimero de direcciones
en el que podriamos procesar los datos debe redu-
cirse, de una forma similar a como ya se hizo con
la discretizaciéon azimuthal en 2D con skewEngine, y
que por defecto, dividia el espacio en 360°.

En segundo lugar, los datos deben alinearse en me-
moria, e incluso seria altamente recomendable un al-
macenamiento alineado de la informaciéon en memo-
ria secundaria, tambien usando criterios similares a

skewEngine. El primer problema, lo hemos resuelto
utilizando un elegante y sencillo método de discre-
tizacion del espacio 3D: la espiral esférica de Fibo-
nacci: un algoritmo que obtiene una nube de puntos
cuasi-equitativamente dstribuidas en la superficie de
una esfera. El siguiente c6digo muestra cémo se cal-
culan las direcciones de procesamiento discretas (ejes
de Fibonacci)

Cédigo 10: Calculo de los ejes esféricos de Fibonacci
double golden= (1+sqrt (5.0))/2;
for (int i=0; i<n; i++) {

double the= 2xpixi/golden;

double phi= acos(1—2%(i+0.5)/n);

double sphi= sin(phi);

x= sphi x cos(the);

y= sphi x sin(the);

z= cos (phi);

axes [i]= {x,y,2};

Como se observa en el codigo, y haciendo un simil
de la esfera con nuestro planeta, las latitudes de los
diferentes ejes estan equitativamente distribuidos, de
forma que si el namero de ejes fuera n = 180, habria
una separacion exacta de un grado de latitud entre
ejes (latitudes desde 0.5 a 179.5, para ser precisos).
Por otra parte, a cada "latitud discreta"le corres-
ponde una longitud exclusiva que depende de la ra-
z6n durea. Siguiendo con el simil, podria ser que a
la latitud 36.5° le corresponda la longitud de Ma-
laga, pero la anterior (35.5°%), mientras que justo la
anterior podria coincidir con Tokio.

Podemos aprovechar entonces la distribucion equi-
tativa de latitudes para resolver el problema del ali-
neamiento de los datos en 3D mediante la misma
reutilizacién del cédigo para skewEngine en 2D. De
esta forma, los n, planos de datos (de dimensiones
ny X n) serfan reproyectados con el algoritmo skew-
Engine generando un cubo que estaria sesgado per-
pendicularmente a z.

Véase con un ejemplo: Una malla tridimensional
de datos, como la representada en la esfera tiene los
datos alineados en memoria segin la direccién mar-
cada en rojo. Esto es, segin la arista que separa su
cara amarilla de la roja son datos consecutivos. A esa
situacion inicial, la marcamos con latitud y longitud
cero.

Sin embargo, queremos aplicar un algoritmo in-
tensivo que procese los datos en la direcciéon marca-
da por la flecha azul, de latitud -15° y longitud 15°.
Para alinear la informacion, se realizaran dos pasos.
En una de ellas se alinearia en latitud, mediante la
aplicacion del algoritmo skewEngine aplicado a cada
plano Z, y en la segunda etapa, al cubo regular que
contiene al cubo original sesgado, se le aplicaria el
sesgo de latitud (o viceversa):

En [13] ya se utilizo la reproyeccion de objetos tri-
dimensionales como una etapa de preprocesamiento
en el entrenamiento de redes neuronales para el reco-
nocimiento de moléculas. Gracias al alineamiento de
la informacién, en ese trabajo se llegaron a generar
cientos de millones de imagenes correspondientes a
decenas de miles de moléculas (los componentes prin-
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(a) En rojo, eje del alineamiento natural de
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Fig. 12: Algoritmo skewEngine en 3 dimensiones apli-
cado a un eje de la secuencia de Fibonacci

cipales de los correspondientes farmacos) en apenas
unos segundos.

VI. CONCLUSIONES

El correcto alineamiento de datos en la memoria
del computador es un factor cada vez mas importan-
te en el diseno de algoritmos eficientes que procesen
datos estructurados de una forma intensiva. En el ca-
so de mallas regulares de dos o més dimensiones, los
algoritmos que realizan operaciones en una direccién
concreta que sea diferente a la direccion principal
de alineamiento (la que coincide con la secuencia de
almacenamiento de los correspondientes datos), ten-
dran un patréon de acceso a los datos que resulta casi
completamente aleatorio, y en consecuencia, provoca
innumerables fallos de cache que pueden ser catastro-
ficos, especialmente en el caso de grandes volumenes
de datos, como aquellos generados en un TAC o en
radioastronomfa.

El realineamiento de datos en la direccién corres-
pondiente a las operaciones del algoritmo es una ope-
racion relativamente costosa si el volumen de datos
es elevado, pero como su complejidad computacio-
nal es lineal y por tanto, escala bastante bien, puede
merecer la pena el coste de la reorganizaciéon de la
informacion, siempre y cuando las operaciones de los
algoritmos tengan complejidades superiores. En los
experimentos mostrados en este trabajo, correspon-
dientes a tres problemas computacionales de alta y
media complejidad, como son la cuenca visual total
en modelos digitales de elevacion, la parametrizacion
de imagenes borrosas por movimiento, y la transfor-
mada Radon bidimensional, se ha demostrado que el
re-alineamiento de la informacién ya merece la pena

en algoritmo de media complejidad, superando in-
cluso a los mejores resultados publicados, y produce
espectaculares mejoras, de varios 6rdenes de magni-
tud, en los problemas de mayor complejidad.

Para facilitar el uso de los algoritmos de interpo-
lacién y extrapolacion de las mallas en las n direc-
ciones elegidas (que son las etapas que preceden y
suceden a cualquier algoritmo que realice su opera-
cion en una direcciéon concreta), se ha elaborado una
clase en lenguaje C++, denominada skewFEngine, que
gracias a la explotacion del paralelismo embarazoso
de la interpolacién mediante OpenMP y OpenCL o
CUDA, hace que la parte mas incomoda de la pro-
puesta de este trabajo sea simple y rapida. Ademas,
skewEngine estd disenado de una forma que facili-
ta la implementaciéon de otros algoritmos de célculo
intensivo de datos en mallas regulares usando direc-
ciones arbitrarias de procesamiento.

Los experimentos se han desarrollado mediante
célculos en direcciones equitativamente distribuidas
en dos dimensiones (normalmente, en n = 360 direc-
ciones, separadas un grado), pero también se presen-
tan las directrices de una implementaciéon de la he-
rramienta skewEngine en 3 dimensiones, utilizando,
igualmente, un conjunto equitativo de direcciones de
buasqueda tridimensional que se calculan utilizando la
espiral esférica de Fibonacci. De este ultimo caso, se
han publicado resultados preliminares en la que da-
tos no estructurados de miles de moléculas, mediante
interpolaciéon numérica, se interpolan a mallas regu-
lares que posteriormente se proyectan en imégenes,
y que se han utilizado para el entrenamiento de una
red neuronal. Al reconvertir y estructurar la infor-
macion, se ha conseguido la generacién de decenas
de millones de imégenes en apenas unos segundos.

AGRADECIMIENTOS

Este trabajo ha sido financiado a través del Mi-
nisterio de Ciencia y Tecnologia de Espana con el
PID2019-105396RB-100, por la Junta de Andalucia
con el proyecto UMA20-FEDERJA-127 y por la Uni-
versidad de Malaga (PIE22-099). Agradecemos asi-
mismo al Servicio de Supercomputacion y Bioinfor-
maética de la Universidad de Malaga y a la Red Es-
pafiola de Supercomputacion por facilitar el acceso a
los Supercomputadores Picasso y Loginexa.

REFERENCIAS

[1] S. Tabik, E.L. Zapata, and L.F Romero, “Simultaneous
computation of total viewshed on large high resolution
grids,” International Journal of Geographical Informa-
tion Science, vol. 27, no. 4, pp. 804-814, 2013.

[2] Andres J. Sanchez-Fernandez, Luis F. Romero, Gerardo
Bandera, and Siham Tabik, “Vpp: Visibility-based path
planning heuristic for monitoring large regions of com-
plex terrain using a uav onboard camera,” IEEE Journal
of Selected Topics in Applied Earth Observations and
Remote Sensing, vol. PP, pp. 1-1, 12 2021.

[3] Felipe Romero, “Skewengine: Mesh reorganization for
computing intensive applications,” https://github.com/
luisfromero/skewEngine, 2023.

[4] A. J. Sanchez-Fernandez, Luis F. Romero, G. Bandera,
and S. Tabik, “A data relocation approach for terrain sur-
face analysis on multi-gpu systems: a case study on the
total viewshed problem,” International Journal of Geo-


https://github.com/luisfromero/skewEngine
https://github.com/luisfromero/skewEngine

(5]

(6]

(7]

(8]

[l

[10]

[11]

[12]

[13]

graphical Information Science, vol. 35, no. 8, pp. 1500—
1520, 2021.

A.R. Cervilla, S. Tabik, J. Vias, M. Merida, and L.F.
Romero, “Total 3d-viewshed map: Quantifying the visible
volume in digital elevation models,” Transactions in GIS,
2016.

Siham Tabik, Luis Felipe Romero, and Emilio Lopez Za-
pata, “High-performance three-horizon composition al-
gorithm for large-scale terrains,” International Journal
of Geographical Information Science, vol. 25, no. 4, pp.
541-555, 2011.

GDAL/OGR contributors, GDAL/OGR Geospatial Da-
ta Abstraction software Library, Open Source Geospatial
Foundation, 2020.

QGIS Development Team, QGIS Geographic Informa-
tion System, QGIS Association, 2023.

Johann Radon, “On the determination of functions from
their integral values along certain manifolds,” IEEE
Transactions on Medical Imaging, vol. 5, no. 4, pp. 170—
176, 1986.

Alan V. Oppenheim and Ronald W. Schafer, Discrete-
Time Signal Processing, Pearson, 2010.

Fabian Pedregosa, Gaél Varoquaux, Alexandre Gram-
fort, Vincent Michel, Bertrand Thirion, Olivier Grisel,
Mathieu Blondel, Peter Prettenhofer, Ron Weiss, Vin-
cent Dubourg, et al., “Scikit-learn: Machine learning in
python,” Journal of machine learning research, vol. 12,
no. Oct, pp. 2825-2830, 2011.

Wim Aarle, Willem Palenstijn, Jan De Beenhouwer, Tho-
mas Altantzis, Sara Bals, Kees Batenburg, and Jan Sij-
bers, “The astra toolbox: A platform for advanced al-
gorithm development in electron tomography,” Ultrami-
croscopy, vol. 157, 05 2015.

Felipe Romero, Luis F. Romero, and Pilar M. Ortigosa,
“Reconocimiento de fArmacos mediante inteligencia artifi-
cia,” in XXXII Jornadas de Paralelismo. 2022, Jornadas
Sarteco.



	Introducción
	Antecendentes: el algoritmo SDEM
	Almacenamiento sesgado de los datos


	Un motor para optimizar datos en memoria
	La clase SkewEngine

	Implementación de skewEngine
	Computación intensiva tras el sesgado
	Reconstrucción de los datos no sesgados
	Reducción

	Casos de estudio
	Caso 1: Identidad
	Caso 2: Cuenca Visual Total
	Caso 3: Transformada Cepstrum para filtrado de imágenes borrosas por movimiento
	Caso 4: Transformada Radon

	Extensión a tres dimensiones
	Conclusiones

